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OZET

Yiksek Lisans Tezi

YAPAY BAGISIKLIK SiSTEMi TABANLI k-NN SINIFLANDIRMA ALGORITMASI
ILE PROTEIN ORUNTULERININ HUCREDEKI YERLESIM YERLERININ
BELIRLENMESI

Elif Didem KAYMAZ

Firat Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisi
Elektronik ve Bilgisayar Egitimi Anabilim Dali

2007, Sayfa: 60

Teknolojinin ilerlemesiyle birlikte, ger¢ek diinyada yasanan problemleri ¢dzmek igin
biyolojik sistemler iizerine yapilan ¢aligmalara ilgi her gecen yil artmistir. Yapay sinir aglari,
evrimsel hesaplama ve yapay bagisiklik sistemi bu yaklagimlardan bazilaridir. Yapay bagisiklik
sistemi, bagisiklik sistemindeki etkilesimleri daha iyi anlayabilmek, bagisiklik sisteminin bir
modelini olusturmak ve sistemde gergeklesen olaylar1 hesaplayabilmek i¢in ortaya atilmistir.

Bu tez calismasinda, yapay bagisiklik sistemi ile k-NN siniflama algoritmasi
kullanilarak tibbi verilerin siniflandirilmasina yénelik bir sistem 6nerilmistir. Onerilen smiflama
yapisinda, yapay bagisiklik sistemi ile verileri karakterize eden 6zellikler se¢ilmekte, k-NN ile
veriden indirgenen bu ozellikler siniflandiriimaktadir. Bu amagla, UCI veri tabanindan alinan

E.coli bakterilerinin protein yerlesim yeri verileri iizerinde uygulama yapilmistir.

Anahtar Kelimeler: Yapay bagisiklik sistemi, k-NN algoritmasi, E.coli, Protein, Oriintii

tanima, Siniflandirma.



ABSTRACT

Master Thesis

PREDICTING THE CELLULAR LOCALIZATION SITES OF PROTEIN PATTERNS
WITH k-NN CLASSIFICATION ALGORITHM BASED ARTIFICTIAL IMMUNE
SYSTEM

Elif Didem KAYMAZ

Firat University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Electronics and Computer Education
2007, Page: 60

With the development of technology, for solving the problems we face in the real life,
the concern for the works being done on biologic systems is increasing year by year. Artificial
neural networks, evolutionary calculation and artificial immune system are some of these
approaches. Artificial immune system is put forward for better understanding the interactions in
the immune system, forming a model of immune system and for reckoning the events occurring
in the system.

In this thesis, a system aimed at classifying the medical data by using artificial immune
system and k-NN classification algorithm, is proposed. In the proposed classification structure,
with the artificial immune system, the features which characterize the data are selected, and with
k-NN, these features which are reduced from data, are classified. For this purpose, experiments
are done about the data of protein settlement place of E.coli bacterium which are taken from

UCI datum base.

Keywords: Artificial immune system, k-NN Algorithm, E.coli, Protein, Pattern Recognition,

Classification.
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1.GIRIS

Gergek diinyada yaganan problemleri ¢ozmede yeni yaklasimlarin gelismesiyle birlikte
yapay sistemlere verilen 6énemde artmis durumdadir. Bunu takiben ortaya ¢ikan yapay sistemler,
ozellikle 1900’1l yillarin ortalarindan itibaren ilgi gérmeye baglamistir. Yapay sistemlerin amaci,
insana 6zgili davraniglar olan kavrama, yorumlama, 6grenme ve uygulama gibi birgok 6zelligi taklit
ederek ¢Ozlim iiretmeye caligmasidir. Fakat canlilarin hala bir¢ok 6zelligi kesfedilemedigi i¢in
istenilen noktaya ulasilmasinda bazi sorunlar yasanmaktadir. Sorunlarin ¢éziimlenmesi i¢in bir
taraftan canlilardaki yapilar incelenirken, diger taraftan ise bulunan yeni &zellikler bilgisayar
ortamina aktarilmaya calisilmaktadir. Bu yiizden yapay sistemler icerisinde bulunan yapay zeka
teknikleri olduk¢a 6nemli bir yer tutmaktadir [1].

Karincalar arasindaki igbirligi, ar1 kolonilerindeki iletisim, sinir sisteminin isleyisi,
bagisiklik sisteminin ¢alismasi ve Ozellikleri, genetik olaylardan esinlenerek olusturulan bu
sistemler yapay sistemler adi altinda incelenmektedir. Giliniimiizde miihendislikte, uzay
bilimlerinde, tipta, doga ve fen bilimlerinde ve daha bir¢ok uygulama alanlarinda bu sistemler
kullanilarak basarili sonuglar elde edilmistir [2,3].

Bagisiklik sistemi, insan viicudunun hastaliklara karsi savunma mekanizmasini olusturan
karmagik bir sistemdir. Bu sistem viicudu yabanci ve zararli maddelerden korumakla gorevlidir.
Insan viicudu, hastaliklara karsi savasabilen bir savunma sistemine sahiptir. Bu sistem ayni
zamanda kendi kendini de iyilestirir. Hastaliga yol acan maddeler viicuda girip bu sistemi uyardigt
zaman bagisiklik sistemi harekete gecer. Sistem, yabanci olarak algiladigi bir mikroorganizmayla
karsilasir karsilasmaz, belirli hiicreler bu yabancilardan kurtulmak i¢in savasmaya baslar. Daha
once karsilastigi bir mikro organizmayla tekrar karsilasan savunma hiicreleri onu tanir ve ikinci
karsilasmada ondan kurtulmak i¢in daha g¢abuk tepki verir. Mikroplar viicudumuza tekrar
girdiginde, o mikroplara karsi antikorlar olusur ve olusan bu antikorlar mikroplarla savasmaya
baslar. Antikor, viicuda giren mikroorganizmalara karst savunma hiicrelerinin verdigi karsiliktir.

Yapay Bagisiklik sistemi, bagisiklik sistemindeki etkilesimleri daha iyi anlayabilmek igin
bagisiklik sisteminin bir modelinin olusturmak ve sistemde gergeklesen olaylari hesaplayabilmek
i¢cin ortaya atilmistir [2]. Yapay bagisiklik sistemi, dogal bagisiklik sisteminden esinlenerek, dogal
sistemin prensiplerinin miihendislik agisindan incelenerek karmagik problemlerin ¢oziimiinde ve
sistemlerin gelisiminde kullanilan sezgisel yontemlerden biridir. Yapay bagisiklik sistemi 6grenme

teknigini, insanin dogal bagisiklik sisteminden esinlenerek gerceklestirmeye c¢alismistir. Yapay



bagisiklik sistemi gelisimini, bagisiklik sisteminde gergeklesen olaylar1 kavramaya yonelik
olusturulan bagigiklik sistemi modellerine bor¢ludur. Ozellikle son zamanlarda yapay bagisiklik
sitemi ile ilgili farkli bakis agilar1 ortaya ¢ikmaya baglamistir. Farkli bakis acilart ile bagigiklik
sistemi modellenmeye c¢alisilmistir. Bagisiklik sistemi karmagikligi agisindan degerlendirildiginde
en az beyin kadar karmasik bir yapiya sahiptir [3].

Yapay bagisiklik sistemi diger yapay sistemlere gore adini ¢ok fazla duyuramamistir. En
biiyiik neden olarak, bu sistemin alaninda tam olarak kabul edilmis genel bir alt yap1 niteliginde bir
caligma hazirlanmamasi goriilmektedir. Ayn1 zamanda yapilan her bir uygulamanin ise kendine
zgii bir yapis1 ve bir tarzi bulunmaktadir. Ozellikle son yillarda yapilan ¢alismalar hizli bir sekilde
artmakta ve bir¢ok problemin ¢ézliimiine uygun olacak sekilde genel algoritmalar olusturulmaktadir.
Bununla birlikte her arastirmaci genel algoritmalar {izerinde degisiklikler yaparak farkli metotlar
ortaya ¢ikarabilmektedir.

Bilgisayar bilimcileri, miihendisler, matematikciler ve arastirmacilar yapay bagisiklik
sisteminin sahip oldugu 6zelliklerle ilgilenmektedir. Bu sistemin temel 6zelliklerini asagidaki gibi
Ozetleyebiliriz.

e Teklik : Her bireyin kendine 6zgii yetenekleri olan bir bagisiklik sistemine sahiptir.

e Yabancilart Tanima: Viicutta dogustan var olmayan zararli molekiilleri tanir.

e Anomali Tespiti: Bagisiklik sistemi viicudun daha once hi¢ karsilasmadigi yabanci
elemanlar tespit edip ve bunlara kars1 tepki gosterebilmektedir.

e Dagitik Tespit: Sistemin hiicreleri tiim viicuda dagilmistir ve herhangi bir sistem tarafindan
kontrol edilememektedir.

e Giiriiltii Toleransi: Patojenlerin tam olarak taninmalar1 gerekmez. Sistem esnek bir yapiya
sahiptir.

e Takviyeli Ogrenme: Sistem patojenlerin yapilarini 6grenebilmekte ve aymi patojen ile
karsilastiginda daha hizli tepki verebilmektedir.

e Dis Cevreye Karsi Uyumluluk: Sistem degisen durumlara karst hizli bir sekilde uyum
saglayabilir.

e Hafizaya Sahip Olma: Siirekli olarak kendini yenileyebilen ve organize eden bir hafizaya

sahiptir.

Yapay Bagisiklik sistemi ile giiniimiizde farkli alanlarda uygulama g¢aligmalar1 yapilmistir.

Yapay bagisiklik sisteminin dogumu bilgisayar viriisleri ile ortaya ¢ikmistir. Bununla birlikte oriintii



tanima, hesapsal giivenlik, anomali tespiti, miihendislik optimizasyon sistemleri, ortak zeka,
bilgisayar giivenligi, e-ticaret, goriintii ve sinyal isleme, veri madenciligi, robot bilimi, kontrol,
cizelgeleme, hata teshisi gibi alanlarda uygulamalar1 ve bunlarin alt dallarinda ; ayrica ekoloji,
tretim sistemleri, akilli evler, adaptif giiriiltii ndtralizasyonu, indiiktif problem ¢éziimii, agik web
sunucu koordinasyonu, protein yapisi tahmini gibi bir ¢ok alanda bagarili bir sekilde kullanilarak

etkili sonuglar elde edilmistir [2].

1.1. Tezin Amaci

Bu tez caligmasinda, yapay bagisiklik sisteminde k-NN simiflama algoritmasi kullanilarak
tibbi verilerin siniflandirilmasina yonelik bir sistem &nerilmistir. Onerilen siniflama yapisi biyo-
informatik verilerine uygulanmistir. Bu amagla, Kaliforniya Universitesinin (UCI) Enformatik ve
Bilgisayar Bilimleri (ICS) boliimiine ait makine dgrenmesi veri tabanlarindan elde edilen E.coli
bakterilerine ait veriler ile protein yerlesim yerleri lizerinde uygulama yapilmistir. Kullanilan bu
yontemle diger smiflandirma yontemlerinin karsilagtirllmasi yapilarak sistemin dogrulugu ve

basarimi incelenmistir.

1.2. Tezin Yapis1

Yapay bagisiklik sistemi kullanilarak oriintii siniflandirilmasi amaciyla hazirlanan bu tez
asagidaki gibi organize edilmistir.

Ikinci boliimde, &riintii tanima yapisi ele almarak, alt bilesenlerinin islevleri agiklanmustur.

Ugiincii béliimde, dogal bagisiklik ve yapay bagisiklik sistemlerinin yapisi, calisma
sistemleri ve 6zellikleri incelenmistir.

Dordiincii boliimde, Yapay bagisiklik sistemi tabanli k-NN smiflandirma algoritmas ile
proteinlerin hiicredeki yerlesim yerlerinin belirlenmesine yonelik siniflandirma uygulamasi
yapilmuistir.

Son boliimde ise, elde edilen sonuglar irdelenerek katkilar vurgulanmustir. Ayrica ileride

yapilabilecek benzeri ¢alismalar ve uygulama alanlari i¢in oneriler tartisilmistir.



2. ORUNTU TANIMA

Oriintii, ilgilenilen varliklar ile ilgili gdzlenebilir veya 6lgiilebilir bilgilere verilen addir.
Gergek diinyadaki bu oriintiiler, genellikle ilgilenilen verilerin nicel tanimlama sekilleridir. Oriintii
tanima, insanlarin gesitli ses, imge ve benzeri tiim oriintiilerin bigimsel sekillerinden ¢ikardiklari
dilsel sekillendirmedir. Aslinda, oriintii tanima bilimin, mithendisligin ve giinliik hayatin genis bir
alanindaki etkinlikleri kapsamaktadir. Oriintii tanima uygulamalarii, insanlarin yasantisinda da
gorebilirizz Hava degisimin algilanmasi, binlerce ¢igek, bitki, hayvan tiiriinii tanimlama, kitap
okuma, yiiz ve ses tanima gibi bulanik sinirlara sahip bir¢ok etkinlikte oriintli tanima kullanilir.
Insan &riintii tanimasi, gegmis tecriibelere dayali dgrenme esashidir. Bdylece, insanlar pratikte
karsilagtig1 Oriintli tanima olaylarini tecriibeleri 1s18inda degerlendirebilme yetenegine sahiptirler.
Belirli bir sesi tammak icin kullanilan kurallari tamimlamak miimkiin degildir. Insanlar bu
islemlerin bir¢ogunu oldukea iyi yapmalarina ragmen, bu islemleri daha ucuz, iyi, hizli ve otomatik
olarak makinelerin yapmasini arzularlar. Oriintii tanima, boyle akilli ve 6grenebilen makineleri
gerceklestirmek i¢in, ¢ok boyutlu bir mithendislik disiplinidir [4].

Oriintii tamma olaymi su sekilde irdeleyebiliriz: Aralarinda ortak 6zellik bulunan ve
aralarinda bir iliski kurulabilen karmasik isaret orneklerini veya imgeleri, bazi tespit edilmis
Ozellikler veya karakterler vasitasi ile tanimlama veya siniflandirmadir. Bu baglamda, oriintii
tanimanin en dnemli amaglart; bilinmeyen oriintli siniflarina belirli bir sekil vermek ve bilinen bir
sinifa ait olan Oriintiiyii teshis etmektir.

Oriintii tanima tekniklerinin uygulamalar1 bircok miihendislik, tip, askeri ve bilim alanina
agiktir. Bunlardan bazilari; ses tanima , EEG smiflama, DTMF haberlesme isaretlerini tanima ve
radar hedef siniflama , biyomedikal kontrol verilebilir. Oriintii tanima olarak bilinen bu
uygulamalar, makine 6grenmesi, Oriintii siniflandirma, ayrim analizi ve nitelik tahmini gibi isimlerle
de amlmaktadir. Oriintii tamima kavram, Sekil 2.1°de gésterildigi gibi {i¢ onemli birimden
olusmaktadir [4]:

1. Isaret / Goriintii Isleme: On islem agamasidir. Isaret veya goriintiiniin filtre edildigi,
cesitli doniigim ve goOsterim teknikleri ile islendigi, bilesenlerine ayrildig1 veya

modellendigi kisimdir.



2. Ogzellik Cikarma: Isaret ve goriintiiniin veri boyutunun indirgendigi ve tanimlayici
anahtar Ozelliklerinin tespit edildigi ve ayni zamanda normalizasyona tabii tutuldugu
asamadir. Sistemin bagariminda en etkili rolii oynar.

3. Smiflandirma: Cikarilan 6zellik kiimesinin indirgendigi ve formiile edildigi tanimlayici

karar agamasidir.

Isaret / Goriintii
Isleme

Ozellik Cikarma

ORUNTU TANIMA

Sekil 2.1. Oriintii tanima kavrami

2.1. Oriintii Tanima Probleminin Formiilasyonu

Oriintii tanima probleminin sekilsel amaci, ger¢ek giris uzayindaki M adet {xi }?;[1,

xe X cRM gozlemleri veya dlgiimleri, birkag smiftan yeY = {w(l) w@ L w® } birine ayirmak

suretiyle tanimlayabilmektir. Sinifsal ¢ikis, karar uzayindaki her bir w® simifi temsil etmektedir. D

operatorii Sekil 2.2. de bir harita olarak gosterilen, her bir ayrima bir siif etiketi atayarak giris
uzaymin ayrit boliimlere ayrilmasinmi saglayan bir simiflandirictyr veya giris uzaymi birbiri ile
kesismeyen boliimlere ayirarak her bir sinifa bir etiket atayiciy1 gdstermektedir (Q X y).

Isaret uzaylarini simiflamada, isaret riintiisiiniin boyutunun ¢ok fazla olmas1 ve giiriiltii gibi

birkag¢ engelleyici unsur vardir. Bu problemlerden kurtulmak igin isaretten 6zellik ¢ikarimi yapilir.



Boylece elde edilen ozellik uzayi, giris isaret uzay1 ve ¢ikis karar uzayi arasinda F < R” olarak

betimlenir (N <M). Bir 6zellik g¢ikarict f: X — Folarak tamimlanir ve smiflandirict ise

g : F — Y seklinde verilir. Boylelikle siniflandirma siireci d = g o f olarak gosterilebilir [4].

karar uzay1

ozellik uzay1

=]

ORORO

Sekil 2.2. Karar ylizeyinin 6zellik uzayimin haritasi olarak gosterimi

Oriintii tanima sistemine dgrenme yeteneginin kazandirilabilmesi igin genellikle P adet giris

isareti ve ¢ikig smif etiketi iceren (x,y) egitim ¢iftinden olusan J egitim kiimesi kullanilir.

5 {(Xa),y(l))(x(z) e )...,(x“’) y® )} 2.1)

Burada @ ifadesi egitim kiimesi i¢indeki i. 6riintii — siif ¢iftini gostermektedir.
2.2. Oriintii Tamima Sistemi

Oriintii tanima sistemleri gdzlenen veya dlciilen verileri tanimlanmasinda birgok uygulamanin
merkezinde yer alir. Sekil 2.3 de yaygin olarak kullanilan genel anlamda Oriintii tanima sistemi
verilmistir [4]. Algilayicilar, herhangi bir anda miimkiin olan bir¢ok dogal durumlardan biri olabilen
baz1 fiziksel islemleri 6lgerler. Asagidaki blok diyagramin en onemli gérevlerinden biri de, elde
edilen 6l¢iimlerin hepsinden olusan giris uzayindan daha az boyutta 6zellik ¢ikartmaktir. Sonunda,

siiflandiricinin rolii 6riintiiyii 6zelliklerine gore kategorize ederek uygun siniflara kaydetmektir.



Girig Uzay : Ctkis Uzayr :
Dogal Durumlar Karar Siniflart

Ozellik
> Alglayicilar —— Cikarict / Segici [ Simiflandirict i>

Sekil 2.3. Oriintii tanima sistemi

2.2.1. Ozellik ¢ikarma

Ozellik ¢ikarma oriintii tanimanin en 6nemli kismi olup, bir anlamda oriintii tanima
sisteminin basariminda anahtar rolii oynar. Oriintii siniflar1 arasinda ayrimi gerceklestirmek igin
oriintii  6zelliklerinin ¢ikarilmas1 gerekir. Giliniimiizde, c¢ok bagarili sonuglar veren Oriintii
siiflandirici tlirleri mevcut olup, siniflandiricinin da dogrudan bagarimini etkileyen 6zellik ¢ikarimi
iizerine calismalar odaklanmstir. Ozellik ¢ikarmanin ana sebepleri:

1. Olgiim veya oriintii uzayindan daha kiiciik boyuta déniismeyi saglamaktir. Bu
siniflandiricinin kii¢iik hatalar ile egitimi ve karar agamasinin daha kisa siirede gergeklesmesi
demektir.

2. Boyut olarak daha diisiik olan 6zellik uzaymi smiflandiricinin daha az parametre ile
o0grenmesini mimkiin hale getirecektir. Bunun yarar1 oriintii uzayi ile karar uzay arasindaki
doniisiim asamasinin daha kisa siirede gerceklesmesidir.

3. Duragan olmayan zaman serilerinde oldugu gibi karmagik orilintiilerin tanimlayici
karakteristiklerini bulabilmek i¢in 0Ozellik ¢ikarimi sarttir. Boylece karar asamasinin
giivenirliligi artacaktir.

4. Oriintii stmflandirma sisteminin, sistem ici veya disindaki kontrolsiiz girisimlerden
etkilenmemesini saglayacak bir Ozellik ¢ikarimi kararli bir yapmin olusmasinda etken
olacaktir. Bu tiir kararli 6zellikler, siniflandiricinin genelleme ve ayrisim yeteneginin yiiksek
olmasinda 6nemlidirler.

Oriintii 6zelliklerini belirlemede ana problem verilen esas oriintiiden en iyi Ozellikleri
se¢mektir. Bunun i¢in dogrudan ve dolayli olmak iizere iki yaklagim vardir. Birinci yontem giiclii
yapisal baglantilara sahip olan ve basit yapili belirli Oriinti tanima problemlerine
uygulanabilmektedir. Dolayli yontemlerde ise asagidaki gibi formiile edilebilen bir doniisiim veya
gosterim teknigi ile daha kullanisli bir yapidan 6zellik ¢ikarimi yapilmaktadir. Boylece z uzayindan,

X uzayina bir doniisiim gergeklestirilir.



x =F(z) (2.2)

Duragan olmayan isaretlerin 6zelliklerinin ¢ikarimu ile ilgilenildiginde, 6zellik ¢ikarimi igin
genelde zaman ve frekans bolgesi gosterimi 6n plandadir. Boylece karmagik oriintii yapisinin hem
gecici ve hem de zamana bagli olarak frekans degisimlerini iceren tanimlayici 6zellik bilgileri

cikarilabilir. Bu 6zellikler, isaretin zaman ve frekans bolgelerindeki yerel bilgilerini karakterize eder

[4].

2.2.2. Simiflandirma

Smiflandirma asamasmin amaci, Oriintiileri 6zellik uzaylarina gore kendilerine en yakin
siniflara minimum hata ile eslemektir. Siniflandiricinin bagsariminda iyi belirlenmis 6zellikler, kilit
rolii oynarlar.

Oriintii smiflandiricilarini  geleneksel ve akilli olarak gruplara ayirmak miimkiindiir.
Geleneksel siniflandirma algoritmalari istatistiksel bir yapi olan Bayes karar teorisi iizerine
kuruludur. Bunlarin dezavantajlari, ozellik uzaymi smiflandirma uzayinit doniistiiriirken, bir
giiriiltiiniin ¢ikmast ve her bir smif i¢in hata kriterinin belli olmamasidir. Geleneksel
siiflandiricilara; ¢ok degiskenli Gauss modelleri, en yakin komsu, maksimum olabilirlik, ikili aga¢
smiflandiricilart ve Fisher’in dogrusal siniflandiricilart 6rnek olarak verilebilir. Buna karsin akilli
siniflandirma yapilarinda YSA, bulanik mantik, genetik, YBS tabanli smiflandiricilarda
kullanilmaktadir. Bu smiflandiricilar giiniimiizde en yaygin kullanilan ve basarimini ispatlamis ¢ok
gii¢lii stniflandirict tiirleridirler. Ozellikle de genelleme yetenekleri, driintii tanima uygulamalarinin
cok biiylik boyutlu verileri agisindan énemlidir.

Sekil 2.4’de akilli smiflandirma yapis1 gosterilmektedir. Egitim verisi siiflandiricinin

hafizasi i¢inde sifrelenir. Siniflandirict hafizasi uyarlanabilen parametrelerden olugmaktadir[4].

Egitim verisi Ogrenme Siniflandirict hafizasi

Sekil 2.4. Akilli siniflama yapisi



2.2.2.1.Yapay Sinir Aglari

Insanligin dogay1 arastirma ve taklit etme gabalarinin en son iiriinlerinden bir tanesi, yapay
sinir aglar1 teknolojisidir. YSA, basit biyolojik sinir sisteminin c¢alisma sekli taklit edilerek
tasarlanan programlama yaklasimidir. Taklit edilen sinir hiicreleri néronlari igerirler ve bu néronlar
cesitli sekillerde birbirlerine baglanarak agi olustururlar. Bu aglar 6grenme, hafizaya alma ve veriler
arasindaki iligkiyi ortaya c¢ikarma kapasitesine sahiptirler. Diger bir ifadeyle YSA, normalde bir
insanin diislinme ve gozlemlemeye yoOnelik dogal yeteneklerini gerektiren problemlere ¢oziim
tiretmektedir. Bir insanin, diisiinme ve gdzlemleme yeteneklerini gerektiren problemlere yonelik
coziimler iiretebilmesinin temel sebebi ise insan beyninin ve dolayisiyla insanin sahip oldugu
yasayarak veya deneyerek 6grenme yetenegidir[5].

Biyolojik sistemlerde 6grenme, noronlar arasindaki sinaptik baglantilarin ayarlanmasi ile
olur. Yani, insanlar dogumlarindan itibaren yasayarak égrenme siireci igerisine girerler. Bu siire¢
icinde beyin siirekli bir gelisme gostermektedir. Yasayip tecriibe ettikce sinaptik baglantilar
ayarlanir ve hatta yeni baglantilar olusur. Bu sayede 6grenme gergeklesir. Bu durum YSA igin de
gecerlidir. Ogrenme, egitme yoluyla ornekler kullanarak olur. Baska bir deyisle, gerceklesme
girdi/gikt1 verilerinin islenmesiyle, yani egitme algoritmasmin bu verileri kullanarak baglanti
agirliklarim bir yakinsama saglanana kadar, tekrar tekrar ayarlamasiyla olur.

YSA'lar, agirliklandirilmig sekilde birbirlerine baglanmis bir¢ok islem biriminden olugan
matematiksel sistemlerdir. Bir islem birimi, aslinda sik sik transfer fonksiyonu olarak anilan bir
denklemdir. Bu islem birimi, diger ndronlardan isaretleri alir; bunlart birlestirir, doniistiiriir ve
sayisal bir sonug ortaya cikartir. Genelde, islem birimleri kabaca gergek ndronlara karsilik gelirler
ve bir ag i¢inde birbirlerine baglanirlar; bu yap1 da sinir aglarin1 olugturmaktadir [5].

Sinirsel hesaplamanin merkezinde dagitilmis, adaptif ve dogrusal olmayan islem kavramlar
vardir. YSA, geleneksel islemcilerden farkli sekilde islem yapmaktadirlar. Geleneksel islemcilerde,
tek bir merkezi islem birimi her hareketi sirasiyla gergeklestirir. YSA ise herbiri biiyiikk bir
problemin bir pargasi ile ilgilenen, ¢ok sayida basit islem birimlerinden olusmaktadir. En basit
sekilde, bir islem birimi, bir girdiyi bir agirlik kiimesi ile agirliklandirir, dogrusal olmayan bir
sekilde doniisiimiinii saglar ve bir ¢ikt1 degeri olusturur. Ilk bakista, islem birimlerinin ¢alisma sekli
yaniltict sekilde basittir. Sinirsel hesaplamanin giicli, toplam islem yiikiinii paylasan islem

birimlerinin birbirleri arasindaki yogun baglant1 yapisindan gelmektedir [5].



Cogu YSA'da, benzer karakteristige sahip noronlar tabakalar halinde yapilandirilirlar ve
transfer fonksiyonlari es zamanli olarak ¢aligtirilirlar. Hemen hemen tiim aglar, veri alan néronlara
ve ¢ikt1 lireten ndronlara sahiptirler.

YSA ana 6gesi olan matematiksel fonksiyon, agin mimarisi tarafindan sekillendirilir. Daha
acik bir sekilde ifade etmek gerekirse, fonksiyonun temel yapisint agirliklarin biiyiikligii ve islem
elemanlarmin islem sekli belirler. YSA davranislari, yani girdi veriyi ¢iktt veriye nasil
iliskilendirdikleri, ilk olarak noronlarin transfer fonksiyonlarindan, nasil birbirlerine

baglandiklarindan ve bu baglantilarin agirliklarindan etkilenir.

b=+1

Wi

Wn

Sekil 2.5. Temel yapay sinir ag1 hiicresi

Sekilde goriilen b bir sabittir, bias veya etkinlestirme fonksiyonunun esik degeri olarak
adlandirilir. Cikis, o = f(W.X + b) seklinde noron ¢ikisi hesaplanir. Buradaki W agirliklar matrisi,
W=wp,w, w;, ...., w, , Xise girisler matrisidir, X = x;, x5, X3, ..., X, ve n giris sayis1 olmak {izere;

asagidaki denklemlerle sistem modellenmektedir:

iwixi +b

net = il (2.3)
o = f(net) (2.4)

0= /(X wx, +b)
i=l (2.5)

seklinde de yazilabilir. Yukaridaki formiilde goriilen f etkinlestirme fonksiyonudur [5].



2.2.2.2. Bulamk Mantik

Bulanik mantik bir yapay zeka uygulamasi olusturma prensibidir. Bulanik mantikta temel
olan bir sonuca varmaktir. Bulanik mantigin amaci bilgisayarin insan gibi diislinmesini saglamak,
insanin ve bilgisayarin yetenekleri arasinda baglanti1 kurmaktir. Bit goriintiideki nesneyi tanima her
ne kadar bilgisayar i¢in zor olsa bile, insan beyni kolaylikla tantyabilmektedir, fakat bilgisayarin
saniyede milyonlarca igslem yapma yetenegine sahip oldugu diisiiniiliirse bilgisayar ve insan, giiclin
ve zayifligin tamamlayicisi olacaktir. Bulanik mantik teorisi de, insanin anlama kabiliyeti ile
belirsizliklerini yakalamak i¢in matematiksel bir ¢at1 saglar.

Verileri bilgisayar ikili bilgiler olarak tanir. Bu nedenle bilgisayar belirsiz insan
diigiincelerini anlayamaz. Ornegin insanlar iyi veya kotii seklinde tam olarak ayrilmamaktadir.
Ancak iyi insan grubu igerisinde iyi insan ve kotii insan arasindaki smirm ne oldugunu
bulunabilinir, ama bilgisayarm bunu bulabilmesi olduk¢a giictiir. Bu drnekleri sicaklik, basing gibi
bir ¢ok olaya genisletilebilir ve her biri derecelendirilebilir. Bulanik kiime mantigi, bilgisayar
mantig1 i¢in matematiksel alt yap1 olusturan klasik kiimelerin tersi bir mantiga sahiptir. Klasik kiime
teorisinde, bir nesne bir kiimenin elemanidir veya degildir. Bulanik kiime teorisinde ise bir kiimeye
aitlik derecesi tanimlanir. Ornegin bir insan %75 iyi kiimesinde ve %25 kétii kiimesinde bulunabilir.
Bulanik mantik, insan diislincesini yakalama yoniiyle ihtiya¢ duyulan matematiksel bir alt yapidir.

Klasik kiimelerin aksine bulanik kiimelerde elemanlarin iiyelik dereceleri [0, 1] araliginda
sonsuz sayida degisebilir. Bunlar iiyeligin derecelerinin devamli ve araliksiz biitiiniiyle bir kiimedir.
Keskin kiimelerdeki soguk-sicak, hizli-yavas, aydinlik-karanlik gibi ikili degiskenler, bulanik
mantikta biraz soguk, biraz sicak, biraz karanlik gibi esnek niteleyicilerle yumusatilarak gergek
diinyaya benzetilir. En 6nemli fark, boyle bir ¢atida bilginin kaynagindaki kiime tiyeliginin kesin
tanimlanmis Onkosullarmin olmayis1 ve daha cok problemlerle rastgele degiskenlerin hazir

bulunmasindadir [6].

2.2.2.3. Genetik Algoritma

Genetik algoritmalar, dogada gozlemlenen evrimsel siirece benzer bir sekilde ¢alisan arama
ve eniyileme yontemidir. Karmasik ¢ok boyutlu arama uzayinda en iyinin hayatta kalmasi ilkesine
gore biitiinsel en iyi ¢6ziimil arar.

Genetik algoritmalar, problemlere tek bir ¢6ziim iiretmek yerine farkli ¢oziimlerden olusan

bir ¢oziim kiimesi iiretir. Boylelikle, arama uzayinda ayni1 anda birgok nokta degerlendirilmekte ve
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sonugta Dbiitlinsel ¢oziime ulasma olasiligr yiikselmektedir. Coziim kiimesindeki ¢oziimler
birbirinden tamamen bagimsizdir. Her biri ¢ok boyutlu uzay iizerinde bir vektordiir.

Genetik algoritmalar problemlerin ¢éziimii i¢in evrimsel siireci bilgisayar ortaminda taklit
ederler. Diger eniyileme yontemlerinde oldugu gibi ¢6ziim i¢in tek bir yapiin gelistirilmesi yerine,
boyle yapilardan meydana gelen bir kiime olustururlar. Problem i¢in olasi pek ¢ok ¢dziimii temsil
eden bu kiime genetik algoritma terminolojisinde niifus adin1 alir. Niifuslar vektor, kromozom veya
birey adi verilen say1 dizilerinden olusur. Birey icindeki her bir elemana gen ad1 verilir. Niifustaki
bireyler evrimsel siire¢ i¢inde genetik algoritma islemcileri tarafindan belirlenirler.

Problemin bireyler i¢indeki gdsterimi problemden probleme degisiklik gdsterir. Genetik
algoritmalarin problemin ¢6ziimiindeki basarisina karar vermedeki en dnemli faktdr, problemin
¢cOziimiinii temsil eden bireylerin gosterimidir. Niifus i¢indeki her bireyin problem i¢in ¢dziim olup
olmayacagina karar veren bir uygunluk fonksiyonu vardir. Uygunluk fonksiyonundan dénen degere
gore yiiksek degere sahip olan bireylere, niifustaki diger bireyler ile cogalmalari i¢in firsat verilir.
Bu bireyler ¢aprazlama islemi sonunda ¢ocuk adi verilen yeni bireyler iiretirler. Cocuk kendisini
meydana getiren ebeveynlerin (anne, baba) Ozelliklerini tasir. Yeni bireyler iiretilirken diisiik
uygunluk degerine sahip bireyler daha az segileceginden bu bireyler bir siire sonra niifus diginda
birakilirlar. Yeni niifus, bir dnceki niifusta yer alan uygunlugu yiiksek bireylerin bir araya gelip
cogalmalariyla olusur. Ayni zamanda bu niifus 6nceki niifusun uygunlugu yiiksek bireylerinin sahip
oldugu ozelliklerin biiyiik bir kismim igerir. Boylelikle, pek ¢ok nesil araciligiyla iyi &zellikler
niifus igersinde yayilirlar ve genetik islemler araciligiyla da diger iyi ozelliklerle birlesirler.
Uygunluk degeri yiiksek olan ne kadar ¢ok birey bir araya gelip, yeni bireyler olusturursa arama
uzay1 icerisinde o kadar iyi bir ¢aligma alan1 elde edilir. Probleme ait en iyi ¢dziimiin bulunabilmesi
i¢in;

e Bireylerin gosterimi dogru bir sekilde yapilmali,

e Uygunluk fonksiyonu etkin bir sekilde olusturulmali,

e Dogru genetik islemciler se¢ilmeli.
Bu durumda ¢6ziim kiimesi problem igin bir noktada birlesecektir. Genetik algoritmalar, diger
eniyileme yontemleri kullanilirken biiyiik zorluklarla karsilasilan, oldukga biiyiik arama uzayina
sahip problemlerin ¢6ziimiinde basar1 gdstermektedir. Bir problemin biitiinsel en iyi ¢éziimiinil
bulmak i¢in garanti vermezler. Ancak problemlere makul bir siire i¢inde, kabul edilebilir, iyi

¢ozlimler bulurlar. Genetik algoritmalarim asil amaci, higbir ¢6ziim teknigi bulunmayan problemlere
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¢Oziim aramaktir. Kendilerine has ¢6ziim teknikleri olan 6zel problemlerin ¢éziimii i¢in mutlak
sonucun hiz1 ve kesinligi agisindan genetik algoritmalar kullanilmazlar. Genetik algoritmalar ancak;

e Arama uzayinin biiyiik ve karmasik oldugu,

e Mevcut bilgiyle sinirli arama uzayinda ¢6ziimiin zor oldugu,

e Problemin belirli bir matematiksel modelle ifade edilemedigi,

e Geleneksel eniyileme yoOntemlerinden istenen sonucun alinmadigi alanlarda etkili ve

kullanislhidir.

Genetik algoritmalar parametre ve sistem tanilama, kontrol sistemleri, robot uygulamalari, goriintii
ve ses tanima, mithendislik tasarimlari, planlama, yapay zeka uygulamalari, uzman sistemler,
fonksiyon ve kombinasyonel eniyileme problemleri ag tasarim problemleri, yol bulma problemleri,
sosyal ve ekonomik planlama problemleri i¢in diger eniyileme ydntemlerinin yaninda basarili

sonuglar vermektedir [7].

2.2.2.4. Yapay Bagisiklik Sistemi

Yapay bagisiklik sistemi, karmagik problemlere uygulanabilen bagisiklik sisteminden
esinlenmis bagisiklik fonksiyonlarinin ilkelerini ve modelini taklit edebilen uyarlamali bir sistemdir
3]

Bilgisayar bilimcileri, miithendisler, matematik¢iler ve diger arastirmacilar bu sistemin
beyin kadar karmasik bir yapiya sahip oldugunu diisiinmektedirler. Giinlimiizde yapay bagisiklik
sisteminin ¢ok fazla ilgi gordiigiini sOyleyemeyiz. Fakat hizli bir sekilde ilerlemektedir. Yapay
bagisiklik sistemi kullanilarak yapilan her uygulamada sistem farkh sekilde modellenebilmektedir.
Dogal bagisiklik sistemi ve buna bagli olarak yapay bagisiklik sisteminin yapisi, 6zellikleri ve

kullanilan  algoritmalar 3.  bolimde  daha  ayrmtii  bir  sekilde  verilmistir.
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3. YAPAY BAGISIKLIK SISTEMi

3.1. Dogal Bagisiklik Sistemi

Bagisiklik deyimi Latince kokenli olan “immunis” sézciligiinden alinmustir. Gegirilen bir
enfeksiyon hastaliginin viicuda kazandirdigi direnci anlatmak amaciyla tipta kullanilmaya
baslanilmistir.

Insan viicudu siirekli olarak dis gevreden gelen mikroplarin, viriislerin, bakterilerin v.b.
yabanci molekiillerin saldirisina ugramaktadir. Bagisiklik sisteminin hiicreleri, hem organizmanin
hiicrelerini, hem de farkli yapidaki hiicreleri tanima Ozelligine sahiptirler. Bagisiklik hiicreleri
yabanci maddeleri ayirt ederek zarar vermelerini engellemek i¢in onlar1 yok etmekle veya etkisiz
hale getirmekle gorevlidirler. Bu gorevi gerceklestiren ¢esitli organ ve hiicreler bagisiklik
sisteminin yapisal eleman1 olarak islem yaparlar. Bu yapisal elemanlarin gergeklestirdigi islemlerin
hepsine birden bagisiklik cevabi adi verilir. Bagisiklik cevabinin viicutta gergeklestigi siire boyunca
hastalik durumu devam eder. Viicuda giren her mikroorganizmaya veya viicut direncine gore her
hastaligin siiresi farklilik gosterir. Bagisiklik sisteminin ¢alismasindaki en 6nemli roli B ve T
lenfosit hiicreleri tistlenmistir. Bu hiicreler viicuda giren yabanci maddelere karst bagisiklik
cevabimi ararlar. Bagisiklik cevabmin sonunda bagisiklik sistemi mikroorganizmalari yenmeye
basardigi takdirde, bu organizmay1 yenen hiicreler hafiza hiicresi olarak saklanirlar [10]. Bagisiklik
sisteminde amag, viicuda giren mikro organizmaya karsi viicudun bagisiklik kazanmasimi ve

hastaliklara kargi savagmasini saglamaktir.

3.1.1. Bagisikhik Sisteminin Ana Bilesenleri

Bagisiklik, dogal bagisiklik veya kazanilmis (edinsel) bagisiklik olabilir. Dogal bagisiklik;
hastalik olusturan organizmalara yonelik 6zgiil bir siirecten ¢ok genel 6zelliklerin sonunda gelisir.
Yani bir antijene o antijen ile temas olmadan dnce gerceklesen direnctir. Dogal bagisiklik sistemi
cok sayidaki patojenle ilk karsilastig1 andan itibaren bu patojenleri yok edebilecek yapiya sahiptir.
Dogal bagisiklik cevabinin en 6nemli elemani kan proteinleridir.

Kazanilmis bagisiklik ise viicuda giren bir isgalci ile (patojen, mikroorganizma, bakteri vb.)

onceden hi¢ karsilasmamis olsa bile, viicuda bu yabanci maddeyi tanima , karsi koyma kabiliyeti
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kazanmasini saglar. Bu sistemde B ve T lenfositleri iizerinde klonal olarak c¢ogalan antijen
reseptorlerini kullanir.

Dogal bagisiklik graniilositleri ve makrofajlart icermektedir. Graniilosit 16kositlerin
(akyuvarlarin) bir boliimiinii olusturan c¢esitli hiicre tiplerine verilen isimdir. Bu ismi almalarinin
nedeni graniilosit hiicre tiplerinin sitopldzmalarinda bulunan farkli boyama o6zelliklerine sahip

graniillerdir. Sitoplazma icerisinde 3 g¢esit graniilosit vardir. Bunlar; nétrofil, bazofil, eozinofildir.

%,

Sekil 3.1. a) Noétrofil, b) Eozinofil, ¢) Bazofil

Makrofajlar ise viicuda giren her tiirli bakteri ve virlisii pargalayip viicudun savunmasinda

birincil kuvvet olarak gérev yapmaktadir.

Sekil 3.2. Makrofaj hiicresi

Makrofaj hiicreleri T lenfosit hiicrelerini uyararak bu hiicrelerin cogalmasini saglar.

3.1.2. Bagisiklik Sisteminin Anatomisi

Viicutta bagisiklik cevabmnin olugmasinda belli bashi organlar ve hiicreler sorumludur.
Bagisiklik sistemi organlarina lenfoid organlar adi verilmektedir. Bu organlar bagisiklik sisteminin
temel ¢alisan elemanlar olan l6kositler ve lenfositlerin gelisimi ile ilgilenmektedir.

Lenfositler, bagisiklik cevabini olusturan ana birimdir. Kanda dolasan lenfositler,
alyuvarlardan biraz biiyiik¢e olduklar1 halde yine de kiigiik hiicre grubuna girerler. Bu hiicrelerin

viicuttaki diger hiicrelerle etkilesimi, hiicrelerin ylizeylerinde bulunan alicilar yardimiyla
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gerceklesmektedir. Lenfoid organlarda lenfositler, ya bagigiklik cevabinin baslangicinda yada
bagisiklik cevabinin olgunlagmasi sirasinda lenfosit olmayan hiicrelerle etkilesir. Lenfoid organlar

santral ve periferik olmak {izere 2’ye ayrilir.

Santral lenfoid organlar Periferik lenfoid organlar

Bademcikler
ve lenf bezi
Timus

Dalak

Peyer plaklan
Apandis
Lenf digiimlen:

Kemik 1lig1

enfank damarlar

Sekil 3.3. Lenfoid organlar

3.1.2.1. Santral Lenfoid Organlar

Yeni olusan lenfositlerin herhangi bir antijene bagimli olmadan gelistigi ve bagisiklik
tepkisi olusturma yetenegi kazandig1 yerdir. Bu organlar; kemik iligi ve timustur.

Kemik [ligi: Biitiin kan hiicrelerinin bulundugu yerdir. En uzun kemigin i¢ kisminda
bulunur ve bagisiklik hiicrelerinin iretiminden sorumludur. Burada olgunlasan hiicreler kan
dolasimu ile ilgili organlara go¢ ederler [11] .

Timus: Kemik iliginde olgunlasan baz1 hiicreler Timusa gecerek burada hem
olgunlagmasina hem de cogalmasina devam ederek, kendilerini bagisiklik cevabi iireten T
hiicrelerine doniistiiriirler. Timiis bezi dogumdan 6nce ve dogumdan hemen sonra lenfosit meydana

getirerek viicudu enfeksiyonlardan korur.
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3.1.2.2. Periferik Lenfoid Organlar

Bu organlar ise bagisiklik cevabinin olugmasi sirasinda lenfositlerin gelen uyarilara karsi
tepki gosterdikleri organlardir. Bu organlar; dalak, bademcikler, lenf bezleri, apandis, payer
plakalari, lenf diigiimleri ve lenf damarlaridir.

Bakteriler viicuda girmeye calisirken agiz yolunu da kullanirlar. Agiz yoluyla viicuda
girmeye caligan bakteriler oncelikle bademcikler ve lenf bezleriyle karsilagir. Bu bolge birgok
mikroorganizmanin giris yolunu olusturmaktadir. Bademciklerde lenfoid doku bakiminda zengin
organlardan biridir.

Lenf diigiimlerinin igerisinde lenf sivist dolagmaktadir. Lenf, akyuvar igeren, kan
plazmasia benzeyen renksiz sividir. Baska bir anlatimla lenf damarlar igerisinde dolasan, kan
plazmast ve lenf proteinlerinden olusan dolasim sivisidir. Bu lenf sivist viicuda giren antijeni ve
mikroorganizmay: {izerinde bulundurur.

Lenfleri lenfoid organlara tasimak i¢inde lenfatik damarlar kullanilir,

Apandis ve payer plakalar1 ise sindirim sistemini korumak i¢in gorevlendirilmis olan

bagisiklik hiicrelerini {izerinde bulunduran 6zel lenf diigiimleridir.

3.1.3. Bagisiklik Sisteminin Yapisi

Bagisiklik sisteminin yapist ¢cok katmanli ve seviyeli bir yapidan olusmaktadir. Bagisiklik
sistemi genel olarak fiziksel, fizyolojik katman olmak {izere 2 katmandan meydana gelmistir.

Fiziksel katmanda deri, mikroorganizmalara kars1 viicudu korumakla sorumludur. Solunum
sistemi, antijenleri viicuttan uzaklastirmak igin siper gdrevi yapmaktadir. Ozellikle solunum ve
sindirim sistemi alanlarinda bulunan mukoz, antikor ve makrofajlar1 igcerdigi i¢in fiziksel katmanda
yer alir.

Fizyolojik katmanda ise, insan viicudunda bulunan c¢esitli enzimler siralanabilir. Salya,

gbzyas, ter, tiikiiriik, mide asitleri gibi enzimlerde ¢ok sayidaki mikroorganizmay: 6ldiiriir.
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Sekil 3.4. Bagisiklik sisteminin ¢ok katmanli yapisi

3.1.4. Bagisikhk Sistemi Hiicreleri ve Ozellikleri

Bagisiklik hiicreleri de diger hiicreler gibi kemik iliginde iiretilirler. Burada olgunlasan
hiicreler kan dolasimi ve lenf dolasimi ile viicuda dagilmaya baglar. Bagisiklik hiicrelerinin her
birinin farkli bir gorevi vardir. Sekil 3.5’de bagisiklik hiicrelerinin  siniflandirilmasi

gosterilmistir[11].

Bagisiklik
Hiicreleri
Lenfositler Fagositler Komplement
B hiicesi ve T hiicesi ve Dogal Oldiiriicii
Antikor Lenfokinler Hiicreler

Sekil 3.5. Bagisiklik hiicreleri
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3.1.4.1. Lenfositler

Viicudumuzdaki temel bagisiklik hiicresi lenfositlerdir [12]. Lenfositlerin birgogu ayr1 ayri
antijenlerle etkilesimlerinden sonraki faaliyetlerini sergileyen koruyucu hiicreler tarafindan

sekillendirilir.

e T Ty Oy

Sekil 3.6. Lsit Hl‘icrsi
Lenfositler B lenfositleri, T lenfositleri ve dogal 6ldiirticii hiicreleri olmak {izere iige ayrilir.
T Lenfosit Hiicreleri
T hiicreleri kemik iliginde olustuktan sonra timus igerisinde olgunlagsmasina devam eder. T

hiicrelerinin bir kismi aktivator bir kismi da baskin olarak ¢alismaktadir [9]. T hiicrelerinin bu

seklide calismasi ile bagisiklik cevabinin istenen seviyede olmasi saglanmaktadir.

Sekil 3.7. T lenfosit hiicresi

T hiicrelerinin yiizeylerinde TCR, CD4, CDS8 adi verilen reseptorler bulunmaktadir. T

hiicrelerini de ii¢ siifa ayira biliriz. Bunlar Th (helper) yardimer T hiicreleri, 6ldiiriicii T hiicreleri
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ve baskilayict T hiicreleridir [11]. Oldiiriicii T hiicreleri kanser hiicreleri, viriisler gibi isgalcileri yok
etme yetenegine sahiptirler. Baskilayici T hiicreleri ise bagigiklik cevabinda Onemli bir yere
sahiptir. Baskilayic1 T hiicreleri diger hiicreleri kontrol ederek sistemin kontrolden ¢ikmasini ve
kendi hiicrelerine zarar vermesini (otoimmun hastaliklar) engeller. Yardimci T hiicreleri ise
bagisiklik sisteminin yoOneticisi gorevini listlenmistir. Yardimci T hiicreleri B hiicrelerinin, diger T
hiicrelerinin, makrofajlarin ve dogal oldiiriicii hiicrelerin ¢aligmasini diizenler. Viicuda giren
patojeni tespit ettikten sonra dalak ve lenf bezlerine giderek diger hiicreleri hastalik etkenine karsi
uyarmakla gorevlidir. T hiicreleri c¢alismasi icin sitokin veya lenfokin adi verilen maddelerin
salgilanmas1 gerekmektedir. Bu maddeler kimyasal acidan giiclii bir haberlesme ag1 olustururlar.
Lenfokinler hiicrelerin biiylimesini aktivasyonunu ve regiilasyonunu gelistirmekle goérevlidirler. T
hiicreleri bagisiklik cevabi sirasinda sitokin salgilayan CD4" yardime1 T hiicresine veya CD8”
salgilayan CTL’ye doniismekle gorevlidirler[9].

TR MHC-II Proteim Antijen

Thiicrest ’ Ty hiterest

MHC/peptit kompleksi

a) b)
Sekil 3.8: T hiicresi (a), T hiicresinin TCR ylizeyinde ayrilmasi, (b) T hiicresinin MHC molekiilii ile

baglanmasi

B Lenfosit Hiicreleri

B lenfosit hiicreleri, viicuda giren antijenlere gore antikor yapimini {istlenen bagisiklik

hiicreleridir. B lenfositleri T lenfositlerine gore daha fazla ¢esitlilik gostermektedir.

20



Sekil 3.9. B lenfosit hiicresi

B hiicrelerinin yiizeylerinde immunoglobin (Ig) adi verilen molekiilleri tagimaktadirlar
[10]. Immunoglobinlerde antikor salgilanmas1 gerceklesmektedir. B hiicreleri bagisiklik cevabinin
olusmasi sirasinda antijen ile karsilagtigi zaman efektor hiicreye donisiir. B hiicreleri antijene karsi
bir kez uyarildiktan sonra aktif hale gecerler. Aktif olan B hiicreleri Ig salgilamaya baglarlar. Baz1
aktif B hiicreleri ise hafiza hiicrelerine doniigiirler. Her B hiicresi kendine 6zgii antikor iiretir. Bu
6zellik mono spesifiklik olarak adlandirilir. Ayrica antijenin antikor tarafindan tanimlanan belirli bir

kismi vardir. Bu bolgeye epitop denir.

BCR va da Antikor B Hiicre Reseptorii (Ab)

.I —n " i S Aﬂti_"f'ﬂ—tt‘

a) b)
Sekil 3.10: B hiicresi (a) B hiicresi ylizeyinde antikor molekiiliiniin ayrilmasi, (b) Antijenler

antikorlara kars1 birkag epitop sunabilmesi.
Antikor molekiilii, bagisiklik sisteminin en énemli tanima elemanlarindan biridir. Antikorlar

spesifik olarak molekiiler driintiileri tanima 6zelliklerinden dolay1 bagisiklik sisteminde dnemli bir

role sahiptirler. Antijenlerin ¢ok farkli yapilara sahip olmasi antikor kaynagimin da ¢ok genis
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olmasini zorunlu kilmaktadir. B hiicreleri, antijenleri ¢ozelti iginde serbest olarak tantyabilirken, T

hiicreleri antijenlerin diger hiicreler tarafindan tanitilmasina ihtiyag¢ duyarlar [3,12].

\-\;-‘mtijen baglanma }'erlari/%

Fc

Sekil 3.11: Antikor yapis1

Antikorlar seklide de goriildigi gibi hafif (L) ve agir (H) polipeptip zincirlerden
olusmustur. Y seklinde bulunan antikor molekiilii iki hafif ve iki agir zincirden olugmustur. Her
hafif zincir icerisinde bir degisken ve bir sabit bolge icermektedir. Sekilde de goriildiigii gibi antijen
baglanma noktalarinda hem hafif hem de agir zincirler tarafindan degisken bolgeler olusmus

durumdadir. Her antikor zinciri farkl bir degisken (V) ve sabit (C) bolgesinden olugmaktadir [9].

Dogal Oldiiriicii Hiicreler

Dogal dldiiriicii hiicre veya dogal katil hiicre diye adlandirilan bir ¢esit lenfosit hiicresidir.
Dogal oldiiriicii hiicreler kemik iliginde yapilirlar, kan, kemik iligi ve dalakta bulunurlar. Dogal
bagisikligin bir parcasini olusturan dogal oOldiiriicii hiicrelerin uyarilmaya ihtiyaglar1 yoktur.
Mikroplari direkt saldirarak imha etmezler, bunun yerine viriisler tarafindan enfekte edilmis viicut
hiicrelerine ve kanser hiicrelerine saldirirlar.

Dogal oldiiriicii hiicreler bagisiklik sisteminin 6zellesmemis savunma hiicreleridir. NK
kandaki lenfositlerin %10’unu olusturur. Bunlar, T ve B lenfositlerde bulunan, antijen alicilar1 i¢in

gen kodlanmasinin yeniden diizenlenmesinden yoksundur. NK hiicreler, MHC simif molekiillerinin
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normal seviyelerini gosteren hiicrelere saldirmaz, ancak yabanci MHC’leri oldiiriirler. Bu

hiicrelerde bagisiklik cevabinda 6nemli bir yere sahiptirler.

-

b ..

&
a

Sekil 3.12. NK hiicresi

3.1.4.2. Fagositler

Beyaz kan hiicrelerinden olusurlar ve bagisiklik cevabinda antijenin yok edilmesinden
sonra ortaya ¢ikan hiicresel artiklari sindirmekle gorevlidirler. Bu hiicreler ayni zamanda APC
olarak da adlandirilir. Onemli fagositler, makrofajlar ve monositlerdir. Monositler kan igerisinde

dolastiktan sonra makrofaj haline gelir[10].

3.1.4.3. Komploment Hiicreler

Viicuda giren canli hiicrelerin erimesine yol agan antikorlarin daha etkili bir sekilde
calismasma yardimec1 olmakla gorevlidirler. Istilact organizmanin yiizeyine baglanarak lezyon

olusturarak fagositlere yardimei olur[10].

3.1.5. Bagisiklik Sisteminin Calismasi

Bagisiklik sistemi ¢ok genis cesitlilige sahip molekiill ve hiicre ordusuyla viicudu
antijenlere karst  korumakla gorevlidir. Makrofajlar gibi antijen sunan hiicreler bulduklar
antijenleri antijenik protein pargaciklarina (peptide) doniistiiriirler. Bundan sonra;

@ Bu protein parcaciklart MHC molekiilleri ile birlesirler.
1) T lenfositler reseptorleri vasitastyla bu protein-MHC birlesimini ayirt edebilirler.
(III) T lenfositler bu tanima sonrasinda aktive olurlar ve salgiladiklart lenfokinler ile diger

bagisiklik sistemi hiicrelerini harekete gegirirler.
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(IV) B hiicreleri de reseptorleri yardimiyla aktive olurlar. B hiicrelerinin T hiicrelerinin aksine
MHC molekiilleri olmaksizin serbest antijenleri tantyabilme dzellikleri vardir.
V) Aktive olan B hiicreleri plazma hiicrelerine doniisiirler ve antikorlar tiretirler .
(VI)  Antikorlar bulduklar1 antijenlere baglanarak onlar1 pasif hale getirirler veya kompleman
sistem veya diger enzimler yardimiyla yok ederler.

Gelecekte karsilagildiginda daha gii¢li bir reaksiyon gosterebilmek i¢in bazi T ve B

hiicreleri antijenle uyarildiktan sonra hafiza hiicrelerine doniistirler.

MHC protein  Antijen

T-hucresll)

; (111)

Activated T-cell °° ° Lenfokmler ®
e o © (V)

Plazma hicresi *

Sekil 3.13. Bagisiklik sisteminin ¢aligmast

3.1.6. Klonal Se¢cim Prensibi

Bu prensip bir antijenik uyarima karsilik bagisiklik sistemi tarafindan iiretilen bagisiklik
cevabimin temel 6zelliklerini tanimlamak i¢in kullanilmaktadir. Bu prensibe gore antijenleri taniyan
hiicreler secilmis olup sadece bu hiicrelerin ¢ogalmasi gergeklesir. Bu prensip B ve T lenfosit
hiicrelerinin ikisi i¢inde gegerli durumdadir. Bagisiklik cevabi lenf diigiimlerinde meydana

gelmekle birlikte lenfositlerin klonal ¢ogalmasi da lenf diiglimlerinin germinal merkezlerinde
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gerceklesmektedir. Kemik iliginden kdken alan B hiicreleri, bu antijenlere baglanarak ve yardime1 T
hiicrelerinin isareti ile ¢cogalarak ve olgunlasarak plazma hiicresine doniisiirken bir kismi hafiza
hiicrelerine doniisiip kanda ve lenf damarlarinda dolasimda kalirlar. Tekrar benzer bir antijene

karsilastiginda benzerligi yiiksek derecede olan antikorlar {iretebilirler.

s Klonal silme
' 4 (negafif segim)
O«
Oz-antijen Proliferasyon i
(Klonlama) O‘_ — 0[
: o
0 0 . S
\ O = O

7

Antikor

. Bellek hiicreleri
Secim

or Q-0
Plazma hiicrelen
[ | B

N L0 = QS
( abanc antijenler = L }%3\ i
o o / o{ S 0_ = -5_2 %gﬁ’}

/ - Klonal silme 4
O‘E]’ ‘.‘-I:: {negatif secim)

Sekil 3.14. Klonal se¢im

Oz-antijen

Klonal se¢im prensibinin ozellikleri sunlardir: Yeni olusan hiicreler yiiksek oranda
mutasyona ugrami§ ana hiicrelerin kopyalarindan olugmaktadir. Yeni mutasyona ugrayan ve
reaksiyon gosteren lenfositlerin ayirt edilmesi gerekmektedir. Bu hiicreler ile antijenler arasinda
¢ogalma ve farklilasma olaylar1 gergeklesir. Yukaridaki sekilde kemik iliginde iiretilen ve dinlenen
B hiicrelerinin her biri farkli reseptor tipini tanir. Antijen igin reseptor tasiyan bu hiicreler

klonlasarak plazma ve hafiza hiicrelerine doniistirler.
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3.1.7.Bagisiklik Sisteminin Birinci ve Ikinci Cevaplar:

Bagisiklik sisteminde 6grenme populasyon boyutunu arttirma ve antijen tanima sirasinda
lenfositlerin benzerliklerini arttirmak gerekir. Bagisiklik sisteminde lenfositlerin toplam sayist
diizenli bir yapida bulunmaktadir. Eger bagisiklik cevabinin olugsmasi sirasinda sistem 6zel olan
lenfositlerin sayisini arttirarak 6grenirse onceden 6grendiklerini unutabilir veya gelisi glizel bir
sekilde hafiza hiicrelerini azaltacaktir.

Bir antijene karsilik olarak cevap verilirken dort siirecten gegilir. Antijenin viicuda girmesi
ile birlikte ilk antikorun firetilmesi arasinda gecen donem lag donemi, kanda antikorun ilk
saptandig1 andan itibaren hizla yiikseldigi donem log donemi, antikor diizeyinin ayni kalip
sabitlesmenin goriildiigii donem degismeyen donem, antikor miktarmin yavas yavas azaldigi
donemde yikim donemi diye gegmektedir.

Birinci ve ikinci bagisiklik cevabi olmak iizere iki ¢esit bagisiklik cevabi vardir. Viicuda
giren ilk antijene kars1 olusan ilk cevap birinci bagisiklik cevabi olarak adlandiriimaktadir. Eger
ayni antijen viicuda birden fazla girmisse bu sekilde viicudun gosterdigi cevap ikinci bagisiklik
cevabi olarak adlandirilmaktadir. Tkincil cevapta birinci cevaba gore daha fazla ve daha ¢abuk bir
bagisiklik cevabimin elde edilmesi bagisiklik hafizasinin 6zelligidir. Birinci cevapta antijenleri
tanimaya 0zgii reseptorleri bulunan B ve T hiicreleri uyarilir. Uyarilan bu hiicrelerin bir kismu kiigiik
lenfositler halinde bellek hiicrelerine déniisiirler. ikinci cevapta antijen ikinci kez verildiginde
uygun bellek hiicreleri ile birlikte diger lenfosit hiicreleri uyarilarak klonlar olusur ve daha hizl bir
cevap verilmis olur. Tkinci cevapta olusan 6grenme hafizada yillarca kalabilir. Tkince cevapta olusan
antikor miktar1 birinciye gore daha fazla olabilmektedir. Bu iki cevabin disinda antikorlar 6zgiil
antijenlerin digindaki baska antijenlerle reaksiyona girmesiyle ¢apraz reaksiyon adi verilen yanit

olusmaktadir. Burada antijenlerin benzerliklerine dikkat edilmesi gerekmektedir [11,13].
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Sekil 3.15. Bagisiklik Cevaplari
3.1.8. Benzerlik (Affinity) Olgunlasmasi

Bagisiklik cevaplar1 sirasinda ikinci cevapta {iretilen antikor molekiilleri benzerlik
bakimindan daha kuvvetli bir yapiya sahiptir. Ikincil yanitta daha yiiksek benzerlikte ve 6zgiilliikte
antikor sentezlenmesine benzerlik olgunlagmasi adi verilmektedir. Benzerlik uyumlulugu icin
epitoplarin uyumlu olmas1 gerekir. Benzerligin artmasinda antikor molekiillerinin degisken
bolgelerindeki (V bolgeleri) nokta mutasyonlarin katkisi vardir.

Uyarlamali bagisiklik cevaplarinin dort nemli 6zelligi bulunmaktadir.

(1) Sisteme giren antijenlere kars1 bas edebilecek yeterli sayida gesitlilik,

(2) Oz hiicrelerle 6z olmayan hiicrelerin ayriminin yapilmast,

(3) Antikorlarin antijenlere adapte olmasi,

(4) Elde edilen bagisiklik cevabinin bellekte saklanmasidir [12].

Bagisiklik sistemi, antijenlerin yoklugunda bile birbirlerini taniyan hiicreler ve

molekiillerden olustugu bir ag olarak kabul edilir.
3.1.9. Pozitif Secim
Oz bir hiicredeki MHC’nin olgun olmayan bir T hiicresi tarafindan tanmmas1 veya 6z

olmayan bir antijenin olgun bir B hiicresi tarafindan taninmasidir. Sonug¢ olarak pozitif secimden

sag kalan hiicreler hiicre dliimiinde kurtulur ve antijenik islemlerde daha etkili bir hale gelir.
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3.1.9.1. T Hiicrelerinde Pozitif Se¢cim

Bagisiklik cevabi sirasinda biitin T hiicreleri 6z MHC molekiillerle iliskili antijenleri
tamimalidir. T hiicrelerinin pozitif se¢cimi bagisiklik sisteminin 6z hiicrelerini tanimasina yardimci
olur. Pozitif se¢im islemi timustan ayrilip viicutta dolasan T hiicrelerinin 6z MHC molekiilleri
tarafindan sunulan yabanci antijenlerle aktive edilmesini saglamaktadir. Bu islemde canlinin 6z
MHC proteinleriyle reaksiyon vermeyen CD4" ve CD8" hiicreleri 6liirler. Bu canlinin kendisine ait

MHC proteinleriyle cevap veren T hiicrelerin pozitif se¢imiyle sonuglanir.

3.1.9.2. B Hiicrelerinde Pozitif Secim

Bagisiklik cevabi sirasinda 6z olmayan bir molekiiliin taninmasi ile olgun B hiicreleri hiicre
Olimiinden kurtulur. Negatif se¢cimde birincil lenfoid organlar yabanci antijenleri hari¢ tutar, 6z
antijenleri korur. Ikincil lenfoid organlar ise yabancilari filtre eder ve hiicreler arasi bagisiklik

reaksiyonunu ilerletir.

3.1.10. Negatif Secim

Bir lenfosit i¢in negatif se¢im o lenfositin 6liimii ile sonuglanir. Béylece T veya B hiicreleri

bagisiklik kaynagidan temizlenir [14].

3.1.10.1. T Hiicrelerinin Negatif Secimi

T hiicrelerinin negatif se¢imi timusta veya periferik lenfoid organlarda gerceklesir. Negatif
secim APC’de olgun olmayan T hiicrelerinin 6z MHC molekiilleri tarafindan sunulan 6z peptitlerle
etkilesiminden meydana gelmektedir. Boylece kendine cevap veren T hiicrelerinin hafizadan
temizlenmesi i¢in hiicre 6limii gergeklesir. Viicudun kendisine tepki veren hiicrelerin giderilmesi
ile canli kendi hiicrelerine karsi tolerans sahibi olur.

T hiicrelerinin negatif ve pozitif se¢imleri ile hem antijen reseptdrleri yolu hem de kendi
MHC proteinleri ile yabanci antijenlere tepki veren hiicreler se¢ilmis olur. T hiicrelerinin etkin bir

bagisiklik yaniti verebilmesi i¢in bu iki niteliginde her ikisi de gereklidir [12].
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3.1.10.2. B Hiicrelerinin Negatif Secimi

Olgun B hiicreleri, T hiicreleri yardimi ve uyari etkileri yoklugunda antijenle karsilastiginda
tolerans ozelligi artabilmektedir. Kemik iliginde olgun olmayan B hiicreleri ozellikle tolerans

indiiksiyonu bakimindan hassas bir yapiya sahiptir.
3.1.11. Bagisiklik Ag1

Bu teoriye gore bagisiklik sisteminde antijenler var olmasa bile birbirlerini taniyan hiicreler
ve molekiiller agindan olustugu Ongoriilmiistiir. Ag yaklasimi 6zellikle bilgisayar bilimi ile ilgili
gelismeler igin ilging bir yap1 olusturmaktadir. Ciinkii bu teoride yer alan yaklasima goére 6grenme
ve hafiza, 6z / 6z olmayan ayrimi, hiicre populasyonlarinin biiyiikligii ve farklilig1 gibi 6zellikleri
ortaya koymaktadir.

Antijenlerin taninmasii saglayan epitop kisimlarina benzer kisimlar antikorda da
mevcuttur ve bu kisimlar iditop olarak adlandirilir. Antikorlarin alici kismi ise paratop olarak
adlandirilir. Antikor antijenleri paratop kismiyla algilayabildigi gibi diger antikorlar da onu iditop
kismryla algilayabilir. Ortamda antijen olmasa bile bir kisim antikor diger bir kisim antikoru iditopu
sayesinde algilayabildigi gibi kendisi de bagka bir grup antikor tarafinda algilanabilir. Antijeni
taniyarak pozitif cevabi olustururken birbirlerini tantyarak kendi hiicrelerine kars1 olusabilecek bir
negatif cevabi da baskilamaktadirlar. Bu durum sayesinde birbirlerini uyararak 6grenme ve iletisimi

saglamis olmaktadirlar[9].

Yoo A

Pozitif etkinlestirme

Paratop

Antikor

Sekil 3.16. Bagisiklik ag modeli
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3.2. Yapay Bagisiklik Sistemi ve Katmanlari

YBS, bagisiklik sistemindeki etkilesimli olaylar1 daha iyi anlayabilmek i¢in bagisiklik
sisteminin bir modelini olusturmak ve sistemdeki olaylar1 hesaplamak i¢in ortaya atilan bir
sistemdir [2]. 1900’1l yillarin ikinci yarisindan itibaren gelismeye baslayan yapay zeka, insan gibi
diisiinen ve davranan makinelerin ortaya ¢ikarilmasi gibi amaglara yonelik olarak insanin biyolojik
sistemini esas almistir. Bagisiklik sistemindeki olaylarin agiklanmasi ve yapay zeka tekniklerine
verilen Onemin artmasi ile birlikte yapay bagisiklik sistemi ortaya ¢ikmistir. Yapay bagisiklik
sisteminin gelisimi yapay sinir aglar1 kadar hizli olmasa da 6zellikle son yillarda adindan daha ¢ok
soz ettirmeye baslamistir. Ozellikle son yillarda yapay sinir aglarinda bulunan algoritmalar kadar
etkin olan algoritmalar gelistirilmeye baslanmistir [9]. Bu sistem adini yeni duyurmaya baslasa da
uygulama alanlar1 giderek artmakta ve elde ettigi sonuclarla gelecek i¢in umut veren bir sistem
olarak diisiiniilmektedir [15].

Yapay bagisiklik sisteminin yapisini ¢ok katmanli bir yapi1 olarak disilinebiliriz [10].
Bagisiklik sisteminin uygun bir model olmasinin en 6nemli nedeni, sistemin sahip oldugu
karakteristik 6zellikleridir. Bu sistemin diger bir 6zelligi de biitiin fonksiyonlarin isleyisini basit
algoritmalara doniistiirebilmesidir.

Yapay bagisiklik sisteminin uygulama alanlar1 robotik, Oriintli tanima, isaret analizi, karakter
tanima, bilgisayar viriisleri, giivenlik, veri analizi, yapay hayat, e-ticaret ve ortak zekadir [2].

Bagisiklik sisteminin Ozellikleri siralanacak olursa; orlintii tanima, essizlik, 6z kimlik,
cesitlilik, kullanildiktan sonra atilma, 6zerklik, ¢cok katmanlilik, dagitiklik, 6grenme ve hafiza,
esneklik ve kendi kendini organize edebilmesidir.

Bir yapay bagisiklik sistemi tasarlamak i¢in Oncelikle bagisiklik sisteminin hangi
elemanlarmin modellenmesinden ortaya g¢ikacaginin belirlenmesi gerekmektedir. Daha sonra bu
birimlerin sistemdeki diger birimlerle ve ¢evre ile olan etkilesimlerinin hesabinin yapilmalidir. Son
olarak ise sistemdeki birimlerin belirli fonksiyonlara yada durumlara karsi nasil davranmasi

gerektiginin bilinmesidir.
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Sekil 3.17. Yapay bagisiklik sisteminin katmanlart

Yapay bagisiklik icin gelistirilecek olan sistem i¢in Oncelikle belirli bir uygulama alani
secilmesi gereklidir. Segilen bu uygulama alanmin o6zelliklerine gore gosterimi ve benzerlik
Olgiitleri belirlenmelidir. Bu se¢im islemleri yapildiktan sonra uygun bagisiklik algoritmalar
gelistirilir. Sistem i¢in eger uygun bir Olgiite karar verilmisse daha fazla benzerlik Olgiileri sistem
elemanlar1 arasindaki uzakliklar1 6lgmek i¢in kullanilir. Benzerlik 6lgiileri igerisinde Hamming ya
da Oklit uzakliklar1 vardir. Ornegin, yeni bir YBS tanimlamak isteyen bir tasarimc1 oncelikle bir
gosterim belirlemelidir. Bunun igin sistem hiicrelerinden nasil yararlanacagini segmelidir. Tasarimci
daha sonra belirleyecegi benzerlik olgiilerine gore uzakliklar belirler. Eger ikili diziler kullaniyorsa

hamming uzaklig1 tercih edilebilir.

3.2.1. Sekil Uzay1 Gosterimi

Sisteme giren antijenleri tanimak i¢in tiim hiicrelerin olusturdugu topluluga bagisiklik kaynagi
veya bagisiklik hafizasi adi verilmektedir. Eger viicudumuza giren antijenlere karsi tam olarak
koruma gerceklesmiyorsa hafiza tam degildir. Biitiin antijenlerin taninmasi i¢in bagisiklik
hafizasinin tam olmas1 gerekmektedir.

Bagisiklik sisteminde bir etkilesimin ger¢eklesmesinde tamamlayicilik esastir. Yani bir antijen
ve bir antikor birbirlerini tamamlar nitelikte ise etkilesimi de fazladir diyebiliriz. Tamamlayicilik

ozelligi ile sekil uzay1 kavrami modellenmeye calisilmistir. Sekil uzay1 gosteriminde antijenler
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direk alinmazlar. Bunun yerine tersleri alinir. Bu yiizden algilayicilar arasinda mesafe ne kadar fazla

ise tamamlayicilikta o kadar fazladir[9].

antikoru v

Sekil 3.18. Antijen ve antikorlarin sekil uzay: gosterimi

B

] I lantikoru
|
) |
< =

antikoru v

Sekil 3.19. Antijen ve antikorlarin sekil uzayinda tamamlayici gosterimi

Sekil 3.18’e¢ gore verilen antijenin ile antikor molekiilleri arasinda uzaklik fazla ise
etkilesim daha fazladir. Antijenlerin bulundugu noktanmn tersi alinarak sekil uzayi iizerinde
tamamlayici gosterim gergeklesmis olur. Sekil 3.19u incelersek A antijeni ile C antikoru arasindaki
mesafe tamamlayici olarak gosterilmistir. Bu sekle gore A ile C arasindaki etkilesim B ile A
arasindaki etkilesimden siddeti daha fazladir.

Bagisiklik sisteminde lenfositlerin antijenleri tanimalari i¢in bu yapilardan gelen

uyarimlarin belirli bir esik seviyesinin iizerinde olmasi gerekmektedir. Bu 6zellik ise sekil uzayinda
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tanima c¢emberi adi verilen bir yontemle ifade edilmistir. Bu yontemde gosterilen her bir 6z
hiicrenin bir esik seviyesi ve tamima ¢emberi vardir. Oz hiicreler bu ¢ember icerisinde yer alan

antijenleri tantyabilirler.

A
\
s
O "
< >
X H3 |
X
v

Sekil 3.20. Tanima ¢emberi ile antijenlerin gosterimi

Sekil 3.20° de {i¢ tane 6z hiicre ve antijenler tanima ¢emberi {izerinde gosterilmistir. Her bir
hiicre i¢in tanima ¢emberinde esik seviyesi e ile gosterilmistir. Ve ise belirlenen ¢emberdir. Sekle
baktigimiz zaman H/ tanima gemberi igerisinde 2 antijen, H2 tanima ¢emberi icerisinde antijen yok
ve H3 tanima ¢emberi icerisinde 1 antijen mevcuttur. Bir sekil uzayi igerisindeki antijen tiirleri V/
hacmi ile ifade edilmistir. /" hacmi igerisinde bir antikor populasyonu olustugunda, olusan antikor
populasyonu tiim antijenleri tantyabilir.

Matematiksel olarak bir antijen veya antikor molekiilii arasindaki uzakliklar farkli
yontemlerle hesaplanabilir. Eger antijeni ve antikoru simgeleyen vektorler gercek degerli ise Oklid

veya Manhattan uzaklik 6lgiitleri kullanilarak hesaplama yapilabilir.

Antijen: Ag =< Ag;, Ag,, Ags,....., Ag >
Antikor: Ab =< Ab], Abz, Ab3,. ceeey AbL>

D= Aradaki mesafe olmak tizere

e Ab ve Ag arasindaki Oklid uzakhig::

D= \/i(Abi _Agi)2

3.1)
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e Ab ve Ag arasindaki Manhattan uzakligi:

D= \/ZL] Ab, - Ag,
i=1

(3.2)

e Antijenler ve antikorlar eger ikili sembollerle ifade edildigi zaman Hamming uzaklik
olgiitii kullanilir. Burada vektdr elemanlar gergel sayilar yerine ikili karakterlerden olugmaktadir.

Hamming uzakligs;

D=5, &5={l Ab #Ag, Odiger
p (3.3)

e Sekil uzayinda olusan toplam Antikor sayis1 £ ile ifade edilmektedir. & alfabenin
biiylikligii, L ise vektér uzunlugudur. Sekil uzayinda her bir ¢ember icerisinde kalan antijen

sayisina o antikor tanima ¢emberinin kapsami denilmektedir. Su sekilde gdsterilmektedir.

& L & L'
sz(i jzzi'(L—i)'
i=0 i=0 t- . (3‘4)
L: Vektor uzunlugu

€: Benzerlik (afinite) esigi (tanima ¢emberini yarigap1)

e Bir sekil uzayindaki antijenlerin taninmasi igin gerekli olan minimum antikor sayisini

su sekilde hesaplanabilir [9,18-20].

L
N = ceil(k—j
¢ (3.5)

Antikorlarin antijenleri tanimalar1 i¢in belirli bir esik seviyesinin {izerinde olmasi
gerekmektedir.

Antikor : Ab=[10110011];

Antijen : Ag=[11100110];
Etkilesim sonucunda Hamming uzakligi (XOR) ve duyarlilik hesab1 yapilirsa;

Uzaklik degeri=01010101=4

34



Burada 4 eleman birbirini tanimaktadir veya duyarlilik degeri =4’tiir soylenebilir.

3.2.2. Yapay Bagisiklik Algoritmalar:

Bir yapay bagisiklik sistemi tasarlarken en son adim olarak, bagisiklik sistemlerinin

modellenmesi i¢in yapay bagisiklik algoritmalarinin olugturulmasi gerekmektedir.

3.2.2.1. Kemik Iligi Modelleri

Antikorlarin birbirine bagli olarak hafiza saklandig1 yere gen kiitiiphanesi ad1 verilir. Kemik

iliginden antikorlari {iretmek i¢in kullanilir.

3.2.2.2. Antikor Ag Modeli

Bu model yapay sinir aglarinda kullanilan Boolean modeline klonal se¢im prensiplerinin
uygulanmasi ile gerceklestirilen bir modeldir. Bu modelde kendi kendine 68renen ve gelisen bir
antikor kaynagi olusturulmustur. Bu kaynaga girecek antikorun kaynakta bulunan antikorlardan
daha yiiksek bir uygunluga sahip olmasi gerekir. Bu modelle amag en yiiksek uygunluga sahip en az

antikor agina sahip olmaktir. Sekil 3.21°de bu modelin basit algoritmik yapist verilmistir.
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Sekil 3.21. Antikor ag modeli algoritmasi

3.2.2.3. Timus Modelleri

T hiicreleri kemik iliginde iiretildikten sonra timusa gocer. Timusta bagisiklik bilesen
hiicreleriyle farklilasir (pozitif se¢im) ve digerleri 6z peptit/MHC caprasiklartyla giiglii bir tanima

yaptigindan hafizadan silinir (negatif se¢im) .

3.2.2.4. Klonal Secim Algoritmalari

Klonal se¢im prensibi, bagisiklik sisteminin bir antijenik uyarima karsi bagisiklik cevabinin
temel Ozelliklerini tanimlamak amaciyla kullanilan bir prensiptir. Bu prensibe gore sadece
antijenleri taniyan hiicrelerin ¢ogaldig1 goriilmektedir. Secilen hiicreler benzerlik olgunlasmast
islemine maruz kalirlar. Bu islem ile se¢ilmis olan hiicrelerin antijenlere benzerligi gelistirilmis

olur.
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Sekil 3.22. Klonal se¢im algoritmasi

®)

1. Rasgele iiretilmis B hiicreleri(Ab,) ve hafiza hiicrelerinin(Ab,,) birleserek, c¢ozim
popiilasyonu olusturulur.

2. Popiilasyonun antijenle (Ag) uyarilma seviyesi hesaplanir. Uyarilma seviyesi probleme

uygunluk fonksiyonundan gegirilerek esik degeri hesaplanir.

En ¢ok uyarilan hiicreler segilir.

Bu hiicreler klonlanmaya tabi tutulur.

Klonlanan hiicreler mutasyona tabi tutulur.

Mutasyona ugrayan hiicreler problemin uygunluguna gore ¢dziim agina katilir.

NS kW

Uygunluk fonksiyonundan gegmeyen hiicreler popiilasyondan atilir [3,14].
Klonal se¢im algoritmasinin optimizasyon problemlerine uygulanmasinda bazi degisiklikler

yapilmaktadir. Dordiincli adimda klonlamada klon sayisini benzerlik derecesine gore belirlemek

zorunlu degildir, biitiin kaynak ayni1 sayida klonlanmaktadir.
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Fakat besinci adimda mutasyon orami benzerlik derecesine gore uygulanmaktadir. Bu
asamada en yiliksek benzerlik derecesindeki antikorlarin orijinalleri kaynakta bulundurmak igin
mutasyona ugratilmayabilir.

Bigim tanima problemleri i¢in algoritmanin birinci adiminda antikorlarin tanimasi gereken
antijen, gercek problemde taninmasi gereken bicimi temsil etmekte ve ikinci adimda antijen ile
antikorun birbirlerine olan benzerligi dl¢iilmektedir. Algoritmada yapilan mutasyon ve klonlama
islemlerinde benzerlik derecesine gore oranlanmakta, benzerlik derecesi yiiksek olanlar daha az

mutasyona ugramakta ve daha fazla sayida klonlanmaktadir.

Algoritma prosediirel olarak asagida verilmistir [19];

Gelisigiizel bir populasyon (P) iiret

For antijendeki her oriintii igin
Her P ile benzerligi belirle
P ile en yiiksek n benzerligi se¢
Antijen afinitesi ile dogru orantili olarak klonlama ve mutasyon yap
P'ye mutasyona ugramis mutantlar: ekle
endFor

M nin boliimiinii olusturmak igin en yiiksek benzerkli P'yi se¢
n tanesini yeni olusturulmuglarla yer degistir

sonlandirmaya kadar

3.2.2.5. Bagisikhik Ag Modelleri
Diferansiyel denklemler temelli siirekli ag modelleri basarili bir sekilde 6zerk hareket,

optimizasyon ve otomatik kontrol gibi kompleks problemlere uygulanmistir. Bagisiklik ag modeli

prosediirel olarak asagida verilmistir [13].
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1. Baslangi¢: Ag antikorlarmin gelisigiizel bir baslangi¢ populasyonu iiret
2. Antijenik temsil: Her antijenik ériintii icin DO;
2.1. Klonal se¢im ve genisletme: Her ag elemani igin sunulan antijen icin afiniteyi
hesapla. Yiiksek afiniteli birkag elemani seg ve afiniteleri ile dogru orantili olarak
bunlar tekrar iiret (klonla)
2.2. Afinite olgunlasmasu:Afinitelerle ters orantili olarak her klona mutasyon uygula.
En iyi afiniteli birkag¢ kolonu tekrar se¢ ve bunlari klonal bellek setine yerlestir.
2.3.Metadinamik:Antijenle afinitesi verilen esikten diisiik olan hafiza klonlarini yok
et
2.4. Klonal Etkilegsim: Klonal hafiza setinin tiim elemanlari arasinda ag etkilesimini
belirle
2.5. Klonal baski: Birbirleriyle afinitesi verilen esikten az olan hafiza klonlarini
elimine et
2.6. Ag yapimi: Kalan klonal hafizanin klonlarmni tiim ag antikorlart ile dahil et
3. Ag etkilesimi: Her ag antikor ¢ifti arasindaki benzerligi belirle
4. Ag baskilama: Afinitesi verilen esikten az olan ag antikorlarini kontrol et
5. Cesitlilik: Aga yeni gelisi giizel iiretilmis antikorlart ilave et
6. Cevrim: Ikiden besinciye kadarki asamalari verilen iterasyon sayisina kadar tekrar et
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4. PROTEINLERIN HUCREDEKIi YERLESIM YERLERININ BELIRLENMESI

Biyolojik verilerin analizinde makine 6grenmesinin kullanimi giinden giine artmaktadir.
Bunun baglica nedeni, teshiste tibbi uzmanlara yardimer tanilama sistemlerinin etkinliginin
gelistirilmesidir. Bu amagla kullanilan yontemlerden bir tanesi de yapay bagisiklik sistemidir.

Bu calismada, Kaliforniya Universitesinin (UCI) Enformatik ve Bilgisayar Bilimleri (ICS)
boliimiine ait makine 6grenmesi veri tabanlarindan elde edilen E.coli veri kullanilarak, proteinlerin
hiicre igerisindeki yerlesim yerlerine gore siniflandirilmasi yapilmistir. Bunun i¢in, yapay bagisiklik
sistemi temelli hibrit bir yap1 dnerilmistir. Onerilen yapida, YBS protein verilerinden indirgeme
yaparak tanimlayict ozellikleri ¢ikarmada kullanilmistir. Elde edilen bu o6zellikler k-NN ile
smiflandirilarak, proteinlerin yerlesim yerleri belirlenmistir. Sekil 4.1. de Oriintii tanima yaklagimi

ile dnerilen hibrit sistemin yapist sunulmustur.

—_——— e —_——— e

E.coli YBS I k-NN > :
——— Protein
Veri Tabani ile veriindirgeme || T ile siniflama i yerlesim yeri

Ozellik Cikarici Siniflandirici

Sekil 4.1. Onerilen sistemin &riintii tanima yaklagimu.

Amino asit sentezinden elde edilen proteinlerin yerellestirilmesi ile ilgilenen ilk sistem
Nakai ve Kanehisa tarafindan gelistirilmistir [20,21]. Horton ve Nakai ise bir grup veri bilgisinden
elde edilen parametrelerle, sunduklari modelin olasiliksal 6zelliklerini agiklarlar [22]. Elde edilen
sistemin sonugclariyla laboratuardan elde edilen canli organizma sonuglarini karsilagtirma imkani
bulunur. Sistemlerin daha iyi bir sekilde tanimlama ve smiflandirma yapmasi k-NN algortimasi,
ikili karar agac1 ve Bayes siniflandirilmasimin defalarca kullanilmasiyla ortaya ¢ikmustir. Ornegin;
yapilan karsilastirmalar sonucunda k-NN siniflandirma algoritmasi kullanarak E.coli proteinlerin
yerlerinin smiflandirmasinda %86 dogruluk ve 8 smif elde edilmigtir [23]. S.cerevisiae’nin
simiflandirmasinda ise yine karsilastirma sonuglarina bakarak capraz gecerliligin kullanilmasi
sonucunda %60 dogruluk ve 10 smif elde edilmistir. Olasiliksal sinir aglari i¢in olusturulan veri

secimleri, k-NN algoritmasinda kullanilan E.coli veri seti i¢in de cevap vermistir [24,25]. Bu
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aragtirmanin dogrulugu ise %90 dir. Bu ¢alismada birlestirilmis yontemlerin genel yontemlere gore

daha iyi sonug verdigi gostermektedir [26].

4.1.E.coli Bakterileri ve UCI Veri Tabam

Biyolojik hiicrelerin temel amaci, bir bolgede bulunan ve hiicre g¢evresini kontrol eden
proteinlerin fonksiyonunu belirlemektir [27]. Proteinlerin yerlerinin belirlenmesi hiicre duvar
cevresinde Onemli bir problem olarak goriilmektedir. Bu diisiince ile birlikte proteinlerin yerlerinin
belirlenmesinde makine 6grenmesi kullanilmaya baslanmistir [28].

E.coli ve S.cerevisiae tek hiicreli organizmalarla ¢alisan bakterilerdir. Genig ¢apli gen
serisine sahiptirler. Bu iki bakteride genetik calismalarda yaygin bir sekilde kullanilmaktadir.
Bakteriler; hizli gelisim degerlerine sahiptirler. Bununla birlikte beslenmeleri ise, basit bir
sekildedir. E.coli ve S.cerevisiae ile ilgili yapilan birgok ¢alismada bu organizmalardaki proteinler
daha detayli agiklanmistir [28-30].

E.coli bakteri, bir prokaryot gram—negatif bakteridir. Ayn1 zamanda biyosferin bilesimidir.
Dogal bir cevrede asalagi besleyen genis bir alana hiikmettigi zaman bu bakteri diisiik direncli
hayvan bagirsaklarinda fakiiltatif anearob gibi hilkkmedip yasamini siirdiirebilir [28,34]. Genelde
E.coli kisaltmasi ile veya koli basili olarak bilinen Escherichia coli, memeli hayvanlarin kalin
bagirsaginda yasayan faydali bakteri tiirlerinden biridir. E.coli’de baslica ii¢ g¢esit protein vardir.
Bunlar; enzim, tasiyict ve diizenleyicidir. Enzimler % 34, tasiyict fonksiyonlart %13,8 ve
diizenleyici %11,5 aktarim fonksiyonlarini diizgiin bir sekilde genlere kodlar [28,32].

E.coli veri tabaninda protein yerlesim yerleri Tablo 4.1 deki gibi siniflandirilmustir [22]:

Tablo 4.1. E.coli verilerinin protein yerlesim yerlerine gore sinifsal dagilimi

Protein Yerlesim Yeri Siniflari Icerdigi Protein Oriintiisii Sayis:
cp (sitoplazma) 143
im (isaret sirasi olmayan i¢ zar) 77
pp (periplazma) 52
imU (ayrilmayan 6nemli dizilimle i¢ zar) 35
om (dis zar) 20
omL (lipoproteinli dis zar) 5
imL (lipoproteinli i¢ zar) 2
imS (ayrilmayan 6nemli sira dizilimli i¢ zar) 2

Tablo 4.2” de bu veri tabanini1 7 nitelik bilgisi verilmistir. Bu nitelikler, E.coli veri tabanin

tanimlamak i¢in kullanilan bir dizi aminoasit tarafindan hesaplanan niteliklerdir [22,23].
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Tablo 4.2. E.coli verilerinin tanimlayici nitelikleri

Sira No  Nitelik Aciklama
1 mcg Isaret sirasi1 tanimlamak icin McGeorch yontemi
2 gvh Isaret sirasi1 tanimlamak igin Von Heijne yéntemi
3 lip Von Heijne’nin Peptidase II konsensus ntelikli isaret degeri
4 chg Tahmin edilen lipoproteinlerden var olan N-terminus
5 aac Dig membran ve periplasmik proteinleri iceren aminoasitlerin incelenme sayisi.
6 alml ALOM programinda tahmin edilen bolgeye yayilan membran sayisi
7 alm2  ALOM programinda varsayilan bdlgeler harig isaret sayisi

4.2. Yapay Bagisiklik Sistemi ile Ozellik Cikarma

Bagisiklik hiicrelerinin yabanci hiicrelere karsi gruplandirma ve bunlar1 kendi igerisinde
ayirma gorevi bulunmaktadir. Bu ¢alismada, bagisiklik hiicrelerinin bu 6zelligi ile indirgenmis veri
algoritmalari taninmaya ¢alisilmistir. Yapay Bagisiklik Ag1 (aiNet) algoritmast De Castro tarafindan
Onerilen bir algoritmadir [31]. aiNet sistemi veri analizi, tanima ve siniflama problemleri i¢in
olusturulmus egiticisiz bir algoritmadir [33]. Sistem aslinda ag tabanli bir algoritma olsa da
algoritmanin isleyisi sirasinda gergeklesen bazi islemler sisteme popiilasyon tabanl bir 6zellik de
kazandirmaktadir.

Ab hafiza hiicreleri, Ag’de aranan hiicreler olarak secilir. Her veri seti igin aiNet algoritmasi
diizglin ¢alismayabilir. Bu durumda 4-NN algoritmasi i¢in daha sonra kullanilacak olan hafiza
hiicreleri elde edilir ve saklanir. Burada kullanilan bazi simgeler asagida verilmistir [34]:

: p boyutunda N, driintiilerinden olusan veri seti

: Biitiin MV, hiicre aglarini iceren matris ( C €R*))

: Her biri P boyutunda olan, N hafiza hiicrelerinin matrisi p (M €C );

: Her bir iterasyon tizerinde uyarilan hiicrelerle olusan toplam kolon sayist;
:d;; Ag-Ab yakinligi ile olusan eleman;

.8;; Ab-Ab yakiligi ile olusan eleman;

: Klonlama ve mutasyon i¢in segilen en yliksek benzerlik hiicreleri n;

ST

: Secilen olgunlagsmis hiicre yiizdesi;

o4s :Dogal 6lim ve bastirma esigi
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aiNet algoritmanin egitimi prosediirii su agamalardan olugsmaktadir [34]:

(1) Her bir iterasyon igin;

(1.1) Her bir Ag; antijeni i¢in (j=1,....M, M: egitme setindeki antikor say1s1):
(1.1.1) Agjantijeninin tiim Ab antikorlarina olan duyarliliklarini hesapla: f;=1/D;;
Dy= | Ab[—Ag,| ,i=1,...,N, j=1,...,M, N: toplam antikor say1s1
(1.1.2) Duyarlilig1 en yiiksek olan n tane Antikoru se¢ Ab,,;
(1.1.3) Ab,,; ‘deki antikorlar1 fij duyarliliklan ile dogru orantili klonla ve C klon seti
olustur
(1.1.4) C klon setini duyarlilik olgunlagmasi (hipermutasyon) islemine tabi tut ve
mutasyona ugramis C* setini olustur. Hipermutasyon isleminde her bir antikor duyarlilig1
ile ters orantili bir mutasyon orani ile mutasyona ugrar. Ci* = Cr+ o (Agi— Ck); Ok
o 1/fij; k=1,..., Ne; i = 1,..., N.
(1.1.5) C* setinin tiim antikorlarinin 4g;’ye olan duyarhliklarini hesapla; dk,;= 1/Dk,;
(1.1.6) C* setindeki en yliksek duyarliliga sahip antikorlar arasindan %( tanesini se¢ ve
bu antikorlar1 M; klonsal hafiza matrisine yerlestir.
(1.1.7) M; matrisi igerisine duyarliliklar1 g, parametresinden diisiik olanlar1 ele
(1.1.8) M; hafiza klonlar1 arasindaki benzerlikleri hesapla: s;= | M- jk| ,Vik
(1.1.9) Benzerlikleri (s;) o, hafiza klonlarini ele M*
(1.1.10) Toplam hafiza antikoru matrisi ile yukaridaki islemler sonucu 4g; antijeni igin
olusan M;* klonsal hafiza matrisini birlestir: Aby,,; <[ Ab g M;*]

(1.2) Aby,y°deki tiim hafiza antikorlar1 arasindaki duyarliliklar1 hesapla: s;= | Abi{m}— Abk,,,, ) | ,

V ik

(1.3) Duyarliliklar1 o5 parametresinden diisiik olan tiim hafiza antikorlarini ele.

(1.4) Toplam antikor matrisini olustur: 4b«[Aby,,;;Ab,]

(2) Durma kriterini (“iterasyon say1s1” ve “hesaplanan duyarlilik degeri Dy, ) test et.

Yukaridaki egitme algoritmasindan da anlasildig: {izere aiNet algoritmasimin her bir giris
verisi i¢in gerceklestirdigi islem sayisi oldukg¢a fazladir. (1.1.1)-(1.1.6) arasindaki islemlerde
duyarlilik olgunlagmasi modellenir.(1.1.7)-(1.1.9) asamalarinda agin aktif bilesenleri yer alir. (1.2),
(1.3) ve (1.4)’deki islemlerde ise egitme sonucunda olusan hafiza klonlarinin eski hafiza matrisine

eklenmesi gergeklesir.
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Ogrenme algoritmasinin temel amaci, veriyi tantyan ve bu yiizden onlarin yapisal bilgisini
temsil eden ag hiicrelerinden olusan bir hafiza seti olusturmaktir. A hafizasi, k-NN algoritmasinin
egitim oOrnekleri setini olusturur. o, parametresi mutasyon mekanizmasinin sirayla c¢aligtigini
dogrulamada kullamlir. Ozellikle Ab hafiza hiicreleri, daha biiyiikk bir guruba sahip hafiza
hiicrelerinin bagarimini tetikler.

os; parametresi ayni zamanda, hafiza hiicre sayisini belirleyen bir parametredir. Bu
parametrenin degeri her sinifin sira dizilimi ile ayr ayn segilir. Bu deger ¢ok diisiik se¢ildiginde,
hafiza hiicrelerinin sayisin1 artirir. Sayet bu degeri yiiksek segilirse, hafiza hiicrelerinin sayisi
oldukca diisiik c¢ikar. Hafiza hiicrelerini sayisi, siniflandirmanin dogrulugunu yiiksek bir oranda
etkiler.

aiNet’in egitim parametreleri, tez ¢alismasinda kullanilan E.coli verileri i¢in kaynak [34]

dikkate alinarak agagidaki gibi belirlenmistir:

e aiNet kalib1 rasgele secilmis 15 hiicre ile iliskilendirildi. aiNet ilk diizenlemeye duyarl
degildir.

e  Oklit mesafesi yakilig1 hesaplamak igin kullanildi.

e En yiiksek yakinliga sahip A4b ile ¢esitli hiicreleri ¢ogalmak igin n = 4 (en yliksek
duyarliliga sahip 4 antikor hiicresi) se¢ildi.

e Denklem (4.1)’e gore Nc hesaplandi.

Nc = Zround(N— D,,N)
J 4.1)

e Burada antijen k ve agdaki biitlin antikorlar toplam sayis1 ise N ile temsil edilir.
o  (=%10 hafiza hiicreleri olarak devam ettirmek i¢in se¢ildi.
e Uretim sayis1 200 olarak belirlendi.

e Agdaki bastirma parametresi (o) lretilen gesitli hafiza hiicre sayisim1 tanimlamak igin

kullanildi.

EK 2 de gosterilen E.coli bakterilerine ait 336x7 veri seti YBS yapisina verilerek elde edilen
indirgenmis tanimlayici 6zelliklere ait veriler Tablo 4.3.’de sunulmustur. Veri kiimesinden ¢ikarilan

en iyi 6zellik seti 10x7 adet veriden olusmustur.
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Tablo 4.3. Yapay bagisiklik sisteminin ¢ikisinda elde edilen tanimlayici veri seti

S.No mcg gvh lip chg aac alml alm2
1 0.72711 0.79482 0.13652 0.58279 0.20907 0.41537 0.21396
2 0.30929 0.95684 0.011757 0.4235 0.37982 0.305 0.64349
3 0.8385 0.52259 0.8939 0.51551 0.78333 0.87437 0.32004
4 0.56807 0.88014 0.19914 0.33395 0.68085 0.015009 0.9601
5 0.37041 0.17296 0.29872 0.43291 0.4611 0.76795 0.72663
6 0.70274 0.97975 0.66144 0.22595 0.56783 0.97084 0.41195
7 0.54657 0.27145 0.28441 0.57981 0.79421 0.99008 0.74457
8 0.44488 0.25233 0.46922 0.76037 0.059183 0.78886 0.26795
9 0.69457 0.87574 0.064781 0.52982 0.60287 0.43866 0.43992
10 0.62131 0.73731 0.98833 0.64053 0.050269 0.49831 0.93338

4.3. k-NN ile Siiflandirma

Bu yo6ntem, Oriintii tanimanin en klasik metotlarindan birisi olup, tanimlanmasi istenen
oriintiiniin vektoriini, veritabanindaki en yakin komsusunun sinifina dahil ederek tanimlar. Yontem,
Ornek vektoriin istatistiksel dagilimindan bagimsiz olup, yalnizca en yakin komsunun sinifina gore
bir siiflandirma yaparak tanima islemini gerceklestirir.

Bu yontemde, ornek oOriintiiniin vektorii alinarak, veri tabanindaki her bir vektére olan
uzaklig1 olgiiliir. En ¢ok kullanilan mesafe 6l¢iisii 6klit uzaklig1 olsa da, baska herhangi bir 6l¢ii de
kullanilabilir. Tanimlanacak olan Ornek Oriintiiniin vektorii, veri tabanindaki kendisine en g¢ok
benzeyen, Oriintliniin sinifindan sayilir. Boylece ornek oriintiiniin vektorii en ¢ok hangi sinifin
icinde yer aliyorsa, drnek Oriintii bu sinif tlirlinden bir oriintii tipi olarak tanimlanir. Yoéntem, daha
matematiksel olarak agagidaki gibi ifade edilebilir [35]:

Bu algoritma z boyutlu R" alani i¢indeki biitiin noktalar1 duruma uydugunu varsayar biitiin
ornekler n boyutlu bir uzayda bir noktaya kars1 diisiiriiliir. Verilen noktaya gore en yakin komsular
oklit mesafesi kullanilarak hesaplanir. a;(x),a;(x)....,a,(x) 6rmek noktalar olarak tanimlanir.

Iki 6rnek arasindaki uzaklik d(x;x;) olmak iizere su sekilde tamimlamr [36].

> (el - @)’

1

|
pre=

|
"
(4.2)
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En yakin komsu yonteminde 6grenilen fonksiyon ayrik degerli gergel degerli olabilir. Ayrik
degerli fonksiyon igin f: R" —V, V sinirl1 kabul edilmek tizere {v,, ....,v,) dgrenmeye izin verilir.

Ayrik degerli fonksiyonlarda x, Ornegine (siniflandirilmak istenilen ornek) en yakin k
orneginde en ¢ok gorillen smif degerini verir. f{x,) degeri hesaplandiktan sonra bu deger geri
gonderilir. x; degeri 68renme noktalaridir. Eger k=/ secersek “l-en yakin komsu algoritmasi”

(I-NN) egiten ornek x, i¢in, x; degeri ile f(x;) hesaplanir ve f(x,) ‘ya deger atamasi yapilir [36].

Sekil 4.2. Ornek kiimesi ve siniflandirma noktasi

Sekil 4.2°de 6rnek noktalar 2 boyutlu bir alanda boolean degerlerle ifade edilmigtir. Pozitif

[33KE]

ve negatif egitim Ornekleri “+” ve olarak gosterilmistir. x, sorgulanan yani smiflandirilmak
istenilen nokta olarak belirlenir. x, 6rnegi 1-en yakin komsuya goére pozitif olarak, 5-en yakin

komsuya (5-NN) gore negatif olarak simiflandirilir.

Sekil 4.3. Voronoi diyagrami
Sekil 4.3’de en yakin komsu algoritmasina gore biitiin ornekler sekilsel olarak karar

yiizeyine dagilmistir. Karar yiizeyinde 6rnek noktalar poligon seklinde gosterilir. Diizlemde yer alan

sonlu nokta kiimesine ait herhangi bir noktaya, kiimedeki diger noktalardan daha yakin konumda
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bulunan diizlem noktalarinin geometrik yerine Voronoi sekli, olusan diyagrama da Voronoi
diyagrami ad1 verilir. Bu diyagram en yakin komsu problemleri i¢in kullanilan kesin bir yapidir.

k-NN egitim algoritmasi prosediirel olarak asagida verilmistir.

e Egitim algoritmasi,
Her egitilen drnek (x,f(x)), egitim-drnekleri listesine eklenir.
o Swuuflama algoritmast,
0 x, simiflama érnek noktast icin,
O x,’va en yakin olan egitim 6rneklerinden k érneklerini ifade etmesi igin x,, ...,x; ya izin ver.

0 f(x,) degerini geri gonder.
R
flxg) =~ mrmmp.pz &(w flxg)

iml
&la. bl =1 eger a=b ve §la. b) =1 degilse

k-NN algoritmasinda siirekli olan degerler hedef fonksiyona uyum saglayabilir. Eger &
degeri biiylik bir deger olarak secilmisse en yakin komsu algoritmasinda k& egitim Grneklerinin

ortalamasi hesaplanarak algoritmanin basarimi hesaplanir.

.
ch‘q,‘} — 4 l;q{xf} (43)

Uzaklik agirlikli en yakin komsu algoritmasinda ise Ogrenme kiimesindeki orneklere (x;),
stniflandirilmak istenen drnege (x,) olan uzakliklarina gore agirlik verilir. Ornegin ayrik degerli

fonksiyonlarda, giiclii agirlikli secilen her komsuya goére x, ‘ya olan uzakliginmn tersinin karesi

alinir.
K
Fig) —argmar,zy ) widle, F(x)
=1 “4.4)
I S
1 dfrg ) (4.5)

Uzaklik agirlikli 6rneklerle gercel degerli fonksiyonlar benzer bir bigimde oldugu igin

formiilde degisiklik yapilabilir.
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E?::wal‘q ‘:-TE}
A (4.6)

Denklem 4.6 f{.‘x‘q} degerinin hesaplanmasinda agirliklar normalize edilmistir. Uzaklik

agirlikli en yakin komsu algoritmasinda da Oncelikle uzaklik agirliklarinin  eklenmesi
gerekmektedir. Diger islemler agirliklara gore siirdiiriliir [36].

k-NN algoritmasi, genis ¢apli veri setlerinde ¢ok fazla zaman tiiketir. Ciinkii her egitim seti
yeni veri setini egitir. Smiflandirmanin 6nemli oldugu tibbi teshislerde karsi karsiya gelinen en
biiyiik problem zaman problemidir [37].

Bu tez ¢alismasinda k-NN algoritmasinin zaman problemine YBS ile ¢coziim getirilerek,
tibbi verilere uygulama yapilacak duruma getirilmistir. Bu amagla, k-NN algoritmasi iki farkl

kullanim tiirii ile YBS den gecirilmis E.coli verilerine uygulanarak siniflama yapilmistir.
4.3.1. Karnisik Matris ile Simiflamanin Gosterimi

Karisik matris, smiflandirma sistemi tarafindan yapilan tahmin edilmis ve gergek
siiflandirma degerlerinden olusur. Onerilen simiflandiriima semasi, hatali siniflandirmalarinda
olabilecegini tanimlar. Bu sistem yaygin olarak veri matrisinin kullanimi ile degerlendirilir [38].

E.coli bakterilerine ait veri seti ile proteinlerin hiicre icindeki yerlesim yerlerinin
belirlenmesi i¢in onerilen YBS tabanli k-NN siniflama hibrit algoritmasinin basarimi1 Tablo 4.4’de
sunulmaktadir. Tablo 4.5. ve 4.6’ da yapilan smiflamanin basarimini karsilastirmali olarak
degerlendirmek i¢in karisik matris ile gosterim verilmistir. Daha 6nceden de ifade edildigi gibi her
bir smifa ait farkli parametre kullanilir. E.coli bakterilerine ait veriler 2 ile 35 arasinda hiicre igerisin
de farkli yerlesim yerlerine sahiptirler. Bu ¢aligmada, 7 farkli yerlesim yeri dikkate alinmistir. k-NN
algoritmasin da, literatiir baz alinarak k=7 olarak se¢ilmistir [23]. Boylece en yakin benzerlige sahip
olan veriler icersinden ilk 7 tanesine gore smiflara ayrigma yapilmistir. Bu ¢alismada her sinifta
bulunan oriintii sayilar1 farkli oldugu icin hafiza hiicreleri (4b) belirlenirken bu sayilar dikkate
alinmistir. Ornegin; cp smifinin Sriintii sayis1 imL smifinin Sriintii sayisindan ¢ok fazladir. cp sinifi

icin belirledigimiz hafiza hiicre sayisini imL sinifi igin belirleyemeyiz.
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Tablo 4.4. E.coli verilerinin k-NN ile smiflandirilmast

E.coli driintii Simflar Klasik k-NN ile YBS tabanh k-NN ile
sayilari siniflama basarimi (%) siniflama basarimi (%)
143 cp 98.6 99.3
52 pp 90.3 923
77 im 75.3 77.9
2 imL 0.0 0.0
35 imU 65.7 91.4
2 imS 0.0 0.0
20 om 90.0 85.0
5 omL 80.0 100
% Ortalama 62.48 67.50

Bu tabloya gore onerilen sistemde, omL %100 ve cp %100 yakin basarili sonug elde
edildigi goriilmektedir. Her iki metot imS ve imL degerlerini tanimada basarisizdir. Bu durum ise
her iki 6rnegin sayisinin az olmasindan kaynaklanmaktadir. Iki metodun siniflandirma dogrulugu

kiyaslandiginda k-NN i¢in %62.48,YBS tabanli k-NN kullanildiginda ise bu deger %67.50°dur.

Tablo 4.5. k-NN ile siniflama sonuglarmin karigik matris gosterimi

Tahmin edilen degerler
cp(149) pp(34) im(71) imL(0) imU@B8) imS(0) om(19) omL(5)
= cp(143) 141 2 0 0 0 0 0 0
= pp(52) 4 47 1 0 0 0 0 0
’é" im(77) 3 2 58 0 14 0 0 0
= imL(2) 0 0 1 0 0 0 0 1
20 | imU(35) 1 0 11 0 23 0 0 0
(=] imS(2) 0 1 0 0 1 0 0 0
om(20) 0 2 0 0 0 0 18 0
omL(5) 0 0 0 0 0 0 1 4
Tablo 4.6. YBS tabanli k-NN ile siniflama sonug¢larinin karigik matris gosterimi
Tahmin edilen degerler
cp(149) pp(54) im(71) imL(0) imU@B8) imS(0) om(19) omL(5)
= cp(143) 141 1 1 0 0 0 0 0
= pp(52) 3 48 1 0 0 0 0 0
’é" im(77) 2 0 60 0 15 0 0 0
= imL(2) 0 0 0 0 1 0 0 1
20| imU(35) 1 0 2 0 32 0 0 0
(=] imS(2) 0 1 0 0 1 0 0 0
om(20) 0 3 0 0 0 0 17 0
omL(5) 0 0 0 0 0 0 0 5
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4.3.2. k-Kath Capraz Gegerlilik Olgiitii ile Simiflama Yapilmasi

Belirli bir sayida veriye sahip olunmasi durumunda, kullanilabilecek diger bir siniflama
Olciitli capraz gegerlilik yontemidir. Bu yontemde, veri kiimesi rastgele olarak iki esit parcaya
ayrilir. Tlk asamada a pargasi ilizerinde modelin egitimi ve b pargasi iizerinde test islemi; ikinci
asamada ise b parcasi iizerinde modelin egitimi ve a pargasi iizerinde test islemi yapilarak elde
edilen hata oranlarinin ortalamasi kullanilir.

Bir kag bin veya daha az satirdan meydana gelen kiigiik veri tabanlarinda, verilerin k- gruba
ayrildig1 k-kath capraz gecerlilik testi tercih edilir. Ornegin verilerin 10 gruba ayrildig1 bu
yontemde, ilk asamada birinci grup test, diger gruplar 6grenim i¢in kullanilir. Bu siire¢ her
defasinda bir grubun test, diger gruplarin 6grenim amach kullanilmasi ile siirdiiriiliir. Sonugta elde
edilen 10 grubun hata oraninin ortalamasi, kurulan modelin tahmini hata orani olacaktir.

k- katli ¢apraz gecerlilikte D veri setinde D,,....,D ; sira dizimlerinde rasgele k& noktasina
gore alt kiimelere ayrilir. Her bir zamanda k alt kiimelerinden biri test seti olarak kullanilir. Egitim
setindeki k -/ alt kiimelerinden k’ya karsi olan ortalama hata hesaplanir. Bu metotta verinin nasil
bolindiigii 6nemli degildir. Her veri noktasi test setinde bir kez goriiliir. Her kismin esit
smiflandirilmast oranini diislinerek, bu metotlarin siniflandirma dogrulugunun tahmin etmek igin
capraz gegerlilikleri kullanilmaktadir [39].

Bu tez calismasin da ise, E.coli verileri 4 esit alt kiimeye boliinerek 4-katli capraz gegerlilik
Olciitine gore k-NN smiflandiricisinin - basarimi  degerlendirilmistir. Yapilan smiflandirma
isleminde, boliinen alt kiimelerden 3 tanesi sistemin egitimi i¢in kullanilirken, diger alt kiime
onerilen sistemin testi i¢in kullanilir. Onerilen sistemin dogru siniflandirma degerleri Tablo 4.7°de
sunulmustur. Tablodaki siitunlar capraz gecerlilik ile yapilan smiflart gostermektedir. Burada
goriildiigi gibi imL ve imS verileri tanimlanamamistir. Bu iki sinifi tanimada basarisizlik olmasinin

nedeni verilerin sayisinin az olmasidir.
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Tablo 4.7. 4-kath ¢apraz gecerlilik 6l¢iitii i¢in dnerilen siniflandirmanin basarimi

Verilerin Boliimlerinin Siniflama Dogruluklar:
Simniflar

0 1 2 3
cp 98.4 100 98.8 100
pp 100 84.6 92.9 94.6
im 78.6 74.0 81.5 77.6
imL 0 0 0 0
imU 100 75.6 88.9 80.3
imS 0 0 0 0
om 80 80 100 80
omL 100 100 100 100
Ortalama %79.57 %73.45 %380.30 %76.07
Genel Ortalama %77.35

Tablo 4.7°e gdore omlL, biitlin veri bdliimlerinde %100 basart saglamistir. Tiim siniflar
dikkate alindiginda en iyi siiflandirma basarimi 2 nolu veri boliimleme yapisi ile elde edilmistir.
Bu %80.30 basar1 degeri, ayn1 zamanda Onerilen siniflandirma yonteminin basarimi olarak kabul

edilmistir.
4.4. Smiflandirma Dogrulugu

Siniflandirma dogrulugu oriintii tanima uygulamalarinda kullanilan yaygin bir metottur.
Siiflandirma yonteminin dogrulugunun belirlenmesinde cesitli yontemler bulunmaktadir [23].

Bunlardan en yaygin kullanilan bagsarim kriteri, drneklerin sayismnin orneklerin toplam sayisina

oraniin dogru sekilde ifade edilmesi ile Denklem (4.7.) deki gibi bulunur.

T
%AC_Cl = #*100
ot lest (4.7)

Burada, T,; dogru smiflanan oriintii ve Tot Test toplam oriintii sayisini gosterir.
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5. SONUC VE TARTISMA

Ozellikle son zamanlarda makine &grenmesi alanindaki ilerlemeler ve gelismeler,
insanoglu i¢in Onemli bir alan olan tibbi teshis alaninda da giinden giine hizli bir sekilde
kullanilmaktadir. Tibbi alanda karar verme sikintili bir siirectir. Veriyi iyi bir sekilde incelemek ve
arastirmak gerekmektedir. Bu yiizden tibbi teshislerde kullanilan karar destek sistemleri, tibbi veriyi
daha ayrintili ve daha kisa zamanda inceleyerek sonuclar vermelidir.

Geleneksel hesaplama yontemleri ile ¢oziilemeyen veya ¢Oziimii uzun bir siire alan
karmasik problemlerin bir¢cogunda biyolojik sistemlerden faydalanilarak yapilan ¢alismalar birgok
durumda etkili sonuglar vermistir. Bu sistemlerden bir tanesi de yapay bagisiklik sistemidir. Bu
sisteme olan ilgide son yillarda artarak devam etmistir.

Bu tez galigmasinda, Kaliforniya Universitesinin (UCI) Enformatik ve Bilgisayar
Bilimleri (ICS) boliimiine ait makine égrenmesi veri tabanlarindan E.coli veri seti kullanilarak [37]
daha 6nceden yapilan smiflandirmalarin sonuglar1 [22,23] ile Onerilen siniflandirma metodunun
sonu¢larinin karsilastirilmistir.

Yapilan bu g¢alisma diger smiflandirma yontemleri incelenerek Tablo 4.4’de
kargilagtirilmast yapilmigtir [23]. Elde edilen sonuglar diger yonteme goére daha iyi basarim
gostermistir.

Onerilen smiflandirma sistemi, yapay bagisiklik sistemi {izerine kurulu k-NN yapisidir.
Bu yapi1, YBS iizerinden veri azaltilmasindan ve k-NN algoritmast ile siniflamadan olusan hibrit bir
sistemdir. Siniflama yapisinin basarimini 6l¢gmek i¢im iki yontem kullanilmistir. Birinci yontemde,
tiim veriler teklif edilen metodu hem egitmek ve hem de test etmek igin kullanildi. Tkinci yéntem
olan 4-kath ¢apraz gegerlilik olgiitii ile egitim ve test verileri boliimlere ayrilarak, bu smiflandirma
yontemi degerlendirilmistir. Bu yontemlerden elde edilen sonuglar tablolarla sunularak yontemlerin
dogrulugunu karsilastirildi. Bununla birlikte yapilan siniflandirma islemi, diger caligmalar da ki
[22,23] siniflandirma yapilar ile kiyaslandi. Gosterilen sonuglarla dnerilen sistemin iistinligi
dikkati ¢ekmektedir. Onerilen hibrit sistem Horton ve Nakai’nin [22,23] &énerilerinden daha iyi

sonuglar verdigi goriilmektedir. Bunun yaninda 6nerilen sistem, karmasik bir hibrit yapiya sahiptir.
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EK-1

SOZLUK
Akyuvar: Kemik iliginde liretilen beyaz kan hiicresi.
Alyuvar: Kirmizi kan hiicresi.
Antijen: Viicuda girdiginde antikor olusturan yabanci madde.
Antikor: Viicudu zarar verici etkilere karsi erkenden uyararak koruyuculuk saglar.
Bazofil: Bir tiir akyuvar hiicresi.Grantilleri bazik boyalari tutar.
CD4": Yardimer T hiicreleri
CD8": Oldiiriicii T hiicreleri
Eozinofil: Bir tiir akyuvar hiicresi.Graniilleri eozin boyalari tutar.
Epitop: Antijenin antikor tarafindan tanimladig: belirli bolge.

Fagosit: Bagisiklik cevabinda antijenin yok edilmesinden sonra ortaya ¢ikan hiicresel artiklari

sindirmekle gorevli beyaz kan hiicreleri.

Graniilosit: Akyuvarlarin bir bolimiinii olusturan ¢esitli hiicre tiplerine verilen isim.
iditop: Bir antikorun diger antikorlar tarafindan tanidig1 bolge.

Immunoglobin: B lenfosit hiicresi iizerinde bulunur. Antikor salgilanmasim gerceklestirir.
Lenfoid Organ: Bagisiklik sistemi organlari.

Lenfokin: Hiicrelerin biiylimesini aktivasyonunu saglayan salgi.

Lenfosit: Bagisiklik sisteminden sorumlu bir ¢esit akyuvar hiicresi.
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Lokosit: Bkz. Akyuvar.

Makrofaj: Dokularda bulunan patojenlerin, 6lii hiicrelerin yok edilmesinden sorumlu hiicre.

Membran: Hiicre zar.

Monosit: Kan icerisinde dolastiktan sonra makrofaj haline gelen akyuvar hiicresi.

Notrofil : Bir tiir akyuvar hiicresi.Graniilleri boyalara baglanma 6zelligi gostermez.

Paratop: Antikorun antijeni tanimladig: belirli bolge.

Patojen: Hastaliga neden olan her tiirlii organizma, madde.

Polipeptip: 10 ile 100 arasinda aminoasit igeren aminoasitler zinciri.
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EK-2

E.coli Veri Seti

cp=[

0.49
0.07
0.56
0.59
0.23
0.67
0.29
0.21
0.20
0.42
0.42
0.25
0.39
0.51
0.22
0.25
0.34
0.44
0.23
0.41
0.40
0.31
0.51
0.30
0.36
0.29
0.25
0.21
0.43
0.43
0.53
0.34
0.56
0.40
0.24
0.36
0.29
0.65
0.32
0.38
0.33
0.30
0.40
0.28
0.61
0.17
0.44
0.43
0.42
0.54
0.51
0.40
0.44
0.42
0.44
0.52
0.36
0.18

0.29
0.40
0.40
0.49
0.32
0.39
0.28
0.34
0.44
0.40
0.24
0.48
0.32
0.50
0.43
0.40
0.45
0.27
0.40
0.57
0.45
0.23
0.54
0.16
0.39
0.37
0.40
0.51
0.37
0.39
0.38
0.33
0.51
0.29
0.35
0.54
0.52
0.47
0.42
0.46
0.45
0.37
0.50
0.38
0.45
0.38
0.35
0.40
0.35
0.47
0.37
0.35
0.34
0.38
0.56
0.36
0.41
0.30

0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48

0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50

0.56
0.54
0.49
0.52
0.55
0.36
0.44
0.51
0.46
0.56
0.57
0.44
0.46
0.46
0.48
0.46
0.38
0.55
0.39
0.39
0.38
0.73
0.41
0.56
0.48
0.48
0.47
0.50
0.53
0.47
0.44
0.38
0.34
0.42
0.31
0.41
0.42
0.59
0.35
0.48
0.52
0.59
0.45
0.50
0.48
0.45
0.55
0.39
0.58
0.28
0.35
0.45
0.30
0.54
0.50
0.41
0.48
0.46

0.24
0.35
0.37
0.45
0.25
0.38
0.23
0.28
0.51
0.18
0.27
0.17
0.24
0.32
0.16
0.44
0.24
0.52
0.28
0.21
0.22
0.05
0.34
0.11
0.22
0.44
0.33
0.32
0.35
0.31
0.26
0.35
0.37
0.35
0.19
0.38
0.29
0.30
0.28
0.22
0.32
0.41
0.39
0.33
0.35
0.42
0.55
0.28
0.15
0.33
0.36
0.33
0.33
0.34
0.46
0.28
0.47
0.24

0.35
0.44
0.46
0.36
0.35
0.46
0.34
0.39
0.57
0.30
0.37
0.29
0.35
0.35
0.28
0.52
0.35
0.58
0.38
0.32
0.00
0.14
0.43
0.23
0.23
0.52
0.42
0.41
0.44
0.41
0.36
0.44
0.46
0.44
0.31
0.46
0.39
0.40
0.38
0.29
0.41
0.49
0.47
0.42
0.41
0.50
0.61
0.39
0.27
0.42
0.45
0.42
0.43
0.43
0.54
0.38
0.54
0.35
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0.47
0.24
0.25
0.52
0.25
0.35
0.26
0.44
0.37
0.44
0.24
0.42
0.48
0.41
0.44
0.29
0.34
0.41
0.29
0.34
0.36
0.40
0.50
0.52
0.50
0.53
0.34
0.40
0.41
0.30
0.31
0.64
0.35
0.57
0.65
0.51
0.38
0.24
0.38
0.33
0.24
0.26
0.44
0.43
0.49
0.47
0.32
0.34

0.29
0.43
0.37
0.57
0.37
0.48
0.26
0.51
0.50
0.42
0.43
0.30
0.42
0.48
0.28
0.41
0.28
0.43
0.47
0.55
0.56
0.46
0.49
0.44
0.51
0.42
0.46
0.42
0.43
0.45
0.47
0.76
0.37
0.54
0.55
0.46
0.40
0.57
0.26
0.47
0.34
0.50
0.49
0.32
0.43
0.28
0.33
0.35

0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48

0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50

0.51
0.54
0.41
0.42
0.43
0.56
0.34
0.47
0.42
0.42
0.37
0.48
0.45
0.51
0.43
0.48
0.41
0.45
0.41
0.58
0.43
0.52
0.49
0.37
0.27
0.16
0.52
0.37
0.50
0.36
0.29
0.45
0.30
0.37
0.34
0.58
0.63
0.63
0.54
0.53
0.38
0.44
0.39
0.33
0.49
0.56
0.60
0.51

0.33
0.52
0.33
0.47
0.26
0.40
0.25
0.26
0.36
0.25
0.28
0.26
0.25
0.44
0.27
0.38
0.35
0.31
0.23
0.31
0.45
0.49
0.46
0.36
0.23
0.29
0.35
0.27
0.24
0.21
0.28
0.35
0.34
0.28
0.37
0.31
0.25
0.34
0.16
0.18
0.30
0.32
0.38
0.45
0.30
0.20
0.06
0.49

0.43
0.59
0.42
0.54
0.36
0.48
0.35
0.36
0.45
0.20
0.38
0.36
0.35
0.51
0.37
0.46
0.44
0.41
0.34
0.41
0.53
0.56
0.53
0.42
0.34
0.39
0.44
0.27
0.25
0.32
0.39
0.38
0.43
0.33
0.28
0.41
0.35
0.43
0.28
0.29
0.40
0.41
0.40
0.52
0.40
0.25
0.20
0.56




im=[

0.06
0.44
0.63
0.23
0.34
0.43
0.46
0.27
0.52
0.29
0.55
0.12
0.40
0.73
0.84
0.48
0.54
0.48
0.50
0.72
0.47
0.33
0.64
0.54
0.47
0.63
0.49
0.31
0.74
0.33
0.45
0.71
0.50
0.66
0.60
0.83
0.34
0.63
0.70
0.60
0.16
0.74
0.20
0.89
0.70
0.12
0.61
0.33
0.63
0.41
0.34
0.58
0.59
0.51
0.50
0.60
0.37
0.58
0.36
0.39
0.35
0.31
0.61

0.61
0.52
0.47
0.48
0.49
0.40
0.61
0.35
0.39
0.47
0.47
0.67
0.50
0.36
0.44
0.45
0.49
0.41
0.66
0.46
0.55
0.56
0.58
0.57
0.59
0.50
0.42
0.50
0.44
0.45
0.40
0.40
0.37
0.53
0.61
0.37
0.51
0.54
0.40
0.50
0.51
0.70
0.46
0.55
0.46
0.43
0.52
0.37
0.65
0.51
0.67
0.34
0.56
0.40
0.57
0.46
0.47
0.55
0.47
0.41
0.51
0.44
0.66

0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
1.00
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48

0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50

0.49
0.43
0.51
0.59
0.58
0.58
0.48
0.51
0.65
0.71
0.57
0.74
0.65
0.53
0.48
0.60
0.40
0.51
0.31
0.51
0.58
0.33
0.48
0.56
0.52
0.59
0.53
0.57
0.55
0.45
0.61
0.71
0.66
0.59
0.54
0.61
0.67
0.65
0.56
0.54
0.33
0.66
0.57
0.51
0.56
0.63
0.54
0.46
0.66
0.53
0.52
0.56
0.55
0.57
0.71
0.45
0.39
0.57
0.51
0.52
0.61
0.50
0.46

0.92
0.47
0.82
0.88
0.85
0.75
0.86
0.77
0.71
0.65
0.78
0.58
0.82
0.91
0.71
0.78
0.87
0.90
0.92
0.66
0.71
0.78
0.78
0.81
0.76
0.85
0.79
0.84
0.88
0.88
0.74
0.70
0.64
0.66
0.67
0.71
0.90
0.79
0.86
0.77
0.39
0.65
0.78
0.72
0.78
0.70
0.67
0.65
0.67
0.75
0.76
0.87
0.80
0.62
0.61
0.81
0.76
0.70
0.69
0.72
0.71
0.79
0.87

0.37
0.54
0.84
0.89
0.80
0.78
0.87
0.79
0.73
0.69
0.80
0.63
0.84
0.92
0.74
0.80
0.88
0.88
0.92
0.70
0.75
0.80
0.73
0.83
0.79
0.86
0.81
0.85
0.89
0.89
0.77
0.74
0.69
0.66
0.71
0.74
0.90
0.81
0.83
0.80
0.48
0.69
0.81
0.76
0.73
0.74
0.52
0.69
0.71
0.78
0.79
0.81
0.82
0.67
0.66
0.83
0.79
0.74
0.72
0.75
0.74
0.82
0.88

0.48
0.11
0.31
0.68
0.69
0.52
0.46
0.36
0.00
0.10
0.30
0.61
0.63
0.71

0.72
0.79
0.83
0.69
0.79
0.78
0.75
0.59
0.67
0.66
0.64
0.76
0.84
0.77
0.81
0.58
0.63
0.62
0.86
0.81
0.87
0.47
0.76
0.70
0.64
0.81
0.73
0.49
0.88
0.84
0.63
0.86
0.79
0.57
0.78

0.77

0.49
0.50
0.36
0.51
0.39
0.54
0.59
0.45
0.51
0.49
0.51
0.47
0.75
0.52

0.42
0.41
0.48
0.43
0.36
0.33
0.37
0.29
0.37
0.48
0.46
0.71
0.49
0.55
0.44
0.60
0.42
0.42
0.39
0.53
0.49
0.46
0.41
0.53
0.45
0.52
0.26
0.61
0.42
0.54
0.51
0.55
0.54
0.38
0.44

0.57

0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48

0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
1.00
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48
0.48

1.00

0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50

0.52
0.58
0.58
0.71
0.57
0.62
0.36
0.38
0.35
0.41
0.42
0.00
0.64

0.50 0.64

imuU=[

0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50

0.65
0.66
0.65
0.59
0.46
0.57
0.64
0.64
0.54
0.54
0.48
0.50
0.55
0.51
0.42
0.59
0.48
0.58
0.59
0.57
0.61
0.62
0.50
0.70
0.67
0.57
0.57
0.56
0.52
0.75
0.64
0.63
0.50
0.06

0.50 0.45

omL=[

0.50

0.66 0.49 1.00 0.50
0.71 046 1.00 0.50
0.67 0.55 1.00 0.50
0.68 0.49 1.00 0.50 0.62

imS=[

0.37
0.54
0.52
0.66

0.85 0.53 0.48 0.50 0.53
0.63 049 048 0.50 0.54

0.77
0.72
0.94
0.75
0.76
0.76
0.76
0.79
0.67
0.67
0.61
0.80
0.73
1.00

0.77
0.81
0.76
0.74
0.82
0.77
0.70
0.75
0.64
0.70
0.73
0.71
0.78
0.78
0.67
0.73
0.77
0.79
0.89
0.87
0.76
0.74
0.59
0.86
0.61
0.78
0.75
0.71
0.73
0.92
0.72
0.81
0.66
0.49
0.73

0.54
0.56
0.59
0.58

0.55

0.52
0.76

0.71
0.68
0.94
0.78
0.79
0.79
0.23
0.17
0.44
0.21
0.34
0.32
0.66

0.99];

0.79
0.83
0.79
0.77
0.70
0.79
0.74
0.77
0.68
0.74
0.76
0.75
0.74
0.74
0.68
0.76
0.80
0.81
0.90
0.88
0.79
0.77
0.62
0.87
0.66
0.80
0.78
0.74
0.75
0.70
0.76
0.83
0.68
0.33

0.68];

0.01
0.36
0.30
0.16

0.28];

0.35
0.79];
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imL=[ 0.64 0.78 0.48 0.50 0.50 0.36 0.38

0.75 055 1.00 1.00 0.40 0.47 0.30 0.62 0.78 0.48 0.50 0.47 0.49 0.54
0.70 0.39 1.00 0.50 0.51 0.82 0.84]; 0.76 0.73 0.48 0.50 0.44 0.39 0.39
0.64 0.81 0.48 0.50 0.37 0.39 0.44

om=[ 029 039 048 050 052 0.40 0.48

0.78 0.68 0.48 0.50 0.83 0.40 0.29 0.62 0.83 0.48 0.50 0.46 0.36 0.40
063 069 048 050 0.65 041 0.28 0.56 054 048 050 043 0.37 0.30
0.67 0.88 0.48 050 0.73 050 0.25 0.69 0.66 0.48 0.50 0.41 0.50 0.25
0.61 0.75 048 050 051 033 0.33 0.69 0.65 0.48 0.50 0.63 0.48 0.41
0.67 0.84 0.48 050 0.74 054 0.37 0.43 0.59 0.48 0.50 0.52 0.49 0.56
0.74 0.90 0.48 050 0.57 053 0.29 0.74 0.56 0.48 0.50 0.47 0.68 0.30
0.73 0.84 0.48 050 0.86 0.58 0.29 0.71 0.57 0.48 0.50 0.48 0.35 0.32
0.75 0.76 0.48 0.50 0.83 0.57 0.30 0.61 0.60 0.48 050 0.44 0.39 0.38
0.77 057 0.48 050 0.88 0.53 0.20 059 0.61 0.48 0.50 0.42 042 0.37
0.74 0.78 0.48 050 0.75 054 0.15 0.74 0.74 0.48 0.50 0.31 0.53 0.52];

068 0.76 0.48 0.50 0.84 045 0.27
0.56 0.68 0.48 0.50 0.77 0.36 0.45
0.65 0.51 048 050 0.66 0.54 0.33
052 0.81 0.48 050 0.72 0.38 0.38
0.64 057 048 050 0.70 0.33 0.26
060 0.76 1.00 0.50 0.77 0.59 0.52
0.69 059 048 050 0.77 039 0.21
063 049 048 050 0.79 045 0.28
071 0.71 048 0.50 0.68 0.43 0.36
0.68 0.63 048 0.50 0.73 0.40 0.30];

pp=[
0.74 049 048 050 0.42 054 0.36
0.70 061 048 050 056 0.52 0.43
0.66 0.86 0.48 050 0.34 041 0.36
0.73 0.78 0.48 0.50 058 051 0.31
0.65 057 048 050 047 047 0.51
0.72 0.86 048 050 0.17 055 0.21
0.67 0.70 0.48 050 0.46 045 0.33
0.67 0.81 0.48 050 0.54 049 0.23
0.67 0.61 0.48 050 0.51 0.37 0.38
0.63 100 048 050 035 051 0.49
0.57 059 0.48 050 0.39 047 0.33
071 0.71 048 050 040 0.54 0.39
066 0.74 048 050 031 0.38 0.43
0.67 0.81 048 050 0.25 042 0.25
0.64 0.72 048 050 049 042 0.19
0.68 0.82 0.48 050 0.38 0.65 0.56
0.32 039 048 050 0.53 0.28 0.38
0.70 0.64 048 050 047 051 0.47
0.63 0.57 0.48 050 0.49 0.70 0.20
0.74 082 048 050 049 049 041
0.63 0.86 048 0.50 039 047 0.34
0.63 0.83 048 050 040 0.39 0.19
0.63 0.71 048 0.50 0.60 0.40 0.39
0.71 0.86 0.48 050 0.40 054 0.32
0.68 0.78 0.48 0.50 0.43 0.44 0.42
0.64 0.84 0.48 050 0.37 045 0.40
0.74 047 0.48 050 0.50 0.57 0.42
0.75 0.84 048 050 035 052 0.33
063 0.65 048 050 039 044 0.35
0.69 0.67 048 050 030 0.39 0.24
0.70 0.71 0.48 050 0.42 0.84 0.85
0.69 0.80 048 050 0.46 057 0.26
0.64 0.66 0.48 050 0.41 0.39 0.20
0.63 0.80 0.48 050 0.46 031 0.29
0.66 0.71 0.48 050 0.41 050 0.35
069 059 048 050 046 0.44 0.52
0.68 0.67 048 050 049 040 0.34
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