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MAKINE OGRENMESi UYGULAMALARINDA YAPAY ARI KOLONi
PROGRAMLAMA TEMELLI YENI YONTEMLERIN GELISTIRILMESI

Sibel ARSLAN

Erciyes Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii
Doktora Tezi, Eyliil 2019
Danmisman: Do¢ Dr. Celal OZTURK

OZET

Otomatik programlama, bir sistemde girdi ve ¢ikt1 degiskenleri arasindaki iliskiyi model
tireterek agiklamaya g¢alisan bir makine 6grenmesi yaklasimidir. Genetik Programlama
(GP), Genetik Algoritmanin (GA) uzantis1 olarak gelistirilen ve gliniimiizde en ¢ok
kullanilan otomatik programlama yontemidir. Yapay Ari Koloni Programlama (ABCP),
bal arilarmin yiyecek kaynagi arama davraniglarini simiile eden Yapay Ar Kolonisi
(ABC) algoritmasina dayali sembolik regresyon problemi i¢in yeni gelistirilen yiiksek
seviyeli bir otomatik programlama yontemidir. Bu tezde, ABCP algoritmasinin farkli
makine Ogrenmesi uygulamalarindaki performansini arastirmaya yonelik c¢aligmalar
yapilarak, sonuclar GP ile kiyaslanmigtir. Ayrica, ABCP algoritmasina dayali Cok
Kovanli Yapay Ar1 Koloni Programlama (MHABCP) ve ABCP-tanimlayici ilk kez yeni
yontemler olarak onerilmistir. MHABCP de aday ¢6ziim iiretilirken standart ABCP’deki
bilgi paylasim mekanizmasinin kullanilmast ile birlikte Cok Genli Genetik
Programlama’da kullanilan iki noktali yiiksek seviyeli caprazlama operatoriiniin
komsuluk arastirma islemine adaptasyonundan esinlenilmisti. MHABCP giiriilti
eklenmig/eklenmemis yiiksek boyutlu sembolik regresyon problemlerinin ¢6ziimiinde;
ABCP-tanimlayici desen siiflandirma problemlerinin ¢éziimiinde kullanilmigtir. ABCP-
tanimlayict modelleri, her bir desen setinin siniflandirilmasi i¢in egitim asamasinda
rastgele sectigi iki tane Ornek iizerinde kayan pencereler ile c¢ikarmistir. Yapilan
calismada elde edilen sonuglar, ABCP ve ABCP algoritmasina dayali yontemlerin

literatiirde yer alan bir¢ok problemde kullanilabilecegini gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Otomatik programlama, Genetik Programlama, Yapay Ar1 Koloni
Programlama(ABCP), Dizi Siniflandirma, Cok Kovanli ABCP, ABCP-tanimlayici.
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DEVELOPMENT OF NEW METHODS BASED ON ARTIFICIAL BEE
COLONY PROGRAMMING IN MACHINE LEARNING APPLICATIONS

Sibel ARSLAN

Erciyes University, Graduate School of Natural and Applied Sciences
PhD Thesis, September 2019
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Celal OZTURK

ABSTRACT

Automatic programming is a machine learning approach that tries to explain the
relationship between input and output variables in a system by extracting models. Genetic
Programming (GP) is the most widely used automatic programming method developed
as an extension of Genetic Algorithm (GA). Artificial Bee Colony Programming (ABCP)
is a newly developed high-level automatic programming method for the symbolic
regression problem based on the Artificial Bee Colony (ABC) algorithm, which simulates
the food source search behavior of honeybees. In this thesis, works were conducted to
investigate the performance of ABCP algorithm in machine learning applications and the
results were compared with GP. Furthermore, Multi-Hive Artificial Bee Colony
Programming (MHABCP) and ABCP-descriptor based on ABCP algorithm were
proposed for the first time as new methods. The candidate solution was generated in
MHABCP used the information sharing mechanism in the standard ABCP and the
adaptation of two-point high-level crossover operator used in Multi-Gene Genetic
Programming to the neighborhood research process. MHABCP was used to solve the
solution of high dimensional symbolic regression problems with/without noise; ABCP-
descriptor was used to solve the texture classification problems. ABCP-descriptor models
were extracted by sliding windows on two samples randomly selected during the training
phase for the classification of each texture set. The results of this work show that ABCP
and ABCP algorithm based algorithms can be used in many problems in the literature.

Keywords: Automatic programming, Genetic Programming, Artificial Bee Colony
Programming (ABCP), Sequence Classification, Multi Hive ABCP, ABCP-descriptor.
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GIRIS
Tezin Amaci, Kapsam ve Katkilari

Otomatik programlama yontemleri, bir sistemde eldeki verileri kullanarak model
cikarmay1 hedefleyen yontemlerdir. Sistemleri iyi tanimlayan modellerin iiretilmesi ile
c¢ikislarin en az hatayla tahmin edilmesi saglanir. Yapay Ar1 Kolonisi (ABC) algoritmast,
Karaboga tarafindan 6nerilen, bal arilarinin yiyecek kaynagi arama davraniglarini simiile
ederek optimum ¢Oziimiinii arayan, siirli zekasina dayali algoritmadir [26]. Yapay Ar
Koloni Programlama (ABCP), ABC algoritmasindan esinlenerek sembolik regresyon
problemi i¢in gelistirilmis otomatik programlama yontemidir. Bu tez ¢aligsmast ile gesitli
makine 6grenmesi uygulamalarindaki bir¢ok probleme etkin ¢6ziimler sunabilecek yeni
ABCP tabanli yontemler onerilmis, bu yontemlerin performanslari deneysel ¢alismalar
ile incelenmis ve sonuglar rakip yontemlerle kiyaslanarak yontemlerin etkinligi ortaya
konmustur. Bu problemlere o6rnek olarak sembolik regresyon, Oznitelik se¢imi,
smiflandirma ve tahmin etme verilebilir. Sembolik regresyon probleminde, bagiml ve
bagimsiz degiskenler arasindaki matematiksel esitlik belirlenir. Oznitelik se¢imi
problemlerinde, model c¢ikariminda sistemlerdeki gereksiz/ilgisiz girislerin elenerek
cikislarin daha dogru tahmin edilebilmesi amaglanir. Siniflandirma problemlerinde,
verilerin daha etkin ve dogru kategorize edilebilmesi; Tahmin etme problemlerinde,

sistemlerin ¢ikiglarinin modellerle dogru kestirebilinmesi hedeflenir.

Problemlerde ABCP’nin basarisi, en ¢ok bilinen ve kullanilan otomatik programlama
yontemi Genetik Programlama (GP) ile kiyaslanmistir. Bu tezde, 6ncelikle GP ve ABCP
yontemleri detayli aciklanarak yontemlerle ilgili literatiir ¢aligmalarina yer verilmistir.
Ayrica, evrimsel algoritmalara dayali otomatik programlama yontemleri hakkinda bilgi
verilmistir. ABCP’nin performansini izlemek adina yapay ve gergek veri setleri iizerinde
deneyler yapilmistir. Ardindan tezde, ABCP algoritmasi temel alinarak gelistirilen Cok
Kovanli ABCP (MHABCP) algoritmasi dnerilmis ve yliksek boyutlu sembolik regresyon
problemi tlizerindeki bagarisi test edilmistir. MHABCP, literatiire ilk kez ABCP’ye dayali



yeni bir yontem olarak sunulmustur. Tez kapsaminda, desen siniflandirma probleminde
GP-tanimlayicidan ilham alinarak ABCP’ye dayali ABCP-tanimlayicit Onerilmis ve

bilinen desen veri setleri kullanilarak rakip yontemlerle basarisi kiyaslanmistir.
Calismanin Boliimleri

Tezin ilk bolimiinde Genetik Programlama (GP) agiklanmistir. Ayrica Karinca
Programlama (AP), Yapay Bagisiklik Sistemi Programlama (AISP) gibi evrimsel
hesaplama algoritmalarina dayali otomatik programlama yontemleri ve farkli bilimsel

alanlardaki uygulamalari ile ilgili mevcut literatiir gdzden gegirilmistir.

Ikinci béliimde, Yapay Ar1 Koloni Programlamanin (ABCP) detayli analiz edilerek daha
kolay anlasilmasi amaclanmistir. Bu sebeple, dncelikle ABC algoritmasi agiklanmistir.

ABCP algorimasinin akis semasi ve algoritma bilesenleri incelenmistir.

Ugiincii bliimde sembolik regresyon, tahmin ve dznitelik se¢imi problemlerinde GP ve
ABCP’nin performanslari karsilagtirilmigtir. Sembolik regresyon problemi olarak
Cherkassy fonksiyonu, tahmin problemi olarak pH veri seti modellemesi ve 6znitelik
secimi problemi olarak giiriiltii ile zorlastirilmis Beton Basing Dayanimi veri seti
kullanilmistir. Her {i¢ deneyde de, ABCP sembolik regresyonda daha dogru matematiksel
model tiretme, daha iyi model tahmini ve gereksiz 6znitelikleri ¢ikararak onemli girisleri
matematiksel modelde kullanma bakimindan GP’den daha yiiksek performans

gostermistir.

Tezin dordiincii bolimiinde, siniflandirma problemlerinde GP ve ABCP yontemleri
tarafindan ¢ikarilan modellerin 6znitelik segme kabiliyetleri arastirilmis ve bu alanla ilgili
literatiir calismasina yer verilmistir. Performans analizi i¢in dort siniflandirma veri seti
kullanilmistir. Deney sonuglarinda, her iki yontemle ¢ikarilan modellerin esitliklerinde
ortak Oznitelikleri kullandiklar1 goriilmiistiir. Deneyler, ABCP’nin {irettigi esitliklerin,

GP ile rekabet edecek siniflandirma sonuglarina sahip oldugunu gostermistir.

Tezin besinci boliimiinde, yiiksek boyutlu sembolik regresyon problemlerinde 6znitelik
secim yontemleri arastirilmis ve yiliksek boyutlu 6znitelik se¢im problemleriyle ilgili kisa
bir literatiir taramast sunulmustur. Calismada, son zamanlarda onerilen, yiiksek seviye

otomatik programlama teknigi olan ABCP yonteminden esinlenerek, yiiksek boyutlu



sembolik regresyon problemi i¢in Cok Kovanli Yapay Ar Koloni Programlama
(MHABCP) yontemi dnerilmistir. Onerilen yontem, alt1 farkli yiiksek boyutlu veri setinde
test edilmis ve yontemlerin sonuglari en iyi bilinen otomatik programlama teknigi olan
GP’nin sonuglariyla karsilagtirilmistir. Deneylerde; MHABCP, ABCP ve GP ile yiiksek
boyutlu matematiksel modeller c¢ikarilmigtir. Standart GP ve ABCP ile
karsilastirildiginda, MHABCP nin egitim setinde basarili modelleri ¢ikarabilir oldugu ve

test setinde genellestirme kabiliyetine sahip oldugu goriilmiistiir.

Tezin altinc1 boliimiinde, desen siniflandirma problemini ¢6zmek i¢in GP-tanimlayicidan
esinlenerek gelistirilen ABCP-tanimlayict onerilmistir. Tanimlayici egitim agamasinda
her desen i¢in sadece iki 6rnek desen rastgele secerek desen setlerini tanimlamaya galisir.
Onerilen ydéntemde, drnekler 5x5 boyutlarinda pencere kullamilarak satir vektdrlerine
dontstiirilmiistiir. Satir vektorleri ABCP-Tanimlayici i¢in modellerin girisleri olarak
kullanilmistir. LBP’nin ¢aligma mantigina benzer sekilde, modeller sonucunda elde
edilen ikili kodlar onluk tabana cevrilerek histogramda karsilik gelen degeri 1
arttirllmistir. Tanimlayicida uygunluk fonksiyonu, siniflandirma basaris1 ve mesafe
olmak tizere iki bilesenden olusturulmustur. Siniflandirma basarisi, histogramlar
degerlendirirken (1-NN) siniflandirict kullanarak egitim 6rneklerini dogru siniflandirma
yetenegini 0lgmektedir. Mesafe islevi, egitim orneklerinde sinif i¢i ve smiflar arasinda
uzakliklar1 hesaplamaktadir. ABCP-tanimlayicinin, standart LBP ve GP-Tanimlayici ile
kiyaslanarak  performanst  degerlendirilmistir. ~ Kiyaslamali  sonuglar, ~ABCP-
tanimlayicinin siniflandirma basaris1 yiiksek modeller olusturdugu ve bu alanda

kullanilabilecek yeni bir metot oldugunu gdstermistir.

Yedinci boliimde, tez ¢alismasinda elde edilen sonuglar degerlendirilmis ve ileriki

calismalarda yapilabilecekler tartigilmastir.



1. BOLUM

OTOMATIK PROGRAMLAMA YONTEMLERI VE
UYGULAMALARI

1.1. Giris

Otomatik programlama ydntemleri, bir¢ok miihendislik probleminde pratik ¢éziimler

saglayan model tiretme siirecidir [1].

Genetik Programlama (Genetic Programming-GP), 1985 yilinda Cramer [2] tarafindan
tanimlanmustir ve Koza tarafindan gelistirilmistir [3]. GP, Genetik Algoritmanin (Genetic
Algorithm-GA) bir uzantisidir ve en taninmis evrimsel algoritma temelli otomatik
programlama yontemidir. GP algoritma adimlart GA’nin adimlarima benzerdir.
Coziimler; GA’da sabit boyutlu dizilerle, GP’de yapisi1 terminal ve fonksiyonlarin
kombinasyonundan olusturulmus pargali agaclarla temsil edilir. Agaclarin en kiiciik
birimi, diigiim olarak adlandirilir. Diigiimler, problemler i¢in 6zel tanimlanan terminal
kiimesinden (X, y gibi degiskenler ve sabitler) ve fonksiyon kiimesinden (aritmetik
operatorler, mantiksal fonksiyonlar, matematiksel fonksiyonlar) secilirler. Bu diiglimlerin
birlesimi ile ¢ozlimleri temsil eden parcali agaclar olusturulur. Giiniimiizde, GP’nin
Lineer Genetik Programlama (Linear Genetic Programming-LGP), Kartezyen Genetik
Programlama (Cartesian Genetic Programming-CGP), Gen Ifade Programlama (Gen
Expression Programming-GEP) gibi tiirevleri bulunmaktadir. Roux ve Fonlupt, karinca
kolonilerinin yuvalar1 ve yiyecek kaynaklar1 arasindaki en kisa mesafeyi optimize eden
karinca koloni algoritmasindan ve GP yonteminden esinlenerek Karinca Programlama
(Ant Programming-AP) gelistirmislerdir [4]. Programda, agag yapisinda ¢oziimlerin her
bir diiglimii fenomen tablosuna sahiptir. Caligmada, AP regresyon ve c¢oklayici

problemleri tizerinde GP ile kiyaslanmigtir.



Yapay Bagisiklik Sistemleri, dogal bagisiklik sistemlerinin bir organizmaya yapilan
saldirilara cevap vermeyi Ogrenmelerinden ilham alarak gelistirilen bilgisayar
algoritmalaridir. Johnson, yapay bagisiklik sistemlerinin, genetik programlamaya
alternatif olarak kullanilabilecegi Yapay Bagisiklik Sistemi Programlama (artificial
immune system programming-AISP) énermistir [5]. Onerilen metot sembolik regresyon
probleminde kullanilmistir. Gan ve digerleri, ¢alismalarinda ¢oziimleri antikorlarin
yapisindan esinlenerek kodlayan Klon Se¢im Programlama (Clone Selection
Programming-CSP) onermislerdir [6]. Calismada klon segim prensibi bir arama stratejisi
olarak gelistirilerek GEP ve Bagisiklik Programlama (Immune Programming-IP) ile

kiyaslanmistir.

Yapay Art Koloni Programlama (artificial bee colony programming-ABCP), ABC
algoritmasina dayanan yliksek seviyeli otomatik programlama metodudur [7, 8]. ABCP
algoritmasimin adimlari, Yapay Ar1 Koloni (artificial bee colony-ABC) algoritmasina
benzerdir. Bu algoritmalar arasindaki en temel iki fark; ¢6ziim yapisinin temsili ve
coziimlerin gelistirilmesini saglayan bilgi paylasim mekanizmasidir. Karaboga ve
digerleri, ABC algoritmasina dayali bir otomatik programlama yontemi olan ABCP’yi ilk
kez gelistirmislerdir. Calismada ABCP, standart GP, GP’nin farkli versiyonlari, karinca
koloni optimizasyonu temelli bir otomatik programlama yontemi ile literatiirdeki en ¢ok
kullanilan test problemleri tizerinde karsilastirilmistir [7].  Arslan ve Ozturk, standart
ABCP iizerinde baz1 modifikasyonlar yapip Cok Genli GP’den (Multigene GP-MGGP)
esinlenerek Cok Kovanli ABCP (Multi Hive ABCP-MHABCP) olarak adlandirdiklar
yeni bir ABCP versiyonu ortaya koymuslardir [8]. Onerilen versiyon, yiiksek boyutlu
sembolik regresyon veri setleri iizerinde standart ABCP ve GP ile test edilmistir.
MHABCP’nin egitim kiimesindeki 6grenme kabiliyeti ve test kiimesindeki genelleme

yetenegi bu alanda kullanilabilir bir algoritma oldugunu géstermistir.

1.2. Genetik Programlama

GP, GA’dan esinlenerek gelistirilmis farkli miihendislik problemlerine uyarlanabilen bir
metoddur. GA ve GP arasindaki en biiyiik fark, ¢oziimlerin temsilidir. GA yonteminde
poplilasyondaki bireyler sabit uzunlukta karakter dizileriyken, GP’de Lisp programlama

dilindeki aga¢ yapilarina benzer hiyerarsik degisken boyutlu aga¢ yapilan



kullanilmaktadir. GP ve versiyonlari, bir¢ok farkli alanda basarili sonuglar tirettiginden

en ¢ok tercih edilen yontemlerdir. Boliim 1.2.1°de Standart GP tanitilmaktadir.

1.2.1. Genetik Programlama Hazirhk Adimlari

1985 yilinda Cramer ilk modern uygulamaya benzeyen aga¢ yaklasimini Markov karar
siireclerine uygulamistir [2]. Bu yaklasimi Koza, karmasik iyilestirme ve arama
problemlerine uygulamistir. Standart GP, aga¢ yapisinda iiretilmis popiilasyondaki
cozlimlere se¢im, caprazlama, mutasyon gibi operatorler kullanarak optimum sonuca

ulagsmay1 hedefleyen otomatik programlama yontemidir [3].

Kullanici, problemin iist diizey ifadesini, belirli iyi tanimlanmis hazirlik adimlarmi
uygulayarak GP sistemine iletir. Sekil 1.1, standart genetik programlama igin bes ana
hazirlik adimimi gostermektedir. Hazirlik asamalar1 (solda), genetik programlama
sistemine kullanici tarafindan verilen girislerdir. Bilgisayar programi (sagda) genetik

programlama sisteminin ¢iktisidir [9].

j Terminal Kiimesi z
— —
Fonksiyon Kiimesi g\
>0y | <

Uygunluk Olgtimii

2’—aParametrelerF—£

=
Durdurma Kriteri
ve

Sonug Atamasi

GENETIK
PROGRAMLAMA

Bir Bilgisayar
Programi

Sekil 1.1. Genetik programlama hazirlik adimlari.

GA, ¢ozlimleri sabit kod dizileri seklinde ifade ederken; GP, ¢ozlimleri parcali agaclarla
temsil eder. Agaclarin en kiigiik birimi diigiim olarak adlandirilir. Diigiimler, problemler

icin 6zel tanimlanan terminallerden veya fonksiyonlardan segilir.

1.2.2. Genetik Programlama Akisi

GP akis semasi Sekil 1.2°de gosterilmistir. Akis semasinda ilk adim baslangic
popiilasyonunun olusturulmasidir. Popiilasyondaki bireyler, full metodu, grow metodu

veya ramped half and half metodu ile fretilebilir [10]. GA’daki se¢im operatdri,



caprazlama ve mutasyon operatdrlerinin ¢alisma manti§i, GP’ye mevcut ¢oziimleri
gelistirmek ve yeni c¢oOziimleri aramak amaciyla uyarlanir. Se¢im operatorii ile
popiilasyondaki her bireyin probleme uygunlugu degerlendirilir. Biitiin durumlarda
bireyin uygunlugu 6nceden belirlenmis bir uygunluk fonksiyonu ile yapilarak ve biitiin
agac analiz edilerek bulunur [6]. Uygunluk degeri iyi olan bireylerin bir sonraki nesilde
bulunma olasiliklar1 daha fazladir. Bazi calismalarda uygunluk degeri kotii olan bireylerin

de secilme durumu yiiksektir. Secim operatorii, rulet ¢emberi, turnuva metodu gibi

Parametrelerin baslangi¢ degerini atama, baglangic
popiilasyonu rassal olarak iiretme

|

Uygunluk Degerlendirme

!

Dogal Seleksiyon

|

Elitizm Caprazlama

|

Mutasyon

I
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yontemlerle uygulanir.

Durdurma Kriteri
Saglaniyor mu?

Sekil 1.2. Genetik programlama akis semasi.
Caprazlama operatoriinde iki ebeveyn birey uygunluk degerine bagh olarak
popiilasyondan se¢ilir. Genellikle her iki ebeveyn i¢in birer ¢aprazlama noktasi rastgele
belirlenir. Her iki ¢aprazlama noktasindan alinan alt agaclar bireylerde yer degistirerek
yeni bireylerin iretilmesi saglanir. Mutasyon operatoriinde, bireyden mutasyon

noktas/diiglimii rastgele belirlenir. GP’de agactan segilen diiglim yerine rastgele



olusturulan agag yerlestirilir. Bu tip mutasyon alt aga¢ mutasyonu olarak adlandirilir. Bir
diger mutasyon yontemi ise tek nokta mutasyonudur. Bu yontemde rastgele secilen
diiglim terminal ise terminal kiimesinden, fonksiyon ise fonksiyon kiimesinden rastgele
secilen deger ile yer degistirilmesi saglanir. Mutasyon operatorii yeni, goriilmemis ve
arastirilmamis ¢6ziim elemanlarinin bulunmasint saglar [11]. Elitizm ile bir 6nceki
nesildeki en iyi ¢oziimler mevcut nesle aktarilir. Onceden belirlenen durdurma
kriterlerine (¢oziimlerin belirli uygunluk degeri, iterasyon sayisi gibi) ulagmasi
saglandiginda program sonlandirilir. Diger bdliimde GP operatorleri  detayh

aciklanmistir.

1.2.3. Genetik Programlama Operatorleri

Genetik Programlama’nin akis semasi; uygunluk fonksiyonunun degerlendirilmesi, dogal
secim, ¢aprazlama ve mutasyon gibi genetik operator siireclerini icerir. Popiilasyondaki
her birey, probleme ne kadar uygun oldugunu belirlemek i¢in degerlendirilir. Genetik
operatorlerle bireyler, uygunluk degeri biiyiikliigii olasiliginda segilerek popiilasyondaki
genetik cesitliligi saglar ve uygunluk degeri daha iyi bireyler elde edilmeye ¢alisilir [12].

1.2.3.1. Secim Operatorii

Secim operatorii, bireylerin uygunlugu degerlendirildikten sonra bir se¢im stratejisi
kullanilarak bir sonraki nesle aktarilacak olan kromozomlarin se¢imini yapan operatordiir
[13]. Operator sonucunda uygunluk degeri yiiksek olan bireylerin se¢imi ile gelecek
nesillerin daha yiliksek uygunluk degerine sahip olmasi hedeflenir. Literatiirde gesitli
secim operatorlerinin, se¢cim olasiligint degerlendirmek i¢in farkli yaklagimlari vardir
[14]. Alt boliimlerde, en ¢ok kullanilan se¢im yontemlerinden olan turnuva se¢imi ve rulet

secimi operatdrleri aciklanmustir.

1.2.3.1.1. Turnuva Operatorii

Turnuva se¢imi, problemler tarafindan kolay uygulanmasi nedeniyle GP’de en ¢ok
kullanilan secim operatorlerinden biridir [15-17]. Turnuva sec¢im operatoriinde,
popiilasyondan turnuva biiyiikligii kadar rastgele bireyler segilerek bir kiime olusturulur.
Bu kiimedeki bireyler birbirleriyle uygunluk degerleri iizerinden rekabet eder. En iyi
uygunluk degerine sahip birey bir sonraki jenerasyona yerlestirilmek amaciyla segilir

[15]. Turnuva biyikligl, popiilasyon biiyiikligi ile dogru orantilidir. Turnuva



biiyiikliigii degistirilerek se¢im baskist kolayca kontrol edilebilir. Bdylece turnuva
biiyiikliigii popiilasyondaki kotii bireylerin sayisindan daha biiyiikse, bu bireylerin
secilme olasiliklar diisiik olur. Operator, tiim bireylerin se¢ilmesine olanak tanidigi i¢in
cesitliligi korur. Bu durum optimum ¢6ziime yakinsama hizini azaltabilir. Sekil 1.3
turnuva biiyiikligli 4 secilmis bir turnuva operatoriiniin isleyisini géstermektedir [15].

Pﬁpﬁlasyonc> Turnuva Biiyiikligi = 4

Sekil 1.3. Turnuva operatoriiniin isleyisi.

1.2.3.1.2. Rulet Tekerlegi Operatorii

Rulet tekerlegi operatoriinde, uygunluk degeri en yiiksek olan bireyin se¢ilme sanst daha
yiiksektir. Rulet tekerliginde, bir sektor se¢me olasiligi, sektoriin merkezi agisinin
biiyiikliigiine esittir. GP’de, toplam niifus ¢gembere boliinmiistiir ve her sektor bir bireyi
gosterir. Bireyin uygunluk degerinin toplam popiilasyonun uygunluk degerine orani, o
bireyin gelecek nesildeki se¢im olasiligini belirler. Operatoriin dezavantaji, her secimde
popiilasyonda bulunan en iyiyi se¢cme olasiligt yiiksek oldugundan bdlgesel
minimumlara/maksimumlara takilma olasiliginin diger tekniklere gore daha yliksek
olmasidir. Orantili rulet tekerlegi operatorii Sekil 1.4°de gosterilmektedir. Burada
popiilasyon biiylikliigii n popiilasyon biiyiikliigiinde her bireyin uygunluk degeri F ile
ifade edilmistir. Bireyin uygunluk degeri F arttik¢a tekerlekteki ag1 degeri artmaktadir.
Tekerlegin Dondirilmesi

Fa Fi

isaretgi V 5
=Bl

Fs F4

Sekil 1.4. Rulet tekerlegi operatoriiniin isleyisi.
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Asagidaki noktalar Rulet Tekerlegi se¢im operatdriiniin temel adimlaridir:

1. Popiilasyondaki tiim bireyler i¢in uygunluk degerlerinin toplaminin
hesaplanmasi.
2. Her bireyin uygunluk degerinin ve tiim bireyler i¢in uygunluk degerlerinin

toplamina oraninin hesaplamasi. Bu oran, bireyin se¢ilme olasiligin1 gosterir.
3. Rulet tekerlegini ikinci adimda elde edilen oranlara gore sektorlere ayirma. Her
sektor bir bireyi temsil eder. Sektoriin alani, bireyin sec¢ilme olasiligr ile
orantilidir.
4. Tekerlegi n popiilasyon biiytlikliigi kez dondiirmek, Rulet tekerleginin donmesi
durdugunda, isaret¢inin gosterdigi alana karsilik gelen bireyin segilmesi.
Popiilasyon biiyiikliigii n, popiilasyon P={a;, a5, ..., a, }, her a;’nin uygunluk degeri
F; = f(a;), a;’nin se¢ilme olasiligi Esitlik 1.1’deki gibi hesaplanabilir [18].

__fle) .
P(al) 2 2;1=1f(a]_)l I’I_] 1:2: e, (11)

1.2.3.2. Caprazlama Operatorii

Caprazlama operatorii, bireyler arasinda bilgi aligverisi ile yeni ¢oziimlerin olusturularak
popiilasyondaki cesitliligi artirmayr saglayan genetik isleme operatoriidiir. Se¢im
operatorii ile olusturulan yeni popiilasyondaki bireyler caprazlama operatorii i¢in ebeveyn
adaylandir. Caprazlama operatoriine tabi tutulacak birey sayisi ¢aprazlama olasiligindan
(Pc) ve n popiilasyon biiyiikligii olmak tizere (Pc*n) ile hesaplanir. Caprazlama
operatoriine tabi tutulacak bireyler esleme havuzuna konulur. Operatoriin adimlart alttaki

maddelerde siralanmaigtir:

1. Esleme havuzuna secilen ebeveynler eslestirilir.
2. Her bir ebeveynden rastgele olarak bir alt aga¢ secilir. Secilen diiglimiin terminal
veya fonksiyon olma olasilig1 kullanici tarafindan tanimlanabilir.

3. Segilen alt agaglar birbirleri ile yer degistirerek iki tane yeni birey olusturulur.

Sekil 1.5 caprazlama operatoriiniin isleyisini gostermektedir. Caprazlama operatord,
mutasyon operatoriine nazaran daha baskin bir operatordiir. Operator [0.8,1] gibi yiiksek
olasiliklarla isletilir [3]. Programin kapalilik &zelligi bulundugundan c¢aprazlama

operatorii sonucunda elde edilen agaglarin programa uygunlugu kontrol edilmelidir.
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Ebeveynler - Cocuklar

Caprazlama .-~-_ e
Noktast ¢ Yy, Amey (cos(¥)+3) -y ;

ATIK

/ 2xr(eosayd)

Sekil 1.5 Caprazlama operatdriiniin isleyisi.

1.2.3.3. Mutasyon Operatorii

Mutasyon operatorii, GP’de se¢im ¢aprazlama operatorlerinin isleyisinden sonra elde
edilen popiilasyonda g¢esitliligi saglamak amaciyla kullanilir. Mutasyon operatorii
kullanilarak bireylerin benzerligi engellenmeye calisilir. Bireylerin benzerligi, bireylerin
arama uzaymda yerel minimuma/maksimuma takilarak tiim ¢6zliim uzayinin
taranmamasina neden olur. Mutasyon operatorii ¢oziim uzayinda incelenmemis bolgelere
yayilmasini saglar. Operator, mutasyon olasiligina (Pm) bagli olarak islem gergeklestirir.
Mutasyon operatdrii, ¢aprazlama operatdriine nazaran daha g¢ekinik bir operatordiir.

Operator [0.1,0.5] gibi diisiik olasiliklarla isletilir [3].

Alt aga¢ mutasyonunda bir birey i¢in rastgele bir diiglim se¢ilir ve bu diiglimden itibaren
yeni rastgele iiretilmis alt aga¢ yer degistirir. Rastgele secilen diigiim fonksiyon veya

terminal kiimesinden olabilir. Alt aga¢ mutasyonu Sekil 1.6’da gosterilmistir.
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Mutasyon Oncesi Birey P Mutasyon Sonrasi Birey
Mutasyon Mutasyon
Noktas1 Noktas1

3x-8

Rasgele Uretilen ; e
Alt Agag 33— (4n+7y)

Sekil 1.6. Alt aga¢ mutasyon operatdriiniin isleyisi.

Tek diigiim mutasyonunda rastgele secilen diiglim, terminal kiimesinden ise terminal
kiimesinden; fonksiyon kiimesinden ise fonksiyon kiimesinden rastgele secilen diiglimle

degistirilir. Tek diiglim i¢in mutasyon operatorii 6rnegi Sekil 1.7°de verilmistir.

Mutasyon Oncesi Birey - Mutasyon Sonrasi Birey

Mutasyon Hﬁ " *Mutasyon
Sx+y Noktasi Sz+y / Noktasi
Rasgele Uretilen L
Diigiim

Sekil 1.7. Tek diiglim mutasyon operatdriiniin isleyisi.
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Bu operatorler haricinde kullanilan bir diger operatér yeniden esleme operatoriidiir.
Yeniden esleme operatorii ile kromozomlar yeni nesil popililasyonuna birebir

kopyalanirlar [3].

1.2.3. Genetik Programlama Tiirevleri

Gegtigimiz yillarda, farkli problemlerde GP’yi gelistirmek i¢in birgok aragtirma yapilarak
GP’nin farkli tiirevleri onerilmistir. Uygulamada, hemen hemen GP’nin tiim tiirevleri
Sekil 1.2°te gosterilen akis semasina sahiptir ve farkli genetik operatorler kullanarak

¢Oziimleri iyilestirir. Tezin bu bolimiinde, gelistirilen baz1 GP tlirevlerine deginilmistir.

1.2.3.1. Geometrik Semantik Genetik Programlama

Moraglio ve digerleri, Geometrik Semantik GP (Geometric Semantic Genetic
Programming-GSGP) olarak adlandirdiklart GP igin geometrik anlamsal operatorleri
tanitmiglardir [19, 20]. GSGP’de yavrular kendi ebeveyn bireylerinden elde edilir,
boylece yavrular yapisal olarak degil, anlamsal olarak ebeveynlere benzer olur [21].
GSGP, girdi verilerinin bilinen hedeflerle eslestirilmesinden olusan her problem i¢in tek
modlu hata diizeyi olusturabilir. Bununla birlikte algoritmanin ebeveynlerinden daha

bliylik yavrular tiretme konusunda sinirlamalar1 vardir.

1.2.3.2. Gen ifade Programlama (Gen Expression Programming-GEP)

GEP, GA ve GP ile benzer sekilde, popiilasyondaki bireylerin uygunluk degerine gore
secilerek bir veya daha fazla genetik operatdr ile bireylerin kalitesini arttirmayi
hedefleyen algoritmadir. Bireylerin temsili, ii¢ algoritma arasindaki temel farktir.
GA’larda bireyler, sabit uzunlukta dogrusal dizelerle; GP’de bireyler, farkli boyut ve
sekillerde dogrusal olmayan pargali agaglarla; GEP’de ise bireyler, icerisinde farkli boyut
ve sekillerde dogrusal olmayan yapilari i¢eren sabit uzunlukta dogrusal dizelerle temsil
edilir [22]. Genler bas ve kuyruktan olusur. Bas, terminal ve fonksiyonlari temsil eden

sembolleri igerirken; kuyruk sadece terminalleri igerir.

1.2.3.3. Lineer Genetik Programlama (Linear Genetic Programming-LGP)

LGP, popiilasyondaki programlarin gii¢lii programlama dili veya makine kodundan bir
dizi talimat siras1 olarak ifade edildigi GP tiirevidir. Alt boliimlerde Lineer GP tabanli

gelistirilen GP tiirevleri 6rneklendirilmistir.
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1.2.3.3.1. Genetik Paralel Programlama (Genetic Parallel Programming)

Lineer Genetik Programlamaya dayanan Genetik Paralel Programlama, ¢oklu aritmetik
islemcisine dayanan paralel programlar gelistirilmesi i¢in 6nerilmistir [23]. GPP; Multi-
Aritmetik Islemci Unitesi (Arithmetic Processing Unit-ALU), islemci ve evrim motoru
(Evolution Engine-EE)bilesenlerinden olusur. Multi-ALU Islemci, GPP nin ¢ekirdegidir.
Islemci, tek bir islemci saat dongiisiinde ayn1 anda birden fazla islemi gergeklestirebilir.
Birden ¢ok ALU, bir ¢apraz anahtarlama ag1 {izerinden paylasilan bir kayit dosyasina
erisir. Islemci, GPP’deki programlarin uygunluk degerlendirmesi igin tasarlanmustir.
Evrim Motoru baslangig popiilasyonunun olusturulmasi ve genetik operatorlerinin
isleyisinden sorumludur. Evrim dongiisii tamamlandiginda EE paralel programi {iretir.
GPP’nin, smiflandirma veri setleri {izerinde yapilan deneylerde, diger siniflandirma
algoritmalartyla karsilastirilabilir genelleme performansina sahip oldugu gozlemlenmistir
[23].

1.2.33.2. Cok Amach Genetik Programlama (Multi Objective Genetic
Programming- MOGP)

Watchareeruetai ve digerleri, Oznitelik ¢ikarma programlarinin otomatik olarak
olusturulmasi i¢in Cok Amagh Genetik Programlama (MOGP) oOnermislerdir [24].
MOGP, Baskin Olmayan Siralama Genetik Algoritmasina (Non-Dominated Sorting
Genetic Algorithm-NSGA-II), niifus ¢esitliligini artirmak i¢in niifusun kesilmesi,
orneklenmesi ve yavru tretimi gibi artiklik diizenleme mekanizmalar1 eklenerek

gelistirilmistir.

1.2.3.4. Cok Genli Genetik Programlama (Multigene Genetic Programming)

Cok Genli GP (Multigene Genetic Programming-MGGP), standart GP modellerinden
farkli olarak ¢oklu aga¢ kullanimina izin veren GP tiirevidir. MGGP’de, her bir model,
bir veya daha fazla agacin dogrusal bir kombinasyonudur. Her agag, genel modele
agirlikli bir katkis1 olan kismi bir model pargasi olarak diisiiniilebilir. Modelde, agaglar
'genotip' olarak ve kodu ¢ozlilmiis ve basitlestirilmis aga¢ yapist 'fenotip' olarak

adlandirilirlar [25]. Tablo 1.1°de bir MGGP model 6rnegi sunulmustur.
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Tablo 1.1. Cok genli genetik programlama modeli 6rnegi.

Genotip Agirlik Fenotip

0.47 cos(xy) + x,

Genler —0.23 (0.6 + x3) * (x1 — x3)
X2
0.054 (x— + 3.2) « (0.8 + x,)
3
Tiim y = 0.47 = (cos(x;) + x5) — 0.23 % (0.6 + x3) * (x; — x) + 0.054
X
Model * <x_2 + 3.2) « (0.8x,)
3

1.3. Diger Otomatik Programlama Yontemleri

Evrimsel programlama (EP), tiirlerin davraniglarinin evrimsel siirecte Dbirbirine
baglanmasini taklit eder [26]. EP, kontrollii bir stokastik arama kullanarak uygunluk
degerini optimize eder ve aramayi birden fazla noktadan paralel olarak gerceklestirir.
Baglangigta kiiresel optimum ¢dziim aranir. Arama uzaymda parametrelerin rastgele

bozulmasindan dolay1 bir siire sonra ¢dziimlerin hedefe yakinsama hizi artar [27].

Zaman igerisinde, evrimsel programlamaya dayali sembolik regresyon, kiimeleme,
siniflandirma, goriintii isleme gibi birgok miihendislik problemlerini ¢6zmeyi amaglayan
otomatik programlama yontemleri gelistirilmistir. Bunlardan biri, karinca koloni

davraniglarinin matematiksel ~modellerinden  esinlenerek  gelistirilen  karinca



16

programlamadir [4]. Li ve Chen, yapay karincalarin is birligine dayanan ve her ¢dziimii
talimatlar dizisi olarak kullanan dogrusal zorunlu programlama i¢in karinca kolonisi
optimizasyonuna dayali otomatik programlama yontemi (Ant Colony Optimization For
Linear Imperative Programming-ACOP) 6nermislerdir [28]. Y6ntemde kesif sirasinda bir
elementin uygunluk degeri sezgisel veya fenomen miktari ile kontrol edildiginden
anlamsiz islemler elimine edilir. Deneylerde, ACOP 12 sembolik regresyon test problemi
tizerinde Lineer GP (Linear Genetic Programming-LGP) ve Diferansiyel Gelisim ile
Dogrusal Komut Programlama (Linear Imperative Programming with Differential
Evolution-LDEP) ile kiyaslanabilir sonuglar elde edilmistir. Cano ve digerleri, grafik
islemci tnitelerini (Graphic Processing Units-GPU) ve CUDA (Compute Unified Device
Architecture) programlama modelini kullanarak, siniflandirma problemi i¢in ¢ok amagh
bir AP modelinin yeni bir paralellestirme yaklasimimi sunmuslardir [29]. Coklu is
pargacigi kullanilarak paralellestirilen program, her nesilde karincalarin yaratilmasi, ok
amacl stratejisi ve kurallarin se¢ilmesinde Niching yaklasimi ile birlikte kullanilarak
smiflandiriciyr olusturur. Onerilen GPU modeli, biiyiik veri setlerini ve ¢oklu GPU
cihazlarim1 verimli bir sekilde Olgeklendirmistir. Kamali ve digerleri, karmasik
diferansiyel denklemleri makul hesaplama siiresiyle ¢ozebilen Karinca Kolonisi
Programlama (Ant Colony Programming-ACP) metodu gelistirmislerdir [30]. Metot,
uzaklik fonksiyonu yerine fenomen seviyesinin miktariyla ilgili olasilik fonksiyonunu
kullanarak GP’den daha iyi sonuclar elde etmistir. Kamali ve digerleri, baska bir
caligmada bulanik modelleme problemlerindeki Matris Rikkati Diferansiyel
Denklemleri’ni (Matrix Riccati Differential Equations-MRDE) ¢6zmek i¢in ACP metodu
onermisglerdir [31]. Metot, terminal kriterini kontrol ederek ¢6ziime yakin sonuglari
tahmin etmistir. Deneysel sonuglar, metodun GP’ye nazaran goreceli hatalar agisindan

RK4 (Runge—Kutta 4th) yontemine daha yakin oldugunu gostermistir.

Kartezyen Karinca Programlama (Cartesian Ant Programming-CAP), Karinca Koloni
Optimizasyonundaki (Ant Colony Optimization-ACO) fenomen yogunluguna dayanan
rota se¢im yontemi yaklasimini ve Kartezyen Genetik Programlamadaki (Cartesian GP-
CGP) bireylerin grafik gosterimini birlikte benimseyen bir otomatik programlama
yontemidir [32-33]. Kushida ve digerleri, sembolik regresyon problemlerini ¢6zmek igin
karmcalar ve yaprak bitleri arasindaki simbiyotik iligkiyi kullanan CAP &nermislerdir

[34]. Onerilen yontem, gereksiz diigiimde fonksiyon degistirerek ve her diigiimdeki
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fenomen miktar1 ile birlikte yaprak bitlerinin salgiladigi tath 6ziit miktarini
degerlendirerek ¢6ziim alanin1 arama yetenegini arttirmistir. Hara ve digerleri, CAP’de
karincalarin arama performansini arttirmak i¢in gereksiz fonksiyonlar1 diiglim
degisimleriyle faydali fonksiyonlara doniistiiren uyarlamali diigim degisim metodu
onermislerdir [35]. Metot, sembolik regresyon probleminde CGP ve standart CAP’den
daha basarili sonuglar elde etmistir. Kushida ve digerleri, programda verilen diigtimleri
daha verimli kullanmak i¢in Attach ve Multiple olarak adlandirdiklar1 diigiim birakma
mekanizmasina sahip bir CAP 6nermislerdir [36]. Mekanizmanin ilk asamasinda belirli
diigiimler kullanilamaz olarak isaretlenir. Belirli bir adimdan sonra, kullanilamayan
diigtimler serbest birakilir ve tim diiglimler kullanilabilir hale getirilir. Standart CAP’ye
gore Onerilen mekanizma ile etkili diigiimlerin sayisi arttirtlmigtir. Kushida ve digerleri,
baska bir ¢alismada standart CAP’ye, diiglimlerin kullanim sikligini uniform hale
getirmek i¢in internod mesafesini goz 6niinde bulunduran ge¢is kurali 6nermislerdir [37].
Kuralla birlikte CAP’de sadece islevsel sembollerin degil, ayn1 zamanda terminal

sembollerin de ilgili diiglimlere atanabilmeleri saglanmaistir.

Musilek ve digerleri, bagisiklik sisteminin ilkelerinden ilham alarak Bagisiklik
Programlama (Immune Programming-IP) gelistirmislerdir [38]. IP, klonal sec¢imin
bagisiklik prensipleri ve diisiik benzerlige sahip antikorlarin yer degistirmesi ile
gelistirilmistir. Popiilasyondaki bireyler GP yontemindeki gibi agaclarla temsil edilmistir.
Wang ve digerleri, geleneksel IP yontemini gelistirmek igin RankIP olarak
adlandirdiklari, kesif yaklagiminda siralama (rank) fonksiyonunu gelistirmislerdir [39].
Yontemde, siniflandirma problemlerini antikorlarin benzerlik degerlerinin belirli aralikta
iyl dagildigindan emin olmak ig¢in haritalama mekanizmas: ve test de siralamay:
O6grenmek i¢in en iyl antikoru se¢meye odaklanan formiiller tasarlanmistir. Mansor ve
digerleri, yasak operasyon alanlarinda elektrik dagitim problemini ¢dzmek i¢in Log-
Normal Evrimsel Programlama (Log-Normal Evolutionary Programming-LNEP) ve
Yapay Bagisiklik Sistemi Programlama (Artificial Immune System Programming-AISP)
hibridizasyonundan olusan Bagisiklik Log-Normal Evrimsel Programlama (Immune
Log-Normal Evolutionary Programming-ILNEP) metodunu 6nermislerdir [40]. Metotta,
yavru olusturmak i¢in mutasyona tabi tutulmadan once, AIS’den klonlama igleminin
avantaji ebeveyn niifusunun en iyi bireylerini alma sansini artirmak i¢in ana LNEP

iyilestiricisine dahil edilmistir. Lau ve Musilek ozon ve klor dioksit dezenfektanlar
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tarafindan bulasiciliktaki azalmayr IP yaklasimi ile tahmin etmislerdir [41]. Yaklagim,
kiiciik poptilasyon biiytikliigii ile hedef ¢oziimii gelistirme yetenegine sahiptir. Deneysel
sonuglar, IP modellerinin performansinin, sicaklik diizeltmeli Chick-Watson modeli ve
sinir ag1 tabanli model tarafindan elde edilen sonuglardan daha iistiin oldugunu
gostermistir. Mabrouk ve digerleri, Manyetik Rezonans Goriintilleme (Magnetic
Resonance Imaging-MRI) ve Bilgisayarli Topografi’den (Computed Topography-CT)
tibbi goriintiilerin segmentasyonu i¢in Bolge Yetistiriciligi (Region Growing-RG) teknigi
ile IP yontemini birlikte kullanan hibrit sistem tasarlamislardir [42]. Sistemden elde
edilen modellerle ¢ikarilan matematiksel esik fonksiyonlari, RG teknigi ile farkli
seviyelerde Radyo Frekansi (Radio Frequency-RF) ve giiriiltiiye sahip ¢esitli MRI
goriintlilerinin segmentasyonu i¢in kullanarak basarili sonuglar elde edilmistir. Xu ve
Xuesong, IP yontemine kaos optimizasyon mekanizmasi uyarlanarak kaos bagisiklik
programi onermislerdir [43]. Gelistirilmis yontem, kiimeleme problemlerinde global
¢Oziime yakinsama hizini arttirmistir. Xu ve digerleri, bir ¢ift olarak en az anlamli bit
(The Pair-wise Least-Significant Bit- PLSB) eslestirme semasinda en yakin ¢oziimi
bulmak i¢in bir bagisiklik programlama stratejisi gelistirmislerdir [44]. Strateji,
permiitasyon siralar1 arasinda optimal ¢Oziimii aramak i¢in IP yontemini ve LSB
eslesmesi i¢in farkli siralarin performansini degerlendirmek iizere bir kademe puan

sistemini kullanmastir.

GP, gilinlimiizde en c¢ok kullanilan ve bircok miihendislik problemini basariyla ¢6zen
algoritmadir. Arastirmacilar model ¢ikarimi, siniflandirma, kiimeleme, 6znitelik se¢imi
problemlerinde GP kullanarak performans iizerindeki etkilerini gézlemleyerek yeni
stratejiler Onerdiler. Demirbas ve digerleri, islevsel dikdortgen plakalarin termal stres
analizi i¢in GP ile maksimum ve minimum es deger stres seviyeleri kullanarak
denklemler elde etmislerdir [45]. Yapilan ¢alismalarda GP ile ¢ikarilan modeller, sonlu
fark yontemine nazaran hesaplama zamanini oldukea diistirmiistiir. Liu ve digerleri, farkli
kanser tiirlerini siniflandirmak icin GP tabanli topluluk sistemi iizerinde ¢alismislardir
[46]. Karar agaclari, minimum, maksimum ve ortalama operatorleri bu toplulugun
cercevesi olarak kullanmilmustir. Oznitelik, 6rnek ve temel smiflandirma diizeyleri
kullanarak asir1 6grenmeden kagmilmistir. Patraik ve Bhuyan, heterojen trafik akigina
sahip Hindistan’da hizmet seviyesi (The Level of Service-LoS) tanimlamak i¢in GP

tabanli kiimeleme analizi kullanmistir [47]. Analiz sonuglar1 yol aginin daha iyi hizmet
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kalitesi liretmesi i¢cin geometrik iyilestirmelere ihtiyaci oldugunu gostermektedir. Feng
ve digerleri, hata verileri kullanarak hiyerarsik kiimeleme i¢in GP tabanli metot
onermislerdir [48]. Calismada ¢ok kiimeli problemler birden ¢ok iki kiimeli problem
haline getirilerek GP uygulanmigtir. Chen ve digerleri, her kosmada goriilen en iyi
Oznitelikleri toplayarak kullandiklar1 permiitasyon oOl¢iitii ile Ozniteliklerin 6nemini
degerlendiren GP tabanli 6znitelik se¢im metodu Onermislerdir [49]. Permiitasyon
onceligi olan GP (GP with Permutation Importance-GPPI) olarak adlandirilan metodun,
yiiksek boyutlu sembolik regresyon problemlerinde, standart GP’ye gore genellestirme
performansi daha yiiksektir.

GP, gorintii isleme alaninda, 6zellikle goriintii tespitinde [50], siniflandirmada [51],
tanimlamada [52] ve goriintii segmentasyonunda [53] basartyla uygulanmigtir. Choi ve
digerleri, i asamali GP tabanli bir siniflandirictya dayali yeni bir pulmoner nodiil tespit
sistemi dnermislerdir [50]. Ik asamada akciger hacmi, esikleme ve 3D baglantili bilesen
etiketleme tabanli bir metot kullanilarak béliitlendirilmistir. ikinci asamada nodiil
adaylarinin tespiti i¢in bir dizi 6znitelikler, en uygun ¢oklu esik kullanilarak ¢ikarilmastir.
Ucgiincii asamada GP tabanli bir siniflandiric1 (GP-based Classifier-GPC), nodiilleri ve
nodiilleri olmayanlari siniflandirmak i¢in egitilmis ve kullanilmistir. Deneysel sonuglar,
siniflandiricinin hata pozitif oranimi 6nemli Olgiide azalttigini ve yiiksek duyarlilig
korudugunu gostermistir. Evans ve digerleri, goriintii siniflandirma problemleri igin
Esevrimsel Sinir Aglarinin (Convolutional Neural Networks-CNNs) konvoliisyon ve
havuzlama operatorlerini GP’ye uyarlayan yeni bir metot dnermislerdir [51]. Sonuglar
metodun, CNN’ye gore yorumlanabilir modelleri daha hizli test ederek CNN ile rekabet
edebilir oldugunu gostermistir. Al-Sahaf ve digerleri, sinif basina sadece iki Ornek
kullanarak 6znitelik vektoriinii ¢ikaran GP tabanli rotasyon duyarli goriintli tanimlayici
onermiglerdir [52]. Tanimlayici, az sayida ornek kullandigindan programin zaman ve
bellek kullanimi agisindan karmasikligini azaltir. Ayrica istatistiksel bilgileri kullanarak
rotasyon duyarli siniflandirma yapar. Deneysel sonuglar, tanimlayicinin rotasyon
degisimine karsi direngli oldugunu gostermistir. Vojodi ve digerleri, degerlendirme
dogrulugunu iyilestirmek i¢cin GP yontemine dayali bir kompozit degerlendirme Olgiitii
onermislerdir [53]. Degerlendirme 6l¢iitii; bolge i¢i benzerlik, bolgeler arasi esitsizlik ve

entropi diizenine dayali degerlendirme 6lgiisiine bagl olarak olusturulmustur. Biiyiik veri
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setleri kullanilarak yapilan deneylerde oOnerilen Olgiitiin goriintli segmentasyonun

dogrulugunun arttirdigini géstermistir.

ABCP onerildikten sonra birkag yil i¢inde ¢esitli problemleri ¢6zmek i¢in kullanilmistir
[8,54-58]. Arslan ve Oztiirk sembolik regresyon, tahmin ve dznitelik se¢imi problemleri
icin ABCP ile standart GP’yi karsilastirmislardir [54]. Deneysel sonuglar; ABCP’nin
GP'ye kiyasla gilivenilir matematiksel modeller ¢ikarma, iyi tahmin yetenegi ve
problemler i¢in gerekli/alakali 6znitelikleri segmede daha yliksek performans gosterdigini
ortaya koymustur. Boudardara ve Gorkemli, ABCP’yi, temel robotik yol planlama
problemlerinden biri olan yapay karinca problemini ¢ézmek i¢in kullanmislardir [55].
Santa Fe ve Los Altos Hills parkurlarinda yiiriitiilen deneylerde, ABCP’nin GP’den ¢ok
daha iyi ¢Oziimler irettigi gozlenmistir. Ayrica ABCP’nin, bu tiir sorunlar1 etkin bir
sekilde ¢dzmek icin kullanilabilecegini gdstermistir. Arslan ve Oztiirk’{in diger
calismasinda, Yapay Ari Koloni Programlama Tanimlayici (ABCP-descriptor) ¢ok sinifli
desenleri siniflandirmak i¢in Onerilmistir [56]. Her bir desenin siniflandirilmasi igin
egitim agamasinda sadece rasgele secilen iki tane 6rnek kullanilmistir. Tanimlayicinin
yaygin olarak kullamlan iki desen veri setinde standart Yerel Ikili Oriintii (Local Binary
Pattern-LBP)’ye ve GP-tanimlayici’ya (GP-descriptor) kiyasla iyi bir performansa sahip
oldugu goriilmistiir. Bu ¢alisma, tezin 6. boliimiinde detayli anlatilmistir. Arslan ve
Oztiirk’iin yaptig1 bir baska ¢alismada ABCP ve GP’nin kanser veri setinde, siniflandirma
problemlerinde ve 6zniteliklerin se¢ilmesi probleminde performansi aragtirilmigtir [57].
Yazarlar [57]’deki galismalarini gelistirerek dort farkli problemde ABCP tarafindan
cikarilan modellerin siniflandirma basarisini ortaya koymustur [58]. Calismada en 1y1
modeller, veri setlerindeki toplam siif sayisina gore tanimlanan Hassasiyet Uygunluk

Fonksiyonu (Sensitivity Fitness Function-SFF) kullanilarak elde edilmistir.

Literatiirde, makine 6grenmesi uygulamalarinda evrimsel programlamaya dayali farklhi
otomatik programlama yontemleri gelistirilmistir. Derhami ve Smith bulanik kural tabanli
smiflandirma sistemlerinden optimal bulanik kurallar1 ¢ikaran tamsayr programlama
yaklasimini onerdiler [59]. Rekiirsif uygulanan yaklagimda, eski ¢dziimlerin yeniden
bulunmasini engellemek icin 6nceki kurallar1 tabu kisitlarina dontistiirerek yeni kurallar
elde edilmesi, gereksiz kurallarin kaldirilmasi, kural tabaninin toplam dogrulugunun ve
kapsaminin maksimize edilmesi amaglanmistir. Yaklagim, tahmin dogrulugu agisindan

geleneksel algoritmalara gore daha yiiksek performans gostermistir.



2. BOLUM
YAPAY ARI KOLONi PROGRAMLAMA

2.1. Yapay Ar Koloni Programlama (ABCP)

Tezin bu bélimiinde ABCP yontemi Yapay Ari1 Kolonisi (Artificial Bee Colony-ABC)
algoritmasin1 esas aldig: i¢in Oncelikle ABC algoritmasindan bahsedilmis ve ardindan

ABCP otomatik programlama yontemi ayrintili olarak anlatilmistur.

2.1.1. ABC Algoritmasi

ABC algoritmasi, bal arilarinin yiyecek kaynagi arama davraniglarini simiile ederek ¢cok
boyutlu niimerik problemlerin en uygun ¢Oziimiinii arayan, siirii zekasma dayal
optimizasyon algoritmasidir. Algoritma, 2005 yilinda Karaboga tarafindan gelistirilmistir
[60]. Literatiirde, ABC algoritmasimin ¢ok sayida farkli optimizasyon problemlerinin
¢ozlimii igin kullanildig1 ve iyi bilinen algoritmalarla karsilagtirildiginda basarili sonuglar
elde edildigi goriilmiistir [61-64]. ABC algoritmasinda bir yiyecek kaynaginin
pozisyonu, problem i¢in miimkiin olan bir ¢dziimii; yiyecek kaynagmin nektar miktari,
¢oziimiin kalitesini ifade etmektedir. ABC yonteminde ¢6ziimler, karar degiskenleri igin

onerilen degerleri temsil eden sabit boyutlu diziler ile gosterilmektedir.

ABC algoritmasinda gorevli arilar, gozcii arilar ve kasif arilar olmak tizere ti¢ farkl
goreve sahip ar1 bulunmaktadir. Gorevli arilar yuvadan ¢iktiklarinda hafizalarinda belirli
bir yiyecek kaynagi vardir ve yuvaya dondiiklerinde faydalandiklar1 yiyecek kaynaklar
ile ilgili gozcl arlar ile bilgi paylasiminda bulunurlar. Gozcii arilar, gorevli arilar
tarafindan paylasilan bilgiyi degerlendirerek yiyecek kaynaginin nektar miktarina gore
gidecekleri yiyecek kaynagina karar verirler. Kasif arilar ise diger ar1 tiirlerinden farkl
olarak, bilgi paylasiminda bulunmaksizin yeni yiyecek kaynagi ararlar. Yiyecek

kaynaklarini bulduktan sonra ¢aligmalarina gorevli ar1 olarak devam ederler.
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ABC algoritmasinin baglangi¢ asamasinda, kolonideki tiim arilar kasif ar1 durumundadir.
Her bir ar1 i¢in rastgele ¢oziimlerle Esitlik 2.1 ile yiyecek kaynagi atamasi yapilir.

x;; =l +rand(0,1) * (w; — ;) (2.2)

Burada; x; ; yiyecek kaynagmin (¢6ziimiin) j. boyutunda yer alan degeri, u; . boyut i¢in
list sinurt, [ J . boyut igin alt sinir1 ifade eder. Yiyecek kaynaklarmin nektar miktari, diger
bir deyisle kalitesi uygunluk fonksiyonuyla degerlendirilir. Gorevli arilar hafizalarindaki
yiyecek kaynaginin daha iyisini bagka bir yiyecek kaynagindan da yararlanarak, Esitlik

2.2 ile komsuluk arastirmasi yaparak bulmaya c¢aligirlar.
Vij =X+ @i * (Xij — X j) (2.2)

k #i olmak iizere; v; komsuluk arastirmasi sonucu elde edilen aday ¢oziimii, X
popiilasyondan rastgele se¢ilmis ¢Oziimii,  rastgele secilmis boyutu, ¢;; ise [-1,1]
araliginda rastgele segilen bir sayidir. Uygunluk degeri en yiiksek olan bireyi belirlemek
icin aday ¢O0ziim v; ve mevcut ¢oziim x; arasindan aggdzlii seleksiyon uygulanir.

Uygunluk degeri fit(x;) ‘nin belirlenmesinde Esitlik 2.3’den yararlanilir.

1 y
fit(x) ={ D eger f(xi) = 0 (2.3)
1+ abs(f(xi)) eger f(x;) <0

Esitlikteki f(x;), x;’inci ¢0ziimiin uygunluk fonksiyonu degerini ifade eder. Gorevli
arilar, yiyecek kaynaklarmin kalitesi hakkindaki bilgileri gézcii arilarla paylasirlar.
Gozci arilar yiyecek kaynaklarmin kalitesine bagli olarak, Esitlik 2.4 ile elde edilen
olasiliklarla, yiyecek kaynagi segcmekte ve gorevli arilar asamasinda oldugu gibi Esitlik

2.2’yi kullanarak segilen kaynag gelistirmektedir.

__Jit(x)
b= S e (2.4)

SN kolonide bulunan toplam yiyecek sayisini ifade eder. Kasif ar1 asamasinda tiim
yiyecek kaynaklarinin tiikenip tiikkenmedigi kontrol edilmektedir. Yiyecek kaynaklarinin

tiikenme durumunu “limit” olarak adlandirilan bir parametre kontrol eder. Her bir kaynak
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icin iyilestirme denemelerinin sayist tutulur ve her bir ¢evrimde denemelerin sayisinin
limit parametre degerini asip asmadigi kontrol edilir. Astiysa yiyecek kaynagi tiikenmis
kabul edilerek kaynak terk edilir ve o kaynagin gorevli aris1 kasif artya doniiserek rasgele
tiretilen yeni bir kaynakla ¢alismasina devam eder. ABC algoritmasinin s6zde kodu Sekil

2.1’de verilmektedir.

Baslangic asamasi
Esitlik 2.1 ile baslangi¢ ¢oziimlerini (X;) rassal olarak iiret.
Cevrim sayacini baslat (¢evrim=0)
REPEAT
Gorevli ar1 asamasi
Her bir gorevli ar1 igin;
Esitlik 2.2'y1 kullanarak bir aday ¢6ziim (v;) tret.
Esitlik 2.3 ile v;’nin uygunluk degerini belirle.
Uygunluk degerlerini dikkate alarak x; ve v; arasinda aggdzlii seleksiyon uygula.
Eger seleksiyon sonucunda v; segilirse i. ¢oziime ait deneme sayacini sifirla,
Secilmezse deneme sayacinin degerini bir artir.
Esitlik 2.3 ve Esitlik 2.4'1 kullanarak ¢oziimler igin olasilik degerlerini (P;)
hesapla.
Gozcii ar1 asamasi
Her bir gozcii ar1 i¢in;
P,'ye bagli olarak bir ¢6ziim sec.
Esitlik 2.2’yi kullanarak bir aday ¢6ziim (v; ) liret.
Esitlik 2.3 ile v;'nin uygunluk degerini belirle.
Uygunluk degerlerini dikkate alarak x; ve v; arasinda aggdzlii seleksiyon
uygula.
Eger seleksiyon sonucunda v; segilirse, ¢ozlime ait deneme sayacini sifirla,
Secilmezse deneme sayacinin degerini bir artir.
Su ana kadar elde edilen en iyi ¢6ziimii hafizaya al.
Kasif ar1 asamasi
Eger tiikkenmis bir yiyecek kaynagi (¢6ziim) mevcutsa kasif ar1 igin
Esitlik 2.1 ile rassal olarak yeni bir ¢oziim liret ve iiretilen ¢oziimii tiikenmis
cozlimle degistir.
Mgili ¢dziimiin deneme sayacini sifirla.
¢evrim=¢evrim+1
UNTIL (¢evrim = maksimum ¢evrim sayisi1)

Sekil 2.1. ABC algoritmasi s6zde kodu.

2.1.2. ABCP Algoritmasi

ABCP, ABC algoritmasina dayanan yiiksek seviyeli otomatik programlama metodudur
[7, 8]. ABCP algoritmasinin adimlart ABC algoritmasina benzerdir. Bu algoritmalar
arasindaki en temel iki fark, ¢6ziim yapisinin temsili ve ¢oziimlerin gelistirilmesini

saglayan bilgi paylasim mekanizmasidir. Coziimler; ABC’de sabit boyutlu dizilerle,
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ABCP’de GP ile benzer sekilde terminal ve fonksiyonlarin kombinasyonundan
olusturulmus pargali agaclarla temsil edilir. Agaclarin en kii¢iik birimi diigiim olarak
adlandirilir. Diigtimler, problemler i¢in 6zel tanimlanan terminal kiimesinden (X, y gibi
degiskenler ve sabitler) ve fonksiyon kiimesinden (aritmetik operatdrler, mantiksal
fonksiyonlar, matematiksel fonksiyonlar) secilirler. Bu diiglimlerin birlesimi ile
cOzlimleri temsil eden agaclar olusturulur. Sekil 2.2°de ABC (ikili kodlamali) ve ABCP
(agag yapil) yaygin olarak kullanilan iki ¢6ziim gosterimi verilmistir. Sekildeki ABCP
¢Ozlimiiniin matematiksel bagimtisi Esitlik 2.5’de ifade edilmistir. Bu gdsterimlerde
bagimsiz degiskeni temsil etmek icin “X” ve “y”, bagiml degiskeni temsil etmek igin

“f(x,y)” sembolleri kullanilmistir.

(@)

@
® ® O
A {

(b)

®

Sekil 2.2. ABC (a) ve ABCP (b)’de birey temsilleri.
f(x,y) =[(0.75 * ) * x * 4.1] — [log(5) — sin(2y)] (2.5)

2.1.2.1. ABCP Akis Semasi

ABCP yontemi i¢in akis semast Sekil 2.3’te verilmistir. GP ile benzer sekilde ABCP’de
baslangi¢ asamasinda ¢oziimler “full”, “grow” ve “ramped half and half” metotlariyla
tiretilebilir [3]. Bu metotlar alt béliimlerde ayrintili agiklanmistir. Her bir ¢6ziim agacinin

kalitesi probleme 6zel olarak belirlenen uygunluk fonksiyonu dikkate alinarak belirlenir.
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( Basla )

A 4

Baslangi¢ degerlerini ata, baslangi¢ fonksiyonlarim rassal olarak iiret Baglangig
ve fonksiyonlar1 degerlendir Asamasi
.| Her bir gorevli ar i¢in bilgi paylasim mekanizmasini kullanarak bir Gorevli Ari
"| aday ¢oziim iiret, ¢oziimii degerlendir ve ag gozlii seleksiyon uygula Fazi

'

Coziimlerin secilme olasiliklarini hesapla ve gozcii arilar i¢in ¢oziim | —
se¢

Gozceli A
4 >~ Fazni
Her bir gozcii ar1 i¢in bilgi paylasim mekanizmasini kullanarak yeni
bir aday ¢6ziim firet, ¢6ziimii degerlendir ve a¢ gozlii seleksiyon
uygula _

l

En iyi ¢6ziimii hafizaya al

Tiikenmis ¢oziimii rassal ]
olarak iiretilmis Kasif An
yeni bir ¢éziimle degistir Fazi

l—l

Durdurma kriterleri
saglaniyor mu?

Tiikenmis bir ¢6zim
var mi1?

Hayir

e o)

Hayir
J

Sekil 2.3. ABCP algoritmasi akis diyagrami.

Maliyet fonksiyonlarinin uygunluk degerlerine doniistiiriilmesinde Esitlik 2.3’den
yararlanilir. Tez kapsaminda kullanilan maliyet fonksiyonlar1 negatif degerler almadig

icin uygunluk degeri Esitlik 2.6 ile belirlenebilir.
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1
1+£(xp)

fit(x;) = (2.6)

Gozcl arilar ¢oziimlerin uygunluk degerlerine gore belirlenen olasiklar1 kullanarak
cozlimleri segerler. Bu tezde Esitlik 2.7 kullanilarak yiyecek kaynaklarmin secilme
olasiliklar1 hesaplanmistir.

- exfit(x)
l fit(xpest)

+(1—a) 2.7

fit(xpest), €N iyl uygunluk degerine sahip aday ¢6ziimii; a, O ile 1 arasinda deger alan
bir parametredir. Tez kapsaminda 0=0.9 alinarak olasiliklar Esitlik 2.8’deki gibi
genellestirilmistir.

__ 0.9« fit;
fitbest

; + 0.1 (2.8)
ABCP’de ¢oziimler agaglarla temsil edildiginden ABC’de Esitlik 2.2 ile komsuluk
arastirmasi yapilarak bulunan aday ¢6ziim iiretme islemi kullanilmamaktadir. Bunun
yerine Koza’nin gelistirdigi caprazlama operatorii [3], ABC’de komsuluk aragtirma
islemine uyarlanarak bilgi paylasim mekanizmasi olarak adlandirilmistir [7].

Mekanizmanin agamalar alt boliimde detaylandirilmistir.

Kasif ar1 asamasinda “limit” parametresi ile tiim yiyecek kaynaklarinin tiikenip
tikenmedigi kontrol edilmektedir. Limitin asilmast durumunda yiyecek kaynagi
tiikenmis kabul edilerek kaynak terk edilir ve o kaynagin gorevli aris1 kasif ariya doniisiir.
Kasif ar1 igin grow metodu ile iretilen yeni ¢6ziim kolonideki ¢6ziimlerden farkli

olmalidir. ABCP algoritmasinin sézde kodu Sekil 2.4 ile gosterilmistir.
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Baslangic asamasi
Kolonideki baslangi¢ ¢oziimlerini ramped half and half metodu (x;) rassal olarak
tiret. Coztimleri degerlendir.
En iyiyi hafizaya al.
Cevrim sayacini baslat (¢cevrim=0)

REPEAT

Gorevli ar1 asamasi
Her bir gorevli ar1 igin;
Bilgi paylasim mekanizmasini kullanarak bir aday ¢6ziim (v;) tiret.
Problemin maliyet fonksiyonu ile v; nin uygunluk degerini belirle.
Uygunluk degerlerini dikkate alarak x; Ve v;arasinda a¢gozlii seleksiyon
uygula.
Eger seleksiyon sonucunda v; segilirse i. ¢ozlime ait deneme sayacini sifirla,
Sec¢ilmezse deneme sayacinin degerini bir artir.
Esitlik 2.6 ve Esitlik 2.7°yi kullanarak ¢6ziimler igin olasilik degerlerini (P; )
hesapla.

Gozcii ar1 asamasi
Her bir gozcii ar1 i¢in;
P,’ye bagli olarak bir ¢6ziim X; seg.
Bilgi paylasim mekanizmasini kullanarak bir aday ¢oziim (v; ) tret.
Problemin maliyet fonksiyonu ile v;'nin uygunluk degerini belirle.
Uygunluk degerlerini dikkate alarak x; ve v; arasinda aggdzlii seleksiyon
uygula.
Eger seleksiyon sonucunda secilirse, ¢dziime ait deneme sayacin sifirla,
Sec¢ilmezse deneme sayacinin degerini bir artir.
Su ana kadar elde edilen en iyi ¢6zlimii hafizaya al.

Kasif ar1 asamasi
Eger tiikenmis bir yiyecek kaynagi (¢6ziim) mevcutsa Kasif ar1 igin grow metodu
rassal olarak yeni bir ¢oziim tiret ve iiretilen ¢éziimii tiikkenmis ¢ozlimle degistir.
Mgili ¢6ziimiin deneme sayacini sifirla.
cevrim=¢evrim+1

UNTIL (¢evrim = maksimum ¢evrim sayisi)

Sekil 2.4. ABCP algoritmasinin adimlart.

2.1.2.2. ABCP Algoritmasinin Bilesenleri

Standart ABCP algoritmasinin ¢alismasi igin gerekli bilesenler alt boliimlerde

aciklanmustir.

2.1.2.2.1. Kolonideki Baslangic Coziimlerinin Uretilmesi

ABCP’de algoritmanin ilk adimi kolonideki baslangi¢c ¢oziimlerinin tretilmesidir.
ABCP’de GP’de yaygin olarak kullanilan “ramped half and half” metodu ile ¢oziimler
tretilir. Ramped half and half metodu, full metodu ve grow metodunun birlikte

kullanilmasi ile gelistirilmistir [3]. Maksimum agag derinligi, bu metotlarin hepsi igin bir
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kontrol parametresidir. Takip eden kisimlarda koloninin iiretiminde kullanilan fonksiyon,

terminal kiimesi ve iiretim metotlar1 agiklanacaktir.

2.1.2.2.1.1. Fonksiyon ve Terminal Kiimesi

ABCP’de ¢oziimler yapisi terminal ve fonksiyonlarin kombinasyonundan olusturulmus
parcali agaclarla temsil edilir. Agaclarin en kiiclik birimi diiglim olarak adlandirilir.
Diigiimler, problemler i¢in 6zel tanimlanan terminal kiimesinden (X, y gibi degiskenler
ve sabitler) ve fonksiyon kiimesinden (aritmetik operatorler, mantiksal fonksiyonlar,
matematiksel fonksiyonlar) secilirler. Bu diigiimlerin birlesimi ile ¢6ziimleri temsil eden
agaclar olusturulur. Her bir ¢6ziim agacinin kalitesi, her probleme 6zel olarak belirlenen
maliyet fonksiyonu dikkate alinarak belirlenir. ABCP’de ¢6ziim agaglar1 iretilirken

kullanilabilecek fonksiyon tiirleri:

= Aritmetik fonksiyonlar (-, +, *, ...)

= Matematiksel fonksiyonlar (sin, cos, sqrt, ...)

» Mantiksal fonksiyonlar (and, or, not, ...)

» Kosul ifadeleri (if-else)

= Dongii ifadeleri (for, while, ...) ve

* Probleme 6zel tanimlanan fonksiyonlardan olusabilir.

Algoritmada kullanilan fonksiyon setinin kapalilik 6zelligi olmak zorundadir. Kapalilik
ozelligi geregi, bir fonksiyonun fiirettigi sonucu, agactaki diger fonksiyonlarin kabul
edebilmesi ve hata vermeden isleyebilmesi gerekmektedir. Ornegin, aritmetik
operatdrlerden bdlme fonksiyonu, korumali fonksiyon olarak tanimlanmalidir. Ciinkii
payda sifir oldugunda sifira boliinme hatasi alinir ve hatadan dolay1 algoritma ¢alismasini
durdurur. Bu nedenle paydanin sifir olmasi durumunda islemin sonucu olarak sifir gibi
bir tamsay1 atanabilir. Ayrica ¢6ziim agacglarinda algoritmada kod yaziminda kullanilan
veri tipinin aldig1r degerden biiylik degerler elde edilebilmektedir. Boyle bir durumla
karsilasildiginda Koza [3] ilgili agaca deger atayarak algoritmanin ¢alismasinin devam
edebilecegi kanaatine varmistir. Bu tez kapsaminda problemlerin ¢oziimiinde s6z konusu

durumla karsilasildiginda 1000000 sayisal degeri atanarak islemlere devam edilmistir.
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2.1.2.2.1.2. Agacglarin Karmasikhg

ABCP’de agacin kok diigiimiiniin derinligi sifir kabul edilir. Bir diiglimiin derinligi, kok
diigiimden baslayarak diigiime ulasmak i¢in gereken minimum kenar sayisidir. Bir agacin
derinligi, en derin diiglimiiniin derinligi kabul edilir. Agacin karmagiklig1, agacin derinligi

ve o derinlikte bulunan diigiim sayisi1 ile orantili olarak Esitlik 2.9°daki gibi hesaplanir

3].
C=Xhok*m (2.9)

Burada C agacin karmasikligi, d agacin toplam derinligi, k derinlik, ng k.nc1 derinlikteki
toplam diigiim sayisidir. Ornegin Sekil 2.2(b)’deki bireyin agac¢ derinligi 4 olup
karmasiklig1 Esitlik 2.10°daki gibi hesaplanir.

C=X8 ok*n=0x1+1%x2+2%4+3x4+4x4=238 (2.10)

2.1.2.2.1.3. Ramped Half and Half Metodu

Kolonide baslangictaki ¢ozlimler diger evrimsel algoritmalara benzer sekilde maksimum
agac derinligini gegmeyecek sekilde “ramped half and half” metoduyla rastgele tiretilir.
Kasif ar1 agsamasinda tiikenmis kaynak yerine “grow” metodu ile iiretilen yeni ¢oziimiin
kolonideki diger ¢oziimlerden farkli olmasi gerekmektedir. Bu alt bolimde “full”, “grow”

ve “ramped half and half” metodlar agiklanacaktir.

“Full” metodunda, diigiimler maksimum aga¢ derinligine ulasincaya kadar fonksiyon
kiimesinden rastgele secilir. Maksimum aga¢ derinliginde, diigiimler terminal
kiimesinden segilir. Sekil 2.5, aga¢ derinligi 2 olan bir agacin full metodu ile iretimini

gostermektedir. Sekilde her bir adim #=1,2,...,7 ile gosterilmistir.

t=1 =2 t=3 t=4
X X y
=5 t=6 =7
X y X Y 2 X Y2 1

Sekil 2.5. Full metodu kullanarak agag tiretilmesi.
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“Grow” metodu, daha farkli biiyiikliikkte ve sekillerde agaclarin {iretilmesine izin verir.
Diigiimler, maksimum aga¢ derinligine sahip olana kadar fonksiyon ve terminal
kiimesinden rastgele se¢ilir. Maksimum aga¢ derinligine ulasildiginda full metodunda
oldugu gibi sadece terminaller segilir. Sekil 2.6, maksimum aga¢ derinligi 2 olan bir
agacin grow metodu ile iretilme islemini gosterir. Burada kok diigimiin fonksiyon
kiimesinden secilmesi (-) maksimum aga¢ derinligine ulasarak fazla biiylimesini engeller.
Fonksiyon kiimesinden segilen diger diigiim (+)’dir. Agacin maksimum aga¢ derinligini
asmamasini saglamak i¢in maksimum aga¢ derinliginde terminallerin segilmesi

zorunludur.

-+
|
NicY
-
|
L

Sekil 2.6. Grow metodu kullanarak agag tiretilmesi.

Full ve grow metodlari, farkli biiytikliikklerde ve sekillerde agaclar tiretemedikleri i¢in
Koza [3] “ramped half and half” olarak adlandirdigi metodu bu iki ydntemin
kombinasyonu olarak Onermistir. Metot, baslangic popiilasyonunun yarisin1 “full”,
yarisint  “grow” metodunu kullanarak {retir. Farkli maksimum agac¢ derinlikleri
kullanilarak (bu nedenle ramped-artan terimi kullanilir) yapilan tiretim, farkli biiyiikliik
ve sekillerde agaclarin {iretimini saglar. Bu metodun uygulanmasi kolay olsa da,
istatistiksel dagilimda aga¢ biiyiikligi ve sekli gibi 6nemli parametrelerin kontroliinii
zorlastirir [10]. Grow metoduyla iiretilen agaglarin biiyiikliigii, terminal ve fonksiyon
kiimelerinin biiyiikliiklerine karsi oldukca hassastir. Ornegin program, fonksiyon
kiimesine nazaran daha biiyiik terminal kiimesine sahipse grow metodu maksimum agag

derinliginden bagimsiz olarak kisa agaclar iiretir. Terminal kiimesinin daha biiyiik oldugu
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tam tersi durumda ise grow metodu, full metoduna benzer sekilde davranarak agaclar
uiretir.

Kolonideki baslangi¢c ¢oziimlerinin iiretimi rastgele olmayabilir. Hedef ¢6ziimiin
ozellikleri hakkinda bilgi varsa, bu bilgiler kullanilarak kolonideki baslangi¢ ¢oziimleri

uretilir.

2.1.2.2.2. Uygunluk Fonksiyonu

Uygunluk fonksiyonu, kolonideki bireylerin problemi ne kadar iyi ¢6ziip optimum
cozlime ne kadar yaklastigini belirleyen fonksiyondur. Amag degeri iyi olan bir bireyin
diger nesle aktarilma olasiligr artar. ABCP’de uygunluk fonksiyonunun probleme uygun
olarak secilmesi, programin arama uzayinda dogru yon tayini yapmasini saglar. Asagida

belirtilen uygunluk fonksiyonlari tek basina ya da birlestirilmis sekilde kullanilir [12].

» Fayda Tabanli (Benefit-based): Alinan faydayla dogru orantili olan uygunluk
fonksiyonlaridir.

» Hata Tabanli (Error-based): Toplam hataya gore ters orantili olan uygunluk

fonksiyonlaridir.

» Amag Tabanl (Cost-based): Kullanilan kaynakla (agacin yaprak sayisi, zaman,

yer, amag, vb.) ters orantili olan uygunluk fonksiyonlaridir.

» Cimrilik Tabanli (Parsimony-based): Bireylerin sadeligi ile dogru orantili olan

uygunluk fonksiyonlaridir.

2.1.2.2.3. Kontrol Parametreleri

Kontrol parametreleri, ABCP’nin ¢alismasi sirasinda kullanilan parametrelerdir.
Parametrelerin dogru olarak belirlenmesi hedef ¢éziime/¢ozlimlere yakinsama hizim
arttirir.  Parametrelerin degerleri, daha Once yapilmis ve dogrulugu ispatlanmisg
deneylerden ya da deneme-yanilma yontemi ile bulunabilir. Kontrol parametrelerine
koloni biiylikligii, maksimum agag derinligi, limit parametre degeri, maksimum iterasyon

sayis1 ornek olarak verilebilir.
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2.1.2.2.4. Bilgi Paylasim Mekanizmasi

ABCP’de aday ¢oziim (v;) tretmek i¢in GP’de Koza tarafindan onerilen ¢aprazlama
operatorii [3], ABC’deki komsuluk arastirmanin yerine bilgi paylasim mekanizmasi
adiyla onerilmistir [ 7]. Mekanizmada aday ¢oziim (v;) tretilirken, kolonide yer alan farkli
bir kaynaktan alman komsu diigiim ¢oziimii xy, (i # k) olmak lizere P, olasihig1 goz
Oniine aliarak rastgele se¢ilir. Komsu ¢oziimden rastgele secilen diigiim x; giincel
¢Oziimde paylasilacak bilginin ne olacagi ve ne kadar paylasilacaginmi belirler. Benzer
olarak, x; mevcut ¢oziimiinden P;, olasihigi kullanilarak rastgele bir terminal veya
fonksiyon diigimii segilir. Aday ¢6ziim v;, glincel ¢6ziim diigiimii x; ve komsu ¢6ziim
diiglimii x;’nin diiglimlerinin yer degistirilmesiyle iiretilir. Bilgi paylasim mekanizmasi
ornegi Sekil 2.7°de verilmistir. Sekil 2.7a ve 2.7b sirastyla giincel ¢oziimi ifade eden
diigiim x; ve agagtan alinan komsu diigiim ¢oziimii x;, Sekil 2.7¢c komsu ¢éziimden alinan
bilgiyi ve lretilen aday ¢oziim v;, Sekil 2.7d’de verilmistir. ABCP algoritmasinda da
ABC algoritmasinda oldugu gibi, aday ¢ozlim iiretildikten sonra, giincel ¢oziimii ifade

eden diigiim x; ve aday ¢6zlim v; arasinda aggozlii (greedy) se¢im siireci uygulanir.

@) (b)

(x*5)+y (2/2)-(sin () +%)

(© )

sin (y) +x (Gin(y)rx)*x)+y

Sekil 2.7. ABCP algoritmas1 bilgi paylasim mekanizmas.
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2.1.2.2.5. Durma Kriterleri

Durma kriterleri, algoritmanin hangi kosul ya da kosullarda durmasi gerektigini
belirleyen kriterlerdir. ABCP’nin durma kriterleri; iterasyon sayisi, onceden belirlenmis
uygunluk degerine istenilen diizeyde yakinsama olabilir. En ¢ok kullanilan durma kriteri,

iterasyon sayisidir. Bu ¢alismada durdurma kriteri olarak iterasyon sayisi kullanilmistir.



3. BOLUM
TEST PROBLEMLERININ COZUMUNDE
ABCP’NIN UYGULANMASI

3.1. Giris

Sembolik regresyon (Symbolic Regression-SR), bir sistemin giris ve ¢ikis verileri
arasinda en uygun matematiksel bagintinin belirlenmesi islemidir. Sembolik regresyon
problemlerinde bagmtinin olusturulmasi, veriler arasinda gergekten bir iliskinin var olup
olmadig1 analiz edilmeye ¢alisilir. Literatiirde, sembolik regresyon problemini
¢cozebilmek i¢in otomatik programlama yontemleri kullanilarak c¢ok fazla arastirma
yapilmistir. Motta ve digerleri, Gramer Tabanli Genetik Programlama (Grammar Based
Genetic Programming-GGP) ile Evrimsel Stratejileri (Evolutionary Strategies-ES)
birlikte kullanan bir metot onermislerdir [65]. Metotta, GGP tarafindan ¢ikarilan
modellerin sayisal katsayilarin1 gelistirmek i¢in ES kullanilarak test problemlerinde en
1yl medyan sonuglar elde edilmistir. Wu ve digerleri, GPS uygulamalarinda koordinatlari
doniistiiren regresyon fonksiyonlarint bulmak icin genetik tabanli bir yoOntem
sunmuslardir [66]. Onerilen yéntemin elipsoidin tanimlanmasindaki kusurdan ve Kiiresel
Konumlama Sistemi (Global Positioning System-GPS) alicilarinin giivenilirliginden
kaynaklanan sistematik hatalar1 icermemesine ragmen, dogru kartezyen koordinatlar
bagimsiz kaynaklardan bilindiginde, istatistiksel hatalar1 etkili bir sekilde azalttig
goriilmistiir. Smetka ve digerleri, belirli bir anahtarla baglatilan simetrik bir sifreleme
algoritmas1t olan Veri Sifreleme Standardinin (Data Encryption Standard-DES)
davranisini modelleyen bir fonksiyonu GP ile elde etmeye ¢alismislardir [67]. Yapilan
caligmalar, GP’nin bilgisayar performansini arttirmasima ragmen, DES algoritmasinin
davraniginin igyapisini ortaya cikaramadigimi gostermistir. Kumar ve digerleri, iig
sediment tasinim problemi (vejetatif akis, toplam yatak yiikii tasinimi ve sediment esik
tahmini i¢in baslangi¢ kaymasi) icin modeller gelistirmede Cok Genli GP kullanmiglardir
[68].
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Deneysel sonuglar, GP’nin giiriiltiilii verilere kars1 direncli modeller gelistirdigini ve bu
modellerin, modelleri egitmek i¢in kullanilmayan yeni veriler iizerinde yiiksek tahmin
dogruluguna sahip oldugunu gostermistir. Oliveira ve digerleri, Sirali Sembolik
Regresyon (Sequential Symbolic Regression-SSR) teknigini kanonik GP, Geometrik
Anlamsal GP (GSGP) ve Genetik Ozyinelemeli Sembolik Regresyon (GRSR) ile
karsilastirmiglardir [69]. Deney sonuglarinda SSR’nin, semantik geometrik operatorlerin
GSGP tarafindan kullanilmasindan kaynaklanan {issel biliylimeyi sinirlayan daha kii¢lik
¢oziimleri benzer hata oranlari ile tirettigi gozlemlenmistir. Haeria ve digerleri, her bir
GP agacinin her bir diigiimii i¢in degiskenlik, ortalama ve korelasyon katsayis1 gibi
istatistiksel bilgileri hesaplayan Istatistiksel GP (Statistical Genetic Programming-SGP)
yontemini Onererek sembolik regresyon problemlerini ¢ézmislerdir [70]. Calismada,
SGP 1iyi yapilandirilmis bir agaca daha yakin olan ¢oziimler bulmak i¢in arama siirecini
engellemesi, ¢oziimlerin dogrulugunu ve genelleme yetenegini arttirdigi ve kod biiyiime
oranini azalttig1 gosterilmistir. Sotto ve Melo Dogrusal Genetik Programlamaya (Linear
Genetic Programming-LGP), efmut olarak adlandirdiklart makro ve mikro mutasyonlar
ekleyerek yeni bir yontem oOnermislerdir [71]. Calismada yontem, bir dizi sembolik
regresyon seti lizerinde, geleneksel bir LGP algoritmasi ile karsilastirilmistir. Sonuglarin
analizinde, yontemde kullanilan g¢ifte turnuva ve orantili turnuvanin etkili kodun
yiizdesini arttirdig1 ancak ¢6ziim kalitesini iyilestirmedigi gozlemlenmistir. Barmpalexis
ve digerleri, standart ve ¢ok popiilasyonlu bir GP kombinasyonunu, kontrollii bir ilag
dagitim sisteminin optimizasyonunda YSA ile karsilastirmiglardir [72]. Deneysel
sonuglar, Onerilen kombinasyondan c¢ikarilan modellerin karmasik olsa da cesitli
bagimsiz degiskenlerin dnemine dair ¢ikarimlar ortaya koyarak siirecin altinda yatan
mekanizmalarin anlagilmasi i¢in daha ytiksek bir potansiyele sahip oldugunu gostermistir.
Arslan ve Oztiirk yiiksek boyutlu sembolik regresyon problemleri i¢in ABCP’ye dayali
yeni bir Oznitelik se¢im yontemi, Cok Kovanli ABCP (MHABCP)’yi 6nermislerdir [8].
MHABCP ve ABCP alt1 farkl1 yiiksek boyutlu veri setinde test edilmis ve yontemlerin
sonuclart Genetik Programlamanin sonuglariyla karsilastirilmistir. Deneysel sonuglar,
MHABCP’nin, standart GP ve ABCP ile karsilastirildiginda egitim setinde basarili
modelleri ¢ikarabildigini ve test setini genellestirme yetene§ine sahip oldugunu

gostermistir.
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Otomatik programlama teknikleri, tahmin problemlerini ¢ogu evrimsel optimizasyon
tekniklerine dayanan calismalarla ¢6zmiistiir. Seidy, tahmin dogruluguna gore, Kiitle
Merkezi ile Parga Siiriisii Optimizasyonunu (Particle Swarm Optimization With Center
Of Mass Technique-PSOCoM) kullanarak parcacik siiriisii optimizasyonuna dayali
modellerden daha basarili sonuglar veren yeni bir borsa tahmin modeli énermistir [73].
Manjusha ve digerleri, benzer semptomlar1 olan potansiyel Oliimciil dermatolojik
hastaliklari teshis etmek i¢in Naive Bayes ve J48 algoritmalarini kullanmiglardir [74]. Her
bir hastaligin niiksetme ihtimalinin tahmin edildigi bir arayiiz gelistirmislerdir. BuHamra
ve digerleri, Box-Jenkins (BJ) ve Yapay Sinir Aglari, Kuveyt'te aylik su tiiketimini
modellemek igin birlikte kullanmislardir [75]. Calismada, Yapay Sinir Agindaki girdi
katmani1 degiskenlerinin BJ ile elde edilmesi ve ortalama hata dikkate alinmasi ile
geleneksel yontemlere gore daha basarili sonuglar elde edilmistir. Martin ve digerleri,
iflas tahmin kurallarin1 tiretmek icin Karinca Koloni Optimizasyonu (ACO) teknigi
kullanmiglardir [76]. Etamadi ve digerleri, Cok Genli GP kullanarak c¢ikarilan T.
pyriformis sulu toksisitesinin tahmin edilebilir sembolik Nicel Yap: Etkinlik iliski
(Quantitative Structure Activity Relationship-QSAR) modeli, ayni1 verilerdeki QSAR
modelleri kadar bagarili oldugu bir uygulama ile gostermislerdir [77]. Calismada GP ve
coklu ayrimci analiz (Multiple Discriminant Analysis-MDA) teknikleri birlikte
kullanilarak iflas tahmin modellemesi yapilmistir. Sonuglar, GP modelinin geleneksel
MDA modelinden daha yiiksek dogruluk oranlarina ulastigini gostermistir. Paul ve Iba
mikro dizi verilerinin siniflandirilmasi igin ¢ogunluk oylu genetik programlama
smiflandirict (Majority Voting Genetic Programming Classifier-MVGPC) 6nermislerdir
[78]. Kanser veri setleri {izerinde yapilan deneylerde, ¢ogunluk oyuyla elde edilen
dogrulugun, tek kurallarin veya kurallarin ortalama dogrulugundan daha iyi oldugu
goriilmustiir. Asima ve digerleri, GP ve AdaBoost yontemleri ile birlestirerek deprem
tahmin sistemi (Earthquake Predictor System-EP-GPBoost) sunmuslardir [79].
Yontemle, sismik parametrelerin hesaplanmasi deprem tahmin performansini arttirmistir.
Arslan ve Oztiirk sembolik regresyon, tahmin ve 6znitelik secimi problemleri i¢in ABCP
ile standart GP’yi karsilastirmislardir [54]. Deneysel sonuglar; ABCP’nin GP’ye kiyasla
giivenilir matematiksel modelleme ¢ikarmada, 1yi tahmin yetenegi ve problemler i¢in
gerekli/alakali Oznitelikleri se¢gmede daha yiiksek performans gosterdigini ortaya
koymustur. Arslan ve Oztiirk’iin diger ¢alismasinda ABCP, lineer olmayan Cherkassky

fonksiyon tahmin probleminde kullanilmis ve performanst GP yonteminin performansi
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ile karsilastirilmistir [80]. Gorkemli ve digerleri, ABCP zaman serileri tahmin problemi
icin Box-Jenkins veri setine uygulayarak performansi ABC ile egitilmis Yapay Sinir

Agiyla kiyaslamiglardir [81].

Son arastirmalarda, veri setlerindeki Ozniteliklerin 6nemini belirleme ¢abasi, 6znitelik
secim yontemlerinin kullanilmasin1 gerektirmistir. Bu yontemler toplanan verilerdeki
girtltili ve gereksiz girisleri ortadan kaldirmak i¢in kullanilir, boylece veri seti daha
giivenilir bir sekilde ifade edilebilir ve ayn1 zamanda siniflandirma yiiksek basar1 oranlari
elde eder. Farkli alanlarda Oznitelik se¢imi problemlerimi ¢6zmek i¢in gesitli
optimizasyon yontemleri uygulanmistir. Lujan ve digerleri, cok sinifli problemler igin
ikinci dereceden fonksiyon optimizasyonuna dayanan, ikinci dereceden programlama adi
verilen otomatik bir programlama teknigi O6nermislerdir [82]. Calisma, biiyiik veri
setlerinde Maksimal Iliski (Maximal Relevance-MaxRel) ve Minimal Yedeklilik-
Maksimum Alaka (Minimal-Redundancy-Maximum-Relevance-mRMR)’dan daha
verimli bulunmustur. Novakovi¢ ve digerleri, istatistiksel ve entropi temelli 6znitelik
siralama yontemleri farkli veri setleriyle karsilastirmislardir [83]. Siiflandiricinin
dogrulugunun, siralama endekslerinin se¢iminden etkilendigi gosterilmistir. Sikdar ve
digerleri, Diferansiyel Gelisim Tabanli Varlik Tanima (Named Entity Recognition-NER)
ad1 verilen iki asamali otomatik programlama teknigi dnermislerdir [84]. Ilk asamada,
Oznitelik se¢im problemlerinde Kosullu Rastgele Alan (Conditional Random Field-CRF)
ve SVM smiflandiricilart kullamilmistir. Ikinci asamada, F &lgegi puanma gore
siiflandiricilar secilerek ve diferansiyel gelisim temelli siniflandiric1 toplama teknigi
kullanilarak birlestirilmistir. Viegas ve digerleri, dengeli olmayan (skewed) veri setlerine,
direngli GP tabanli oznitelik se¢im yaklagimi Onermiglerdir [85]. Yaklasim, farkli
Oznitelik se¢im Olgiitlerinin farkli 6znitelik alani iirettigi varsayimindan yola ¢ikarak
verilerde en ayirt edici 6znitelik setlerini birlestirmistir. Deneysel sonuglar, yaklagimin
ozellikle biyolojik verilerde Oznitelik sayisindan biiyiik oranda azalis ile etkinlik
bakimindan biiylik kazanglar saglamistir. Mei ve digerleri, atolye ¢izelgeleme problemi
icin GP ile kural gelistirmeye yonelik ilk pratik Oznitelik se¢im algoritmasi
tasarlamislardir [86]. Algoritmada iyi kurallar dizisi ¢ikarmak i¢in niching tabanli arama
cercevesi gelistirilerek tasiyict modelin karmagsikligr azaltilmistir. Guo ve digerleri,
simiflandiricinin performansini gelistirmek ve Oznitelik uzaymin boyutunu azaltmak

amactyla GP tabanli yaklasim oOnermislerdir [87]. 1Iki yaygin epileptik



38

elektroensefalografi (EEG) tespit problemi {iizerinde yapilan deneylerde Onerilen
yaklasimin k-NN simiflandirici performansini 6nemli 6l¢iide iyilestirdigi goriilmiistiir. Jia
ve Verma, diisiik enerjili sensor ¢ikarim uygulamalar1 i¢in heterojen mikroislemci
tasarlamiglardir  [88]. Tasarimda, donanim hizlandirmanin  programlanabilir
hesaplamalarinin iistesinden gelmek icin GP kullanan Oznitelik Cikarma Hizlandiricisi
(feature extraction accelator-FEA) onerildi. Tasarimin, yiiksek seviyede hizlandirict

programlanabilirligi saglamis oldugu goriilmiistiir.

Bu boliimde Yapay Ar1 Koloni Programlama GP ile kiyaslanarak sembolik regresyon,

tahmin ve 6znitelik se¢im problemlerinde performanslari degerlendirilmistir.

3.2. Deney Calismalari

Tezin bu bélimiinde, karsilagtirmali veri setleriyle ti¢ farkli deney yiiriitiilmiis ve GP ve
ABCP’nin performans degerleri benzer parametreler kullanilarak karsilastirilmis ve

sonuglar tartigilmstir.

3.2.1. Deneyler

Ik deneyde, GP ve ABCP tarafindan gelistirilen modellerin performans: sembolik
regresyon probleminde degerlendirilmistir. Esitlik 3.1’de ifade edilen 4 girisli lineer
olmayan Cherkassy fonksiyonuna [89] en yakin olabilecek fonksiyon tahmin edilmeye
calisgilmistir. GP ve ABCP kullanilarak, ¢ikis y’ye ¢ok yakin olan X1, X2, X3 ve Xs ile
matematiksel bagintiyr gelistirmek amaglanmistir. Fonksiyonun tahmini i¢in egitim
asamasinda 400 adet nokta setinden (x;,X;,X3,X4,y) Yyararlanmilmistir. Ayrica test
asamasinda 100 adet nokta seti kullanilmistir. Hem egitim hem test i¢in giris nokta seti
degerleri (xq, x5, x3, x4 ) [-0.25,0.25] , ¢ikis nokta seti degerleri (y) [0.5,1.5] araliginda

tanumidir.
y = exp(2x; sin(mx,)) + sin(x,x3) (3.1)

Ikinci deneyde, pH veri setindeki ¢ikis degerleri tahmin edilmeye ¢aligilmustir. pH veri
seti, pH notrlestirme isleminin bir simiilasyonunda, dort girisin lineer olmayan bir
fonksiyonu olan bir pH ¢ikis degeri elde edilerek olusturulmustur [90]. Veri setinde 700
adet kararli nokta kiimesi (x;,x,,%3,X4,Y) ile egitim seti, 299 adet kararli nokta kiimesi ile

test veri seti olusturulmustur. Cikis parametresi y ve lineer bagimsiz giris parametreleri
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(%1,x2,x3,x,) olarak verilmistir. Hem egitim hem test igin giris nokta seti degerleri

(%1,%2,x3,x4) [0.5,49] , ¢1kis nokta seti degerleri (y) [2.5,11] aralifinda tanimlidir.

Uciincii deneyde, GP ve ABCP’nin &znitelik se¢im performansini incelemek igin beton
basing dayanimi verileri [91] alinmistir. Veri setindeki giris degerleri: ¢imento (X1),
yiiksek firin ciirufu (X2), ugucu kiil (x3), su (Xa), siiperplastiklestirici (xs), kaba agrega (Xs),
ince agrega (x7), yas (xg)’dir. Calismada sekiz giris parametresine (X,
X5, X3, X4,X5,X6, X7, Xg) 50 adet giiriiltii giris parametresi (xq9,X1¢,..-, X57, X5g, ) €klenerek
toplamda 1030 satir, 58 girisli ve 1 ¢ikis parametre degerine (y) sahip veri seti
kullanilmistir. Bu 1030 satir veri setinden 773 satir egitim verisi, 257 satir test verisi
olarak kullanilmistir. Giiriiltii parametreleri eklenmeden giris parametreleri [0,1135],
¢ikis nokta seti degerleri (y) [2.5,11] araliginda tanimlidir. 50 adet giiriiltii parametresi (-
500,500) araliginda rastgele degerlerden olusturularak veri setine eklenir. Tim

deneylerde kullanilan girislerin sayis1 ve kayit ornekleri sayist Tablo 3.1'de

gosterilmektedir.
Tablo 3.1. Test problemleri.
Toplam Egitim Test
o Giris
Veri Seti Kayit Kayit Kayit Giiriilti
Sayis1 . . N ) o .
Ornegi Ornegi Ornegi
Cherkassy 4 500 400 100 -
pH 4 999 700 299 -

50 giiriiltii giris
58(50+8) 1030 773 257 parametresi
[-500,500]

Beton Basing

Dayanimi
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3.2.2. Uygunluk Fonksiyonu ve Parametreler

Yontemler tarafindan elde edilen modellerin performansi Esitlik 3.2°de gosterilen Kare
Ortalamalarmin  Karekokii (Root Mean Square Error-RMSE) fonksiyonu ile

degerlendirilir.

n

n R 2
RMSE = JZ::l(Ytahmm Ygergek) (32)

Esitlik 3.2°de ifade edilen Ygercer , veri setinden alinan gergek y degeri; Ytanmin, €lde edilen
¢ozliimiin degisken setinin degerlerinin girilmesiyle elde edilen tahmini y degeri ve n veri

biiytikligiidiir.

GP ve ABCP parametreleri Tablo 3.2°de 6zetlenmistir. add3 fonksiyonu ii¢ degiskenin
toplamidir (x;+ x,+ x3) ve mult3 fonksiyonu ti¢ degiskenin garpimidir (x;* x,* x3).
Bolme fonksiyonu korumali fonksiyondur. Fonksiyonda bélen degeri sifira esitse, sonug
birdir, aksi takdirde normal bdolme gerceklestirilir. Ifbte ve iflte, diigiimlerin kosul

durumunu belirtir. Esitlik 3.3 ve Esitlik 3.4 kosul fonksiyonlarinin nasil ¢alistigini agiklar.
X =ifbte (A,B,C,D)

Eger A= Bise X = C degilse X =D (3.3)
X =iflte(A,B,C,D)

Eger A< Bise X = C degilse X =D (3.4)

Literatiirdeki veri setlerinin biiyiikliigii ile orantili olarak popiilasyon biiyiikliigl yiiksek
alimmustir. Deneyler degerlendirildiginde, popiilasyon/koloni biiytikliigii Cherkassy i¢in
100, pH i¢in 200 ve Beton Dayanimi veri seti i¢in 300 olarak ayarlandigi durumlarda
optimum sonuglarin elde edildigi gériilmiistiir. Deneylerde, GP ve ABCP’nin durdurma

kriteri hem GP hem de ABCP i¢in maksimum iterasyon sayisi olarak alinmistir.



Tablo 3.2. GP ve ABCP igin parametreler.
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Problemler
Beton Basing
Cherkassy pH
Dayanimi
Parametreler
GP ABCP GP | ABCP GP ABCP
Popiilasyon/
100 100 200 200 300 300
Koloni Biiyiikliigi
Iterasyon Sayisi 100 100 200 200 500 500
Maksimum Agac
12 12 12 12 12 12
Derinligi
Turnuva
6 - 25 - 15 -
Biiyikligi
Mutasyon Orani 0.14 - 0.14 - 0.14 -
Caprazlama Oran 0.84 - 0.84 - 0.84 -
Yeniden Esleme
0.02 - 0.02 - 0.02 -
Oram
. +,-,*,/, sin, cos,
) +,-, *, tan, sin, cos, square, +, -, *, tanh,
Fonksiyonlar ) ) ] exp, rlog,
max, min, exp, ifbte, iflte add3, mult3
add3,mult3
Sabitler [-10,10] [-10,10] [-10,10]
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3.3. Sonuclar

Bu alt boliim, yapilan deneylerde, GP ve ABCP’nin sembolik regresyon, tahmin ve

0zellik se¢im kabiliyetlerini degerlendirmektedir.

3.3.1. Simiilasyon Sonuclari

Deneyler, yontemler i¢in 30 defa bagimsiz olarak yiiriitiilmiistiir. Problemler i¢in elde
edilen sonuglar Tablo 3.3’te gosterilmektedir. Tablo 3.3’te veri setlerinde her 6l¢iit igin

en iyi degerlere sahip yontem koyu renk ile belirtilmistir.

Tablo 3.3. Simulasyon sonuglart.

Problemler
Beton Basing
Cherkassy pH
N Dayanimi
Olgiit
GP ABCP GP ABCP GP ABCP
Ortalama 0.07 0.03 0.92 0.77 11.64 10.50

Standart Sapma 0.03 0.02 0.14 0.07 2.38 1.51

Maksimum 0.02 0.01 0.60 0.59 8.83 8.26

Minumum 0.11 0.09 12.60 0.88 16.77 14.57

Acik kaynak sembolik regresyon aract olan GPTIPS [92], bu ¢alismada GP yontemi
olarak sembolik regresyon problemi i¢in uyarlanmis ve kullanilmistir. Tablo 3.2°de
goriildiigi tizere tim deneylerde, ABCP’nin GP’den daha 1yi1 egitim performansina sahip
oldugu goriilmektedir. Tiim kosulardaki en iyi uygunluk degeri ABCP ile 0.0323
Cherkassy sembolik regresyon probleminde bulunmustur. pH veri seti icin ABCP’nin
standart sapmast % 10 ve GP’nin standart sapmast %20 araligindadir. Ancak, Beton
Basing Dayanimi veri setine eklenen giiriiltii nedeniyle, tiim Olciitlere dayali sonuglar

diger veri setlerine gore daha kotii olarak elde edilmistir.
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ABCP yonteminde, egitim ve test verileri i¢in tahmini ve gercek veriler arasindaki iliski,
Cherkassy icin Sekil 3.1°de, pH icin Sekil 3.2’de ve Beton Basing Dayanimi veri seti i¢in
Sekil 3.3’te ifade edilmistir.

Egitim Verileri
5
1.2
]
£
=
<=
S08
07 0.8 09 1 11 12 123
Gergek Degerler
Test Verileri

Tahmini Degerler

Gergek Degerler

Sekil 3.1. Cherkassy fonksiyonunda ABCP’nin en iyi modelinin

tahmini ve gergek veri noktalar1 arasindaki iliski.

Egitim Verileri

5 12
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R
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=

E B
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Gergek Degerler
Test Verileri
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b b

) :

3 !

£ 5

£ ]

= & .
= : :

3 4 10 " 12

6 7 8
Gergek Degerler

Sekil 3.2. pH veri seti igcin ABCP’nin en iyi modelinin

tahmini ve gergek veri noktalar1 arasindaki iliski.
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Sekil 3.3. Beton Basing Dayanimi veri seti i¢cin ABCP’nin en iyi modelinin tahmini ve

gercek veri noktalari arasindaki iligki.

Sekil 3.1, Sekil 3.2 ve Sekil 3.3 tiim veri setleri i¢in evrim grafiklerini gostermektedir.
Sekillerden anlasildig: lizere, Ygercek V€ Yiahmin degerlerinin birbirine yakinligr aralarindaki

hatanin artmasiyla azalmistir.

3.3.2. ABCP Tarafindan Uretilen Modellerin Degerlendirilmesi

Tiim deneylerde, ABCP’deki en iyi ¢ozlimlere sahip modeller Tablo 3.4’°te gdsterilmistir.
Tabloda, Cherkassy ve pH veri setlerindeki tiim girislerin matematiksel modellerde
kullanildig1 goriilmiistiir. Beton Basing Dayanimi igin gelistirilen modelde, 8 adet giris
parametresinden yiiksek firin ciirufu, yas, ¢imento, plastik giris parametreleri ve eklenen
50 giiriilti parametresinden sadece xi7 giiriiltii parametresi yer almaktadir. Giiriiltii
parametrelerinden sadece 1 tanesinin modelde bulunup 49 tanesinin bulunmamasi,

ABCP’nin giiriiltilyli basaril1 bir sekilde ayikladiginin gostermektedir.



Tablo 3.4. ABCP’de en iyi modellerin esitlikleri.
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Veri Seti En yi Model S(;‘;l‘:l
Cherkassy y = ((exp(3x4x1) * (exp(xax3) + x4%1)) + X4x71) * €xp(x4X1)) 4
y=A+B+C
A = (tanh(tanh(x, + (x3 * tanh(x;))) + 2x3) * tanh(tanh(x;)) — x3)
pH B = xZ * (tanh ((x4, — (%1 —8.935 + (g + x3 +x,) * tanh(tanh(xz)))) * tanh(xz))) +x, 4
C= (x4 + (x, + tanh(tanh(tanh(x,))) + tanh(tanh(2x, + x,))) + ((x% * X3) + xz)) + tanh(x,)
+ tanh(tanh(xz) —(x; — x3)) — Xy
A
y=og(z) + ©|
sqrt(log(Cimento)) ) tanh (tanh (log (%)))
A = |(tanh (tanh (sqrt(sqrt(Yas)))) + < (—2.997) + Ciruf ) *Yas * ETTYCETITE)) )
(—3.877)
B= / 2 / * (—3.877))?
Concrete (sqrt(Cimento))“ + |(|Cimento| * (—3.877))~| 5
. 2y, ] 3 tanh(tanh(Plastik))
C = (—3.877) + || sqrt(log(Yas)=) * sqrt(Cimento) -~ (tanh(Cimento))
a (—3.877)

Plastik tanh(Cimento)
—tanh (tanh (log (m))) /tanh(tanh (tanh <W>))
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En iyi model agaglarinin genel 6zellikleri hakkindaki bilgiler Tablo 3.5’te verilmistir.
Agaglarin karmasikligr Esitlik 2.9 ile hesaplanmustir. Tablo 3.5’te goriildiigii gibi, giris
parametrelerine eklenen giirtiltii parametreleri problemin zorlugunu arttirmistir. Zorlugun
arttirllmasi, ¢6zim agaclarmi genisleterek karmasikligini arttirmistir.  Cherkassy
fonksiyonu diger problemlerden daha kolay oldugu icin ABCP, modeller iginde en az

karmasikliga sahip agaci bu problemde ¢ikarmistir.

Tablo 3.5. ABCP’de her veri seti i¢in en iyi modellerin 6zellikleri.

ABCP
Problem Agacin Toplam
Agac Derinligi | Agacin Karmasikligi
Diigiim Sayis1
Cherkassy 25 7 118
pH 72 11 467
Beton Basi¢ Dayanimi 80 12 657




4. BOLUM

OZNITELIK SECIMI VE SINIFLANDIRMA PROBLEMLERININ
YAPAY ARI KOLONi PROGRAMLAMA iLE COZUMU

4.1. Problem Tanimi

Oznitelik segme ydntemleri, veri setlerinde ilgisiz ve gereksiz nitelikler cikarilarak daha
dogru sonuglar elde etmek i¢in modeller olusturmaya izin verir. Bu yontemler araciligiyla
model Ongoriisii, y ¢ikti parametresi ile veri setinin X giris parametreleri arasindaki
fonksiyonel iliski saglanir. Model i¢in gerekli olmayan 6zniteligin kaldirilmasi, modelin

boyutunu da azaltir, boylece alan karmasiklig1 ve hesaplama siiresi azalir [93,94].

Oznitelik segcme yontemleri, temel olarak, filtre yontemleri, gémiilii yontemler ve
sarmalayic1 yontemler olmak tiizere {i¢ ana kategoride incelenmektedir [95]. Filtreleme
yontemlerine 6rnek olarak Bagimsiz Bilesen Analizi (Independent Component Analysis-
ICA) ve Temel Bilesen Analizi (Principal Component Analysis-PCA) ilk akla gelen
orneklerdir. Filtreleme yontemleri, 6znitelikler arasindaki korelasyonlara (6znitelik alaka
diizeyi) ve Ozniteliklerin smif etiket vektorleriyle iliskilendirilmesine dayanan
yontemlerdir. Bu yontemler bir se¢im kriterinin yardimiyla 6znitelikleri siniflandirir.
Ozniteliklerin normal dagildigi durumlarda PCA, normal olmayan dagilimin oldugu
durumlarda ICA yontemi kullanilabilir. Sarmalayict yontemler, siiflandirma
dogrulugunun basarisin1 hesaba katar ve bir nesnenin modelde yer alip almayacagina
karar verir. Yiiksek basari degerine sahip modelleri elde etmek icin, zaman kisith
problemlerde veri seti birgok kez egitildiginden ve test edildiginden dolay1 tercih edilmez.
Model yapiminin bir pargasi olarak 6znitelik se¢cimi gergeklestiren gomiilii yontemler, en

Iyi bolenin belirlenmesine dayanir [96].
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Son yillarda 6znitelik se¢im metotlar1 {izerine yapilan ¢alismalarin sayist oldukg¢a fazla
rastlanmaktadir [97-101]. Zhang ve digerleri, spam olmayan elektronik postalar1 spam
olarak etiketleme hata oranim diisiirmek icin Mutasyon Operatérlii Ikili Pargacik Siirii
Optimizasyonu (Binary PSO with Mutation Operator-MBPSOQ) spam belirleme yontemi
onermislerdir [97]. Yontemin Genetik Algoritma, Pargacik Siirii Optimizasyonu, Ikili
Parcacik Siirli Optimizasyonu, Karinca Koloni Optimizasyonu gibi bir¢ok sezgisel
yonteme gore daha basarili oldugu gozlemlenmistir. Sikora ve Piramuthu, Hausdorff
uzaklik Slgiisiinii kullanan 6znitelik se¢cim problemi i¢in genetik algoritma tabanl veri
madenciligi teknigi onermislerdir [98]. Gergek veri madenciligi problemlerinde, tahmin
dogrulugu ve hesaplama verimliligi konusunda teknigin oldukc¢a basarili oldugu

gOriilmiistir.

Oznitelik segimi probleminin ¢dziimiine yonelik GP tabanli ydntemler gelistirilmistir.
Aslam ve digerleri, diyabet verilerinin siniflandirilmasi i¢in GP tabanli yontem
sunmuslardir [99]. Calismada segilen Ozniteliklerin kombinasyonu yapilarak yeni
Oznitelikler iretilmistir. Genetik Programlama tabanli Karsilagtirmali Partner Se¢imi
(Genetic Programming-Comparative Partner Selection-GP-CPS) olarak adlandirilan
yontem sekiz giris boyutunu tek boyuta indirgemistir. Harvey ve digerleri, probleme 6zgii
terminal ve fonsiyonlar1 kolayca dahil edebilen Autofead olarak adlandirdiklart GP
tabanli otamatik Oznitelik tasarimi dnermislerdir [100]. Autofead, biiyiik sayisal dizin
verilerden anlamli/ilgili 6znitelikleri secerek karar verme siire¢lerini olusturmada olduk¢a
basarili oldugunu gdostermistir. Muharram caligmasinda karar agaci siniflandirma
tekniklerinin karmasik, gercek veriler lizerindeki performansini artirmak amaciyla
Oznitelik alanini1 yeniden yapilandiran GP tabanli yaklagim onermistir [101]. Yaklasim,
lineer olmayan Oznitelik kombinasyonlarindan yeni Oznitelikleri ¢ikarir ve uygunluk
fonksiyonu olarak karar agaci bolme kriterlerini kullanir. Deneysel sonuclara gore,

onerilen yaklagim basarili tahmin dogruluguna sahiptir.

Simiflandirma, veriler hakkinda bilgi edinmeyi ve verileri izlemeyi kolaylastirdig: icin
yapilan ¢alismalarin sayis1 oldukga fazladir [102-108]. Bagui ve Hemasinha, iki biiyiik
meme kanseri veri setini lineer, kuadratik, k en yakin komsu (k Nearest Neighbor- k-NN)
gibi bir¢ok yontemle simiflandirmaya c¢alismiglardir [102]. Calismada, 9 degiskenden
olusan WBC (Wisconsin Breast Cancer) ve 30 degiskenden olusan WDBC (Wisconsin

Diagnostics Breast Cancer) veri setlerini sirasiyla 6 ve 7 degiskene indirgemislerdir.
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Awuley ve Ross, 6znitelik secimi ve smiflandirma icin GP tabanli Oznitelik Segiminin
Yas Tabanli Popiilasyon Yapisi (Feature Selection Age Layered Population Structure-
FSALPS)’n1 yeni bir algoritma olarak sunmuslardir [103]. Algoritma, farkli 6zniteliklere
sahip iki smif iceren dort farkll veri seti iizerinden kanonik GP, Yas Tabanli Popiilasyon
Genetik Programlama (The Age Layered Population Structure Genetic Programming-
ALPSGP) ile karsilastirilmistir. Sonuglar degerlendirildiginde yeni gelistirilen
algoritmanin Oznitelik azaltmada oldukg¢a basarili oldugu goriilmiis ve bu alanda
kullanilabilir bir yéntem oldugu kanisina varilmistir. Liu ve Gui, mikro dizi veri setlerinin
analizinde kiiglik 6rneklem biiytikligi kullanarak analiz etmislerdir [104]. Calismada GP
ile bireyler alt-topluluk (sub-ensemble-SE) olarak adlandirilan aga¢ kiimesinden
olusturulur. SE’lerde yiiksek cesitliligi saglamak i¢in aggozlii algoritma tasarlanmistir.
Sonuglar, GP tabanli yontemin, karmasik c¢ok smifli mikro dizi veri setlerinin
siiflandirilmasinda kullanilabilecegini gdstermistir. Chaudhari ve digerleri, ¢cok sinifli
problemler i¢in her agacin belirli bir sinifin Oriintiisiinii tantyan, diger Oriintiileri reddeden
GP metodunu 6nermislerdir [105]. Calismada mutasyon isleminin yikiciligini azaltan
yeni bir mutasyon operatorii kullanilmistir. Performansi1 kotii olan agaclara genetik
islemlere katilma ve performansini iyilestirme sansi tanimlamiglardir. Mausa ve Grbac,
bir tiiriin ¢oklu alt popiilasyonlarinda kullanilan bir ek gdo¢menlik operatorii ve iki
fenotipik olarak farkli es-evrimsel tiirde kullanilan kolonizasyon operatdrii onermislerdir
[106]. Yazarlar gelistirdikleri Es-evrimsel GP (Co-Evolutionary Multi-Population
Genetic Programming)’de, farkli se¢im stratejileri kullanarak dengesiz veri setlerinde
yazilim hata tahmini problemlerini test etmislerdir. Abdulhamid ve digerleri,
siniflandirma igin ti¢ farklt GP dongii yapist dnermislerdir [107]. Dongii yapilar: klasik
yontemler ve standart GP ile kiyaslanmistir. Dongii yapilar1 aramaya ekstra karmagiklik
getirse de Poker problemi gibi zor problemlerde siniflandirma basarisinin ytiksek oldugu
goriilmistir. Yan ve Zeng simniflandirma kurallarini, PSO ve GP yontemlerini
hibritlestirerek ¢ikarmislardir [108]. Deneysel sonuglar, en iyi kurallarin, PSO ve GP’nin

art arda kullanildig iki kez optimizasyondan sonra elde edildigini gostermistir.
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Tezin bu kismimda yapilan ¢calismada asagidaki islemlerin yapilmasi hedeflenmistir:
= GP ve ABCP tarafindan c¢ikarilan modellerin performanslarinin siniflandirma
dogrulugu, karmasiklik gibi parametrelerle karsilagtirilmasi,
= ABCP yonteminin ger¢ekten ilgili/baglantili 6zellikleri secip segemeyecegi,
* Asint 6grenme durumu olup/olmadigini belirlemek i¢in ydntemlerin egitim

performanslarinin degerlendirilmesi.

4.2. Deney Calismalari

Bu alt boliimde, yiiriitiilen deneylerle GP ve ABCP’nin 6znitelik se¢imi ve siiflandirma

kabiliyetleri gosterilmeye calisilmistir.

4.2.1. Veri Setleri

Deneyler dort gergek veri seti iizerinde ylritiilmistir. Tim veri setleri UCI’dan
alimmustir [109]. Deneylerde kullanilan ilk veri seti Wisconsin meme kanseri veri setidir.
Veri seti 569 hastaya ait timoriin iyi ya da kot huylu oldugunu belirleyen 30 adet giris
parametresinden olugsmaktadir. Veri seti incelendiginde yaklasik olarak tiimdrlerin %60°1
iyi huylu, geri kalaninin kot huylu oldugu gozlemlenmistir. Calismanin amaci, veri
setinde sunulan 30 adet giris parametresi kullanilarak timoriin iyi ya da koti huylu
oldugunu teshis edebilmektir. Veri setinde kotii huylu tiimor 1, iyi huylu tiimér 0 ile
tanimlanmistir. Giris seti 10 adet siliphelenilen tiimore ait parametre igerir. Bu giris
parametreleri; yarigap, doku, g¢evre uzunlugu, alan, akicilik, yogunluk, konkavlik,
konkavlik noktalari, simetri ve fraktal olarak verilmistir. Her bir kayit i¢in ortalama,
standart hata ve en kotii hata degeri bulunmaktadir. Boylece 30 adet giris parametresi elde

edilmis olunur.

Son ¢aligmalarda, makine 6grenmesi algoritmalar1 kanser siniflandirmasi probleminin
¢oziimi i¢in kullanilmistir. Bagui ve digerleri, WDBC veri seti lizerinde lineer, kuadratik,
lojistik ve k-NN kurallart uygulayarak siniflandirma yapmuslardir [102]. Salama ve
digerleri, J48 karar agaclari, Cok Katmanli Algilayict (Multi-Layer Perception-MLP),
Naive Bayes (NB), Sirali Minimum Optimizasyon (sequential minimal optimization-
SMO), Uzaklik Tabanli k-En Yakin Komsu (Instance Based For K-Nearest Neighbor-
IBK) smiflandiricilart ile WDBC veri setini simiflandirmislardir [110]. Kathija ve
digerleri, WDBC’yi siniflandirmak i¢in Karar Destek Makineleri (Support Vector
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Machines-SVM) ve Naive Bayes smiflandiricilarini kullanmiglardir [111]. Deney
sonuglar1 degerlendirildiginde, Naive Bayes modelinin daha yiiksek siniflandirma

basarisi oldugu goriilmiistiir.

Deneylerde kullanilan ikinci veri seti dermatoloji veri setidir. Bu veri seti, 33’{i dogrusal
degerli ve bir tanesi nominal olan 34 nitelik icermektedir. Veri setinde, hastalar once
klinik olarak 12 Oznitelikle degerlendirilmistir. Daha sonra, 22 histopatolojik
Ozniteliklerin degerlendirilmesi i¢in cilt 6rnekleri alinmistir. Veri setinde histopatolojik

Ozniteliklerin degerleri, numunelerin bir mikroskop altinda analizi ile belirlenmistir.

Giliniimiizde dermatoloji hastaliklarini teshis i¢in birden ¢ok arastirma mevcuttur [74,112-
116]. Giivenir ve digerleri, Bayesian teknigini 6znitelik se¢imi olarak kullanmiglardir
[112]. Dogruluk, hassaslik, 6zgiilliik gibi birgok 6lgiite gore ¢alisma degerlendirilerek 34
Oznitelige sahip dermatoloji veri seti i¢in 15 Oznitelikten olusturulan model
simiflandirmada olduk¢a basarili sonuglar elde edilmistir. Pappa ve digerleri,
smiflandirmada Oznitelik se¢imi i¢in C4.5 olarak adlandirilan ¢ok nesneli genetik
algoritma yaklagimi 6nermislerdir [116]. Dermatoloji veri setinin de iginde bulundugu 6
farkli veri seti izerinde yapilan deneylerde minimize edilen hata oran1 ve C4.5 karar agaci

ile ilgili basarili sonuglar elde edilmistir.

Deneylerde kullanilan iiciincii veri seti, Italya’nin ayn1 bolgesindeki ii¢ farkli cesit sarabin
kimyasal analizinin sonuglar1 olan Sarap veri setidir. Analiz, ii¢ sarap ¢esidinin her birinde
bulunan 13 unsurun miktarlarina gore belirlenmistir. Bu veri seti, toplamda 13 nitelik

icermektedir.

Zhong ve Fukushima yaptigi calismada, diizgiin olmayan Newton metodunun
diizenlenmis bir yaklagimini 6nererek igerisinde sarap veri setinin de bulundugu alt1 farkl
veri seti tizerinde standart v-K-SVCR yontemi ile kiyaslamasini yapmuslardir [117].
Deneysel sonuglar onerilen yaklagimin standart metoda gore daha hizli ve biiyiik veri
setlerinde daha basarili oldugunu gostermistir. Dy ve Brodley etiketlenmemis veriler
tizerinde dagilim ayrilabilirligi ve maksimum olasilik kriterlerine gére FSSEM (Feature
Subset Selection Using (EM)) clustering, Beklenti Maksimizasyonu (Expectation-
Maximization-EM) kiimeleme kullanarak oznitelik alt karakter se¢imi yapmislardir

[118]. Sarap veri setinin de kullanildig1 bu ¢aligmada, k degerinin verildigi FSSEM-k
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yontemi basarili bulunmustur. Fisher ve Poland, spektral kiimeleme yontemleri i¢in blok
yapili yakinlik matrisi Onererek standart siiflandirma metotlar1 ile karsilastirmasin
yapmuslardir [119]. Icerisinde sarap veri setinin de bulundugu 10 farkli veri setinde

yapilan ¢alismada genel olarak basarili sonuclar elde edilmistir.

Son olarak bu tez ¢alismasinda at kolik veri setinden faydalanilmistir. At kolik, atlarin
cesitli patolojik degerlerine bagli olarak kolik rahatsizliginin bulunup bulunmadigi veya
bilinmedigi durumlar derlenerek olusturulmus veri setidir. Bu veri seti, toplamda 26
nitelik icermektedir. Nock ve digerleri, klasik en yakin komsuluk iliskilerinin puanlarini
hesaplayan Simetrik En Yakin Komsu Kuralini (Symmetric Nearest Neighbor-sNN)
onermiglerdir [120]. At kolik veri seti ile birlikte toplam yirmi dokuz veri seti {izerinde,
yeni Onerdikleri metotla klasik en yakin komsu metotlarint kiyaslamiglardir. Deneysel
sonuclar, simetrik en yakin komsu kuralinin klasik metotlara gore oldukc¢a basarili

oldugunu gostermistir.

4.2.2 Egitim ve Test Setleri

Calismada her veri seti, GP ve ABCP’de c¢ikarilan modellerin 6znitelik se¢imi ve
siiflandirma performansini aragtirmak i¢in bir egitim setine ve test setine bolinmiistiir.
Dort vert setinin Oznitelik sayisi, egitim Ornekleri ve test ornekleri Tablo 4.1°de
gosterilmektedir. Tiim veri setlerinden rastgele secilen 6rneklerin setlerinin yaklasik
olarak % 70’1 6rnek egitim ve diger kalan %30°u ise O6rnek test setini olusturmustur. Her
kosmada, egitim ve test kayitlari, rastgele veri setleri 6rneklerinden segilerek yeniden
olusturulmustur.

Tablo 4.1. Veri setlerinin ozellikleri.

Veri Set Oznitelik | Toplam Kayit | Egitim Kayit | Test Kayit Smf
Sayis1 Sayisi Sayisi Sayis1 Sayis1
WDBC 30 569 427 142 2
Dermatoloji 34 366 274 92 6
Sarap 13 178 133 45 3
At Kolik 26 364 273 91 3
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4.2.3. Uygunluk Fonksiyonu Tamimlanmasi

Bu ¢alismada kullanilan veri setlerinin giris degerleri reel oldugu i¢in ¢éziimlerden elde
edilen sonuglar teorik olarak [-oo,00] araliginda bulunmaktadir. Dolayisiyla sonug
degerlerinin ayrik sinif degerlerini tanimlayabilmesi i¢in (sinif 0, sinif 1 gibi) dncelikle,
daha 6nce tamimlanan ve igerisinde toplam sinif sayisini igeren bir araliga ¢ekilmesi
gerekmektedir. Bunun i¢in tanimlanan fonksiyon Esitlik 4.1°de verilmistir.

We = (Gremcr) (4.)

(1+exp(-go))

Esitlikte tanimlanan Nc ¢ikis siniflarinin sayisini, go ise o anki ¢dziimiin sonucunu ifade
eder. Ornegin, 4 siifl1 bir problem igin Esitlik 4.1’in ¢1kisi [0-3] araliginda olur. Bulunan
reel degerler en yakinindaki tamsay1 degerine yuvarlanarak ¢6ziimiin sinif degeri ‘0°, 1°,
‘2’, ‘3’ olarak tahmin edilmis olunur. Bu ¢alismada benzer olarak 2 sinifl1 bir problemden
bahsedildiginden (WDBC veri seti, iyl huylu simif 0, kétii huylu smif 1) Esitlik 4.1
sonucunda elde edilen ¢ikis [0,1] araliginda olup, ¢ikislar en yakin tam say1 degerine

yuvarlanarak simif degeri ‘0’ veya ‘1’ olarak elde edilmis olunur.

Esitlik 4.1°den saglanan degerlerle dogru siniflandirma yapilabilmesi i¢in uygun bir
uygunluk fonksiyonu gerekmektedir. Bu ¢aligmada uygunluk fonksiyonu, dogru tahmin
edilen smif sayilarinin, veri setindeki toplam sinif sayilarinin oranlarinin agirlikli toplam
ile bulunmustur. Ornegin, iki smifa sahip veri seti i¢in 0 sinif degeri i¢in dogru tahmin
edilen 0 sinif sayisinin veri setindeki toplam 0 siif sayisina oraniyla, 1 sinif degeri i¢in
dogru tahmin edilen 1 smif sayisinin veri setindeki toplam 1 smif sayisina oraninin
agirlikli toplamindan elde edilmektedir. iki sinifa sahip problemler igin Hassas Uygunluk
Fonksiyonu (sensivity fitness function-SFF) olarak tanimlanan bu fonksiyon Esitlik
4.2°de verilmistir [121].

n¢(i,0)
nq(i,0)

+ (1 — w) el (4.2)

ng(i,1)

SFF =w

Esitlik 4.2’de k = 0 veya k = 1 olmak tizere n.(i, k), i. ¢coziim icin k sinifindan veri
setindeki k sinifi ile kiyaslandiginda dogru tahmin edilen durumlarmn sayisint; n, (i, k),
veri setindeki k sinifinda bulunan tim kayitlarin sayisini; w ise siniflarinin 6nem

durumuna goére [0,1] araliginda tanimlanan reel bir sayiyr ifade eder. Calismada



54

aragtirtlan ¢ok smif sayisina sahip smiflandirma problemleri ic¢in Esitlik 4.2°nin

genellestirilmis hali Esitlik 4.3te verilmistir.

SFF, = Y=t w; * :Eg (4.3)
Genelde agirlik degeri (W) esit olarak kullanilir. Bu sayede her sinif i¢in oran dagiliminin
Oonemi esit ayarlanmig olur. Bazi durumlarda siiflar arasinda dengeli olmayan veri
setlerinde dengeyi saglamak adina, yanlis siniflandirmadan kaginmak i¢in agirlik degeri
farkli degerler olarak ayarlanabilir. Coziimlerden elde edilen modelleri degerlendirmek
amaciyla Esitlik 4.3’te tanimlanan uygunluk fonksiyonuna, Esitlik 4.4’te ifade edildigi
gibi ceza degeri eklenebilir. p ceza katsayisint ve N o anki ¢oziimdeki toplam diigiim

sayisini ifade eder.

d C('! )
SFF, = (Zjzg wy * 355) = PN (4.4)

4.2.4. Kullanilan Yontemlerin Kontrol Parametreleri

GP ve ABCP her veri seti igin, Tablo 4.2°deki konfigilirasyona gore 30 kez bagimsiz

kosturulmustur.

Tablo 4.2. Deneylerde kullanilan parametreler.

WDBC Dermatoloji Sarap At Kolik
Kontrol Parametreleri GP | ABCP | GP | ABCP | GP | ABCP | GP | ABCP
Popilasyon / Koloni | 5 | 509 | 300 | 300 |300| 300 |300| 300
Biiytkligi
Iterasyon Sayis1 150 | 150 | 250 | 250 |150| 150 |250| 250
Maximum Agag Derinligi | 12 12 12 12 12 12 12 12
Turnuva Biiytklugii 6 - 6 - 6 - 6 -
Mutasyon Orani 0,1 - 0,1 - 0,1 - 0,1 -
Caprazlama Orant 0,8 - 0,8 - 0,8 - 0,8 -
Yeniden Esleme Orani 0,1 - 0,1 - 0,1 - 0,1 -
w 1/2 1/6 1/3 1/3
p 0.001 0.001 0.001 0.001
Kullanilan Fonksiyonlar | +,-, *, tan, sin, cos, square, maxx, minx, exp, ifbte, iflte
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Tablo 4.2°de goriildigii gibi, w agirlik degeri, ¢alismada her bir siif esit Gneme sahip
olacak sekilde, her bir veri setinin sinif sayisina oranla tanimlanmistir. maxx fonksiyonu
vektoriin maksimum degerini, minx fonksiyonu vektoriin minimum degerini, ifbte ve iflt
diigtimlerin kosul durumunu belirtir. Esitlik 3.3 ve Esitlik 3.4’te kosul fonksiyonlarinin

nasil ¢alistig1 aciklanmustir.

4.3. Sonuclar

Bu alt boliim, yapilan deneylerde, GP ve ABCP nin simiilasyon sonuglarini ve ¢ikarilan

modellerin analizini igermektedir.

4.3.1. Simiilasyon Sonuclari

Problemler icin elde edilen sonuglar her veri seti i¢in ortalama, en iyi, en kotii degerler
acisindan Tablo 4.3’te gosterilmektedir. Tablo 4.3, ABCP’nin her veri seti i¢in egitimde,
tiim performans 6l¢iitlerinde, GP’den daha basarili oldugunu géstermektedir. Tablo 4.3’te
veri setlerinde test basar1 yiizdesi en yiiksek degere sahip yontem koyu renk ile
belirtilmistir. Tabloda WDBC’de, yontemler arasinda ortalama egitim basar1 yiizdeleri
arasinda %1 fark, test basar1 ylizdeleri arasinda ortalama %0,05 fark oldugu goriilmiistiir.
Her iki yontem i¢in dermatoloji veri setinde elde edilen sonuglar, at kolik veri seti i¢in
elde edilen sonucglardan sonra, elde edilen en az basarili sonuglardir. Dermatoloji veri
setinde, GP ile ¢ikarilan basar1 yiizdeleri arasinda oldukg¢a yliksek fark bulundugu i¢in
standart sapma yliksek ¢ikmistir. Sarap veri setinde, her iki yontemde test basar1 ylizdesi
%100 bulunmasina ragmen uygunluk fonksiyonu 0,98’de kalmistir. At kolik veri setinde
elde edilen sonuglar diger veri setlerine nazaran diisiiktiir. GP ve ABCP’nin, klasik
yontemle yapilan calismayla kiyaslandiginda [120], benzer siniflandirma sonuglar elde

ettigi gortilmiistiir.

4.3.2. Cikarillan Modellerin Analizi

Tiim deneylerdeki GP ve ABCP’de en iyi ¢oziimlere sahip modellerin esitlikleri Tablo
4.4’te gosterilmistir. Tabloda goriildiigii tizere esitliklerde en fazla 6znitelik dermatoloji
ve at kolik veri setlerinde kullanilmistir. WDBC ve sarap veri setlerinde 4 girisle

yontemler en iyi modellerini tiretmislerdir.
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GP ABCP
Egitim Egitim
Veri Seti Olgiit SFFegirim Bagari SFFtest Test Basari SFFegitim Bagari SFFest Test Basan
. . Yiizdesi . . Yiizdesi
Yiizdesi Yiizdesi
Ortalama 0.91 92.33 0.9 91.01 0.92 93.27 0.9 91.48
WDBC Standart Sapma 0.02 2.56 0.03 3.8 0.02 2.01 0.03 3.07
En lyi 0.94 95.32 0.94 95.77 0.95 96.25 0.96 97.89
En K&ti 0.86 86.42 0.81 77.46 0.87 87.82 0.84 84.51
Ortalama 0.81 81.96 0.77 78.66 0.89 92.27 0.85 89.17
| Standart Sapma 0.1 15 0.11 13.96 0.02 1.93 0.05 4.4
Dermatoloji -
En Iyi 0.92 95.26 0.94 96.74 0.93 97.08 0.97 98.91
En K&ti 0.6 48.54 0.48 46.74 0.84 89.42 0.77 80.43
Ortalama 0.88 88.7 0.85 84.9 0.92 93.43 0.88 88.22
S Standart Sapma 0.06 5.94 0.07 7.59 0.02 2.59 0.05 6.83
arap -
En Iyi 0.95 98.5 0.98 100 0.97 98.5 0.98 100
En K&ti 0.76 76.69 0.71 73.33 0.88 88.72 0.78 73.33
Ortalama 0.62 58.81 0.49 50.4 0.67 62.52 0.54 54.76
Standart Sapma 0.06 5.42 0.09 8.35 0.03 3.53 0.07 4.92
At Kolik -
En Iyi 0.71 67.4 0.65 71.43 0.73 69.96 0.65 61.54
En K&t 0.51 47.99 0.3 38.46 0.62 56.78 0.36 45.05




Tablo 4.4. GP ve ABCP ile elde edilen en iyi modeller.

S7

. . . Esitlikteki Ortak
Veri Seti | Yontem En Iyi Model Esitlikleri Oznitelik Oznitelik/Oznitelikler
Sayisi
ABCP €0S(Xg * X22) + Min(xs, COS(X5 * X21)) 4
WDBC -
GP cos(iflte(tan(0.7604* xo7 * Xog * X24), tan(xq 4), tan(0.7390), cos(x17))) 5
(ifbte(tan(xq 5, Xg, (((tan(ifbte(x22, X292, (ifbte(x33, X31, X31, ifbte(X23, X31, tan(—2.161), X1 5))
ABCP . 11
—X31, X15))) —X22) + (tan(X5 *x34))), (2X7 —X20)) —X22)
Dermatoloji - - - Xs5,X15, X22,X23, X31
ifbte(xq 3, X2, ifbte(Xq 3, X27, cos(exp(ifbte(xo3, X5, C0S(X15), X31), X23),
GP « 8
(x13—X23)))) + (31— (X22 *exp(x22)))
ifbte(—2.452, (exp(x12) — X10),7.5519, ((—2.452* x1g)
ABCP *cos(x7)) *min(cos(cos(x10 — X7)) — X13)))) 4
Sarap . . . . _ . X7
GP min(exp(sin(xq ), min(exp(cos(x7)), cos(iflte(xg, X7, iflte(cos(exp(sin(xq))), 4
iflte(cos(x7 ), Xg, X7, Xg))X7,)X11)), tan(iflte(xy 1, sin(x1), Xg, X7)))
ABCP (ifbte(square(cos(xlo + X24)), sin(x22), minx(x8, X12) 7
—4.1591, sin(ifbte(xq 9, exp(exp(iflte(X23, X22, X22,5iN(X22)))), tan(x23) —X22, X22))))
At Kolik min(xg, X21) — square(min(iflte(xo2, X1 o, iflte(square(x1 ), X1 o, Xg:X101 X22:X23
GP tan(—6.653), x1), X2g), Min(x1 4, X21)) — square(min(iflte(square(xy 4), square(xg), 8

tan(x23),~6.655), (x23 — x1))))))
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Tablo 4.4’te goriildiigii tizere her iki yontem de en fazla dermatoloji veri setinde, en az
sarap veri setinde ortak 6znitelik ¢ikarmistir. WDBC veri seti i¢in her iki yontem de farkl

Ozniteliklerle modelini olusturmustur.

Her iki yontemin de birka¢ 6znitelige sahip basarilt modelleri ¢ikardigi goriilmektedir.
En iyi ¢oziim agaclarinin sahip oldugu toplam diigiim sayisi, agac¢ derinligi, agag
karmasiklig1 hakkinda detayl1 bilgi her veri seti i¢in Tablo 4.5’te verilmistir. Agaclarin
karmasiklig1 Esitlik 2.9 ile hesaplanmustir.

Tablo 4.5. Elde edilen en iyi ¢6ziim agaglarinin 6zellikleri.

GP ABCP
Toplam Toplam
Diigim | Agac Agac Diigim | Agac Agac
Problem Sayist | Derinligi | Karmagikligi | Sayist | Derinligi | Karmagikligi
WDBC 16 7 67 11 5 36
Dermatoloji 25 8 107 37 12 249
Sarap 32 9 177 21 7 81
At Kolik 34 9 197 33 9 163

Tablo 4.5’te veri setlerinde daha az karmagikliga sahip yontem koyu renk ile belirtilmistir.
Tabloda goriildiigii gibi, dermatoloji veri seti harig, tiim veri setlerinde ABCP diiglim,
agac derinligi ve karmasiklig1 daha az olan esitlikleri olusturdugu goriilmektedir. Tim
kosmalarda, her iki yontemde elde edilen en iyi ¢Ozlimlerin matematiksel modelleri
degerlendirilmis ve modellerde yontemlerin kullandiklar1 ortalama Oznitelik sayisi,
standart sapma ve esitliklerdeki 6znitelikler Tablo 4.6’da verilmistir. Tabloda 30 kosma
i¢in toplamda 6zniteliklerin karsilasma siklign da verilmistir. Ornegin; WDBC igin Xzs
Ozniteligi kosmalarda, ABCP tarafindan ¢ikarilan en iyi modellerde 15 kez esitliklerde
yer almistir. Her iki yontemde de esit veya yakin ortalama degerler ve standart sapmalar
ile esitlikler olusturuldugu goriilmiistiir. Tabloda goriildiigii lizere, tiim kosmalarda her
iki yontemin de esitliklerinde ortak kullandigi o6znitelikler veri setlerinde sirasiyla;
WDBC’de 3 (X7, Xs, X28), dermatolojide 7 (X7, X14, X15, X22, X27, X31, X33), sarapta 4 (X7, X1o,

X11, X12), at kolikte 8 (X1, Xs, X10, X19, X21, X22, X23, X26) Ozniteliktir.



Tablo 4.6. En iyi sonuglarda 6ne ¢ikan 6znitelikler.
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Veri Standart En Cok Kullanilan Sik Kullanilan Ortak
. | Yontem | Ortalama Oznitelikler ve Kullanilma Oznitelik Oznitelik
Seti Sapma
Sikliklar1 Sayisi Sayisi
ABCP | 413 1,33 Xs(7), x7(12) xs(11), 4
X23(15)
O
a 3
=
X7(12), X8(12),
GP 3,13 1,36 4
X27(11), X28(8)
Xe(g), X7(12), X14(23),
ABCP 7,20 1,90 X15(29), X22(25), X27(10) , 8
= X31(30), Xs3(15)
S
£ 7
g X5(10), X7(13), X14(15),
X15(9), X20(10), X22(15),
GP 6,23 1,74 10
X27(9), X30(8), X31(23),
X33(8)
x7(30), X10(19),
ABCP 4,07 1,18 4
X11(26),X12(17)
&
S 4
X7(29), X10(14),
GP 3,17 1,58 4
X11(12), X12(12)
X1(21),x8(13), X10(7), X15(7),
ABCP 6,93 1,41 X19(25), X21(13), X22(23), 9
é X23(27), X25(13)
E) 8
X
Z X1(15), X2(7), X7(11),
GP 5,97 2,36 Xa(13), X10(9), X14(9), 11

X19(14), X21(14), X22(12),
X23(15), X26(14)




5. BOLUM

YUKSEK BOYUTLU SEMBOLIK REGRESYON
PROBLEMLERINDE OZNITELIK SECIMI iCIN MHABCP
YAKLASIMI

5.1. Problem Tanimi

Oznitelikler siireglerin bireysel dlciilmiis dzellikleridir. Veriler toplanirken alakasiz ve
gereksiz Ozniteliklerin bulunmasi veri setlerinin boyutunun artmasina neden olmaktadir.
Bununla birlikte ¢ok fazla 6zniteligin birlikte elde edilmesi sirasinda giiriiltiiniin de
toplanmast olas1 oldugundan, O6grenme algoritmalarinin anlamli model ¢ikarimi

zorlagarak asir1 6grenme riski ve hesaplama maliyeti artmaktadir [122].

Oznitelik Se¢imi (Degisken Eleme), yiiksek boyutlu veri setlerinin islenmesinde,
glirtiltiiyii azaltarak boyutsallik zorlugunun etkisini gidermeye ve tahmin performansini
gelistirmeye yardimci olan bir makine 6grenmesi teknigidir [123]. Oznitelik secimi ile
ilgili ok ¢aligma bulunmaktadir [103,124-126]. Bu ¢alismalarda genelde 6znitelik se¢imi
ile birlikte siniflandirma yapilmistir. ABCP [7] ve GP [3] ile yapilan ¢aligmalarda yiiksek
boyutlu verilerde 6znitelik se¢cim problemi konusuna nadiren deginilmistir. GP, model
olustururken 6znitelikleri eleme kabiliyetine sahiptir. Ancak yiiksek boyutlu veriler i¢in

Oznitelikleri segme kabiliyetinin yeterince giiglii olmadigi ifade edilmektedir [54].

Genelleme, 6grenme algoritmalarindan egitim sonucunda elde edilen basarili modellerin
test verilerinde diislik hataya sahip olma kabiliyetidir. Eger bir 6grenme algoritmasi, iyi
bir genelleme kabiliyeti varsa, 6grenilmis verilerdeki basarisini test edilmeyen verilerde
de gosterebilir. Asir1 uydurma, 6grenilen modellerin egitim verisini ezberleyerek diisiik

egitim hatasina sahipken, test verileri iizerinde yiiksek hata elde ederek basarisiz olma
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durumudur. Bu nedenle Ogrenme algoritmalarmin genelleme kabiliyeti ne kadar
yiiksekse, asir1 uydurma diger bir deyisle egitim verisini ezberleme riski de o kadar azdir.
Yiiksek boyutlu verilerden model c¢ikariminda 6grenme algoritmalarinin egitimde
zorlanmas1 genelleme kabiliyetini azaltir. Ogrenme algoritmalarinda, ¢ikarilan

modellerin makul test hatalarina sahip olmasi hedeflenir.

Verilerdeki 06znitelik sayisinin artmasiyla (diger bir deyisle verinin boyutsalligi)
genelleme kabiliyetinin gelistirilmesinin dnemi gittikge artmaktadir. Genelleme ile ilgili
yapilan c¢aligmalar [127,128] olmasina ragmen, yiiksek seviyeli programlama
yontemlerinin genelleme kabiliyetinin degerlendirilmesi ile ilgili az sayida c¢alisma
bulunmaktadir. Yapilan ¢aligmalar, yapay sinir aglarinin egitiminde ABC algoritmasi ve
tirevlerinin etkileyici genelleme kabiliyetine sahip oldugunu gostermistir [129,130].
Kushchu genellemeye iliskin arastirmalar1 inceleyerek, genelleme kabiliyetini arttirmak
icin GP tabanli bir yontem onermistir [ 131]. Gongalves ve digerleri, GSGP’de mutasyon
adimini deterministik ve optimal olarak adapte eden geometrik semantik mutasyonun iki
varyantini1 dnermislerdir [ 132]. Bu varyantlarla ilgili yapilan deneylerde GSGP’nin egitim
verilerini 6grenmede ve genelleme kabiliyetinde oldukc¢a basarili olduklar: goriilmiistiir.
Uy ve digerleri, semantik tabanli caprazlama kullanarak GP’nin genelleme yetenegi
tizerindeki belirgin bir pozitif etkisi oldugu ger¢ek sembolik regresyon problemleri ile
test ederek gormiislerdir. ABCP yeni gelistirilen bir programlama yontemi oldugundan
genelleme kabiliyeti ile ilgili ¢alisma bulunmamaktadir. Bu boliimde, yiiksek boyutlu
sembolik regresyon probleminde otomatik programlama yontemlerinin 6znitelik se¢imi

ile birlikte genelleme kabiliyeti performansi degerlendirilmistir.

5.2. MHABCP (Multi Hive Artificial Bee Colony Programming-MHABCP)

Bu boliimde, ABCP algoritmasinin verimliligini arttirmak ve yiiksek boyutlu sembolik
regresyon problemlerinde giivenilir model ¢ikarimi yapabilmek igin ABCP tabanli Cok
Kovanli ABCP (Multi Hive Artificial Bee Colony Programming-MHABCP) 6nerilmistir.
Standart ABCP algoritmasinda, kolonideki her bir ¢dziim agaci, ¢ikis degiskenleri y’yi
tahmin etmek icin kullanilir. Burada her bir sembolik model tek bir agagla temsil edilir.
Ancak MHABCP’de her model (kolonideki her bir ¢6ziim), her bir agacin bir kovan
olarak diisiiniilebilecegi bir dizi ABCP agacindan elde edilen ¢iktilarin agirlikli lineer bir

birlesimidir. Sekil 5.1, x;,x, ve x5 bagimsiz degiskenler kullanilarak olusturulmus bir¢ok
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kovanli model 6rnegini tanimlar. Sekil 5.1°in modelinin matematiksel esitligi Esitlik
5.1°deki gibidir. Burada y bagimli ¢ikti degiskenini temsil eder. Esitlik elde edilirken

modeldeki her bir kovan bir w agirlik katsayisi ile ¢arpilir ve wo (bias) eklenir.

() ()
€09 (+) (+) (-)

(x ® & ® Q& ®
@

Sekil 5.1. MHABCP sembolik model 6rnegi.
Y = wo + wq(cos(2x1)) * (x2 + x3)) + w2(0.7x3 + (x — x1)) (5.1)

MHABCP’de baslangi¢ asamasinda kolonideki ¢oziimler, 1 ile maksimum kovan sayisi
H,,q, arasinda, kovanlardan rasgele iiretilerek olusturulur. Kolonideki her bir ¢oziimiin

genel matematiksel ifadesi Esitlik 5.2°deki gibidir.
xX; = wio + Xy (wij * Hy j) (5.2)

Burada x; kolonideki i’inci ¢dziimii, w; baslangig agirhgmi (bias), w;; i inci ¢dziim igin
J’inci kovamin agirhgmni, H; ; i’inci ¢dziimiin, j’inci kovanin matematiksel modelini ifade

eder.

MHABCP algoritmasinda aday ¢oziim v; Uretilirken standart ABCP’deki bilgi paylasim
mekanizmasinin kullanilmasi ile birlikte MultiGen Genetik Programlama’da kullanilan
iki noktali yiiksek seviyeli caprazlama operatoriiniin [25], MHABCP’deki komsuluk
arastirma islemine adaptasyonu gergeklestirilmistir. Burada calistirilan komsuluk
aragtirmaya Kovan Degisim Mekanizmasi (hive exchange mechanism) adi verilmistir.
Mekanizma sayesinde kolonideki farkli ¢oziimlerin kovanlar1 yer degisebilmekte ve
ayrica kovanlarda bilgi paylasim mekanizmasi kullanilarak ¢éziimlerin iyilestirilmesine

olanak saglanmaktadir.
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Mekanizmanin bir 6rnegi Sekil 5.2’de gosterilmistir. Bu mekanizmada bilgisinden
yararlanilan mevcut kaynak ¢oziimii x,, rasgele secilen komsu ¢oziim x,, aday ¢6ziim
v; ve bu ¢dzimlerin her bir kovani H; ; ile ifade edilmistir. Ornegin maksimum kovan
sayist Hy,,, = 6 olarak verilmis olsun. Mekanizmada ilk olarak mevcut ¢oziimden ve
komsu ¢ozlimden degisime ugrayacak kovanlar rasgele secilir. Kovanlar belirlendikten
sonra mevcut c¢oziimden kalan kovanlar ile komsu ¢oziimden secgilen kovanlar
birlestirilerek aday ¢dziim v; iiretilir. Uretimden sonraki asamada v;’nin maksimum
kovan sayis1 H,, 4,1 asip asmadigina bakilir. Sekil 5.2°de gorildiigii iizere liretilen aday
¢oziim 7 kovandan olugsmaktadir. Bu durumda maksimum kovan sayisindan fazla olan
kovan (Sekil 2.6’da 7 — 6 = 1) ¢oziimiin sonundan ¢ikarilarak aday ¢oziim iiretilmis

olunur.

x; > Hyq > Hip Hiz3Hyy < Hyps
X > Hzq1> Hyp < HyzHy g H 5
x;den Segilen Kovanlar - Hqyq Hqs
x;den Kalan Kovanlar - Hy, Hy3 Hy 4
x,den Secilen Kovanlar - Hyq Hy3 Hy 4 Hy 5
x,den Kalan Kovan - H,,

$

v; = {x;den kalan kovanlar|xjden secilen kovanlar}

vy > Hyj, Hi3Hi 4y Hy1 Hy3 Hy s Hy 5

¥

v1in Hyq,'a Uygunlugunun Kontrol Edilmesi

$

7 > 6 oldugundan Fazla Kismin Atilmast

4

vi> Hi, HisH yHy1 Hy3 Hyy i Hys

$

1% S H1,2 H1,3 H1,4 H2,1 H2,3 H2,4

Sekil 5.2. MHABCP’de kovan degisim mekanizmasina 6rnek.
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5.3. Deney Calismalari

Bu kisimda, onerilen MHABCP’nin verilerdeki onemli (gercek) Oznitelikleri segme
becerisi ve genelleme kabiliyeti arastirilmistir. MHABCP ile diger yiiksek seviyeli
otomatik programlama yontemleri (ABCP, GP) yapay ve ger¢ek verilerle yapilan

deneylerle kiyaslanmistir.

5.3.1. Uygunluk Fonksiyonu

MHABCP, ABCP, GP’den ¢ikarilan modeller Normalize Edilmis Ortalama Hatanin
Karakokii (Normalised Root Mean Square Error-NRMSE) fonksiyonu kullanilarak
degerlendirilmistir. NRMSE fonksiyonu Esitlik 5.3 te gosterilmistir.

NRMSE = =% (5.3)

max—Ymin

Burada RMSE ortalama hatanin karekokiinii, ¥ ,qx — Yimin Verilerin ¢ikis deger araligini

ifade eder. RMSE fonksiyonu Esitlik 5.4’te sunulmustur.

RMSE = |25, (FCx) = Yo 54)

N 6rneklerin sayisini, f(x;) ¢ikarilan modellerin gikislarini, Y; gergek ¢ikislari ifade eder.
Yontemlerden elde edilen ¢6ziim agaglarinin karmasikligi, agaglarin derinligi ve diigiim

sayistyla orantili olarak Esitlik 2.9 ile hesaplanmistir.

5.3.2. Kontrol Parametreleri

Otomatik programlama yontemlerinin tiim kosmalarda kullandiklar1 parametre degerleri
Tablo 5.1°de gosterilmistir. Tiim yontemlerde baslangi¢ ¢oziimleri “Ramped Half and
Half” metoduyla tiretilmistir. GP’de bireyleri iyilestirmek i¢in ¢aprazlama, mutasyon ve
yeniden esleme degisim operatdrleri kullanilmistir. ABCP’de kaynaklarin kalitesini
arttirmak icin tiim ¢éziimlerde Bilgi Paylasim Mekanizmasi kullanilirken, MHABCP’de
0.2 oraninda Kovan Degisim Mekanizmasindan yararlanilmistir. Buradaki bolme (/)
fonksiyonu korunmus versiyondur. Bu fonksiyonda da bdlen deger 0’a esitse sonucta 1

dondiiriilmekte, diger durumlarda normal bolme islemi gergeklestirilmektedir.
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Tablo 5.1. Parametreler.

Parametreler GP | ABCP MHABCP

Popiilasyon Biiyiikligii 512 - -
Koloni Biiyiikligi - 512 512
Iterasyon Sayisi 100 100 100
Maksimum Agac¢ Derinligi 10 10 5
Caprazlama Orani 0.14 - -
Mutasyon Orant 0.84 - -
Yeniden Esleme Orani 0.02 - -
Maksimum Kovan Sayisi - - 4
Bilgi Paylasim Mekanizmas1 Kullanma Orani - 1 0.8
Kovan Degisim Mekanizmasi Kullanim Orani F - 0.2
Kullanilan Fonksiyonlar +, -,*, /(korumaly)

5.3.3. Veri Setleri

Bu boliimde yapilan ¢aligmalarda iki yapay, dort gergcek olmak iizere toplamda alt1 yiiksek
boyutlu veri seti kullanilarak yontemlerin performansi analiz edilmistir. Yapay veri
setlerinde ilgili girislere gore ¢ikis parametresi iiretilmis, daha sonra her iki veri setine de
50 giirtiltii girig parametresi eklenmistir. Veri setlerinde ¢ikis parametresinin liretiminde
kullanilan girisler belirli oldugundan bu veriler yOntemlerin Oznitelik se¢me
kabiliyetlerini degerlendirmek i¢in kullanilabilir [134]. Yapay veri setleri Tablo 5.2°de,
gercek veri setleri Tablo 5.3’te gosterilmistir. Bu bolimdeki ¢alismada [49]’daki veri

setleri kullanilarak yontemlerin kiyaslanmasi hedeflenmistir.

Tablo 5.2. Yapay veri setlerinin 6zellikleri.

Fonksiyon Egitim Ornekleri Test Ornekleri Giirilti
70 nokta 30 nokta
X1 X5 50 giirtiltii faktorii
Fi=-9— X1,%3 = rnd[0,1] X1, %3 = rnd[0,1]
X3 = rnd[0,1]
x, =rnd[1,2] x, =rnd[1,2]
1000 nokta 10000 nokta
F 30x, %3 d(-11) d(=1,1) 50 gurilti faktori
=—— | x1,x3 =rnd(—1, Xq1,%3 = rnd(—1,
2 (x1 — 10)x5 v ves =rnd[0,1]
x, =1rnd(1,2) x, =1rnd(1,2)
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F; fonksiyonu Newton’un yerc¢ekimi kanunu formiiliidiir. Formiilde yer alan g yercekimi
katsayisidir ve caligmamizda katsayr olarak 6.67408E-11 degeri kullanilmistir. F,

fonksiyonu [135]’teki ¢alismadan alinmistir. Giiriiltii parametreleri, yontemlerin

gercekten alakali 6znitelikleri segcebilme kabiliyetini degerlendirmek i¢in eklenmistir.

Tablo 5.3. Gergek veri setlerinin 6zellikleri.

VeriSeti |  Ognitelikler T"plsa‘;‘/gmek Egité‘:ygnek Te;;g‘;‘:ek
F, 53 100 70 30
F, 53 11000 1000 10000
LD50 626 234 163 71
DLBCL 7399 240 180 60
CCUN 102 1994 1396 598
CCN 100 1994 1396 598

Gergek veri setleri UCI’dan [109] alinmustir. Veri setleri yiiksek boyutlu oldugundan
gercek/ilgili 6znitelikleri segerek model ¢ikarimi yapmak olduk¢a zordur. LD50 veri seti,
LD50 olarak temsil edilen farmakokinetik parametrenin (Medyan Oliimciil Doz) degerini
tahmin etmek i¢in kullanilir. Vanneschi ve digerleri, GP i¢in geometrik anlam bilimsel
operatorlerin kullanildigr GP tabanli GSGP’yi 6nermislerdir [136]. Bu operetdrler LD50
veri setinde GP’nin genelleme kabiliyetini gelistirmesinde yiiksek performans
gostermistir. Deneylerde kullanilan ikinci veri seti, Rosenwald tarafindan toplanan Diffiiz
Biiyiik B Hiicreli Lenfoma (Diffuse Large B-Cell Lymphoma-DLBCL)’dir [137]. Bu veri
setinde DLBCL’ye sahip olan ve kemoterapi goren hastalarin yasam siireleri tahmin
edilmeye ¢alisilmistir. Diger veri setleri Topluluklar ve Sugun Normallestirilmemis Veri
Seti (Non-Normalized Dataset Of Communities and Crime-CCUN) ve Topluluklar ve
Sug ile Normallestirilmis Veri Seti (Normalized Dataset with Communities and Crime-
CCN) ABD’de kisi basma diisen su¢ oranini tahmin etmek i¢in kullanilmistir.
Calismamizda CCN ve CCUN veri setlerindeki kayip veriler ¢ikartilmistir. Tablo 5.3’te
goriildiigli lizere tlim veri setleri, makine O6grenmesi tekniklerinde yaygin olarak
kullanilan verileri ayirma oranlar1 (toplam 6rnek saymin %70’ egitim ve %30°u test

ornekleri olacak sekilde) kullanilmustir.
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5.4. Sonuclar ve Tartismalar

Otomatik Programlama ydntemlerinin deney sonuglart bu alt bolimde verilmis ve
tartistlmistir. Yiiksek boyutlu sembolik regresyon problemleri i¢in yeni Onerdigimiz
MHABCP’nin ilgili/gerekli 6znitelikleri segme, asirt uydurma (overfitting) karsi direnci
standart GP ile ABCP algoritmalariyla karsilastirilarak degerlendirilmistir.

5.4.1. Egitim Setleri Sonuclar1- Ogrenme Kabiliyeti

Yontemlerin her biri 100 iterasyona sahip birbirinden bagimsiz 100 kosma ile
calistirilmigtir. Sekil 5.3, her kogsmanin en iyi bireyinin NRMSE’lerinin egitim dagilim
grafigini; Sekil 5.5, karsilik gelen test NRMSE’lerinin dagilim grafigini gostermektedir.

F1-Egitim F»Egitim LD30-Egitim
0.04[ - T
0.035f | 01 021!
| |
0.03 _ ;
008 | T o 0.2} =
w I w | w ] I
2 o02| | | g 0oér 2 o190} | , '
(i | @ 1 o |
Z 0.015 | Z 0.04 v z ol |
0.01 | | 0.18 |
0 —q  —] 0 _ T l
GP  ABCP MHABCP GP  ABCP MHABCP TGP ABCP MHABCP
DLBCL-Egitim CCUN-Egitim CCN-Egitim
0.03; ; 0.08 "
|
|
| 0.144 |
o.07s| | oom9) — _ : |
|
‘ 0.078 ! 0.142 -
| T . |
g oor| | - | g » : B § | |
I 0.077 - |
Z 0.065/ : £ | g o :
0.078 :
0.06! T 0.138 |
1 0.075 J'
0.055 | _ L p
. 0.074 0.136
GP  ABCP MHABCP GP  ABCP MHABCP GP  ABCP MHABCP

Sekil 5.3. En iyi bireylerin egitim NRMSE dagilimu.

Grafiklerde, her kutu bir yontemi temsil eder. Kutulardaki hata gubuklart NMRSE’lerde
minimum/maksimum degerlerini ve ¢izgiler NMRSE’lerin ortanca degerlerini
gostermektedir. Ortanca degerlerin, aykir1 degerlere daha direngli oldugu
distintildiigiinden [132], degerlendirmelerde ortanca degerler ortalamalar ile birlikte

kullanilmistir. GP’nin NMRSE aralig1 ¢ok daha genis dagilim gosterdiginden GP’nin
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standart sapmalar1 diger yontemlerden daha yiiksektir. F2’de, dagilimlarda ti¢ yontemde
minumum degerler arasinda 6nemli bir fark yoktur. F1, F2 ve DLBCL i¢cin ABCP, GP’den
daha iyi bir performansa sahiptir. Sekil 5.3’de ifade edildigi tizere, MHABCP’nin
performansinin, neredeyse tiim problemlerde diger yontemlerden daha basarili oldugu

goriilmektedir.

Sekil 5.4, gergek ve yapay veri setleri i¢in {ic yontemin egitim gelisimi performansini
Iterasyon -NMRSE grafikleri ile gdstermektedir. Her bir yontemde egitim veri setindeki
her iterasyon i¢in tiim kosmalardaki NRMSE’ler kaydedilir. Toplamda 100x100’Lik
iterasyon-kosmadaki NMRSE matrisi elde edilmis olunur. Sonraki asamada, her
iterasyonun 100 kosmada elde edilen NMRSE degerlerinden minumum NMRSE’si
isaretlenerek 100x1’lik iterasyon-100 kosmanin minumum NMRSE’si matrisi ¢ikarilir.
Bahsedilen adimlar tim yontemler i¢in gergeklestirilerek yontemlerin egitim evrimsel

gelisim grafigi ¢izdirilmistir.

F1 LD50
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0.1% 0.04 0.21
0.08 0.2
w | w 0.03 w
%) %] %)
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Sekil 5.4. Egitim gelisim grafikleri.
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MHABCP, DLBCL disindaki tiim veri setlerinde basarili performans gostermektedir.
CCUN i¢in GP ve MHABCP’nin gelisimi birbirine olduk¢a yakindir. ABCP
karsilastirilabilir bir performansa sahip olmasina ragmen, gelisimi yetersizdir.
NRMSE’lerin GP ve MHABCP arasindaki benzerligi sonraki nesillerde artar. MHABCP,
diger yontemlerden daha diisiik bir NRMSE elde etmistir. F1 ve F2 i¢in, ABCP diger
yontemlere nazaran daha yavas en diisik NRMSE’ye ulagsmistir. Bu veri setlerindeki

gelisim incelendiginde, ABCP diger iki yontemden basarisiz olmustur.

5.4.2. Test Setleri Sonuclar1 — Genelleme Kabiliyeti

Sekil 5.5 her kogsmanin en iyi bireyinin karsilik gelen test NRMSE’lerinin dagilim

grafiklerini gostermektedir. Grafiklerde goriildiigii lizere genel olarak, test dagiliminin

grafikleri, CCUN harig, egitim dagilimlarinin grafigine benzemektedir.
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Sekil 5.5. En iyi bireylerin test NRMSE dagilimi.

F2 icin ABCP birbirine ¢ok yakin test sonuglari elde etmistir. GP, diger yontemlerle
karsilastirildiginda CCN veri seti disinda en yiiksek test NRMSE’ye sahiptir. CCUN’de,
tic yontemde de test hata degerleri birbirine yakin degerlerdir. LD50 ve DLBCL’de, tiim
yontemler yiiksek test hata degerlerine sahiptir. Test NMRSE dagilimlarina bakildiginda
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her ii¢ yontemin basarili test sonuglar1 elde etmesi, yontemlerin asir1 6grenmeye karsi

direngli oldugunu ve genelleme kabiliyetlerinin yiiksek oldugunu gostermektedir.

5.4.3. Oznitelik Secimi Sonugclar:

Bu alt boliimde 6znitelik se¢im sonuglart ve MHABCP’den ¢ikarilan modeller analiz
edilecektir. Tablo 5.4, azalan 6nem sirasmna gore yontemlerin se¢tigi en onemli 10
Ozniteligi gostermektedir. YoOntemlerin, ortak 6znitelikleri modellerinde kullanmasi, bu

Ozniteliklerin ¢ikt1 parametreleri tahmini i¢in 6nemli oldugunu gostermektedir.

Tablo 5.4. En onemli 10 oznitelik.

Proble | Yonte

10 Onemli Oznitelik Ortak Oznitlikler
m m
GP 6 1 7 2 3 8 | 25 | 31 | 17 | 23
F ABCP 3 1 2 6 7 8 | 31 | 25 | 42 | 50 6,1,7,2,3,8

MHABCP | 3 1 7 2 6 8 29 9 26 43

GP 3 1 2 30 5 24 22 10 16 | 44

F. ABCP 1 3 2 34 43 24 21 44 5 6 1,2,24,3,44,5

MHABCP | 3 1 2 5 44 | 48 34 22 24 31

GP 30 | 147 | 55 | 593 | 549 | 287 | 123 | 253 | 289 | 471

LD50 ABCP 30 10 | 55 | 288 | 56 | 550 | 593 | 518 | 287 | 502 30,593

MHABCP | 30 | 253 | 518 | 593 | 508 | 285 | 288 | 550 | 561 | 39

467 | 576 | 467 | 469 466 | 468 | 468
GP 4140 | 4671 5 0 8 1 3939 9 1 9
DLBCL ABCP | 4688 | 4675 467 | 467 | 467 181 | 6884 469 | 371 | 466 4675
7 6 8 0 3 7
467 | 467 | 468 | 467 655 | 272 | 371
MHABCP | 4675 | 4696 3 7 8 1 1284 9 7 3
GP 51 45 4 75 73 | 102 | 39 42 | 49 35

CCUN ABCP 51 45 4 39 42 73 49 41 | 102 | 69 39,4,42,45,49 51,73

MHABCP | 51 45 4 39 42 72 69 73 41 49

GP 45 4 51 91 72 3 12 69 | 49 | 39

3,39,4,45,51,69,72,

CCN ABCP 45 51 4 72 91 39 3 42 69 41 01

MHABCP | 45 3 72 4 51 69 91 39 12 70
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F1’de, ABCP oncelikle tiim esitliklerinde ortak Oznitelikleri kullanmistir. F2’de tiim
yontemler ilk olarak giiriiltii parametreleri yerine gergek Oznitelikleri kullanmistir. Bu
durum, ti¢ yontemin de Oznitelik seciminde veri setleri ile tutarli oldugunu
gostermektedir. Veri setlerinin boyutu, bir diger deyisle sahip olduklar1 giris sayisi
arttikca, c¢ikarilan modellerdeki ortak Ozniteliklerin sayist azalmigtir. Genel olarak
MHABCP’nin yiiksek boyutlu ger¢ek diinya veri setleriyle ugrasirken 6nemli

Oznitelikleri segmede daha basarili oldugu goriilmektedir.

5.4.4. Cikarilan Modellerin Analizi

Tablo 5.5, Tablo 5.6, Tablo 5.7 MHABCP tarafindan gergeklestirilen tiim ¢aligmalar
sonucunda elde edilen en iyi modellerin esitliklerini gostermektedir. F1 ve F2’nin en iyi
modelleri sadece X1, X2, X3 icererek giiriiltii parametrelerini elimine etmistir. Ozellikle

F1’de en iyi modelin esitligi F1’in ger¢ek formiiliine ¢ok yakindir.

MHABCP’nin en iyi modellerinin aga¢ yapilarmin 6zellikleri Tablo 5.8’de
gosterilmektedir. Agaclarin karmasikligi Esitlik 2.9 ile hesaplanmustir. Veri setlerinde

boyut arttikca, modellerin karmasikliginin ve diigiim sayisinin arttig1 gériilmektedir.

Tablo 5.9 tim otomatik programlama yoOntemlerinin; ortalama, standart sapma,
maksimum, minimum ve ortanca degerlerle karsilagtirmali sonuglarint gostermektedir.
Tablo 5.9’da veri setlerinde ortalamasi en iyi degere sahip yontem koyu renk ile
belirtilmistir. Tabloda {izere F1’de hem egitim hem de test hatalar1 agisindan, MHABCP,
diger iki yonteme gore daha diisiik hata degerine sahiptir. Bu durum, F1 veri seti i¢in diger
yontemlere nazaran MHABCP modelinin en az hatayla en dogru model buldugunu
gosterir. F2’de, en az hata MHABCP’de ve en iyi ortalama deger ABCP’de bulunmustur.
LD50 ve DLBCL’de tiim yontemler i¢in ortalama degerler ¢ok yakindir. DLBCL’de GP,
egitim setinin en diisiik ortalama degerine sahiptir. CCUN’de ABCP’nin standart sapmasi
diger yontemlerden ¢ok daha diisiiktiir. CCUN ve CCN i¢in tiim yontemler benzer hata
oranlarina sahiptir. Sonuglar genel olarak degerlendirildiginde, GP, minimum ve ortanca
degerleri agisindan ABCP’den daha basarilidir. Ancak, GP’nin standart sapmasi diger iki
yontemden daha yiiksektir. MHABCP’nin basarili sonuglar gosterdigi ve diger

yontemlerle karsilastirilabilecek performansa sahip oldugu goriilmektedir.
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Tablo 5.5. MHABCP’de F1, F2, LD50 veri setleride ¢ikarilan en iyi modellerin esitlikleri.

Problem

En iyi Modeller

Terim

Esitlik

Basitlestirilmis Model

F1

Bias

2.02e-28

Kovan 1

0.0

Kovan 2

6.67 e ! x,x,

2
X3

6.67 e 11x,x,
= 2 L 202¢ 28

X3

F2

Bias

-37.9

Kovan 1

—(0.00304x1x3)x2

Kovan 2

—(0.3x{x3)/x}

Kovan 3

37.9 — (3x,%3)/x3

Kovan 4

—(0.0303x3x3)/x2

y = 3.86e7% — ((3x,x3 + 0.3x%x; + 0.0303x5x; + 0.00304x7x3))/x2

LD50

Bias

8611.0

Kovanl

638x3,%3,X346 — (1.4€"X34)/ (4.4 X5 —

4.4ex,,,) — 319x,,,

Kovan 2

1300x346 — 1300x30X346 + 1300x535X346%369 (X285 — X424

+ X30X346)

Kovan 3

—999x56 (X232 X346 + X27 %546 + 2.87)

Kovan 4

354x345 — 177x424 — (177%27) /(%13 + X346 — X346 — X478)

¥y = 1300x34 — 2877x5¢ + 354x345 — 496X, — (1.4€ %0555 — 4.4 2 X505 — 4.4€%x,5,) — 13004.4%30X346

6.23e%x,,

- 13 13 _ 13 _ 13
3.52e13x5 + 3.52e13x3x34¢ — 3.52€13x5,5 — 3.52e13x,,4
2
— 999x56X232%346 + 13002232 X285X285X346 X369 — 1300X235X346X360X 424 + 1300X30X535X346X369

+ 8611

2 2
= 999x,7X56X346 + 638X275X232X346




Tablo 5.6. MHABCP’de DLBCL ve CCUN veri setlerinde ¢ikarilan en iyi modellerin esitlikleri.
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En fyi Modeller
Problem Basitlestirilmis Model
Terim Esitlik
Bias 0.00201
—(0.00102x4857X5214 %5238 (X481
Kovan 1 + X4887X5238) *
(%3909 — X2766 T Xa887X5214)/X2720
0.00621 +1
( %1777 (Xage7 x)(x5238 ¥ = 0.156x,766 — 0.312x3999 + 0.312x30,, + 0.132x46571 + 0.156(Xa75 + X1777X5238) (X2766 — X3000 + Xagg7¥s238) + 0.132%1777 %6866
Kovan 2 —Tesie 0.00621(x;777 + X1777%4887) (Xs5238 — X6g16 + Xa887%X5238)
+ X4887%5238)) + 0.156X,5g7 %5238 + 0.288X4857X6816 +
DLBCL JXeone Yos16
2 0.00102x4gg7X5214%5238 (X681 + Xags7X5238) (X3000 — X2766 + Xag87¥5214)
0.156x,76¢ — 0.312x3909 + + 0.132x%,14%5238 (Xa7s + X2766X5238) —
0.156(x475 + X1777X5238)™ Y2729
Kovan 3 U 475 17775238 + 000201
(X2766 — X3909 + X4887X5238)
+ 0.156x,557X5238 + 0.156X4857X6516
0132x395, + 0.132x465,
Kovan 4 | + 0.132x,777X¢g16 + 0.132x4857X¢g16
+ 0.132x2514 %5238 (Xazs + X2766%5238)
Bias 261.0
Kovan 1 —(62(x49 + X70 — X51Xg9 — Xg9Xg9))
/%59
0.533x4,%79 — 0.533x,,
— 0.533x40(x30
¥ x40 7.11e715(8.72e%x,4 + 8.72e%5x,,)
Kovan 2 45 = 62x5; — 0.533x,9 + 62x59 — 0.533x,5 — 0.533x¢9(x30 + X45) + 0.00116x39(xg9 + x5,) —
—0.533x,, y 51 49 69 70 60 (X30 + X45) 30(X60 + X72) +0.533%45%70
_ 0.533x 0.00116x39x
CCUN (0.533x7,) - 7272 + 5.17e 525 (430 + 22) (Xg7 + X10%g0) + 0.001163,9x2Xge + —————— 20
/%3 X39 X30
0.00116x30 (x40 + X73) _0.00116x399 (%4 + X30) + 261
+ 0.001162x;,x2Xgo X10
Kovan 3 4 0.00116x39x10
X30
— (0.00116x10 (x4 + X30))/*10
Kovan 4 5.17€e — 5x3%39(Xg7 + X10Xe0) (X4

+ 2x34)




Tablo 5.7. MHABCP’de CCN veri setinde ¢ikarilan en iyi modelin esitlikleri.
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En fyi Modeller
Problem Basitlestirilmis Model
Terim Esitlik
Bias 0.352
Kovan 1 | 0.261x39(x3 — X3¢ — X45 + Xg9 + X77)
Kovan 2 0.319x39 — 0.319x45 + 0.319x3,X9;
+ 0.319x51 X75(X45 — X72)
0.0138x5, — 0.0138x, + 0.0138x,, y = 0.12x5 — 0.241x;4 + 0.0138x3, + 0.12x3, + 0.198x39 — 0.319x,5 — 0.0138x5; + 0.0138x7, + 0.261x3x39 + 0.12x;4%,5
CCN Kovan 3 + 0.2122,5%0 —0.261x39x39 + 0.212x15x69 — 0.261x39x45 + 0.261x39x69 + 0.261x39x7, + 0.12x39X75 + 0.212x5, X9
+ 0.2122x5, %o + 0.319x3,4%9; + 0.319x,5x5, %75 — 0.319x5,x7,%,5 + 0.352
0.12x3 — 0.241x, + 0.12x5,
Kovan 4 —012xs

+ 0.12x14%45
+ 0.12x39X75
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Tablo 5.8. MHABCP’de en iyi modellerin analizi.

Problem Kriterler Deger
Kovan Sayist 2
Diigiim Sayis1 16
E Karmasiklik 48
Agac Derinligi 5
Giris Sayisi 3
Modelde Kullanilan Girisler X1, X2, X3
Kovan Sayist 4
Diigiim Sayis1 42
e Karmasiklik 136
Agag Derinligi 5
Giris Sayisi 3
Modelde Kullanilan Girisler X1, X2, X3
Kovan Sayist 4
Diigiim Sayisi 70
Karmasiklik 258
LDS50 Agac Derinligi 5
Giris Sayisi 11
Modelde Kullantlan Girisler X13, X27, X30, Xs6, X232, X285, X346, X348, X369, X424,
X478
Kovan Sayist 4
Diigiim Sayisi 86
Karmasiklik 336
DLBCL Agac Derinligi 5
Giris Sayis1 11
X475, X1777, X2729, X2766, X3909, X3922, X4681, X4887,
Modelde Kullanilan Girisler Xs214, X5238, X6816
Kovan Sayist 4
Diigiim Sayisi 74
Karmasiklik 280
CCUN Agag Derinligi 5
Giris Sayisi 15
Modelde Kullanilan Girisler X3, Xa, X0, X30, Xs0, Xaz, Xas, Xa9, X51, X6, X0, X724
Xg7, X89, X100
Kovan Sayisi 4
Digiim Sayisi 60
Karmasiklik 220
CCN Agac Derinligi 5
Giris Say1s1 13

Modelde Kullanilan Girisler

X3, X14, X18, X30, X34, X39, X45, X51, X60, X69, X72,
X75, Xo1




Tablo 5.9. GP, ABCP, MHABCP simiilasyon sonuglari
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Problem Yontem Ortalama Standart Sapma Maksimum Minimum Ortanca
P Egitim 0.012 0.010 0.040 2.99E-17 0.013
Test 0.032 0.035 0.168 4.19E-17 0.028
Egitim - -
F, ABCP 0.005 0.008 0.028 3.50E-17 | 4.37E-17
Test 0.009 0.015 0.061 4.19E-17 | 5.62E-17
Egitim - -
MHABCP g 0.001 0.003 0.025 2.64E-17 | 5.42E-17
Test 0.004 0.016 0.147 3.73E-17 | 8.46E-17
op Egitim 0.028 0.037 0.109 3.21E-08 0.009
Test 0.085 0.176 0.752 2.85E-08 0.008
Egitim N
5, ABCP g 0.014 0.011 0.042 3.06E-04 0.012
Test 0.013 0.009 0.037 2.59E-04 0.011
Egitim -
MHABCP 0.024 0.030 0.105 1.25E-10 0.004
Test 0.074 0.150 0.745 1.18E-10 0.003
P Egitim 0.191 0.008 0.216 0.170 0.192
Test 0.367 0.161 1.005 0.244 0.299
Egitim
L D50 ABCP 0.199 0.003 0.207 0.188 0.200
Test 0.295 0.081 0.830 0.240 0.274
Egitim
MHABCP g 0.185 0.008 0.204 0.163 0.185
Test 0.358 0.159 0.992 0.245 0.299
op Egitim 0.068 0.007 0.081 0.054 0.068
Test 0.273 0.158 0.960 0.169 0.210
Egitim
DLBCL ABCP g 0.069 0.003 0.077 0.064 0.069
Test 0.226 0.090 0.904 0.169 0.198
Egitim
MHABCP 0.063 0.003 0.071 0.057 0.063
Test 0.252 0.101 0.704 0.168 0.214
P Egitim 0.077 0.001 0.079 0.074 0.077
Test 0.101 0.021 0.298 0.092 0.097
Egitim -
CCUN ABCP 0.079 4.53E-04 0.080 0.077 0.079
Test 0.099 0.008 0.179 0.096 0.098
Egitim
MHABCP g 0.077 0.001 0.079 0.074 0.077
Test 0.096 0.001 0.100 0.094 0.096
op Egitim 0.139 0.001 0.145 0.136 0.139
Test 0.133 0.002 0.138 0.126 0.132
Egitim
cCN ABCP g 0.142 0.001 0.145 0.140 0.142
Test 0.134 0.002 0.139 0.130 0.134
Egitim
MHABCP g 0.140 0.001 0.145 0.136 0.140
Test 0.134 0.002 0.140 0.128 0.134
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MHABCP yonteminin, ABCP ve GP’ye gore 6nemini % 5 6nem diizeyinde test etmek
i¢in Friedman testi yapilmistir. Testin sonuglar1 Tablo 5.10°da verilmistir. Tabloda (+)
simgesi yontemler arasinda farkin bulunduguna (-) yoOntemler arasinda farkin
bulunmadigini gostermektedir. Sonuglara gére yontemin, yiiksek boyutlu verilerdeki
diger otomatik programlama tabanli 6znitelik secim yontemlerine kiyasla 6nemli dlgiide

daha iyi performans gosterdigi gdzlemlenmistir.

Tablo 5.10. MHABCP’nin GP ve ABCP’ye kars1 Friedman testi sonuglari.

GP-MHABCP ABCP-MHABCP
Problem Anlamlilik Testi Anlamlilik Testi
(egitim, test) (egitim, test)
Fl (+’ +) (" ')
F2 (" ') (" ')

LD50 (+-) (+, +)
DLBCL (+,-) (+, +)
CCUN (-, -) (+ +)

CCN (+, +) (+,-)




6. BOLUM

COK SINIFLI DESEN SINIFLANDIRMA iCIN YAPAY ARI
KOLONI PROGRAMLAMA TANIMLAYICI

6.1. Problem Tanimi

Resim  tanimlayicis1  (Image  Descriptor) sekil, renk gibi  Oznitelikleri
cikararak/belirleyerek resim hakkinda bilgi saglar. Resim tanimlayicilar yogunluk ve
seyreklik tipleri olmak {izere iki farkli tipe sahiptirler. Yogunluk tipli tanimlayicilar,
resimde piksel piksel ilerleyerek Oznitelikleri c¢ikaran yaklasima sahiptirler. En ¢ok
kullanilan yogunluk tipi tanimlayicilardan biri Yerel Ikili Oriintii (LBP) diir. Seyrek tipi
tanimlayicilara SIFT (Scale Invariant Transform) ve SURF (Speeded up Robust Features)
ornek verilebilir. Bu tanimlayicilar resimdeki her pikseli degerlendirerek modeli

olustururlar [138].

GP ve ABCP, sistemlerin bagimli ve bagimsiz degiskenleri arasindaki iliskiyi
belirleyerek model tireten yiiksek seviyeli otomatik programlama yontemleri olduklari
onceki boliimlerde gosterilmistir. Bu boliimde desen siniflandirma problemi i¢in GP-
tanimlayicidan esinlenerek ABCP resim tanimlayicist ilk kez onerilmis ve elde edilen

modellerin desen siniflandirma probleminde basarisi arastirilmistir.

Son yillarda goriintii isleme problemlerinde otomatik programlama yontemleri daha sik
kullanilmistir. Tackett [139] GP’yi, resimlerden elde edilen oznitelik vektorlerini
kategorilere siniflandirmak i¢in kullanmigtir. [140]’ta goriintli smiflandirmasi igin
otomatik olarak alan-uyarlamali global 6zellik tanimlayicilart olusturmak igin Cok
Amaglh Genetik Programlama (Multi Objective Genetic Pogramming-MOGP) temelli,
etki alan1 uyarlamali 6grenme yontemi uyarlanmistir. [141]’de 6znitelik tespiti i¢in GP

Onerilmistir. Yontem, goriintiiyii alt bolgelerine ayirarak bu bolgelerin SURF noktalarini
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¢ikarmaktadir ve SVM smiflandirict kullanarak basarili siniflandirma sonuclari elde
etmistir. Igbal ve digerleri, transfer ogrenme ile GP’yi birlikte kullanan resim
siiflandirma yontemi dnermislerdir [142]. Transfer 6grenmeden ¢ikarilan kod parcalari
(fragment) ile elde edilen GP agaclar1 daha kullanish baslangi¢ popiilasyonu iireterek
simiflandirma performansini gelistirmistir. Lensen ve digerleri, resimdeki farkli bolgeleri
otomatik olarak belirleyip, bu bolgelerin Yonlendirmis Gradyanlarin Histogrami
(Histogram of Oriented Gradients-HOG) n1 ¢ikararak simiflandirma yapan yeni bir GP
yontemi sunmuslardir [143]. Genis arama alani ile yontemin tiim asamalar1 optimize
edilmistir. HOG ve GP adaptasyonunun, SURF metoduna nazaran yiiksek diizey 6znitelik
¢ikarmada daha etkili bir yontem oldugu gosterilmistir. Al- Sahaf ve digerleri, ii¢ farkli
varyasyona sahip iki asamali GP (2 Tier GP, 2 Tier GP-line, 2 Tier GP-mix) dnermislerdir
[144]. Asamalarin ilkinde, ham satir piksel degerlerini giris degerleri olarak kullanmak
yerine; satir piksel degerlerini tek bir sayisal degere doniistiirebilen 6zel fonksiyonlar
tanimlamiglardir. Diger asamada ise 0Ozel fonksiyonlarin ¢iktilar1 kullanilarak
smiflandirma yapilmustir. Ornek pencere araliginin esnek olmasi nedeniyle 2TGP-mix en

basarili yontem olarak degerlendirilmistir.

Metasezgisel algoritmalardan ABC ile PSO, GA ve diger evrimsel hesaplama
algoritmalariyla yapilan karsilagtirmali ¢alismalar, ABC’nin miihendislik problemlerinde
yerel ve kiiresel optimum sonuca ulagsma agisindan performansinin daha i1yi oldugunu
gostermistir [145]. ABC goriintii isleme alaninda; 6zellikle goriintii kiimelemede [146],
goriintli cakistirmada [147], orlintii tanimada [148], goériintii segmentasyonunda [149-
153] ve goriintii siniflandirmada [154] basariyla uygulanan bir algoritmadir. Agrawal ve
digerleri, Bilgisayarli Tomografi goriintillerinde teshis i¢in ABC algoritmasi
kullanmiglardir. ABC ile 6znitelikler segilerek k-En Yakin Komsu (k-Nearest Neighbour-
K-NN) ve SVM simiflandiricilart ile goriintiiler siniflandirilmistir [154]. ABC-SVM hibriti
oldukg¢a basarili siniflandirma sonucu elde etmistir. Bu boliimde yapilan ¢alisma, ABC
tabanli ABCP algoritmasinin desen smiflandirmasinda performansini izleyen ve

matematiksel modeller gelistiren ilk ¢alismadir.

Gilinlimiizde, hesaplama basitligi ve 151k degisimlerine kars1 saglamlig1 nedeniyle Yerel
Ikili Oriintii (Local binary pattern-LBP) tabanli tamimlayicilar; goriintii siniflandirmasi
problemi, desen tanima ve bilgisayar goriisii gibi ¢esitli alanlardaki dnemi nedeniyle genis

capta arastirilmistir [138, 155-158]. Liu ve digerleri, merkezi piksel yogunlugunu
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(Central Intensity LBP- CI-LBP), komsu piksel yogunlugunu (Neigbours Intensity LBP-
NI-LBP) dikkate alan yogunluk tabanli ve radyal farki (Radial Difference LBP- RD-
LBP), agisal farki (Angular Difference LBP- AD-LBP) dikkate alan fark tabanli olmak
tizere dort LBP tabanli tanimlayici dnermislerdir [138]. Tanimlayicilar standart LBP ile
ayni yapiya sahip olup egitim asamasina ve parametre ayarlamasina ihtiyag
duymamaktadir. Ug farkli desen kiimesinde yapilan ¢alismada, tanimlayicilar geleneksel
LBP’ye gore gri dlgekli ve rotasyon duyarlt desen siiflandirmada daha iyi performans
gostermistir. Al-Sahaf ve digerleri, sinif basina bir tek 6rnek kullanan GP tabanli LBP
gorlintii tanimlayict 6nermiglerdir [155]. Metodun GP tabanli olan/olmayan bes farkli
yonteme karsi daha basarili oldugu gosterilmistir. Ojala ve digerleri, rotasyon duyarli,
basit ve gri 6lgekli varyanslar agisindan saglam diizgiin LBP (Uniform LBP) yaklagimini
sunmuglardir [156]. Sinha ve digerleri, Wigner dagilimmi LBP ile birlikte kullanan
Wigner tabanli LBP tanimlayici (Wigner-Based Local Binary Patterns-WLBP)
onermislerdir [157]. Farkli siniflandiricilar kullanilarak yapilan deneylerde metot,
geleneksel LBP’ye nazaran daha iyi performans gostermistir. Pan ve digerleri, iki
bolimli 6znitelik tabanli LBP (Feature Based Local Binary Pattern-FBLBP) yaklagimi
sunmuglardir [158]. Calismanin ilk asamada geleneksel LBP kullanilirken diger asamada

biiyiikliik vektoriinlin ortalama ve varyansi kullanilmigtir.

6.2. Goriintii Tanimlayicilar

Bu boliimde, calismayla direk ilgili goriintii tanimlayicilart hakkinda bilgi verilecektir.

6.2.1. Yerel ikili Oriintii (Local Binary Pattern-LBP)

Yerel Ikili Oriintii [159], goriintii islemede en ¢ok ve yaygimn kullanilan metotlardan
biridir. LBP operatorii gorintiide, kayan pencereler seklinde ilerleyerek ve bu
pencerelerin ortasindaki merkez piksel degerini esik seviyesi olarak secerek birbirlerine
gore karsilastirmasi sonucu ikili degerler atar. Olusturulan ikili say1 dizisine LBP kodu
denir. LBP kodu goriintiideki kenarlar, koseler, aydinlik veya karanlik bolgeler, cizgi
bolgeleri gibi farkli 6zellikleri belirlemek i¢in kullanilir. Pencerenin biiyiikliigii farkl
ozellikleri yakalayabilmek i¢in problemlere gore degistirilebilir. LBP kodunun uzunlugu,
Sekil 6.1°de goriildiigii gibi ornek piksel sayist p ve simetrik dairesel komsulugun
yarigapi I olmak tizere iki parametre ile dairesel tanimlanmaktadir. LBP p,r p tane komsu

piksel setinden uygun 2P farkli ¢ikis degeri tanimlar.
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(p=4,r=1.0) (p=8,=1.0) (p=12,r=1.5) (p=16, r=2.0) (p=24, r=3.0)
Sekil 6.1. Ornek LBP parametre degerleri.

LBP ile etiketlenen goriintiiniin histogrami Esitlik 6.1 ile elde edilir. (XcYyc) verilen

pikselin yerini, ip ve ic ise merkez pikselin gri seviyesini tanimlar.

1, eger x =0

0,eger x <0 (6.1)

LBP, (%, ¥.) = Zz;és(ip, i.)2P s(x) = {
LBP operatoriiniin kayan pencereler kullanarak 6znitelik vektorii (histogram) c¢ikarma
islemi Sekil 6.2’de gosterilmistir. Gorlintiide kayan pencereler kullanilarak pencerenin
merkez pikseli esik deger olarak belirlenir. Esik degerinden biiyiik komsu piksel degerleri
1’e, kiiciik degerler ise 0’a atanir. Elde edilen degerler Sekil 6.2°deki gibi maske ile
carpilip toplanilarak onluk tabandaki karsilig1 bulunur.

210

641128

Sekil 6.2. LBP kodunun iiretilerek onluk tabana ¢evirmesi érnegi.

Ojala ve digerleri, [156,160], LBP kodlarin1 diizgiin ve diizgiin olmayan (uniform ve
nonuniform) olmak iizere iki farkli sinifa ayirmiglardir. Diizgiin dagilima sahip bir kod
en fazla 2 defa farkli bit gegisine sahipken, diizgiin dagilama sahip olmayan bir kod 2’den
fazla bit gegisine sahiptir. Diizgiin ve diizgiin olmayan LBP kodu ornekleri Sekil 6.3’te
gosterilmistir. Sekil 6.3(a), 2 gegise sahip oldugundan diizgiin LBP kodu; Sekil 6.3(b), 4
gecise sahip oldugundan diizgiin olmayan LBP kodudur.

7k e ) > it T i
11 1 1 0 0 0 O 1 000 01 1 O
\—/ \—,/
(a) (b)

Sekil 6.3. Uniform ve non uniform LBP kodu 6rnekleri.
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6.2.2. Genetik Programlama Tanimlayici

GP-tanimlayici (GP-Descriptor), LBP algoritmasindan esinlenerek Al-Sahaf ve digerleri
tarafindan Onerilen GP tabanli goriintii tanimlayicidir [161]. GP-tanimlayici, LBP’ye
benzer goriintii tanimlayicisin1 otomatik olarak olusturmayi amaclar. Standart LBP’de
oldugu gibi onluk tabandaki elde edilen degerin histogramdaki karsilik gelen bélmesi 1
arttirtlir. Tanimlayicida uygunluk fonksiyonu, siniflandirma basarist ve mesafe olmak
tizere iki bilesenden olusur. Siniflandirma basarisi, histogramlar1 degerlendirirken k-NN
siniflandirici kullanarak egitim 6rneklerinin dogru siiflandirma yetenegini 6lger. Mesafe

islevi, egitim orneklerinde sinif i¢i ve siniflar arasinda uzakliklar1 hesaplar.

Bu boliimde gercgeklestirilen calismada [161]°de, 6nerilen GP-tanimlayicidan esinlenerek

ilk kez ABCP-tanimlayici 6nerilmis ve iki desen veri seti ile performansi izlenmistir.

6.3. Onerilen Metot

Bu alt bolimde, ABCP tabanli goriintii tanimlayicinin genel isleyisi, program yapist,
terminal ve fonksiyon kiimeleri ile birlikte programin degerlendirilmesi hakkinda bilgi

verilmistir.

6.3.1. Algoritmanin Genel Isleyisi

Veri seti %50 egitim, %50 test olmak {izere iki parcaya rasgele secilerek ayrilmistir.
Algoritma egitim asamasinda her smiftan iki 6rnek kullanarak ABCP’yi besler. Bu
nedenle egitim kiimesinden her siniftan rasgele iki drnek segilir. Uygunluk fonksiyonu
kullanilarak ABCP ¢6ziimleri iyilestirilir ve durdurma Kriteri saglaninca en iyi uygunluk
degerine sahip olan ¢oziim ile ABCP modeli elde edilir. Test kiimesindeki her bir 6rnek
icin bu model kullanilarak 6znitelik vektorleri (histogramlar) elde edilir. Histogramlar
kendi aralarinda basit ve hizli bir yontem olan 1-NN ile siniflandirilir. Siniflandirma
basarist ile modelin performans: degerlendirilir. Algoritmanin asamalarinin detaylari
boliim 6.3.2°de sunulmustur. Tanimlayicinin adimlarini gosteren akis semasi Sekil 6.4’te

verilmistir.
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Werl Seti

¥ ¥
/ Egitim Seti / / Test Seti /
¥ ¥
Her sanificin rasgele Enivi Birev Siniflandinma
iki dmek segme L BIEy ve Degerlendimme
&
¥ ¥

Otomatik . Sonuglar
Programlarna Siireci

Sekil 6.4. Algoritmanin genel isleyisi.

6.3.2. ABCP Descriptor Program isleyisi

ABCP-tanimlayici, ham piksel degerlerini kullanarak model iireten ABCP tabanlh
goriintli tanimlayicidir. Tanimlayict, belirli biiytikliikkte kayan pencerelerin igine diisen
piksel degerlerini satir vektor olarak ABCP algoritmasina giris olarak sunar. 5x5 pencere
biiyiikliigii kullanarak toplamda 25 piksel degerine sahip satir vektorler elde edilmistir.
Sekil 6.5te satir vektoriiniin temsili gdsterimi verilmistir. Dolayisiyla ABCP’nin girisleri

{Po, Py,..., P24} olmaktadir.

Py |Py (P, |P; | Py
Ps |Pg |P7 | Ps | Py
Pio| Py1| Pro| P3| P
Pys5| Pig| P17| P1s| P1o
Pyo| Pyy | Pay| Pys| Pay

=

-p|Po |P1 |P2 |P3 |P4 \Ps |P6 | - |Pls|P19|P20|P21|P22|P23|P24|

Sekil 6.5. Satir vektor temsili gosterimi.

ABCP fonksiyon kiimesi basit aritmetik operatorlerden {+, -, *,/} ve doniistiir baglangi¢
diiglimiinden olusur. Aritmetik operatorlerden bolme fonksiyonu korumali fonksiyondur.
Payda 0 oldugunda sonu¢ O degeri dondiiriir. Doniistlir baslangic diigiimii ise satir
vektorlerindeki girisleri kullanarak ikili kod olusturur. Baslangi¢ diigiimiiniin ¢ocuk

sayst, iiretilen kodun uzunlugunu ve araligini belirler. Ornegin ¢ocuk sayis1 5 ise ikili
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kodun uzunlugu 5 bit kadar olur ve program 2°=32 (0,1,...31) kadar farkli deger

iiretebilir. ABCP-tanimlayicinin temsili isleyisi Sekil 6.6°da verilmistir.

V, Vo Vi
|-61|88 |186| |(o11)z:(3)m|
_

35 B . Dontistiir
v, Vs
= 43 -61/ 8g| \186
12 1 255 e

50 20/ 81 35 53 185 1
- ) @ e

Sekil 6.6. ABCP program temsili gosterimi.

Sekil 6.6’da goriildiigii lizere kayan pencere ¢alismamizda oldugu gibi 5x5 biiyiikliigiinde
secilmis olup 25 girise sahiptir. Doniistiir diigiimii 3 cocuga sahip oldugundan elde edilen
oznitelik vektorii 2°=8 farkli deger iiretebilir. Déniistiir diigiimiiniin dallarindan elde
edilen degerler 0°dan biiyiikse 1, kiiciik esitse 0 olarak ikili koda cevrilir. Ornekte (011),
degeri elde edilmistir. Bu ikili kod onluk tabana cevrilerek karsiligindaki 6znitelik
vektoriindeki (histogram) bolmenin degeri 1 arttirilmistir. Kayan pencere, varligin
tizerinde gezdirilerek 6rnek icin o modelin histogrami elde edilir. ABCP-tanimlayicisinin
stirecinde, C sinif sayis1 olmak iizere her bir siif i¢in 2 tane 6rnek se¢ildiginden 2*c tane
histogram elde edilmis olur. Egitim Orneklerinden elde edilen histogramlar ile en iyi
model ile olusturulan test 6rnek histogramlar1 arasindaki mesafeler dikkate alinarak test

ornekleri siniflandirilir.

6.3.3. Uygunluk Fonksiyonu

Calismada, egitim setinden az sayida rastgele 6rnek secilmesi ve siniflandirma basarisinin
sadece bu orneklerin egitimi sonrasinda degerlendirilmesi nedeniyle 6rneklerden fazla
bilgi elde edilmesi amag¢lanmistir. Egitim 6rneklerini modellerin ezberlemesi (overfitting)
durumunun engellenmesi i¢in siniflandirma dogrulugu, yalniz basina uygunluk
fonksiyonu olarak kullanilmamistir. Bunun yerine Esitlik 6.6’da gosterilen uzaklig

siiflandirma dogrulugu ile birlikte degerlendiren uygunluk fonksiyonu kullanilmistir.

Fitness = 1 — (Accuracy+Distance) (6.2)

2
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Siiflandirma dogrulugu (accuracy), dogru simiflandirilan 6rnek sayisinin toplam 6rnek

sayisina orant ile elde edilir. Dogruluk formiilii Esitlik 6.3te gosterilmistir.

N
Accuracy = —<orrect (6.3)
Ntotal

Ncorrect dogru siniflandirilan 6rnek sayisini, Niotal ise toplam Ornek sayisini tanimlar.
Uzaklik (distance), sinif i¢i ve siniflar aras1 uzakligi hesaplayan mantiksal fonksiyondur.
Mantiksal fonksiyonun araligi [-5,5] araliginda oldugundan fonksiyona uyarlanarak [-

1,1] araligina ¢ekilmistir. Mantiksal fonksiyonun gosterimi Sekil 6.7°de verilmistir.

0.8 /// rﬁ
% pe
// 0:4 0:4
Aid:2 / 0:2
_~ 0 / 0
4 -3 -2 -1 1 2 3 4 4 -3 -2 -1 1 2 3 4
(@ (b)

Sekil 6.7. Mantiksal fonksiyonlar.

Sekil 6.7°de gosterilen mantiksal fonksiyonlar a’nin formiilii Esitlik 6.4 ile b’nin formiili

Esitlik 6.5 ile agsagida gosterilmistir.

S(8) = 1+eip—t (6.4)
() = o (6.5)

Uzaklik fonksiyonu Esitlik 6.6’da verilmistir. Buna gore, Dp siniflar arasi orneklerin
ortalama uzakligin1 ve Dy smif i¢i orneklerin ortalama uzakligin1 hesaplar. Dp ve Dw

sirastyla Esitlik 6.7 ve Esitlik 6.8’de tanimlanmustir.

1

Distance = 1T exp-50s-Dw) (6.6)
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1
Dy=——— Y p@EDapellcaxp
wz=n) Lo (6.7)
vieu?
vioevh

1
DW = m Z )(2(17,1_7))6! € [1, C]

u®,vPes,, (6.8)

V-oeu?®
u

V-oev®
v

Burada; S = {(x,,y;)} egitim kiimesinde segilen 6rnek kiimesini, X, her varligin
Oznitelik vektoriinii, y; vektoriin simf etiketini tammlar. i € {1, ..., z}; ¢ ve n sirasiyla
toplam siniflarin sayisi ve sinif basina diisen 6rnek sayisini tanimlar. Egitim kiimesindeki
toplam Ornek sayisi z (c*n); X* Sy ’de o. sinifin tiim 6rneklerini ifade eder. Normalize
edilmis iki esit eleman sayisina sahip vektorler arasindaki uzaklik icin y2(.,.) formiilii
Esitlik 6.9°daki gibi hesaplanir.

) (6.9)

ui+v;

Sirastyla Ui ve vi U ve Vv vektorlerinin i. elemanlaridir. Esitlik 6.9 fonksiyonu korunmus
versiyondur. Bu fonksiyonda bolen deger sifira esitse sonucta 0 dondiiriilmekte, diger
durumlarda normal bolme islemi gerceklestirilmektedir. Her iki uygunluk fonksiyonunda
1 degeri en kotii, 0 degeri en 1yi olarak tanimlanabilir. Dolayisiyla otomatik programlama

yontemi i¢in problem, minimizasyon problemi olarak tanimlanabilir.

Ozet olarak, dznitelik vektoriiniin goriintii tanimlayicidan gikarimi igin asagidaki adimlar

takip edilir:

Admml. Egitim asamasinda rasgele secilen ornekler onceden tanimlanan pencere
biiytikliigiinde (6rnegin 5x5) satir vektorlere dontistiiriiliir. (Sekil 6.5)

Adim2.  Yaprak diiglimler kok diiglimii (doniistiir) besleyerek agaglardan dallarin
negatiflik durumu kontrol edilerek ikili kodlar elde edilir.

Adm3.  Ikilik tabandaki kod onluk tabana cevrilerek elde edilen saymin karsiligi
kadar ilgili varligin histogramindaki karsilik degeri 1 arttirilir.
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Adim4.  Orneklerin histogramlar1 kullanilarak:
i. Aralarindaki mesafe hesaplanir.
Il. Mesafeye gore sinif atamasi yapilir.
iii. Siniflar arasindaki (Dp), siif i¢i (Dw) uzakliklarin hesaplanir.
iv. Agaclarin (bireylerin) uygunluk degerleri hesaplanir.
Adm5.  Uygunluk degerlerine gére ABCP algoritmasi isletilir.
Vektorler arasindaki mesafe Esitlik 6.9 kullanilarak S6zde Kod 1 ile asagidaki gibi elde

edilmistir.

fonksiyon mesafe_hesapla( u, v)
mesafe degerini sifirla (mesafe=0)
eleman sayisini ata (e=eleman_say)
for i =1: e (Her bir vektor eleman1 i¢in)

Eger vektor elemanlarinin toplami 0 dan farkliysa

.—17.)2
Mesafeye hesaplanan mesafe degerini ekle (mesafe=mesafe+(—(lz.+1:_) ))

end (Eger)
end (for)
Mesafe degerini elde et (mesafe = 0.5*mesafe)

return mesafe

end (fonksiyon)

Sekil 6.8. ki vektdr arasindaki mesafenin hesaplanmasi (sézde kod 1).

So6zde kod 1 ile 6rneklerin histogramlari arasinda elde edilen mesafe degerleri hesaplanur,
histogramlar arasindaki mesafeye gore sinif degeri atama, smif i¢i / siniflar arast olma
durumuna gore uzaklik degerleri (siniflar arasi (Dp) ve sinif i¢i (Dw)) S6zde kod 2’deki

gibi hesaplanir.
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Fonksiyon uzakhik hesapla (§,c,n) S egitim kiimesinde secilen 6rnek kiimesi,
C toplam siniflarin sayisi,

n siif basina diisen 6rnek sayisi

z degerini ata (z=c*n)
for each (x;, ¢;) (Her smifin i. vektorii igin)
enkucuk degerini ata(enkucuk=inf)
i.vektore tahmin edilen sinif degerini ata(pred_classi=0)
for each (x;, ¢;) (Her simifin j. vektorii icin)
Vektorler arasindaki mesafeyi hesapla (dis=mesafe hesapla
(xi xj))
Eger(i # j && dis < enkucuk) (Ayni1 vektor degilse ve mesafe
enkucukten kiigiikse)
enkucuk’e mesafeyi ata(enkucuk=dis)
Xi’nin sinifi j.nin siifina ata (pred_classi= class;)
end
Eger (c; # cj) (Vektorlerin simiflari farkliysa)
Siniflar arasina mesafe ekle (Dp= Dy + dis)
Degilse
Sinif igine mesafe ekle (Dw = Dw+ dis)
end (eger c¢; # cj)
end (for each (x;, ;) )
end (for each (x;, c;) )
Siniflar arasi uzaklik degerini ata Dy, = Dy, /(z * (z — n))
Sinif i¢i uzaklik degerini ata D, = D,,/(z * (n — 1))
return (Dy, D,,)
end (fonksiyon)

Sekil 6.9. Smiflar aras1 ve sinif i¢i uzakligin hesaplanmasi (s6zde kod 2).
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ABCP-tanimlayicida agaglarin uygunluk degerlerine gore iyilestirmesi beklenir.
Durdurma kriteri saglaninca en iyi birey ile test verileri siniflandirilir. Sinif atamasi

yapilirken her bir histogramin arasindaki mesafenin karsilastirilmasi temsili gosterimi

Sekil 6.10°da verilmistir.

fe=
-Jll‘ mesaeo’dll

1.Histogram mesafers 1.Histogram

2.Histogram 2.Histogram
-JL | = L

z.Histogram z.Histogram

Sekil 6.10. Histogramlar arasinda mesafenin karsilastiriimasi

6.4. Deney Calismalari

Onerilen metodun performans analizi igin iki farkli veri seti kullanilarak deneyler
yiirlitiilmiis ve en 1iyi bilinen iki farkli goriintii tanimlayici ile sonuglar kiyaslanmistir. Bu
boliimde veri setleri ve otomatik programlama yontemlerinde kullanilan parametreler

hakkinda detayli bilgi verilmistir.

6.4.1. Veri Setleri

Yontemler, goriintii islemede yaygin olarak kullanilan iki farkli desen seti tizerinde (DS-

Broadtz ve DS-Kylberg) test edilmistir.
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Ik veri seti DS-Broadtz, Broadtz desen setinden [162] elde edilmistir. Desen setinin
orjinali, her biri 640x640 piksel olmak tizere 112 smiftan olusmaktadir. Calismada, 112
smiftan [161]’de segilen 20 sinif segilerek karsilastirma yapilmasi amaglanmistir. Segilen
20 simifa ait desen ornekleri Sekil 6.11°de gosterilmistir. Her sinifa ait desenler, 64x64

piksel 6rneklere boliinerek toplamda 100 6rnek elde edilmis olur.

Sekil 6.11. DS-Broadtz veri seti sinif 6rnekleri.

Ikinci veri seti DS-Kylberg, Kylberg veri setinden [163] elde edilmistir. Kylberg veri seti
orjinalinde dondiiriilmiis ve dondiiriilmemis olmak {izere iki kisma ayrilir. Calismada 28
sinifa sahip olan dondiiriilmemis veri setinden [161]’de 20 sinif segilerek kullanilmistir.
Her bir sinif 576x576 piksellik 160 6rnek icermektedir. Calismada hesaplama maliyetini
diistirmek adina her bir 6rnek 115x115 piksele diistirtilmiistiir. Se¢ilen Kylberg veri setine

ait desen Ornekleri Sekil 6.12°de gosterilmistir.
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stonel stone2 stone3  stone-slabl waill

Sekil 6.12. DS- Kylberg veri seti sinif érnekleri.

Tablo 6.1’de Broadtz ve Kylberg veri setlerinden toplam segilen sinif sayisi (Nciasses), her
smifin igerdigi 6rnek sayist (Ninstances), egitimde ve testte kullanilan 6rnek sayist (Ntrain_in

, Ntest_in), 0rnek boyutlar1 (yiikseklik x genislik) 6zetlenmistir.

Tablo 6.1. Veri setleri.

Veri Seti | Nelasses | Ninstances Ntrain_in | Ntest_in Ornek Boyutu

Broadtz 20 100 50 50 64*64

Kylberg | 20 160 80 80 115*115

Tablo 6.1°de goriildiigii iizere Broadtz, toplamda 1000 6rnek (20 siif x 50 6rnek);
Kylberg, toplamda 1600 6rnek (20 sinif x 80 6rnek) egitim ve test i¢in kullanmustir.

6.4.2. Kontrol Parametreleri

Otomatik programlama yontemlerinin tiim kosmalarda kullandiklar1 parametre degerleri
Tablo 6.2°de gosterilmistir. Tiim yontemlerde baslangi¢c ¢6ztimleri “ramped half and

half” metoduyla tretilmistir. ABCP’de, kaynaklarin Kkalitesini arttirmak igin tiim
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cOziimlerde Bilgi Paylasim Mekanizmasindan yararlanilmistir. Baslangi¢ diigiimii olan
“Doniistiir” diigiimiine baglanan alt aga¢ sayisi/sahip oldugu dal sayist 7 olarak
belirlenmistir. Bdylece histogram 2'=128 farkli deger (0,1,...,127) alabilmektedir.
Programda yontemlerin dal sayis1 sabit tutulmustur. Fonksiyon kiimesindeki bolme (/)
fonksiyonu korunmus fonksiyondur. Bu fonksiyonda da bolen deger 0’a esitse sonugta O
dondiiriilmekte, diger durumlarda normal bolme islemi gerceklestirilmektedir. ABCP-
tanimlayicida, yiyecek kaynaklarinin tiikkenme durumunu kontrol eden limit parametre
degeri koloni biiylikliigiliniin yaris1 alinmigtir. ABCP algoritmasinda limit degeri asildiysa
yiyecek kaynagi tiikenmis kabul edilerek kaynak terk edilir. Terk edilen kaynagin gorevli

aris1 kasif artya doniigerek rastgele iiretilen yeni bir kaynakla ¢aligmasina devam eder.

Tablo 6.2. Deneylerde Kullanilan Kontrol Parametreleri.

Parametreler ABCP-Tanimlayic1

Koloni Biiytikliigii 100
fterasyon Sayis1 30
Maksimum Agac Derinligi 6
Doniistiir’iin Sahip Oldugu Dal Sayisi 7

Baslangig Ramped Half and Half
Kullanilan Fonksiyonlar +,-,%, / (korumalr)
Limit 50

6.6. Sonuclar ve Tartismalar

Yontemlerin deney sonuglar bu alt boliimde verilmis ve tartisiimistir. ABCP-Tanimlayici
ve LBPg1 10 kez birbirinden bagimsiz kosturulmustur. Yontemler, her kosmada veri
setlerinden rastgele segilen ornekleri analiz ederek test 6rneklerini dogru desen sinifina
atamaya calismustir. 1ki farkli desen seti i¢in dnerdigimiz ABCP-Tanimlayici, egitim
kiimesini 6grenme kabiliyeti, ilgili/gerekli Oznitelikleri se¢gme konusunda GP-

Tanimlayici1 ve LBPg 1 algoritmalariyla karsilastirilarak degerlendirilmistir.
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6.6.1. Genel Sonuclar

ABCP-Tanimlayici, LBPg1 ve GP-tanimlayici [161] i¢in her iki veri setine ait simiilasyon
sonuglar1 Tablo 6.3°te sunulmustur. Tablo 6.3’te veri setlerinde her 6lgiit i¢in en iyi test
siniflandirma bagarisina sahip yontem koyu renk ile belirtilmistir. [161]’de GP-
tanimlayicinin makine 6grenmesinde yaygin olarak kullanilan dokuz klasik yonteme
kars1 performansi test edilmistir. YoOntemlerin performansi GP-tanimlayict ile
karsilastirildiginda oldukga disiiktiir. Bu nedenle, klasik yontemlerden daha yiiksek bir
sonug veren GP-tanimlayiciya rakip olabilecek yeni bir yontem olan ABCP-tanimlayici
Onerilerek sonucglart GP-tanimlayicinin sonuglar [161] ile karsilastirilmistir.

Tablo 6.3. Tanimlayicilarin simiilasyon sonuglari.

Tanimlayici | Veri Seti Kriter En];gé;ieﬁ Teslg:;:rlgfr(lg;m a
0
Ortalama 0.03 94.55
Maksimum 0.03 97.3
5 Broadtz | Minimum 0.01 93.3
>
é Sstandart 0.01 117
= apma
g“_’ Ortalama 0.05 89.71
Q Maksimum 0.14 95.19
< Kylberg | Minimum 0.02 71.63
Standart 0.03 6.38
Sapma
Ortalama 90.63
Broadt Maksimum 93.8
roa
? Minimum 87.3
E Standart Sapma 1.92
o Ortalama 90
Maksimum 93.13
Kylberg —
Minimum 87.13
Standart Sapma 1.9
5 Ortalama 94.40
= Broadtz
459 Standart Sapma 0.81
O E4 Ortalama 93.21
g Kylberg
= Standart Sapma 1.14
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Sonuglar degerlendirildiginde ABCP tanimlayic1i ve LBP ile oldukg¢a basarili sonuglar
elde edilmistir. Tanimlayicilarin, Broadtz veri setinde ortalama test basaris1 Kylberg veri
setine gore daha fazladir. En yliksek test dogrulugu Broadtz veri seti icin %97.3 ve
Kylberg veri seti i¢in %96.188 olarak ABCP-Tanimlayicida bulunmustur. Ayni zamanda
ABCP-tanimlayic1 Kylberg veri setinde 6.38 ile en yiiksek standart sapma degerine
sahiptir. Sapmanin yiiksek olmasi1 LBP’ye gore maksimum ile minimum test dogruluklari
arasindaki farkin daha fazla oldugunu gosterir. GP-tanimlayici [161], %93.21 ile Kylberg
veri setinde en yiiksek ortalamaya sahiptir. ABCP-tanimlayicinin siniflandirma
sonuglarinin yiliksek olmasi, GP-tanimlayict ve LBP’ye alternatif bir yontem oldugunu

gostermektedir.

6.6.2. Model Analiz Sonuglar:

Bu alt boliimde, her veri seti i¢in ABCP-tanimlayici ile en 1yi test dogruluguna sahip
modeller analiz edilmistir. Tablo 6.4, Broadtz'da 9%97.3 ile en yiiksek test
siiflandirmasina sahip modelin alt agaglar1 hakkinda genel bilgiler gosterilmistir. Tablo
6.4’teki karmasiklik Esitlik 2.9’a gore hesaplanmistir. Tabloda goriildigl tizere
“Doniistlir” diiglimiine baglanan alt agaglar farkli derinlik ve diigiim sayisina baglidir.
Broadtz veri setinin en iyi modelinin agaclarinin temsili Sekil 6.13’de gosterilmektedir.

Sekil 6.13’deki en iyi modelin alt agaglarinin esitlikleri Tablo 6.5te gdsterilmistir.

Tablo 6.4. DS-Broadtz igin ABCP-tanimlayicinin en iyi modelinin alt agaglarinin

ozellikleri.
Diigiim | Derinlik | Karmagiklik
Agac 1 7 3 17
Agag 2 5 3 11
Agag 3 7 3 17
Agac 4 19 5 69
Agag 5 21 6 83
Agac 6 3 2 5
Agag 7 19 6 87
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Sekil 6.13. DS-Broadtz’da ABCP-Tanimlayicinin en iyi modeli.
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Tablo 6.5. DS-Broadtz’da ABCP-Tanimlayici en iyi modelin alt agaglarinin esitlikleri.

Esitlik
Agag 1 (xX14/xg) * (X13/%11)
Agag 2 Xg/(X14 + X33)
Agac 3 (%7 — x3)/(x25/%3)
< X20
Agagd| (- xs)/(x14/x20))/(<(x_5> - xz) (Gt 1) + )

Aga¢ 5 ((X24 * Xg) — x4) —| (2 — x14) * <x8 + (%)) * ((x24 + x2) * xg)

8

Agac 6 (X10/%6)
N X18
Agag 7 X16 — (((xw —x4) + (x_22>> — ((xs5 + x18) + (x1 + x3))

Tablo 6.6, Kylberg’de en yiiksek test siniflandirmasina sahip modelin alt agaglari
hakkinda genel bilgileri gostermektedir. Kylberg’de, veri setinin en iyl modelinin
agaclarinin temsili Sekil 6.14°te gosterilmektedir. Sekil 6.14°teki en iyi modelin alt
agaclariin esitlikleri, Tablo 6.7°de gosterilmistir. Modeller analiz edildiginde, Kylberg
modelinin Broadtz modelinden daha karmasik oldugu goriilmiistiir. Kylberg modelinde,
alt agaclardaki bir¢ok giris ( X14, Xi5, X20 gibi), elde edilen modellerde ortaktir. Her iki
veri seti i¢in en iyi modellerin doniistiir diigiimii 7 alt agactan olusmaktadir ve agaglarin
derinligi 2-6 arasindadir. Diiglim sayis1 ve agacin derinligi arttik¢a, agacin karmasikligt

artmistir.
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Tablo 6.6. DS-Kylberg i¢in ABCP-Tanimlayici en iyi model.

Diigiim Derinlik Karmasikhk

Agac 1 ) 3 11
Agacg 2 7 3 17
Agac 3 3 2 5

Agac 4 13 6 51
Agac 5 9 4 27
Agac 6 33 6 145
Agac 7 11 4 33

Tablo 6.7. DS-Kylberg’de ABCP-tanimlayici en iyi modelin alt agaclarinin esitlikleri.

Esitlik
Agag 1 X2/ (X9 * X30)
Agag 2 (X2 * X32) * (X19 + X14)
Agag 3 (X3 — Xs)
Xo3 — X
Agag 4 <X15 + (x7 — x15) * (M)) — X18
X12
X
Agag 5 xg — ((x24 — 211) * (i))
X13

X15 * (X9 — X16)

((xn + x14) — (x12 — x14)) * X2z = ((xs
Agac 6 X7
X19
* ((X15 + x5) — (x9 + x15)) - <x24 - (x_15>>)

Agag 7 (15 — (x1/%20))/ ((Xg + X14) * Xs5)
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P AN S

‘Agacl| ’Agacz‘ |Aga¢3| |Agaf;4‘ |Aga<;5| |Agar,‘6| [Aga;7|

B L
X2 X22 X19 X4

Afag 2 Af