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SIMGE LISTESI

p(y) Y degiskeni icin marjinal olasilik yogunluk fonksiyonu
p(y|x) x biliniyorken y’nin kosullu olasilig1

Ter Ortalama Oznitelik-sinif korelasyonu

Tep Ortalama 6znitelik-6znitelik korelasyonu

dif f(A;;,H;;) A;jile H;; arasindaki mesafe

¢ Rastgele iiretilen uniform dagilimli bir deger.

SO Sigmoid fonksiyonu

rand(0,1) 0-1 araliginda rastgele iiretilmis bir deger.

U(0,1) 0-1 araliginda rastgele iiretilmis uniform dagilimlh bir deger.
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OZET

Biiyiik Boyutlu Verilerde Oznitelik Secimi Icin Ikili
Yapay Ar1 Kolonisi Yaklasimi

Zeynep Banu OZGER

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal1
Doktora Tezi

Danisman: Prof. Dr. Banu DIiRI
Es-Danisman: Dr. Ogretim Uyesi Biilent BOLAT

Bilgisayar alanindaki hizli ilerlemeler neticesinde veri tabanlarinda ¢ok fazla 6znitelik
iceren biiyiik miktarlarda bilgi depolanmaktadir. Ancak mevcut 6zniteliklerin hepsi
verinin yorumlanabilmesine katki saglamayabilir. Bu ilgisiz 6znitelikler biiyiik arama
uzay1 olusturdugundan siniflama/kiimeleme basarisini olumsuz etkilemektedir. Bu
nedenle benzer veya daha iyi performans elde edebilmek icin veriyi dogru temsil eden

Oznitelik alt gruplarinin belirlenmesi 6nem kazanmaktadir.

Yapay Ar1 Kolonisi (YAK) algoritmasi dogadan esinlemeli bir siirii zekas1 optimizasyon
algoritmasidir.  Algoritma, bal arilarinin dogadaki besin arama davranislarini
modellemektedir. Siirekli uzay problemleri icin gelistirilmis olan algoritma, hizl
ve efektif ¢oziimler sunmaktadir. Ancak ayrik uzay problemlerine uygulamak icin

modifiye edilmesi gerekmektedir.

Tez kapsaminda; siniflandirma ve kiimeleme alanlarinda biiyiik boyutlu veriler soz
konusu oldugunda genel olarak karsilasilan islem maliyeti, hesaplama zamani ve
diisiik siniflandirma/kiimeleme basarisi problemlerinin ¢6ziimi icin YAK tabanli bir

yaklasim gelistirmek amaclanmstir.

Oznitelik secimi, bir optimizasyon algoritmasi ile ¢éziimlenmek istendiginde, ikili
arama uzayina ihtiya¢ duydugu icin tez kapsaminda, YAK algoritmasinin ikili uzaya
tasimak amaclanmistir.  Bu kapsamda ilk olarak, literatiirde mevcut ikili YAK

algoritmalari, 6znitelik secimi problemine uygulanmis ve 15 algoritma karsilastirilarak
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giiclii ve zayif yonleri belirlenmistir. Oznitelik secimi icin efektif oldugu goriilen
Bitislem Operatorleri Tabanli ikili Yapay Ar1 Kolonisi Algoritmasi (BitABC), alt1 farkli
siniflandiric1 ile farkli veri kiimelerine uygulanarak, siniflandirici performanslari
karsilastirilmistir. BitABC algoritmasinin efektif ancak lokal arama kapasitesi yetersiz
goriildiigiinden ilk olarak siirliniin en iyi bireyi etrafinda yapilmak tizere bir
lokal arama fonksiyonu eklenmistir. Sonuclar lokal arama fonksiyonunun basariy1
artirdigin1 gostermektedir. Sonraki adimda lokal aramanin kapsami genisletilerek,
algoritmanin sezgiselligini etkilemeyecek sekilde isci ve gozci ar1 asamalarina da
eklenmistir. Gelistirilen yontem cesitli biiytikliiklerde 13 veri kiimesinde test edilmis

ve sonuglar evrimsel algoritmalar ile karsilastirilmistir.

Gen ekspresyon seviyelerini 6l¢cmek icin kullanilan bir teknoloji olan mikrodiziler,
binlerce boyuttan olusan veri kiimeleridir ve her bir boyut bir geni temsil etmektedir.
Hastalik ile dogrudan iliskili genlerin tespiti icin boyut indirgeme yapilmasi
gerekmektedir. Gen secimi islemini YAK algoritmasi ile efektif bir sekilde ¢c6zebilmek
icin 6grenme stratejisini kendinden uyarlamali bir yontem ile belirleyen Olasiliksal
ikili Yapay Ar1 Kolonisi (PrBABC) algoritmasi gelistirilmis ve dokuz veri kiimesinde
performans: test edilmistir. Evrimsel algoritmalar ile sonuclar karsilastirildiginda

Onerilen yontemin gen seciminde basarili oldugu goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Oznitelik secimi, mikrodizi gen secimi, ikili yapay ar1 kolonisi,
sezgisel algoritmalar, optimizasyon, makine 6grenmesi.

YILDIZ TEKNIK UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU
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ABSTRACT

Binary Artificial Bee Colony Approach for Feature
Selection in Large Size Data

Zeynep Banu OZGER

Department of Computer Engineering

Doctor of Philosophy Thesis

Advisor: Prof. Dr. Banu DIRI
Co-advisor: Asst. Prof. Dr. Bulent BOLAT

As a result of rapid advances in the computer space, large amounts of information are
stored in databases that contain many attributes. However, not all existing attributes
may contribute to the interpretation of the data. These unrelated attributes create
a large search space, this situation negatively affects the classification / clustering
performance. Therefore, in order to achieve similar or better performance, it is

important to identify the subset of attributes that represent the data correctly.

Artificial Bee Colony algorithm is a nature-inspired, swarm intelligence optimization
algorithm. Algorithm models the food search behavior of honey bees in the nature.
The algorithm developed for continuous space problems and provides fast and

effective solutions. But it has to be modified to apply to discrete space problems.

Large-scale data need more computational cost and can cause low
classification/clustering performance. Within the scope of the thesis;it is aimed
to develop a binary Artificial Bee Colony algorithm that can find related feature

subsets.

Since the feature selection needs a binary search space, a binary version of the Artificial
Bee Colony algorithm is proposed within the scope of the thesis. In this context, firstly,
the binary Artificial Bee Colony algorithms available in the literature were applied to
the problem of feature selection and 15 algorithms were compared and their strengths

and weaknesses were examined. The bitwise operations based binary artificial bee

XV



colony algorithm (BitABC), which is seen to be effective for feature selection, is applied
to different size datasets with six different classifiers, and their classifier performances
are compared. BitABC is an effective algorithm for feature selection but it is seen that
its local search capacity is inadequate. Therefore, firstly, a function that make local
search around the global best has been added. The results show that the local search
function increases sthe performance of the algorithm. In the next step, the scope of
the local search was expanded and added to the employed and onlooker bee phases in
a way that would not affect the heuristic capability of the algorithm. The developed
method was tested in 13 datasets and the results were compared with well-known
evolutionary algorithms. According to results, the proposed method could find a better

feature subset than the other methods.

Microarray is a technology used to measure gene expression levels. They are datasets
with thousands of dimensions, and each dimension represents a gene. Dimension
reduction is required to identify genes that are directly related to the disease. The
probabilistic binary Artificial Bee Colony (PrBABC) algorithm, which determines the
learning strategy by a self-adaptive method, has been developed for gene selection
problem and its performance is tesed with nine microarray datasets. When comparing
the results with evolutionary algorithms, the proposed method could identify related

genes effectively.

Keywords: Feature selection, microarray gene selection, binary artificial bee colony,

heuristic algorithms, optimization, machine learning.

YILDIZ TECHNICAL UNIVERSITY
GRADUATE SCHOOL OF NATURAL AND APPLIED SCIENCES
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Giris

Bir veri kiimesinin ¢ok fazla 6znitelik icermesi, o veride siniflandirma veya kiimeleme
isleminin hesapsal maliyetini artirdig1 gibi basarinin diismesine de neden olabilir. Veri
kiimesinden anlamli olan 6zniteliklerin ayirt edilmesine 6znitelik alt kiime sec¢imi

denir. Oznitelik secimi, veri analizinde kullamilan énemli bir én isleme adimidir.

Ozellik seciminin amaci, dogruluktan 6diin vermeden, belirli bir veri kiimesinden,
ayirt ediciligi az olan ilgisiz 6zellikleri eleyerek, mevcut 6zniteliklerden bir alt kiime
olusturmaktir. Boylece, hesapsal maliyet azaltilarak, daha iyi veya en azindan esdeger
performans elde edilebilir. Oznitelik secim yontemleri, filtreler, sarmalayicilar ve
hibrit yontemler olarak ii¢ temel gruba ayrilmaktadir. Filtreler, 6znitelikleri t-score,
p-istatistigi vb. gibi baz1 istatistiksel yontemlere gore siralayarak iclerinden en iyi
N tane 6zniteligi secer. Filtre yontemleri, 6znitelikler arasindaki iliskileri géz ardi
eder ve birbirinden bagimsiz olduklarini varsayar. Bu nedenle hesaplama maliyetleri
daha az olmasina karsin performanslari da disiiktiir [1]. Sarmalayicilar ise,
oznitelikler arasindaki iligkileri de dikkate alarak daha iyi 6znitelik altkiimelerini secen
endiiktif yontemlerdir. Secilen alt kiimelerin performans: bir 6grenme algoritmasi ile
oOlciiliir. Saricilarin hesaplama karmasikligi filtrelerden daha yiiksektir ve 6zniteliklerin
sayisina gore katlanarak artmaktadir [2]. Hibrit yaklagimlar ise, her iki yontemin de
avantajlarindan yararlanmak icin iki yontemi birlestirir. Bu yontemlerde, oznitelik
boyutunu azaltmak i¢in 6nce verilere bir filtreleme yontemi uygulanir, ardindan kalan

Oznitelikler arasindan en iyi alt kiime bir sarmalayic1 yardimiyla bulunur.

Daha iyi performans gosterdikleri icin sarmalayicilar, 6znitelik seciminde yaygin
olarak uygulanmaktadir. En iyi alt kiimeyi belirleyebilmek icin, tiim olas1 6znitelik
alt kiimelerinin test edilmesi gerekir ki ozellikle yiiksek boyutlu verilerde bu
mimkiin degildir. Dogadan esinlemeli algoritmalar ¢6ziim uzayinda, sezgisel bir
arama yaparak daha makul siirelerde daha efektif sonuclarin elde edilmesini saglar.
Sezgisel algoritmalar, olasi tim coziimleri test etmez, bazi global ve yerel arama
stratejileri kullanarak optimal bir ¢6ziim bulurlar. Performanslar1 nedeniyle, Genetik
Algoritma (GA) [3, 4], Karinca Kolonisi Optimizasyonu (KKO) [5, 6], Parcacik Siirii



Optimizasyonu (PSO) [7, 8], Diferansiyel Evrim (DE) Algoritmasi [9, 10] gibi bircok

sezgisel algoritma, 6znitelik se¢imi problemine uygulanmaistir.

Yapay Ar1 Kolonisi (YAK), Karaboga [11] tarafindan, siirekli uzaydaki problemlere
optimize ¢6zliim bulabilmek i¢in 6nerilmis bir siirii zekas: algoritmasidir ve bal arilarim
modellemektedir. Algoritma siirekli uzayda bircok probleme uygulanmis ve efektif

sonuclar alinmistir.

Tez calismasinin amaci, YAK algoritmasinin ikili bir versiyonunu gelistirmek ve
Oznitelik secimi problemine uyarlamaktir. Bu kapsamda, 2. Boliimde biiyiik boyutlu
bir veri kiimesi olan mikrodizilerde veri énisleme tekniklerine deginilmistir. Uciincii
boliimde, 6znitelik se¢cim yontemleri ile ilgili bilgi verilmis, dordiincii boliimde ise YAK
algoritmasinin temellerinden bahsedilmistir. Besinci boliimde, elde edilen 6znitelik
kiimelerinin performansimi 6l¢mek icin yararlanilan model olusturma teknikleri ve
degerlendirme metriklerine deginilmistir. Altinc1 boliimde, Onerilen yontemlerin
performans sonuclar1 karsilastirmali olarak verilmis ve son olarak yedinci boliimde

bulgular tartisiimistir.

1.1 Literatiir Ozeti

Yapay Ar1 Kolonisi algoritmasi, temelde siirekli uzay problemlerine ¢6ziim tiretmek icin
gelistirilmistir. Literatiirde algoritmanin ikili uzayda ¢o6ztim tiretmek iizere modifiye

edilmis versiyonlarina bu boéliimde deginilmistir.

YAK algoritmasi, ilklendirme asamasi, isci ar1 asamasi, gozcli ar1 asamasi ve kasif ar1
asamasi olmak iizere 4 adimdan olusmaktadir. Algoritma, olasi ¢oziimleri vektorler
ile temsil etmektedir. Vektoriin her bir boyutu optimize edilecek problemin bir
parametresine karsihk gelir. ilklendirme ve isci ar1 asamalarinda, yeni coziimler
sunabilmek icin vektorel toplama ve ¢ikarma islemleri kullanilmaktadir. Algoritma
siirekli uzayda ¢oziim tiretmek tizere tasarlandigi icin, kaynaklari temsil eden vektorler

de siirekli degerlerden olusmaktadir.

YAK algoritmasini ikili veya ayrik uzaya tasimak icin literatiirde temel olarak iki

yaklasim kullanilmistir:

1. Olasi ¢oziimler ikili/ayrik vektorler ile temsil edilerek, ilklendirme ve isci
ar1 asamalarindaki yeni ¢Oziim iiretme stratejileri ikili/ayrik uzayda ¢oziim

tiretebilecek sekilde modifiye edilmistir.

2. Coziimler siirekli uzayda iiretilmis ancak sonrasinda bir doniisiim fonksiyonu ile

ikili uzaya tasinmustir.



Literatiirdeki ilk ikili YAK algoritmalarindan biri olan DisABC Kasha vd. [12]
tarafindan onerilmistir. Isci ar1 asamasinda, yeni kaynak iiretmek icin mevcut
vektorlere belirli bir oranda benzeyen yeni vektorler iiretilmistir. Mevcut kaynaklara
olan benzerligi 6lcmek icin ise Jackard Benzerlik Olciimiinden faydalanilmistir.
Onerilen yontem kapasitesiz tesis yerlesimi (uncapacitated facility location)

problemine uygulanmistur.

Ozturk vd. [13] DisABC’yi Genetik Algotirma ile harmanlayarak ikili uzayda
arama Yyapabilen bir yontem onermislerdir (IDisABC). Buna gore DisABC’de
iretilen sonuclara caprazlama islemi uygulanarak popiilasyonda c¢esitliligi artirmayi

hedeflemislerdir. Yontem dinamik kiimeleme problemine uygulanmistir.

Hancer vd. [14] ise DisABC algoritmasini Diferansiyel Evrim algoritmasiyla
birlestirmistir (MrABC). DisABC ile onerilen c¢oéziimler DE ile cesitlendirilmis ve

yontem 10 verisetinin kullanildig: 6znitelik secimi problemine uygulanmaistir.

Singhal vd. [15], yeni kaynak iiretmek icin DisABC algoritmasindan faydalanmis
ancak farkli olarak zeki bir kasif ar1 fazi kullanilmistir. Buna gore kasif ar1 fazinda
kaynak, rastgele ilklendirilmek yerine, popiilasyondaki en iyi kaynak olarak atanmaistir.

Yontem birim belirleme (unit commitment) problemine uygulanmistir.

Cui ve Gu [16] yeni kaynaklari, ikili uzayda tanimladig1 vektorler {izerinde,

Diferansiyel Gelisim Algoritmasi operatorlerini kullanarak iiretmistir.

Ozturk vd. [17] YAK algoritmasini GA ile birlikte kullanmis ve olasi ¢oztimleri ikili
vektorler ile temsil etmistir.  Onerilen yontemde (GBABC), yeni ¢6ziim iiretmek
icin genetik caprazlama operatoriinden faydalanilmistir. Onerilen yéntemin basarisi

dinamik resim kiimeleme ve 0-1 sirt cantasi problemlerinde test edilmistir.

Yurtkuran ve Erdal [18] ikili uzayda aday c¢Oziim iiretebilmek icin caprazlama
operatoriinii onermislerdir. Buna gore Onerilen dort farkli ¢caprazlama yonteminden
biri rastgele secilerek ilgili iterasyon i¢in aday kaynak tretilmistir. Yazarlar onerdikleri

yontemi tek makine cizelgeleme (single machine scheduling) problemine uygulamistir.

Jia vd. [19], vektorleri ikili uzayda ilklendirirken, vektoriin her bir boyutu igin [0,1]
araliginda rastgele bir say1 iiretmis ve bu say1 0,5den kiiciikse, ilgili parametreye
0, biiyiikse 1 degerini atamustir. Isci ar1 asamasinda ise mevcut kaynaklardan yeni
¢oziimler {iiretebilmek icin “xor’, ‘and’ ve ‘or’ bit islem operatorlerini kullanmislardir

(BitABC). Yontem 13 fonksiyonun optimizasyonu i¢in uygulanmistur.

Kiran ve Giindiiz’de [20] calismalarinda bit islem operatorlerinden faydalanmustir.

Ancak, yazarlar farkli olarak yeni kaynak iiretmek icin sadece ‘xor’ operatoriinden



faydalanmisti.  Yontem kapasitesiz ikili konum (uncapacitated binary location)
problemine uygulanmuistir.

Ribas vd. [21] isci ar1 asamasinda ekleme (insert) ve yer degistirme (swap)
operatérlerini kullanarak arama uzayinda yeni c¢oziimler iiretilmislerdir. Onerilen
yontem seri iiretim (flow-shop) problemine uygulanmistir. Tasgetiren vd. [22]
isci ar1 asamasinda ekleme ve yer degistirme operatorleri ile alti kaynak tiretmis ve
bunlardan en iyi olanini lokal arama ile belirlemislerdir. Onrilen yéntem akis-zamani
minimizasyonu (flow-time minimization) probleminde kullanilmistir. Zhang ve Gu
da [23], isci ar1 asamasinda ekleme ve yer degistirme operatorlerini kullanarak sekiz
kaynak tiretmis ve bunlardan en iyisini secerek aday ¢6ziimii belirlemislerdir. Gozci
ar1 fazinda ise, turnuva secimi (tournament selection) yontemini kullanmislar ve
yontem seri {iretim planlama problemine uygulanmistir. Pan vd. [24] is¢i ve gozcii
ar1 asamalarinda ekleme, degistirme ve ikili degisim (pairwise exchange) islemlerini
kullanarak iiretilmis kaynaklardan en iyi olanini secmistir. Onerilen yontem seri

iretim planlama problemine uygulanmaistir.

Ye vd. [25] isci ar1 agsamasinda mevcut kaynagin, popiilasyondan rastgele secilmis bir
kaynak ve popiilasyonun en iyi kaynagi ile olan mesafesine gore bir hiz vektorii elde
ederek yeni kaynagi bu hiz vektoriine baglh olarak {iretmislerdir. Kaynaklar arasindaki
mesafeyi 6lcmek icin Hamming Mesafe él¢iimii kullanilmistir. Onerilen yontem asgari

nitelik azaltma (minimum attribute reduction) problemine uygulanmaistir.

Zhang vd. [26] belirli bir Hamming mesafesine gore mevcut kaynakta bit
degisimi yaparak komsu kaynak iiretmislerdir. Yazarlar onerdikleri yontemi, biiyiik
Olcekli entegre devrelerin tasariminda kullanilan engellerden kacinan dogrusal
Steiner minimal agac (obstacle-avoiding rectilinear Steiner minimal tree) problemine
uygulamistir.

Chen ve Kanoh [27]de Hamming mesafe 6l¢limii tabanli bir yontem Gnermistir.
Hesaplanan benzerlik oranina gore kaynak vektorde bit degisimi yapilarak aday ¢6ziim

{iretilmistir. Onerilen yéntem graf boyama probleminde kullanilmustir.

Literatiirde, YAK algoritmasinin siirekli uzayda irettigi sonuglari cesitli doniisim

fonksiyonlar1 kullanarak ikili uzaya tasiyan yontemler de mevcuttur.

Wei ve Chen [28] YAK algoritmasiyla siirekli uzayda buldugu ¢oéziimleri yuvarlama
fonksiyonunu (round) kullanarak ikili uzaya tasimistir. Yontem dort fonksiyonun

optimizasyonunda kullanilmistir.

Kiran [29] yuvarlama fonksiyonunu mod alma operatorii ile birlestirerek siirekli



uzaydaki sonuglan ikili uzaya tasimistir. Yazar onerdigi yontemi kapasitesiz tesis

yerlesimi problemine uygulamistir.

Mandala ve Gupta [30], onerdikleri yontemde doniisiim foksiyonu olarak tanjant

fonksiyonunu kullanirken, Tran vd. [31] ise sigmoid fonksiyonunu tercih etmistir.

Pampara vd. [32] aci modiilasyon (angle modulation) teknigini kullanarak YAK
algoritmasin ikili uzaya tasimistir. Yontemin yetkinligi O-1 sirt cantasi problemi ve

n-Kral yontemi ile denenmistir.

Tez calismasi kapsaminda biiyiik boyutlu veride oOznitelik secimi yapmak
amaclandigindan, literatiirde mikrodizi verilerinde optimizasyon algoritmalari
ile 6znitelik secimi yapan calismalar da incelenmistir. DNA mikrodizileri, hiicrelerde
ve dokularda gen ekspresyon profillerinde global degisiklikleri incelemek icin
kullanilan bir teknolojidir. Bu veriler sayisallastirildiklar1 zaman binlerce boyutu ve
az sayida ornegi olan veri kiimeleri olustururlar. Mikrodizi verileri yiiksek boyutlu
oldugu icin genellikle filtre ve sarici metodlar ile birlikte uygulanmistir. Bolon vd.
[33]'de, dagitilmis bir ortamda Karsilikli Bilgi Maksimizasyonu ve Minimum Artiklik
ve Maksimum Alaka (mRMR) algoritmalarini kullanirken, [34], Bulanik Geriye Dogru
Oznitelik Eleme (Fuzzy backward feature elimination) yontemini Bagimsiz Bilesen
Analizi (BBA) ile birlestirmistir. Kalaviani ve Kumar [35] 6nerdikleri hibrid modelde,
Gaussian ¢ekirdek yaklasimini kullanmis ve ayirt edici genleri se¢mek icin bulanik
kaba bir kiime modeli (fuzzy rough set model) olusturmustur. Sun vd. [36], Destek
Vektor Makineleri (DVM) siniflandiricisi ile Lagrange Carpani tabanli bir 6znitelik
secimi yontemi 6nermis ve sonuglarini geleneksel filtre yontemleriyle karsilastirmistir.
Mortazavi ve Moattar [37] mikrodizi verileri icin, nitel karsilikl bilgileri (Qualitative

Mutual Information) kullanan bir filtre yontemi getirmistir.

Guo vd. [38] Dogrusal Diskriminant Analizini (DDA), Lojistik Regresyon ile birlikte
kullanmistir. Calismada Lojistik Regresyon, bir optimizasyon algoritmasi olarak
kullanilmis ve uygunluk fonksiyonu olarak sinif ayrilabilirligi 6lciisti kullanilmistir.
Yazarlar bir sonraki ¢alismalarinda [39], Lojistik Regresyon sonrasi 6znitelik ¢ikarimi

icin Kismi En Kiciik Kareler yontemini uygulamislardir.

Wang vd. [40] mikrodizi veri kiimelerinde Ikili Bakteri Algoritmas1 (BCO) ile 6znitelik
secimi yapmustir. Bireylerin olusturabilecgi alt kiimelerdeki 6znitelik sayilari, belirli
bir deger ile sinirlandirildigi icin, herhangi bir filtreleme yontemi kullanilmamuistir.

Sonuclar bazi geleneksel yontemler ve ii¢ evrimsel algoritma ile karsilastirilmistir.

Yang vd. [41], calismasinda Bilgi Kazanci (BK) ve Korelasyon Katsayisi

Tabanli Filtreleme (KKTF) ile veri kiimelerini filtrelemis ve ardindan oOznitelik



alt kiimelerini Gelistirilmig Ikili Parcacik Siiriisii Optimizasyonu (Binary Particle
Swarm Optimization-BinPSO) algoritmasiyla optimize etmistir. Oznitelik alt kiimesi
dogruluklar1 K-En Yakin Komsu (K Nearest Neighbour- K-NN) ve Destek Vektor
Makineleri siniflandiricilar ile degerlendirilmistir. Abdi vd. [42], Parcacik Siirii
Optimizasyonunu hem DVM’de cekirdek parametrelerini optimize etmek hem de
Minimum Artiklik ve Maksimum Alaka Diizeyi filtre metodu ile secilen ilk n genin
oldugu altkiimeleri agirliklandirmak icin kullanmistir. Dara vd. ise [43], BinPSO
algoritmasini kaba kiime teorisi (Rough Set Theory) ile hibritleyerek gen sec¢im

probleminde kullanmislardir.

Lv vd. [44] calisgmalarinda Dagilimin Tahmini (estimation of distribution) tabanl
MOEDA algoritmasini 6nermislerdir. Buna gore tek degiskenli marjinal dagilim

algoritmasi mRMR filtresi ile birlestirilerek uygulanmaistir.

Genetik algoritma gen secimi icin uygulanan popiiler yontemlerden biridir. El
akadi vd. [45] genetik algoritmayi, mRMR filtresinin ardindan sarici yontem olarak
uygularken, Yang vd. [46] filtreleme metodu olarak Bilgi Kazanci'ni tercih etmistir.
Hasnat ve Molla, [47] mikrodizi verilerini min-maks normalizasyon yontemi ile
normalize ettikten sonra, korelasyon katsayisi tabanli filtreleme yontemi ile gen
sayisini azaltmislardir ve ardindan genetik algoritma uygulayarak gen alt kiimelerini

optimize etmislerdir.

Tabakhi vd. [48] etiketlenmemis veriler icin filtre yontemi olarak Karinca
Kolonisi Optimizasyonu kullanmistir. Bir 6grenme algoritmasi kullanilmamis olup,
alt kiimedeki genlerin mRMR degerlerinin toplami normalize edilerek uygunluk

fonksiyonu olarak kullanilmistir.

Alshamlan vd. [49] Yapay Ar Kolonisi algoritmasini mRMR filtre metodu ile
birlestirerek mikrodizilere uygulamistir. Ardindan yazarlar [50] Yapay Ari Kolonisini
genetik algoritma ile hibritlestiren bir ikili YAK algoritmasi 6nermis ve gen secimi

problemine uygulamistir.

Mohamed vd. [51] YAK, Parcacik Siiri Optimizasyonu ve Guguklu Arama
(Cuckoo search) algoritmalarini ii¢ farkli uygunluk fonksiyonu kullanarak gen secimi
problemine uygulamistir. Apolloni vd. [52] Diferansiyel Evrim algoritmasini Bilgi
Kazanci filtresi ile uygulamisti. Mohapatra vd. ise [53], Kedi Siiriisii Optimizasyon

algoritmasini gelistirerek mikrodizi veri kiimelerinde gen secimi yapmislardir.

Bu calisma kapsaminda, ilk olarak 6znitelik seciminde kullanilmak tizere ikili bir Yapay
Ar1 Kolonisi Algoritmas: énerilmistir. Onerilen yéntem de, énceki yontemlerden farkl

olarak, Yapay Ar1 Kolonisi Algoritmasi’'nda algoritmanin sezgiselligi etkilenmeyecek



sekilde giiclii bir lokal arama 6zelligi eklenerek bir araya geldiginde ayirt ediciligi
yiiksek olan 6znitelik alt kiimelerinin bulunabilmesi saglanmistir. ikinci olarak ise
mikrodizi verilerinde gen se¢imi yapmak icin kullanilmak iizere, ikili bir Yapay Ar
Kolonisi Algoritmasi 6nerilmisti. Onerilen yontemde oénceki calismalardan farkl
olarak, gen secimi islemi ¢ok-amacli bir optimizasyon problemi olarak ele alinmis
ve farkli 6grenme stratejileri incelenmistir. Kendinden uyarlamali bir yontem ile
farkli amaclar1 optimize edebilecek 6grenme stratejilerini iceren bir Yapay Ar1 Kolonisi

algoritmasi gelistirilmistir.

1.2 Tezin Amaci

Sayisal diinyada depolanan verilerin artmast ile birlikte biiyiik verilerin saklanmasi ve
islem kapasitesinin artmasi problemleri ortaya ¢cikmistir. Bu kapsamda, biiyiik boyutlu
verilerin icinden anlamsiz 6znitelikleri ¢ikararak, ilgili 6znitelikleri iceren alt kiimeler

belirleyerek depolama ve islem maliyeti sorunlarinin ¢6ziimii 6nem kazanmistir.

Biiyiik boyutlu veride, ayirt ediciligi yiiksek bir 6znitelik alt kiimesi belirlemek, biiyiik
bir arama uzayinda ¢6ziim bulmay:1 gerektirir Bu nedenle, Oznitelik se¢iminde
sarmalayici yontemler kapsaminda kullanilan optimizasyon algoritmalarinin, sezgisel

yaklasimlariyla, daha efektif sonuclar elde edecegi diistintilm{istiir.

Dogadan esinlemeli bir optimizasyon algoritmasi olan Yapay Ar1 Kolonisi algoritmasi,
siirekli uzay gerektiren problemlerde efektif ¢6ziimler sunmustur. Ayrica algoritmanin
ayarlanmasi gereken parametre sayisinin az olmasi, lokal optimumlardan kacabilmesi
ve glicli bir global arama yetenegine sahip olmasi nedeniyle, 6znitelik secimi

problemini efektif bir sekilde ¢6zebilecek ikili bir versiyonu gelistirilmek istenmistir.

Algoritmanin 6nerilecek ikili versiyonu icin literatiirde mevcut yontemler incelenerek,
eksik ve iyi yanlarinin anlasilmasi {izerine, ilgili eksikliklerin giderilecegi bir yontemin
iyilesme saglayacagi distntlmiistii. ~Bu kapsamda, bir araya geldiginde ayirt
ediciligin artmasini saglayan ozniteliklerin belirlenmesi icin, algoritmanin global
arama yetenegini ve sezgiselligini kaybetmeden, bir lokal arama fonksiyonu ile
desteklenmesinin basariy1 artiracagi fark edilmistir. Ayrica, arastirmalar neticesinde,
her veri kiimesinde ayn1 6grenme stratejisiyle basarili olunamayabilecegi de goriilmiis
ve kendinden uyarlamali bir sekilde farkli 6grenme stratejilerinin bulundugu bir

yontem gelistirilerek, alt kiime secimine etkisi arastirilmistir.



1.3 Hipotez

Tez calismasi, amaci, bir arama uzayinda optimal ¢6ziim bulmak olan optimizasyon
algoritmalarindan Yapay Ar1 Kolonisi algoritmasinin, gelistirilecek ikili bir versiyonu
ile biiyiik boyutlu veride, efektif bir sekilde ayirt edici Oznitelik alt gruplarinin
bulunabilecegi varsayimina dayanmaktadir. Calisma kapsaminda asagidaki hipotezler

One siirtilmiistiir:

e Sarmalayic1 yontemler, 6znitelikler arasi iliskileri dikkate aldigindan, 6znitelik

seciminde filte yontemlerinden daha basarili sonuclar elde eder.

e Sarmalayici yontemler kapsaminda optimizasyon algoritmalarinin kullanimi

biiyiik arama uzaylar icin daha iyi sonuclar verir.

e Ikili uzayda arama yapabilecek sekilde gelistirilmis bir Yapay Ari Kolonisi

algoritmasi ile 6znitelik alt gruplar1 bulunabilir.

e Etkilesimli 6znitelik alt gruplarini belirleyebilmek icin, gelistirilecek ikili YAK

algoritmasinin lokal arama yeteneginin artirilmasi basariy1 artirabilir.

o Gelistirilecek yontem icerisinde birden fazla 6grenme stratejisi kullanmak farkl

ozelliklerdeki veri kiimelerinde daha iyi performans alinmasini saglayabilir.



2

Veri Onisleme

Bu boéliimde, veri kiimelerinde kullanilan veri onisleme adimlarina deginilmis ve

mikrodizi veri kiimelerinde kullanilan normalizasyon yontemleri aciklanmaistir.

2.1 Veri Onisleme Adimlar:

Gercek diinya verileri ile olusturulmus veri kiimeleri genellikle eksik, tutarsuz ve
glirtaltiilli veriler icermektedir. Bir veri kiimesinin kalitesi, veri kiimesinden elde
edilecek modeli dogrudan etkileyecegi icin, model olusturulmadan 6nce veri kiimesine
onisleme adimlar1 uygulanir. Veri Onisleme icin uygulanan temel adimlar: Veri
temizleme, veri biitlinlestirme, veri indirgeme, veri doniistiirme ve normalizasyon

islemlerinden olusmaktadir [54].

2.1.1 Veri Temizleme

Veri temizleme, eksik degerlerin doldurulmasi, giiriiltiilii verilerin diizeltilmesi, aykir1
degerlerin belirlenmesi veya kaldirilmasi, verideki tutarsizliklarin giderilmesi gibi

adimlar icerir.

Eksik veriler yok sayilabilir veya doldurulabilir. Eksik verileri tamamlamak icin

literatiirde bir cok yontem bulunmaktadir.

e Tiim eksik verilere ayni deger atanir. Bu deger 6zniteligin ortalamasi, ortancasi

olabilecegi gibi rastgele bir deger de olabilir.
o istatistiksel yontemler kullanilarak tamamlanabilir,

e Evrimsel yontemler kullanilarak tamamlama yapilabilir.

Veri kiimesindeki giirtltiili ve uc veriler ise, gruplama (binning), kiimeleme,

regresyon gibi yontemler kullanilarak tespit edilip veri kiimesinden cikarilabilinir [55].



2.1.2 Veri Biitiinlestirme

Veri biitiinlestirme, verilerin coklu veri tabanlarindan alinan verilerin
biitiinlestirilmesini icerir.  Boylece, ayni tiirde verinin farkli veri kiimelerinde,
farkli sekillerde ifade edilmesinden kaynaklanacak problemler 6nlenmis olur. Ayrica,
verinin biitiinlesmis sekilde sunulmasini da saglar. Ozellikle, verinin biiyiikliigii ve

paylasma gerekliligi arttikca bu 6n isleme adim1 daha 6nem kazanmaktadir [55].

2.1.3 Veri Indirgeme

Biiyiik veri kiimelerinden, ozniteliklerin sayisinin azaltilmas: islemidir. Filtre ve
sarmalayicilardan olusan 6znitelik secim yontemleri ile 6znitelik sayilar1 azaltilabilir.
Temel Komponent Analizi gibi, verinin farkli bir uzaya tasinmasi ile mevcut
ozniteliklerden iyi Ozniteliklerin elde edilmesi ile de veri indirgeme yapilabilir.
Ayrica, kiimeleme gruplama gibi yontemler ile benzer Oznitelikler gruplanarak veya

kiimelenerek de 6znitelik sayis1 azaltilabilir [55].

2.1.4 Veri Ayriklastirma

Sayisal verilerin kategorik verilere dontstiiriilmesi islemidir. Bu islem ayni zamanda
verideki glriltiili ve uc degerlerin de azaltilmasini saglar. Veri ayriklastirma yontemi,
verinin etiketli veya etiketsiz olmasina gore degisiklik gosterebilir. Etiketsiz verilerde
Esit Aralikli Gruplama veya Esit Frekansli Gruplama ile veri ayriklastirmasi yapilabilir.
Etiketli veri icin ise histogram analizi, korelasyon analizi, entropi yaygin kullanilan

yontemlerdendir [55].

2.1.5 Veri Doniistiirme

Veri kiimesi lizerinde normalizasyon, birlestirme (aggregation), genellestirme ve

Oznitelik olusturma islemlerini kapsar.

Normalizasyon, veri madenciliginde, model olusturmadan once uygulanan temel
islemlerden biridir. Degiskenlerin ortalama ve varyans degerleri arasindaki fark
fazlaysa, biiylik ortalama ve yaryansa sahip degiskenler digerlerinden baskin
cikacagi icin onlarin etkisini azaltir. Bu farki ortadan kaldirmak igin veri kiimeleri
normalize edilerek, tiim degiskenler belirli bir araliga indirgenir. Literatiirde,
Minimum-Maksimum Normalizasyonu, Ondalik Olcekleme Normalizasyonu, Z-Degeri

Normalizasyonu, Sigmoid Normalizasyonu gibi bir cok yontem mevcuttur.

Birlestirme verilerin 6zetlenmesi islemidir. =~ Genellestirme; kavram hiyerarsisi

olusturma islemidir. Oznitelik olusturma ise, var olan dznitelikleri kullanarak yeni
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oznitelikler olusturma islemidir [55].

2.2 Mikrodizilerde Normalizasyon Yontemleri

Tez kapsaminda gelistirilen ikili Yapay Ar1 Kolonisi Algoritmasi ile mikrodizi veri
kiimelerinde gen secimi islemi yapilmistir. Gen se¢imi isleminden 6nce mikrodizi

verilerinde normalizasyon islemi yapilmistir.

Bircok hastalik, Deoksiribo Niikleik Asit’de (DNA) belirli bir gendeki mutasyondan
kaynaklanir. Ancak, DNAlar biyiik diziler oldugu icin mutasyonun nerede ve
ne sekilde oldugunu tespit etmek zordur. DNA mikrodizileri, genlerde mutasyon
olup olmadigini belirlemek icin kullanilan bir teknolojidir. DNA cipleri olarakta
adlandirilan DNA mikrodizileri, bir¢ok dizi i¢in bir numuneyi ayni anda kontrol
edebilmeyi saglar. Cam, plastik veya silikon ¢ip gibi kati1 bir yiizeye tutturulan
mikroskopik DNA spotlarindan olusur. DNAdaki bilgilerin protein gibi fonksiyonel
bir {irline donistiiriilmesine gen ekspresyonu veya gen ifadesi denir. Gen ifadeleri,
hiicrelerin degisen cevrelerine yanit vermelerine olanak tanir. Mikrodiziler ayni anda

cok sayida genin expresyon seviyesini 6lcmeyi saglar [56].

DNA mikrodizi teknolojisinin gelismesi ve insan genomunun biiyiik oranda
coziimlenmesi ile birlikte, mikrodizi teknolojisinin kullanim alami da artmaktadir.

Mikrodizilerin yaygin kullanildig: alanlar [57]:

e Dokularda veya organizmalarda genetik tanimlanmasi veya genotipleme,
e Hiicresel durumlar ve siireclerin arastirilmasi,

e Genetik veya bulasici hastaliklarin tanisi,

e Belirli bir hastaligin teshisi,

e Ilac secimi,

e ilac tasarimi icin hedef secimi,

e Patojen direnci,

e Protein ifadelerinde zamansal degisimlerin dlciilmesi.

Temelde iki tane mikrodizi teknolojisi bulunmaktadir; cDNA mikrodizileri ve
oligoniikleotid mikrodizileri. = Calisma kapsaminda oligoniikleotid mikrodizileri
kullanilmistir. ~ ’Affymetrix’ de denir.  Oligoniikleotid, adli tip gibi genetik
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mRNA referans dizisi

Referans dizi P 4 / - Aralikh DNA prob ciftleri

v TGTGATGGTGGGAATGGGTCAGAAE_G-GACTC-JCTATGTGGGTGACGAGGCC <

| TTACCCAGTCTTICCTGAGGATACACCCAC  Mikemmel uyum
| _LTTACCCAGTCTTIGCTGAGGATACACCCAC Uyumsuzluk

i e Mikemmel eglesme prob hicreleri
—) §leg
Floresan yogunlugu gériintiisi I

Uyumsuzluk prob hicreleri

Sekil 2.1 Miikemmel uyum ve uyumsuzluk problari [58]

arastirmalarda kullanilan kisa DNA veya RNA molekiilleridir. Tez kapsaminda
kullanilan DNA mikrodiziler, Affymetrix teknolojisi ile elde edilmistir.

Her bir DNA spotu belirli bir DNA dizisini icerir ve bunlara ‘prob’ denir ve
oligoniikleotid dizilerinde sekanslar prob kiimeleri ile ifade edilir. Bir prob kiimesinde
16 prob cifti bulunur ve bir prob, 20-100 ya da daha fazla niikleotid uzunlugunda
olabilir. Prob ciftlerinde 1 miikemmel uyum (perfect match- PM) probu ve 1
uyumsuzluk (mismatch- MM) probu vardir. Miikemmel uyum, belirli bir gen ile
tam bir eslesme saglar; bu nedenle, bu genin ekspresyonunu 6lcer. Uyumsuzluk
problan diisiik seviyelerde eksprese edilen genler icin dogru transkript seviyelerini
bulur [59]. Miikemmel uyum ve uyumsuzluk problar Sekil 2.1’de gosterilmistir. Bir

genin ekspresyonu ise PM ve MM sinyallerinin ortalama farki ile hesaplanir.

Tez kapsaminda normalizasyon islemi mikrodizi veri kiimelerine uygulandigi igin,
mikrodizilere yonelik normalizasyon yontemlerinden; Mikrodizi Paketi 5.0 (MAS5),
Gicli Coklu Dizi Ortalama (RMA) ve Guanin Sitosin RMA (GcRMA) kullanilmistir.

DNA mikrodizi verilerinde direk karsilastirma yapilmasini zorlastiran arka plan
sinyalleri gibi degiskenler bulunmaktadir. Normalizasyon bu degiskenleri minimize

ederek, karsilastirma yapabilmek icin ortak bir baz olusturmay1 saglayan bir islemdir.

Mikrodizi verileri i¢in normalizasyon, 6l¢iilen sinyal yogunlugu seviyelerinde biyolojik
olmayan verilerin ¢ikarilmasini veya en aza indirilmesini amaclar. Bu sekilde, gen
ekspresyonundaki biyolojik farkliliklar uygun sekilde tespit edilebilir. ~Mikrodizi
normalizasyon tekniklerinin #i¢ adimi vardir: arkaplan diizeltme (background

correction), normalizasyon ve 6zetleme.
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2.2.1 MAS5 Normalizasyonu

Her prob bagimsiz bir sekilde ve sirayla normalize edilir. Yani prob seviyesinde
normalizasyon yapar. Prob kiimesinin yogunluk degeri, MAS5’teki bir referans
dizisine dayali dogrusal Olceklendirme kullanilarak normallestirilir. Algoritma, PM
ve MM problarinin ikisinden de faydalanir. PM ve MM arasindaki farklara bagh
normalizasyon yapar. Algoritma her bir ¢ipi bélmelere ayirir. Her bir bolmedeki en
diisiik yogunluk degerlerini secerek bunu o bélmenin arka plan degeri kabul eder.
Bolmelerin merkezlerine olan uzakligini 6lgcerek bu uzaklik ile ters orantili olacak
sekilde bir arka plan sinyali c¢ikarir. Bu islemi PM ve MM problarinin hepsi igin
gerceklestirir [60].

2.2.2 RMA Normalizasyonu

Gugli coklu dizi ortalama, arka plan diizeltme, normalizasyon ve Ozetleme
islemlerini, uyumsuzluk problarini kullanmadan, prob seviyesinde yapan bir mikrodizi
normalizasyon yontemidir. Yogunluklari miikemmel uyum problarindan her zaman
daha yiiksek oldugu icin ve yiiksek varyansa neden olduklar1 icin uyumsuzluk
problarini kullanmazlar. Yani problarin yarisi goz ardi edilmis olur. Uyumsuzluk
problarini yok saymak, dogrulugu azaltirken hassashigi artirir.  Algoritma, PM
problarinin normal dagilima sahip bir arka plan giiriiltiisiine ve tistel dagilima sahip

bir sinyal bileseni oldugunu kabul ederek islem yapar.

RMA, tiim ciplerin ayni dagilima sahip oldugunu varsayar ve c¢oklu cip modelini
kullanir. Yani ¢ip sayist ne kadar coksa o kadar iyidir. Her probun degeri, ¢oklu
dizilerde kuantil normalizasyon kullanilarak normallestirilir. Kuantil normalizasyon,
iki dagilimin ayni istatistiksel Ozelliklerde olmasi i¢in kullanilan bir yontemdir.

Mikrodizi verisinde tiim cipleri ayni1 dagilima uydurmak icin kullanilir.

RMA normalizasyon yaparken tiim veri kiimesini goz oniine alir. Yani, tiim veri kiimesi
yeni bir veri eklendiginde bastan normalize edilmelidir. MASS5 ise her bir 6rnegi
birbirinden bagimsiz olarak 6lcek normalizasyonu ile normalize eder. Bu nedenle

karsilastirilabilirligi RMA kadar iyi olmayabilir [61].

2.2.3 GcRMA Normalizasyonu

Guanin Sitosin RMA ve RMA arasindaki fark, RMAnin arka plan diizeltmesi icin
evrisimli bir model kullanmasidir, ancak GcRMA, problarin Guanine Sitosin (GC)
icerigini kullanir ve prob sirasina gore yapilir. Bu sekilde, MM probu seviyelerindeki
varyansi azaltmak amaclanmistir. Pozisyona bagl baz etkilerine gore, prob afinitesi

hesaplani. MM’ler prob afinitesine gore ayarlandiktan sonra, MM degerlerinin

13



kaybolmamas1 icin PM’den cikarilirlar. GcRMA, prob seviyesi bilgisini tutmaz.
Normalizasyon ve O0zetleme kisimlari ise RMAde oldugu gibidir [62].

Tez kapsaminda, MASS5, RMA ve GcRMA normalizasyon yontemlerini uygulamak icin
R’da 'Bioconducter’ deposu (repository) kullanilmistir.
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3

Oznitelik Secimi

Makine o6grenmesi ve veri madenciliginde Oznitelik se¢imi, tiim Ozniteliklerin
bulundugu veri kiimesinden, model olusturmak icin ayirt edici 6zniteliklerden olusan
bir alt kiimenin secilme islemidir. Boylece daha az Oznitelik ile zaman karmasiklig1
azaltilarak, daha iyi veya en azindan es deger siniflandirma/ kiimeleme basarisi elde
etmek amaclanir.

Oznitelik secim yontemleri {ic gruba ayrlir: filtreler, sarmalayicilar ve hibrid

yontemler.

3.1 Filtreler

Filtreleme yontemlerinde, Oznitelikler belirli bir kritere gore siralanarak bunlarin
icerisinden en iyi n tanesi secilir. Filtreleme yontemleri 6znitelikleri tek baslarina
degerlendirir, birbirleri ile olan olas1 iliskisini g6z oniine almaz. Hesapsal maliyetleri

diisiik olmasina karsin, bircok uygulama icin performanslarn iyi degildir.

Kikare istatistigi, t istatistigi, bilgi kazanci, minimum artiklik ve maksimum alaka,
reliefE ortak bilgi, korelasyon skorlama gibi pek cok filtreleme yontemi mevcuttur. Tez
kapsaminda, bilgi kazanci, korelasyon katsayisi tabanli filtreleme ve reliefF yontemleri

kullanilmistir.

3.1.1 Bilgi Kazanci

Bilgi Kazanc1 (Information Gain-IG), entropi tabanl bir 6znitelik siralama yontemidir
ve ‘karsilikli bilgi’ (mutual information) olarak da adlandirilir. Entopi, bir 6rnek
kiimesinin safligin1 temsil eder. Bilgi kazanci ise bir smnif icin belirli bir 6zniteligin
ayirt ediciligini 6lcer ve 0-1 arasinda deger alir. Ilgili 6znitelik, siniflar1 ayirt etmede
ne kadar iyi ise bilgi kazanci degeri de o kadar 1’e yakin olur [63]. Bilgi kazanci,
Y ozelligini (Denklem (3.1)) tanimlamak icin kullanilan bilgi ile X’i (Denklem (3.2))

gozlemledikten sonra Y 6zelligini tanimlamak icin kullanilan bilgi arasindaki farktir
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ve Denklem (3.3)’deki gibi hesaplanir. Tez kapsaminda, Bilgi Kazanci yontemi, Matlab

r2017a icerisinden Oznitelik Secimi kiitiiphanesi kullanilarak uygulanmustir.

H(Y) == p(y)log(p(y)) 3.1
YEY
H(Y|X) == p(x) > p(y|x)log(p(y|x)) (3.2)
xeX yeY
IG=H(Y)—H(Y|X) (3.3)

p (1), Y degiskeni icin marjinal olasilik yogunluk fonksiyonu ve p (y|x), x biliniyorken
y'nin kosullu olasiligidir.

3.1.2 Korelasyon Katsayis1 Tabanl Filtreleme (KKTF)

Korelasyon Katsayis1 Tabanli Filtreleme yoOntemi, iyi bir alt kiimede bulunan
ozniteliklerin, sinif bilgisi ile korelasyonu yiiksek ancak birbirleri ile korelasyonunun
diisiik olmasi gerektigi hipotezine dayali olarak calisir. KKTFde, alt kiimelerin bilgi
degerlerini Olcen bir fonksiyon ile bir arama algoritmasi kullanilir. ‘Korelasyon’
ozniteliklerin benzerliklerinin Olciilmesi anlamina gelmektedir ve [-1,1] araliginda
deger alir. Korelasyon, -1 ise 0znitelikler arasinda tam bir negatif dogrusal iliski vardir.
Korelasyon 1 ise, 0znitelikler arasinda tam bir pozitif dogrusal iliski vardir. Degerin
0 olmasi Oznitelikler arasinda lineer bir iliski olmadig1 anlamina gelmektedir. [64].
Korelasyon Denklem (3.4)’deki gibi hesaplanir. Tez kapsaminda KKTE Matlab r2017a

icerisindeki Oznitelik Secimi kiitiiphanesi kullanilarak uygulanmustir.

krep
 Vkrk(k—Drg,

(3.4

S

k, oznitelik alt kiime sayisidir. 7 ; ortalama 6znitelik-sinif korelasyonu ve 7 ortalama

oznitelik-6znitelik korelasyonudur.

3.1.3 ReliefF Filtreleme

ReliefF istatistik temelli bir filtreleme yOntemidir. Bir 6rnegin, veri kiimesinde
ayni smifta olan Orneklere olan yakinlhigini ve farkli siniflardaki orneklere olan
uzakligini temel alarak bir model olusturur. Yani yontemin temel amaci sinif ici
varyansi minimize etmek ve siniflar arasi varyansi maksimize etmektir. Algoritma

ilklendirildiginde, biitiin 6zniteliklerin agirhg O’'dir. Iterasyonlar boyunca, sectigi
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rastgele bir 6rnegin agirligini Denklem (3.5)’e gore giinceller [65]. Algoritmada,
mesafe Olciimii olarak Oklid mesafesi kullamlmis ve tez calismasinda Matlab
r2017a’da makine 6grenmesi ve istatistik araci ile uygulanmistir.

2?21 _diff(AijsHij) + diff(Aij: Cij)

S, = (3.5)
m

Burada i, agirligi hesaplanacak oOznitelik ve m, veri kiimesindeki Ornek sayisidir.
dif f(A;;,H;;), i. Ozniteligin j. o6rnegi ile, aym smiftan kendisine en yakin 6rnek
arasindaki mesafedir. dif f(A;;,
yakin ornek arasindaki mesafeyi temsil etmektedir.

C;;) ise, i. Ozniteligin j. ornegi ile farkh siniftan en

3.1.4 Varyasyon Katsayisi

Varyasyon katsayisi (VK), veri noktalarinin ortalamanin etrafindaki bir veri serisindeki
dagiliminin istatistiksel bir Ol¢lisiidiir. =~ Varyasyon katsayisi, standart sapmanin
ortalamaya oranini temsil eder ve araglar birbirlerinden cok farkli olsalar bile, bir
veri serisinden digerine degisim derecesini karsilastirmak icin kullanilir. Varyasyon
katsayisi, popiilasyon ortalamasi ile ilgili olarak numunedeki verilerin degiskenlik

derecesini gosterir ve Denklem (3.6) ile hesaplanir.

VK = (3.6)

o
v
Burada o oOrneklemin standart sapmasini, u ise Ornekleme ortalamasini temsil

etmektedir.

3.2 Sarmalayicilar

Sarmalayic1 yontemlerde, filtre metodlarinin aksine 6znitelikler tek baslarina degil alt
gruplar halinde degerlendirilir. Alt gruplar, belirli bir kurala gore veya rastgele olarak
olusturulur. Grubun kalitesini degerlendirmek icin bir siniflandirma veya kiimeleme
algoritmasi1 kullanilir. ~ Filtrelerden daha iyi sonucglar vermesine karsin, hesapsal
maliyetleri daha yiiksektir [2]. Tiim olasi 6znitelik alt kiimelerinin, 6zellikle biiyiik
veri kiimelerinde basarisinin degerlendirilmesi pek miimkiin olmadigindan, sezgisel
yontemler ile alt kiime secimi sarmalayic1 yontem olarak siklikla kullanilmaktadir. Tez
kapsaminda genetik algoritma, ikili parcacik siirii optimizasyonu ve ikili diferansiyel

evrim algoritmalar1 sarmalayic1 yontem olarak kullanilmistir.
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3.2.1 Genetik Algoritma

Genetik Algoritma, gelecek nesillerin cocuklarini iiretmek icin iyi bireylerin secildigi,
dogal seleksiyon siirecini modelleyen sezgisel bir yontemdir. Nesilden nesile,
popiilasyon arttikca, kotli ¢oziimler yok olur, iyi coziimler ise daha iyi ¢oziimleri
tiretebilmek i¢in hayatta kalir [66].

GA, bircok optimizasyon problemine uygun ¢o6ziimler sundugu icin, yaygin kullanilan

bir yontemdir. Algoritmanin bazi temel kabulleri vardir:

e Optimize edilecek problem vektorler ile temsil edilir ve bu vektorler ‘kromozom’

veya ‘birey’ olarak adlandirilir.

e Vektoriin boyutu, optimize edilecek problemin parametre sayisi1 kadardir ve her

bir parametre ‘gen’ olarak adlandirilir.
e Tiim kromozomlar ‘popiilasyon’u olusturur ve ‘nesil’ olarak da adlandirilir.

e Iteratif bir algoritmadir. Belirli bir durma kriteri saglanana kadar islemler
tekrarlanir. Durma kriteri ise, belirli bir sayida nesil iretilmis olmasi veya
optimize edilmek istenen problemde belirli bir basariya ulasilmasi olarak

belirlenir.

GAnin temel adimlar1 asagidaki gibi siralanir. Durma kriteri saglanana kadar, 3-6

arasindaki adimlar tekrarlanir.

1. ilk popiilasyon rastgele degerler ile olusturulur.
2. Ilk popiilasyonun uygunluk degerleri hesaplanr.
3. Secilim islemi uygulanir.

4. Capraz gecerleme islemi uygulanir.

5. Mutasyon islemi uygulanir.

6. Yeni bireylerin uygunluk degerleri hesaplanir.

Secilim: Bir sonraki nesili olusturmak icin ¢aprazlama ve mutasyon uygulanacak
ebeveynlerin secilmesi islemidir. Bireyler, uygunluk fonksiyonlarina gore
degerlendirilerek secilir. Boylece iyi bireylerin sonraki nesile aktarilma ihtimalleri

daha yiiksek olur.
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Caprazlama: Genetik Algoritmanin en 6nemli fonksiyonlarindan biri olup, secilen
her bir ebeveyn ciftine caprazlama uygulanir. Caprazlama islemi Sekil 3.1’de
gosterilmistir. Buna gore ebeveyn kromozomlar rastgele belirlenen bir noktadan iki
parcaya boliiniir ve bu parcalar karsilikli olarak yer degistirilir. Boylece uygunluk
degeri yiiksek olan ata kromozomlar kullanilarak daha iyi bireylerin elde edilmesi

amaclanir.

Ebeveyn 1 [1]1|1]0]J0]1]0]1]0]0] [0J21]oJ1foJ1[0f1]0]0] Gocuks
\A\/Rastgelesegilennnkta }
tbeveyn2 [0J1]0[1]0][0]0]1[1]0] [1J1]1JoJoJoJoJ1]1]0] Gocuk2

Sekil 3.1 Caprazlama operatorii

Mutasyon: Mutasyon, bir bireyin, rastgele secilen bir geninin tersinin alinmasi veya
rastgele secilen iki genin yer degistirilmesi ile yapilir. Burada amacg, lokal optimuma
takilmay1 onlemek ve popiilasyondaki cesitliligi artirmaktir. Mutasyon islemi Sekil

3.2’de verilmistir.

[1[1[1fofoJ1Jof1fofo]pep[2[2]1]ofoJoJof1[o0f0]

Rastgele secilen gen

Sekil 3.2 Mutasyon operatorii

Caprazlama ve mutasyon islemleri i¢in, algoritma ilklendirilirken bir oran tanimlanir.
Caprazlama orani, bireylerin eslestiklerinde caprazlama islemine tabi tutulma
olasiligidir. Mutasyon orani ise bir bireyin mutasyona ugrama olasiligini verir. Tez
kapsaminda algoritma Matlab r2017a ile uygulanmistir.

3.2.2 ikili Parcacik Siirii Optimizasyonu (BinPSO)

Parcacik Siirii Optimizasyonu, grup halinde hareket eden, kus ya da balik siiriisti
gibi gruplarin dogadaki besin arayislarindan esinlenerek Kennedy ve Eberhart [67]
tarafindan gelistirilmis bir siirii zekasi algoritmasidir. Algoritmanin bir takim kabulleri

vardir:

Optimize edilecek problem, vektorler ile temsil edilir ve bu vektorler ‘parcacik’

olarak adlandirilir.

Vektorlerin boyutu optimize edilecek problemin parametre sayis1 kadardir.

Bir iterasyondaki parcaciklarin hepsi bir popiilasyonu temsil eder.

Bir popiilasyonun en iyi parcacigi ‘pbest’ olarak isimlendirilir.
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e O ana kadar, gecmis tiim iterasyonlar boyunca elde edilen en iyi parcacik ise

‘global best (gbest)’ olarak isimlendirilir.

e Bir parcacigin bulundugu konumdan hangi yonde ve ne kadar hareket edecegi

‘haz vektorit’ ile belirlenir.

PSO iteratif bir algoritma olup, durma kriteri saglanana kadar 3-6 arasindaki adimlar

tekrarlanir,

1. Parcaciklar rastgele konumlar ile ilklendirilir.

2. Parcaciklarin uygunluk degerleri hesaplanir.  Uygunluk degeri en yiiksek
parcacik ‘pbest’ ve ‘gbest’ olarak atanir. Ilk popiilasyon icin ‘gbest’ ile ‘pbest’

aynidir.
3. Parcaciklar icin hiz vektoriileri hesaplanir.
4. Hiz vektorlerine gore parcaciklarin yeni konumlari belirlenir.
5. Yeni elde edilen popiilasyonun en iyi parcacigi yeni ‘pbest’ olarak atanir.

6. Mevcut ‘gbest’den daha iyi bir ¢c6ziim bulunduysa ‘gbest’ giincellenir.

Vik k. iterasyonun i. parcacigi icin hiz vektorii, pbest® k. iterasyonun ‘pbest’ degeri,
xf k. iterasyon icin mevcut kaynak olmak iizere, i. parcacik icin yeni hiz vektorii
Denklem (3.7)’deki gibi hesaplanir.

vl = VE+ ¢ (pbestt —xF) + ¢p(gbest; — x¥) (3.7)

Algoritma siirekli uzayda c¢oziim iiretmek iizere Onerilmis ancak, sonrasinda ikili
verisyonu gelistirilmistir [68]. Buna gore parcaciklar ikili uzayda ilklendirilir. Hiz
vektori, stirekli PSO icin parcacigin hangi yonde ne kadar ilerleyecegini belirlerken,
ikili PSO icin bir bitin degisme olasiligini verecektir. Elde edilen deger Sigmoid
fonksiyonundan gecirilerek ilgili bitin [0-1] araliginda rastgele bir degerden biiyiik
veya kii¢iik olmasina goére 1 veya O degerini almasi saglanir. x parcacigi igin i.
parametrenin degeri Denklem (3.8) ile belirlenir.

kel

X =
L

(3.8)

1 egerrand(0,1) < S(vF*?)
0 egerrand(0,1) > threshold

20



3.2.3 Ikili Diferansiyel Evrim Algoritmas1

Diferansiyel Evrim (DE) algoritmasi, popiilasyon tabanli evrimsel bir algoritmadir
ve slirekli uzayda cOzlim iiretmek igin gelistirilmistir [69]. Algoritma, genetik
operatorlerdeki gibi secilim, mutasyon ve ¢aprazlama islemlerini icerir. Ancak, farkl

olarak popiilasyondan rastgele secilen ti¢ birey kullanilarak yeni bir birey tretilir.

Engelbrecht ve Pampara [70] algoritmayi ikili uzaya tasimak i¢in BinPSO’da oldugu
gibi Sigmoid fonksiyonu ile bitlerin O veya 1 olma olasiliklarini belirlemistir. Algoritma

dort adimdan olusur ve tez calismasinda Matlab r2017a ile uygulanmaistir.

1. Baslangic popiilasyonu uzayda rastgele olusturulur.

2. Mutasyon: Popiilasyondan, mevcut kaynaktan farkli 3 birey secilir ve t.
nesilde j.gen icin mutant birey (V;) Denklem (3.9) ile olusturulur. x;;, Xx;5, X;3
popiilasyondan rastgele secilmis bireyler iken F’”de mutasyon faktoriidiir. Secilen
tic bireyden ikisinin farkinin hangi oranda {iclincii bireyin genlerine etki
edecegini belirler.

F—xh) (3.9)

1] 5]

t __ t
Vl.j—xl.gj+F(x

3. Caprazlama: Aday birey (U;) olusturulur. f (Vi;), Vl§ degerinin Sigmoid

fonksiyonundan gecirilmesi ile elde edilir.

. { 0 egerrand(0,1) < f(V}) (3.10)

b 1 aksi halde

4. Segilim: U/ ve x;’den iyi olani segilir.

21



4

Yapay Ar1 Kolonisi Algoritmasi

Bu boliimde siirekli uzay problemleri icin gelistirilen orjinal Yapay Ari1 Kolonisi
algortimasi ile literatiirde algoritmay ikili uzaya tasimak icin onerilen yontemlerden
bahsedilmistir.

4.1 Siirekli Uzayda Yapay Ar1 Kolonisi Algoritmasi

2005 yilinda Karabogamin [11], bal arilarinin yiyecek arama davranislarindan
esinlenerek, cok boyutlu optimizasyon problemlerini ¢6zmek icin gelistirdigi bir siirii
zekas1 algoritmasidir. Algoritmanin avantaji, gorevli ve gozcl ar1 faziyla giicli bir
yakinsama saglamasi, kasif ar1 faziyla da lokal optimumlar atlayabilmesi ve ¢6ziim

cesitliligi saglayabilmesidir. Algoritmada temelde 2 cesit ar1 vardir;

1. Gorevli arilar (Isci Arilar); Kaynag: optimize etmeye calisir
2. Gorevsiz arilar

e Gozcl ari; Gorevli arlarin getirdigi bilgilere gore o anki en optimize

kaynaga gider.

e Kagif ar1; Rastgele kaynak arar.

Algoritmanin bir takim temel kabulleri vardir;

1. Her bir kaynak optimizasyon probleminin olasi bir ¢6ziimii, kaynaktaki nektar

miktar ise ¢oziimiin kalitesidir.

2. Her bir yiyecek kaynagi (olasi bir ¢6ziim) sadece bir gorevli ar1 tarafindan alinir.

Yani gorevli ar1 sayisi yiyecek kaynagi sayisina ve gozcii ar1 sayisina esittir.

3. Her bir kaynak gelistirilememe katsayisina sahiptir. Bu deger O olarak
ilklendirilir.
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4. Gozcl ve gorevli arilar kesfedilen kaynaklardan faydalanma (exploitation)

isleminde, kasif arilar ise kesif (exploration) siirecinde gorev alir.

Yapay Ar1 Kolonisi (YAK) Algoritmasinin akis diyagrami Sekil 4.1’de verilmistir.
Algoritma 4 temel adimdan olusur ve durma kriteri saglanana kadar 2-4 arasi adimlar

tekrarlanir.

1. flklendirme Asamasi: Her bir yiyecek kaynagi x; = X;;,X;s,...,X;p, olmak
izere, baslangi¢ ¢oziimleri Denklem 4.1 ile rastgele belirlenir.

min) (4.1)

Xij = X; +U(O,1)(x]. —X;

1

i=1,2,...,SN; SN=Yiyecek kaynagi sayisi,
j=1,2,...,D; D= Arama uzayinin boyutu,

U(0,1)=rastgele iiretilen uniform dagilima sahip, [0-1] araliginda deger,

XN ye xmax
j j

degerleridir.

, j parametresinin 6nceden tanimlanmis minimum ve maksimum

2. Isci Ar1 Asamasi: Her bir gorevli ar1 bir yiyecek kaynagma yonelir, Denklem
4.2 ile mevcut kaynagin komsulugunda baska bir kaynak bulur ve bu iki
kaynagin uygunluk degeri (fitness;) hesaplanir. Komsu kaynagin uygunluk
degeri daha iyi ise, isci ar1 mevcut kaynagi unutur ve komsu kaynagi hafizasina
alir ve kaynagin gelistirilememe katsayis1 0’lanir. Aksi halde, mevcut kaynagin

gelistirilememe katsayisi 1 artirilir.
Vi = X5+ (0 — xi;) (4.2)

i; mevcut yiyecek kaynagi,

k; i*" kaynagin komsulugunda rastgele secilen bir yiyecek kaynagi.

j; x; ve x; nin modifiye edilebilmesi icin rastgele secilen parametre.
¢;; =[-1,1] arahginda rastgele iiretilen uniform dagilimh bir deger.

3. Gozcii Ar1 Asamast: Isci arlar bir cevrimde arastirmalarini tamamladiktan
sonra elde ettikleri o anki en optimize kaynaklara yonelik bilgileri gozcii arilara
aktarir. Gozcili arilar ise Denklem (4.3)’deki rulet tekerlegi yontemi ile ilgili
kaynagin seleksiyonu icin bir olasilik degeri hesaplar. Bu deger [0,1] araliginda

rastgele iiretilen bir degerden kiiclikse, Denklem (4.2) kullanilarak yeni bir

komsu kaynak tiretilir. Mevcut kaynak ile komsu kaynak arasinda a¢ gozli secim
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Easlangic kaynaklarini
rasigele ilklendir

!

Uygunluk degerlerini
hesapla

is{;i ' Komsu kaynak dret
ARl —>|
FAZI i v
| Komsu kaynagin
' uygunluk dederini
: hesapla
Evel Komsu kaynadin uyguniu Hayir
; dederi i. kaynaktan iyi mi?
i L i. kaynagin
) komsgu kaynagi i. ; ol
: kaynak olarak ata gelismeme limitini 1
: artir
: J
GOzcl !
ARI FAZI i Rulet teker
! yontemiyle olasilik
' dederini hesapla
0-1 arahiginda
| rastgele bir deger
ret
| Evet 1 ! lEM™,  Hayir
| rastgele dederden biyik
mii?
Yeni bir kemsu
| kaynak dret ve iyi
olan| sec
i J
. 5 Evel Gelistiriememe degeri imit™\Hay"
KASIF ! ederini asan kaynak varmiy
ARI FAZI |

Yeni rastgele bir
kaynak uret

En iyi kaynad )
hafizaya al

Sekil 4.1 Yapay ar1 kolonisi akis diyagrami
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yapilir ve secilen kaynagin yeni isci aris1 olur.

fitness;
bhi=on (. (4.3)
Y fitness;

fitness;; x;/nin uygunluk degeri

4. Kasif Ar1 Asamasi: Bir kaynagin gelistirilememe katsayis1 6nceden belirlenen
bir esik degerine ulastiysa, o kaynagin bulundugu lokal alanda en iyi ¢6z{imiin,
ilgili ¢c6ziim oldugu fikrinden yola cikilarak, kasif ar1 Denklem (4.1) ile yeniden
rastgele bir kaynak iireterek algoritmanin lokal optimuma takilmasini 6nler. Her

iterasyonda sadece 1 kasif ar1 olabilir.

4.2 ikili Yapay Ar1 Kolonisi

YAK algoritmasini ikili uzaya tasimak icin literatiirde temelde iki yaklasim
bulunmaktadir.

1. Stiirekli vektorlerde aritmetik islemler ile yeni kaynak tiiretmeyi saglayan

Denklem (4.1) ve Denklem (4.2) revize edilerek ikili vektorler ile islem yapilir.

2. Sonuclar Denklem (4.1) ve Denklem (4.2) gibi siirekli uzayda iiretilir ancak
sonrasinda bir doniisiim isleminden gegirilerek ikili uzaya tasinir.

Ayrik Yapay Ari1 Kolonisi (DisABC) [12], ikili YAK algoritmasinin ilk gelistirilen
yontemlerindendir. Kaynaklar ikili uzayda ilklendirilir. Yeni kaynak (V;) iiretmek
icin mevcut kaynak (x;) ile popiilasyondan rastgele secilen kaynagin (x;) farklilig:
Denklem (4.4) ile Jackard benzerlik 6l¢iimii kullanilarak hesaplanir.

Farklilik(V;, x;) = ¢ x Benzerlik(x;, x;) (4.4)

iki vektoriin Jackard benzerligi ise Denklem (4.5) ile hesaplanir.

M
Bengerlik(x;,x;) = 1 (4.5)

M,,, degeri V; ve x;’de karsilikl1 1 olan bitlerin sayisi,
M, degeri V;’de 1 ve x;’de O olan bitlerin sayisi,

M,,, degeri V;’de O ve x;’de 1 olan bitlerin sayisi

25



¢ degeri ise Denklem (4.6) ile belirlenir.

¢max - d)min

MCN (40

¢ = ¢max_

Pmax V€ Ppin> @ vektoriiniin alt ve iist simirlaridir.  MCN ise maksimum iterasyon

sayisini temsil etmektedir.

DisABC’de temel mantik, Farklilik(V;, x;) miimkiin oldugu kadar ¢ * Farklilik(x;, x;)

ifadesine yakin olmasini saglamaktir.

M
min{l— i — ¢ x Bengerlik(x;, x;)} 4.7)
Mll + MlO + MOl
My <m, (4.9)
M11,M10,M01 =0 (4.10)

m, ve m, sirasiyla x;’deki toplam 1 ve O sayis1 olmak iizere Denklem (4.8), (4.9) ve
(4.10)’daki sartlar1 saglayan optimal M;;, M 10 ve M,, degerleri belirlenir. Ardindan

V; vektorii bir 0 vektorii olarak ilklendirilerek,

e x;'den rastgele secilen M, tane bitin degeri V,’de ayn1 konumdaki bitlere atanir.

e x;de degeri O olan bitlerden rastgele secilen M,, tane bitin V;’deki degeri 1

yapilir.

Boylece sonucta V;’de toplam M;; + M;, tane bitin degeri 1 yapilarak aday kaynak V;

tiretilmis olur.

Oztiirk vd. [13] DisABC’yi modifiye ederek Gelistirilmis DisABC (IDisABC) yontemini
onermislerdir. Yazarlar, DisABC ile 3 tane aday kaynak (V;;, Vi,, Vi3) iretmisler
ve ardindan mevcut kaynak (x;), aday kaynaklar ve siiriiniin en iyi ¢6zimi
(Xg10pq) arasinda tiim ciftler icin yer degistirme (swap) ve iki noktali caprazlama
(two-point crossover) uygulamiglardir. Elde edilen vektorlerden uygunluk fonksiyonu

bakimindan en iyisi yeni aday kaynak olarak belirlenmistir.

Hancer vd. [14] DisABC'yi Diferansiyel Evrim algoritmasi ile birlestirmistir. DisABC’de
popiilasyondan 1 rastgele kaynak se¢mek yerine 3 rastgele kaynak secilir (x,, x,, ve
X,3). Buna gore birinci komsu kaynak (x,;) ve mutant kaynagin (£2) farkliligini icin

gerekli optimal M degerleri Denklem (4.11) ile DisABC’den yararlanilarak bulunur.
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Farklilik(Q, x,,) = 1 —Bengerlik(x,,, X,3) (4.11)

DisABC’de oldugu gibi mutant kaynak (£2), O vektor olarak ilklendirilerek, DisABC’de
V;'nin elde edildigi sekilde, M degerlerine gore M,; + M;, tane biti 1 yapilir. Ardindan,
x; ve ya Denklem (4.12)’deki gibi rekombinasyon uygulanarak, aday kaynak (V)
vektori elde edilir. CR, caprazlama oranini temsil etmektedir.

V., =

= (4.12)

aksi halde

{ Q;; egerrand(0,1) < CR
X

ij

Singhal vd. [15] ¢6ziim uzayinda DisABC'yi kullanarak yeni kaynak iiretmis ancak
kasif ar1 fazinda, yazarlar, limit degeri asilmis bir kaynak oldugunda, rastgele
bir kaynak iiretmek yerine, popiilasyondaki en iyi kaynagi (gBest) ilgili kaynaga

atamisglardir.

Cui ve Gu [16] Diferansiyel Evrim algoritmasindaki mutasyon, ¢aprazlama ve secim
operatorleri isci ar1 asamasinda kullanilmistir. Buna gore;

1. Mutasyon orani (MR) ve ekleme sayisi (IT) parametreleri belirlenir. Bu

parametreler sirasiyla [0,2-1] ve [3-5] araliginda olacak sekilde belirlenmistir.

2. Mutant birey (£2), popiilasyonun en iyi kaynagi (x;..) ve popilasyondan
rastgele secilen bir kaynak (x;) ile Denklem (4.13) ile iiretilir. Rastgele iiretilen
bir deger MR degerinden kiiciikse, mutant bireyin IT tane biti x;,,,’den aksi halde
x’dan alinir.

= { Xpest» I Tdefa eger rand(0,1) < MR (4.13)

xi,ITdefa  aksihalde

3. Caprazlama asamasinda, rastgele f{iretilen bir sayi, Onceden belirlenmis
caprazlama orani (CR) degerinden kiiciikse mutant birey ile mevcut kaynak
(x;) arasinda caprazlama islemi uygulanarak 2 yeni birey iiretilir. Aksi halde,
bir sonraki adima sadece mutant birey gecer. CR parametresi [0,2-1] araliginda
olacak sekilde belirlenmistir.

4. Secim agsamasinda, mutant birey ve caprazlama asamasinda tiretilen bireylerden
iyi olan1 aday kaynak olarak belirlenir.

Ozturk vd. [17], genetik operatorleri kullanarak isci ar1 asamasinda yeni kaynak
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{iretmisler ve énerdikleri yontemi Genetik Ikili Yapay Ar1 Kolonisi (GB-ABC) olarak

isimlendirmislerdir. Buna gore aday kaynak iiretmek icin asagidaki adimlar uygulanir.

1. kaynaklar Denklem (4.14) ile rastgele ilklendirilir. Buna gore her bitin 1 veya O

olma olasilig1 %50’dir.

0 egerrand(0,1)<0,5

*i {1 aksi halde @1

2. Popiilasyondan rastgele iki kaynak secilir (x;, x;).

3. D, kaynaklardaki boyut sayisi olmak iizere, tamami 0’lardan olusan sifir vektori
tretilir.

4. x; mevcut kaynak ve x,,;, poiilasyondaki en iyi kaynak olmak tizere x;, xy, x;,
Xpese Ve sifir vektorleri ebeveyn olarak belirlenir birbirleri ile rastgele olarak birer

defa eslestirilir. Bu islem sonucunda 5 ebeveyn cifti olusacaktir.

5. Eslesen vektor ciftlerine iki noktali ¢aprazlama islemi uygulanarak cocuklar
iretilir. Caprazlamanin uygulanacagi noktalar da rastgele belirlenir. Bu islem
sonucunda her ebeveyn ciftinden 2’ser tane olmak iizere 10 tane ¢ocuk tiretilmis

olur.

6. Her bir cocuk icin rastgele iki bit secilerek yer degistirme (swap) operatori ile

10 tane torun (grandchild) iiretilir.

7. 10 cocuk ve 10 torun dan olusan popiilasyondan uygunluk degeri en yiiksek
olani aday kaynak (V;) olarak atanir.

Yurtkuran ve Erdal [18] isci ve gozcili ar1 asamalarinda aday kaynak iiretmek icin 4
yontem tanimlamiglardir. Ebeveyn 1, mevcut kaynak (x;), ebeveyn 2 popiilasyondan
rastgele secilen kaynak (x;), ebeveyn tiim iterasyonlar boyunca elde edilmis en iyi
kaynak (Gbest) veya ilgili iterasyonun en iyi kaynag1 (Local best-Lbest) olmak iizere
bu yontemler sOyle siralanir.

1. Pozisyon tabanli caprazlama: Ebeveyn 1’den rastgele konumlarda secilen bitler

alinir, kalanlar ise ebeveyn 2 ’den alinarak aday kaynak tretilir.
2. Ebeveyn 1 ve 2 arasinda tek noktali caprazlama yapilarak aday kaynak {iretilir.

3. Ebeveyn 1, 2 ve 3’den sirasiyla birer bit alarak aday kaynak olusturulur.
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4. Ebeveyn 1, 2 ve 3 icin toplamlar1 1 olacak sekilde birer olasilik degeri tanimlanir
(p1, P, Ve ps3). Aday kaynagin bitleri p; olasilikla ebeveyn 1’den, p, olasilikla
ebeveyn 2’den ve p, olasilikla ebeveyn 3’den alinarak kaynak elde edilir.

Yazarlar, bu 4 tontemden birini rastgele secerek ¢oziim uzayinda aday kaynak

tiretmislerdir.

Jia vd. [19], kaynaklarn ikili uzayda ilklendirmek icin, her bir bitin %50 olasilikla
1 veya 0 olmasini saglayan Denklem (4.14)%i kullanmislardir. Isci ar1 asamasinda
ise Denklem (4.2)’de kullanilan aritmetik islemler yerine bit islem operatorlerini
kullanarak yeni kaynagi (V), Denklem (4.15) ile iiretmislerdir.

V, = x,XOR($¢AND(x;0Rx,)) (4.15)

x;; mevcut kaynak, x, popiilasyondan rastgele secilmis bir komsu kaynaktir. ¢
vektord ise ilklendirme asamasinda kullanilan yontem ile Denklem (4.14) kullanilarak

olusturulmustur.

Kiran ve Giindiiz’de [20] bit islem operatorii tabanli bir ikili YAK algoritmasi
onermistir. Buna gore yazarlar, ilk kaynaklar: Denklem (4.14) ile tanimlarken, isci ar1
asamasinda yeni kaynak iiretmek icin bit islem tabanli '’XOR’ operatoriinii Denklem
(4.16)’deki sekliyle kullanmislardir.

Vi; = x;;XOR(¢ (x;;XORXxy;)) (4.16)

Denklem (4.16) de yazarlarin kullandig1 ¢ sembolii, %50 olasilikla islem yapan lojik
'degil’ islemidir. Buna gore (x;;XORXxy;) ile elde edilen sonucun, %50 olasilikla tersi

alinir. (1 ise 0, 0 ise 1 yapilir)

Ye vd. [25] kaynaklar arasindaki Hamming mesafesini 6lcerek mevcut kaynagin hizini

belirlemislerdir. Mevcut kaynagin hizi Denklem (4.17) ile belirlenir.

hiz = ¢,dif f(x;, %) + odif f(xg, x;) (4.17)

Burada x, popiilasyondan rastgele se¢ilmis komsu kaynagi ve x, o ana kadar ki tiim
iterasyonlar boyunca elde edilmis en iyi kaynag: (global best) temsil etmektedir. ’diff’
islemi ise verilen kaynaklar arasindaki Hamming mesafesidir. ¢, [-1,1] araliginda, ¢,
ise [0,1] araliginda rastgele iiretilmis degerlerdir.

ile

V aday vektoriinii elde etmek icin mevcut kaynagin bitleri sirasiyla x,

karsilastirilmastur.
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e Eger x;;=Xx,; ise x;’den rastgele segilen bir bite mutasyon uygulanir.

e efer x;; # X,; ise, m boyut sayis1 olmak iizere, D degeri Denklem (4.18) ile
hesaplanir.

1 eger v;<0
D;={ 5+1 egerv,>7 (4.18)
v; +1 aksi halde

D degeri belirlendikten sonra, h;, i. iterasyon i¢in x; ve x, arasindaki Hamming
mesafesi olmak iizere, aday kaynag: (V) elde etmek i¢in 2 durum vardir:
- D; < h; ise x; ve x,’de farkh olan bitlerden rastgele secilen D; tane bit
mutasyona ugratilarak yeni kaynak tiretilir.

- D; > h; ise x; ve x,’de aym olan bitlerden rastgele secilen D; —h; tane bit

mutasyona ugratilarak yeni kaynak iiretilir.

Gozcii ar1 asamasinda ise, gozcii ar1 bir x kaynagini secmeye karar verdiyse, o kaynak

icin, isci ar1 asamasindaki yontem ile yeni kaynak tretilir.

Zhang vd. [26] benzer sekilde yeni kaynak (V) iiretmek icin Hamming mesafe

Olclimiinden faydalanarak asagidaki adimlari izlemislerdir.

1. x; mevcut kaynak ve x; popiilasyondan rastgele secilmis bir kaynak olmak iizere,

iki kaynak arasindaki Hamming mesafesi (hm) 6lciiliir.
2. V,=x; olarak ilklendirilir.

3. x;'de, x;’dan farkl olan bitlerin konumlar: belirlenerek bu bitler i¢in, O veya 1
degerlerinden biri rastgele iiretilir ve V; de ayn1 konumdaki bitlere bu degerler
atanir.

4. x;/de, x;, ile ayni olan bitlerin konumlar1 belirlenerek bunlardan hm tanesi
rastgele secilir. V;’de ayn1 konuma karsilik gelen bitlere, 0 veya 1 degerlerinden

biri rastgele secilerek atanir.

Yukardaki adimlar izlendikten sonra yeni kaynak (V) mevcut kaynaktan en fazla 2*hm
tane bit degistirilerek tiretilmis olur.

Chen ve Kanoh [27] yeni kaynak iiretme asamasinda popiilasyondan rastgele kaynak
se¢cmek yerine, mevcut kaynaga yakin olan bir kaynak se¢meyi tercih etmislerdir. Buna
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gore komsu kaynak (x;) ile mevcut kaynak arasindaki Hamming mesafesi Denklem
(4.19) ile olciilmiis ve benzerlik degeri Denklem (4.20) ile hesaplanmustir.

hd = H(x;, x;) (4.19)
Bengerlik =1—(rn* E) (4.20)
n

Burada rn [0,1] araliginda rastgele iiretilmis bir say1 ve n ise kaynak vektordeki boyut

sayisidir.

Algoritmada yeni kaynak iiretmek icin asagidaki adimlar izlenir.

0-1 araliginda rastgele bir sayi iiretilir (r).
o V.=x; olarak ilklendirilir.

e Eger r<benzerlik ise komsu kaynaktan y tane rastgele bit secilir ve V; de karsilik

gelen bitlere, x;’daki ilgili degerler atanir.

Buraya kadar bahsedilen yontemlerde, YAK algoritmasini ikililestirmek icin orjinal
YAK algoritmasinda, Denklem (4.2) ikili vektorler ile islem yapabilecek sekilde revize
edilmistir. Literatiirde bazi yontemlerde ise, orjinal YAK algoritmasinda oldugu gibi
kaynaklar siirekli uzayda ilklendirilir. Siirekli deger iceren kaynaklar Denklem (4.2)
ile vektorel aritmetik islemler kullanilarak yeni kaynak iiretilir. Ve son olarak aday

kaynak (V;) bir doniisiim fonksiyonu yardimiyla ikili uzaya tasinir.

Wei ve Chen [28] aday kaynagi (V;) YAK algoritmasi ile iirettikten sonra yuvarlama
(round) fonksiyonu ile Denklem (4.21)’yi kullanarak ikili uzaya tasinmistir. Arama

uzayinin minimum degeri O iken maksimum degeri 1 olarak belirlenmistir.
V;; = Yuvarla(V;;) (4.21)

Yazarlar 6nerdikleri yontemi ikili Yapay Ar1 Kolonisi (BABC) olarak isimlendirmistir.

Kiran [29] YAK algoritmas: ile siirekli uzayda aday kaynak iireterek mod alma
operatorii ve yuvarlama operatoriinii kullanmis ve Denklem (4.22) ile sonuclar ikili
uzaya tasinmistir.

Vi; = Yuvarla((V;mod2)mod2) (4.22)

Mandala ve Gupta [30], aday kaynak (V;), Denklem (4.2) ile belirlenir. Ardindan
aday kaynaga Denklem (4.23) ile tanjant fonksiyonu uygulanarak f(V;) elde edilir.
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Son olarak ise Denklem (4.24) ile aday kaynak ikili uzaya dontstiiriiliir.

exp(2:*|V;;|—1)

(i) = tanh(Vi) = —om s (4.23)
1 0 - )>0
v, = eger fy) (4.24)
0 aksi halde

Pampara vd. [32], act modiilasyon teknigi ile ikili doniisiim saglamistir.  Aci
modiilasyon teknigi kullanan optimizasyon algoritmalarinin amaci, stirekli uzayda bir
dizisi olusturan fonksiyonlar1 bularak bu fonksiyonun katsayilarini optimize etmektir.

Buna gore, Denklem (4.25) ile ilgili bit icin olasilik degeri hesaplanir.
g(x;)=Sin(2n(x —a)*x bxcos(2m*(x —a)*c))+d (4.25)

a=Fonksiyonu iiretmek icin yatayda gerekli kaydirma (shift) sayisi,

b=Siniis fonksiyonunun maksimum frekansi,

c=Cosiniis fonksiyonunun frekansi,

d=Fonksiyonun dikey kaydirma sayisi,

x=0Optimize edilecek problemin boyutu.

Denklem (4.25) ile elde edilen g(x), aday kaynaktaki bir bitin 1 olma olasiligini verir.
Yani g(x)>0 ise ilgili bitin degeri 1 aksi halde O olarak belirlenir.
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5)

Model Olusturma ve Degerlendirme

Bu boliimde, tez kapsaminda veri kiimesinden model olusturmak i¢in kullanilan
siniflandirma ve kiimeleme algoritmalarindan ve modellerin kalitesini degerlendirmek
icin kullanilan metriklerden bahsedilmistir. Tez kapsaminda, simniflandirma
algoritmalarinin sonuglar icin ‘dogruluk’, kiimeleme algoritmalarinin sonuglar: icin
ise ‘saflik’ ve ‘siliiet kaysayist’ metrikleri kullanilmistir. Ayrica elde edilen sonuclarin
istatistiksel anlamliligin1 6l¢gmek icin yararlanilan istatistik testleri de bu boliimde

anlatilmistir.

5.1 Smiflandirma Algoritmalari

Veri kiimesinden simnif bilgisi bilinen Ornekler ile bir model elde etmek icin
siniflandirma algoritmalar: kullanilir. Elde edilen model ise, sinif bilgisi bilinmeyen
yeni orneklerin siniflarini tahmin etmek icin kullanilir. Siniflandirma algoitmalari,

verilerin cesitli 6zelliklerinden dagilimlarindan vs. yararlanarak model olusturur.

Bu tez calismasi kapsaminda K En Yakin Komsu, Naive Bayes, Rastgele Orman,
Olasiliksal Sinir Aglari, Destek Vektor Makineleri ve Karar Agaci siniflandirma

algoritmalar kullanilmistir.

5.1.1 K-En Yakin Komsu Algoritmasi

K-En Yakin Komsu (K-NN), siniflandirma ve regresyon i¢in kullanilan, uzakliga dayal
parametrik olmayan bir algoritmadir. Bir yontem parametrik degilse, verinin dagilimi
hakkinda herhangi bir varsayimda bulunamaz demektir. Algoritma bir egitim modeli
olusturmaz. Bunun yerine, hangi sinifa ait oldugu bilinmeyen bir 6rnegin sinifi,
mevcut ornekler icerisinden kendisine en yakin olan k tane 6rnegin sinif bilgisine
bakarak karar verir. Yakinlik ise Oklid, Mahalonobis, Manhattan, Hamming gibi
mesafe Ol¢lim yontemleri ile hesaplanir [71]. Tez kapsaminda uzaklik hesabinda

Oklid mesafesi kullanilmustir. k degeri genellikle 1, 3, 5 gibi tek sayilardan secilmekle
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birlikte, bu deger algoritmanin performansini etkileyecek 6nemli bir parametredir.
Algoritmanin, basit ve giirtltiili veriye karsi direngli olmasi bir avantaj iken, k
degerine bagh olarak yapilan hesaplamada maliyetinin artmasina neden oldugu i¢in
bir dezavantajidir. Sekil 5.1’de algoritmanin temel mantig1 verilmistir. Buna gore
hangi sinifa ait oldugu bilinmeyen ‘X’ 6rneginin sinifina, kendisine en yakin k adet
Ornegin sinifi goz oniine alinarak karar verilir.

| & Smif 1 o
W Sinif 2
b6 4
5 -
4 |
3 o %
|
2 .
1
*

0 T

0 2 4 6 8

Sekil 5.1 K-en yakin komsu yontemi modeli

5.1.2 Naive Bayes Algoritmasi

Naive Bayes (NB), Bayes Teoremine dayali olasiliksal bir siniflandirma algoritmasidir.
Algoritma, 6rneklerin birbirinden bagimsiz oldugunu varsayar. Sinif bilgisi bilinmeyen
‘¥’ 6rneginin her bir sinif icin, o sinifa ait olma olasilig1 kosullu olasilik yardimiyla
Denklem (5.1) ve (5.2) ile hesaplanir [54].

P(e]x) = —p(xllfgf;(c")

P(xle) =] [Pxilc)) (5.2)
i=1

(5.1)

Buna gore, sinif bilgisi aranan X’ 6rnegi icin:, j={1, 2, .. k} iken k veri kiimesindeki

sinif sayisidir. i={1, 2, ... n} iken n=j. sinifa ait 6rnek sayisidir.

Basit yapisina karsi genellikle iyi sonuglar veren bir algoritma oldugu igin, bircok
uygulamada siklikla tercih edilen bir siniflandirma algoritmasidir.
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5.1.3 Karar Agaci Algoritmasi

Karar Agaci (KA) algoritmasinda amac, egitim verisini kullanarak belli derinlige sahip
kok ve dallarin oldugu bir agac yapisi olusturmaktir. Ara diiglimler, siniflandirma
yapabilmek i¢in kullanilan kuralar1 tamimlar ve iki veya daha fazla dal igerirler.
Yaprak diigiimlerde ise Ornegin ait oldugu simif bilgileri bulunur. Diiglimlere
Oznitelikler, siniflar1 ayirt edebilirlik derecelerine gore yerlestirilir. Kok diigiim agacin
en ust seviyesindeki diigiimdiir ve verilerin siniflandirilmasi icn ayirt ediciligi en
yiiksek 6zniteligi icerir [72]. Karar Agacinin genel yapisi Sekil 5.2’de verilmistir.
Karar Agaclari, kolay yorumlanabilmesi ve hem niimerik hem kategorik veriye

uyarlanabilmesi bakimindan siklikla tercih edilen bir siniflandiricidir.

Kok Digim
Karar
Digimi 2

Karar
Diigiimii 1
Karar
Digimi 3

Sekil 5.2 Karar agac1 yontemi modeli

5.1.4 Rastgele Orman Algoritmasi

Rastgele Orman (RO) algoritmasi, birden fazla karar agacindan olusan bir topluluk
ogrenme (ensemble learning) yontemidir. Veri kiimesinden rastgele secilen 6znitelik
ve ornekler ile bir karar agaci olusturulur. Topluluktaki her bir karar agaci icin rastgele
oznitelik secme islemi tekrarlanir. Bu sekilde olusturulan birbirinden farkli agaclarin
verdigi kararlar oylama ile birlestirilerek sinif tahmini yapilir [73]. Algoritma hem
siniflandirma hem de regresyon icin kullanilabilmektedir. Algoritmanin genel modeli

Sekil 5.3’de gosterilmistir.

5.1.5 Destek Vektor Makineleri

Destek Vektor Makineleri (DVM), iki sinifin verilerini birbirinden ayirmak i¢in en
uygun hiper diizlemi belirlemeyi hedefler. Hiper diizlemler, miimkiin oldugunca

siniflar1 genis bir aralikla ayirmalidir. Destek Vektor Makineleri, Dogrusal ve Dogrusal
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Sekil 5.3 Rastgele orman yontemi modeli

olmayan Destek Vektor makineleri olmak {izere ikiye ayirilir Dogrusal DVM’de
siniflar birbirinden karar dogrusu ile ayrilir. ~Siniflar1 ayirmak icin birden fazla
karar dogrusu kullanilabilir ancak, dogru sayis: arttikca algoritmanin genelleyebilme
kapasitesi azalacaktir. Dogrusal olmayan DVM’de ise, siniflar birbirinden bir dogru ile
ayrilamaz, bunun yerine cekirdek yontemleri kullanilarak siniflarin ayrismasi saglanir
[74]. Sekil 5.4’de dogrusal ve dogrusal olmayan DVM icin siniflarin nasil ayristirildigi

gosterilmistir.
o
o . 0> 20
s o4 Ve
A AL ®
Dogrusal DVM Dogrusal olmayan DVM

Sekil 5.4 Destek vektor makineleri modeli

5.1.6 Olasiliksal Yapay Sinir Aglar
Bir Olasiliksal Yapay Sinir Ag1 (OYSA), ileri beslemeli bir sinir agidir. Her bir

sinif icin olasilik yogunluk fonksiyonu, Parzen penceresi ve parametrik olmayan
bir fonksiyon ile yaklasik olarak hesaplanir. Yeni Ornegin sinifi, siniflarin olasilik
yogunluk fonksiyonlarina gore tahmin edilir. Ardindan, Bayes kurali ile yeni veri
en yiiksek sonraki olasilik (posterior probability) degerine sahip sinifa atanmir. Bu
yontemle verinin yanlis siniflandirilmasi olasiligi en aza indirgenmis olur [75]. Ag

dort katmandan olusur:

1. Giris Katmani
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2. Oriintii Katmani: Giris verisinin egitim verisine Oklid uzakligi hesaplanir ve

sigma degerleri kullanilarak Radyal Temel Cekirdek fonksiyonu uygulanir.

3. Toplama Katmani: Hesaplanan olasiliklar toplanir ve agin cikis vektoriiniin

olasiliklar1 bulunur.

4. Cikis Katmani: En yiiksek olasiliga sahip sinifi belirler.

OYSA fazla hafizaya ihtiya¢ duymasina karsin, siniflandirma basarisi yiliksek ve aykiri
veriyi tolere edebilir bir yapiya sahiptir.

5.2 Kiimeleme Algoritmalari

Kiimeleme, bir veri kiimesinin benzerlikerine gore gruplandiran egiticisiz bir
O0grenme yontemidir. Amac, birbirine yakin olan noktalarin ayni kiimede, uzak
noktalarin ise farkli kiimede olmasini saglamaktir. Tez kapsaminda k-Means ve
Hiyerarsik kiimeleme algoritmalari, normalizasyon yontemlerini karsilastirmak icin

kullanilmistir. Kiimeleme yéntemleri icin yakinlik Oklid mesafe 6lciimii ile yapilmustir.

5.2.1 K-Means Kiimeleme

K-Means yonteminde, mevcut 6rneklerin icinden rastgele secilen k tane nokta kiime
merkezi atanir ve veri kiimesindeki n tane noktadan her biri, kendisine en yakin
kiime merkezinin bulundugu kiimeye atanir. Ardindan her bir kiimenin, icindeki
noktalarin ortalamasi alinarak yeni kiime merkezi belirlenir ve noktalarin yeni kiime
merkezlerine olan mesafesi hesaplanir. Bu islem, yeni hesaplanan kiime merkezi
bir oncekinden farkli olmayana kadar devam ettirilir. Sayisal veriler icin yakinlik
Oklid, Manhattan gibi mesafe olciim yontemleri ile hesaplanirken, kategorik veriler
icin yakinlik, benzerlik (similarity) o6lciimleri ile hesaplanir [76]. Algoritmanin en
onemli noktasi, k degerini belirlemektir. Algoritmanin kiimeleme modeli Sekil 5.5’de

verilmistir. Basit ve efektif oldugu icin yaygin kullanilan bir kiimeleme yontemidir.

Kiime merkezleri
o
° o
° [
o o .
WS .
o o [ °
o0
[ ]
[

Sekil 5.5 K-Means kiimeleme modeli

37



5.2.2 Hiyerarsik Kiimeleme

Hiyerarsik kiime analizinde ki amag, verileri her kiimenin birbirinden farkli oldugu
ve her kiimenin icindeki verilerin birbirine biiyiik 6l¢iide benzer oldugu kiimeler
olusturmaktir.  Algoritma kiimeleme islemi icin iki yaklasim onerir; toplayici
(agglomerative) veya boliicii (divisive). Toplayici yontem, verilerin hepsinin ayri
kiimeler oldugu varsayimi ile baslar. Ardindan her bir adimda verilerin birbirine
olan mesafeleri hesaplanir ve birbirine en yakin iki nokta birlestirilerek ortak bir
kiime olusturulur. Bu birlestirme islemine, kiime sayisi istenilen degere gelene kadar
devam edilir. Boliicii yontemde ise, tiim noktalarin ayni kiimede oldugu varsayimi
ile baglanir ve her bir iterasyonda kiimeler boliiniir. Boliici yontem global ¢6ziime,
toplayic1 yontem lokal ¢6ziime yakinsar. Ancak boliicii yontemin, hesaplama maliyeti
daha yiiksek oldugu icin genellikle toplayici yontem tercih edilir [77]. Algoritmanin
ciktis1 Sekil 5.6’da goriildiigli gibi kiimeler arasindaki hiyerarsik iligskiyi gosteren bir
dendogramdir.

Sekil 5.6 Hiyerarsik kiimeleme modeli

5.3 Model Degerlendirme Yontemleri

Makine Ogrenmesinde model olusturmak icin cok cesitli yontemler kullanilmaktadir.
Bunlarin arasindan veriye uygun olani segebilmek icin bir takim degerlendirme
kriterlerine ihtiya¢ vardir. Amac, modelin performansini Olcerek modelin

uygunluguna karar vermektir.

Model degerlendirme metrigi verinin etiketli veya etiketsiz olmasina gore farklilik
gosterebilmektedir. Tez calismasi kapsaminda, siniflandirma modelleri ‘dogruluk’
Olciitii ile kiimeleme modelleri ise ‘saflik’ ve ‘siliiet katsayist’ Olclimleri ile
degerlendirilmistir.
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5.3.1 Dogruluk Olciitii

Etiketli veriler icin uygulanan modellerin performanslarini degerlendirmede en yaygin
kullanilan yontem "sinif karisiklik matrisi"dir ve verilerin gercek sinif bilgileri ile model
tarafindan éngoriilen siniflarina dair bilgilerini icerir. Iki sinifi bir veri kiimesi icin stmf
karisiklik matrisi Cizelge 5.1°de verilmistir. Burada TB gercekte pozitif olup, sistemin
de pozitif olarak etiketledigi 6rnek sayisidir. TN, gercekte negatif olup, sistemin de
negatif olarak etiketledigi ornek sayisidir. FB gercekte negatif olup, sistemin pozitif
olarak etiketledigi ornekleri, FN ise gercekte pozitif olup, sistemin negatif olarak
etiketledigi 6rnek sayisini temsil eder.

Cizelge 5.1 Sinif karisiklik matrisi

GERCEK
Pozitif Negatif
Sahte Pozitif
(False Positive-FP)

Pozitif Gercek Pozitif
(True Positive-TP)

TAHMIN

Gercek Negatif

Negatif Sahte Negatif (True Negative-TN)

(False Negative-FN)

Dogruluk (accuracy), modelin dogru siniflandirdigi 6rnek sayisidir ve Denklem (5.3)

ile hesaplanir.

TP+ TN
dogruluk = (5.3)
TP+TN+FP+FN

5.3.2 Saflik Olgiitii

Saflik (purity), kiimelerin tek bir sinifi ne olciide icerdigini gosterir ve Denklem (5.4)
ile hesaplanir. Yani bir kiimedeki baskin sinifa ait eleman sayisinin kiimedeki toplam
eleman sayisina oranidir. Burada M kiimeleri, D siniflari, N ise ornekleri temsil
etmektedir. Saflik, [0-1] araliginda deger alir ve 1’e yaklagsmasi kiimelerin safliginin
arttigim gosterir [78].

ﬂk—lz ImND| (5.4)

safik = max |m .
meM

5.3.3 Siliiet Katsayis1 Olciitii

Siliiet katsayisi, her bir 6rnegin kendi kiimesindeki 6gelere olan ortalama mesafesi ile
diger kiimelerdeki 6gelere olan ortalama mesafesini karsilastirir. Yani her bir 6rnegin
kendi sinifina ne kadar benzedigini dlcer. Siliiet katsayisi [-1,1] araliginda deger alir

ve degerinin yliksek olmasi ilgili 6rnegin kendi kiimesindeki diger 6rneklere daha ¢ok
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benzedigini gostermektedir. Veri kiimesindeki her bir i 6rnegi icin siliiet katsayis1 (s(i))
Denklem (5.5) ile hesaplanir. Burada b(i), i 6rneginin kendisine en yakin kiimedeki
diger orneklerin ortalamasina olan mesafesi, a(i) ise kendisiyle ayni kiimede olan diger

orneklerin ortalamasina olan mesafesidir.

(i) = b(i) —al(i)
= dks(a(i), b(D))

(5.5)

Kiime i¢i veya kiimeler arasi benzerligi 6l¢cmek icin herhangi bir mesafe 6l¢tim yontemi
kullanilabilir. Tez kapsaminda mesafe 6lciimii olarak Oklid mesafesi kullanilmistir.

Optimum kiime sayisini belirlemek icin de kullanilabilir [79].

5.4 Istatistiksel Testler

Istatistiksel testler, belirli bir 6rneklem kiimesinden elde edilen sonuclarin, tesadiifi
olup olmadigini, yani istatistiksel acidan 6nemli olup olmadigini belirlemek igin
uygulanan testlerdir. Ayni zamanda Hipotez testi olarak da adlandirilir. Birden
fazla grup arasinda olusan farkin istatistiksel acidan 6nemliliginin, bir grupta farkl
sartlarda elde edilen sonuclarin 6nemliliginin, bir grubun dagiliminin belirli bir

dagilima uygunlugunun test edilmesi gibi alanlarda kullanilir [80].

Hipotez testleri parametrik ve parametrik olmayan testler olarak ikiye ayrilir.
Parametrik testler, 6l¢limlerin normal dagilim ile dagilmis olmasi, varyans degerlerinin
esit olmasi1 ve Orneklem biyiikliigiiniin 30 veya daha fazla olmasi durumlarinda

kullanilir. Parametrik hipotez testleri soyle siralanir:

1. Tek 6rneklem t testi
2. Bagimsizlik t testi
3. Eslestirilmis t test

4. ANOVA testi

Verinin normal dagilima uymadig1 ve veri sayisinin 30’dan az oldugu durumlarda ise

parametrik olmayan testler kullanilir. Parametrik olmayan testler ise soyle siralanir:

1. Tek degiskenli Kolmogrov-Smirnov testi

2. Bagimsiz iki degiskenli Mann-Whitney U test
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3. Bagiml iki degiskenli Wilcoxon testi
4. ikiden fazla degiskenli bagimsiz Kruskal Wallis testi

5. ikiden fazla degiskenli bagiml Friedman testi

Tez kapsaminda, gelistirilen yontemler ve karsilastirilan yontemlerin elde ettigi
sonuclar arasindaki farkin anlamliliginmi 6l¢gmek icin Wilcoxon Rank Sum testi
kullanilmistir.

5.4.1 Wilcoxon Rank Sum Test

Wilcoxon Rank Sum Testi, iki degiskenli eslestirilmis t testinin parametrik olmayan
versiyonu olarak kabul edilir. Iki grup ortalamalari arasindaki farkin istatistiksel olarak
anlamli olup olmadigini 6l¢mek icin kullanilir. Null hipotez, iki grup arasindaki farkin

anlamli olmadig1 seklindedir [81]. Test bes adimdan olusur.

1. ki gruptan elde edilen veriler birlestirilerek artan sirada siralanur.

2. Her bir grubun, siralama neticesinde elde ettigi sira numarasi toplanir (R, ve
R,).

3. Eger iki grubun eleman sayilar1 birbirine esitse, bu toplamlardan kiiciik olani
Wilcoxon test degeridir (w).

4. Wilcoxon Rank Sum Test tablosundan, gruplarin eleman sayisi ve hassasiyet

degerine gore kritik deger bulunur (w,,;.).

5. Eger w<w,,;, ise null hipotez reddedilir ve ortalamalar arasindaki fark

istatistiksel olarak anlamlidir denir.
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6

Genisletilmis Ikili Yapay Ar1 Kolonisi Algoritmasi
(exBitABCQC)

Bu boliimde Yapay Ar1 Kolonisi algoritmasini ikili uzaya tasimak icin Onerilen
exBitABC yonteminin temellerinden bahsedilmistir. ikili Yapay Ar1 Kolonisi gelistirmek
icin oncelikle literatlirdeki mevcut ikili Yapay Ar1 Kolonisi Algoritmalari 0znitelik
secimi problemine uygulanarak giicli ve zayif yonleri incelenmistir ~ Ardindan
mevcut yontemler icerisinde basarili olan BitABC algoritmasi kullanilarak en efektif
siniflandiricinin belirlenmesi icin farkli simiflandirma algoritmalarinin performanslari
2. boliimde karsilastirilmistir. BitABC algoritmasina eklenen lokal arama prosediirleri
ile gelistirilen Gelistirilmis BitABC (IBitABC) ve Genisletilmis BitABC (exBitABC)
algoritmalari, deneysel sonuglar ile birlikte sirasiyla 3. ve 4. boliimde anlatilmistir.

6.1 Mevcut Yontemler icin Deneysel Sonuclar

Yapay Ar1 Kolonisi algoritmasi, siirekli uzay problemleri icin gelistirilmis olup, ayrik
ve ikili veri iceren problemlere uygulanabilmesi icin ¢esitli modifikasyonlara ihtiyac
duyulmaktadir. Literatiirde, YAK algoritmasi icin 6nerilmis yontemler bulunmaktadir.
Tez calismasi kapsaminda ikili bir YAK algoritmasi gelistirilmesi amaclandigindan,
literatlirde mevcut ikili YAK algoritmalari, 6znitelik secimi problemine uygulanarak,

mevcut yontemlerin giiclii ve zayif yonleri incelenmistir.

Hanger vd. [14]'de Oznitelik secimi problemine uygulamak icin, [12]de
onerilen DisABC algoritmasindan esinlenilerek YAK algoritmasinin Diferansiyel Evrim
algoritmas: tabanli, ikili bir versiyonunu gelistirmislerdir (MDisABC). MDisABC’de,
kaynaklar ikili vektorler ile temsil edilmis ve DE’deki gibi mutant birey tiretilerek aday
¢oziim elde edilmistir Mutant birey {iretmek i¢in DisABC’de oldugu gibi Jackard
benzerlik ol¢timt kullanilmistir. Yazarlar gelistirdikleri yontem ile, UCI Makine
Ogrenmesi Havuzundan sectikleri 10 veri kiimesinde 6znitelik secimi yapmislardir.
Elde edilen sonuclar, evrimsel yontemlerden Genetik Algoritmalar [66], Ikili Parcacik

Siirii Optimizasyonu [68], Yeni Hiz Tabanli Ikili Parcacik Siirii Optimizasyonu
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(NBPSO) [82], Quantum Tabanl Ikili Parcacik Siirii Optimizasyonu (QBPSO) [83] ile
karsilastirilmistir. Ayrica literatiirdeki ikili YAK algoritmalarindan A¢1 Modiilasyonlu
ikili Yapay Ar1 Kolonisi (AMABC) [32], Modifikasyon Oranina Dayali Yapay Ar1 Kolonisi
(MRABC) [84], ayrik ikili yapay ar1 kolonisi (DisABC) [12] yontemleri ile de egitim,
test kiimesi siniflandirici hatalari, sectikleri Oznitelik sayilari ve calisma siireleri
bakimindan karsilastirilmistir. Yazarlarin calismalarinda kullandig: veri kiimelerine
dair bilgiler Cizelge 6.1’de verilmistir. Yazarlar siniflandirma algoritmasi olarak 5-NN
kullanmislardir.

Cizelge 6.1 Mevcut yontemleri karsilastirilmasinda kullanilan veri kiimeleri

| Veriseti Oznitelik Sayis1  Simf Sayis1  Ornek Sayisi |

Wine 13 3 178
Vehicle 18 4 846
German 24 2 1000
WBCD 30 2 569
Ionosphere 34 2 351
Lung 56 3 32
Hill Valley 100 2 606
Musk-I 166 2 476
Madelon 500 2 2600
Isolet5 617 26 1559

Literatlirde mevcut ikili YAK yontemlerinin giiclii ve zayif yonlerini gorebilmek
icin, [14]de uygulanmamus ikili YAK algoritmalari, [14]'de kullanilan parametre
ve veri kiimeleri ile 6znitelik se¢cimi problemine uygulanmistir. Bu kapsamda,
[14]de uygulanan yontemlerden farkli olarak GBABC [17], BitABC [19], BinABC
[20], DABC [26], BABC [85], BABC [28], XBABC [31], XSABC [31], ABCy;,
[29], GbABC [30], MABC [86] yontemleri onerildekleri calismalarda verilen akis
diyagramlar1 goz oOniine alinarak aslina uygun olarak gerceklenmistir [14]de
uygulanan yontemler ile karsilastirma yapabilmek adina, algoritmalar [14]de

belirlenen asagidaki parametreler ile uygulanmstir.

Populasyon sayis1:30,

Azami iterasyon sayisi: 30,

Parcacik siirii zekasi yontemleri icin cl=1, c¢2=2, baslangi¢c agirlig1 (initial
weight)=0,9, Vmax=6,

Genetik Algoritmalar icin crossover orani 0,8, mutasyon orani 0,2,
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Hanger vd. [14]'de oldugu gibi, veri kiimelerinin %70’ egitim, %30’u test icin
ayrilmistir ve egitim ve test kiimesindeki veriler rastgele secilmistir. Veriler 5-NN
ile siniflandirilmis ve egitim kiimesi icin sonuclar 10 kat capraz gecerleme ile elde
edilmistir. Algoritmalar her defasinda verisetlerinden rastgele Ornekler secilerek

tiretilen yeni bir egitim ve test kiimesi ile 30 defa ¢alistirilarak ortalamasi alinmistir.

Algoritmalarin sectigi 6znitelik alt kiimesi icin uygunluk degeri, [14]'de oldugu
gibi, Denklem (6.1) ile hesaplanmaktadir.  Oznitelik secimi probleminde ki
amac¢ fonksiyonu, sadece smiflandirma dogruluguna degil aym1 zamanda secilen
Ozniteliklerin sayisina da baglidir. Elde edilen iki 0znitelik alt kiimesinden dogruluk
degeri daha yiiksek olan tercih edilir. Ancak, iki alt kiime ayni dogruluk degerine
sahipse, iclerinden 6znitelik sayis1 daha az olan ¢6ziim tercih edilir. Dogruluk degeri

Oznitelik sayisindan daha 6nemli oldugu igin, c katsayis1 0,9995 olarak belirlenmistir.

#SecilenOgznitelik
luk = d luk)+ ((1— 6.1
uy gunluk = (¢ dogruluk) +((1 —c) « #ToplamOznitelik) (6.1

#DogruSiniflandirilanOrnek

dogruluk = (6.2)

#ToplamOrnek

Her algoritmanin 30 defa calistirllmasindan sonra, egitim ve test kiimeleri igin
siniflandirma hatalarinin ortalama ve standart sapma degerleri sirasiyla Cizelge 6.2 ve
Cizelge 6.3’de verilmistir. Hata fonksiyonu olarak (1-dogruluk) degeri kullanilmistur.
Cizelge 6.3’de, "O.S." olarak belirtilen satirlar, her bir algoritma icin se¢ilen ortalama
oznitelik sayisin1 gosterir. En iyi sonuclar koyu olarak isaretlenmistir. Cizelgelerde
MDisABC, DisABC, AMABC, MRABC, GA, BPSO, NBPSO ve QBPSO icin verilen
sonuglar ilgili calismadan ([14]) alinmis olup diger yontemler ¢alisma kapsaminda

onerildikleri calismalardaki akis diyagramlar: goz oniine alinarak uygulanmstir.

Cizelge 6.2’de goriildiigi gibi, ABC algoritmasini ikililestirme islemi icin genetik
operatorler kullanan GbABC, egitim kiimesinde alt1 veri kiimesi icin en diisiik hata
degerine sahip alt kiimeleri bulmustur. BitABC ise, Wine ve Ionosphere veri kiimeleri
icin daha iyi performans gostermistir; BABC ve MABC birer veri kiimesinde en diisiik
hata ile sonuca ulagsmistir MRABC ve MABC benzer yontemlerdir; ikisi de bir esik
degeri belirler ve ilgili 6zelligi sifir ile bir arasinda rasgele bir sayiya gore alt kiimeye
dahil edip etmeyecegine karar verir. Ancak egitim kiimesi performanslari ¢ok farkli
cikmustir.  ikili Parcacik Siiriisii Optimizasyonu Algoritmalari ve Genetik Algoritma,
oznitelik secimi problemleri icin popiiler olmasina ragmen, herhangi bir veri kiimesi
icin minimum hata oranini elde edememistir Bu nedenle, GBABC algoritmasinin
egitim kiimesi dogruluk hatasi acisindan digerlerinden daha iyi performans gosterdigi

goriilmektedir.
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Cizelge 6.3, test kiimesi i¢in siniflandirma hata oranlarini ve secilen ortalama 6znitelik
sayisin1 gostermektedir. Her bir veri kiimesinin toplam o6znitelik sayisi, parantez
icinde verilmistir. Wine veri seti icin DisABC, MDisABC, BPSO ve QBPSO birlikte
%100 dogrulukla simiflandirma yapmistir. MDisABC, en az sayida 6znitelik kiimesiyle,
minimum test kiimesi hatasini verdiginden, bu veri seti icin basarili olarak kabul edilir.
Vehicle veri seti icin, BPSO ve MRABC en iyi sonuclar1 vermistir, ancak MRABC’nin
sectigi 6zellik say1s1 BPSO’dan daha kiiciiktiir. Bu nedenle, MRABC Vehicle i¢in basarili
olmustur. Diger veri setleri icin MDisABC en iyi dogrulugu ti¢ veriseti icin elde ederken,
BABC, GbABC, XSABC, XBABC ve BitABC birer kere elde etmistir. Hill Valley ve Lung
veri kiimeleri i¢in test kiimesi hatasinin tiim yontemlerde yiiksek cikmasi, ilgili veri

kiimelerinin zor modellenebilen veri kiimeleri oldugunu géstermektedir.

Cizelge 6.2 Mevcut yontemlerin egitim kiimesi hatalarina gore karsilastirilmasi

| Yontem | Wine Vehicle German WBCD Ionosp. Lung H.Valley Musk Madelon Isolet

GBABC 0,03 0,16 0,17 0,03 0,06 0,03 0,22 0,02 0,1 0,06
[17] 40,01 40,01 +0 +0 +0 +0,03  +0,01 40,01 +0,01 +0,01
BitABC 0,02 0,16 0,17 0,03 0,05 0,08 0,24 0,05 0,09 0,08
[19] +0 +0,003 +0,004 +0,001 +0,003 £0,03 +0,004 +0,005 +0,08  +0,002
BinABC 0,04 0,17 0,19 0,05 0,09 0,18 0,24 0,07 0,15 0,1
[20] +0,01 +001 +0005 +001 +001 +0,04 +001 +0,01 +001 0,004
DABC 0,02 0,17 0,17 0,03 0,06 0,09 0,24 0,06 0,14 0,1
[26] £0,002 +£0,004 +0,01 £0,001 +£0,004 +0,02 +0,003 +0,004 +0,01 =+0,004
BABC 0,02 0,15 0,17 0,04 0,05 0,09 0,23 0,06 0,15 0,1
[85] +0,004 +0,003 +£0,005 +£0001 +001 +0,04 +001 +001 +0,01 + 0,07
BABC 0,04 0,18 0,19 0,05 0,1 0,22 0,26 0,07 0,16 0,1
[28] +£0,08 +£0,01 +£0,005 +£008 +001 £0,03 £0,005 +001 +0,01 0,004
XBABC 0,03 0,16 0,18 0,04 0,09 0,05 0,25 0,04 0,13 0,08
[31] +£0,01 +£0,01 £0,004 +0001 +001 £0,02 +£0,004 +0,005 +0,01 =+0,004
XSABC 0,04 0,17 0,18 0,03 0,08 0,05 0,25 0,06 0,14 0,1
[31] +£0,01 +0,005 +£0,004 +0003 +001 +0,02 =+£0004 =+0,004 0,002 =0,001
ABCpip 0,02 0,18 0,17 0,03 0,07 0,09 0,26 0,06 0,14 0,09
[29] £0,01 +0,003 £0,003 0,002 +0,004 £0,01 =£0,005 =+0,003 =+0,004 =0,003
GbABC 0,02 0,16 0,18 0,04 0,09 0,08 0,24 0,05 0,14 0,09
[30] +0,001 +0,01 +001 +0,01 +001 +003 =+0,004 0004 +001 =+0,003
MABC 0,03 0,15 0,16 0,03 0,06 0,07 0,25 0,05 0,14 0,09
[86] +£0,003 +0,01 +0,002 +0,002 +0,005 +0,02 +0,003 +0,005 +0,003 =+ 0,003
MDisABC 0,04 0,29 0,24 0,03 0,06 0,19 0,40 0,08 0,19 0,13
[14] +0,001 £0,001 £0,004 £0,003 +0,004 +0,03 +£0,008 =+0,006 +001 0,006
DisABC 0,04 0,29 0,24 0,04 0,06 0,19 0,40 0,08 0,2 0,14
[12] £0,002 £0,005 £0,007 £0,005 0,004 +0,04 +£0,001 £0,01 +002 +0,01
AMABC 0,03 0,16 0,17 0,03 0,07 0,15 0,26 0,04 0,14 0,1
[32] £0,02 +£0,01 +0,004 £0,002 +0,004 0,03 0,003 £0,004 +0,005 = 0,002
MRABC 0,04 0,29 0,24 0,04 0,09 0,23 0,42 0,09 0,20 0,13
[84] +0,002 +0,005 40,006 +0,004 +001 +0,04 +001 +0,008 +0,007 =+ 0,006
GA 0,04 0,3 0,25 0,05 0,09 0,25 0,41 0,07 0,18 0,12
[66] +0,005 +£0,007 +001 +£0004 +001 +0,05 +001 +001 *0,01 + 0,07
BPSO 0,04 0,29 0,25 0,04 0,09 0,24 0,43 0,1 0,22 0,14
[68] £0,001 +£0,003 +0,005 £0,004 +0,008 +004 £001 +0,005 £0,005 = 0,005
NBPSO 0,04 0,29 0,24 0,04 0,07 0,2 0,40 0,07 0,19 0,12
[82] +0,001 +0,006 =+0,008 +£0,006 *0,01 0,05 +001 +0009 +001 =0,007
QBPSO 0,04 0,3 0,24 0,04 0,07 0,19 0,40 0,08 0,19 0,12
[83] +£0,002 +£0,01 £0,005 £0,004 +0,009 +0,04 £0,008 0,006 =£0,005 = 0,005

Oznitelik altkiimelerinin boyutu g6z 6éniine alindiginda, BitABC alt1 veri kiimesinde

en iyi performansi gostermistir. Ozellikle Hill Valley ve Musk veri kiimeleri icin en iyi
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Cizelge 6.3 Mevcut yontemlerin test kiimesi hatasi ve secilen 6znitelik sayisina gore

karsilastirilmasi

Yontem | Wine Vehicle German  WBCD Tonosp. Lung H.Valley Musk Madelon Isolet

13) 18) 24) (30) (34) (56) (100) (166) (500) (617)
GBABC 0,04 0,33 0,31 0,08 0,09 0,55 0,49 0,14 0,2 0,16
[17] +0,04 +0,02 +0,02 +0,01 +0,02 +0,08 +0,02 +0,02 +0,02 +0,02
O.S. 4,53 8,77 8,7 3,8 3,93 9,23 30,3 61,4 147,3 223
BitABC 0,06 0,35 0,3 0,1 0,11 0,46 0,48 0,14 0,17 0,21
[19] + 0,006 +0,027 + 0,02 + 0,01 + 0,02 + 0,15 + 0,02 + 0,02 + 0,02 +0,02
O.S. 4,1 8,43 9,57 3,57 4,2 9,43 11,73 37,7 52,7 113
BinABC | 0,08 0,32 0,28 0,05 0,19 0,55 0,51 0,15 0,27 0,21
[20] + 0,02 + 0,02 + 0,02 + 0,02 + 0,02 + 0,12 + 0,02 + 0,02 + 0,02 + 0,01
0.S. 5,7 10 13,03 13,93 13,6 26,77 48,7 82,47 253 306,8
DABC 0,11 0,31 0,32 0,09 0,12 0,57 0,45 0,16 0,24 0,19
[26] + 0,01 + 0,02 + 0,02 + 0,01 + 0,03 +0,11 + 0,02 + 0,02 + 0,02 + 0,02
O.S. 4,63 7,73 8,6 6,7 5,5 14,2 23,43 47 158 307,4
BABC 0,04 0,31 0,29 0,05 0,14 0,49 0,48 0,18 0,28 0,21
[85] + 0,02 + 0,01 + 0,01 + 0,003 + 0,03 +0,13 + 0,02 + 0,02 + 0,03 + 0,02
O.S. 6,7 10,13 11,17 11,7 5,17 20,1 23,77 57,9 217 233,9
BABC 0,08 0,34 0,31 0,07 0,17 0,46 0,47 0,18 0,27 0,2
[28] + 0,02 + 0,03 + 0,02 + 0,02 + 0,02 +0,13 + 0,03 + 0,03 + 0,02 + 0,01
O.S. 6,47 9,4 12,2 14,1 14 27,8 49,7 83 253 313
XBABC 0,09 0,29 0,29 0,07 0,14 0,65 0,53 0,11 0,27 0,2
[31] +0,03 0,02 +0,01 +0,01 +0,02 +011 +£001 £0,01 +0,02 +0,01
O.S. 5,5 11,83 14,63 13,1 12,37 28,9 56,4 100 339,9 379,1
XSABC 0,06 0,34 0,29 0,08 0,13 0,48 0,44 0,14 0,27 0,18
[31] + 0,02 + 0,02 + 0,02 + 0,002 + 0,04 +0,11 + 0,02 + 0,02 + 0,01 + 0,002
O.S. 6 11,13 13,87 12,4 5,63 29,7 24,83 97,7 290,7 365,7
ABCyin 0,04 0,3 0,29 0,07 0,14 0,57 0,45 0,18 0,24 0,2
[29] + 0,01 + 0,03 + 0,01 + 0,01 + 0,02 +0,13 + 0,02 + 0,03 + 0,02 + 0,01
O.S. 5,23 10 12,3 12,1 13,07 26,2 48,37 80,83 252,4 305,3
GbABC 0,66 0,84 0,29 0,61 0,49 0,7 0,46 0,64 0,47 0,45
[30] + 0,001 £0,001 + 0,001 + 0,001 +0 +0,001 £0,001 £0,001 =£0,001 + 0,001
O.S. 6,93 11,67 15,5 14,8 16,97 33,9 62,97 117 342 423,4
MABC 0,008 0,32 0,32 0,06 0,11 0,49 0,46 0,13 0,25 0,2
[86] + 0,02 + 0,01 + 0,001 + 0,004 + 0,02 +0,16 + 0,02 + 0,02 + 0,01 + 0,02
O.S. 5,01 11,83 16,57 10,5 9,67 22,6 37,67 103 305,9 352,4
MDisABC| 0 0,212 0,3 0,07 0,06 0,33 0,45 0,15 0,21 0,14
[14] +0 +0,021 +0,02  +0011 +0,02 +0,08 +002 +0,02 +002 +0,012
O.S. 5,76 9,3 8,03 11,86 5,76 24,4 30,53 75,76 195,96 300,1
DisABC 0 0,209 0,29 0,07 0,07 0,4 0,45 0,16 0,23 0,16
[12] +0 + 0,019 + 0,03 + 0,011 + 0,02 + 0,12 + 0,02 + 0,03 + 0,04 + 0,01
O.S. 5,83 9,73 8,73 12,23 6,03 16,66 24,6 86,16 223,86 378,33
AMABC | 0,07 0,31 0,31 0,08 0,13 0,59 0,46 0,16 0,26 0,19
[32] + 0,02 + 0,022 + 0,023 + 0,003 +0,022 £0,13 +0,019 £0,024 £0,02 + 0,01
0.S. 5 8,63 12,23 11,2 11,4 23,5 43,8 79,7 243,4 300,2
MRABC | 0,001 0,207 0,3 0,08 0,09 0,43 0,46 0,16 0,24 0,15
[84] +0,005 £0,017 +0,02 + 0,01 +0,015 =£0,14 + 0,02 + 0,03 + 0,01 + 0,01
O.S. 5,76 9,73 10,4 14,5 10,13 26,5 44,73 82,26 248,43 303,96
GA 0,09 0,208 0,29 0,07 0,08 0,4 0,46 0,17 0,24 0,15
[66] + 0,02 + 0,017 + 0,02 + 0,014 + 0,02 +0,13 + 0,02 + 0,02 + 0,013 + 0,012
O.S. 6,1 10 10,7 14,96 10,93 28 45,73 81,83 250,03 306,06
BPSO 0 0,207 0,29 0,07 0,08 0,34 0,46 0,17 0,24 0,15
[68] +0 + 0,17 + 0,02 + 0,01 +0,014 0,13 + 0,02 + 0,03 + 0,01 + 0,01
O.S. 5,8 9,93 11,43 13,36 10,1 27,3 46,16 81,2 248,1 306,6
NBPSO 0,004 0,21 0,29 0,07 0,08 0,39 0,46 0,16 0,24 0,15
[82] +0,01  +0,019 +0,02 +0,01 +0,02 +0,16 +£0,015 £0,02 +0,02 +0,01
O.S. 6,13 9,76 11,3 13,96 9,63 27,3 44,86 82,23 246,56 303,93
QBPSO 0 0,22 0,29 0,07 0,08 0,35 0,45 0,15 0,22 0,145
[83] +0 + 0,02 + 0,02 + 0,01 + 0,02 + 0,12 + 0,02 + 0,02 + 0,015 + 0,011
O.S. 5,83 9,9 10,83 14,3 8,23 26,7 44,7 81,4 240,56 305,73
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yontem ile BitABC arasindaki fark sirasiyla yiizde 0,03 ve 0,04’tiir. Ancak Hill Valley
icin, BitABC’nin sectigi 6zniteliklerin sayisi, bu veri kiimesi icin en iyi dogrulugu veren
XSABC'nin yarisindan azdir. Benzer sekilde BitABC, Musk veri kiimesini 0,16 hata
orani ve ortalama 37,7 Oznitelik ile siniflandirmistir. Ancak, XBABC ayni veri kiimesini
0,13 hata ve 100 6znitelik ile siniflandirmistir. Test kiimesi hatalar1 arasindaki farklar

kiiciik olmakla birlikte, 6znitelik boyutlar1 arasindaki fark cok yiiksektir.

GA, BPSO, NBPSO, QBPSO, MRABC, DisABC ve MDisABC icin sonuclar [14]'den
alinmistir. Bu algoritmalar1 uygulamak icin, yazarlar Intel Core i7-4700HQ 2.40 GHz
CPU, 8 GB RAM’e sahip bir bilgisayar ve Matlab 2013a kullanmislardir. GBABC,
BitABC, BinABC, DABC, BABC, XBABC, XSABC, BABC, ABCbin, GbABC ve MABC
yontemleri ve algoritmalari, ilgili calismalarda belirtilen 6nerilere gore, Matlab 2013a
ortaminda kodlanmis ve 16GB RAM, Intel Core i7-3630QM 2.4 GHz CPU iceren bir
bilgisayar kullanilarak calistirilmistir Hesaplama zamanlari, donanimin esitsizligi

nedeniyle ayr1 ayr1 analiz edilmistir.

1200

1000

Sekil 6.1 Ortalama calisma stiresi [14]

Sekil 6.1, [14]'de rapor edilen algoritmalarin calisma siirelerini saniye cinsinden
gostermektedir. Sekil 6.1’de goriildigii gibi, algoritmalarin hesaplama karmasikliklar
birbirine yakindir. Madelon ve Isolet icin, AMABC ve DisABC algoritmalarinin
karmasiklig1 digerlerinden daha yiiksektir. MDisABC algoritmasi 0zellikle veri kiimesi
biiylik oldugunda daha iyidir, ancak kiiciik olanlar icin ortalama bir performansi
vardir. Bu calismada uygulanan algoritmalarin hesapsal maliyetleri Cizelge 6.4’de
gosterilmektedir. [14]’e benzer olarak, GBABC disindaki algoritmalarin hesaplama
zamanlar1 birbirine yakindir. Cizelge 6.2’ye gore, GBABC egitim kiimelerinde iyi
performans elde etmis ancak genellikle en yiiksek siirelerde sonuclanmistir. Daha

biiyiik iki veri kiimesi Madelon ve Isolet i¢in, sonuclar arasindaki fark daha biiytiktiir.
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BitABC hesaplama siiresi bakimindan, 6zellikle biiyiik veri kiimelerinde, genel olarak
iyi sonuclar elde etmistir. Ek olarak, BABC ve DABC’de iyi performans gostermistir.

Cizelge 6.4 Uygulanan yontemler icin calisma siiresi (saniye)

Yontem Wine Vehicle German  WBCD Ionosp. Lung H.Valley Musk Madelon Isolet

GBABC 4197,9 4549,4 4638,3 4288,2 4347,8 4013,6 4298,5 4450,7 30265 19002
[17] +62,08 +90,49 +104 +61,82 +152,7 +69,07 +91,16 +234,86 +7562,9 +2269,8

BitABC 390,82 432,7 439,5 408,5 396,8 380,9 397,9 410,6 2124,9 1362,4
[19] + 5,98 +6,61 + 5,22 +7,37 + 5,95 + 3,89 + 5,05 +7,1 + 157,76  +£50,99

BinABC 388,4 422,01 428,9 384,99 371,8 359,3 418,99 416,5 5165,6 2598,9
[20] + 8,32 + 4,89 +6,17 + 4,59 + 5,53 + 5,69 +7,31 +5,18 + 73,39 + 49,39

DABC 397,5 418,7 434,4 401,12 386,17 353,26 398,64 395,21 3296,3 1881,3
[26] +2547 +7,86 +7,34 + 5,52 +9,6 + 4,93 +6,15 + 7,48 + 897,61 + 74,86

BABC 427,7 462,2 469,61 432,48 410,97 424,44 442,18 437,43 4204,5 2162,2
[85] +2475 £1149 £10,85 £13,98 +20,49 +£32,77 £13,94 +£23,56 +£389,36 +207,65

BABC 388,44 422,01 428,92 384,99 371,85 359,26 418,99 416,55 5165,6 2598,9
[28] + 8,32 + 4,89 +6,17 + 4,59 + 5,53 + 5,69 +7,31 +5,18 + 73,39 + 49,39

XBABC 415,88 422,8 443,25 390,1 385,58 0369,02 438,29 451,12 7988,6 3319
[31] + 8,27 + 8,36 +6,85 + 6,17 + 4,52 + 4,41 +7,51 +10,99 +804,28 £ 344,01

XSABC 398,01 437,64 449,95 419,55 393,45 376,57 445,33 486,67 5254,2 2666,6
[31] +7,41 +4,1 +6,28 +28,66 +4,21 + 3,99 +20,39 £9,18 + 24,97 + 22,85

ABCy;, 400,81 442,44 450,13 409,71 390,03 384,2 437,57 439,57 5375,3 2732,6
[29] + 4,57 +6,43 + 4,96 +5,35 +3,35 +18,16 +£5,35 +5,28 + 59,63 +50,1

GbABC 389,58 418,68 441,18 413,51 385,62 376,37 455,05 463,32 7554,7 3673,7
[30] + 6,05 + 6,76 +10,47 +£22,88 £45 + 4,22 +21,91 £10,19 £500,18 +£227,04

MABC 401,59 422,65 44245 402,71 404,16 380,37 426,49 43578 65592 3049,2
[86] +501 +757 +676 +19,6 +429 +£656 +553 +537 +17814 +107,25

Literatiirdeki 1kili Yapay Ar1 Kolonisi algoritmalarinin 6znitelik secimi problemine
iliskin performanslarin1 karsilastirmak amaciyla, 15 adet Ikili Yapay Ar1 Kolonisi
algoritmasi ve 4 Evrimsel Algoritma karsilastirilmistir. Genel olarak evrimsel metodlar
GA, BPSO, NBPSO ve QBPSO, YAK yontemlerinden daha basarili sonug iiretememistir.
Genetik operator tabanli GBABC egitim kiimesinde basarili sonuglar almasina ragmen
test kiime basarisi diisiik ¢cikmistir. Ayrica algoritmanin hesapsal maliyeti de yiiksektir.
Bu sonuclardan, GBABC’nin genelleme yeteneginin sinirli oldugu goriilmektedir. Test
dogrulugunu karsilastirirken hi¢bir yontem kayda deger bir tistiinliik saglayamamuistur.
Ancak, MDisABC fiic veri kiimesi icin daha iyi sonuclar vermistir. Oznitelik azaltma
performanslar1 karsilastirildiginda, BitABC veri kiimelerinin yarist icin cok iyi bir

performans sergilemistir *.

6.2 Smiflandiricilarin Etkisinin Arastirilmasi

Oznitelik secimi probleminde simflandiricilarin  etkisini arastirmak ve ileriki
calismalarimizda, optimizasyon algoritmasinin amag¢ fonksiyonu kapsaminda
kullanilacak smiflandirma algoritmasini se¢cmek icin, BitABC algoritmasi alti

siniflandirici ile sekiz veri kiimesine uygulanarak alinan sonuclar test kiimesi hatasi,

!Bu calisma INISTA 2016 sempozyumunda bildiri olarak sunulmus ve ardindan bir kitap béliimii
olarak yaymlanmaistir
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secilen O6znitelik sayisi ve calisma siireleri bakimindan karsilastirilmistir. Siniflandirma
algoritmasi olarak, Bayes teoremi tabanli Naive Bayes, entropi tabanli Karar Agaci,
uzaklik tabanli K-NN, cekirdek tabanli Destek Vektor Makineleri, olasilik ve yapay
sinir ag1 tabanli Olasiliksal Yapay Sinir Aglari ve topluluk tabanli Rastgele Orman
algoritmalar secilmistir. Karsilastirma icin kullanilan veri kiimeleri UCI Makine
Ogrenmesi Havuzundan alinmistir. Veri kiimelerine iliskin bilgiler Cizelge 6.5’de

verilmistir.

Cizelge 6.5 Siniflandirma yontemlerini karsilastirmak icin kullanilan veri kiimeleri

| Verieti Oznitelik Sayisi  Suuf Sayist  Ornek Sayisi |
Vehicle 18 4 846
German 24 2 1000
WBCD 30 2 569
Hill Valey 100 2 606
Urban Land Cover 148 9 168
Musk 166 2 476
LSVT 309 2 126
Madelon 500 2 2600

BitABC, [19] o6nerilen akis diyagramina gore Matlab R2017a ortaminda kodlanmustir.
Kolonide 15 isci ari, 15 gozcii ar1 olmak iizere 30 ar1 bulunmaktadir. Algoritmanin
maksimum iterasyon sayist 30 ve gelistirilememe limiti 50 olarak secilmistir. Veri
kiimeleri, rastgele secilen 6rneklerden olusacak sekilde 3 parcaya boliinmiistiir. Buna
gore verilerin %601 egitim, %20’si gecerlilik ve kalan %20’si de test i¢in kullanilmistir.
Uygunluk fonksiyonu Denklem 6.1, siniflandirici dogrulugu ise Denklem 6.2 ile
hesaplanmistir. ~ Siniflandirma algoritmalari, Matlab r2017a makine Ogrenmesi
aracindaki hazir fonksiyonlar ve varsayillan parametreler ile calistirilmistir. K-NN
algoritmasi icin k degeri 5, Rastgele Orman algoritmasi icin ise topluluktaki agac sayisi
10 olarak secilmistir. BitABC her bir siniflandirici ile 20’ser defa calistirilarak elde

edilen sonuclarin ortalamasi alinmaistir.

Cizelge 6.6'da goriildiigi gibi, Naive Bayes, Karar Agaci ve Rastgele Orman
algoritmalar birer veri kiimesinde en az hata ile siniflandirma yapan 6znitelikleri
secerken, 5-NN kalan beg veri kiimesi i¢in test hatasi bakimindan en iyi sonucu
vermistir. DVM ve OYSA ise 6zellikle daha kii¢iik veri kiimelerinde basarili olamazken
5-NN’in basarisi, veri kiimesi biiytidiikce daha belirgin hale gelmistir. 10 tane karar
agacinin sonuclarini kullanan Rastgele Orman algoritmasi, tekil Karar Agacina gore
bazi veri kiimeleri icin daha iyi sonuglar verse de iyi bir basar1 elde edememistir.
Test kiimesi hatasi icin standart sapma degerlerinin diisiik olmasi, siniflandiricilarin

tirettikleri performanslarda kararli davrandiklarini gostermektedir.

49



Cizelge 6.6 Siniflandiricilarin dogruluk degerleri ve 6znitelik sayilarina gore

karsilastirilmasi
[ VeriK. Naive Bay. Karar Ag. DVM OYSA 5-NN Rast. Orm. |

Vehicle  Test H. 0,469%0,04  0,324%0,04 0,545£0,001  0,506%£0,001 _ 0,312£0,03 __ 0,29+0,03
(18) #0z. 6,7+1,66 7,75£1,65  6,4+1,57 6,75%2 6,7541,52  7,95+1,76
German  Test H. 0,278%0,03 030,03 _ 0,3%0,001 0,3£0,001 _ 0,275%0,02  0,306%0,03
(24) #0z. 7,43+2,16 6,55+1,76  9,3+2,05 8,852,6 8,15+1,69 7,3%1,52
WBCD  Test H. 0,052£0,02 _ 0,084%0,04 _ 0,23£0,01 _ 0,372%0,001 _ 0,045%0,02 _ 0,064£0,02
(30) #0z. 8,1 +2,58 7,45+42,68 136214  11,75%2,65  7,75+1,74 8,8+2,42
ULCov. TestH. 0,171£0,03  0,222%0,04 0,554 £0,03 _ 0,293%0,04 _ 0,174£0,03 _ 0,211%0,03
(148)  #0z. 289+6,65  3445:646  51,1£656  5525+7,93  24,351578 388+ 7,56
LSVT  TestH. 0,43£0,09  0,228%0,06 _ 0,23 £0,06 0,320,001 __ 0,226£0,07 _ 0,232%0,082
(309)  #0z. 81,95 +29,65  78+1627  100,05£16,1 1261 +8,86  66,85+12,86 92,5+ 16,84
HillV,  TestH. 0,50,03 0,426£0,05 0,507 £0,02 _ 0,5%0,01 0,472£0,04 _ 0,478+0,05
(100)  #0z. 37,0+£554  19,5+513  34,05£11,02 37,35+643  183%562 24,75+ 6,28
Musk  TestH. 0,2280,03  0,22%0,06 _ 0,308 £0,03 0,431 0 _ 0,168£0,04  0,203%0,04
(166)  #0z. 34,37+ 7,24  3585%7,21 5961842 65554687  362+581 42,7+ 71,83
Madelon Test H. 0,46£0,05  0,238%0,02 0,380 £0,02 0,4 £0,03 __ 0,180£0,02 _ 0,354%0,02
(500)  #0z. 147,37 £62,57  96,7£15,11  89,1+20,69 76,05 +£40,39  68,45+12,03  91,6% 22,97

Veri kiimelerinin toplam Oznitelik sayilar1 parantez icerisinde verilmistir.
Siiflandiricilar segilen ortalama 6znitelik sayisina gore karsilastirildiginda, Naive
Bayes ve DVM bir, Karar Agaci ise iki veri kiimesi icin minimum Oznitelik ile
siniflandirma yapmistir. Sekiz veri kiimesinin dort tanesi icin 5-NN siniflandiricisi
basarili olmustur. Sonuclardan goriilmektedir ki, 5-NN’in basarili olamadig1 dort veri
kiimesi icin secilen 6znitelik sayilar1 arasinda kii¢lik farklar vardir. Ancak, 5-NN’in
test kiimesi hatas1 bakimindan optimal sonucu elde ettigi veri kiimelerinde diger
yontemlerle arasindaki performans farki daha yiiksek ¢ikmistir.

10° T T

102~ = =

Sture(sn)

10" =

Vehicle German WBCD U.L.Cover LSVT H.Valley Musk Madelon
Siniflandirict

I, v Bay. [ 28 [ EE ovs [— C——JRastgele Or.

Sekil 6.2 Siniflandiricilar icin ortalama calisma siiresi

Algoritmalar, Intel(R) Core (TM) i7-6700 HQ 2.60 GHz islemci ve 16 GB RAM’e sahip
bir bilgisayarda calistirilmistir. Sekil 6.2’de, siniflandirma algoritmalarinin BitABC ile

birlikte ortalama calisma stireleri saniye cinsinden karsilastirmali olarak verilmistir.
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Buna gore, 5-NN ve Karar Agaci icin calisma siireleri birbirine yakin olmakla birlikte
German ve WBCD disindaki tiim veri kiimelerinde 5-NN asgari calisma siiresine
sahiptir. Naive Bayes icin calisma siiresi kiiciik veri kiimelerinde 5-NN’in ¢alisma
siiresine yakin seyrederken, veri kiimesi biiylidiikce calisma stiresindeki artis fazla
olmustur. Sekiz veri kiimesinden alt1 tanesi iki sinifli, Vehicle ve Urban Land Cover
ise cok simiflidir. 1ki sinifli veri kiimeleri icin ikili DVM uygulanirken cok sinifli olan
veri kiimeleri icin DVM ‘bire karsi hepsi’ stratejisi ile uygulanmistir. Buna bagh olarak
iki sinifli veri kiimelerinde DVM'nin ¢alisma siiresi 6zellikle kiiciik veri kiimelerinde
az iken, coklu sinif iceren veri kiimelerinde calisma maliyeti yiiksek cikmistir. OYSA
ve Rastgele Orman algoritmalar1 diger yontemlere gore yaklasik 4-5 kat daha yavas
calismaktadir. Rastgele Orman algoritmasinin 10 tane karar agaci icerdigi géz oniine
alindiginda calisma siiresinin uzun olmasi normaldir ancak test kiimesi hatasi ve
Oznitelik sayis1 bakimindan bir {istiinliik elde edemedigi icin diger yontemlere gore

yavas calismasi goz ard1 edilememektedir.

Bu calismada, siniflandirma algoritmalari test kiimesi hatasi, secilen 6znitelik sayisi
ve caligma siiresi bakimindan karsilastirildiginda, tiim kriterler bakimindan 5-NN en

basarili ve en hizhi ssmflandirici olarak ¢ikmaktadir 2.

6.3 Koloninin En Iyi Coziimiine Lokal Arama Eklenerek Géziimiin
Optimize Edilmesi

BitABC [19] algoritmasi, yeni kaynak iiretme stratejisi ile iyi bir global arama
yapabilmektedir ancak, lokal arama kapasitesi diisiiktii. Bu nedenle algoritmanin
lokal arama performansini iyilestirebilmek ic¢in sezgiselligini azaltmadan bir lokal

arama prosediirii yazilarak ekleme yapilmistir.

Sirii zekas: algoritmalarinda, popiilasyondaki bireylerden her biri arama uzayindaki
olas1 bir ¢6ziimii temsil etmektedir. Bu ¢oziimler icerisinde uygunluk degerine gore en
iyi olan ¢6ztim ‘globalEniyi’ degiskeninde saklanmaktadir. Her bir ¢cevrimin sonunda
ise poptilasyondaki bireylerde, mevcut globalEniyi den daha iyi bir ¢6ziim olup
olmadig1 kontrol edilir. Eger var ise, globalEniyi gilincellenir aksi halde bir sonraki
cevrime gecer. globalEniyi'nin yakin cevresinde daha iyi bir kaynak bulunabilecegi
diisiincesinden hareketle, bir lokal arama stratejisi eklenmistir. Buna gore her cevrimin
sonunda popiilasyonda mevcut globalEniyi’lden daha iyi bir kaynak olup olmadig:
kontrol edilir, eger varsa globalEniyi giincellenir ve yeni globalEniyi'nin etrafinda
kisith bir lokal arama yapilir G= [0 0 1 0 1 0], 6 boyutlu uzayda, ilgili ¢cevrimin

globalEniyi vektorii olmak {izere lokal arama iki sekilde yapilir.

2Bu calisma ISADET 2019 sempozyumunda bildiri olarak kabul edilmistir
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1. Lokal V1: G vektoriiniin rastgele secilen bir bitine mutasyon uygulanarak
r tane aday vektor olusturulur. Bu vektorlerin uygunluk degeri hesaplanir
ve uygunluk degeri en iyi olan kaynak secilir (G,,,). uygunluk(G,,,) >
uygunluk(globalEniyi) ise globalEniyi giincellenir. Uygulanan lokal arama

isleminin akis diyagrami Sekil 6.3’de gosterilmistir.

: Evet
HEY I~ lobalEniyi dedistimi ﬂ

M=boyut sayis|
-
k=[1-M] arahdinda
rastgele hir sayl
Gagay=maks *‘
(uygunluk (G, .. G,)) || G kaynadimin k. bitine
mutasyon uygula (G;)
F
G, icin uygunluk
hesapla
L w,
v
Hayir Evet
f@uk{i&aday}}uwun%
G=0 G=Gaca',-
v ¥

y

Sonraki cevrime gec

Sekil 6.3 Lokal V1 icin akis diyagrami

2. Lokal V2: G vektoriiniin rastgele secilen bir bitine mutasyon uygulanarak
G, elde edilir ve uygunluk degeri hesaplanir. Eger mevcut globalEniyi’den
basarili ise, G;’in rastgele bir biti mutasyona ugratilarak G, elde edilir ve G,
ile uygunluk degerleri karsilastirilir. Bu islem r kez tekrarlanarak her adimda
bir 6nceki kaynagin bir biti degistirilerek, bir 6nceki kaynak ile uygunluk degeri
bakimindan karsilastirilir. Uygulanan lokal arama isleminin akis diyagrami Sekil

6.4'de gosterilmistir.
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Hayir o~ Evet
globalEniyi dedistimi

N=Boyut sayis

k=[1-N] araliginda
rastgele hir say

.

G kaynadinin k. bitine
mutasyon uygula (G1)

4

G1 kaynadinin
uygunluk dederini
hezapla

.

Sonraki cevrime geg

Sekil 6.4 Lokal V2 icin akis diyagrami

iki yontem arasindaki fark; birinci yontem ile lokal arama siireci tamamlandiginda
globalEniyi'nin en fazla bir biti degistirilmis olur. Ikinci yéntemde ise degistirilen bit
sayisi [1-r] arasinda olacaktir. Onerilen yéntem Gelistirilmig BitABC (IBitABC) olarak
adlandirilmistir.

Onerilen yéntemin basarisi, UCI'dan alinan, cesitli biiyiikliiklerdeki 10 veri kiimesi
tizerinden Olclilmiistiir. ~ Kullanilan veri kiimelerine dair bilgiler Cizelge 6.7’de

verilmistir.

Veri kiimeleri, %70 egitim %30 test olmak tizere iki kiimeye bolinmistiir.
Kiimelerdeki ornekler rastgele secilmistir. Siniflandirma algoritmasi olarak Cizelge
6.6’daki sonuclar goz o6niine alinarak, 5-NN secilmistir. Algoritmanin amag fonksiyonu
cozlimlerin uygunluk degeri, siniflandirici dogrulugu ve secilen 6znitelik sayis1 goz
ontline alinarak Denklem 6.1 ile hesaplanmastir.

Stirtide 15 isci ar1i, 15 gozcii ar1 olmak tizere 30 ar1 bulunmaktadir. Algoritmanin

maksimum iterasyon sayisi ve gelistirilememe katsayisi 50 olarak belirlenmistir. Lokal
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Cizelge 6.7 Lokal arama icin kullanilan veri kiimeleri

| Veri kiimesi Oznitelik Sayis1  Sinif Sayis1  Ornek Sayisi |
1-Vehicle 18 4 846
2-German 24 2 1000
3-WBCD 30 2 569
4-Ionosphere 34 2 351
5-Musk 166 2 476
6-Urban Land Cover 148 9 168
7-LSVT 309 2 126
8-Arrythmia 279 3 452
9-Madelon 500 2 2600
10-Secom 591 2 1567

arama stireclerinde kullanilan r degeri 10’dur.

Sekil 6.5 ve Sekil 6.6’de, lokal arama yontemleri, sirasiyla test kiimesi hatalar1 ve

sectikleri 6znitelik sayilarina gore karsilastirilmistir.
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Sekil 6.5 Lokal arama yontemlerinin test kiimesi hatasina gore karsilastirilmasi

Lokal arama yontemleri test kiimesi hatalar1 bakimindan karsilastirildiginda Vehicle,
German, Arrythmia ve Madelon veri kiimeleri i¢cin sonuclar birbirine yakin ¢ikmistir.
Ancak, 10 veri kiimesinden sekiz tanesi i¢in Lokal V1 daha basarili olmustur. Lokal
V2 ise German ve Urban Land Cover veri kiimeleri i¢in Lokal V1’den daha iyi sonuc
liretmis ancak German veri kiimesi i¢in iki yontemin hata degerleri arasindaki fark cok

az cikmustir.

Yontemlerin sectigi Oznitelik sayilarina bakildiginda 6zellikle Oznitelik sayisi
bakimindan kii¢iik olan ilk doért veri kiimelesinde sonuglar ¢ok yakin c¢ikmus, veri
kiimelerindeki Oznitelik sayis1 arttikca fark daha belirgin hale gelmistir Secom

veri kiimesi icin Lokal V2 daha az 6znitelik secmis olmasina ragmen Sekil 6.5’ye
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HLOKALV1 10,597 11,765 8905 | 5807 | 43,137 30,377 28,823 36,759 | 64,384 109,127
ELOKALV2 10,936 12,166 8,646 | 6,076 4883 23727 | 42,321 38,704 | 68,608 | 65241

Sekil 6.6 Lokal arama yontemlerinin 6znitelik sayilarina gore karsilastirilmasi

bakildiginda test kiimesi hatasininda daha yiiksek oldugu goriilmektedir. Lokal V1 ise,
Oznitelik sayis1 bakimindan Lokal V2’ye gore basarili oldugu tiim veri kiimelerinde test
kiimesi hatas1 bakimindan da daha basarili olmustur. Bu nedenle V1 yonteminin V2

yontemine gore daha basarili oldugu sonucuna varilmaistir.

Cizelge 6.8 BitABC vs IBitABC

| | Test Kiimesi Hatast | Oznitelik Sayis | CPU Siiresi (sn)

[ Verik. | BitABC IBitABC | BitABC IBitABC | BitABC IBitABC
Vehicle 0,324+0,026  0,277+0,019 7,333+1,028 10,033+1,732 526,86+2,037 543,5+6,845
German 0,261+0,014  0,309+0,034 9,667+1,768 8,5+2,097 561,16+20,417  522,77+27,29
WDBC 0,041£0,013  0,036+0,009 7,8£1,669 6,967+1,938 402,55+4,826 490,69+6,45

Tonosphere | 0,113+0,023  0,086+0,037 4,333+0,661 4,767+1,04 475,23+3,813 463,52+3,88
Musk 0,151+£0,03  0,163+0,023 34,533+8,629 35,767+7,37 471,41£9,717 458,99+6,76
U.L. Cover | 0,201+£0,021 0,182+0,025 25,6+5,829 23,53+6,847 501,07+5,424 509,18+6,6
LSVT 0,213+£0,068 0,123+0,034 | 31,367+10,414 21,267+27,556 | 454,67+34,15 433,58+4,464
Arryhtmia | 0,302+£0,031  0,303+0,027 | 31,767+7,271 29,867+6,892 | 504,97+14,496  483,93+23,894
Madelon 0,188+0,022  0,181+0,015 51,8+14,25 51,967+12,417 | 2061,5+126,99  2505,3+177,87
Secom 0,057+0,005  0,055+0,004 | 77,333+16,253  86,167+22,96 1411,3+85,881  1401,4+90,857

BitABC algoritmasina eklenen lokal arama stratejisinin, BitABC’nin performansina
etkisini gozlemlemek icin, orjinal BitABC ile Lokal V1 fonksiyonu eklenmis IBitABC
yontemleri Cizelge 6.8’de test kiimesi hatalari, sectikleri 6znitelik sayilar1 ve calisma
siireleri bakimindan karsilastirilmisti. Buna gore globalEniyi'nin giincellenmesine
bagl olarak islem yapan lokal arama stratejisi sekiz veri kiimesi icin daha az hata
ile siniflandirma yapabilmistir. Bu sekiz veri kiimesinden bes tanesi icin IBitABC,
BitABC’ye gore daha az 6znitelik se¢mistir. Yani onerilen yontem dogru 6znitelikleri
secmekte BitABC’den daha iyi oldugunu gostermistir. Ayrica, IBitABC’nin hesapsal
maliyetinin BitABC’den c¢ogunlukla daha yiiksek olmadig1 da yine Cizelge 6.8'de

goriilmektedir.

K-NN siniflandirma algoritmasi i¢in ‘K’ kritik bir parametredir ve her bir 6rnek i¢in
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Sekil 6.7 K-NN k parametresi i¢in test kiimesi hatasi

kendisine en yakin ka¢ ornegi goz oniine alacaginmi belirler. Bu degerin gereginden
yliksek olmasi algoritmanin hesapsal maliyetini artiracagi gibi aykir1 degerlere acik
hale gelmesine de neden olacaktir. k degerinin gerekenden kiiciik olmasi ise,
algoritmanin dogru karar verme performansini etkileyecektir. Onerilen yéntem ve
veri kiimeleri icin dogru k degerini belirleyebilmek adina K-NN, IBitABC’ye farkli k
degerleri ile uygulanmis ve sonuclar Sekil 6.7’da test kiimesi hatalarina gore sekiz
veri kiimesi ile calistirilarak karsilastirilmisti.  k'nin degerinin 3 oldugu durumda
algoritmanin dogru siniflandirma performansi diigsmiistiir. k'nin degerinin 7 oldugu
durumda ise az sayida veri kiimesinde basari elde edilebilmis ancak, k'nin degeri 5
olarak belirlendiginde basarili olan veri kiimesi sayis1 artmistir. Buna gore siniflandiric

meta parametresinin en uygun degerinin 5 oldugu gorilmistiir.

Bir Oznitelik secim algoritmasindan beklenen, veri kiimesi icinden ayirt edici
oznitelikleri secerek, siniflandirma performansindan taviz vermeden 6znitelik sayisini
azaltmasidir. Onerilen yontemin amaca uygunlugunu arastirmak icin 5-NN
siniflandiricis1 herhangi bir 6znitelik se¢imi islemine tabi olmadan veri kiimelerine
uygulanarak, elde edilen test kiimesi hatalar karsilastirilmis ve sonuclar Sekil 6.8’de
verilmistir. Buna gore IBitABC’nin siniflandirma performansi, hicbir 6znitelik secimi
yapilmadan uygulanan 5-NN algoritmasindan, 10 veri kiimesinde dokuzu icin daha
iyi olup, bir tanesi icin de es deger diizeydedir. Oznitelik secimi isleminin daha az
oznitelik ile en azindan es deger basari elde etmek oldugu g6z ontine alindiginda
boyut azaltma isleminin gerekliligi ve IBitABC’nin ayirt edici 6znitelikleri basarili bir

sekilde secebildigi goriilmektedir.

Sonuc olarak 6znitelik seciminde basarili oldugu Boliim 6.1’de goriilmiis olan BitABC

algoritmasina, bir lokal arama prosediirii eklenerek mevcut yontem gelistirilmis ve
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Sekil 6.8 Oznitelik secimi isleminin siniflandirici dogruluguna etkisi

IBitABC olarak isimlendirilmistir. IBitABC’nin yetkinligi, 10 veri kiimesi ve, Bolim
6.2'de basarili oldugu ispatlanan K-NN siniflandirma algoritmas: ile 6l¢iilmiis ve
BitABC’den daha iyi sonuclar verdigi goriilmiistiir K-NN icin uygun k degerini
belirlemek icin, Onerilen yontem farkli k degerleri icin calistirilmis ve en efektif
sonuclar k'nin 5 oldugu durumda elde edilmistir. ~ Ayrica, IBitABC’nin ayirt
edici o6znitelikleri secme kabiliyetini 6l¢mek icin Onerilen yontem, Oznitelik secimi
yapilmadan elde edilen siniflandirici hatalarina gore karsilastirilmis ve alinan sonuglar

dogru 6znitelik kiimelerini secebildigini gostermigtir 3.

6.4 Lokal Arama Tabanl ikili Yapay Ar1 Kolonisi Algoritmasi

Yapay Ar1 Kolonisi Algoritmasinin ikili bir versiyonunu gelistirmek i¢in algoritmanin
komsu kaynak iiretme stratejisi revize edilmistir. Buna gore kaynaklar ikili vektorler
seklinde ilklendirilerek mevcut aday kaynak iiretme stratejisine, Hamming mesafe
Olctimii tabanli bir yontemle lokal arama eklenmis boylece ikili vektorler ile islem
yapabilecek sekilde degistirilmistir. Popiilasyonun yeniden iiretilmesini saglayan bir
strateji ile de siiriiniin cesitlili§i artirnlarak erken yakinsama énlenmistir. Onerilen

yontem Genisletilmis BitABC (exBitABC) olarak isimlendirilmistir.

6.4.1 Onerilen Yaklasim

YAK Algoritmasi ilklendirme asamasinda, optimize edilecek parametrelerin minimum
ve maksimum degerlerini baz alarak, vektorler tizerinde aritmetik islemler ile ilk

kaynaklar1 belirlemektedir (Denklem 4.1). Onerilen yontemde, vektorler Denklem

3Bu calisma UBMK 2017 sempozyumunda bildiri olarak sunulmustur
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6.3 ile ilklendirilerek ikili vektorler elde edilmistir.

x, = { 1 eger rand(0,1) > esik .

0 egerrand(0,1) < esik

YAK algoritmasinda, i. iterasyonda arama uzayinda aday coziim iiretmek icin,
i. kaynak olan x;, popiilasyondan rastgele secilmis bir komsu kaynak (x;) ve
[-1,1] araliginda rastgele bir deger olan ¢; kullanilarak iiretilmektedir. Boylece
yeni iiretilen kaynak, arama uzayinda x; ile x; arasinda bir konumda olmaktadir.
Yeni iiretilen kaynagin x; veya x,’dan hangisine ne kadar yakin olacagini ise ¢;
degeri belirlemektedir. Yeni iiretilen komsu kaynagin i. kaynagin uzagindaki bir
konuma denk gelmesi, ilgili kaynagin bulundugu lokal bolgenin yeterince taranmadan
kaybedilmesine neden olacaktir. =~ Nektar bulunma potansiyeli olan bir bolgeyi
kaybetmek ise algoritmanin lokal arama yetenegini azaltacaktir. Arama uzayinin
kiiciik oldugu durumlarda bu bir sorun teskil etmeyecektir. Ancak amacimiz biiyiik
boyutlu veride 6znitelik secimi yapmak oldugu icin arama uzay: da biiyiik olacaktir.
Algoritmanin lokal arama kapasitesini artirmak icin yeni iiretilecek kaynagin, mevcut
kaynaga olabilecek mesafesi sinirlandirilmistir. Boylece kaynagin bulundugu boélgede
daha iyi bir arama yapilmasi saglanmistir. Kaynaklarin konumlar ikili vektorler
ile temsil edildiginden, aday kaynak ile mevcut kaynak arasindaki mesafeyi 6l¢cmek
icin Hamming mesafe 6l¢lim yontemi kullanilmistir. Ayrica, ikili vektorler arasinda
artimetik islem yapmak cok anlamli olmayacagindan BitABC [19]'de oldugu gibi bit
islem operatorlerinden faydalanilmistir. ¢ degeri de [-1,1] araliginda rastgele bir reel
say1 yerine, rastgele degerlerden olusturulmus, kaynak vektorler ile ayni boyutta, ikili
bir vektor olarak belirlenmistir. Bu vektor her yeni kaynak iiretiminde rastgele degerler

ile yeniden tiretilmektedir.

¢, ve ¢, rastgele iiretilmis ikili vektorler olup, x; mevcut kaynak, x;, popiilasyondan
rastgele secilmis komsu kaynak olmak iizere, aday kaynak v; Denklem 6.4 ile

uretilmektedir.

v; = ¢p,AND(¢,AND(x;ORx})) (6.4)

Denklemde ‘OR’ bit islem operatorii yeni iretilecek vektorde secilecek 6znitelikleri
cesitlendirmek icin kullanilmistir. ‘AND’ operatorii ile de secilen Oznitelik sayisini
azaltmak amaclanmistir. Boylece x; veya x;’da ‘1’ olan parametreler ‘OR’ operatorii
ile alinacak, ardindan AND’ operatorii ile ‘1 lerin sayis1 azaltilirken ¢ vektorleri

kullanilacagindan farkli 6znitelik kombinasyonlar1 elde edilmis olacaktir. ~Aday
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kaynagin mevcut kaynaga belirli bir mesafede olmasini saglamak icin ise ¢, vektori
mevcut kaynaktan d birim mesafede ve ¢, vektoriide ¢, vektoriinden d birim

mesafede olacak sekilde rastgele iiretilmektedir.

Ornegin

e Mevcut kaynak: x; ={10111100000 0},
e Komsu kaynak: x, ={101011000110}ve

e Mevcut ve komsu kaynak arasindaki mesafe dH(x; , x;) = 3 ve d=5 olmak {izere

y = x;0ORx, = {101111000110} (6.5)

Denklem (6.6) ile secilen 6zniteliklerin cesitliligi artirilmaktadir. Ancak, amacimiz x;
yakinlarinda daha seyrek bir vektor elde etmektir. Bu nedenle x; kaynagindan rastgele
secilen d sayida bit degistirilerek ¢, vektorii elde edilir. d = 5 icin rastgele secilen
bitler: {1,8,9,11,12}ise ¢; ={00111101101 1} olacaktir. Buna gore y, Denklem
(6.6) ile hesaplanir:

¥y = ¢;AND(x;0Rx;) = {001111000000} (6.6)

dH(x;,y,) = 1 < d. Boylece mevcut kaynaga 1 birim mesafede yeni bir kaynak elde
etmis olduk. Yeni kaynagin ayrikligini artirabilmek icin ¢, vektortinden yine d birim
mesafede bir ¢, vektorii elde edilir. d = 5 ve rastgele secilen bitler: {2,4,5,6,11} ise
¢,={01100001 100 1} olacaktir. Béylece Denklem (6.4) ile aday kaynak v,= {0
0100000000 0} olacak sekilde iiretilmis olur. v; ile x; arasindaki mesafe Gauss

benzeri dagilmis [1-d] araliginda bir tamsay olacaktir.

Bir Oznitelik secimi probleminde, ayirt edici Oznitelik alt gruplarinin belirlenmesi
onemlidir. Isci ve gozcii ari safhalarinda Denklem (6.4) ile énceki ve simdiki
kaynaklar arasinda kiiciik degisiklikler olmasi saglandi. Boylece, algoritma, bir araya

getirildiginde oldukca ayirt edici olan 6znitelikleri tanimlayabilmektedir.

Algoritmanin mevcut kaynagin lokal bolgesinde daha gticlii bir arama yapabilmesi icin
isci ar1 safthasinda, her bir isci ar1 icin Denklem (6.4) ile kendilerine d birim mesafede 3
tane yeni kaynak iiretilir. Bu kaynaklarin uygunluk degerleri hesaplanarak isci arinin
mevcut kaynaktan daha iyi bir kaynak bulup bulmadigi kontrol edilir. Eger daha

iyi bir kaynak bulunduysa mevcut kaynak giincellenir. Aksi halde mevcut kaynagin
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kendi lokal bolgesi icin optimal oldugu varsayilarak lokal bolgeyi degistirmek adina
BitABC’nin yeni kaynak iiretme stratejisi Denklem (6.7) ile bir aday kaynak {iretilir.
Ilgili denklem iiretilen aday kaynagin mevcut kaynaga uzak bir mesafede olmasini
garanti etmektedir.

v; = X;XOR(¢;AND(x;0ORx})) (6.7)

Sekil 6.9’de exBitABC’nin yeni kaynak iiretme stratejisi kisaca modellenmistir.
Denklem (6.7) ile iiretilen lokal bolgenin uzagina gitmeyi saglayacak aday kaynak
da mevcut kaynagi iyilestiremediyse mevcut kaynagin gelistirilememe katsayis1 dort

artirilir ¢linkii dort defa iyilestirilmeye calisiimistir.

Denklem (6.6) ile meveut
kaynaga d birim mesafede 3 yeni
kaynak iiret (V1, V2, V3)

v

Uygunluk Hesapla (V1. V2, V3)

b v

Y
f (uygunluk(mak(V1,V2 V3))=uygunluk(mevecut kaynak)) )1

Meveut kaynak=enivi(V1,V2,V3) Denklem (6.7) ile meveut kaynagin
GelismemeK=0 uzaginda yeni bir kaynak iret

¢

b Y
I( (uygunluk(uzak kaynak)>uygunluk(mevcut kaynak) h

Meveutkaynak =uzak kaynak | GelismemeK=GelismemeK+4 I
GelismemeK=0

A ']
d"\< |

Sekil 6.9 exBitABC yeni kaynak {iretme stratejisi

Ilklendirme asamasinda YAK algoritmasi kaynaklari arama uzayinda rastgele
konumlara yerlestirmektedir. Ilklendirme sirasinda kaynaklarin ayni olmas bir sekilde
onlense bile, birbirine cok yakin konumlara denk gelebilirler. Amacimiz her bir
armnin kendi kaynaginin bulundugu boélgede lokal arama yapmasini saglamak oldugu
icin, kaynaklarin birbirine cok yakin olarak ilklendirilmesi, arilarin ¢akisik bolgelerde
arama yapmasina neden olacaktir. Bu durumu oOnleyebilmek icin arama uzayi
bélgelere ayrilmis ve béylece her bir bélge icin bir ar1 gérevlendirilmistir. Oznitelik
secim problemi icin arama uzaymnin boyutunun 6znitelik sayisi oldugu goéz oniine
alindiginda herhangi iki kaynagin birbirine olan mesafesi en az Denklem (6.8)’deki
kadar olabilir.
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OznitelikS
znitelikSayis1 6.8)

minMesafe =
f KaynakSayis1

GoOzcli ar1 asamasinda kullanilan Rulet-Tekeri yontemi, arilarin iyi kaynaklara
yonelmesini sagladigindan siiriideki cesitliligi azaltabilecegi gibi arilarin cakisik
bolgelerde arama yapmasina da neden olacaktir ~ Bu durumu onlemek igin
popiilasyonun yeniden iiretilmesini saglayan bir strateji eklenmistir. Buna gore her bir
iterasyonun sonunda kaynaklar arasindaki Hamming mesafesi hesaplanir. Birbirine en
yakin olan iki kaynagin mesafesi Denklem (6.8) ile belirlenen ‘minMesafe’ degerinden
kiiciikse, bu kaynaklardan uygunluk degeri daha diisiik olan yeniden ilklendirilir. Bu
islem her iterasyonun sonunda sadece bir kaynak cifti i¢cin yapilmaktadir. Bunun
nedeni gelistirilme potansiyeli olan kaynaklar1 kaybetmemektir. Bu sekilde, erken
yakinsama oOnlenir ve cesitlilik artirilir.  Ayrica, algoritmaya eklenen bu yenilikler
ile kiiresel arama kapasitesi azaltilmadan daha kapsamli yerel arama yapilmasi

saglanmistir.

6.4.2 Deneysel Calismalar

Onerilen yéntemin gecerliligini test etmek icin UCI makine 6grenmesi havuzundan
farkl biiyiikliiklerde 14 veri kiimesi alinmistir. Veri kiimelerine dair bilgiler Cizelge
6.9’da verilmistir. Onerilen yéntem (exBitABC) iyi bilinen siirii zekas1 ydntemlerinden
ikili Parcacik Siirii Optimizasyonu [ 68] ve Genetik Algoritma [66] ile karsilastirilmistir.
Ayrica, sonugclar orjinal BitABC [19] algoritmasinin sonuclari ile de karsilastirilmistir.
Onceki calismamizda [87] literatiirde yer alan diger bircok ikili YAK algoritmasini
uygulamis oldugumuzdan dolay1 bu boliimde tekrardan calistirma geregi duymadik.
Oznitelik secimi isleminin smiflandirma basarisina olan etkisini kanitlamak icin,
veri kiimeleri herhangi bir Oznitelik secimi islemine tabi tutulmadan 5-NN ile
siniflandirilmistir. Deneysel calismalarda kullanilan veri kiimelerinin 6znitelik sayisi,
sinif sayis1 ve 6rnek sayisi bilgileri Cizelge 6.9’da verilmistir. Veri kiimeleri rastgele
ornekler icerecek sekilde ti¢c parcaya boliinmiistlir. Buna gore veri kiimelerinin %601
egitim, %20’si dogrulama ve %20’si de test olarak kullanilmustir. iterasyonlar sirasinda
secilen Ozniteliklerin ayirt ediciligi, dogrulama kiimesi ile oOlciilmiis, algoritma

sonlandiginda ise test kiimesi ile basaris1 karsilastirilmistir.

iIklendirme asamasinda kullanilan esik degeri 0,85 olarak belirlenmistir.  Yani,
kaynak vektorde bir bitin ‘O’ olma olasilig1 0,85’dir. Uygulanan algoritmalar sezgisel
oldugu icin, her bir algoritma her bir veri kiimesinde 30 defa calistirilmis ve
ortalamasi alinmistir. exBitABC’de lokal mesafeyi belirleyen d parametresi 15 olarak

belirlenmistir. Kasif ar1 asamasinda kullanilan gelistirilememe katsayis1 da 50’dir.
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Cizelge 6.9 exBitABC icin kullanilan veri kiimeleri

| Veri Kiimesi #0rnek #Simuf #Oznitelik |

Hill-Valley 100 2 606
Urban Land Cover 148 9 168
Musk-I 166 2 476
Arrythmia 279 16 452
LSVT 309 2 126
Madelon 500 2 2600
Secom 591 2 1567
Malacious 513 2 373
Isolet5 617 26 1559
Multiple Features 649 6 2000
CNAE 857 9 1080
Micromass 1300 9 931
Gisette 5000 2 6000
Arcene 10000 2 200

BinPSO i¢in parametreler [88]'de Onerildigi gibi belirlenmistir. Buna gore 6grenme
faktorii c1 ve c2'nin degeri 2, baslangic agirligi (w): 0,9, maksimum hiz (V,,,,.):0,6’dir.
Genetik Algoritma igin ise [89]'de onerildigi {izere caprazlama ve mutasyon oranlari
sirasiyla 0,8 ve 0,2 olarak belirlenmistir. BinPSO ve GA algoritmalari [88] ve [89]'de
Onerilen sekliyle uygulanmistir. Algoritmalarda uygunluk fonksiyonu Denklem (6.1)

ve (6.2)’ye gore hesaplanmustir.

Popiilasyon biiyiikliigii, siirii zekasi algoritmalarinin 6nemli parametrelerinden biridir
ve genelde problemin karmasikhigina dayali olarak belirlenir. 1lgili parametreyi
deneysel olarak belirleyebilmek icin, popiilasyonun 30, 40 ve 50 oldugu durumlarda
tiiketilen uygunluk sayisina gore test kiimesi hatasi Sekil 6.10’da verilmistir. Genellikle
popiilasyon sayisinin artmasinin hatayi azaltacagi varsayilsa da sonuclar durumun
Oyle olmadigin1 gostermektedir. Tim veri kiimelerinde, yaklasik 1000 uygunluk
degerinin tiiketilmesiyle algoritma kararli bir yapiya gelmistir. Grafikten de goriildiigi
gibi, 40 ar genellikle veri kiimeleri icin yeterli olmustur. Arama uzay: biyiidiikce,
optimize c¢Oziimiin bulunmasi zorlasacagindan, popiilasyonu artirma gerekliligi
goriilebilir ancak, uygun sayida bireye ulastiktan sonra popiilasyonun biiyiitiilmesi
calisma siiresinin artmasina neden olacaktir. LSVT ve Secom veri kiimelerinde
popiilasyonun 30 ve 40 oldugu durumlarda, Malacious ve Multiple Features veri
kiimelerinde ise popiilasyonun 40 ve 50 oldugu durumlarda egriler cakismistir.
Genel olarak bakildiginda 30’un az, 50'nin de fazla oldugu goériilmiis ve popiilasyon
biiyiikliigli 40 olarak belirlenmistir. YAK algoritmasinda kaynaklar bir iterasyonun

sonuna geldiginde her bir kaynak hem isci ar1 hem de gozcii ar1 asamasinda
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gelistirilmeye calisilmis olur. Bununla birlikte GA ve PSO’da, her kaynak bir dongiide
sadece bir fazda gelistirilebilir. Bu nedenle exBitABC ve BitABC algoritmalarinda
popiilasyonda 20’ser isci ve gozcii ari, GAda 40 birey ve BinPSO’da 40 parcacik
bulunmaktadir.

Farkli algoritmalar: kiyaslarken maksimum iterasyon sayisi gibi bazi parametrelerin
ayni olmasi gerekmektedir. Ancak, exBitABC’de her bir kaynak icin birden fazla
uygunluk fonksiyonu tiiketilmektedir. Bir birey icin tek zamanda birden fazla
uygunluk fonksiyonunun tiiketildigi algoritmalarda, adil bir karsilastirma yapabilmek
icin durma kriteri olarak iterasyon sayisi yerine algoritmanin calisma siiresi veya
tiiketilen uygunluk fonksiyonu sayisinin kullanilmasi onerilmistir [90], [91], [92].
Arka planda calisan uygulamalar, giincellemeler gibi algoritmanin calisma siiresine
etki edecek faktorler goz oniine alindiginda, durma kriteri olarak tiiketilen uygunluk
fonksiyonu sayisinin kullanilmasi daha uygun goriilmiistiir. exBitABC algoritmasinin
her bir veri kiimesi icin, 50 iterasyon boyunca tiikettigi uygunluk fonksiyonu
sayist hesaplanmis ve BitABC, GA ve BinPSO icin durma kriteri olarak bu degerler
kullanilmistir.

YAK iteratif bir algortimadir ve algoritma optimum sonuca yaklastikca, amag
fonksiyonunun degeri sabit kalmaya baslar ve algoritma ilerlemeyi durdurur. Bu
noktadan sonra iterasyonlara devam etmek sadece hesapsal maliyeti artiracaktir.
exBitABC i¢in maksimum iterasyon sayisi deneysel olarak belirlenmistir. Algoritmanin
iterasyonlar boyunca elde ettigi test kiimesi hatas1 Sekil 6.11’de verilmistir. Grafikten
de agikca goriildiigii iizere 50 iterasyon, algoritmanin kararl bir yapiya ulagsmasi icin

yeterlidir.

On dort veri kiimesi iizerinde exBitABC tarafindan elde edilen sonuclar BitABC,
GA ve BinPSO ile test kiimesi hatas1 ve sectigi 6znitelik sayis1 bakimindan Cizelge
6.10’da karsilastirmali olarak standart sapma degerleri ile birlikte verilmistir. Son
siitunda ise veri kiimeleri, herhangi bir 6znitelik secim islemine tabi tutulmadan
5-NN ile siniflandirilmis ve test kiimesi hatasi verilmistir. Basarili olan yontem koyu
yazilirken, ayni siniflandirma hatasina sahip yontemlerde 6znitelik sayisi az olan daha
basarili sayilmistir. ‘WT’ satir1, algoritmalarin elde ettigi sonuclarin birbirlerine gore
istatistiksel olarak anlamli olup olmadigini gostermektedir. Istatistiksel anlamlilig

n_n

6lcmek icin Wilcoxon Rank Sum Test [81] kullanilmistir. "+" ve isaretleri sirasiyla,

exBitABC’nin sonuclarinin, ilgili algoritmadan 6nemli Olctide daha iyi veya daha koti

n_n

oldugunu gostermektedir. ise sonuglar arasinda istatistiksel bir fark olmadigi

anlamina gelmektedir.

Cizelge 6.10'dan goriildiigii gibi, Isolet veri kiimesi hari¢, exBitABC diger
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Sekil 6.10 Tiiketilen uygunluk fonksiyonuna gore yakinsama grafigi
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Sekil 6.11 Iterasyon sayisina gore yakinsama grafigi
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Cizelge 6.10 exBitABC icin karsilastirmali performans sonuclari

BitABC GA BinPSO exBitABC 5NN
Hillvalley TESUH.  0481£0,044  0,482%0,085 0,495£0,004  0,462£0,034 0,44+0,034
Y 0z.8ay 19,83+3,18  20,7+4,09 14,37+13,45  8,9+3,45
(100) WT n + +
Urban L, TeStH.  0,188%0,026  0,202%0,042  0,191%0,0042 0,147£0,03  0,1920,025
™ OzSay  43,23429,91  30,074£56,62  48,93+13,8  10,2+2,22
(148) WT + + +
Muskg | TeStH. 0,191%0,042 0,179%0,047 0,173%0,042  0,155£0,047 0,1470,021
Oz.Say 21,37+4,05  38,5%7,29 57,2412,93  12,67+2,22
(166) WT - ] ]
Arrvihmia ESUH:  0.337£0,047  0,33£0,04 0,351+0,045  0,296+0,04 0,375%0,035
ot Oz.Say  27,67+6,9 51,97+7,66  66,37+29,87  10,2+2,22
(279) WT n " +
- Test H. 0,247£0,09  0,26%0,09 0,24%0,08 0,201£0,102 0,33%0,062
Oz.Say  30,7+6,92 49,1+8,1 83,73+44,14  19,73+6,57
(309) WT + + -
Vadelon  TESLH.  0,20,021 0,218+0,027  0,26+0,029  0,1£0,011 _ 0,271%0,014
Oz.Say 51,07+14,16 86,5749,05  155,8+37,3  11,3+2,13
(500) WT n + +
Secom  TestH. 007£0,004  0071£0,004 0,069£0,003  0,069+0,004 0,071x0,01
Oz.Say 72+11,42 90,9349,92  170,9+481,74  41,77+21,57
(591) WT = — )
Malacions TESLH: 002520017  0,022%0,015 0,030,023  0,023%0,017 0,0070,007
Oz.Say  70,6%9,77 75,83+£7,46  1253+77,9  24,63+1,35
(513) WT = = +
olers | TestH.  0,196£0,023  0,22130,025  0,242£0,024  0,211¥0,022 0,2770,018
Oz.Say 50,6%5,9 109,23+11,59 192,73+50,95 44,9+9,87
617) WT ; + N
Ml Foar, TESLH.  0,032£0,009 0,08530,01  0046£0,01  0,030,01  0,0230,004
-7 0z.Say  60,67+£7,95  109,17+11,73 236,5+35,88  44,87+14,89
(649) WT - = +
e Test H. 0,31+0,041  0,309+0,045  0,285+0,047  0,212+0,034 0,129+0,015
Oz.Say 67,53+£10,39 157,47+8,5  350,93+25,98 44,83+7,99
(857) WT + + +
Micromass TESUH:  0,617£0,067  0,719%0,047  0,71£0,041  0,587%0,054 0,688+0,033
Oz.Say 58,03%11,79  207,03%14,18 164,57+169,95 42,9+10,02
(1300)  WT + + +
Gisette  TeSLH.  0,073£0,011  0,102+0,011 0,690,007  0,071£0,009 0,066+0,004
Oz.Say 232,17+44,053 761,03£20,28 2104,2+166,21 146,53+20,48
(5000)  WT = + =
arcene | TeStH.  0247%0,06  0,243%0,072  0,262+0,063  0,1820,076 0,229%0,053
Oz.Say 924,5+139,33 1504,4+36,13 3233,44904,37 776,4+37,68
(10000) WT + + +
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yontemlerden hem test kiimesi hatasi hem de sectigi 6znitelik sayis1 bakimindan
daha iyi performans gostermistir. Secom, Malacious, Multiple Features ve Gisette
veri kiimelerini tiim yontemler ¢ok kii¢iik hatalar ile siniflandirmistir. Bu nedenle
bu veri kiimelerinde asil basari secilen 6znitelik sayisina gore degerlendirilmistir ve
exBitABC diger yontemler ile cok yakin hata degerlerini cok daha az o6znitelik ile
elde etmistir. Veri kiimeleri icerisinde Hill-Valley ve Micromass calisilmasi zor veri
kiimeleridir. Cizelge 6.10’dan goriildiigi iizere, tiim Oznitelikler kullanilsa dahi hata
orani yiiksektir. Diger yontemlerin aksine exBitABC, Micromass icin ¢cok daha az
Oznitelik ile tiim 6zniteliklerin oldugu durumdan daha iyi bir performans sergilemistir.
Sonuglar genel olarak 5-NN ile karsilastirildiginda, 6znitelik secimi ile daha diisiik
veya benzer hata oranlar ile siniflandirma yapilabilecegi goriilmektedir. exBitABC
goz ardi edildiginde, BitABC’nin GA ve BinPSO’dan daha iyi sonuclar elde ettigi acikca
goriilmektedir. Istatistiksel analiz, sadece test kiimesi hatalar1 icin uygulanmistir.
Buna gore Musk ve Secom icin exBitABC istatistiksel olarak anlaml bir fark elde

edemezken, diger veri kiimelerinde genel olarak farkin anlamli oldugu goriilmektedir.

Cizelge 6.11 Algoritmalarin saniye cinsinden hesapsal maliyeti

| Veri kiimesi BitABC BinPSO GA exBitABC |
Hill Valley ~ 45,065+0,71 43,57 £0,17 54,1+0,71 48,92+ 0,55
Urban L.C. 46,64 £0,76  48,49+0,36  57,17+0,75 49,91 +0,43
Musk-I 42,47 £0,31  45,047+0,3 5421+0,85 47,32+0,24
Arrythmia 43 + 0,62 48,002 £ 0,28 54,68 £0,32 46,67 £ 0,36
LSVT 40,2+0,22 40,12+ 0,22 54,54+ 4,67 45,23+0,17
Madelon 101,3£9,16 198,47 £7,44 140,33+6,45 76,61+ 1,85
Secom 82,21+1,73  118,38+5,46 97,08 £9,59 80,31 * 1,42
Malacious 42,64 +0,52  51,21+£0,58  54,5+0,4  48,22+0,38
Isolet5 106,37 £ 25,64 174,96 + 3,42 113,58 £ 4,38 95,48 + 6,27
Mult. Feat. 147,98 6,68 223,33 +70,36 146,07 +9,26 118,04 + 6,28
CNAE 66,85+ 3,38  117,13+4,94 84,13+3,49 59,54 £ 0,67
Micromass 58,86 +1,97 86,21 +2,45 6566+ 0,81 58,38+ 1,35
Gisette 2741,3 £101,7 7931,7 £261,7 4431,4+88,3 1227,9 + 12,3
Arcene 100,79 £ 3,72 154,83 £2,65 144,62+ 1,36 99,06 £ 1,46

Uygulanan algoritmalarin hesapsal maliyetlerine gore karsilastirmali sonuclar1 da
Algoritmalar 32 GB RAM ve Intel Xeon E5 2.6 GHz
islemci iceren bir server bilgisayarda Matlab 2016b ile uygulanmistir. exBitABC sekiz

Cizelge 6.11’de verilmistir.

veri kiimesinde diger yilintemlerden daha hizli sonu¢ vermistir. Hesaplama maliyeti
bakimindan veri kiimesinin biiyiikliigi, hiicre sayisina gore degerlendirilir (#0znitelik
x #0rnek).

birkac saniyelik farklar olusurken, veri kiimesi biiylidiigiinde farklarin daha belirgin

Genel olarak kiictik veri kiimeleri i¢in calisma siireleri bakimindan

oldugu goriilmektedir. exBitABC’nin biiyiik veri kiimelerinde daha hizli optimizasyon
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yapabildigi de acikca gortilmektedir.

Bu calisma ile 6znitelik secimi problemi i¢in yeni bir ikili YAK algoritmasi Onerilmistir.
Algoritma, sezgiselligini kaybetmeden yerel arama kapasitesini artiracak sekilde
tasarlanmistir. Onerilen yéntemin etkinligini géstermek icin, UCI Makine Ogrenmesi
Havuzundan secilen 14 veri kiimesi iizerinde BinPSO, GA, BitABC ve exBitABC
algoritmalar ile karsilastirilmistir. Veri kiimelerinin ¢ogu i¢in exBitABC, test kiimesi
hatasi acisindan BitABC’den daha iyi sonuclar tiretmis ve daha kisa siirede uygun alt
kiimeyi belirlemistir. Ayrica, exBitABC’nin daha az sayida ama ayirt ediciligi daha
yliksek Oznitelikleri secebildigi de sonuclardan goriilmektedir. BinPSO ve GA ise
iyi sonuclar elde edememistir. Bu sonuclar, exBitABC algoritmasinin yerel arama
yeteneginin artmasinin test kiimesi hatasi, O6znitelik sayis1 acisindan algoritmanin

performansini iyilestirdigini gostermektedir.
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7

Olasiliksal ikili Yapay Ar1 Kolonisi Algoritmasi
(PrBABC)

Binlerce gen iceren mikrodizi veri kiimelerinden belirli bir hastalik ile ilgili ayirt
edici genleri bulmak icin olasiliksal bir Yapay Ar1 Kolonisi Algoritmasi onerilmistir.
mikrodizi verileri normalize edildikten sonra veri kiimelerinde filtreleme yapilmis ve
ardindan 6nerilen Olasiliksal ikili Yapay Ar1 Kolonisi (PrBABC) yontemi ile optimize

gen alt kiimesi belirlenmistir.

7.1 Onerilen Yontem

mikrodizi verilerinden gen sec¢imi icin Onerilen yaklasim 3 temel adimdan

olusmaktadir.

1. Mikrodizi veri kiimelerinin normalize edilmesi,
2. Normalize veri kiimelerinden filtre yontemleri ile gen sayisinin azaltilmasi,

3. PrBABC ile gen alt kiimelerinin optimize edilmesi.

7.1.1 Normalizasyon

Mikrodizi veri kiimelerini normalize etmek icin 6nerilen MAS5, RMA ve GcRMA
yontemleri mikrodizi veri kiimelerine uygulanarak yontemler saflik, siluet katsayisi

ve siniflandiric1 katsayis1 degerlerine gore karsilastirilmistur.

7.1.2 Filtreleme

Mikrodizi verilerinin en tipik karakteristik 6zelliklerinden biri binlerce 6znitelige ve
cok az sayida ornege sahip olmasidir. Veri kiimesindeki 6znitelik sayisini azaltarak
calisan filtreleme yontemleri, ayirt edici 6znitelikleri belirlemek icin bir 6n islem

saglar. Bu amacla, optimizasyon algoritmasi uygulanmadan 6nce veri kiimelerine {i¢
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filtre yontemi uygulanmistir. Entropi tabanli Bilgi Kazanci, Korelasyon katsayisina
dayal1 Filtreleme, mesafeye dayali ReliefF ve Varyasyon Katsayisi algoritmalaridir.
Ilgili yontemler farkli kriterlere gore oznitelikleri siralamaktadir. Dért filtreleme
algoritmasi ayr1 ayr1 mikrodizilere uygulanmais ve iclerinde performansi en yiiksek olan
3 tanesi birlikte uygulanmak tizere secilmistir. Her ii¢ yontemin de avantajlarindan
faydalanabilmek i¢in, hepsinin sonucu Sekil 7.1’de gosterildigi gibi birlestirilmistir.

Buna gore genler, ilgili filtre yontemlerine gore ayr1 ayri siralanir. Her bir yontemin
siraladig1 genlerden ilk n tanesi alinarak 3 ayr1 gen kiimesi elde edilir. Daha sonra,
kiimelerde ayn1 gen(ler) olup olmadigi kontrol edilir. Eger bir gen birden fazla kiimede
varsa, bu kiimelerden rastgele secilen birinden bu gen silinerek o kiimenin elde edildigi
filtreleme yonteminin sonuglarindan (n+1). gen alinarak kiimeye eklenir. Bu islem
kiimelerde higbir ortak gen kalmayana kadar devam ettirilir. Ve son olarak n tane gen
iceren ii¢ kiime birlestirilerek, toplamda 3n gen iceren nihai gen kiimesi elde edilir. Bu
sekilde, filtreleme islemi tamamlandiktan sonra {i¢ farkli filtre yontemiyle elde edilen

veri kiimelerinde farkli ayirt edici 6zellige sahip genler secilmis olur.

BK'ya gore genleri KKTF'ye gore genler ReliefF'e gore genleri
sirala sirala zirala
Ik n geni sec llk n geni sec Ik n geni sec
_AKlimelerde nrfgk“u )
~._genvarmi_~"

S

Kimelerden birini
rastgele sec ve o
kimeden ortak geni sil

v

Ortak genin elde edildigi

yontemin siralama -,

kimesinden bir sonraki geni
SeC

¥

Tum kiimeleri
birlestir

Sekil 7.1 Filtreleme islemi
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7.1.3 Olasiliksal ikili Yapay Ar1 Kolonisi
Algoritmada kaynak vektorler ikili uzayda Denklem (7.1) ile ilklendirilmistir. Boylece

kaynaklara dogrudan ikili degerler atanmaistir.

ij (7.1)
! 0 egerrand(0,1) <esik

{ 1 eger rand(0,1) > esik
Ogrenme stratejisi, bir optimizasyon algoritmasinin basarisini dogrudan etkileyecek
bir faktordiir ve kullanilan probleme veya verilere biiyiik olciide bagimlidir.
YAK algoritmasinda o6grenme, isci ve goOzcii ar1 asamalarindaki yeni kaynak
tiretme stratejileri ile yapilmaktadir. Oznitelik secimi, secilen o6znitelik alt
kiimesinin siniflandirici dogrulugunu maksimize etmeyi ve alt kiimedeki 6znitelik
sayisint minimize etmeyi hedefleyen ¢ok amacl bir optimizasyon problemi olarak
tanimlanabilir. Her iki amag¢ i¢cin de uygun O0grenme yontemini belirlemek igin,
literatiirde siirekli bir uzayda ¢6ziim ireten bir optimizasyon algoritmasini ikili
uzaya tasiyabilmek icin Onerilen bazi 6grenme stratejileri test edilmistir. Bunlarin
bazilarinin siiflandirma dogrulugu agisindan basarili oldugu, bazisinin da 6znitelik
sayisin1 azaltmada basarili oldugu goriilmistiir. Bu nedenle, [93]'den esinlenerek,
siniflandirici dogrulugunu artiran ve Oznitelik sayisini azaltan iki 6grenme stratejisi

olasiliksal olarak kullanilmistir.

Deneysel calismalar neticesinde goriilmiistiir ki genetik operatorlerden capraz
gecerleme ile secilen o6znitelikler siniflandirici dogrulugunu artirirken, bit islem
operatorleri ile de secilen 6znitelik sayis1 azaltilabilmektedir. YAK algoritmasinda,
her bir ar1 kendi kaynagini optimize ederken bir onceki kaynak ile ilgili bilgilerden
yararlanmaktadir. Bu nedenle 6grenme stratejileri bu bilgi paylasimi goz oniine
alinarak olusturulmustur. Siniflandirici dogrulugunu artirmak igin isci ar1 fazinda,
kismen eglesmis caprazlama operatorii ile yeni kaynak tiretilmistir. Buna gore, mevcut
kaynaga popiilasyondan secilen rastgele bir kaynak ile Sekil 7.2a’da gorildiigii gibi
bir caprazlama islemi uygulanmistir. Kismi caprazlama isleminde, kaynaklardan
rastgele iki nokta secilir, ardindan bu noktalar arasindaki alt diziler degistirilerek
yeni bir kaynak olusturulur. Boylece, isci ar1 fazi i¢in yeni bir kaynak iretilir. Yeni
kaynagin uygunluk degeri mevcut kaynaktan daha iyi ise, yeni kaynak bir sonraki
iterasyonun mevcut kaynagi olur. Bu durum mevcut kaynagin iyilestirildigi anlamina
gelir.  Caprazlama isleminin avantaji, alt dizilerin bu sekilde farkhi alt dizilerle
birlestirilmesidir. Bu kombinasyonlar daha iyi siniflandirma sonuclari tiretebilir ¢iinki,
optimizasyon algoritmalarinda iyi ¢oziimlerin hayatta kalma sansi daha yiiksektir.

Ayrica, caprazlama operatorii gesitlilik saglar ve yerel optimuma takilma riskini azaltir.
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ikinci 6grenme stratejisi olarak da bit islem AND’ operatdrii kullamlmistir. Benzer
sekilde, mevcut ve rastgele secilen kaynaklardan, yine rastgele secilmis baslangic
ve bitis noktalar1 arasinda kalan alt dizilere, Sekil 7.2b’de gosterildigi gibi, AND’

operatorii uygulanarak yeni bir kaynak tiretilmis olur.

Baslangig Bitis Baslangig Bitis
noktasi noktast noktasi noktasi
Mevcut kaynak ‘0|1‘1|O‘0‘1|1‘0|1 ‘0‘ Meveut kaynak ‘0‘1‘1 ‘0|O|1‘1 ‘D|1 |0|
Popﬁlas.\l{or-ldzn ras:gele | T ‘ 1 ‘ 0 ‘ 1 ‘ 0 ‘ 0 ‘ 1 ‘ 1 ‘ 0 | 1 ‘ Popllasyondan rastgele i
Sy | J segilmis kaynak | 1 | 1 ‘ 0 ‘ 1 | 0 | 0 | 1 ‘ 1 ‘ 0 ‘ 1 ‘
' $

venikeynak [0 [1 Jo [1 Jo Jo J1 J1 J1 Jo |

Yeni kaynak |O|l‘0‘0|0‘0‘1‘0|1|0|

(a) Caprazlama islemi (b) AND operatorii

Sekil 7.2 PrBABC i¢in yeni kaynak iiretme stratejileri

Ogrenme stratejileri, mevcut kaynag iyilestirme durumlarina gore olasiliksal olarak
secilir. Buna gore algoritma ilklendirildiginde, her iki stratejinin de secilme olasilig1
0,5°dir. Her iki yontem icin de iyilestirme sayilari kaydedilmektedir. Yani bir
yontem secildiginde, bir kaynagin uygunluk degerini iyilestiriyorsa, bu deger bir
artar. Her iterasyonun sonunda yontemlerin secilme olasiliklar1 Denklem (7.2) ile

glincellenmektedir.

~ is,
#toplamlyilesme

P1 ,P2=1—p; (7.2)

p1 ve p, sirasiyla, 1. ve 2. 6grenme stratejisinin secilme olasiliklandir. iS;, ilk
O0grenme stratejisi tarafindan iiretilen basarili yeni kaynaklarin sayisidir. YAK'da, isci
ar1 fazindaki her kaynak ve gozcii an fazindaki bazi kaynaklar icin yeni kaynaklar
{iretilir. Uretilen yeni kaynak, bir 6ncekinden daha iyiyse yer degistirilir. iS,, 6grenme
stratejisi olarak secildiginde, kaynag iyilestirirse degeri 1 artar. Benzer sekilde ikinci
O0grenme stratejisi secilip kaynak iyilesirse, iS, degeri 1 artirilir. #toplamlIyilesme,
toplam iyilestirme sayisidir. 1ki stratejinin toplam olasihigi ise 1'dir. iS;, iS,,

#toplamlyilesme, p; ve p, degerleri her iterasyonun sonunda giincellenir.

72



Her yeni kaynak olusturma asamasinda, 0 ile maks(p;,p,) arasinda, diizgiin dagilimh
rastgele bir say1 tiretilir Bu say1 p;’den kiiclikse ilk 6grenme stratejisi, p,’den
kiiciikse ikinci 6grenme stratejisi tarafindan ilgili iterasyon icin yeni bir kaynak
olusturulur. Buna gore bir 6grenme stratejisi mevcut kaynag: st tiste birkac kere
iyilestirmesi halinde, o 6grenme yOnteminin olasilik degeri ile digeri arasindaki
fark cok olacagindan algoritma siirekli bir 6grenme yOntemine meyleyme egilimi
gosterecektir. Bu sekilde, olasiliklarda bu kadar belirgin farkliliklar olmasini 6nlemek
icin, rastgele iiretilen say1 her iki olasiliktan da kiiciikse algoritmanin iki yontemden

birini rastgele secmesi saglanmistir.

Isci ar1 asamasinda, 6grenme yontemlerinin kaynaklari iyilestirebilme yeteneklerinden
faydalanarak secim yapilmasi saglanmistir. Benzer sekilde, gozcili ar1 asamasinda
kaynaklarin basarisizliklar1 g6z 6niine alinarak Denklem (7.3) ile secilme olasiliklari
elde edilmistir. Buna gore, yontemlerden biri 6grenme stratejisi olarak secildiginde
eger mevcut kaynagi iyilestiremediyse, o stratejinin basarisizlik sayis1 (bS) degeri 1
artirilir. Isci ar1 asamasinda olasilik degerinin yiiksek olmasi, o yontemin secilme
olasiligini artirirken burada olasiligin diistik olmasi se¢ilme ihtimalini artirmaktadir.
Boylece Onerilen yontemle, algoritma kendinden uyarlamali bir yontemle yeni kaynak
liretme stratejisini secerken, bu stratejilerin hem iyilestirme hem de iyilestirememe

yeteneklerinden faydalanmaktadir.

. bS,
~ #toplamBasarisizlik

Ps ,P4=1—p; (7.3)

7.2 Deneysel Calismalar

Cizelge 7.1’de goriildiigii gibi oOnerilen yontemin basarisim1 Ol¢mek icin, farklh

biiyiikliiklerde dokuz adet mikrodizi veri kiimesi kullanilmistir.

Cizelge 7.1 PrBABC icin kullanilan mikrodizi veri kiimeleri

MA #0Ornek | #Smf | #Gen | Aciklama

ClI-Sub 111 3 12626 | B hiicreli kronik lenfositik 16semi alt gruplar1 [94]
Stjude 327 7 12625 | Pediatrik lenfoblastik 16seminin alt gruplari [95]
Dlbcl 77 2 7129 Biiyiik B Hiicreli Lenfoma [96]

Lung Can 235 5 12625 | Insan Akciger Karsinomlar1 [96]

Glim. 50 2 12625 | Beyin Tiimorii [97]

Leuk2 72 3 12626 | Loseminin alt tipleri [96]

Pros Can. 102 2 12625 | Normal genler vs prostat tiimorlii genler [96]
WBC 97 2 24482 | Gogiis kanseri niiksetmesinde hayatta kalma [98]
CNS 60 2 7129 Merkezi sinir sistemi embriyonel tiimér sonucu [96]
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Mikrodizi normalizasyon yontemleri saflik, dogruluk ve siluet katsayis1 degerlerine
gore karsilastirilmistir. Saflik degerleri K-Means ve Hiyerarsik kiimeleme yontemlerine
gore Olciilmiistiir. Kiimeleme algoritmalar1 icin baslangic noktalar1 rastgele
secildiginden, kiimeleme islemi 10 defa tekrarlanarak saflik degerlerinin ortalamasi
alinmistir. ~ Siluet katsayilari K-Means Algoritmasi tarafindan iiretilen kiimelere
gore hesaplanmistir. Mikrodizilerde sinif bilgisi mevcut oldugundan, kiime sayilari
ilgili mikrodiziin sinif sayisi olarak kabul edilmistir. Siniflandirici dogrulugu 3-NN
algoritmasi ile 10 kat capraz gecerleme yapilarak elde edilmistir. Siniflandirma
ve kiimeleme algoritmalar1 Matlab r2017a ile uygulanmistir =~ Normalizasyon

yontemlerini karsilastirmak icin elde edilen sonuclar Cizelge 7.2’de verilmistir.

Cizelge 7.2 Normalizasyon yontemlerinin karsilastirilmasi

Saflik Dogruluk | Siluet K.
Mikrodizi Metot K-Means | Hiyerarsik K. 3-NN K-Means
MASS5 0,252 0,513 0,829 0,491
Cll-Sub RMA 0,423 0,468 0,892 0,217
GcRMA 0,577 0,459 0,883 0,251
MASS5 0,302 0,715 0,962 0,154
Lung RMA 0,506 0,715 0,983 0,168
GcRMA 0,451 0,723 0,974 0,187
MASS5S 0,617 0,633 0,783 0,161
CNS RMA 0,617 0,633 0,817 0,252
GcRMA 0,683 0,633 0,783 0,208
MASS5 0,507 0,622 0,787 0,172
WBC RMA 0,535 0,622 0,78 0,183
GcRMA 0,528 0,629 0,773 0,111
MAS5 0,61 0,74 0,948 0,174
DLBCL RMA 0,714 0,74 0,974 0,182
GcRMA 0,714 0,74 0,948 0,131
MAS5 0,444 0,389 0,944 0,193
Leuk2 RMA 0,667 0,389 0,986 0,153
GcRMA 0,639 0,389 0,972 0,109
MAS5 0,177 0,231 0,865 0,125
Stjude RMA 0,217 0,24 0,939 0,056
GcRMA 0,217 0,24 0,96 0,066
MAS5 0,627 0,5 0,892 0,373
Prostate RMA 0,569 0,5 0,931 0,358
GcRMA 0,598 0,52 0,912 0,391
MAS5 0,6 0,54 0,88 0,12
Glioma RMA 0,72 0,54 0,88 0,147
GcRMA 0,72 0,54 0,88 0,29

Table 7.2’deki sonuclara gore, hiyerarsik kiimeleme ile elde edilen saflik degerleri
genellikle birbirine benzer cikmistir. Bazi veri kiimeleri icin K-Means kiimelemesi
tarafindan elde edilen saflik degerleri birbirine yakindir. Genel olarak, RMA ve GcRMA
normalizasyon yontemleri ile alinmis kiimeleme sonuclar1 daha iyidir. Siniflandirici

dogrulugu bakimindan, RMA normalizasyonu diger yontemlerden daha basarili
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cikmistir. Siluet katsayilar1 dikkate alindiginda ise, yontemler benzer performanslar
gostermistir.  Sonuc¢ olarak, RMAnin bu mikrodizi verileri icin diger yontemlere
gore genellikle iyi sonuclar verdigi goriilmiistiir. Bu nedenle gen secimi icin RMA

yontemiyle normalize edilmis mikrodizi verileri kullanilmistir.

Optimizasyon asamasinda mikrodizi verileri, 5-NN algoritmasi ile siniflandirilmistir.
Veri kiimeleri rastgele secilen Orneklerle 3 parcaya ayrilmistir.  Verilerin %601
egitim kiimesi, %20’si dogrulama kiimesi ve kalan veriler de test kiimesi olarak
kullanilmistir. Mikrodizi verilerinde 6rnek sayisinin az oldugu goéz oniine alinarak
egitim, test ve dogrulama kiimelerinde, her siniftan en az bir 6rnegin bulunmasi
saglanmistir. Optimizasyon asamasinda secilen gen alt kiimeleri, egitim kiimesi ile
egitilip dogruluk kiimesi ile de modelin gelistirilmesi saglanmistir. Tiim iterasyonlar
tamamlandiktan sonra, algoritmanin sectigi en iyi gen kiimesinin performansi test
kiimesi ile 6l¢iilmiistiir. Dogrulama ve test kiimelerindeki 6rnekler egitim agamasinda

kullanilmamistir.

Onerilen yontem, yaygin siirii zekas: algoritmalarindan Genetik Algoritma [89], ikili
Parcacik Siirii Optimizasyonu [68] ve Ikili Diferansiyel Evrim [70] algoritmalar: ile
karsilastinlmistir. Adil bir karsilastirma yapmak i¢in, GA, BinPSO ve BinDE, PrBABC’de
oldugu gibi 3'li filtreleme yontemi ile gen sayisi azaltilmis mikrodizi verilerine
uygulanmistir. Elde edilen sonuclar test kiimesi siniflandirici dogrulugu, secilen gen
sayis1 ve calisma siirelerine gore karsilastirilmistir. BinPSO, GA ve BinDE algoritmalari
sirasiyla [68, 70, 89]'deki Onerilere gore Matlab r2017a ortaminda uygulanmistir.
Kaynak kodlar "github.com/ZBaOz/MicroarrayGeneSelection"da mevcuttur.

Ilklendirme agsamasinda kullanilan esik degeri 0,8'dir. Bu deger bir genin secilen alt
kiimede bulunma olasiligini temsil eder. Kasif ar1 asamasinda kullanilan limit degeri
100’diir. Popiilasyon biiyiikliigii YAK algoritmasi icin is¢i ve gozcili arilarin toplami
olup, algoritmada isci ar1 sayis1 gézci ar1 sayisina esit olmaktadir. Bu nedenle PrBABC
icin 25 isci ar1 ve 25 gozcii ar1 olmak iizere 50 ar1 vardir. Ayni sekilde GA, BinDE ve
BinPSO i¢in de popiilasyon biiyiikliigii 50’dir. GA icin [89]'de tavsiye edildigi sekilde,
capraz gecerleme orani 0,8 ve mutasyon orani da 0,2 olarak belirlenmistir. BinPSO icin
parametreler c1 ve c2 6grenme faktorleri 2, baslangic agirligi (w) 0,9 ve maksimum
hiz (V.

o) 0,0 olarak [88]'da oldugu gibi belirlenmistir. BinDE icin ise [ 70]'de tavsiye
edildigi gibi, 6grenme faktorii (F) 1, pertiirbasyon parametresi (P) 0,25 ve ¢aprazlama
orant (CR) 0,1 olarak belirlenmistir. Tiim algoritmalar i¢cin maksimum iterasyon sayisi
100’diir. Algoritmalar, rastgele 6rneklerle olusturulmus farkli egitim ve test kiimeleri
ile 20 defa calistirilmis ve istatistiksel gecerlilik icin sonuglarin ortalamasi alinmistir.

Kaynak kod "github.com/ZBaOz/MicroarrayGeneSelection" adresinde verilmistir.
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YAK algoritmasinda kesif, kasif ar1 fazinda yapilmaktadir ve ‘limit’ parametresi ile
kontrol edilir Bu nedenle bu parametre algoritmanin performansini dogrudan
etkilemektedir. Karaboga ve Bastiirk [99], n,; isci ar1 sayis1 ve D problemin boyutu

olmak tizere bu parametreyi Denklem 7.4 ile belirlemeyi 6nermistir.
limit =n,*D (7.4)

Vecek vd. ise caligmalarinda [100] farkli n, ve D deger ciftlerini denemis, ve
bu iki degisken arasinda, o6zellikle yiiksek boyutlu problemlerde, Denklem 7.4’deki
gibi dogrusal bir iliski olmadigin1 gostermislerdir. Mikrodizi veri kiimelerinden gen
secimi isleminde, problemin boyutu mikrodizideki gen sayis1 kadardir. Mikrodiziler
ise yukarda da bahsedildigi gibi, binlerce 6znitelik iceren veri kiimeleridir. ‘limit’
parametresinin Denklem 7.4 ile belirlenmesi durumunda cok yiiksek bir deger
alacagindan algoritmanin kesif yetenegi cok azalacaktir. ~ Bu nedenle ‘limit’
parametresinin probleme bagli oldugu g6z oniine alinarak, deneysel bir takim

calismalar neticesinde 100 olarak belirlenmistir.

Algoritmada uygunluk degeri, simiflandirici dogrulugu ve secilen altkiimedeki gen
sayisina gore Denklem (7.5) ve (7.6) ile hesaplanir. Denklemde ‘¢’ sabiti siniflandirici
dogrulugu ve gen sayisi degerlerinin agirliklarim1 diizenlemek icin kullanilir. Bu
calismada, siniflandirici dogrulugunu artirmak gen sayisini azaltmaktan daha 6nemli
oldugu i¢in ¢ 0,9995 olarak belirlenmistir. Boylece, algoritmanin her zaman yiiksek
dogrulugu olan bir altkiimeyi secmesi garanti edilmistir, ancak ayn1 dogruluk degerine

sahip iki alt kiime varsa gen sayisi az olanin secilmesini saglamaktadir.

#Secilen Oznitelik

#ToplamOznitelik

#Dogru Siiflandirilan Ornek
#Toplam Ornek

uygunluk = (¢ x dogruluk) + ((1 —c) * (7.5)

dogruluk = (7.6)

Maksimum iterasyon sayisi, iteratif bir algoritmanin bir diger 6nemli parametresidir
ve probleme baghdir. Problemin zorlugu ise arama alaninin boyutuyla dogrudan
ilgilidir. Azami iterasyon sayisi gerekenden az bir deger secilirse algoritma yeterince
arama yapamayacagi icin uygun ¢oziime yaklasamaz. Gereginden biiyiik alinirsa da
model egitim kiimesine ¢cok bagli olacak ve asir1 egitim nedeniyle egitim kiimesindeki
hata azalirken test kiimesindeki hata artacaktir. Algoritmanin sonuca yakinsama hizi
deneysel olarak incelenmis ve iterasyon sayis1 100 olarak belirlenmistir. PrBABC-3F

ilk 1500 genin bulundugu veri kiimesine uygulanmis ve iterasyon sayisina gore test
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kiimesi hatasi Sekil 7.3’de gosterilmistir. Grafiklerde 20 iterasyondan rastgele bir
tanesi secilmistir. Azami iterasyon sayisinin algoritmanin yakinsamasi icin yeterli
oldugu Sekil 7.3’de deneysel olarak gosterilmistir. Algoritmanin 100 iterasyona
geldiginde kararh bir yapiya ulastig1 ve egitim kiimesine bagl ezberleme olmadan
algoritmanin sonuca varmis oldugu acikca goriilmektedir.
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Sekil 7.3 PrBABC i¢in yakinsama grafigi

Mikrodizilere BK, KKDE ReliefF ve VK filtre yontemleri uygulanmis ve ilk 1500, 1000,
750, 500, 300 ve 100 gen secilmistir. PrBABC-3F ayr1 ayr1 performansi degerlendirilen
4 filtreleme yonteminden en iyi 3 tanesi olan BK, KKDF ve ReliefF yontemlerinin
birlikte uygulanarak gerceklestirilen filtreleme islemini temsil etmektedir. Ornegin,
yukarida bahsedildigi gibi ilk 1500 gen, her filtre yontemiyle elde edilen ilk 500 gen
kiimesinin birlestirilmesiyle olusmustur. PrBABC-BK, PrBABC-KKDE, PrBABC-RF ve
PrBABC-VK PrBABC'nin sirasiyla BK, KKDE ReliefF ve VK filtreleri ile uygulandig:
anlamina gelmektedir.  Filtreleme yontemleri test kiimesi hatasi bakimindan
karsilastirilmis ve sonuclar standart sapma degerleri ile Cizelge 7.3’de verilmistir. Her
veri kiimesi icin en iyi sonuclar koyu olarak gosterilmistir. Sonuglar, bir¢ok veri kiimesi
icin 3 filtreleme metodunun bir arada uygulanmasinin tek basina uygulanmalarindan
daha iyi sonuclar verdigini gostermistir. DLBCL ve Leukemia2 mikrodizilerinde test
kiimesi hatalar tiim yontemler i¢in genel olarak 0,1’den kiiciiktiir ve BK ve ReliefF
yontemleri, zaman zaman daha iyi sonuclar vermistir. Ancak, bu yonemler ile ticlii
filtreleme yonteminin elde ettigi hata degerleri arasindaki fark cok kiiciik ¢ikmistir.
Uclii filtreleme yontemini géz ardi ettigimizde, ReliefF algoritmasinin BK, KKDF ve
VK’ye gore daha iyi sonuclar verdigi goriilmektedir. ReliefF, siniflar1 biribirinden ayiran
marjlar1 maksimize etmeyi amaclamaktadir. Sonuclardan acikca goriilmektedir ki, ti¢
filtre metodunu bir arada uygulamak, dogruluk degeri daha yiiksek gen alt kiimelerini

elde etmeyi saglamistir.

77



Cizelge 7.3 Filtre metodlarinin test hatasina gore karsilastiriimasi

CLL-

Metot SUB CNS DLBCL Glioma Leuk2 Lung Prostate Stjude WBC
PrBABC-3F 0,259 0,242 0,031 0,14 0,03 0,042 0,1 0,125 0,325
+0,1 +0,08 +0,04 +0,1 +0,04 +0,03 +0,07 +0,04 +0,05
8 [ PrBABC- 0,355 0,367 0,081 0,255 0,083 0,076 0,165 0,174 0,383
<& | KKDF +0,12 +0,1 +0,06 +0,14 +0,09 +0,03 +0,07 +0,04 +0,06
PrBABC-BK 0,289 0,383 0,044 0,205 0,053 0,053 0,153 0,131 0,372
+0,09 +0,14 +0,05 +0,14 +0,05 +0,03 +0,05 +0,04 +0,05
PrBABC-RF 0,284 0,308 0,069 0,16 0,06 0,053 0,123 0,139 0,361
+0,1 +0,09 +0,06 +0,1 +0,06 +0,03 +0,07 +0,03 +0,04
PrBABC-VK 0,339 0,417 0,103 0,295 0,09 0,059 0,182 0,17 0,391
+0,1 +0,12 +0,07 +0,12 +0,07 +0,02 +0,09 +0,04 +0,04
PBABC.3E | 0227 0,279 0,031 0,15 0,023 0,035 0,095 0,116 0,333
+0,1 +0,13 +0,05 +0,09 +0,03 +0,03 +0,06 +0,05 +0,04
S | PrBABC- 0,286 0,375 0,116 0,285 0,1 0,08 0,21 0,22 0,397
S | KKDF +0,1 +0,17 +0,08 +0,13 +0,06 +0,03 +0,07 +0,05 +0,06
PrBABC-BK 0,314 0,3 0,028 0,165 0,033 0,053 0,143 0,13 0,368
+0,09 540,01 +0,03 +0,11 +0,05 +0,03 +0,07 +0,04 +0,05
PrBABC-RF 0,275 0,313 0,059 0,2 0,067 0,057 0,122 0,142 0,348
+0,11 +0,11 +0,05 +0,11 +0,05 +0,03 +0,07 +0,04 +0,04
PrBABC-VK 0,323 0,433 0,125 0,25 0,05 0,062 0,177 0,152 0,404
+0,08 +0,12 +0,08 +0,11 +0,07 +0,02 +0,07 +0,05 +0,04
PrBABC-3F 0,223 0,263 0,028 0,12 0,013 0,053 0,09 0,109 0,33
+0,11 +0,09 +0,04 +0,08 +0,03 +0,03 +0,06 +0,05 +0,04
Q PrBABC- 0,354 0,45 0,138 0,305 0,137 0,077 0,22 0,219 0,4
> [ KKDF +0,11 +0,12 +0,09 +0,14 +0,08 +0,04 +0,07 +0,04 +0,06
PrBABC-BK 0,282 0,371 0,031 0,21 0,033 0,05 0,1 0,138 0,384
+0,09 +0,12 +0,05 +0,16 +0,05 +0,03 +0,06 +0,05 +0,05
PrBABC-RF 0,282 0,283 0,034 0,165 0,073 0,053 0,14 0,145 0,365
+0,09 +0,08 +0,04 +0,12 +0,07 +0,03 +0,09 +0,04 +0,04
PrBABC-VK 0,293 0,433 0,1 0,22 0,04 0,068 0,202 0,16 0,378
+0,11 +0,11 +0,07 +0,12 +0,06 +0,03 +0,09 +0,04 +0,06
PrBABC-3F 0,234 0,263 0,047 0,12 0,017 0,046 0,08 0,127 0,339
+0,1 +0,12 | +0,05 +0,11 +0,04 | +0,03 +0,06 +0,04 | +0,06
= PrBABC- 0,302 0,383 0,125 0,33 0,163 0,112 0,2 0,23 0,395
| KKDF +0,12 +0,14 +0,06 +0,13 +0,11 +0,04 +0,08 +0,05 +0,06
PrBABC-BK 0,314 0,375 0,047 0,17 0,04 0,054 0,118 0,137 0,414
+0,12 +0,12 +0,05 +0,13 +0,06 +0,03 +0,06 +0,05 +0,05
PrBABC-RF 0,286 0,271 0,037 0,185 0,057 0,066 0,135 0,162 0,341
+0,1 +0,09 +0,05 +0,09 +0,05 +0,03 +0,08 +0,03 +0,05
PrBABC-VK 0,293 0,392 0,097 0,245 0,053 0,074 0,21 0,173 0,411
+0,13 +0,12 +0,07 +0,14 +0,05 +0,04 +0,085 +0,04 +0,05
PrBABC-3F 0,241 0,25 0,037 0,155 0,04 0,059 0,087 0,13 0,328
+0,09 +0,14 +0,05 +0,09 +0,05 +0,03 +0,07 +0,05 +0,05
S PrBABC- 0,352 0,404 0,197 0,285 0,187 0,079 0,223 0,275 0,428
™ | KKDF +0,1 +0,12 +0,1 +0,1 +0,1 +0,04 +0,09 +0,05 +0,06
PIBABC-BK 0,266 0,363 0,034 0,19 0,037 0,068 0,113 0,148 0,43
+0,08 +0,15 +0,05 +0,12 +0,034 +0,04 +0,09 +0,03 +0,05
PrBABC-RF 0,268 0,267 0,041 0,16 0,043 0,059 0,113 0,151 0,351
0,1 +0,1 +0,04 +0,11 +0,05 +0,03 +0,07 +0,03 +0,04
PrBABC-VK 0,284 0,45 0,156 0,31 0,063 0,065 0,173 0,152 0,409
+0,09 +0,15 +0,07 +0,12 +0,07 +0,03 +0,07 +0,04 +0,06
PrBABC-3F 0,209 0,233 0,047 0,145 0,043 0,07 0,068 0,144 0,337
+0,06 +0,08 +0,05 +0,14 +0,05 +0,04 +0,08 +0,04 +0,04
s PrBABC- 0,418 0,483 0,2 0,335 0,223 0,128 0,237 0,398 0,43
— | KKDF +0,13 +0,15 +0,07 +0,16 +0,14 +0,04 +0,11 +0,06 +0,05
PrBABC-BK 0,275 0,304 0,081 0,165 0,077 0,07 0,137 0,18 0,402
+0,12 +0,11 +0,05 +0,12 +0,08 +0,04 +0,08 +0,05 +0,06
PrBABC-RF 0,289 0,271 0,069 0,16 0,087 0,105 0,143 0,166 0,342
+0,09 +0,1 +0,07 +0,13 +0,09 +0,05 +0,08 +0,04 +0,05
PrBABC-VK 0,33 0,433 0,163 0,33 0,087 0,103 0,255 0,174 0,412
+0,09 +0,13 +0,1 +0,13 +0,07 +0,05 +0,09 +0,06 +0,04
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Onerilen yontem, yaygin kullanilan 3 siirii zekasi algoritmasi olan GA, BinPSO
ve BinDE ile karsilastirilmisti. PrBABC’de oldugu gibi, {icli filtreleme metodu
tarafindan secilmis en iyi 1500, 1000, 750, 300 ve 100 genin oldugu veri kiimelerine
uygulanarak sonuclar test kiimesi hatasi bakimindan Cizelge 7.4’de ve secilen gen
sayist bakimindan Cizelge 7.5'da karsilastirilmistir. Buna gore GA-3E BinPSO-3F
ve BinDE-3F sirasiyla GA, BinPSO ve BinDE algoritmalarinin {clii filtreleme ile veri

kiimelerine uygulanmasini temsil eder.

Cizelge 7.4’de her yontem i¢in birinci satir algoritmalarin 20 defa calistirilmasi sonucu
elde edilen ortalama test kiimesi hatas1 ve standart sapma degerlerini gostermektedir.
Ikinci satirda ise Wilcoxon Rank Sum Test tarafindan elde edilen, PrBABC’nin elde
ettigi ortalama sonuclarin diger yontemlere gore istatistiksel anlamlilig1 verilmistir.

n_n

Buna gore; "+" ve isaretleri sirasiyla, PrBABC’nin sonuclarinin, ilgili algoritmadan

n__mn

onemli Olciide daha iyi veya daha kotii oldugunu gostermektedir. ise sonuclar
arasinda istatistiksel bir fark olmadig1 anlamina gelmektedir. Algoritmalarin segtikleri

ortalama gen sayilar1 ve standart sapma degerleri ise Cizelge 7.5’da verilmistir.

Cizelge 7.4 ve Cizelge 7.5’daki sonuglardan acikca goriilmektedir ki, PrBABC’nin diger
yontemlere gore bircok veri kiimesinde daha az test kiimesi hatasi elde etmis olmasi,
ayirt edici genleri se¢gmekte daha basarili oldugunu acikca gostermektedir. Cizelge
7.3'de oldugu gibi diger yontemler DLBCL, Leukemia2 ve Lung veri kiimelerinde
daha az hata ile sonuclanmis olsada, elde edilmis olan hata degerlerinden ilgili
mikrodizilerin kolay modellenebilen veri kiimeleri oldugu acikca goriilmektedir. Bu
veri kiimeleri icin farklilik, sectikleri alt kiimelerdeki gen sayilarina gore belirlenir.
Buna gore PrBABC’nin, tiim veri kiimeleri icin daha yiiksek veya en azindan es deger
siniflandirici basarisini daha az sayida gen ile elde ettigi goriilmektedir. PrBABC’de iki
ogrenme stratejisi kullamilmstir. Ogrenme yéntemlerini secerken ayirt edici genleri
belirleyebilme yeteneklerine oncelik verilmis ve sonuclardan da secim isleminde

basarili oldugu gortilmistiir.

Mikrodiziler ile ilgili bilgilerin bulundugu Cizelge 7.1’den goriilmektedir ki her bir
veri kiimesi farkli sayida gen ve oOrnek icermektedir. Veri kiimelerinin bazilari
kolay modellenebilir olmasina karsi, bazilar1 ise daha zor modellenebilmektedir.
Bu farkliliklar g6z Ontine alinarak filtreleme metoduyla farkli biiyiikliiklerde veri
kiimeleri olusturulmustur. Her bir mikrodizi icin filtreleme metodlarinin sectigi
ilk 1500, 1000, 750, 500, 300 ve 100 geni iceren veri kiimelerinde gen sec¢imi
islemi yapilmistir. Secilen gen sayisi ile test kiimesi hatasi arasinda bir denge
kurmak 6nemlidir. Cok sayida gen icermesi her zaman siniflandirici dogrulugunun
artmasini saglamamaktadir. Biiyiik veri kiimesi, arama uzayinin da biiyiimesine neden

olacagindan nitelikli gen gruplarinin bulunabilmesi daha zor olacaktir. Ayrica, biiyiik
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Cizelge 7.4 Evrimsel yontemlerin test kiimesi hatasina gore karsilastirilmasi

CLL-SUB CNS DLBCL Glioma Leuk2 Lung Prostate Stjude WBC
Pr BABC 0,259 0,242 0,031 0,14 0,03 0,042 0,1 0,125 0,325
+0,1 +0,08 +0,04 +0,1 +0,04 +0,03 +0,07 +0,04 +0,05
0,268 0,354 0,044 0,195 0,047 0,051 0,14 0,142 0,338
GA +0,08 +0,09 +0,06 +0,12 +0,05 +0,03 +0,07 +0,04 +0,05
+ + + + - = - + +
S Bin PSO 0,273 0,383 0,106 0,355 0,037 0,041 0,207 0,141 0,367
= m +0,09 +0,14 +0,1 +0,19 +0,05 +0,031 +0,17 +0,03 +0,054
+ + + + + + + + +
Bin DE 0,264 0,308 0,041 0,17 0,027 0,041 0,123 0,14 0,362
+0,11 +0,11 +0,04 +0,11 +0,03 +0,03 +0,06 +0,03 +0,04
+ + + + + + = + +
Pr BABC 0,227 0,279 0,031 0,15 0,023 0,035 0,095 0,116 0,333
+0,1 +0,13 +0,05 +0,09 +0,03 +0,03 +0,06 +0,05 +0,04
0,273 0,321 0,063 0,2 0,02 0,047 0,125 0,133 0,358
3| 6a +0,12 +0,11 +0,06 +0,07 +0,03 +0,033 | +0,07 +0,03 +0,05
2 + + = + + + + + +
Bin PSO 0,284 0,367 0,113 0,42 0,043 0,052 0,155 0,153 0,359
+0,11 +0,14 +0,13 +0,16 +0,1 +0,034 | £0,1 +0,04 +0,04
= + + + + + + + +
Bin DE 0,284 0,338 0,041 0,195 0,023 0,043 0,12 0,131 0,36
+0,11 +0,09 +0,04 +0,13 +0,04 +0,03 +0,06 +0,04 +0,03
+ + - + + + + + +
Pr BABC 0,223 0,263 0,028 0,12 0,013 0,053 0,09 0,109 0,33
+0,11 +0,09 +0,04 +0,08 +0,03 +0,03 +0,06 +0,05 +0,04
0,259 0,337 0,053 0,19 0,03 0,053 0,12 0,13 0,369
GA +0,08 +0,11 +0,06 +0,09 +0,04 +0,03 +0,06 +0,03 +0,06
+ + = + + + + + +
Q Bin PSO 0,284 0,4 0,094 0,295 0,03 0,049 0,202 0,153 0,363
&~ +0,11 +0,12 +0,12 +0,15 +0,05 +0,02 +0,13 +0,04 +0,06
+ + + + + + + + +
Bin DE 0,277 0,287 0,041 0,245 0,023 0,053 0,118 0,127 0,343
+0,1 +0,12 +0,05 +0,11 +0,04 +0,03 +0,06 +0,04 +0,06
+ + - + + + + + +
Pr BABC 0,234 0,263 0,047 0,12 0,017 0,046 0,08 0,127 0,339
+0,1 +0,12 +0,05 +0,11 +0,04 +0,03 +0,06 +0,04 +0,06
0,257 0,304 0,063 0,185 0,03 0,049 0,118 0,145 0,361
GA +0,09 +0,12 +0,05 +0,13 +0,03 +0,03 +0,06 +0,06 +0,06
+ + - + + + + + +
=3 Bin PSO 0,282 0,333 0,091 0,37 0,057 0,03 0,133 0,146 0,36
n +0,12 +0,1 +0,13 +0,22 +0,13 +0,02 +0,11 +0,03 +0,05
+ + + + - + + + +
Bin DE 0,268 0,296 0,053 0,195 0,017 0,049 0,113 0,128 0,366
+0,09 +0,12 +0,05 +0,12 +0,03 +0,03 +0,05 +0,03 +0,05
+ + = + + - + + =
Pr BABC 0,241 0,25 0,037 0,155 0,04 0,059 0,087 0,13 0,328
+0,09 +0,14 +0,05 +0,09 +0,05 +0,03 +0,07 +0,05 +0,05
0,259 0,3 0,053 0,175 0,037 0,055 0,118 0,144 0,356
GA +0,08 +0,11 +0,05 +0,14 +0,05 +0,03 +0,1 +0,03 +0,05
+ + = + + + + + +
S Bin PSO 0,252 0,313 0,113 0,295 0,067 0,049 0,105 0,168 0,346
™ +0,08 +0,1 +0,13 +0,19 +0,12 +0,03 +0,1 +0,03 +0,04
+ + + + + + + + +
Bin DE 0,245 0,292 0,044 0,18 0,02 0,051 0,095 0,145 0,374
+0,09 +0,1 +0,05 +0,08 +0,03 +0,04 +0,06 +0,04 +0,04
+ + - + + + + + +
Pr BABC 0,209 0,233 0,047 0,145 0,063 0,07 0,068 0,144 0,337
+0,06 +0,08 +0,05 +0,14 +0,06 +0,04 +0,08 +0,04 +0,04
0,27 0,317 0,066 0,215 0,073 0,072 0,153 0,151 0,371
GA +0,1 +0,11 +0,06 +0,12 +0,05 +0,03 +0,06 +0,03 +0,05
+ + + + + - + + +
S Bin PSO 0,282 0,317 0,134 0,35 0,12 0,064 0,133 0,156 0,369
— +0,09 +0,09 +0,11 +0,16 +0,24 +0,035 | +0,07 +0,04 +0,04
+ + + + + - + + +
Bin DE 0,28 0,27 0,044 0,18 0,07 0,071 0,11 0,156 0,361
+0,1 +0,1 +0,04 +0,11 +0,04 +0,04 +0,07 +0,04 +0,05
+ + + + + = + + +
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veri kiimesi 6znitelik seciminde hesaplama maliyetinin artmasina da neden olacaktir.
DLBCL, Leukemia2 ve Lung mikrodizileri Cizelge 7.4’den de goriildiigl tizere kolay
modellenebilen veri kiimeleridir ve gen secimi sonrasinda ok kii¢iik hatalar ile
siniflandirma yapilabilmektedir. Bu nedenle bu veri kiimelerinde, filtreleme metodlar:
ile secilen ilk 100 6znitelik, gen secimi yapmak icin yeterlidir. Benzer sekilde CLL-SUB,
CNS ve Prostat kanseri veri kiimelerinde de PrBABC, 100 gen iceren veri kiimesinde en
iyi sonucu vermistir. WBC mikrodizini i¢in, PrBABC ilk 1500 gen ile islem yaptiginda
ortalama 58 gen se¢mis ve 0,325 test kiimesi hatasi ile siniflandirmistir. 1k 300 gen ile
islem yaptiginda ise, ortalama 15 gen secmis ve 0,328 hata ile siniflandirmistir. Gen
sayilar1 arasindaki fark ile test kiimesi hatalar arasindaki fark goz oniine alindiginda,
ilk 300 genin daha iyi sonuc aldig1 gortilmektedir. Benzer sekilde test kiimesi hatasi ve
secilen gen sayisi birlikte dikkate alindiginda Stjude igin, filtreleme islemi sonucunda
secilen ilk 750 6znitelik ve Glioma icin ise ilk 500 6zniteligin, PrBABC’nin gen sec¢imi

islemi icin yeterli oldugu goriilmektedir.

Cizelge 7.6’da tez kapsaminda 6nerilen IBitABC, exBitABC ve PrBABC yontemlerinin
performanslari mikrodizi verikiimeleri {izerinde, test kiimesi hatasi, secilen gen
sayis1 ve calisma stireleri bakimindan karsilastirilmisti. Mikrodizilerde, PrBABC-3F
kapsaminda yapilan filtreleme isleminin etkisini gozlemlemek icin sonuclar, test
kiimesi hatas1 ve secilen gen sayilar1 bakimindan PrBABC-3F ile de karsilastirilmistir.
PrBABC-3F icin verilen sonugclar, ticlii filtreleme yontemi ile filtrelenen ilk 1500 genden
olusan veri kiimelerinden elde edilen sonuclardir. exBitABC i¢in azami iterasyon sayisi
200 olarak belirlenmistir. exBitABC, her adimda birden fazla uygunluk fonksiyonu
tiiketen bir yontem oldugu icin, PrBABC ve IBitABC’nin durma kriteri, exBitABC’nin
her bir mikrodizi veri kiimesi icin tiikettigi uygunluk fonksiyonu sayisi olarak
belirlenmistir. PrBABC-3F'de 100 iterasyon uygulanmistir ancak PrBABC, IBitABC
ve exBitABC herhangi bir filtreleme yapilmadan, tiim genleri iceren mikrodizilerde
uygulandigi icin, PrBABC-3F’nin iterasyon sayis1 artirilmamis ve exBitABC’de tiiketilen
uygunluk fonksiyonu sayisina gore bir durma kriteri saglanmamaistir. PrBABC-3F'nin
calisma kriterleri diger yontemlerden farkli oldugu icin, PrBABC-3F ile karsilastirma
sadece test kiimesi hatasi ve secilen gen sayis1 bakimindan yapilmis olup calisma
siiresi goz Oniine alinmamuistir. Cizelge 7.6’da verilen tiim yontemler icin popiilasyon
biiyiikliigii 50 olarak belirlenmistir.

Cizelge 7.6’da verilen sonuclara gore tiim mikrodizilerde hem test kiimesi hatasi
hem de secilen gen sayis1 bakimindan en iyi sonuclari elde etmistir. PrBABC-3F'nin
diger tiim yontemlerden daha az iterasyon ylriitmesine ragmen c¢ok daha iyi
sonu¢ almasindan anlasilmaktadir ki filtreleme islemi gereklidir. Calisma siiresi
bakimindan ise PrBABC-3F iterasyon sayisi bakimindan digerlerinden farkli oldugu

icin karsilastirmaya dahil edilmemis, diger yontemler icinde de exBitABC tiim
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Cizelge 7.5 Evrimsel yontemlerin secilen gen sayilarina gore karsilastirilmasi

CLL-SUB | CNS DLBCL Glioma Leuk2 Lung Prostate Stjude WBC
(12626) (7129) (7129) (12625) (12626) (12625) | (12625) (12625) (24482)
Pr BABC 98,5 103,3 118,15 113,35 121 110,7 114 98,85 58,35
+2,31 +19 +11,6 +12,7 +13,8 +10,5 +16,16 +2,14 +2,19
T48,8 155,5 151,65 | 225,7 217,1 226,8 14825 | 228,2 162,5
GA +11,98 +12,9 +16,14 +18,18 +16,13 +13,89 +11,46 +12,4 +10,18
o | BinPso 261,9 183,2 338,9 2,9 325,15 436,6 299,7 486,5 318,4
3 +181,6 +25,93 +26,96 +4,86 +221,4 +20,84 +28,61 +136,4 +22,61
3 Bin DE 241,6 236,3 230,7 229,3 231,9 235,1 227,6 247.8 245,5
+13,15 +13,49 +14,19 +14,36 +14,64 +16,45 +9,94 +17,86 +15,63
Pr BABC 59,55 61,4 79,1 75,65 82,95 71,85 74,1 65,1 39,05
+1,89 +1,39 +7,88 +2,81 +8,87 +8,23 49,16 +1,41 +1,4
99,15 154,8 99,35 102,35 152 152,25 103,1 114,7 106,2
S GA +9,02 +12,91 +10,01 +9,9 +8,84 +10,8 +9,54 +12,32 +10,28
S . 256,4 88,1 192,25 312,45 302,2 306,95 333,65 268,7
= | BinPSO +14,16 +15,31 +167,37 4012 +15,1 +*11,5 +152,8 +67,5 +11,73
Bin DE 241,6 152,4 156,55 149,85 152,1 156,2 152 163,65 163,75
+13,1 +11,94 | £13,55 | +14,8 +10,82 | £10,78 | +12,3 +10,19 | *£14,6
prBABC | 4545 45,1 60,35 56,35 61,95 53,95 53,05 47,6 28,4
+1,1 +6,07 +7,4 +1,07 +4,39 +9,34 +1,14 +15,29 +1,01
114,65 114,3 74,45 111,45 77,9 114,35 77,4 84,55 124,9
GA +9,12 +10,2 +8,69 +6,21 +8,4 +10,17 +6,92 +9,25 +10,3
Bin PSO 181,05 71,4 134,31 34,45 219,85 187,2 79,05 245,4 150,2
2 +93,1 +10,83 +88,9 +79,11 +84,14 +96,01 +10,34 +56,77 +10,57
~ Bin DE 118,65 115,55 113,2 114,55 111,55 115,35 109,7 124,95 0126,6
+9,17 +8,49 | +11,52 | +8,49 +7,49 +10,12 | +7,78 +7,23 +11,01
Pr BABC 33,25 31,65 38,25 36,2 38,3 38,95 37,25 33,45 20,85
+6,7 +9,6 +8,04 +6,45 +6,05 +7,6 +8,87 +6,06 +7,73
75,45 51,4 485 75,15 52,15 50,8 75,85 59,85 57,75
GA +8,39 +5,04 +5,73 +9,67 +7,52 +6,66 +7,84 +9,72 +6,77
Bin PSO 137,55 47,5 110,4 12,15 136,95 159,35 115,45 187,4 126,1
8 +56,63 +64,06 +9,08 +40,13 +58,69 +57,1 +69,95 +32,9 +55,93
0 Bin DE 80,3 77 77,2 75,13 78 74 77,1 83,6 85,75
+10,03 +6,54 +9,93 +7,05 +7,04 +7,26 +7,12 +8,62 +9,89
Pr BABC 23,35 24,45 23,55 21,25 24,4 25,45 27,15 28 15,55
+7,6 +5,7 +4,01 +4,35 +4,31 +4,37 | 45,51 +4,77 +5,36
48,55 30,2 31,15 46,35 29,9 30,2 44,1 55,45 50,2
GA +6,06 +4,81 +4,02 +5,56 +4,58 +5,6 +6,72 +7,4 +6,06
Bin PSO 79,6 42,55 59,6 28,2 94,6 82,05 136,1 106,35 96,4
= +40,5 +43,1 +51,3 +4,69 +46,28 +35,93 +81,1 +13,9 +18,9
™ . 47,35 46,3 45,05 43,2 47,15 45,2 45,65 50,15
Bin DE +4,89 +8,77 | +6,76 +5,86 +6,22 £7,79 | +7,61 S0£65 1 4578
9,1 9,65 8,4 8,95 8,35 15,95 10,8
PrBABC | 82,49 +3,14 +2,85 7,829 +2,66 +2,44 +3,52 +2,8 +2,95
15,95 19,05 15,9 14,45 15,25 12,8 14,3 24,4 21,65
GA +5,07 +2,83 +4,05 +3,88 +4,22 +3,46 +2.9 +3,4 +4,25
Bin PSO 30,2 20,7 16,4 6,75 29,05 34,4 23,65 40 36,9
=4 +8,42 +14,71 +17,6 +11,71 +14,74 +10,83 +15,67 +6,45 +8,86
— Bin DE 17,1 14,75 15,6 17,3 16,15 15,95 15,7 22,75 18,75
+3,27 +3,29 +3,31 +4,09 +3,69 +3,10 +3,54 +2,51 +3,86
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Cizelge 7.6 Tez kapsaminda onerilen ikili YAK yontemlerinin karsilastirilmasi

CLL-

SUB CNS DLBCL Glioma Leuk2 Lung Prostate Stjude WBC
TestHata 0,259 0,242 0,031 0,14 0,03 0,042 0,1 0,125 0,325
[ +0,1 +0,082 +0,043 +0,1 +0,04 +0,03 +0,07 +0,04 +0,05
8 #Gen 98,5 103,3 118,15 113,35 121 110,75 114 98.85 58,35
% +23,11 +19 +11,64 +12,72 +13,8 +10,5 +16,16 +21.39 +21,88
a Sure(sn) 84,49 92,82 94,59 99,76 92,9 94,59 469,26 118,81 105,96
A +1,19 +6,34 +4,02 +9,08 +4,04 +1,31 +3,78 +8,83 +3,15
TestHata 0,29 0,458 0,069 0,255 + 0,083 0,045 0,21 0,154 0,378
+0,08 +0 +0,07 0,09 +0,06 +0,02 +0,11 +0,04 +0,05
g £Gen 1016,05 632,2 699,3 1193,5 1230,4 1241,35 1160,85 862,05 1291,5
g +156,63 +108 +56,21 +129,9 +90,64 +85,48 +128,79 | £150,54 | +430,91
A~ Sure(sn) 1284,31 | 929,08 923,71 1143,74 | 1192,08 | 1933,65 | 1277,68 | 2419,61 | 3008,43
+10,7 +4 +69,43 +21,9 +19,94 +54,4 +31,34 +77,61 +126,46
TestHata 0,32 0,392 0,094 0,205 0,093 0,046 0,205 0,176 0,374
O +0,1 +0,11 +0,08 +0,13 +0,09 +0,03 +0,11 +0,06 40,06
% #Gen 465,5 288,85 276,95 491,55 503,6 512,35 479,05 555 908,9
& +96,84 +88,05 +12,81 +15,66 +6,26 +131,65 | £23,21 +236,95 | £339,5
Fi Sure(sn) 766,49 623,75 646,17 728,53 731,87 1004,9 745,57 1107,1 1503,6
+23,86 +3,74 +20,28 +5,3 +5,42 +17,16 +3,5 +15,37 +85,94
TestHata 0,341 0,392 0,066 0,23 0,047 0,042 0,138 0,155 0,36
+0,06 +0,11 +0,05 +0,08 +0,05 +0,03 +0,06 +0,03 +0,06
g £Gen 1180,15 684,15 713,05 1246,15 1257,1 1250,65 1217,35 1145,35 1978,4
§ +38,23 +25,94 +22,01 +26,86 +37,8 +44.,4 +47,79 +48,23 +70,75
A Sure(sn) 925,02 686,81 683,141 | 780,69 829,98 1618,66 | 902,32 2337,9 3023,56
+6,13 +10,73 +14,98 +3,67 +5,99 +36,45 +36,86 +33,6 +17,82

mikrodizilerde en kisa siirede sonuc¢ veren yontem olmustur. exBitABC, PrBABC ve
IBitABC filtre uygulanmadan kendi icinde kasilastirildiginda IBitABC’nin test kiimesi
hatasi: bakimindan, exBitABC'nin de secilen gen sayisi ve calisma siiresi bakimindan
daha iyi oldugu sonuclardan goriilmektedir.

Cizelge 7.7’de, PrBABC ile elde edilen sonuclar literatiirdeki evrimsel yontemler ile
mikrodizilerde gen se¢imi yapilmis calismalar ile siniflandirma dogrulugu ve secilen
gen sayist bakimindan karsilastirilmistir.  Yontemlerin secmis oldugu gen sayilari
parantez icinde verilmistir. Uygulamadaki farkliliklar nedeniyle yontemler arasinda
birebir karsilastirma yapmak miimkiin degildir. Ancak, bir fikir vermesi agisindan
sonuclarin verilmesi tercih edilmistir PrBABC icin kullanilan bir mikrodizi ilgili
calismada kullanilmadiysa, o hiicre bos birakilmistir. Ayrica, mikrodiziler arasinda
bir takim farkliliklar vardir. PrBABC icin kullanilan mikrodiziler, Cizelge 7.1’de
belirtilen kaynaklardan herhangi bir normalizasyon veya 0znitelik se¢cimi olmadan
ham veri olarak alinmistir. Ayni isimdeki veri kiimeleri farkli kaynaklarda farkli gen,
sinif veya érnek sayisi ile bulunabilmektedir. Ornegin, bir veri kiimesi bagka bir
kaynakta, normalize edilmis veya 6znitelik secimi yapilarak gen sayis1 azaltilmig olarak
bulunabilmektedir. Bu durumlar icin, karsilastirma yapilacak veri kiimelerindeki
gen ve Ornek sayilar1 arasindaki farklar goz ardi edilmis, sinif bilgileri ayni1 olan
mikrodiziler dikkate alinmistir. Cizelge 7.7’de verilen mikrodizilerden sadece DLBCL,

PrBABC icin kullanilan veri kiimesi ile ayni sayida gen ve ornek icermekte olup,
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digerleri icin bu oOzellikler farkliik gostermektedir. Ayrica, kullanilan yontemlerin
parametreleri, egitim ve test kiimesi oranlari, siniflandiricilar gibi farkliliklar da
bulundugundan birebir karsilastirma yapmak miimkiin olmayip, sonuclar genel bir

bilgi vermesi acisindan verilmistir.

PrBABC’de mikrodiziler egitim, validasyon ve test olmak iizere 3 kiimeye ayrilmistir.
Optimizasyon asamasinda, elde edilen gen alt kiimeleri egitim kiimesi ile egitilmis,
dogrulama kiimesi ile modelin gegerliligi ve test kiimesi ile de basaris1 ol¢tilmiistiir.
Cizelge 7.7’deki bir ¢cok calismada ayr1 bir test kiimesi kullanilmamis olup, siniflandirici
dogrulugu egitim kiimesinde capraz gecerleme yapilarak ol¢iilmiistiir. Ayrica, diger
tim metodlarda da belirli bir kritere gore siralanan genlerden ilk n tanesi alinarak
o gen kiimesi tizerinde Oznitelik secimi yapilmistir n degeri 10-100 arasinda
degismektedir. Bu nedenle Cizelge 7.7’de PrBABC icin verilen siniflandirici dogrulugu
degerleri, iiclii filtreleme metodu ile segilen ilk 50 gen i¢in, dogrulama kiimesi ile elde
edilen sonuclardir. Genellikle ilk 10, 20, ..., 100 gen icin Oznitelik secimi yapilmis ve
bu kiimeler ile elde edilen ortalama dogruluk degerleri verilmistir. Bazi calismalarda
ise belirli bir gen sayis1 verilmediginden Cizelge 7.7’de ilgili yontemlerin sectigi gen

sayisi belirtilmemistir.

Cizelge 7.7 Literatiirdeki yontemlerin siniflandirict dogrulugu ve gen sayisina gore

karsilastirilmasi
Metot cll- DIBCL | Glioma | -1 | cNs Stude | M08 Leuk2 | WBC
Sub Can. Can
0,973 1 0,99 0,035 | 0,99 0,836
PrBABC 66 | 'Y | uen | e |1 a2 |69 | 1Y | 665
BCO [40] - 16,0 | - 1(7) - - 1(3,5) | -
RLR [38] 0,747 | 0,93 - 0,854 | - -
PLSDR5 [39] | 0,821 | 0,928 | - : - 0,941
0,793 | 0,886
[34] @5 | 6o
0,99 0,96 0,96
MOEDA [44 , . ’ - . , 1(4
[44] @ 12) 25) “)
M [36] - 0,958 | - 0,947 | - : -
0,714
RMR-CS [51 >
m [51] %
37] - 0,929 | - 0,901 | - 0,921
mMRMR-ABC
[49] 1(20)
GBC[50] : - - : o)
0,731 0,857
MGSACO [48] 0 ; ; 0
41] - 1@ - - - : 11D
0,961 0,956 | 0,986
1G-GA [46] ) 1(107) (343) ) ) (2101) | (782)
0,996 0,817
MCSO [53] s - . ; a0

BCO [40] ikili bakteri algoritmasi tabanli bir yontem olup algoritmada popiilasyon
bliyiikliiglii 50, maksimum iterasyon sayisi ise 100’diir. ~ Siniflandirici olarak

5-NN kullanilmistir. Yazarlar bir filtreleme yontemini kullanmak yerine,
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bakteri algoritmasinin secebilecegi gen sayisini onceden tanimli bir deger ile
sinirlandirmiglardir. Bu deger veri kiimesine gore farklilik gosterirken, maksimum
aldig1 deger 50’dir. RLR [38], lojistik regresyon tabanli bir 6znitelik secim yontemi
olup smiflandirici olarak DVM kullanilmistir. Cizelge 7.7’de verilen sonuclar farklh
filtreleme metodlar ile siralanmis ilk 1, 2, ...,50 gen ile Oznitelik secimi yapilarak
elde edilmis ortalama dogruluk sonuclaridir. PLSDR5 [39], lojistik regresyon
tabanli bir diger calismadir ve Kismi En Kiiciik Kareler (Partial Least Squares) ile
oznitelik cikarimi yapilmistir. Cizelge 7.7’de verilen sonuclar, ilk 10, 20, ..., 100
geni kullanarak, BBA ile elde edilmis ortalama dogruluk sonuclaridir. Aziz vd. [34],
ayirt edici genleri BBA ve Bulanik Geriye Dogru Oznitelik Eleme (Fuzzy Backward
Feature Elimination) ile belirlemislerdir. Elde edilen gen alt kiimeleri DVM ve
Naive Bayes ile siniflandirilmistir.  Cizelge 7.7’de, iki simiflandiricidan iyi olanin
sonuglar1 verilmisti. MOEDA [44], cok amacl sezgisel bir yontemdir. Mikrodiziler,
dagilimin tahmini tabanl sezgisel bir yontem olan mRMR ile filtrelenmis ilk 1..50
genin bulundugu veri kiimesine uygulanmistir. Popiilasyon biiyiikliigii 100 olarak
belirlenmis ve siniflandirici olarak da DVM tercih edilmistir. Sun vd. [36], gen
secimini Lagrange carpam ile yapmistir. Ilk 100 gen, Naive Bayes, K-NN, Rastgele
Orman, ve Siniflandirma ve Regresyon Agaci (CART) yontemleri ile siniflandirilmis
olup, Cizelge 7.7’de en basarili siniflandirici sonucu verilmistir mRMR-CS’de [51],
Guguklu Arama, PSO ve YAK algoritmalari, mRMR ile filtrelenmis mikrodizilere
uygulanarak karsilastirilmistir. Popiilasyon biiyiikligii 50 olup, azami iterasyon sayisi
ise 1000’dir. En basarili sonuclar Guguklu Arama ile elde edildiginden, Cizelge 7.7’de
Guguklu Arama’nin elde ettigi sonuclar verilmistir.

Mortazavi vd. [37], mikrodizi gen sayisini Fisher Orani veya Karsilikli Bilgi (Mutual
Information) ile azaltmis ve ardindan Kooperatif Oyun Teorisi (Cooperative Game
Theory) ile genleri agirliklandirmistir. mRMR-ABC’de [49], veri kiimeleri mRMR
ile filtrelenmis ve Yapay Ar1 Kolonisi ile de 6znitelik se¢imi yapilmistir. Popiilasyon
biiyiikliigii 80 ve maksimum iterasyon sayisi ise 100’diir. Her mikrodizi icin mRMR
ile secilen en iyi 50, 100, 150, ..., 400 gen DVM ile siniflandirilmistir. YAK, %100
siniflandirici dogrulugu elde eden gen alt kiimesi icin 6znitelik secimi yapmistir.
GBC [50] ise, benzer sekilde mRMR ile YAK algoritmasini hibridize etmis ve 6nceki
calisma ile ayni1 parametreleri kullanmistir. Farkli olarak, burada, genetik operatorler
ile ikililestirilmis bir YAK algoritmasi onerilmistir MGSACO [48] Karinca Kolonisi
Optimizasyonu tabanl bir gen secim yontemi olup koloni biiyiikligi 100 ve azami
iterasyon sayisi 50’dir. mRMR ile secilmis en iyi 10, 20, 30, ..., 100 gen icin 6znitelik
secimi yapilmistir. Cizelge 7.7’de, DVM, Naive Bayes ve Karar Agaci ile siniflandirilan
20 gen iceren gen alt kiimesinden en iyi sonucu veren algoritma olarak sunulmustur.

Yang vd. [41] mikrodizileri Bilgi Kazanci ve KKDF ile filtrelemis ve gelistirilmis bir ikili
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PSO yontemi ile gen secimi yapmistir. Popiilasyon biiyiikliigii 30 ve azami iterasyon
sayist 100’diir. Mikrodiziler K-NN ve DVM ile siniflandirilmistir. Cizelge 7.7’de daha
basarili oldugu icin K-NN ile elde edilmis dogruluk degerleri verilmistir. Yazarlar
bir sonraki calismalarinda [46] BK ile genleri agirliklandirmis ve BK degeri O olan
tim genleri elemislerdir. Kalan genler icin de GA ile 6znitelik se¢imi yapmislardir.
Popiilasyonda 30 birey bulunmaktadir ve nesil sayis1 100’diir. Siniflandirici olarak
ise 1-NN kullanilmistir. MCSO [53], Guguklu Arama algoritmasinin gelismis bir
versiyonunu 6nermiglerdir. 10, 20, ..., 100 gen iceren 10 6znitelik alt kiimesi 6nerilen
yontem ile secilmis ve K-NN ile siniflandirilarak en iyi olani secilmistir. Cizelge 7.7’de

de en iyi sonug verilmistir.

Cizelge 7.7°deki sonuglara gore BCO, DLBCL, Prostat Kanseri ve Leukemia2 veri
kiimeleri icin daha iyi sonuclar vermistir. DLBCL ve Leukemia2 icin PrBABC, BCO
ile ayni siniflandirict dogrulugunu elde etmistir, ancak sectigi gen sayisi1 daha fazladir.
Prostat Kanseri icin PrBABC daha az gen se¢mis olmasina karsin, PrBABC’nin sectigi
gen alt kiimesi %99 dogruluk ile siniflandirma yaparken, BCO %100 dogruluk ile
siniflandiran bir gen alt kiimesi se¢mistir. Ancak goriildiigii tizere dogruluk degerleri
arasindaki fark cok kiicliktiir. Diger veri kiimeleri icin, PrBABC sonuclar1 dogruluk
ve gen set biiyiikliigli degerleri bakimindan diger yontemlerden daha iyi performans

gostermistir.

Mikrodizi veri kiimelerinde, her bir 6znitelik bir geni temsil etmektedir. Mikrodizilerde
Oznitelik secimi yapmaktaki amacg, bir hastalik ile en ¢ok ilgili genlerin tespit
edilmesidir. Her bir hastalig1 en iyi ayirt eden genleri belirleyebilmek icin, algoritmalar
tarafindan secilen gen alt kiimeleri analiz edilmistir. Her veri kiimesi, dort yontem
kullanilarak 20’ser defa calistirildig1 icin toplamda farkli dogruluk ve gen sayisi
degerlerine sahip, 80 gen alt kiimesi elde edilmistir. Bu gen alt kiimelerinde en ¢ok
bulunan 10 gen i¢in ilgili genin sembolii veya probe kimligi Cizelge 7.8’de verilmistir.
Parantez icindeki sayilar, ilgili genlerin veri kiimesindeki kacinci 6znitelik oldugunu

gostermektedir.

Algoritmalar, MATLAB R2017a kullanilarak 16 GB Ram ve bir Intel (R) Cekirdek
(TM) i7-3630QM 2.4 GHz CPUlu bir PC'de gerceklestirilmistir. ~ Sekil 7.4’de,
algoritmalar igli filtreleme ile siralanmis ilk 100 genle baslatildiginda, c¢alisma
siireleri karsilastirmali olarak verilmistir. Bu sonuclara gore, PrBABC’nin hesapsal
maliyeti BinDE’'nin, GAnin hesapsal maliyeti ise ¢cogu veri kiimesinde BinPSO’nun
maliyetine yakindir. Genel olarak, PrBABC altkiimeleri se¢gmek icin daha fazla zamana
ihtiya¢ duymustur, ancak algoritmalar arasindaki zaman farklar: yaklagik 5-15 saniye
kadardir.
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Cizelge 7.8 En cok secilen genler

Mikrodizi | Gen Sembolii / Affymetrix Numarasi
CLL-SUB RABGGTA (1), ABI2(46), IL1A(85), POU6F1 (45), CYP1A2 (90),
POLG (17), RELA (51), THBS4 (34), TOP1 (35), RAG1 (86)

PARK7 (618), PYY (260), H1FX (659), GDF15 (16),

Dlbcl AFFX-BioB-M_at(121), AFFX-LysX-M at (162), LGALS9 (44), MARCKS (203),
IRF4 (675), GAPDH(149)

BMP2 (126), MAP2K1 (145), RAB40B / RAB40A /  RAB40AL (89),

Glioma BDNF (98), PTPRE (167), ITGB3 (195), DDB2 (265), IFIT5 (52),
1090 f at(101)

Pros RABIA (83), EIF2AK2 (10), BDNF (98), CIB1 (24), RELA (51),

Can‘ RAB40B / RAB40A / RAB40AL (89), CSF2RB (96), EN2 (148),

) DHEFR (197), CXCRS5 (5)

C4orf8 (10),  AC002486 at (67), MYHI11 (85), C4orf9 (14),

CNS DNMIL (77), ARPCI1B (98), MDM4 (101), OGG1 (7),
SH3BP2 (11), AQP7 (42)
TAF1 (584) IL12RB1 (74) TGFB2 (285) THRB (463)

Stjude DYRKIA (554) PRKCI (679) IFIT5 (52) IGF1R (361)
CYP4A11 / CYP4A22 (423) NFKBIA (499)

Lung POU6F1 (45), CYP2C8 (194), TERF1 (369), 1416 g at (450),

Can YWHA (257), GATA2 (81), EDN2 (103), IL2RB (394),

) UBE2B (253), GSTMS5 (315)

Leuk? CD44 (140), RELA (300), YWHAE (14), GABI1 (275), CASP2 (264),
PSMB2 (343), IFNGR1 (43), FLT3LG (76), ISG15(119), RARA (372)
GOT2(236), LAMC1(298), CKB(412), CANX(89),

WBC MLEC(145), PPP1CA(374), SRPRA(445), ATP6VOE1(117),
LITAF(234), UBA7/ MIR5193 (6)

Bu calisma kapsaminda, mikrodizi verileri icin YAK algoritmasi tabanli, etkili bir
gen secim yontemi onerilmistir. ~Mikrodiziler icin literatiirde yaygin kullanilan
normalizasyon yontemlerinden MAS5, RMA ve GcRMA yontemleri dokuz veri
kiimesine uygulanarak sonuclar karsilastirilmis ve RMA yontemi ile normalize edilmis
veri kiimelerinin daha basarili sonuclar elde ettigi goriilmiistiir. Gen sec¢imi islemi
icin ise filtre ve sarmalayici iceren hibrid bir yontem uygulanmistir. Genler Bilgi
Kazanci, Korelasyon Katsayisina Dayali Filtreleme ve ReliefF filtre metodlar ile
agirliklandirlarak, her bir yontem ile ilk n gen secilerek toplamda 3n genden
olusan gen kiimeleri elde edilmistir.  Filtreleme metotlarinin tek baslarina ve
birlikte uygulanmasi ile elde edilen sonuclar karsilastirildiginda, 6znitelikleri farkl
kriterlere gore siralayan 3 farkl filtreleme metodunun bir arada kullanilmasinin
basariy1 artirdig1 goriilmiistiir. Sarmalayici yontem olarak ise, Olasiliksal bir Tkili YAK
algoritmasi énerilmistir. Onerilen yontemde iki farkli 6§renme stratejisi kullanilmis ve
algoritmanin hangi yontemi sececegine olasiliksal olarak karar vermesi saglanmistir.
Elde edilen sonuclar Genetik Algoritma, Ikili Parcacik Siirii Optimizasyonu ve Ikili
Diferansiyel Evrim algoritmasi ile karsilastirilmis ve 6grenme stratejisini olasiliksal

olarak belirleyen yontemin digerlerinden daha iyi performans gosterdigi goriilmiistiir.
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Sekil 7.4 Algoritmalarin hesapsal maliyetlerine gore karsilastirilmasi

Ayrica, yontemlerin sectigi genler analiz edilerek, her bir mikro dizin icin yontemlerin

en cok sectigi genler de belirlenmistir *.

1Bu calisma "Journal of Universal Computer Science’ dergisinde yaymlanmistir
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8

Sonuclar ve Oneriler

Gelistirilecek ikili YAK algoritmasinin temellerini olusturabilmek icin, literatiirde
mevcut Ikili Yapay Ari Kolonisi algoritmalarindan 15 tanesi uygulanmis ve farkl
biiyiikliiklerdeki on veri kiimesi {izerinde, 6znitelik se¢imi problemine uygulanmistir.
ikili YAK algoritmalar1 ve dért evrimsel hesaplama tabanli ydntem birbirleri ile
siniflandirma performansi, segilen oOznitelik alt kiimesi ve hesapsal maliyetleri
bakimindan karsilastirilmistir. Algoritmalarin ¢ogu, makul siniflandirma sonuclari ile
gereksiz Oznitelikleri belirleyebilmislerdir. GA, BPSO, kuantum tabanli bir yontem
olan QBPSO ve Parcacik Siirii Optimizasyonunun hiz tabanli bir versiyonu olan
NBPSO, Oznitelik se¢cimi problemi icin popiiler yontemler olmasina ragmen, hicbiri
ikili Yapay Ar1 Kolonisi yéntemlerinden daha iyi sonu¢ vermemistir. Bu nedenle,
ikili Yapay Ar1 Kolonisinin 6znitelik secimi problemleri icin uygun bir algoritma
oldugunu iddia etmek miimkiindiir. Ikili Yapay Ar1 Kolonisi metotlar1 birbirleri
ile kiyaslandiginda, genetik operator tabanli GBABC egitim kiimeleri icin daha iyi
sonugclar almis, ancak test kiimesi performansinin diisiik ¢ikmasindan veriyi genelleme
yeteneginin sinirli oldugu sonucuna varilmistir.  Ayrica, diger yOntemlere gore
hesaplama maliyetinin de daha yiiksek oldugu goriilmiistiir. Yontemlerin test kiimesi
hatalar1 karsilastirildiginda, hicbir yontemin digerlerine kiyasla biiytik bir istiinliik
saglayamadig1 goriilmiistiir. Oznitelik azaltma performanslar karsilastirildiginda ise,
bitislem operatorleri tabanli bir yontem olan BitABC, veri kiimelerinin yarisi1 i¢in
makul siirelerde ¢ok iyi bir performans sergilemistir. Genel olarak performanslar
karsilastirildiginda ise BitABC’nin uygulanan yontemler arasinda oldukc¢a basarili
oldugu goriilmiistiir. Karsilastirilan yontemlerin giiclii ve zayif yanlar1 incelenerek

gelistirilecek yontemler i¢in temel olusturmustur.

Oznitelik secimi isleminde, belirlenen 6znitelik alt kiimelerinin performanslarini
degerlendirmek icin bir siniflandirma/kiimeleme algoritmasina ihtiya¢ duyulmaktadir.
Siiflandiricilar, verileri farkli ozelliklerine gore degerlendirebilmektedir.  Tez
kapsaminda farkl veri kiimeleri ile calisildigindan, daha cok veri kiimesinde basarili

olacak sniflandiricinin secilmesi 6nemlidir. Bu amacla, BitABC algoritmasi sekiz
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veri kiimesi ile calistirilarak, alti farkli siniflandiricinin performans: karsilagtirilmistir.
Verilerin farkli ozelliklerinden yararlanmasi icin, Bayes Teoremi tabanli gelistirilen
Naive Bayes, entropi bazli karar veren Karar Agaci, yapay sinir ag1 yontemlerinden
Olasiliksal Yapay Sinir Ag1, karar agaci ve topluluk 6grenmesi tabanli Rastgele Orman,
veriler arasindaki mesafeyi baz alan K-En Yakin Komsu ve cekirdek tabanli bir
siniflandirici olan Destek Vektér Makineleri'nin performanslari, test kiimesi hatasi ve
secilen Oznitelik sayis1 bakimindan karsilastirilmistir. Sonuclar incelendiginde, K-NN
yonteminin genel olarak daha yiliksek dogruluk ve daha az 6znitelik ile siniflandirma
yapabildigi gozlemlenmistir. Ek olarak, optimizason algoritmasinin iterasyonlari
boyunca, bir¢ok 6znitelik alt kiimesinin performansinin degerlendirilmesi gerekecegi
g6z oniine alindiginda, siniflandirma yonteminin hizli olmasinin avantaj saglayacagi
aciktir. Siniflandiricilar ayni optimizasyon algoritmasi kapsaminda uygulandigindan,
hesapsal maliyetler arasindaki fark, siniflandirma yontemlerinin hizina bagh olacaktir.
Sonuglar, calisma stireleri bakimindan da karsilastirildiginda, K-NN’in daha hizli
siniflandirma yapabildigi goriilmektedir.

BitABC algoritmasinda kullanilan bit islem operatorlerinin, hizli ve efektif sonuclar
verdigi goriildiigiinden, ilk asamada gelistirilecek yontem icin BitABC temel alinmistir.
Algoritmanin kullandig1 bit islem operatorlerinin, hizli ¢6ziim iiretmeyi sagladigi
goriilmiistiir. ~ Olas1 coziimlerin ikili vektorler ile temsil edildigi g6z Oniine
alindiginda, bit islem operatorleri vektorel islemleri gerceklestirebilmektedir. Bircok
siiri zekas1 algoritmasinda oldugu gibi, YAK algoritmasinda da siiriiniin en iyi
bireyi saklanmakta ve her iterasyonda kendisinden daha iyi bir birey c¢ikmasi
halinde giincellenmektedir. BitABC algoritmasinin trettigi ¢oztimler incelendiginde,
coziimlerin arama uzayinda biyiikk adimlar ile belirlendigi goriilmiis ve lokal
aramanin yetersiz oldugu gozlemlenmistir. Algoritmaya eklenecek bir lokal arama
fonksiyonunun performans iizerindeki etkisini arastirmak icin, ilk olarak siirtiniin en
iyi bireyi etrafinda uygulanacak sekilde bir lokal arama fonksiyonu eklenmistir. Lokal
aramanin ne sekilde yapilacagini belirlemek igin, iki farkli yontem denenmis ve 10
veri kiimesi lizerinde sonuclar karsilastirilmistir. Ayrica, Onerilen yontemin mevcut
algoritmaya etkisini 6l¢mek icin, sonuclar BitABC ile de karsilastirilmis ve siiriintin
en iyi bireyinin etrafinda yapilacak bir lokal aramanin hesapsal maliyeti etkilemeden,

siniflandirict dogrulugunu artirdigl sonucuna varilmaistir.

Siirtiniin en iyi bireyinin etrafinda yapilan lokal arama basariy1 artirmistir ancak
algoritmada olas1 ¢oziimler is¢i ve gozcii ar1 asamalarinda lretilmektedir. BitABC
algoritmasi, kullandig1 yeni kaynak {iretme stratejisi ile yeni kaynak iiretirken biiyiik
adimlar atmakta ve bu durum bir kaynagin yakin cevresinde optimal bir ¢6ziim
varsa onun yerinin kaybedilmesine neden olmaktadir. Bu durum goz 6niine alinarak,

yeni kaynak liretme stratejisi, bir kaynak icin yeni ¢6ziim onerirken, ilk 6nce kendi
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lokal bolgesinde kiiciikk bir arama yapmasi, eger iyilestiremezse biiyiik bir adim
atarak daha uzak bir bolgeye gec¢mesini saglayacak sekilde belirlenmistir. Ayrica,
algoritmanin basinda konumlar1 rastgele belirlenen kaynaklarin, birbirleriyle cok
yakin veya cakisik olmalarim1 engellemek icin arama uzayi, bolgelere ayrilmis ve
her bir ar1 bir bolge icerisinde rastgele bir konumda ilklendirilmistir. ~Boylece
arilarin cakisik bolgelerde arama yapmasinin 6niine gecmenin daha iyi performans
saglayacagi diisiiniilmiistiir. Son olarak algoritmada, gozcii ar1 asamasinda kullanilan
Rulet Tekeri Yonteminin, erken yakinsamaya neden olabileceginden dolayi her
bir iterasyon sonunda kaynaklarin mesafeleri hesaplanarak, birbirlerine cok yakin
olan kaynaklardan daha kotii olani yeniden ilklendirilerek popiilasyonun cesitliligini
artirmak hedeflenmistir. Bu sekilde gelistirilen Ikili YAK algoritmasinin performansini
degerlendirmek icin farkli biiyiikliiklerde 13 veri kiimesi kullanimustir. Onerilen
yontemin elde ettigi sonuclar, hem BitABC algoritmasinin sonugclar1 ile hem de
yaygin kullanilan sezgisel algoritmalardan Genetik Algoritma ve Ikili Parcacik Siirii
Optimizasyonu algoritmasinin sonuclari ile kargilastirilmistir. Onerilen yéntemin test
kiimesi dogrulugu ve sectigi 6znitelik sayis1 bakimindan hem BitABC’den hem de diger
sezgisel yontemlerden daha iyi sonuglar verdigi gortilmiistiir. Ancak lokal arama icin

eklenen oOzelliklerin hesapsal maliyeti artirdig1 tespit edilmistir.

Mikrodizi verileri, hastaliklar ile ilgili genlerin belirlenmesi gibi bircok sebepten
kullanilmaya baslanan gen ekspresyonu seviyelerini 6l¢meye yarayan biiyiik boyutlu
verilerdir. Mikrodiziler tipik olarak az sayida ornek ve binlerce sayida Oznitelik
icerirler. Veri kiimesindeki her bir 6znitelik, bir geni temsil etmektedir. Yani,
mikrodiziler icin 6znitelik se¢imi ayni1 zamanda arastirilan konu ile ilgili olan genlerin
belirlenmesi anlamina geldiginden oldukca 6nemlidir. Tez kapsaminda, biiyiik boyutlu
mikrodizi verilerinde gen secimi yapmak {izere olasiliksal bir ikili ABC yontemi

gelistirilmis ve performansi dokuz mikrodizi veri kiimesinde test edilmistir.

YAK algoritmasinda yeni kaynak iiretme yontemi Ogrenme stratejisini temsil
etmektedir. Gelistirilecek yontemin 6grenme stratejisini belirlemek amaciyla yapilan
arastirmalarda gorilmistiir ki, bir 6grenme yontemi farkli veri kiimelerinde farkl
performanslar gosterebilmektedir. Buradan yola cikilarak, iki 6grenme stratejisi
belirlenmis ve veri kiimesindeki performansina gore adapte olacak sekilde olasiliksal
ikili bir YAK algoritmasi énerilmistir. Oznitelik seciminin siniflandirici dogrulugunu
artirmak ve secilen 6znitelik sayisini azaltmak olarak iki amaci oldugu goz oniine
alinarak, 6grenme stratejilerinden biri siniflandirict dogrulugunu artirmaya yonelik

digeri ise, 0znitelik sayisin1 azaltmaya yonelik olarak belirlenmistir.

Normalizasyon islemi 6nemli veri 6n isleme adimlarindan biri olup, degiskenlerin

ortalama ve varyanslar1 arasindaki farkin fazla olmasi durumunda, sonuclara farkl
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oranlarda etki etmesini onlemek amaciyla, tim degiskenlerin belirli bir araliga
indirgenmesi islemidir. = Normalizasyon sonucunda veri kiimesinde degisiklikler
olacagindan, gen alt kiimesi belirleme isleminin de sonuctan etkilenecegi varsayilarak,
mikrodizi verilerine 0zgii gelistirilmis normalizasyon yontemlerinden MAS5, RMA
ve GcRMA veri kiimelerine uygulanmistir ~ Normalize edilmis veri kiimeleri,
siniflandirici dogrulugu, kiimeleme saflig1 ve siliiet katsayis1 degerleri bakimindan
karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglara gore, yontemlerden herhangi biri digerlerine
gore cok biiyiik bir iistiinliik gostermemis olmasina karsin, RMA ile normalize edilen

verilerin digerlerinden daha iyi sonuclar verdigi goriilmiistiir.

Cok biiyiik boyutlu verilerde, hibrit 6znitelik secimi yontemlerinin kullanilmasi, arama
maliyetini azaltmak icin gereklidir. Hibrit yontemlerde, veri kiimesinin 6znitelik
sayist oncelikle bir filtreleme yontemi ile azaltilir, ardindan sarmalayic1 bir yontem
ile 6znitelik alt kiimesi belirlenir. Cok cesitli filtreleme yontemleri bulunmaktadir
ve bunlar oOznitelikleri farkli bir takim Ozelliklerine gore siralamaktadir. Tek bir
yontemin filtreleme yetenegine bagli kalmamak icin, literatiirde yaygin kullanilan
i¢ filtreleme yontemi: Bilgi Kazanci, Korelasyon Katsayisi Tabanli Filtreleme ve
REliefF ile mikrodizi verilerindeki genler siralanmis, her bir yontemin belirledigi en
iyi n gen alinarak toplamda 3xn genden olusan bir gen kiimesi olusturulmustur. Bu
sekilde 3 ayri filtreleme yontemi ile olusturulmus gen kiimesine ve ilgili yontemlerin
ayr1 ayr1 uygulanarak elde edilen gen kiimesine PrBABC uygulanarak performanslari
karsilagtirilmistir.  Sonuclar, iclii filtreleme yontemi ile elde edilen gen kiimesinde
Oznitelik secimi yapmanin, siniflandirici dogrulugu daha yiiksek gen alt kiimelerinin
elde edilmesini sagladigin1 gostermektedir. Bu durumun, farkli yontemlerin farkl
ozelliklere sahip genlerden olusan bir kiime elde etmesinden kaynaklandig1 sonucuna

varilmistir.

Filtreleme isleminden sonra elde edilen veri kiimelerine, diger stirii zekasi
yontemlerinden, genetik algoritma, ikili parcacik siirii optimizasyonu ve ikili
diferansiyel evrim algoritmalar1 da uygulanarak gen secimi yapilmistir. PrBABC’nin
elde ettigi sonuclar ile karsilastirildiginda, PrBABC’nin, daha az gen ile daha yiiksek
dogrulukta sonuc elde ettigi goriilmiistiir. Buradan yola cikilarak, biri siniflandirici
dogrulugunu artirmaya digeri ise alt kiimedeki gen sayisini azaltmaya yOnelik olarak

gelistirilen 6grenme stratejilerini iceren yontemin amacina ulastig1 gortilmiistir.
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