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Ozet¢ce— Multidisipliner ¢alisma, giiniimiiz bilim diinyasinda énemi giderek artan bir konu olmustur.
Ozellikle bilgisayar teknolojisindeki gelismeler, bu bilim dali ile her disiplini beraber kullanmay1 artik
bir zorunluluk haline getirmistir. Bilgisayar miihendisligi akademik g¢alismalarinda, optimizasyon
problemlerine yeni bir bakis acis1 getiren meta sezgisel yontemler; 6zellikle problemin parametre
sayisiin ve hacminin biiylik oldugu durumlarda ve klasik yollarla problemin ¢éziimiiniin gii¢ ve ¢ok
zaman almasi halinde devreye girmektedir. Bu calismada literatiire yeni Onerilen ve Pi sayisinin
iiretilmesini taklit ederek calisan yeni bir meta sezgisel yontem olan Pi Algoritmasi kullanilmistir.

Algoritma, hastalik ve gen arasindaki iligkiyi temsil eden ve Kaggle veri tabanindan elde edilmis, Gene
Expression Analysis and Disease Relationship isimli veri seti tizerine uygulanmigtir. 1000 adet veri
igeren veri igeren veri setinin 970 adet verisi egitim i¢in kullanilmistir. Sonug olarak; modelin ne kadar
dogru calistigin1 gosteren dogruluk (accuracy) igin en yiiksek 0.96, ayn1 kiimedekilerin benzerliklerini
olgen kesinlik (precision) igin en yiiksek 1, benzer olanlarin hepsinin kapsanmasini 6l¢en duyarlilik
(recall) i¢in en yiiksek 0.909, kesinlik ve duyarlilik arasindaki dengeyi 6l¢en F1 skor igin en yiiksek
0.952 performans degerlerine ulasilmustir.

Anahtar Kelimeler : Meta Sezgisel Yontemler, Pi Algoritmasi, Kiimeleme.

Abstract— Multidisciplinary study has become an increasingly important topic in today's scientific
world. In particular, advancements in computer technology have made it a necessity to integrate this
field with all other disciplines. In computer engineering academic studies, heuristic methods, which
offer a new perspective on optimization problems, come into play especially when the number and size
of parameters in the problem are large, and when solving the problem using classical methods is difficult
and time-consuming. In this study, the Pi Algorithm, a new metaheuristic method newly proposed in
the literature and working by imitating the generation of the number Pi, was used.

The algorithm was applied to the Gene Expression Analysis and Disease Relationship dataset, obtained
from the Kaggle database, which represents the relationship between disease and genes. 970 data points
from the 1000-point dataset were used for training. As a result; the highest performance values achieved
were: accuracy (showing how correctly the model works) at 0.96, precision (measuring the similarities
of those within the same cluster) at 1, sensitivity (measuring the coverage of all similar ones) at 0.909,
and the F1 score (measuring the balance between accuracy and sensitivity) at 0.952.

Keywords : Meta Heuristic Methods, Pi Algorithm, Clustering.
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1. Giris

Hizla gelisen teknoloji birgok bilim dalinda bas dondiiriicii ilerlemelere 6n ayak olmaktadir.
Bilgisayar teknolojisinin bu kadar hizli gelisim gostermesi, beraberinde bu teknolojiyi her gegen giin
tiim bilim dallar1 ile beraber ¢6ziim iiretmede miimkiin kilmaktadir. Yillar 6ncesine bakildiginda manuel
olarak yapilan siireglerin hemen hemen tiimii artik bilgisayar teknolojisi sayesinde, otomatik olarak
degerlendirilmekte ve islenmektedir.

Olaylarin ve kavramlarin birbirine daha cok bagli oldugu bir diinyada, ozellikle de toplumu
ilgilendiren zorluklarin ya da ¢oziilmesi gereken problemlerin karmasikligi, tek disiplinli ¢aligma
kavraminin daha ilerisinde bir ¢6ziim gerektigini acikca gostermektedir. Geleneksel ¢6ziim
yaklagimlari, ¢ok yonlii sorunlar1 ele almada ¢ogu zaman yetersiz kalmaktadir. Farkli alanlardan
yontemleri ve bilgileri birlestiren ¢ok disiplinli yaklagimlar problemlerin ¢oziimiinde daha kapsamli ve
daha anlagilir ¢ozliimler sunabilmektedir. Her disiplinin kendine ait gii¢lii yonlerinden ve bakis agisindan
faydalanarak, yenilikg¢i ve etkili ¢6ziimler sunabilmektedirler (Khan, 2024).

Multidisipliner calisma, farkli disiplinleri ilgilendiren ortak bir problemi ¢6zmek i¢in farkl
disiplinlerin igbirligini gerektirir. Multidisiplinerlik, her alanin sinirlarini koruyarak, ortak bir hedefe
bagimsiz olarak katkida bulunmalarina imkan saglar. Bu yaklagim, tek disiplinin problemi ¢6zmek i¢in
yetersiz kalabilecegi karmasik ¢alisma alanlarinda 6zellikle etkilidir (Klein, 2010).

Bu bakis agisiyla multidisipliner ¢alisma; ekonomi, saglik, eglence, iiretim teknolojisi, astronomi,
malzeme bilimi, sosyal ve toplumsal bilimler vb. tiim bilim dallarinda, bilgisayar teknolojisinde gelinen
seviyeden faydalanmaktadir. Ciinkii gelinen noktada elde edilen verinin boyutu ve hacmi giderek
artmaktadir ve boylesine biiyiik verileri anlamlandirmak ve isleyebilmek manuel olarak yapilmaktan
Oteye gitmistir.

Bilgisayar bilimleri alaninda 6zellikle yapay zeka ve makine 6grenmesinin geldigi nokta bas
dondiiriicii  bir seviyeye ulagmistir. Cok devasa veriler bu teknolojiler yardimiyla analiz
edilebilmektedir. Bu teknolojik gelismelere paralel olarak hayatin her alaninda dijital ortamlarda ¢ok
biiyiik boyutlu veriler yapay zeka teknolojilerinin hammaddesini meydana getirmektedir (Nergiz, 2022).

2. Optimizasyon

Optimizasyon kavramu, bir sistem, siire¢ ya da bir tasarim1 miimkiin olan en iyi duruma kavusturmay1
hedefleyen matematiksel yontemleri kullanmaktir. Bu siire¢ genelde, amaglanan hedeflere kavusmak
adina; sistem, siire¢ veya tasarimin iyilestirilmesi ¢alismalarini barindirir (Mei & Wang, 2021).

Optimizasyon, ¢ogu bilim dalinda kullanilan bir kavramdir. isletmelerde iiretimin planlanmasi,
envanter yonetimi ve lojistik gibi birgok alanda kullanilabildigi gibi, mithendislik alaninda tasarimin ve
stireclerin iyilestirilmesi gibi siire¢lerde de yaygin olarak kullanilmaktadir (Beauregard et al., 2008).

Gergek diinya problemlerinin optimizasyonu i¢in en ¢ok bagvurulan yontemler sayisal yontemler
olmakla beraber; bazi agilardan sayisal yontemlerle bu optimizasyonlari gergeklestirmek ¢ok zor
olabilmektedir. Ornegin, baslangic noktalarmin problemin ¢dziimii igin gok kritik olmasi, gradyan
bilgisinin gerekmesi gibi durumlar, global ¢6ziim aramay1 ¢ok zorlastirmakta ve ¢oziimii kararsiz hale
getirebilmektedir. Dogrusal olmayan karmasik kisitlamalar ve amag fonksiyonlar1 igeren, ¢oklu karar
degiskenleri barindiran sistemler geleneksel sayisal yontemlerle ¢oziilmesi gittikge zorlasan bir yapiya
kavusmustur (Zaloglu et al., 2023).

2.1. Meta sezgisel Y ontemler

Meta sezgisel yontemler, geleneksel yontemlerle ¢oziillemeyen ya da ¢oziimii ¢ok zaman alabilen,
¢ok boyutlu optimizasyon problemlerinde kullanilan yontemlerdir. Bu yontemler; dogadaki olaylar ya
da sistemlerden ilham almaktadirlar. Problemlerin ¢éziimiinde global en iyi ¢6ziimii bulabilmek i¢in
genis bir ¢6ziim uzaym kesfetmektedirler (Almufti et al., 2023).



Meta sezgisel algoritmalar, kiiresel bir ¢6ziime yaklasmak i¢in deterministik olmayan yontemler
kullanir ve bir sistemin ger¢ek davramisini temel alan matematiksel bir model kurmak amaciyla
kullanilabilir. Bir¢cok farkli yapida ve ozellikte meta sezgisel algoritma mevcuttur (Kuvat&Kuvat,
2025).

Iyi bilinen meta sezgisel yontemlere &rnek olarak: insan beynini (McCulloch & Pitts, 1943), kus ve
balik siiriilerini (Kennedy et al., 1995), insan bagisiklik sistemini (Alatas & Akin, 2004), arilari
(Karaboga, 2005), ates boceklerini ( Yang, 2008), yer ¢ekimini (Rashedi et al., 2009), yarasalari (Yang,
2010), gri kurtlart (Mirjalili, S. et al., 2014), balinalar: (Mirjalili & Lewis, 2016) vb. bir ¢ok canliy1 ve
sistemi Ornek alan yontemler verilebilir.

Meta sezgisel yontemlerin hepsi en iyi olan ¢dziime benzemeye calismak amaciyla ¢dziimler
iiretirler. En iyi ¢6ziimiin etrafinda ¢oziimler iireterek optimum ¢ézliimii elde etme amacindadirlar. Bu
amagla her meta sezgisel yontemin kendine ait matematiksel bir alt yapist vardir. Cozim
popiilasyonlarini iiretirken bu matematiksel alt yapiy1 kullanirlar.

2.1.1. Pi Sayisi ve Pi Algoritmasi
2.1.1.1. Pi Sayisinin Hesaplanmasi

Pi sayisinin ilk hesaplanmaya c¢alisildigi donemlerde rasyonel bir sayr oldugu disiiniilse de,
Lambert 1761’de yaptigi calismada (Lambert, 1761) Pi sayisinin bir irrasyonel say1r oldugunu
gostermistir. Bu ispat sonrasinda Pi sayisinin hesaplanmasi i¢in birgok c¢alisma yapilmistir. Bu
caligmalardan biri de monte-carlo metodu olmustur. Monte-Carlo metodu, Nicholas Constantine
Metropolis ve Stanislaw Ulam (Metropolis & Ulam, 1949) tarafindan ortaya atilmis ve daha sonra
Metropolis ve digerleri (Metropolis vd., 1953) tarafindan daha da gelistirilmistir.

Monte-Carlo metodu, entegrasyon iizerine kurulu bir metottur. Rasgele sayilari kullanarak
hesaplamasini gergeklestirir. Literatlirdeki 6teki metotlar diizgiin dagilima sahip bir entegrasyon yapma
tizerine kurgulanirken; Monte-Carlo metodu rasgelelik {izerine bir entegrasyon hesaplama metodu
secmistir. Integral hesaplamasi yapilirken, rasgele kombinasyonlar olusturularak hesaplama
gerceklestirilir (Giiltekin & Asyali, 2007). Sekil 1.”de Monte-Carlo yonteminin bir f(x) fonksiyonu igin
[a,b] araliginda integralinin hesaplanmasi temsil edilmistir.
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Sekil 1. Monte-Carlo integralinin gorsel temsili

f(x) fonksiyonu bu dikdortgeni iki farkli bolgeye ayirir. Birinci bolge, hesaplanmak istenen integralin
bulundugu fonksiyonun altindaki alandir. ikinci bolge ise fonksiyonun iist kismindaki alandir. Rasgele
olusturulacak olan noktalar [a,0] , [b,0], [a,h] ve [b,h] koordinatlar1 ile belirlenen dikddrtgenin igerisine
denk gelecek sekilde belirlenir. Noktalarin bir kismi ¢eyrek dairenin i¢ine bir kismi ise ¢eyrek dairenin
disina denk gelecektir. Fonksiyonun altindaki nokta sayisinin (Px) toplam nokta sayisina (Pt) orani, bu
fonksiyonun altindaki alanin (Ax) dikdortgenin alanina (At) oranimin yaklasik bir ifadesini verecektir.
Denklem (1) bu iligkiyi ifade etmektedir.
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Entegrasyon hesaplamasi i¢in iki rastgele say1 iretildigini diisiinecek olursak; iiretilen ilk say, [a, b]
araligindaki x, digeri ise [0, h] araligindaki y degeri igindir. f(x) fonksiyonundan elde edilen sayi ile y
degeri karsilastirildiginda y sayisinin [0,h] araliginda olup olmadig1 anlasilir. Eger y-f(x) degeri sifir ya
da negatif bir say1 ise, rasgele iiretilen degerin tarali alana diistiigii anlasilir. Bu sekilde bir¢ok (x,y) ¢ifti
tiretilir ve dairesel bir alana uygulanacak olursa, Denklem (2)’deki ifade elde edilir (Metropolis & Ulam,
1949).

z=f(x,y)=x*+y?<1
(2

1 degeri, birim g¢emberin yaricapidir. z (x, y) koordinatlarina sahip karenin igine rastgele noktalar
yerlestirirsek, bunlardan bazilar1 ¢emberin i¢inde, bazilar1 ise disinda kalacaktir. Sekil 2 bu durumu
temsil eden sekli ifade etmektedir.

Sekil 2. Birim ¢gember iizerinde Monte-Carlo noktalarinin iiretiminin temsili

Birim ¢emberin alani 7, karenin alani ise 4 birimdir. Bu iki degeri birbirine oranlayacak olursak,
Denklem (3)’deki formiilii elde ederiz.

Probability of being inside the circle

==3 (3)

Probability of being inside the square

Atiglarin ¢emberin icine diisme olasiligini, karenin igine diisme olasiligiyla karsilastirip elde edilen

degeri 4 ile ¢arparsak, « sayisinin yaklasik degerini elde ederiz. Nokta sayis1 arttikga, istenen degere daha
yakin bir say1 elde edilir.



2.1.1.2. Pi Algoritmasi

Pi algoritmasi, Pi sayisinin Monte-Carlo metodu ile hesaplanmasi iizerine dayali bir Meta sezgisel
algoritmadir. Literatiire Demir (Demir, 2024) tarafindan 6nerilmistir. Pi algoritmasi yardimiyla, Monte-
Carlo yontemi kullanilarak r, (X,y), z ve Pi katsayilar1 hesaplamas1 modellenmistir.

Sekil 2.'deki birim ¢emberin yarigapi olan r degeri, Denklem (4)'te ifade edildigi sekliyle, Pi
algoritmasinda hesaplanmaya g¢alisilan parametre degerlerinin minimum ve maksimum degerinin yarisi
olarak kabul edilir. Bir ¢gemberin ¢ap degeri, ¢ember tizerindeki birbirlerinden en uzak noktalardir. Bu
yaklagimla; r degeri, veri kiimesindeki bir 6znitelik/parametre i¢in maksimum ve minimum degerler
arasindaki fark olarak hesaplanir. Bu degerin yarisi ise yaricap olarak ifade edilmistir.

r= max(attributei); min(attribute;) (4)

Denklem 2’de bahsi gegen z degerleri hesaplanirken, eldeki veri setinin araliklar1 dikkate alinarak

normalize edilmis x ve y degerlerinden yola ¢ikarak hesaplama yapilmistir. Boylece yeni iiretilmis olan

z degerlerinin veri seti ile baglantili bir sekilde istenilen araligin disina ¢ikmasi 6nlenmistir. Denklem
(5) ve (6) bu durumu ifade etmektedir.

x = min(attribute;) + (max(attribute;) — min(attribute;)) * rand
®)

vy = min(attribute;) + (max(attribute;) — min(attribute;)) * rand (6)

z sayisi Uretilen rasgele ¢oziim degerinin ¢emberin i¢inde kalip/kalmadigini dlgen degerdir. r'den
kiiciikse, cemberin i¢inde oldugu kabul edilir. Bu ¢calismada Denklem(4)’te belirtilen r degerinden kiigiik
olmasi halinde deger istenilen aralikta {iretilmis olur. Ciinkii r sayisi, Oznitelik degerlerinin birim
¢emberi olarak kabul edilen ¢emberin yaricapidir. Yoksa z degeri ¢cemberin diginda kabul edilir. Bu
durum Denklem (7)’de ifade edilmistir.

max(attribute;)— min(attribute;)

. 7)

z=x*+y*<

Bu c¢alismada mesafe olgiisii olarak Oklid mesafesi 6lciisii (Pandit & Gupta, 2011) kullamilmistir.
Mesafe, iiretilen her bir x ve y degerinin maksimum degerden farkidir (Demir, 2024). Ciinkii x ve y
birim ¢emberde merkezden (0,0) olan uzakliklar1 temsil etmektedir. Onerilen algoritmada ise, veri
setindeki maksimum degerden olan uzaklig1 temsil etmektedir. Bu yaklasim her 6znitelik i¢in ayr1 ayr
uygulanir. Yani her 6zniteligin kendine ait bir maksimum degeri ve hesaplanacak bir Pi katsayisi
olacaktir. Sonugta elde edilen bir Pi katsayilar matrisidir.

Algoritma 1, 6nerilen Pi algoritmasi 1s1¢inda Monte-Carlo metodu ile hesaplanan Pi katsayilarmin
Pseudo kodunu gostermektedir (Demir, 2024).

Algoritma 1: Monte-Carlo metodu ile yeni Pi katsayilarinin iiretilmesi
1. Procedure Pi_coefficient

2. while sayag<=adim sayisi
3. x€[min_attributei, max_attributei] araliginda rasgele bir say: tiret
4. y<[min_attributei, max_attributei] araliginda rasgele bir say iiret
5. z€ /(x — max(attribute;))? + (y — max(attribute;))?
o max(attribute;)—min(attribute;)
6. eger z < 5
7. araliktaki deger sayis1€< araliktaki deger sayisi ++
8. end eger
9. sayag++
10. end while

11. Pi_coefficent&4*( araliktaki deger sayisi /sayag)
12. end Procedure




Algoritma 1’deki Pi katsayilar1 kullanilarak yeni Onerilen Pi algoritmasi Algoritma 2’deki halini
almaktadir (Demir, 2024).

Algoritma 2: Pi Algoritmas1 Pseudo kodu

Procedure Pi_algorithm

Coziim i¢in veri seti ile ayni siitun sayisinda rasgele bir popiilasyon {iret

Global en iyi ¢oziim i¢in veri seti ile ayni siitun sayisinda tek satirlik baglangi¢ degerlerini rasgele ata

[k popiilasyonun igerisinde uygunluk fonksiyonuna gére en iyi baslangic ¢dziimiinii ata

Bir x ve y deger ¢ifti tiret

z degerini hesapla z& /(x — max(attribute;))? + (y — max(attribute;))2

z degerinin Denklem(4)’te verilen degerden kiiciik olmasi/olmamasi durumuna gore ¢emberin
icine denk gelen degerleri say ve ona gore her 6z nitelige ait Pi katsayilar1 hesapla

8. While saya¢ <adim sayis1

9. Her aday ¢6ziimiin gergek veri seti ile arasindaki fark (uygunluk) degerlerini hesapla

10. Uygunluk degerlerine gore popiilasyondaki ¢oziimleri sirala ve sira indekslerini belirle

11. En kiigiik uygunluk degerine sahip indeksi ¢oziimii se¢

12. Lokal en iyi ¢6zim<En iyi ¢dziime sahip deger

13. Eger Lokal en iyi ¢6ziim< Global en iyi ¢6ziim

14.  Global en iyi<Lokal en iyi ¢6ziim

15. end Eger

16. Yeni ¢dziim popiilasyonunu hesapla pop;y1 = popic(i,j) + (best — popi.) * Picoefficient *

rand

17. End while

18. En iyi ¢6zlim degerini yazdir

No gk~

3. Veri Kiimeleme

Yapay zekanin bir alt calisma alani olan makine 6grenmesi, bilgisayarlara algoritmalar araciligiyla
dgrenme yetenegi kazandiran disiplindir. insanlara 6zgii olan seyleri yapabilen modeller olusturmak igin
algoritmalar veriler lizerinde egiten yapay zekanin (Al) bir dali olarak da diisiiniilebilir. Bilgisayarlarin
eldeki verilerden 6grenmesini kolaylastiran bilimdir. Yapay zeka, makineleri insan gibi davranabilen
hale getirmek i¢in kullanilan farkli stratejiler ve teknikler i¢in kullanilan genel bir terimdir. Makine
ogrenmesi ise, makinelerin deneyimlerden yola ¢ikarak, 6grenme ve uyum saglama yetenegine sahip
olmasi gerektigi fikrine dayanmaktadir (Sadiku vd. , 2025; Yalamanchili, 2023).

Makine 6grenmesi yontemleri temelde 3 yontem seklinde siniflandirilir: Egiticili 6grenme, egiticisiz
O0grenme ve takviyeli 6grenme.

Egiticili 6grenme, etiketli veriler kullanilarak modellerin egitilmesini dayanir (Bishop, 2006).
Ogrenme olayt, girdi-gikti giftlerine dayanir ve model, egitim siireci boyunca girdileri ¢iktilara eslemeyi
Ogrenir.

Egiticisiz 6grenme, etiketlenmemis verilerle ¢alisir (Han vd. , 2011). Bu 6grenme yonteminde, model
ciktilar hakkinda onceden bilgi sahibi olmadan kaliplari, gruplar1 veya yapilar belirlemeye calisir.
Denetimsiz 0grenme yoOntemleri genellikle mesafe Olgiitlerine, benzerlik Olgiitlerine ve olasilik
dagilimlarina dayantr.

Takviyeli 6grenme, 6diil ve ceza sistemi ile karar vermeyi amaglar (Sutton & Barto, 2018). Ogrenme,
odiiller veya cezalarin geri bildirimlerini kullanarak en uygun kaliplar1 6grenmek igin ajanlar igerir.
Ogrenme olayr bu yolla gerceklesen; kesif, somiirii ve odiill mekanizmalar1 ile gerceklesir
(YYalamanchili, 2023).

Kiimeleme ise bir egiticisiz 6grenme yontemidir. Kiimeleme, bir veriyi 6zniteliklerine gore farkli
kiimelere gruplandirmay1 amaclayan bir kavramdir. Kiimeleme teknikleri, tutarli bir gruplandirma



saglamak i¢in veri noktalar1 arasindaki mevcut benzerlikleri belirler (Pileggi, 2025). Sekil 3. kiimeleme
yonteminin ¢aligma prensibini temsil eden genel bir yaklagimi temsil etmektedir.

Kimeleme dncesi Kimeleme sonrasi Hata
°
[ ]
° °
* o
° ° °
° ° Kiime 3
° ° e
e o e
b °
e e ,° 4
°
-] ® °
e ° Kiime 2
Hata
(a) (b)

Sekil 3. Kiimeleme yonteminin grafiksel gosterimi

Sekil 3.1.’de gosterildigi tizere; Sekil 3.1. (a), kiimeleme Oncesi verinin bir biitliin halinde bulundugu
durumdur. Sekil 3.1. (b) ise, kiimeleme isleminden sonraki durumdur. 2 nokta kiimeleme isleminde
hatali hesaplanmistir. Kiime 1°de bulunan 2 deger, aslinda biri Kiime 2’de, biri de Kiime 3’de olmasi
gereken noktalardir. Bu durumda bu degerler hesaplamada hatali olarak kaydedilir.

Kiimeleme isleminde performansi hesaplamak igin kullanilan metrikler vardir. Bu metrikler
kullanilarak kiimelemenin; dogrulugu, gegerliligi ve eksiksizligi 6l¢iiliir. Bunun i¢in karigiklik matrisi
ad1 verilen bir matris kullanilir. Tablo 1. Karigiklik matrisinin temsilini gostermektedir (Yesildal, 2022).

Tablo 1. Karigiklik matrisi

Gergek pozitif

Gercek negatif

Tahmin edilen pozitif

TP (True Pozitif)

FP (False Pozitif)

Tahmin edilen neegatif

FN (False Negatif)

TN (True Negatif)

Performans metrikleri ise, Accuracy, Precision, Recall ve F1 skor degerleri kullanilir. Accuracy
modelin ne kadar dogru ¢alistigini, Precision sonuglarin ne kadar gegerli olabilecegini, Recall sonuglarin
ne kadar eksiksiz oldugunu, F1 skor ise gegerlilik ve eksiksizlik arasindaki mevcut dengeyi ifade eder.
Denklem (8), (9), (10) ve (11) bu metriklerin formiillerini géstermektedir (Aslanyiirek & Mesut, 2022).



Dogruluk = ———+8 (8)

TP+TN+FP+FN
Kesinlik = TPT+PFP )
Duyarlilik = TPT+PFN (10)
F1 skor = 2 » Kesinlik-Duyarhnik (11)

Kesinlik+Duyarlilik

4. Deneysel Sonuclar

Bu calismada, Kaggle’dan (Kaggle, 2026) ulasilan Gene Expression Analysis and Disease
Relationship isimli veri seti {izerinde ¢alisilmistir. Gen ekspresyon profillerini ve ilgili klinik 6zellikleri
detaylandiran 1000 hipotetik 6rnek mevcuttur.

Veri setinin 8 6zniteligi vardir. Bunlardan biri ID numarasidir. Bu 6zniteligin ¢ikisa sayisal olarak hicbir
etkisi yoktur. Bu nedenle egitim verisinin igerisinden ¢ikarilmistir. Geri kalan 6znitelikler asagidaki
gibidir:

Yas: Hastanin yasi, Yas ve gen ekspresyon profilleri arasindaki potansiyel korelasyonlar1 arastirmak
i¢cin kullanilabilir.

Cinsiyet (Kategorik): Hastanin cinsiyeti (0: Kadn, 1: Erkek). Cinsiyetin gen ekspresyonu veya hastalik
durumu tizerindeki etkileri analiz edilebilir.

Gen_X Ekspresyonu (Sayisal): Belirli bir genin, Gen X goreceli ekspresyon seviyesi. Bu, hastalik
ilerlemesinde veya tedavi yanitinda rol oynayabilecek varsayimsal bir geni temsil eder.

Gen_Y_ Ekspresyonu (Sayisal): Bagka bir belirli genin, Gen Y goreceli ekspresyon seviyesi. Gen X ile
birlikte veya ondan bagimsiz olarak incelenebilir.

Sigara Durumu (Kategorik): Hastanin sigara igme durumu (0: Sigara kullanmayan, 1: Eski sigara
kullanan, 2: Halen sigara kullanan). Cevresel faktorlerin gen ekspresyonu ve hastalik tizerindeki etkisi
degerlendirilebilir.

Hastalik Durumu (Kategorik): Hastanin hedef hastalikla ilgili durumu (0: Saglikli, 1: A Hastaligi, 2: B
Hastalig1). Bu, tahmin modelleriniz i¢in birincil hedef degisken olarak kullanilabilir.

Tedaviye Yanit (Kategorik/Sayisal): Uygulanan tedaviye verilen yanit derecesi (0: Yanit Yok, 1: Kismi
Yanit, 2: Tam Yanit). Gen ekspresyon profillerinin tedavi bagarisini tahmin etmedeki rolii incelenebilir.

Bu calisma bir kiimeleme ¢aligmasi oldugundan TreatmentStatus (Hastalik durumu) 6zniteligi veri
setinden ¢ikarilmistir. Ciinkii kiimeleme yonteminde ¢ikis degeri kullanilmadan gruplama yapilir.
Bunun i¢in Algoritma 2’nin 9. Adiminda belirtilen uygunluk hesaplamasinin degerleri kullanilir.

Veri seti hem sayisal hem de kategorik veri igermektedir. Kategorik veriler: Gender (2. Oznitelik),
SmokingStatus (5. Oznitelik), TreatmentResponse (6. Oznitelik) ve DiseaseStatus (¢ikis Ozniteligi)
Oznitelikleridir. Bunlar veri setinde 0-1, 0-2, 0-2 ve 0-2 seklinde kategorize edilmistir.

Egitim i¢in ayrilan veri, modelin egitimi igin kullanilir. Test verisi ise modelin dogru
calisip/galismadigini gormek i¢in kullanilir. Veri setinde toplamda 1000 adet 6rnek vardir. Hastaligin
derecesine gore (0, 1 ve2), her guruptan 10; toplamda 30 tane 6rnek test i¢in ayrilmistir. 970 adet 6rnek
egitim i¢in kullanilmustir. Orijinal veri setinde tedaviye yanit derecesi 1 ve 2 olan guruplardan mevcut
orneklerin sayisi ¢ok azdir. Bu nedenle test i¢in ¢ok 6rnek ayrilmasi durumunda bu guruplarin egitim
verisi az kalacaktir. Bu guruplar1 6grenmede problem ¢ikabilecektir. Bu, egitim i¢in dezavantajli bir
durum olacagindan; test i¢in her guruptan 10 tane ornek yeterli goriilmiistiir.



Pi algoritmasinin Monte-Carlo adiminda iterasyon sayisi1 1000 olarak se¢ilmistir. Yani, entegrasyon ile
Pi katsayilar1 belirlenirken 1000 kez hesaplama yapilmistir. Coziim degerlerinin Pi algoritmasina gore
yeniden iiretimi i¢in de 1000 kez tekrar saglanmistir. Popiilasyon en iyi ¢0ziimii elde edinceye kadar
1000 kez tiretilmistir. Her adimda yeniden en iyi se¢imi ger¢eklestirilmistir.

Tablo 2. Modelleme ile elde edilen ve algoritmanin 1000 adim ¢aligmasindan sonra elde edilen Pi
katsayilarimi gostermektedir.

Tablo 2. Pi Algoritmas ile elde edilen Pi katsayilari

Pi_katsayis1 1
0,824 0,808 0,760 0,744 0,796 0,804

Pi_katsayis1 2 | Pi_katsayis1 3 Pi_katsayis1i4 | Pi_katsayis15 | Pi_katsayisi 6

Tablo 2’deki katsayilar kullanilarak elde edilen best matris ise Tablo 3.”deki gibidir.

Tablo 3. Pi algoritmasi ile elde edilen Best matris degerleri
best 1 best 2 best 3 best 4
0,9156 0,1399 0,9954 0,9547

best 5
0.1712

best 6
0,6831

Test degerleri igin, best matris degerleri kullanilarak elde edilen kiime araliklar1 ise Tablo 4.”deki gibidir.

Tablo 4. Pi algoritmasinin elde ettigi kiime araliklart

Kiime 1 (Saghkl) | Kiime 2 (A hastaligi) | Kiime 2 (B hasathgy)
21,782 54,800 74,566
26,892 56,020 76,556
33,172 59,410 77,886
33,393 61,350 80,956
49,373 63,140 84,106
60,532 63,790 87,666
69,273 64,300 91,556
88,723 66,630 92,776
89,833 67,760 93,996
92,772 68,070 95,216

Tablo 4. dikkatlice incelenecek olursa, saglikli kiimeye ait olan 5 adet test verisinin aralik degerinin, A
hastalig1 ve B hastaliinin kiime aralig1 ile kanistig1 goriilmektedir. Bu da 5 adet verinin algoritma
tarafindan yanhs tespit edildigini geri kalan 25 Ornegin ise kiimesinin dogru tespit edildigi
goriilmektedir. Tablo 4.’deki verilerden yola ¢ikarak karigiklik matrisi olusturuldugunda Tablo 5.’deki
karigiklik matrisi elde edilir.



Tablo 5. Her gurup igin elde edilen karigiklik matrisi degerleri

Saghkh | Hastahlk A | Hastahlk B
Saghkh 5 2 3
Hastahk A 0 10 0
Hastahk B 0 0 10

Karigiklik matrisin degerlerinden yola ¢ikarak her kiimeye ait dogruluk (accuracy), kesinlik (precision),
duyarlilik (recall) ve F1 skor degerleri Tablo 6.’daki gibi elde edilir.

Tablo 6. Performans metriklerinin sonuclar

Dogruluk | Kesinlik | Duyarhhk F1
Kiime 1 0,83 0.5 1 0,909
Kiime 2 0,96 1 0,909 0,952
Kiime 3 0,9 1 0,769 0,869
Ortalama 0,897 0,833 0,892 0,91

Tablo 6.’daki degerler incelendiginde ortalama dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1 skor degerlerinin
basarili sonuglar verdigi goriilmektedir. Burada incelenmesi gereken bir husus vardir. Demir’in (Demir,
2024;Demir, 2025) 2 ¢alismasinda da belirttigi {izere; 6zniteliklerin dagilimindaki Z skor degerleri ve
Oznitelikler arasindaki korelasyon degerleri de performansi etkilemektedir. Bu veri setine ait Z skorlari
ifade eden Q-Q plot grafigi Sekil 4’te verilmistir.

Sekil 6 .dikkatlice incelenecek olursa; Oznitelik 2 disindaki 6zniteliklerin dagilimi kirmizi kesikli
cizginin yakinlarinda bir dagilima sahip degildir. Bu da Orneklemin normal dagilimdan gelip
gelmedigini gosteren O6nemli bir isarettir. Bu da bize gostermektedir ki; veri setimizin Oznitelik 2
degerleri hari¢ diger degerleri normal dagilima yakin degerlere sahiptir. Buda kiimelemede o 6zniteligi
ayirt edici bir 6zellik yapmaktan uzaklastirmaktadir. Her ne kadar 0.8-0.9 araliginda ¢ikan dogruluk,
kesinlik, duyarlilik ve F1 degerleri performans igin iyi sonuglar olsa da; Pi algoritmasinin daha yiiksek
performans degerlerine ulasmada 6zniteliklerin ayirt edici bir dagilima sahip olmamasi yani normal
dagilim gostermesi etkili olmustur. Ciinkii kiimeleme 6zniteliklerin yakinligina gore gruplari belirleyen
bir strateji uygular. Ozniteliklerin dagilimi da normal dagilim etrafinda olursa bu performansi
etkileyecektir.

Ayrica veri setindeki Ozniteliklerin korelasyonlarina da bakarsak bunu gorebiliriz. Sekil 5. korelasyon
matrisini gostermektedir.

Sekil 5 dikkatlice incelenecek olursa; 1, 3 ve 4 numarali 6zniteliklerin diger 6zniteliklerle gii¢lii bir
pozitif korelasyona sahip oldugu durumlar vardir. 2,5 ve 6. dznitelikler ise zay1f korelasyonlara sahiptir.
Sekil 4 ile Sekil 5 beraber degerlendirilecek olursa; Q-Q plot grafiginde ayirt edici dagilima sahip olan
en belirgin 6znitelik 2 numarali 6zniteliktir. Clinkii veriler kirmizi egim ¢izgisinden uzak alanda dagilim
gostermistir. Fakat bu 6zniteligin ise diger oznitelikler ile korelasyonu zayiftir. Bu sebeple algoritma
ozellikle kiime 1 i¢in kesinlik degeri (precision) ¢ok diigiik bir degerde kalmigtir. Bu da gosteriyor ki,
verideki dagilim, Ozniteliklerin korelasyon degerleri performans metriklerinin degerlerinde etkili
olmaktadir.
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0.9838

Sekil 5. Korelasyon matrisi

Sonuc¢

Literatiire yeni 6nerilen Pi algoritmasi, hem fazla parametre kullanmamasi hem de matematiksel alt
yapisinin sadeligi yoniiyle avantajli bir meta sezgisel yontemdir. Bu galismada literatiire yeni sunulan
algoritma, kiimeleme islemi gergeklestirmek igin kullanilmistir ve anlamli sonuglar elde edilmistir. Gen
ekspresyonlari ile hastalik arasindaki iliskiyi belirleme agisindan basarili bir sekilde ¢aligmstir.

Performans metrikleri; dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1 igin ortalama 0.9 civari rakamlara
ulasilmistir. Bu da kiimele i¢in basarili sayilacak degerlerdir. Literatiire yeni Onerilmesi ve heniiz
gelistirme agsamasinda olmasina ragmen, basarili bir sekilde kiimeleme islemini gerceklestirmistir.

Ozellikle biiyiik veri seti i¢in algoritmanin nasil performans gosterdigi ileriki ¢alismalarda arastirma
konusu olmaya agiktir. Pi katsayilarmi {iretirken yiiksek durdurma kriterine sahip dongiilerde ya da
baslangi¢ popiilasyonu iiretilirken yiiksek boyutlu popiilasyonlar iretildiginde hesaplama zamani
acisindan ¢ok fazla olmasa da bir miktar gecikme yasanabilmektedir. Bunlar tolere etmek i¢in bir takim
calismalar yapilabilir.

Ayrica algoritmanin kemik hesaplama parametrelerinden olan; r ve z degerlinin daha optimize
karsiliklart kiimeleme icin denenebilir. Yeni popiilasyon Tiretilirken kullanilan esas formiilde
giincellemeler denenebilir.
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