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Siniflandirma problemleri yapay zekanin genis bir uygulama alanini temsil
etmektedirler.  Smiflandirma  problemlerinin  &zelliklerine bagh  olarak
algoritmalarin performanslar1 degisebilmektedir. Bir siniflandirma probleminin
boyutunun ya da nitelik sayisinin degismesi durumunda performansi bundan
etkilenmeyen bir algoritma yoktur. Hemen tiim algoritmalar icin problem
boyutunun artmasi performansi olumsuz yonde etkileyen bir faktoérdiir. Dolayisiyla
siniflandirma problemlerinde problem boyutu azaltma tizerinde yogun bir sekilde
calisilan énemli bir konudur. Ozellikle yiiksek boyutlu nitelik uzaylarinda problem
icin en uygun modeli yaratmak zor bir gérevdir. Karmasiklik diizeyi yiiksek arama
uzaylarinda genel en iyi ¢6ziimii bulmak olanaksiz olarak tanimlanmaktadir.
Dolayisiyla bu tiir arama problemleri i¢in en ideal ¢6ziim yolu meta-sezgisel arama
algoritmalarindan faydalanmaktir. Bu makale ¢alismasinda siniflandirma
problemlerinde boyut azaltmak icin AGDE (adaptive guided differential evolution)
algoritmas1 temelli meta-sezgisel nitelik se¢cim yontemi gelistirilmektedir.
Gelistirilen yontem niteliklerin agirliklandirilmasini ve esik degerden kii¢iik agirlikl
niteliklerin tespit edilmesini saglamaktadir. Deneysel calismalardan elde edilen
sonuglar AGDE-tabanli nitelik se¢im yonteminin siniflandirma problemleri igin
etkili bir boyut azaltma araci oldugunu gostermektedir.

DEVELOPMENT OF AGDE-BASED META-HEURISTIC DIMENSION REDUCTION
ALGORITHM FOR CLASSIFICATION PROBLEMS
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Classification problems represent a wide range of applications of artificial
intelligence. Depending on the properties of classification problems, algorithms'
performances may vary. If the number of attributes/features of a problem changes,
the performance of the algorithm used to solve this problem also changes. For
almost all algorithms, increasing problem dimension is a factor that negatively
affects performance. Therefore, dimensionality reduction is an important issue that
is studied extensively. It is a difficult task to create the most suitable model for the
problem, especially in high-dimensional search spaces (with a high number of
independent variables). It is impossible to find the best overall solution in highly
complex search spaces. Therefore, the ideal solution for such search problems is to
use meta-heuristic search algorithms. In this article, meta-heuristic feature selection
method based on AGDE (adaptive guided differential evolution) algorithm is
developed for dimensionality reduction in classification problems. The developed
method enables the weighting of the attributes and the determination of the
weighted features less than the threshold value. The results obtained from the
experimental studies show that AGDE-based dimensionality reduction method has
very effective performance for classification problems.
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1. Giris (Introduction)

Nitelik sayis1 fazla ve karmasiklik diizeyi yiiksek yapay zeka problemleri i¢in etkili ¢oziimler gelistirmek zordur.
Bu tiir zor problemler icin bir yapay zeka ¢oziimii gelistirmeden 6nce problem modelinin en etkili sekilde
olusturulmasina ihtiya¢ vardir. Bunun i¢in problemi tanimlayan niteliklerin (bagimsiz degiskenlerin) hedef
parametre (bagiml degisken) iizerindeki etkilerinin belirlenmesine (agirliklandirilmasina) ihtiya¢ vardir. Hedef
parametre ilizerinde yeterince etkiye sahip olmayan nitelikler belirlendikten sonra bunlarin problem modelinden
¢ikartilmasi miimkiin olabilir. Bu stire¢ problemin boyutunun azaltilmasi ve problemi modellemek i¢in en uygun
niteliklerin belirlenmesi olarak ifade edilebilir. Bu siirecte problem niteliklerinin agirliklandirilmasi i¢in kestirim
yapilmasina yani optimizasyon calismasina ihtiya¢ vardir. Optimizasyon calismalari neticesinde, problem i¢in
kabul edilebilir bir siniflandirma performansi saglayan ve asgari sayida nitelikten olugan bir modelin yaratilmasi
saglanabilir. Optimizasyon siirecinde ise problem boyutunun ve karmasiklik diizeyinin fazla olmasi, meta-sezgisel
arama algoritmalarinin kullanilmasi gerekliligini ortaya koymaktadir.

Meta-sezgisel arama (MSA) algoritmalari, yiiksek karmasikliga sahip optimizasyon/kestirim ¢alismalarinda en
etkili yontemlerdirler. MSA algoritmalar1 kullanilarak farkli alanlardan binlerce optimizasyon c¢alismasi
ylratilmistiir. MSA'lar sadece optimizasyon siirecinde arama algoritmalari olarak degil bir¢ok ¢alismada daha
glclii ve etkili melez yapay zeka algoritmalar1 tasarlamak i¢in de kullanilmaktadirlar. Bu amagla tahmin
(Kahraman vd., 2012), siiflandirma (Kahraman, 2016; Kahraman vd., 2013; Yilmaz vd., 2018) ve kiimeleme
(Cerrada vd., 2019; Li vd., 2020; Yaday ve Prakash, 2020; Zhou vd., 2019; Aliarah vd., 2020) ve optimizasyon
problemlerinin (Ozkaraca ve Kegebas., 2019; Ozkaraca vd. 2018; Ozkaraca vd. 2017) ¢éziimlenmesi icin
gelistirilmis MSA-tabanli melez algoritmalar mevcuttur. MSA’lar1 dogadan esinlenilerek gelistirilmis tekniklerdir.
1950’li yillardan bu yana ¢ok sayida MSA algoritmasi gelistirilmistir (Booker vd., 1989; Ramos-Figueroa vd., 2020;
Kulkarni vd., 2019). Son on yilda ise bu say1 her yil onlarca yeni MSA algoritmasinin gelistirilmesi ile artmaktadir.
Gelistirilen yiizlerce algoritma arasindan en etkili olani belirlemek ise zor bir istir. Ciinkii tiim problemlerde en iyi
olan bir MSA teknigi yoktur. MSA’larin performanslari problem bagimhidir. Bu dogada da béyledir. Dogada her
canli ya da siire¢ kendi isleyisinde kusursuz bir performans sergilerken bir baska gorev ya da isleyis icin ¢ok
basarisiz olabilmektedir. Bunun yaninda son dénemde gelistirilen modern MSA algoritmalar1 pek cok tipte farkl
ozellikteki optimizasyon problemleri iizerinde test edilerek gelistirildikleri i¢in nispeten daha kararl ve basarili
bir arama performansina sahip olmaktadirlar. Bu makale ¢alismasinda optimizasyon stirecinde kullanilan arama
algoritmasi da oldukga yeni ve etkili bir MSA teknigi olan Adaptive Guided Differantial Evaluation (AGDE) dir (Lin
vd., 2016). AGDE, adindan da anlasilacag iizere Differential Evaluation (DE)'nin (Yusta, 2009) performansi
iyilestirilmis bir varyasyonu olarak gelistirilmis algoritmadir. DE’'nin sahip oldugu giiclii temeller AGDE'nin de
basarisindaki en biiyiik etkenlerdir.

Bu makale ¢alismasinda bir¢ok farkli meta-sezgisel yontem kullanilarak gercgeklestirilmis olan (Tran vd., 2018;
Dashve Liu, 1997; Tang vd., 2014; Xue vd., 2012) ve literatiirde boyut indirgeme (dimensionality reduction) olarak
bilinen konu tizerine ¢calisiimaktadir. Bu amagcla melez bir yapay zeka algoritmasi gelistirilmis ve problem uzay1
bagimsiz degiskenleri sayisal veri tipinde olan siniflandirma problemleri olarak belirlenmistir. Amag bu tipteki
problemlere ait veri setlerini kullanarak siniflandirma performansini korurken nitelik sayisini azaltmaktir (boyut
indirgeme). Siniflandirma algoritmasi olarak k-en yakin komsu (k-nearest neighbor, k-nn) ve sezgisel k-nn
algoritmalar1 kullanilmistir. MSA algoritmasi olarak ise gilincel ve giiglii bir MSA algoritmas1 olan AGDE
kullanilmistir. Bu amagla gelistirilen boyut indirgeme algoritmasi bir optimizasyon yontemi olmanin da 6tesinde
birden fazla algoritmanin bir arada kullanildig1 melez bir yontemdir. Bu melez algoritma, k-nn sinmiflandirici igin
en iyi k-degerinin belirlenmesi, siniflandirma esik degerinin tanimlanmasi, probleme ait niteliklerin
agirliklandirilmasi ve sezgisel siiflandirma gibi farkli gereksinimlere cevap veren yeteneklere sahip olarak
gelistirilmistir. Makale i¢in ihtiya¢ duyulan siniflandirma problemlerine ait veri setleri icin de UCI Machine
Learning veri havuzu kullanilmistir (Alizadehsani vd., 2013; Johnson, 2013).

Makale bolimleri sirasiyla, yontem, deneysel calisma ve sonuglar seklinde tasarlanmistir. Yontem bolimiinde
oncelikle, bu makalede gelistirilen melez boyut indirgeme algoritmasinin temel 6geleri olan k-nn siniflandirici ve
AGDE algoritmasi tanitilmaktadir. Daha sonra Onerilen yontem adim-adim agiklanmistir. Deneysel calisma
boéliimiinde ise dort farkli probleme ait veri setleri kullanilarak gelistirilen melez algoritmanin bu problemler
tizerindeki performansi test edilmistir. Son olarak bu calismadan elde edilen sonuglar degerlendirilmistir.
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2. Materyal ve Yontem (Material and Method)

Gelistirilen melez algoritmanin anlasilmasina yardimci olmasi i¢in ii¢ alt bélim hazirlanmistir. Takip eden
béliimde k-nn siniflandirict hakkinda bilgi verilmektedir.

2.1. k-En Yakin Komsu Algoritmasi (k-Nearest Neigbour Algorithm)

k-nn, 6rnek tabanl bir siniflandirma algoritmasidir. Algoritmanin temeli, sinifi belirlenecek olan bir gézlem i¢in
problem uzayini temsil eden drnek gozlemler arasindan benzer dzelliklere sahip olanlarin referans alinmasina
dayanir. k-nn siniflandirici bir 6grenme yontemi icermedigi gibi probleme ait bir model de gelistirmez.

k-nn smiflandirma stirecinin ilk adimlarindan biri k-degerinin belirlenmesidir. k degeri icin en uygun degerin
belirlenmesi zor bir gorevdir. Ciinkii k-degerinin belirlenmesinde kullanilan bir matematiksel bir esitlik
bulunmamaktadir. Ustelik k-degeri probleme bagh olarak degistigi kadar érnek gézlemleri iceren veri setindeki
gozlem sayisina ve veri setinin olusturulmasinda izlenen yola bagh olarakta degisir. Algoritmanin performansi
tizerinde etkili ola bir baska 6ge de gozlemler arasindaki uzakliklarin hesaplanmasinda kullanilan uzaklik
metrikleridir. Hizli ve etkili olduklari icin bu siirecte Oklit, Manhattan ve Minkowski gibi uzaklik bagintilar1 siklikla
kullanilmaktadir. Bunun yaninda bulanik uzaklik metrigi klasik metriklere kiyasla ¢ok daha etkili sonug¢lar
vermektedir. Bulanik uzaklik metriginin ortalama olarak k-nn algoritmasinin siniflandirma performansin klasik
metriklere gore %10’dan fazla iyilestirdigi bilinmektedir (Kahraman, 2016; Kahraman vd., 2013; Yilmaz vd.,
2018).

Algoritma 1. k-nn Algoritmasinin S6zde Kodu (Kahraman vd., 2013) (Pseudo Code of the k-nn Algorithm)

1 Veri setinin tanimlanmasi: probleme ait n-adet drnek gozlemleri iceren ve problem uzayini temsil etme
" kabiliyeti yliksek (g6zlem uzayini homojen olarak érnekleyen) X veri setini olustur.
Uzaklik bagintisinin belirlenmesi: gozlemler arasindaki uzakliklarin hesaplanmasinda kullanilacak yontemi
belirle.
k-degerinin belirlenmesi: gbozlem sayisina ve veri setinin karakteristigine bagl olarak k-komsu sayisi i¢cin
arama uzayinin sinirlarini tanimla.
for each k;

k;igin siniflandirma performansini SPk; = finn(k;)

if (SPk;> SPk;1)
4. k= k;

end if
end

5. Eniyi siniflandirma performansi saglayan k-degerini kaydet
6. Sinif etiketi belirlenecek olan g sorgu gozlemini tanimla

fori=1:n
7. Diij=q ile Xi arasindaki uzakligi hesapla
end

8. Xqug=Drijuzaklik dizisinden g sorgu gozlemine en yakin k-adet gozlemi belirle
Xqx gozlemlerinin simiflarin1 dikkate alarak ¢ogunluk oylamasi/agirlikli oylama ydntemi kullanarak g-
gozleminin sinifini belirle.

Klasik k-nn algoritmasinda gozlemler arasindaki uzaklik hesabi 6klit bagintis1 kullanilarak Esitlik (1)’de verildigi
gibi hesaplanir (Kahraman vd., 2013).

d(xq,x;) = \/(xn —x21)% + (X12 = X2)% + -+ (X1n — X2p)? 69}

Esitlik (1)’de siniflandirma probleminin nitelik sayisi n-ile, X1 ve X2 gozlemleri ise <x11,x12,x13, ..., x1n> ve <x21,
x22,%x23, ..,x2n> ile temsil edilmektedir. Buna gore uzaklik hesabinda problemin niteliklerinin esit derecede etkiye
sahip oldugu goriilmektedir. Bunun yaninda her bir niteligin alt ve {ist sinir degerlerine bagh olarak sayisal
biiytikliiklerinin de uzaklik hesabi iizerinde farkli bir etki yaratabilecegi dikkate alinmalidir. Bu durum niteliklerin
birbirlerine baskinlik kurmasi olarak nitelendirilir. Baskinlik durumunu bertaraf etmek i¢i her bir niteligin
normalizasyonu [0, 1] arasinda dlgeklendirilmesi miimkiindiir. Ancak bu durumda ise probleme ait niteliklerin,
gozlemlerin smiflandirilmasinda esit derecede etkiye sahip olmalar1 gibi bir durum ortaya ¢ikar. Ornegin bir
misteriye verilecek banka kredisi hesaplanirken kisinin meslegi, aylik geliri, kredi skoru, borcu, cinsiyeti, yasi,
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yasadig1 sehir, varliklar gibi bilgiler dikkate alinabilir. Ancak bu niteliklerin her biri kisiye verilecek kredinin
miktarinin belirlenmesinde farkli derecede éneme sahiptir.

Dolayisiyla klasik k-nn algoritmasinin isleyisi incelendiginde, siniflandirma siirecinde niteliklerin etkilerinin esit
oldugunun kabul edilmesi dogru ve etkili bir yaklasim degildir. Bu nedenle niteliklerin 6nem/etki derecelerinin
belirlenmesi i¢in sezgisel arama algoritmalarinin kullanildig1 yontemler gelistirilmistir. En iyi smiflandirma
performansinin elde edildigi agirlik degerlerinin arandigi bu yontemler literatiirde oldukca yaygin bir sekilde
kullanilmaktadirlar. Takip eden béliimde, sezgisel siniflandirma algoritmasinin iki temel 6gesinden biri olan meta-
sezgisel arama algoritmalarinin giincel bir 6rnegi tanmitilmaktadir.

2.2. AGDE Sezgisel Arama Algoritmasi (AGDE Heuristic Search Algorithm)

AGDE algoritmasi, poptilasyon tabanl sezgisel bir optimizasyon teknigi olmakla birlikte global ¢6ziimi bulma
acisindan basit ama ayni zamanda da gulglii bir tekniktir (Lin vd., 2016). AGDE algoritmasinin temeli DE
(differential evolution) algoritmasina dayanmaktadir. DE algoritmasinin (Yusta, 2009) temeli ise genetik
algoritmaya (Booker vd., 1989) dayanir. Algoritmanin adimlar1 Algoritma 2’de verilmistir.

Algoritma 2. AGDE Algoritmasinin Temel Adimlar: (Lin vd., 2016) (Basic Steps of AGDE Algorithm)
i) Problemin yaratilmasi (uygunluk fonksiyonunun, ceza fonksiyonunun tanimlanmasi)

ii) Cozlim adayinin tasarimi ve ¢dziim adaylari toplulugunun yaratilmasi
iif) C6zlim adaylarin uygunluk degerlerinin hesaplanmasi
iv) Iteratif stire¢ (sonlandirma kritesi saglanincaya kadar devam et: amag fonksiyonu azami
degerlendirme sayist)
= Secim siireci: Popiilasyondan r; # r, # r3 # i olmak lizere li¢ ¢6ziim adayini rastgele se¢
=  Mutasyon
* (Caprazlama
v) Sonlandirma kriteri saglandi m1?
= Hayir (Adim iv’e don)
=  Evet (Arama siirecini sonlandir ve en iyi ¢6ziim adayimi kaydet)

Algoritma 2’de verilen bilgilere gore DE algoritmasinda arama siireci yasam dongiisii se¢im islemi, caprazlama ve
mutasyon olmak lizere li¢c adimdan olusur. AGDE algoritmasinda da bu ii¢ adim ortaktir fakat AGDE algoritmasinin
gelistirilmesinde ¢esitlilik yeteneginin iyilestirilmesine yonelik olarak yeni bir mutasyon teknigi dnerilmistir. Bu
amacgla Algoritma 2’'de secim siirecinde tamimlanan ri, r2 ve r3 ¢oziim adaylarinin secilme yontemleri DE
algoritmasindan farkli sekilde uygulanmaktadir. Bu ti¢ ¢dziim adayinin se¢ilme siireci ve AGDE algoritmasinda
islevleri hakkinda detayl bilgi almak icin referans ¢alisma incelenebilir (Lin vd. 2016). AGDE algoritmasinda
calisilan ikinci konu ise arama stirecinde komsuluk aramasi ve cesitlilik arasindaki dengenin saglanmasi i¢in yeni
bir adaptasyon semasinin 6nerilmesidir. AGDE’nin arama performansi mutasyon ve caprazlama operatdrlerinin
basarisina baghdir. Caprazlama siirecinin etkisi ise ¢gaprazlama oranina (CR) baghdir. CR’nin biiyiik olmasi1 arama
stirecinde cesitlilige katki saglarken hassas aramayi ise engellemektedir. Bu durum genetik algoritma ve
diferansiyel evrim algoritmasinda da aynidir. CR’'nin kii¢iik olmasi halinde ise komguluk aramasi hassas bir sekilde
yerine getirilmekte ancak bu defa da yerel ¢6ziim tuzaklarina yakinsama problemi ortaya ¢ikabilmektedir. Bu
nedenlerden 6tiirii, AGDE algoritmasinda CR parametresinin problem tipine ve arama siirecinin gereksinimlerine
baglh olarak dinamik bir sekilde ayarlanmasi ihtiyacina yonelik ¢6ztiim gelistirilmistir. Esitlik (2)’de ¢aprazlama
oraninin dinamik bir hale getirilmesi i¢cin jenerasyon sayisina bagl olarak gelistirilmis ve rastgeleligi iceren bir
yontem verilmektedir. AGDE algoritmasinda ¢aprazlama orani CR degerlerini iiretmek i¢in, nceden belirlenmis
bir aday havuzu kullanir. Bu havuzlar CR, € [0.05,0.15]; CR, € [0.9,0.1].

. CRy,if rand(0,1) < 0.5
if G=1, CR; = {CR; ];lse
CR,, if rand(0,1) < p, (2)

[
else , CR; = {CRZ' if py <rand(0,1) <p; +p;

Esitlik (2)’de verilen rand(0,1) ifadesi uniform dagilima sahip random bir deger tiretmek icin ve p1 ve p2 ise
¢aprazlama orani havuzundaki herhangi bir CR setinin secilme olasiliklarini géstermektedir. Sonug olarak AGDE
algoritmasi geleneksel DE yonteminden farkli olarak caprazlama oraninin dinamik bir sekilde ayarlandigi yeni bir
yontemi uygulayarak daha etkili bir arama performansi sergilemektedir. Daha fazla bilgi edinmek icin liitfen
referans calismayi inceleyiniz (Lin vd., 2016).
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2.3. Onerilen Yéntem: AGDE-knn ile Sezgisel Boyut indirgeme (Proposed Method: Heuristic Dimension
Reduction with AGDE-knn )

Sezgisel boyut indirgeme ic¢in gelistirilen AGDE-knn algoritmasinin isleyisi Sekil 1’de verilmektedir. Buna gore
siniflandirma problemlerinde sezgisel boyut indirgeme siireci birka¢ adimdan olugsmaktadir. Bu adimlar sirasiyla,
probleme ait 6rnek bir veri setinin tanimlanmasi, veri seti icin en uygun k-degerinin belirlenmesi, sezgisel
siniflandirma algoritmas1 kullanilarak niteliklerin agirliklandirilmasi, boyut indirgeme icin esik degerlerin
tanimlanmasi ve indirgeme islemi sonrasi siniflandirma performansinin test edilmesi seklinde ifade edilebilir.
Asagida sirasiyla Sekil 1’de verilen 6geler ve stiregler aciklanmaktadir.

’ écFﬁ-ern ile . W, W, W,
2/ s agiriklandirma
» k degeri arama itelikleri adirhkland
uzayinin Nitelikleri agirhklandirma
tanimlanmasi *
(iiz,...)
¥ " - Esik degerden kuguik
k degeri arama Egil dleger »| agiriiga sahip nitelikleri
| uzay! sinirinin tanimlama cikarma
belirlenmesi [irin] Esik degere gore boyut azaltma
Veri seti tanimlama araci v *
ki degeri ile k-nn
algoritmasi Boyutu azaltilmis
L] | veri seti
Hayir Y |
o Tim k * v
eti degerleri i¢in
sonug alindi k-nn algoritmasi AGDEknn
Sl mi? algoritmasi
Veri seti

Test Seti
Veri seti diizenleme araci G L
Eiise Performans
- En iyi k degerini ki lastinl
VERI TABANI KATMANI Kaydet GBS
L]
é Sonuglarin analizi

Optimum k degerini

belirleme Boyutu azaltilmis modelin performans ol¢iimi

UYGULAMA KATMANI

Sekil 1. AGDE-knn ile Sezgisel Boyut indirgeme Siirecinin Ogeleri (Elements of the Heuristic Dimension Reduction Process
with AGDE-knn)
Veri Tabani Katmani

Makalede dért farkli boyutta veri seti kullanilmaktadir. i1k olarak veri setleri incelenmekte, gerekli diizenlemeler
yapilmaktadir. Yiiklenen veri seti iki ayr1 alt veri setine boliinmiistiir: Egitim seti ve test seti. Modelin egitim
setiyle egitilmesi saglanmakta ve test setiyle basarisi 6l¢iilmektedir. Veri setlerinde toplam érnek sayisinin
yaklasik olarak %70’ egitim, %30’u test i¢in kullanilmistir.

Uygulama Katmani
Optimum k degerini belirleme: ilk olarak her bir veri seti k-nn algoritmasiyla tatbik edilmektedir. Klasik k-en

yakin komsu algoritmasinda niteliklerin problem tizerindeki etkileri ayni kabul edilmektedir. Optimum k-
degerini belirleme modiiliiniin s6zde kodu Algoritma 3’te verilmistir.

Algoritma 3. Optimum k-degeri Belirlemenin S6zde Kodu (The Pseudo Code for Determining the
Optimum k-parameter )
1. Basla
k-degeri arama uzay1 tanimlanir (kg k,.....).
k-degeri arama uzayinin alt ve iist sinir1 tamimlanir [m,n].
fori=m:n
ki — degeri ile k-nn siniflandiric ¢alistirilir.
H: Bulunan siniflandirma hata degerleri kaydedilir.
end for
sayac = 6 olarak tanimlanir.
while (sayac > 0)
10. fori=m:n

©ORNP A WN
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11. if (Hi < Hi+1)

12. enKucukHata = Hiolarak segilir.

13. sayac bir azaltilir (sayac = sayac -1).

14. else

15. sayac bir artirilir (sayac = sayac +1).

16. end if

17. end for

18. end while

19. enKucukHata degeri elde edilirken kullanilan k degeri secilir.
20. Bitir

k-nn algoritmasiyla niteliklerin heniiz ¢ikarilmadigi, boyut azaltmanin heniiz gerceklesmedigi klasik modelin
siniflandirma hata degerleri elde edilmektedir. Her bir veri setinde ilk olarak k degeri arama uzay1 tanimlanir.
Daha sonra k degeri arama uzayinin alt ve tst sinirlar1 tanimlanir. Alt sinirdan baslanarak k-degeri kullanilarak
elde edilen hata degeri ile k-degerleri artirilip bulunan hata degerleri birbiriyle karsilastirilmaktadir. Bu déngii,
bulunan en diisiik hata degerinden sonraki 6 iterasyonda hata degerinde azalma olmadif1 siirece devam
etmektedir. Yani elde edilen hata degerinden sonraki 6 iterasyonda k-nn simiflandiricinin performansi
iyilesmediginde, o hata degeri elde edilirken kullanilan k-degeri optimum k degeri olarak belirlenmektedir. Her
bir veri seti icin k-nn algoritmasinin ideal k-degeri belirlendikten sonra niteliklerin agirliklandirilmasi islemine
gecilmektedir.

AGDE-knn algoritmasi ile niteliklerin agirliklandirilmasi: Sezgisel k-nn algoritmasi ile niteliklerin probleme etkisi
incelenip buna gore agirliklandirilmasi islemi yapilmaktadir. Bunun i¢cin meta-sezgisel arama algoritmalarindan
biri olan AGDE algoritmasi kullanilmaktadir. AGDE algoritmasinda ¢o6ziim adaylari problem niteliklerinin
agirliklaridir. Meta-sezgisel arama algoritmasinin ¢éziim adaylar1 0 ile 1 arasinda olacak sekilde kisitlanmistir.
Yani ideal agirliklar 0 ile 1 arasinda aranacaktir. Amag fonksiyon ise sezgisel k-nn’dir. Agirliklarin yani ¢6ziim
adaylarin uygunluk degerlerini 6l¢mek icin hedef (amag) fonksiyonundan dénen siniflandirma hata degerine
bakilmaktadir. Sezgisel k-nn algoritmasi icin 6klit uzaklik bagintisi Esitlik (3)’te verilmistir.

d(xy, %) = \/W1(x11 —Xx21)% + Wa(X1z — X32)% + o+ Wp(Xn — X20)%  (3)

Algoritma 4. AGDE-knn Algoritmasi ile Niteliklerin Agirliklandirilmasinin S6zde Kodu (Pseudo Code of
Weighting Attributes with the AGDE-knn Algorithm)

1. Basla
2. P: Problemin n nitelikli agirlik dizisini temsil eden ¢6zlim adaylarindan rastgele bir popiilasyon
olusturulur
3. fori=1:n
4. F: Her bir ¢6zlim adayinin agirlik dizisini sezgisel k-nn’e gondererek uygunluk degeri (hata
degeri) hesaplanir
5. end for
6. //Arama stireci yasam déngiistiniin baslangici
7. while (G1'den Gmax'a (maksimum uygunluk degerine) kadar git)
8. fori=1:n
9. Rastgele mutasyon faktorii tiretilir
10. Ug tane vektor secilir: bir tane rastgele (X¢), bir tane en iyi ¢6ziim aday1 vektorii
(Xz?,eniyi)' bir tane en kotii ¢o6ziim aday1 vektorii (Xg_en,(étﬁ)
11. D: Mutasyon noktasi rastgele belirlenir
12. forj=1:D
13. Caprazlama yapilir
14. yeniCozim: Yeni ¢6ziim aday1 elde edilir
15. end for
16. if (F(yeniCoziim) <= F(XJ ,.,:))
17. Xg_eniyi = yeniCozim
18. else
19. Xf*V’e caprazlama islemi yapilir
20. end if
21. end for
22. Sonlandirma kriterine kadar yeni jenerasyon olustur
23. Bitir
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Yani agirliklar k-nn algoritmasinda kullanilip k-nn’nin siniflandirma hata degerini minimum yapan agirliklarin
aranmasi islemi gerceklesmektedir. Ideal ¢oziim adaylarin aranmasi islemi sonlandirma kriteri tamamlanincaya
kadar devam eder.

Esik degere gore nitelik secimi / boyut azaltma: AGDE algoritmasinin nitelikler i¢in en uygun agirliklari arama
isleminin sonlandirilmasindan sonra problemin boyut azaltma/nitelik ¢ikarimi asamasina gecilmektedir. Bu
asamada esik deger kullanilir. 0 ile 1 arasinda bulunan agirliklardan, esik degerden diisiik agirhiga sahip nitelikler
¢ikarilmaktadir.

Boyutu azaltilmis modelin performans ol¢iimii: Niteliklerin ¢ikarilmast isleminden sonra modelin
siniflandirma performansina bakilir. Klasik k-nn algoritmasi ve sezgisel k-nn algoritmalarinin siniflandirma hata
degerlerine bakilmaktadir. Eger bu performans hata degerleri, nitelik ¢cikarilmadan 6nceki modelin siniflandirma
hata degerlerinden diisiikse yani smiflandirma performansi diismemis hatta iyilesmisse basari saglanmis
olacaktir.

3. Deneysel Sonuclar (Experimental Results)

Bu béliimde uygulamada kullanilan veri setleri, 6nerilen yontem kullanilarak veri setlerinde boyut azaltma ve
nitelik ¢ikarimi, ¢ikarilan bu niteliklerden sonra dort farkli veri setinin siniflandirma basarisina bakilmaktadir.

3.1. Ayarlar (Settings)
Algoritma ayarlari i¢in Tablo 1'de gosterilen degerler ayni sekilde kullanilmistir.

Tablo 1. Algoritmalarin Parametre Degerleri (Parameter Values of Algorithms)

Algoritma Parametre Degerleri
AGDE Np = 50, maxlIteration = 300, GEN = ceil(maxIteration / Ny)
k-NN Uzaklik Bagintis1 = Oklid

3.2. Veri Setleri (Datasets)

Makalede gelistirilen algoritma UCI Machine Learning veri havuzundan temin edilen dort farkli veri seti tizerinde
tatbik edilmistir. Veri seti secilirken siniflandirma problemine uygun bir veri seti olmasina, makaledeki veri okuma
modeline uygun olmasina, veri setlerinin farkli boyutlarda olmasina ve eksik/hatali veri olmamasina dikkat
edilmistir. Veri okuma modeline uymayan veri setleri lizerinde gerekli degistirmeler yapilarak, veri setinin
gelistirilen algoritma igin saglikli ¢calismasi saglanmistir.

Tablo 2. Veri Setleri Bilgileri (Datasets Information)

Breast Cancer Diabetic Retinopathy = Extension of Z- Urban Land
Wisconsin Debrecen Alizadeh Sani Cover
Boyut 32 20 56 148
Egitim 398 805 213 392
Ornek
Test
Ornek 171 345 91 168

Kullanilan veri setlerindeki bagimli degisken sayis1 1 olmakla birlikte bagimsiz degisken sayisi sirasiyla 19, 31, 55
ve 147 seklinde degisiklik gostermektedir.

3.3. Deneysel Sonuclarin Analizi (Analysis of Experimental Results)

Uygulamada ilk olarak k-nn algoritmasi tatbik edilip ideal k-parametresinin tespit edilmesi tizerine ¢alismalar
yapimistir.
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Sekil 2. Veri Setlerinin k-nn Algoritmasiyla Siniflandirma Hata Degerleri (Classification Error Rate of Datasets with k-nn
Algorithm)

Sekil 2-a’ya gore veri seti i¢in k komsu sayisinin 5 olarak alindiginda k-nn algoritmasinin siniflandirma hata
degerinin en az oldugu goriilmektedir. Sekil 2-b’ye gore veri seti icin k-degeri 7 olarak alindiginda k-nn algoritmasi
siniflandirma hata degerinin en diisiik geldigi goriilmektedir. Sekil 2-c’de ise veri setinin k'nin 33 ve 35 olarak
alindiginda k-nn algoritmasi ile siniflandirma hata degerinin daha diistik geldigi gériilmektedir. Bu veri seti i¢in k
33 olarak alinmistir. Sekil 2-d’ye gore veri seti i¢in k komsu sayisinin 5 ve 9 olarak alindigi durumlarda k-nn
algoritmasinin siniflandirma hata degerinin en az oldugu goriilmektedir. Veri seti i¢in k 5 olarak alinmistir.

Veri setleri i¢in belirlenen k degerleri uygulamanin devaminda da kullanilmistir. Tablo 3’te veri setlerinin boyut
azaltilmadan 6nce AGDE-knn ve k-nn ile siniflandirma hata degerleri verilmistir. Tablo 3’te ortalama hata
degerlerine bakildiginda sezgisel knn algoritmasinin klasik k-nn algoritmasindan daha diisiik hata degerlerine
sahip oldugu yani siiflandirmada daha basarili oldugu goriilmektedir.

Tablo 3. Algoritmalarin Siniflandirma Hata Degerleri (Classification Error Rate of Algorithms)

Algoritma Breast Cancer D.l abetic Extension of Z- | Urban Land
- . Retinopathy . .
Wisconsin Alizadehsani Cover
Debrecen
En lyi 19.88 26.67 15.38 42.26
En Koti 34.50 29.57 17.58 47.62
AGDE- kNN
Ortalama 24.43 28.22 16.06 45.70
Std. Sapma 4.47 0.69 0.62 0.98
kNN Sonug 52.63 33.04 18.68 51.19
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Uygulamanin bir sonraki agsamasinda ise boyut azaltma islemi gergeklesmistir. Esik degerden diisiik agirliga sahip
nitelikler c¢ikarilmistir. Esik degere bagh olarak ¢ikarilan nitelik sayis1 ve ¢ikarilan niteliklerden sonra
algoritmalarin siniflandirma hata degerleri Tablo 4’te verilmistir.

Tablo 4. Boyut Azaltildiktan Sonra Algoritmalarin Siniflandirma Hata Degerleri (Classification Error Rate of Algorithms After
Dimension Reduction)

Esik Deger 0.1 . . .

. Cikarilan Ortalama | 2.81 5.05 6.86 9.14 9.76 12.29 | 13.95 15.38
= Nitelik Ortanca 3 5 7 9 9 12 14 16

E Sayisi Std.Sapma | 1.12 1.75 1.24 1.82 2.21 1.85 1.20 1.83
% = En lyi 30.14 | 28.41 | 2898 | 26.67 | 26.96 | 26.96 | 27.54 29.86
E Q K-NN En Koti 35.07 | 33.91 | 33.62 | 39.42 | 33.91 | 48.70 | 40.29 52.17
réa I~ Ortalama | 31.70 | 30.75 | 31.01 | 31.03 | 30.37 | 33.83 | 33.83 37.65
) E Std.Sapma | 1.16 1.54 1.60 2.48 1.83 5.08 3.58 5.76
E a En lyi 25.22 | 25.80 | 25.22 | 25.22 | 2493 | 25.22 | 25.80 27.25
g AGDE-ANN En Kotii 28.12 | 28.99 | 29.86 | 32.17 | 30.14 | 42.32 | 36.81 52.17
= Ortalama | 26.64 | 26.79 | 27.30 | 27.38 | 27.34 | 30.56 | 30.88 35.00

Std.Sapma | 0.85 0.71 1.18 1.53 1.38 4.45 3.16 6.65
Cikarilan Ortalama | 3.48 5.95 9.62 11.95 | 15.67 | 18.38 | 22.38 25.00

Nitelik Ortanca 4 6 9 12 16 19 22 25

Sayis1 Std.Sapma | 1.40 2.04 2.40 1.96 2.18 2.44 242 1.95
En lyi 13.45 | 1345 | 1345 | 11.70 | 11.70 | 12.87 | 11.11 11.11

k-NN En Kotii 15.79 | 15.79 | 16.38 | 20.47 | 19.88 | 20.47 | 43.27 36.26

Ortalama | 13.78 | 13.81 | 13.98 | 15.01 | 15.54 | 15.23 | 17.49 17.46
Std.Sapma | 0.84 0.91 1.01 2.24 2.31 2.48 6.80 5.07
En lyi 9.94 11.11 | 9.36 9.94 9.94 9.36 9.36 7.60
En Kotii 12.28 | 12.87 | 12.28 | 18.13 | 14.62 | 15.79 | 28.65 31.58
Ortalama | 12.03 | 12.09 | 11.92 | 12.20 | 12.28 | 11.97 | 14.05 13.98
Std.Sapma | 0.63 0.43 0.70 1.64 1.27 1.55 4.26 4.92
Cikarilan Ortalama | 3.71 9.67 14.14 | 20.24 | 27.90 | 32.38 | 39.95 44.81

BREAST CANCER
WISCONSIN

AGDE-kKNN

Nitelik Ortanca 4 9 14 21 28 32 40 44
N — Sayisi Std.Sapma | 1.74 2.90 3.60 3.95 4.38 3.94 3.19 3.16
‘-5 <Z: En lyi 15.38 | 15.38 | 14.29 | 15.38 | 15.38 | 15.38 | 15.38 14.29
zZ E K-NN En Kotii 18.68 | 18.68 | 20.88 | 20.88 | 23.08 | 20.88 | 25.28 21.98
% E Ortalama | 18.52 | 18.26 | 18.31 | 17.95 | 19.00 | 18.26 | 19.57 18.58
E ﬁ Std:Sapma 0.72 1.07 1.64 1.78 2.26 1.79 2.27 1.77
; E En lyi 13.19 | 10.99 | 12.09 | 10.99 | 10.99 | 10.99 | 12.09 8.79
2 AGDE-KNN En Kotii 17.58 | 17.58 | 17.58 | 1648 | 16.48 | 16.48 | 17.58 20.88

Ortalama | 1591 | 15.38 | 15.07 | 13.55 | 14.02 | 13.61 | 15.28 15.33
Std.Sapma | 0.96 1.70 1.67 1.57 1.55 1.32 1.55 2.92
Cikarilan Ortalama | 12.00 | 25.95 | 42.19 | 56.10 | 73.24 | 92.33 | 105.48 | 122.67

Nitelik Ortanca 10 25 41 56 72 93 107 122
Sayisi Std.Sapma | 5.07 4.26 5.01 5.44 7.06 6.90 6.33 4.70
En lyi 48.81 | 48.81 | 47.62 | 47.02 | 50.00 | 44.64 | 29.17 18.45

En Kotii 54.17 | 54.17 | 54.76 | 55.36 | 57.74 | 57.74 | 58.33 64.88

URBAN LAND COVER

k-NN Ortalama | 51.59 | 50.88 | 51.73 | 52.47 | 53.00 | 53.06 | 49.86 52.10
Std.Sapma | 1.59 1.54 1.97 2.13 2.04 3.76 7.54 10.51
En lyi 42.86 | 41.07 | 41.07 | 34.52 | 32.74 | 29.17 | 17.86 16.07
AGDE-KNN En Kotii 47.02 | 48.21 | 48.21 | 47.02 | 48.21 | 47.62 | 47.62 50.00

Ortalama | 44.81 | 44.27 | 44.30 | 42.80 | 42.63 | 39.17 | 35.83 36.34
Std.Sapma | 1.19 1.44 1.79 3.28 3.85 5.64 8.28 8.11
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Sekil 3. Veri Setlerinde Cikarilan Niteliklerin Sayisi (%) ve Smiflandirma Dogruluk Degerleri (The Reduced Number of
Attributes in Datasets and the Success Rate of the Results)

Sekil 3’te her veri seti icin nitelik ¢ikarma/boyut azaltma yapilmadan 6nce k-nn ve AGDE-knn uygulanarak elde
edilen ortalama siniflandirma dogruluk degerleri, o veri setinin ortalama niteliklerinin yiizde ka¢inin ¢ikarildig: ve
bu ¢ikarilan niteliklerden sonra k-nn ve AGDE-knn algoritmalar1 uygulanarak elde edilen ortalama siniflandirma
dogruluk degerleri verilmistir.

Sekil 3-a’ya bakilarak veri setinin niteliklerinin %96’s1 ¢ikarildiginda performansinin diismedigi hatta k-nn
algoritmasinda iyilesme oldugu gorilmiistiir. Sekil 3-b’ye bakilarak veri setinin niteliklerinin %51'i ¢ikarildiginda
algoritmalarin performansinin kétiilesmedigi hatta iki algoritma i¢in siniflandirma dogruluk degerlerinin arttig
gorilmistiir. Sekil 3-c’ye bakildiginda veri setinde niteliklerin %81’i ¢ikarildiginda siniflandirma performansinin
kotiilesmedigi hatta AGDE-knn algoritmasinda iyilesme oldugu goriilmektedir. Sekil 3-d’ye bakildiginda veri
setinde niteliklerin %71’i ¢ikarldiginda dogruluk degerlerinin diismedigi hatta her iki algoritmanin
performansinda iyilesme oldugu gorilmiistir.

4. Sonug ve Tartisma (Result and Discussion)

Bu ¢alismada, AGDE-knn ile sezgisel olarak problem boyutunun azaltilmasi (nitelik secimi) ve bu boyut azaltma
sonucunda knn ve AGDE-knn algoritmalarinin siniflandirma performanslarindaki degisim arastirilmistir.
Probleme ait bagimsiz degiskenlerin agirliklandirilmasi ve bu agirliklara bakilarak belirlenen esik degerden diisiik
niteliklerin problemin bagimsiz degiskenleri arasindan ¢ikarilmasi saglanmistir. Problem boyutunun azaltilmas,
bir baska ifadeyle nitelik secimi i¢in performans kriteri k-nn/sezgisel k-nn siniflandiricinin siniflandirma
dogrulugu ytizdesinin boyut azaltmadan dnceki performansa gore kotiilesmemesidir. Yani probleme ait bagimsiz
degiskenlerin sayis1 azaltilirken, siniflandirma algoritmasinin performansinin en azindan ayni kalmasi sarti
aranmistir. Sonug olarak dort farkl veri seti lizerinde AGDE-knn algoritmasi ile yiiriitiilen nitelik secimi siireci
basarili bir sekilde tamamlanmistir. Problemlere ait nitelikler ¢ikarildiktan sonra siniflandirma performansinin
diismedigi hatta bazi veri setlerinde daha da basarili oldugu goriilmiistiir. Bu durum bir¢ok problem igin
modelleme agamasinin hatali yapildigina, bagimsiz degiskenlerin optimum sekilde belirlenemedigine ve problem
modellerinin problemin davranisini yansitmakta yetersiz olduguna isaret etmektedir.
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