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NITELIK SECME PROBLEMI iCiN DIFERANSIYEL GELIiSiM
ALGORITMASI VE YAPAY ARI KOLONIiSi OPTIiMiZASYON
TEKNiGIiNi KULLANAN MELEZ YONTEM

(HYBRID METHOD USING DIFFERENTIAL EVOLUTION ALGORITHM
AND ARTIFICIAL BEE COLONY OPTIMIZATION TECHNIQUE FOR
FEATURE SELECTION PROBLEM)
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OZET/ABSTRACT

Nitelik se¢cme islemi ile 6zellik uzay1 optimum sekilde daraltilarak veri kiimesini en iyi
sekilde temsil edebilecek niteliklerin bulunmasi amaglanir. Bu ¢alisma siniflandirma islemleri
izerinde nitelik segme problemi icin Yapay Ari1 Kolonisi optimizasyon teknigi ve Diferansiyel
Gelisim algoritmasini birlestirerek yeni bir melez yontem dnermektedir. Onerilen algoritma
UCI veri kiimeleri tizerinde karar agaci smiflandiricisi (J48) kullanilarak test edilmistir,
Deneysel sonuglar yeni melez yontemin siiflandirma isleminin dogrulugunu diisiirmeden ya
da en az seviyede diisiirerek nitelik sayisini azalttigini ve dolayisiyla yeni Orneklerin
siniflandirilmasi i¢in gereken stirenin de azaldigin1 géstermistir.

Aim of the feature selection process is to find the best features which can represent the
dataset by narrowing the feature space optimally. This study proposes a new hybrid method
which combines Artificial Bee Colony and Differential Evolution algorithms for feature
selection problem of classification tasks. The proposed algorithm was tested using decision tree
classifier (J48) on UCI datasets. The experimental results show that the new hybrid method
reduces the number of features by not decreasing or least decreasing the classification
performance and therefore the time which it takes for classification of new instances decreases
as well.
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1. GIRIS

Nitelik boyutu kiicliltme olarak da bilinen nitelik se¢imi, siiflandiric1 modelin 6grenme
asamast icin orijinal veri kiimesindeki nitelikleri en iyi sekilde temsil edebilecek ilgili
niteliklerin optimum bir alt kiimesinin olusturulmasi islemidir. Nitelik se¢me teknikleri
sayesinde 6grenme ve test siiresinin kisalmasi, 6grenici modelin ezberlenmesinin 6nlenerek ya
da azaltilarak daha gelismis bir genelleme yapilmasi ve ilgisiz 6zelliklerin elenmesi ile daha
yorumlanabilir bir veri kiimesinin elde edilmesi miimkiin olmaktadir.

Teorik olarak bir nitelik segme yonteminin tiim nitelik alt kiimelerini degerlendirerek
bunlar arasindan en iyi alt kiimeyi se¢gmesi gerekir. Ancak bu islem genellikle maliyetlidir ve
kisitlayict nedenlerden dolayr da uygulanmasi pek miimkiin degildir. Bu nedenle optimum
nitelik alt kiimesi yerine siniflandirma performansini diisiirmeyen ya da en az sekilde diisiiren
(alt)optimum bir nitelik alt kiimesinin bulunmasi kabul edilebilmektedir. Meta-sezgisel ve
rastgele arama yontemleri bu (alt)optimum nitelik kiimelerini bulmak i¢in kullanilabilir. Bu
nedenle nitelik segme problemi igin Tabu Arama (TA), Tavlama Benzetimi (TB), Genetik
Algoritma (GA), Pargacik Siirii Optimizasyonu (PSO), Karinca Kolonisi Optimizasyonu
(KKO), Diferansiyel Gelisim (DG) ve Yapay Ar1 Kolonisi (Y AK) meta-sezgisellerini de igeren
birgok yontem gelistirilmistir (Yang ve Honavar, 1998; Chen vd., 2010; Prasartvit vd., 2013;
Palanisamy ve Kanmani, 2012; Schiezaro ve Pedrini, 2013; Khushaba vd., 2011).

Meta-sezgisel yontemler global ve lokal arama islemlerini dengede tutabilmek i¢in farkl
stratejiler kullanirlar. Ancak meta-sezgisel yontemlerde gogunlukla ya global arama ya da lokal
arama islemi daha baskin olmaktadir. Bu nedenle iki ya da daha fazla algoritmanin giiclii
Ozelliklerinin Dbirlestirilmesiyle olusan melez yontemler kullanilarak daha iyi sonuglara
ulasilabilmektedir.

Diferansiyel Gelisim (DG) algoritmas: Storn ve Price tarafindan onerilmis, iterasyonlar
kullanarak belli bir uygunluk fonksiyonu ile ¢oziimleri gelistiren bir meta-sezgisel yontemdir
(Storn ve Price, 1997). DG c¢ok boyutlu reel degerli optimizasyon problemleri igin
kullanilmaktadir. DG’nin diger optimizasyon tekniklerine gore hizli ¢alisma, biyiik
boyutlardaki karmasik problemlere uygulanabilme ve az sayida kontrol parametresine ihtiyag
duyulmasi gibi avantajlari mevcuttur. Bu avantajlarin yaninda kararsiz yakinsama ve lokal
optimuma takilma gibi dezavantajlar1 da bulunmaktadir.

Yapay Art Kolonisi (YAK) Karaboga tarafindan Onerilen bal arilarinin beslenme
davraniglarini taklit eden bir optimizasyon teknigidir (Karaboga ve Bastiirk, 2008). YAK giiglii,
uygulanmasi kolay bir meta-sezgiseldir ve ayrica ¢ok 1yi lokal arama 6zelligine sahiptir. Ancak
bu lokal arama siireci ile algoritmanin yakinsama siiresi bazi problemler i¢in olduk¢a uzamakta
ve bu gibi durumlarda algoritma gercek performansini gdsterememektedir.

Bu ¢alisma DG’ nin global arama stratejisi ile YAK’1n giiglii lokal arama islemini
birlestirerek standart DG ve YAK’ dan daha iyi bir performans elde etmeyi amaglamaktadir.

2. ONCEKI CALISMALAR

Siniflandirma islemleri i¢in 6nemli problemlerden birisi biiyiik boyutlu nitelik uzayidir. Bu
durumda sadece ilgili nitelikleri siniflandirma islemine dahil etmek daha az ilgili ya da ilgisiz
nitelikleri elemek gerekmektedir. Literatiire bakildiginda bu se¢im islemini gergeklestirmek
igin nitelikleri puanlandirarak degerlendiren siralamaya dayali arama yontemleri ile DG ve
Y AK gibi meta-sezgiselleri de igeren bir ¢ok yontem gelistirilmistir (Yang ve Pedersen, 1997).

Khushaba ve arkadaslart DG tabanli bir nitelik segme algoritmasi gelistirmistir (Khushaba
vd., 2011). Bu ¢alismada dnceden belirlenen nitelik sayisi igin DG operatorleri niteliklerin indis
degerlerine uygulanarak hangi niteliklerin segilecegi belirlenmistir. Gelistirilen yontem 3 ve 70
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arasinda degisen nitelik sayilari icin GA ve PSO ile karsilastirilmistir. EEG sinyal siiflandirma
veri kiimesi kullanilarak test edilen ¢aligmada onerilen yontem ile %92,4 kesinlik degeri elde
edilirken GA ve PSO ile % 89,9 ve % 88,64 kesinlik degerleri elde edilmistir (Khushaba vd.,
2011).

Prasartvit ve arkadaslar1 nitelik se¢imi i¢in en yakin komsu (EYK) siniflandiricisini YAK
icinde kullanarak nitelik segme problemi icin yeni bir yontem gelistirmistir. Onerilen ydntem
gen ifade analizi ve otistik davraniglar alanlarindaki veri kiimeleri {izerinde test edilmistir.
Otistik davraniglar veri kiimesi i¢in % 85 kesinlik degeri elde edilirken gen ifade analizi
alanindaki Colon_Cancer, Acute_Leukemia, Hepatocellular_Carcinoma High-grade_Glioma
ve Prostate Cancer veri kiimeleri i¢in % 89,5 ve % 100 arasinda degisen kesinlik degerleri elde
edilmistir (Prasartvit vd., 2013).

Palanisamy ve Kanmani uygunluk fonksiyon degerlerini karar agaci (J48) ile sectikleri
YAK tabanli yeni bir nitelik segme yontemi gelistirmistir (Palanisamy ve Kanmani, 2012).
Gelistirilen yontem UCI veri kiimeleri ile test edilmis ve % 81,2 ve % 96,9 arasinda kesinlik
degerleri elde edilmistir (Palanisamy ve Kanmani, 2012).

Schiezaro ve Pedrini gelistirdikleri YAK tabanli nitelik segme yontemini UCI veri
kiimeleri tizerinde GA, KKO ve PSO ile karsilastirmistir (Schiezaro ve Pedrini, 2013). YAK
tabanli nitelik segcme yontemi ile % 71,48 ve % 98,46 arasinda degisen kesinlik degerleri elde
edilirken GA ile % 69,2 ve % 96,6 arasinda degisen kesinlik degerleri, KKO ile % 71,03 ve %
96,6 arasinda degisen kesinlik degerleri ve PSO ile % 68,7 ile % 96,6 arasinda degisen kesinlik
degerleri elde edilmistir (Schiezaro ve Pedrini, 2013).

Lokal arama ve global arama islemleri arasindaki dengeyi saglayabilmek amaciyla
genellikle iki ya da daha fazla sezgisel yontem birlestirilerek melez yontemler gelistirilmistir.
Onceki ¢alismalar incelendiginde DG ve YAK algoritmasimin farkli sekillerde birlestirilerek
fonksiyon optimizasyonu, yeniden diizenlenebilir anten-dizisi optimizasyonu, portfoy
optimizasyonu ve biyolojik modeller igin parametre tahmini problemleri i¢in kullanildigi
goriilmektedir (Alizadegan vd., 2012; Abraham vd., 2012; Zhang vd., 2012; Abdullah vd.,
2012; Xu vd., 2013; Li ve Yin, 2012).

Shanthi ve Bhaskaran mamografi resim siniflandirma veri kiimesi i¢in YAK’m komsu
¢ozlim Uretme operatdriine DG’ nin mutant vektor tiretme formiiliinii ekleyerek yeni bir nitelik
secme ydntemi onermistir (Shanti ve Bhaskaran, 2014). Siniflandirma islemi Oz-uyarlamali
Kaynak Tahsisi Agi (Self-adaptive Resource Allocation Network) ile gergeklestirilmistir.
Onerilen yontem temel YAK, GA ve PSO ile karsilastirilmistir. Melez yontem, temel YAK,
GA ve PSO ile sirastyla % 96,89, % 96,27, % 96,27, % 95,96 kesinlik degerleri elde edilmistir
(Shanti ve Bhaskaran, 2014).

Yusoff ve arkadaslar1 DG ve YAK algoritmalarini birlestirerek nitelik segme problemi igin
yeni bir melez yontem gelistirmistir (Yusoff vd., 2014). Bu birlestirme islemini
gergeklestirirken YAK’in kasif ar ile rastgele bir yiyecek kaynagi bulma siireci yerine
terkedilebilecek dort yiyecek kaynagina DG’nin mutasyon ve caprazlama islemlerini
uygulayarak rastgele bir yiyecek kaynagi yerine eldeki bu 4 mevcut yiyecek kaynagini
kullanarak yeni bir yiyecek kaynagi liretme islemini gergeklestirmistir. Gelistirdikleri nitelik
secme teknigini PSO ve KKO ile yumurtalik kanseri ve biyo-igaretleyici analizi veri kiimeleri
tizerinde karsilastirmistir. Sonuglar degerlendirildiginde ise gelistirilen melez yontem PSO ve
KKO’a gore daha iyi performans gostermistir (Yusoff vd., 2014).
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3. YONTEM
3.1. Diferansiyel Gelisim Algoritmasi

DG, Price ve Storn tarafindan 1995 yilinda gelistirilen ve 6zellikle siirekli optimizasyon
problemlerinin ¢oziimiinde kullanilan populasyon temelli sezgisel bir algoritmadir (Storn ve
Price, 1997). Algoritmada iteratif olarak, operatorler araciligiyla ve uygunluk fonksiyon
degerleri yardimiyla problem i¢in daha iyi ¢ozlimler arastirilmaktadir. Algoritmanin isleyisi
icin ilk olarak baslangi¢ popililasyonu yani bireyleri olusturulmaktadir. Baslangi¢
poplilasyonunun olusturulmasindan sonra belli bir durdurma kriteri saglanincaya kadar tiim
bireylere sirastyla mutasyon, ¢aprazlama ve secim islemleri uygulanmaktadir.

3.1.1. Baslangi¢ Popiilasyonunun Olusturulmasi

Probleme ait parametre sayisi her bir bireye ait gen (boyut) sayisini gdstermektedir.
Popiilasyondaki birey sayis1 mutasyon sirasinda mevcut birey haricinde 3 farkli birey (r1,r2,r3)
kullanilacagindan dolayr her zaman iicten biiyilk olmalidir. Popiilasyondaki bireyleri
olusturmak icin ¢ogunlukla Esitlik 1 kullanilmaktadir.

J— yJ
X=X

J o+ rand(0,1). (X7, — X2.) 1)
min V€ Xr];lax, J. parametre i¢in en
kiiciik ve en biiyiik sinir degerleri, rand(0,1) ise 0 ve 1 arasinda iiretilmis rastgele bir reel
degeri ifade etmektedir.

Burada Xij popiilasyondaki i. bireyin j. parametresini, X J

3.1.2. Mutasyon

Mutasyon, mevcut birey kromozomun bir kisim genleri {izerinde, rastgele belirlenmis
miktarlarda degisiklikler yapmaktir. Diferansiyel gelisim algoritmasinda mutasyon islemi
sonunda mutant birey olusturulmaktadir. Bir birey (X;) i¢in mutant birey (V;) olusturlurken bu
bireyden farkli 3 birey (X1, X,2, X,3) secilmektedir. Bu 3 bireyden ikisinin farki mutasyon
faktorii (F) oraninda tigiincii bireyin genlerine etki etmektedir. Mutant birey olusturulurken
kullanilan formiil Esitlik 2°de gosterilmektedir.

W= XL+ F.( - X)) 2)
3.1.3. Caprazlama

Mutasyon sonucu elde edilen mutant birey (V;) ve mevcut birey (X;) arasinda ¢aprazlama
islemi uygulanarak aday birey (U;) olusturulmaktadir. Bunun i¢in aday bireye ait her bir gen
caprazlama oran1 (CR) olasilikla mutant bireyden 1-CR olasilikla mevcut bireyden
alinmaktadir. Bu islemde 0 ile 1 arasinda iiretilen rastgele say1 CR’den kiiciikse gen mutant
bireyden diger durumlarda mevcut bireyden secilmektedir (Keskintiirk, 2006). Caprazlama
isleminin matematiksel ifadesi Esitlik 3’te gosterilmektedir.

©)

i

i {Vij, Eger rand(0,1) < CR veya j = jrand

Xl.j, Diger durumlarda
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Burada j=jrand kosulu en az bir tane genin mutant bireyden alinmasini garanti etmek
amactyla kullanilmaktadir.

3.1.4. Secim

Sec¢im iglemi ile mevcut birey ve iiretilen yeni aday birey degerlendirilerek hangisinin yeni
popiilasyonda bulunacagina karar verilmektedir. Uygunluk fonksiyon degeri daha yiiksek olan
birey bir sonraki popiilasyonun bireyi olarak atanmaktadir.

DG algoritmasiyla ilgili temel kavramlar agiklandiktan sonra algoritmanin temel adimlari
asagidaki gibi verilebilir:

Adiml. Baslangi¢ popiilasyonu olustur
Adim 2. Bireylerin uygunluk degerlerini hesapla
Adim 3. Her bir birey igin,
Mutasyon islemi uygula
Caprazlama islemi uygula
Secim islemi uygula
Adim 4. Durdurma kriteri saglanmigssa Adim 5 e diger durumlarda Adim 3’e git.
Adim 5. Popiilasyondaki uygunluk degeri en yiiksek olan bireyi dondiir.

3.2. Yapay ar1 Kolonisi Optimizasyon Teknigi

YAK ilk olarak 2005 yilinda Dervis Karaboga tarafindan tasarlanan, ari kolonilerinin
beslenme davraniglarin1 taklit eden bir optimizasyon algoritmasidir. Reel parametreli
optimizasyon problemlerinin ¢6ziimii i¢in 6nerilmistir (Karaboga ve Bastiirk, 2008).

Bal arilari, is boliimii yapabilme ve kendi kendine organize olabilme kabiliyetine sahiptir.
Bir bal aris1 kolonisinde arilar ii¢ gruba ayrilmaktadir.

1- Is¢i arilar: Isci arlar daha fazla nektarin oldugu komsu yiyecek kaynaklarini
arastirirlar. Her yiyecek kaynaginda bir ig¢i ar1 bulunur ve dolayisiyla yiyecek kaynagi
sayis1 is¢i ar1 sayisina esit olmaktadir.

2- Gozcii arilar: Gozcii arilar kovanda bekler ve is¢i arilardan dansla edinmis olduklari
yiyecek kaynagi bilgilerini degerlendirerek nektarin fazla oldugu yiyecek kaynagina
yonelirler.

3- Kagsif arilar: Kasif arilar rasgele olarak etrafi dolagarak yeni yiyecek kaynaklari
aramaktadirlar.

Algoritmanin akisinda ilk olarak is¢i arilar yiyecek kaynaklarina gonderilerek bulunan
komsu yiyecek kaynaklari i¢in nektar miktarlar1 hesaplanir. Daha sonra is¢i arilar tarafindan
edinilen yiyecek kaynak bilgileri dans araciligiyla gozcii arilarla paylasilarak gozcii arilar en
iyi yiyecek kaynaklarina yonlendirilir ve bu yiyecek kaynaklari etrafinda daha iyi nektar
miktarina sahip komsu yiyecek kaynaklarini ararlar. Son olarak ise rastgele olarak yeni yiyecek
kaynaklart bulmasi i¢in kasif arilar génderilir. Durdurma kriteri saglanana kadar bu 3 islem
tekrar edilir.

3.2.1. Baslangi¢ Yiyecek Kaynaklarmin Belirlenmesi
Baslangi¢ yiyecek kaynaklari problemin her bir parametresinin alt ve iist sinirlarindan

faydalanilarak rastgele gelistirilmektedir. Bunun i¢in Esitlik 1 ile ifade edilen denklem
kullanilmaktadir.
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3.2.2. isci Arilarin Yiyecek Kaynaklarina Gonderilmesi

Bu islemde her bir isci (X;) ar1 yeni bir komsu yiyecek kaynagi (U;) belirleyerek bu kaynagin
nektar miktarmi (uygunlugu) degerlendirir. Her yeni komsu ¢6ziim kaynagi Esitlik 4 ile
belirlenmektedir.

rand rand rand rand
ulm e = X7+ rand[-1,1). (7T = X7 (4)

Esitlik 4’te X; mevcut yiyecek kaynaklari arasindan rastgele secilen bir yiyecek
kaynagini, jrand problemin rastgele secilen bir parametresini, rand[—1,1] ise -1 ve 1 araliginda
rastgele iiretilen bir reel degeri temsil etmektedir.

3.2.3. Gozcii Arillarin Yiyecek Kaynaklarina Gonderilmesi

Tiim is¢i arillar komsu yiyecek kaynagi arama siirecini tamamladiktan sonra edindikleri
kaynak bilgilerini “Waggle” dans1 yardimiyla kovanda bekleyen gozcli arilar ile
paylagsmaktadir. Bir gozcii ar1 i¢in yiyecek kaynagi nektar miktari ile orantili bir olasilikla
secilmektedir. Bunun i¢in mevcut tiim yiyecek kaynaklari i¢in nektar miktar1 orantili olasilik
degerleri (uygunluk olasilik degeri) belirlenmektedir. Her bir yiyecek kaynagi (X;) igin
uygunluk olasilik degeri Esitlik 5 kullanilarak hesaplanmaktadir.

_ uygunluk;
Pi = 3w
Xy

—1uygunluky, (5)

Burada uygunluk; 1. yiyecek kaynaginin nektar miktarini (uygunluk), SN is¢i ar1 sayisini
temsil etmektedir. Bu uygunluk olasilik degeri hesaplamasi islemi ile bir yiyecek kaynaginin
nektar miktar1 (uygunluk) ne kadar fazla ise o kadar ¢ok gozcii ar1 tarafindan segilecektir.

Tiim yiyecek kaynaklarinin uygunluk olasilik degerleri belirlendikten sonra her bir yiyecek
kaynagi icin [0,1] araliginda rasgele sayilar iretilir ve eger yiyecek kaynagmin uygunluk
olasilik degeri bu iiretilen degerden biiyiikse gozcii ari ig¢i ar1 gibi davranarak (Esitlik 4
kullanilarak) yeni bir komsu yiyecek kaynagi arastirilir, yeni komsu yiyecek kaynaginin nektar
miktar1 belirlenir ve mevcut yiyecek kaynagi ile karsilagtirilir. Yeni komsu yiyecek kaynaginin
uygunluk degeri daha yliksek ise mevcut yiyecek kaynagmin yerini yeni komsu yiyecek
kaynagi alir.

3.2.4. Kasif An ile Rasgele Yeni Yiyecek Kaynaginin Bulunmasi

Algoritmada yiyecek kaynaklarinin nektar miktarlarinin tiikenip tiikkenmedigi ¢oziim
gelistirememe sayaglari ile kontrol edilmektedir. Bir yiyecek kaynaginin ¢6ziim gelistirememe
sayact belli bir sinir degerin iizerindeyse artik bu kaynagin isci aris1 kasif artya doniisiir ve
esitlik (1) ile belirtilen denklem kullanilarak rastgele yeni bir yiyecek kaynagi kesfedilir ve
mevcut yiyecek kaynagi birakilir yani mevcut yiyecek kaynagimin yerini kasif ar1 ile bulunan
yeni yiyecek kaynagi almaktadir. Kaynagin tikkendigini belirleyen sinir deger “limit” olarak
adlandirilmaktadir ve 6nemli bir kontrol parametresidir. Temel YAK algoritmasinda her bir
cevrimde sadece bir tane kasif ar1 gonderilmektedir.

YAK algoritmasiyla ilgili temel kavram ve islemler agiklandiktan sonra algoritmanin temel
adimlar asagidaki gibi verilebilir:

Adiml. Baslangi¢ yiyecek kaynaklarini rastgele olarak belirle
Adim 2. Yiyecek kaynaklarinin nektar miktarlarim (uygunluk) belirle
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Adim 3. Her bir is¢i art ile yeni komsu yiyecek kaynagi bul, bu komsu yiyecek kaynaginin
nektar miktarlarin belirle ve mevcut yiyecek kaynagi ile karsilagtir

Adim 4. Her bir yiyecek kaynagi icin nektar miktar olasiligini (uygunluk olasilik degeri)
belirle

Adim 5. Nektar miktar: olasiliklarini kullanarak gozcii arilar ile yeni komsu yiyecek
kaynaklarin: bul ve degerlendir

Adim 6. En iyi yiyecek kaynagini hafizaya al

Adim 7. Limit degeri asan en biiyiik ¢oziim gelistirememe sayagli yiyecek kaynagi yerine
kasif art tarafindan rastgele bir yeni yiyecek kaynagi bul

Adim 7. Durdurma kriteri saglanmissa Adim 9°a diger durumlarda Adim 3’e git.

Adim 9. En iyi yiyecek kaynagini dondiir.

3.3. Melez Yontem

Bu ¢alismada DG ve YAK algoritmalarinin gii¢lii 6zeliklerinin birlestirilmesinden olusan
yeni bir melez yontem onerilmektedir.

DG algoritmasinin basaris1 kontrol parametrelerinin dogru ayarlanmasiyla ¢ok yakindan
ilgilidir (S4 vd., 2008). Ozellikle CR parametresi lokal arama ve global aramay1 dengeleme
acisindan biiyilk 6neme sahiptir. Diigik CR degerleri algoritmanin lokal arama 6zelligini
artirirken, CR’ in yliksek degerleri ise global arama islemini desteklemekte olup ayn1 zamanda
da optimuma yakinsama siirecini kisaltmaktadir (Montgomery ve Chen, 2010). DG igin bir
diger hayati parametre ise F, mutasyon Ol¢e8i faktoriidiir. Bu 6l¢ek genel olarak [0..2]
araliginda bir reel sayidir. Bu 6lcegin yiliksek degerleri global arama siirecini destekleyerek
lokal optimuma takilma olasiligin1 azaltmaktadir (Malipeddi vd., 2011).

YAK gozcii arilar asamasindaki ¢ozlim gelistirme siireciyle lokal arama islemini ¢ok iyi bir
sekilde yonetmektedir. Ancak bu durumda da algoritma icin yakinsama siireci oldukca
uzamaktadir ve algoritma daha diisiik performans gostermektedir (Gao ve Liu, 2011).

Bu ¢alisma nitelik se¢gme problemi i¢in yukarida bahsedilen olumsuz durumlari engellemek
amactyla DG algoritmasinin global arama stratejisiyle YAK optimizasyon tekniginin lokal
arama Ozelligini birlestirerek yeni bir melez ¢6ziim yontemi dnermektedir. Onerilen metodun
adimlar1 asagidaki gibidir:

Adim 1. Baslangi¢ popiilasyonun olusturulmasi: Popiilasyondaki her bir birey (X;) asagidaki
ifadeye gore olusturulur.

X! = rand(0,1) (6)

Burada, Xij popiilasyondaki i. bireyin j. parametresini, rand(0,1) ise 0 ve 1 arasinda
tiretilmis rastgele bir reel degeri ifade etmektedir.

Adim 2. Ikili vektorlerin olusturulmasi: Popiilasyondaki her bir birey vektor igin esitlik (7)
kullanilarak bireylerin ikili vektorleri olusturulur.

1, Eger Xl.j > rand(0,1)
0, Diger durumlarda

X_ikili] = { (7

Adim 3. Birey vektorler i¢in uygunluk degerlerinin hesaplanmasi: Her bir bireyin ikili
vektoriinde bulunan 0 degerine karsilik gelen indisteki nitelik veri kiimesinden silinir. Geriye
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kalan nitelikler ile veri siniflandirilir. Siniflandirma isleminin F-6l¢egi bireyin uygunluk degeri
olmaktadir.

Adim 4. Popiilasyondaki bireylere mutasyon ve ¢caprazlama islemlerinin uygulanmasi: Bir
birey (X;) i¢in mutant vektor (V;) olusturulurken Esitlik 2 kullanilir. Birey vektor igin mutant
vektor olusturulduktan sonra ¢caprazlama islemine gegilmektedir. Caprazlama isleminde mutant
vektor (V;) ve birey vektorden belirtilen oranda genler alinarak aday vektor (U;) olarak
adlandirilan yeni bir birey iiretilmektedir. Bu iiretim islemi i¢in Esitlik 3 kullanilir. Bu adim
poplilasyondaki tiim birey vektorler icin gergeklestirilir.

Adim 5. Olusturulan aday vektorler icin uygunluk degerlerinin hesaplanmasi. Bir aday
vektor igin ikili vektor Esitlik 7 kullanilarak olusturulur ve bu vektorde 0 degerini tagiyan
nitelikler veri kiimesinden silinerek geriye kalan nitelikler siiflandiriciya gonderilir,
siiflandiricidan donen F-6lcegi degeri aday vektoriin uygunluk degeri olmaktadir.

Adim 6. Se¢im igleminin uygulanmasi: Bu adimda birey (X;) ve aday (U;) vektorlerden
hangilerinin bir sonraki jenerasyon i¢in popiilasyonda bulunacagina karar verilir. Uygunluk
degeri daha yiiksek olan vektorler alinir.

Adim 7. Popiilasyondaki bireyler i¢in uygunluk olasilik degerlerinin bulunmasi:
Popiilasyondaki her bir birey vektor (X;) icin uygunluk olasilik degeri (p;) Esitlik 5’°e gore
hesaplanir.

Adim 8. Gozcii ar igleminin uygulanmasi: Bu adimda uygunluk olasilik degeri 0 ve 1
arasinda iretilen sayidan daha biiyiik olan bir birey vektoriin (X;) rastgele secilmis olan bir
parametresi (jrand) tizerinde Esitlik 8’e gore yeni aday vektor (U;) olusturulur. Daha sonra bu
aday ¢ozlim icin Esitlik 7 kullanilarak ikili vektorii olusturulur ve bu ikili vektdre gore
siiflandirma yapilarak aday vektoriin uygunluk degeri bulunur. Bu vektoriin uygunluk degeri
birey vektorden daha yiiksek ise birey vektor aday vektor ile degistirilir. Bu adim
popiilasyondaki birey vektor sayisi kadar tekrarlanir.

U™ = en iyi goziom/Tand + F. (X7 — xJrendy (8)

Algoritmanin sonlandirilabilmesi i¢in adim 4-8 &nceden belirlenen bir sonlandirma kriteri
saglanana kadar tekrarlanir. Daha iyi anlasilmasi agisindan Onerilen melez yontemin akis
diyagrami Sekil 1°de gosterilmektedir.

Problem ¢o6ziimiinde DG algoritmasinin global arama stratejisi kullanildigindan CR i¢in
[0,9..1] araliginda rastgele iiretilen degerler alinmistir. Boylelikle ¢6ziim uzayinda yeni arama
alanlarinin kesfedilmesi saglanmistir. F degeri olarak da DG i¢in Onerilen deger olan 0,5
kullanilmistir.

4. TARTISMA

UCIT veri kiimeleri % 75 egitim % 25 test kiimeleri olarak ayrilmistir. Veri kiimelerindeki
ornek ve sinif sayilar1 Cizelge 1°de gosterilmektedir.

Egitim kiimeleri kullanilarak, onerilen melez algoritma ile en iyi nitelik kiimeleri
belirlenmistir. Elde edilen en iyi nitelik kiimeleri, test veri kiimeleri lizerinde 10’lu capraz
dogrulama ile stnanmistir. Algoritmalar her bir veri kiimesi i¢in ayni ¢ekirdek degerleri, nitelik
say1s1*4 boyutundaki popiilasyon biiyiikliigii ve 500 iterasyon ile 10 kez ¢alistirilmis olup bu
caligmalar sonucunda elde edilen en iyi ve ortalama F-6l¢egi degerleri Cizelge 2°de, 10 galisma
sonundaki en iyi ¢6ziim icin secilen nitelik sayilar1 ve segilen ortalama nitelik sayilar1 da
Cizelge 3’de gosterilmistir.
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Baslangi¢ birey (¢oziim) vektorlerini olustur

Birey vektorler i¢in ikili vektorleri
belirleyerek uygunluk degerlerini hesapla

Her bir birey vektorii i¢in mutasyon ve
caprazlama uygulayarak aday vektorleri bul

Aday vektorler i¢in ikili vektorleri
belirleverek uveunluk deserlerini hesanla

Aday vektorler ile birey vektorler arasinda
secim islemi uygula

Uygunluk degeri en yiiksek olan birey
vektorii bul

Tiim birey vektorlerin uygunluk olasilik
degerlerini (p;) hesapla

p;>rand(0,1) olan birey vektor igin esitlik (8)
ile bir aday vektor tiret ve degerlendir

p;>rand(0,1) kosulu
birey vektor sayisi
kadar gerceklesti mi?

Durdurma Kriteri
saglandi m1?

Uygunluk degeri en yliksek olan birey vektor

Sekil 1. Gelistirilen melez algoritma i¢in akis diyagrami



Sayfa No: 58 E. ZORARPACI, S. A. OZEL

Cizelge 1. Veri kiimelerinin 6zellikleri

C e Ornek Sayist Sinif Sayisi
Veri Kiimes Egitim Test Egitim Test Toplam
Autos 121 38 6 6 6
Dermatology | 267 91 6 6 6
Diabetes 576 192 2 2 2
T.Surgery 352 118 2 2 2
Glass 160 54 6 6 6
Heart-c 222 74 2 2 2
Lymph 112 36 4 4 4
Hepatitis 61 19 2 2 2
Vote 175 57 2 2 2
Z00 76 25 7 7 7
Cizelge 2. Veri kiimelerinin 6zellikleri
En iyi/Ortalama F-6l¢egi Degerleri
Veri Kiimesi DG YAK Melez Nitelik se¢imi
uygulanmadan

Autos 0,727/0,587 | 0,747/0,592 | 0,747/0,624 | 0,633

Dermatology | 0,900/0,819 | 0,876/0,828 | 0,880/0,841 | 0,878

Diabetes 0,737/0,662 | 0,746/0,649 | 0,746/0,687 | 0,667

T.Surgery 0,765/0,765 | 0,765/0,765 | 0,765/0,765 | 0,765

Glass 0,721/0,626 | 0,713/0,592 | 0,757/0,682 | 0,663

Heart-c 0,756/0,695 | 0,824/0,748 | 0,756/0,708 | 0,703

Lymph 0,673/0,580 | 0,673/0,574 | 0,684/0,594 | 0,609

Hepatitis 0,944/0,855 | 0,944/0,817 | 0,944/0,887 | 0,833

Vote 0,964/0,889 | 0,964/0,926 | 0,964/0,921 | 0,964

Z00 0,772/0,734 | 0,772/0,735 | 0,772/0,729 | 0,733

Sonuglar incelendiginde, F-6l¢egi degerleri agisindan melez yontemin toplam 10 veri
kiimesinin 7’si iizerinde standart DG ve YAK algoritmalarindan ortalama olarak daha iy1 bir
performans sergiledigi goriilmektedir. Bunun yani sira 10 ¢alisma sonucunda bulunan en iyi F-
Olcegi degerleri i¢in ise melez yontem tiim veri kiimeleri tizerinde siniflandirma performansinin
artmasina katki saglamigtir.

Calisma 4 GB RAM ve Intel Core 15-2430 M 2.4 GHz islemci konfigiirasyonu iizerinde
gerceklestirilmistir. Siniflandiric1 olarak C4.5 karar agaci smiflandiricisinin Weka veri
madenciligi yazilimindaki karsiligi olan J48 siniflandiricist kullanilmistir. Bu siniflandiricinin
secilmesinin nedeni; Sara¢ ve Ozel tarafindan yapilan ¢alismada, J48 smiflandiricisinin URL
tabanli Web sayfasi siniflandirma isleminde NaiveBayes, RBF Networks, Voted Perceptron,
Threshold Selector ve VFI siniflandiricilarina gore daha iyi F-6l¢egi degeri ile siniflandirma
yapmis olmasidir (Sarag¢ ve Ozel, 2010). Gelecek ¢alismalarda NaiveBayes, EYK, SVM gibi
baska siiflandiricilarla bu ¢aligma yapilabilir ve sonuglar karsilastirilabilir.

Cizelge 3 degerlendirildiginde, gelistirilen melez yontem ile veri kiimelerindeki nitelik
sayilar1 gerceklestirilen 10 calisma sonunda, ortalama olarak yaklasik % 50 oraninda
azaltilmistir. Nitelik sayilarinin azaltilmasi sayesinde de siiflandirma islemleri i¢in gerekli
olan toplam siirenin oldukgca kisalmasi saglanmistir. Ornegin; “T.Surgery” veri kiimesi i¢in tiim
nitelikler kullanilarak 10’Iu ¢apraz dogrulama ile siniflama islemi 50 milisaniyede yapilirken,
nitelik sayis1 % 50 oraninda azaldiginda ise bu islem toplam 5 milisaniyede gergeklestirilmistir.
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Cizelge 3. Segilen nitelik sayilari

En iyi ¢dziim i¢in/Ortalama Secilen Ozellik Toplam
Veri Kiimesi Sayisi Nitelik
DG YAK Melez Sayisi
Autos 16/13 9/12 11/12 25
Dermatology | 16/16 20/17 17/16 34
Diabetes 714 6/3 5/4 8
T.Surgery 5/7 7/8 5/8 16
Glass 4/4 6/4 3/5 9
Heart-c 10/7 4/5 7/6 13
Lymph 6/8 9/9 8/8 18
Hepatitis 7/9 9/9 6/9 19
Vote 7/6 717 6/7 16
Z00 8/10 9/9 8/9 17
5. SONUC

Bu calismada, Diferansiyel Gelisim algoritmast ve Yapay Ari Kolonisi optimizasyon
teknigini birlestirerek siniflandirma islemlerindeki nitelik segme probleminin ¢oziimii i¢in yeni
bir melez yontem gelistirilmistir. Gelistirilen yontem, arastirmacilar tarafindan smiflandirma
islemlerinde siklikla kullanilan UCI veri kiimeleri iizerinde sinanmistir. Elde edilen sonuglar
degerlendirildiginde gelistirilen melez yontem test veri kiimeleri tizerinde standart DG ve YAK
algoritmalarindan daha yiiksek bir siniflandirma performansi gostermistir. Calismamizda genel
olarak nitelik sayis1 bakimindan kiiciik ve orta boyutlu veri kiimeleri kullanilmistir. Ancak daha
sonraki calismalarimizda, nitelik sayilar1 olduk¢a fazla olan veri kiimeleri {izerinde farklh
siniflandiricilar kullanilarak, literatiirdeki diger nitelik se¢me yoOntemleri ile bu ¢alismada
gelistirilen yOntem arasinda bir performans degerlendirmesinin gerceklestirilmesi
planlanmaktadir.
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