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OZET

OZELLIK SECME PROBLEMLERINDE FARKLI METASEZGISEL
ALGORITMALARIN KULLANILMASI

Tohid YOUSEFI
Ondokuz May1s Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii
Akilli Sistemler Miihendisligi Ana Bilim Dal1
Yiksek Lisans, Haziran/2021
Danigsman : Prof. Dr. Mehmet Serhat ODABAS

Glinlimiiz diinyasinda c¢esitli uygulamalar tarafindan iiretilen veriler gittikce
artmaktadir. Ayrica gliniimiizde sistemler ve internet aglari, biiyiik miktarda veriler
tiretmekte ve ¢cok yakin bir gelecekte internetin diinya ¢capinda yasayan herkesin beyin
kapasitesini asacagi tahmin edilmektedir. Verilerin bu kadar hizli bir sekilde
artmasinin nedeni dijital sensorlerin, iletisimin, bilgi isleminin ve depolamanin
ilerlemesinden kaynaklanmaktadir. Ancak gelecekte arastirmacilar biiyiik veri
yiginlariyla karsi karsiya kalacaklar. Bundan dolayr arastirmacilar veri hacminden,
kendi yaptig1 isiyle ilgili uygun ve anlamli 6zellikleri ¢ikartma konusunda bir 6neri
fikri bulmasi gerekmektedir. Yapilan isle alakasi olmayan ve fazlalik olan 6zellikleri
veri kiimesinden ¢ikartmaya &zellik segme islemi denilmektedir. Ozellik se¢me biiyiik
miktarda veriler igin evrensel olarak kullanilan bir veri 6n isleme yontemidir. Ozellik
secimi, veri kiimelerini basitlestirmede, performans ve hesaplama verimliligini
arttirmada ve bir¢ok nedenden dolayr hem denetimli hem de denetimsiz dgrenme
metotlariyla kullanilmaktadir. Genel olarak 6zellik segme sorunun kesin bir ¢6ziim
yolu yoktur ve simdiye kadarda kesin bir ¢6ziim yolu dnerilmemistir. Ayrica 6zellik
secimi i¢in farkli yaklagimlar literatiirde mevcuttur, ama yanitlarinin kalitesi genellikle
uygun degildir. Bundan dolay1 akilli optimizasyon teknikleri bu sorunlara ¢ok daha 1yi
¢oziimler sunabilir. Bu ylizden, 6zellik se¢imini ve ilgili sorunlart ¢6zmenin en etkili
ve yapict yollarindan birisi metasezgisel yontemlerini kullanmaktir. Bu ¢alismada
oncelikle yapay sinir ag1 ve birden ¢ok kez ¢aligtirmali yapay sinir agi ile veri setinin
tiim ozellikleri kullanarak viicut yag tahmini yapildi ve korelasyon degerleri sirasiyla
0.89028 ve 0.90355 olarak bulundu. Daha sonrasinda 6 tane metasezgisel algoritmasi
(ikili genetik, karinca koloni optimizasyonu, benzetimli tavlama, pargacik siiriisii
optimizasyonu,diferansiyel evrim, baskin olmayan sirali genetik algoritmast I1) 6zellik
secimi i¢in kullanildi ve 8 6zellikle en 1yi maliyet degerine ulasildi. Ayrica her biri i¢in
korelasyon degeri sirasiyla 0.88629, 0.89347, 0.89279, 0.89124, 0.90041, 0.89998
olarak bulundu. Sonuglara bakildiginda, 6nemli 6zellikleri kullanarak daha az maliyet
ve zamanla ayn1 performansa ulagilabilir.

Anahtar kelimeler: Ozellik secme, Boyut indirgeme, Ozellik ¢ikarma,
Metasezgisel algoritmalar, Optimizasyon, ikili genetik algoritmasi, Karinca koloni
optimizasyonu algoritmasi, Benzetimli tavlama algoritmasi, Parcacik siiriisii
optimizasyonu algoritmasi, Diferansiyel evrim algoritmasi, Baskin olmayan sirali
genetik algoritmasi |1



ABSTRACT

USING DIFFERENT META-HEURISTIC ALGORITHMS IN FEATURE
SELECTION PROBLEMS

Tohid YOUSEFI
Ondokuz Mayis University
Institute of Graduate Studies
Department of Intelligent Systems Engineering
Master, June/2021
Supervisor: Prof. Dr. Mehmet Serhat ODABAS

In today's world, the data produced by various applications is increasing. In
addition, systems and internet networks today produce large amounts of data and it is
predicted that the internet will exceed the brain capacity of everyone living worldwide
in the very near future. The reason data is increasing so rapidly is due to the
advancement of digital sensors, communication, computing and storage. But in the
future, researchers will be faced with huge data piles. Therefore, researchers need to
come up with a proposal idea to extract appropriate and meaningful features related to
their work from the data volume. The process of removing redundant and irrelevant
features from the dataset is called feature selection. Feature selection is a universally
used data preprocessing method for large amounts of data. Feature selection is used
with both supervised and unsupervised learning methods to simplify datasets, improve
performance and computational efficiency, and for many reasons. In general, there is
no definitive solution to the feature selection problem, and no definitive solution has
been proposed so far. Also, different approaches for feature selection are available in
the literature, but the quality of their responses is often unsuitable. Therefore, smart
optimization techniques can offer much better solutions to these problems. Therefore,
one of the most effective and constructive ways to solve feature selection and related
problems is to use metaheuristics. In this study, body fat was estimated using artificial
neural network and multiple run artificial neural network and all the features of the
data set, and correlation values were found as 0.89028 and 0.90355, respectively.
Then, 6 metaheuristic algorithms (binary genetics, ant colony optimization, simulated
annealing, particle swarm optimization, differential evolution, non-dominant
sequential genetic algorithm I1) were used for feature selection and the best cost value
was achieved with 8 features. In addition, the correlation values for each of them were
found as 0.88629, 0.89347, 0.89279, 0.89124, 0.90041, 0.89998, respectively.
Looking at the results, the same performance can be achieved in less cost and time by
using important features.

Keywords: Feature selection, Dimension reduction, Feature extraction,
Metaheuristic algorithms, Optimization, Binary genetic algorithm, Ant colony
optimization algorithm, Simulated annealing algorithm, Particle swarm optimization
algorithm, Differential evolution algorithm, Non-dominanted sorting genetic
algorithm I1-
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1. GIRIS

Modern diinyadaki veriler gittikce daha yiiksek boyutlu hale gelmektedirler.
Ozellikle yaygin bir 6rnek vermek gerekirse, biyoinformatik diinyasinda veriler hizl
bir bi¢imde biiyiimketedir (Tarczy-Hornoch ve Minie, 2005). Son zamanlarda, metin
madenciligi, bilgisayarla gérme ve biyomedikal gibi birgcok makine Ogrenme
uygulamasinda hem Ornek sayist hem de boyutsallik agisindan, veriler hizla
artmaktadir (Miao ve Niu, 2016). Ayrica giin gegtikge elde edilen veriler, yiliksek
tiretim teknolojilerinin biiyiimesi sebebiyle biiyiik orneklem biiylikligi ile birlikte
yiiksek boyutlu bir duruma gelmektedir. Bundan dolay1 veri madenciligi, biiyiik veri
kiimelerinden gizli bilgileri kesfetmek i¢in ¢ok 6nemli bir rol oynamaktadir (Jain ve
Chandrasekaran, 1982). Arastirmacilar ve uygulayicilar, herhangi bir bilgi kesfi
yapmadan dnce veya verilerin gorsellestirme algoritmalarina sunmadan Once, veri
madenciliginin 6nemli bir asamalarindan birisi olan veri 6n isleme tekniklerinin

kullanma geregini farketmislerdir (Han vd, 2011; Liu ve Motoda, 1998).

Veriler katlanarak arttik¢a, veri madenciligi, Oriintii Tanima, Goriintii isleme
ve diger Makine Ogrenimi algoritmalar1 tarafindan islenmek igin gereken verilerin
kalitesi yavag yavas diigmeye baglar. Bellman bu senaryoya “Boyutsalligin Laneti”
diye adlandirmaktadir (Bellman, 1957). Bilgisayarlarin giicii arttikga ve veri toplama
teknolojileri gelistikge, bilgisayarlarin kullanildigi her alanda ¢ok miktarda veri
uretilmektedir. Bilgisayar tarafindan olusturulan veriler bilgisayarlar tarafindan analiz
edilmelidir. Bilgi islem teknolojilerinin yardimi olmadan, toplanmis biiyiik miktardaki
veriler, higbir zaman incelenmeyecegi kesindir. Giiniimiiziin gelismis bilgisayar
teknolojileride  bilgisayar tarafindan iretilen verilerden bilgi kesfetmekte
zorlanabilirler. En basit sekliyle veri kiimesinin boyutu iki boyutta 6lgiilebilir, 6zellik
sayist (N) ve 6rnek sayist (P). Hem N hem de P ¢ok biiytik olabilir. Bu biiyiikliik birgok
veri madenciligi sisteminde ciddi problemlere neden olabilir (Liu ve Motoda, 2012).
Bu problemlerin istesinden gelmek i¢in “Boyutsal Kiigiiltme” teknikleri
uygulanmaktadir ve bu veri 6n isleme asamasinin bir bolimiidiir (Tsai ve Chou, 2011).
Bundan dolay1 biiyiik miktarda olan verileri veya ¢ok boyutlu olan verileri islemek
i¢in boyutlar1 kiigiiltmemiz ¢ok 6nemlidir (Sugiyama, 2015) ve ayrica 6zellik segimi,
boyut indirgeme problemlerini ¢6zmekte yardimci olacak yontemlerden birisidir (Liu
ve Motoda, 2012).



Ozellik secimi, veri &n islemede en sik kullanilan ve en énemli tekniklerden
birisidir. Ayrica 6zellik se¢imi makine 6grenimi siirecinin vazgecilmez bir bileseni
haline doniismiistiir (Kalousis vd, 2007). Ozellik segme problemi uzun zamandir
istatistik ve makine 6grenimi topluluklar1 tarafindan incelenmektedir. Son zamanlarda
veri madenciliginde hizla artan aragtirmalar nedeniyle daha fazla ilgi gérmektedir
(Mlambo vd, 2016) ve ayrica son yirmi yilda 6zellik secme iizerinde kapsamli
calismalar yapilmistir (Cho vd, 2008; Ganster vd, 2001; Inza vd, 2000; Lee vd, 2003;
Sierra vd, 2001). Ozellik segme ydntemi sadece verilerin boyutsalligimi indirmekle
kalmaz, ayn1 zamanda hesaplama maliyetinide diisiiriir ve iyi bir siiflandirma
performansini ortaya koyar (Hua vd, 2009). Ozellik seciminde (Shardlow, 2016)

yaptig1 aragtirmada birka¢ amacimiz oldugunu vurgulamistir :

e Algoritmamizin kullanim amaci problemimizin boyutunu, hesaplama
stiresini ve alanini azaltmaktir.

e Siiflandiricilart gelistirmek icin giiriiltili veya alakasiz 6zellikler,
kaldirilir veya kullanim alanlar1 azaltilir.

e Hangi 6zelliklerin hangi soruna ait oldugunu anlayabilmek. Ornegin

belirli bir hastalikta hangi genlerin alakasi oldugunu anlamak.

Kisacast 0Ozellik se¢imi siniflandiricinin - dogrulugunu en {ist seviyeye
cikartmakta, O6l¢ciim maliyetlerini an aza indirmekte, alakasiz ve gereksiz ozellikleri
azaltarak dogrulugu artirmakta, bir ¢oziimiin anlasilir ve gercekci olma olasiligim

yiikseltmekte, ortak amacini karsilamakta kullanilir (Steppe ve Bauer Jr, 1997).

Gergek diinya problemlerinde alakasiz ve gereksiz veriler asir1 hesaplama
karmagikligina neden olur ve algoritmanin verimliligini azaltir. Veri madenciliginin
temel adimlarindan biri olan o6zellik se¢imi, veri kiimelerin boyutunu azaltarak
algoritmanin performansini iyilestirir; ancak 6zellik segme algoritmalarinin tek basina
optimum bir sonu¢ bulamama sebebi ¢oziim alaninda kapsamli bir arama
yapilmamasidir (Yusta, 2009). Sezgisel yontemler genellikle birgok problemin
¢Oziimiinde 1yi ve kabul edilebilir bir cevap bulmasina ragmen karmasik problemlerin
¢Ozimi i¢in uygun cevap bulamayabilir (Chinneck, 2006) ve ayrica sezgisel teknikler
biiyiikk oranda model gelistiricinin deneyimine ve matematiksel bilgilerine baglidir
(Coello vd, 2007); ancak metasezgisel tarama genellikle basit sezgisel tarama ile
karsilastirildiginda daha iyi performans gostermektedir. Temel olarak metasezgisel

algoritmalar1 bazi randomizasyon ve yerel arama teknikleri kullanirlar (Yang, 2010a).
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Metasezgisel algoritmalar1 daha kapsamli bir arama yaptiklarindan dolay1 ve ayni
zamanda diger yontemlerin ¢Oziim iiretemedigi karmasik problemlere ¢ozim
rettikleri i¢in hizla tercih edilen yontemler haline gelmislerdir (Glover ve
Kochenberger, 2006). Bundan dolay1 yiiksek dogrulukta cevaplar bulmak ig¢in

metasezgisel algoritmalar1 kullanilmaktadir.

Bu tezde oncelikle 6zellik segme problemlerinde kullanilan algoritmalar ve
yontemler anlatilmaktadir. Daha sonra 6zellik segme problemlerinde optimum sonug
elde edebilmek icin kullanilan metasezgisel algoritmalardan (ikili genetik, karinca
koloni optimizasyonu, benzetimli tavlama, parcacik siiriisii optimizasyonu,

diferansiyel evrim, baskin olmayan sirali genetik algoritmasi 1) bahsedilmektedir.



2. LITERATUR ARASTIRMASI

2.1. Ozellik Secimi ile Ilgili Literatiir Cahsmalar

Literatiirde, 6zellik se¢ciminin uygulamalar1 birgok arastirma alaninda siklikla
kullanilmaktadir. Asagidaki kisimlarda her bir uygulama alan1 06zet olarak

anlatilmistir:
e Metin Siniflandirmasi

Otomatik metin siiflandirmasi, modern veri analizinde hem deneysel olarak
hem de teorik olarak zor bir gorevdir. Bu problem bir¢ok internet uygulamasinda
onemli bir rol oynamaktadir ve bundan dolay1 bilgi erisimi, makine 6grenimi ve
algoritma teorisi gibi cesitli alanlarda aragtirmacilarin dikkatini ¢ekmistir. Otomatik
metin siiflandirma ile ilgili zorluklar bir¢ok yonden degerlendirilebilir: belgelerin
temsili i¢in uygun bir veri yapist se¢ilmelidir; asir1 devreden kaginmak ve iyi bir
genelleme ve optimizasyon elde etmek i¢in uygun bir objektif fonksiyon secilmelidir

(Dasgupta vd, 2007).

Forman 2003 yilinda (Forman, 2003), metin siniflandirmasi i¢in filtre 6zellik
secim tekniginin detayl bir deneysel ¢alismasini1 yapmistir. Bu ¢calismada Forman 229
metin siiflandirma problemi 6rnegi iizerinde on iki 6zellik se¢cim mesafe Sl¢iistinii
uygulamistir. Performanst degerlendirmek i¢in Ol¢lilmemis parametrelere sahip
dogrusal bir destek vektor makine siniflandiricist kullanilmistir. Sonuglar hassasiyet,
hatirlama, F-6l¢iimii ve dogruluk agisindan analiz edilerek, bilgi kazaniminin
hassasiyet agisindan en iyi performansi ve bahsedilen teknikte iki normal ayirmanin

geri ¢agirma, F-0l¢climii ve dogruluk i¢in en 1yi performansi gosterdigi kanitlanmistir.
e Metin Kiimelemesi

Ozellik se¢im teknikleri metin siniflandirmada bagartyla uygulanmus, ancak sinif
etiketi  bilgilerinin  bulunmamasindan dolayr metin kiimelemesine nadiren
uygulanmistir. Metin kiimeleme, metin madenciligi ve bilgi alma alanindaki esas
problemlerden birisidir. Metin kiimelemenin gorevi benzer belgeleri birlikte
gruplandirmaktir. Bu yontemde, bir metin veya belge her zaman bir kelime torbasi
olarak farz edilir; ancak 6zellik alanimin yiiksek boyutsalligi ve dogal veri seyrekligi

nedeniyle kiimeleme algoritmalariin performansi 6nemli 6l¢iide diisecektir. Bundan



dolayi, ozellik alan1 boyutlulugunun azaltilmasi son derece énemlidir(Aggarwal ve
Yu, 2000).

Liu ve arkadaslar1 (Liu vd, 2003), metin kiimeleme probleminde 6zellik segim
yontemlerini kullanarak performansin ve verimliligini artirabilecegini gostermisler.
Ug filtre veri seti iizerinde bes filtre 6zelligi secim ydntemi test etmisler ve denetimsiz

ozellik se¢im yontemlerinin, kiimelenme performansini artirdigini kanitlamiglar.
e Mikrodizi Veri Analizi

Neredeyse tiim biyoinformatik problemlerinin sayist ornek sayisindan asiri
olgiide daha fazladir. Ornek olarak mikrodizi verilerine dayali meme kanseri
siiflandirmasinda, tiim genler hakkinda bilgi gerekli olmayabilir ve bundan dolay1

ozellik se¢cim yontemleri kullanilmaktadir (Bontempi ve Haibe-Kains, 2008).

Genellikle, mikrodizi gen se¢im verileri yiizlerce ve binlerce 0Ozellikten
olugmaktadir. Bundan dolay1 bu veriler, 6grenme modelleri i¢in zorlayict olur. Bu
yiizden verilerin boyutlarini azaltmaya ihtiyag¢ vardir. Ang ve arkadaslar1 2015 yilinda
(Ang vd, 2015) denetimli, denetimsiz ve yar1 denetimli tabanli 6grenme modelleri igin
gesitli gen se¢im yoOntemlerini agik bir sekilde anlatmislardir. Mandal ve
Mukhopadhyay 2013 yilinda (Mandal ve Mukhopadhyay, 2013), gen ifade verileri igin
gelistirilmis bir mRMR 6zellik se¢cim yontemi onerdiler. Literatiirde, yontemlerin cogu
artikhik veya alaka diizeyi Ozellik se¢im yontemlerini kullanirken Mandal ve
Mukhopadhyay onerdikleri yontem, isten ¢ikarmanin ve alaka diizeylerini paralel

olarak degerlendirir.
e Hata Tahmini

Giivenilirlik, islevsellik, hata egilimi, tekrar kullanilabilirlik, anlagilabilirlik gibi
cesitli yazilim kalite giivence oOzellikleri mevcuttur. Ozellik segim ydntemleri,
endiistriyel uygulamalarda ¢ok sayida yedek sensorlii olan bir makinenin performans
hata teshisinde kullanilir. Liu ve arkadagslari 2014 yilinda yaptiklari arastirmada (Liu
vd, 2014), bir hata tespitinin dogrulugunu, ozellik se¢imi kullanilarak
iyilestirilebilecegini gostermisler. Bu arastirmada yazarlar hata teshisinde Ozellik
secimi i¢in kiiresel bir geometrik model ve benzerlik 6l¢timii kullanmay1 onerdiler.
Yazarlar agisal benzerlik, karsilikli bilgi ve yap1 benzerlik endeksi ile deneme
yapmiglar. Ayn1 zamanda onerilen yaklasim, mesafeye dayali ve entropiye dayali

ozellik secimi, dahasi destek vektdor makinesi ve sinir ag1 sarmalayicilar ile
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karsilagtirilmistir. En iyi performans, onerilen geometrik benzerlik yaklagiminin bir
sarmal yonteminin birlestirilmesiyle elde edildi.
e Izinsiz Giris Tespiti

Glinlimiizde, bilgi paylasimi, dagitimi veya iletisim, ag tabanli bilgisayar
sistemleri ile yaygin bir sekilde yapilmaktadir. Bu ylizden, sistemin giivenli olmas1 ve
iletisim aglarini, diismanlarin ve suglularin izinsiz girisine engel olabilmesi 6nemli bir
konudur. Iletisim aglarinin koruma yollarindan birisi saldir1 tespitidir. Ozellik se¢imi
yontemleri, sistem etkinligini izinli veya izinsiz giris olarak siniflandirmak i¢in 6nemli
bir rol oynamaktadir. Bu sorunun iistesinden gelmek i¢in yiiksek giivenlikli bir saldir1
tespit sistemi insa edilmelidir. Bu sistemin giiriiltiilii, gereksiz ve alakasiz veriler
iceren yiiksek veri boyutlar ile ilgilenmesi gerekmektedir. Dolayisiyla, izinsiz giris
algilama oraninda bir azalmaya yol agar ve daha fazla hesaplama siiresi gerektirir. Bu
yiizden, yiiksek tespit orami elde etmek icin Ozellik se¢im yOntemlerine ihtiyag
duyulur. Amiri ve arkadaslar1 2011 yilinda (Amiri vd, 2011) saldir1 tespit sistemi i¢in
karsiliklt bilgi bir filtre yontemi yaklasimi kullanarak bir 6zellik se¢im ydntemi
onermigler. Ayrica Chen ve arkadaslart 2006 yilinda (Chen vd, 2006) saldir1 tespit
sistemi i¢in mevcut olan farkli 6zellik secimleri hakkinda arastirma yapmuisalar.
Lappas ve arkadaslar1 2007 yilinda (Lappas ve Pelechrinis, 2007) izinsiz giris tespiti
icin vert madenciligi teknikleri ve ozellik se¢im yontemlerini kullanmiglar. Bu
calismada yazarlar kullandiklar1 tekniklerin, avantajlar1 ve dezavantajlar1 hakkinda

kiyaslamali bir ¢aligma gercgeklestirdiler.
e Genomik Analiz

Bir organizmanin islevini ve hastaliklarin davranisini, ve 6zelliklerini anlamak
i¢cin mikrodizi ve kiitle spektrometrisi teknolojisi tarafindan biiyiik 6l¢iide genomik ve
proteomik veri Uretilir. On binlerce gen tipik bir mikrodizi deneyinde ve kiitle
spektrometresi proteomik profilinde o6l¢iiliir. Mikrodizi veriler, yiiksek boyutlu
olduklar1 i¢in 0zel veri analizi talep edilmektedir. Yiiksek boyutsalligi analiz etme
yollarindan biri, verilerdeki en alakali 6zelliklerin tanimlanmasidir. Dolayisiyla,
literatiirde, tam mikrodizi verileri iizerinde oOzellik se¢im yoOntemleri basariyla
uygulanmistir. (Hauskrecht vd, 2007)'de, 6zellik se¢imi igin filtre, sarmal ve gomiilii
yontemler kullanilmistir. Bu caligmada kullanilan teknikler proteomik veriler ve

genomik analiz i¢in ¢ok etkilidir. (Abusamra, 2013)'de, siiflandirma gorevi ve



kombinasyonlar1 i¢in 8 6zellik se¢ciminin kiyaslamali ¢alismalart gen ekspresyon
verilerine dayanilarak yapilmistir. Ayrica, simiflandirma dogrulugunun, bir 6zellik
segme yoOntemi kullanilarak az sayida gen tarafindan 6nemli 6l¢iide artirilabilecegi

gosterilmistir.
e Hiperspektral Goriintiiler

Standart goriintiide sadece RGB spektral bantlar bulunurken, hiperspektral
goriintiilerde yiizlerce spektral bant bulunmaktadir. Dolayistyla, her piksel nesnelerin
ozelligi icin kullanilir. Bu hiperspektral goriintiiler uzaktan algilama, tibbi
goriintiileme ve benzeri uygulamalarda yaygin olarak kullanilmaktadir. Hiperspektral
goriintlilerde, veriler farkli uygulamalar i¢cin zengin bilgiler igerir, ancak belirli bir
uygulama i¢in tim Onlemler ¢ok Onemli degildir. Cok sayida spektral bandin
olmasindan dolay1, bu bantlar arasinda fazlalik varligina yol agar. Bu sebeple, fazla ve
gereksiz bantlarin ortadan kaldirilmasi icin 6zellik se¢im yontemine ihtiyac¢ vardir.
Bundan dolayi, o6zellik segme teknikleri, ilgili 6zellik alt kiimesini se¢mek icin
gereklidir. Jia ve arkadaslari tarafindan 2013 yilinda yapilan arastirmada (Jia vd,
2013) cesitli konular ve ozellik se¢iminde hiperspektral goriintii analizi igin

karsilasilan zorluklar hakkinda bilgi verilmektedir.

Kuo ve arkadaslari 2004 yilinda (Kuo ve Landgrebe, 2004) vyaptiklari
arastirmada, Ozellik seciminin hiperspektral goriintii siniflandirmasinda 6nemli
bilesenler olarak vurgulamiglar. Ayrica hiperspektral goriintiiler i¢in 6n isleme
teknikleri 6nerilmistir. Ghosh ve arkadaslar1 2013 yilinda (Ghosh vd, 2013) evrimsel
algoritmalar tarafindan yonlendirilen 6zellik se¢imi dnerilmistir ve 6zellik alt kiimesi
tiretimi igin kendinden uyarlamali diferansiyel evrim kullanir. Uretilen 6zellik alt
kiimeleri, bulanik k-en yakin komsu siniflandiricis1 ve sarmal yontemi yardimiyla
degerlendirilir. Zhao ve arkadaglar1 2010 yilinda yaptiklar aragtirmada (Zhao vd,
2010a) siniflandirmanin performansini arttirmak i¢in hiperspektral bir gériintiiden bir

bant alt kiimesi segmek i¢in yeni bir teknik onermisler.
e GOriintli Siniflandirmasi

Gortintii 6zelliklerinin sayist siirli olmadigindan dolayr goriintiileri temsil
etmek zor bir istir (Bins ve Draper, 2001). Ozelliklerin se¢imi tipik olarak hedef
uygulamaya baghdir. Ozellik 6rnekleri, yonlendirilmis egim histogramlarini, kenar

yonlendirme histogramlarini, Haar dalgaciklarini, ham pikselleri, egim degerlerini,



kenarlar1, renk kanallarini ve bunlara benzer drnekleri Icerir (Brki¢ vd, 2011). Bins ve
Draper 2001 yilinda (Bins ve Draper, 2001) genel goriintii smiflandirmasi
probleminde, filtre 6zellik se¢im yontemlerini ti¢ farkli veri setinde kullanmuslar.
Mustra ve arkadaglar1 2012 yilinda yaptiklar1 arastirmada (Mustra vd, 2012)
mamografik goriintiilerde meme yogunlugu siniflandirmasi i¢in sarmal 6zellik se¢cim
yontemini uygulamiglar. Bu arastirmada mamografik goriintiilerin iki veri seti
tizerinde, U¢ farkli siniflandirici ile birlikte bes sarmal 6zellik se¢im yOntemi
degerlendirildi ve ileri se¢im ile en iyi ilk arama ve geri se¢im ile en iyi ilk arama, en

iyi performasi gosterdiler.

2.2. Metasezgisel Algoritmalar: ile Ozellik Secimi Konusunda Literatiir

Cahismalan

Baz1 arastirmacilar, degerlendirmeler i¢in 6zellik alt kiimesini olusturmak i¢in
benzetilmis tavlama aramasimi kullanirlar. Ornek olarak, Lin ve arkadaslar1 6znitelik
alt kiimelerini olusturmak i¢in benzetilmis tavlama aramasini kullandilar ve bunlari,
daha iyi 0znitelik alt kiimesini se¢mek i¢in denetimli 6grenme algoritmasi, yani geri

yayilma agi ile degerlendirdiler (Lin vd, 2008).

Meiri ve Zahavi 2006 yilinda, pazarlama uygulamasi i¢in benzetilmis tavlama
tabanli 6zellik se¢imini kullanmiglar. Bu ¢aligma, 6zellik se¢imi problemini ¢6zmek
icin asamali regresyon ve benzetilmis tavlama algoritmalarin1 karsilagtirmistir.
Benzetilmis tavlama algoritmasinin adim adim regresyon algoritmalarindan biraz daha
1yl olmasina ragmen, her iki algoritma da hemen hemen ayni ¢6ziimii verdigi i¢in ¢ikt1
sonuclar1 arasinda temelde onemli bir fark olmadigi goriilmiistir. Bu modeller
arasindaki en biiyiik fark, algoritmanin kararliliginda yatmaktadir. benzetilmis tavlama
algoritmas1 daha kararli oldugu ve optimizasyon parametrelerindeki degisikliklere

neredeyse duyarsiz oldugu bulundu (Meiri ve Zahavi, 2006).

Zhang ve Sun 2002 yilinda, optimal 6zellik se¢im problemini ¢ozmek igin tabu
aramasini kullandilar. Bu yontemde, tabu aramasiyla olusturulan alt kiimeler, daha iyi
Ozellik alt kiimesini bulmak ig¢in siniflandirma hatasi kriterleri kullanilarak
degerlendirildi. Deneysel sonuglar ¢ok timit vericiyidi. Dolayisiyla tabu arastirmasinin
sadece optimal veya en uygun ¢oziime yakin bir ¢oziimii elde etme olasiligina sahip

olmadigini, aym1 zamanda dal ve sinir yonteminden daha az hesaplama siiresi



gerektirdigini ve su anda kullanilan diger ¢ogu alt yontemlerden daha az hesaplama

stiresi gerektirdigini goriildii (Zhang ve Sun, 2002).

Tahir ve arkadaslar1 2007 yilinda, tabu aramasini kullanarak o6zellik alt
kiimelerini olusturdular, daha sonra bu alt kiimeler, 6nemli 6zellik alt kiimesini elde
etmek icin degerlendirme kriteri olarak siniflandirma hatasi ile K-en yakin komsu
siiflandirict kullanilarak degerlendirildi. Bu ydntem, siniflandirma dogrulugunu
tyilestirmede etkili oldugu kanitlanmis ve cesitli veri setlerinde farkli siniflandiricilarla
karsilastirilmistir. Sonuglar, eszamanli ozellik se¢imi ve ¢ikarimimin sadece daha
yiikksek siniflandirma dogrulugu ile sonuglanan K-NN simiflandiricisi i¢in agirlik
bulma yetenegine sahip olmadigini, ayn1 zamanda 6zellik vektoriiniin boyutunu
azaltma yetenegine sahip oldugunu gdstermistir. Onerilen yéntem, biyotipta énemli
bir sorun olan multispektral goriintiileri kullanarak prostat kanserinin siniflandirma

dogrulugunu gelistirmek igin de kullanilmaktadir (Tahir vd, 2007).

Aghdam ve arkadaslar1 2009 yilinda, 6zellik alt kiimelerini olusturmak igin
karinca kolonisi optimizasyonunu kullandilar ve metasezgisel algoritmaya dayali yeni
bir optimal 6zellik segme teknigi 6neridiler. Ayn1 zamanda bu yontemin performansini
metin simiflandirmasindaki diger 6zellik secim yontemleriyle karsilastirdilar. Karinca
koloni optimizasyonu, hizli bir sekilde yakinlasma yetenegine ve problem alaninda
giiclii bir arama kabiliyetine sahip oldugu goriildii; bundan dolayr minimum 6zellik alt

kiimesini verimli bir sekilde bulabilildigi ortaya ¢ikt1 (Aghdam vd, 2009).

Kanan ve Faez 2008 yilinda, yliz tanima sistemi i¢in karinca kolonisi
optimizasyonunu kullanan bir 6zellik segme yontemi Onerdiler. Bu yaklasimda, en
yakin komsu smiflandirici, karinca kolonisi optimizasyonuna dayali 6grenmeyi
kullanarak olusturulan alt kiimeyi degerlendirmek igin kabul edilir. Onerilen
algoritmanin faydasin1 gostermek ve karinca koloni tabanli 6zellik se¢im
yontemleriyle karsilagtirmak i¢in, bir yliz tanima sisteminde iki farkli 6zellik seti
kullanilarak iki deney seti gerceklestirildi. Onerilen yaklasimin, daha az sayida dzellik
bileseni ile diger karinca koloni optimizayonu ve genetik algoritma tabanl 6zellik
secimi yaklagimlarindan tutarli bir sekilde daha iistiin performans gostermesi ¢ok timit
verici oldu. Bu arastirma, 6nerilen karinca koloni optimizasyon tabanli 6zellik se¢imi
yaklasiminin siniflandirma dogrulugunu iyilestirdigini ortaya koymaktadir (Kanan ve
Faez, 2008).



Sivagaminathan ve Ramakrishnan 2007 yilinda, tibbi teshis sistemi i¢in yapay
sinir aglari ile karinca kolonisi optimizasyonuna dayali 6zellik se¢imi gelistirdiler. Bu
yontemde, olusturulan 6zellik alt kiimeleri yapay sinir ag kullanilarak dogrulanir.
Dolayisiyla karinca algoritmasinin, yapay sinir agi Oriinti  siiflandiricisinin
timevarimsal 6greniminde 6zellik alt kiimesi se¢im problemini ¢6zmek igin iyi bir

yaklasim oldugunu gostermektedir (Sivagaminathan ve Ramakrishnan, 2007).

Sreeja ve Sankar 2015 yilinda, veri kiimelerinin siniflandirilmasi i¢in Oriintii
eslestirme tabanli Siniflandirma algoritmasi Onerdiler. Oriintii eslestirme tabanlinin
smiflandirma dogrulugunu artirmak igin, bu yonteme dayali bir karinca kolonisi
optimizasyonu tabanli 06zellik secimi algoritmasi oOnerildi. Diger o6rnek tabanh
yontemlere kiyasla bu yontemin avantaji, yiiksek performansla birlikte basit

smiflandirma prosediiriidiir (Sreeja ve Sankar, 2015).

Welikala ve arkadaslar1 2015 yilinda, tibbi veri setinin madenciligi i¢in destek
vektor makinesi ile genetik algoritma kullanan bir 6zellik se¢imi sundular. Bu
yontemde parlak doku buzuntulari, koyu doku bozuntulari ve yansima yapay dokulari
verilen yanlis yanitlari azaltirken yeni damarlarin varligini tespit edebilen otomatik bir
sistem ortaya koyuldu. Bu yontemde yazarlar, 6zellik se¢imi ve destek vektdr makinesi
parametre secimini gerceklestirmek igin genetik algoritmaya dayali bir sistemin

kullanilmasini 6nerdiler (Welikala vd, 2015).

Oreski ve arkads1 2014 yilinda, kredi riski degerlendirmesi i¢in sinir aglari ile
genetik algoritmaya dayali bir o6zellik segcme yontemi oOnerdiler. Bu yontemde,
uzmanlarin 6nceki deneyimlerini ve Ozellik siralamasi i¢in hizli algoritmalarin
verimliligini ve bir genetik algoritmanin optimizasyon kabiliyeti kullandilar. Arama
alan1 azaltma, azaltilmig Ozellik alt kiimesinin iyilestirilmesi ve artimli asamalari
iceren ii¢ asamali bir hibrit algoritma tasarlandi1 ve bu tasarlanan hibrit algoritmanin
verimliligini tahmin etmek i¢in, iki ger¢ek diinya kredi veri kiimesinde, biri Hirvat ve

digeri Almanya olmak {izere basariyla uygulandi (Oreski ve Oreski, 2014).

Das ve arkadaslar1 2012 yilinda, el yazisi rakam tanima uygulamasi i¢in destek
vektor makinesi tabanli 6zellik se¢imi ile genetik bir algoritma formiile ettiler. Bu
yontemde yiiksek diizeyde ayirt edici bilgi igeren yerel bolgelerin optimal bir alt
kiimesini se¢mek i¢in, genetik algoritma tabanli bir bolge Ornekleme stratejisi

kullanilmistir. Bu ¢aligmada 6000 6rnek iceren bir veritabanindan el yazis1 Bangla
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basamakli 6rnekler iizerinde degerlendirildi. Genetik algoritma kullanilarak, tanima
performansina O6nemli bir katkis1 olmayan rakam desenlerinin bdlgeleri yok

edilebilmistir (Das vd, 2012).

Wang ve arkadaslar1 2011 yilinda, veri siniflandirma uygulamalari i¢in 6zellik
secim siirecinde destek vektor makinesi ile alt kiime iiretimi i¢in genetik algoritmay1
uyguladilar. Bu ¢alismada, 13 6zellik igeren optimize edilmis 6zellik alt kiimesini

belirlemek i¢in 6nerilen yontem basariyla uygulanmistir (Wang vd, 2011a).

Xue ve arkadaglar1 2012 yilinda, siniflandirma i¢in pargacik siirii optimizasyonu
tabanli bir 6zellik se¢imi tasarladilar. Bu yontemde, pargacik siirii optimizasyonu
tarafindan olusturulan 6zellik alt kiimeleri, denetimli 6grenme algoritmasi kullanilarak

degerlendirildi (Xue vd, 2012).

Chen ve arkadaslar1 2012 yilinda, uyku bozuklugu teshis sistemi igin pargacik siiriisii
optimizasyon arastirmasini kullanan bir 6zellik segme ydntemi sundular. Onerilen
yaklagimin etkinligini degerlendirmek i¢in sekiz yasam bilimi veri seti kullanildi.
Deneysel sonuglar, 6nerilen yontemin geri yayilimli sinir aglari, 6grenme orani, destek
vector makinesi ve C4.5 ile karsilastirildiginda onemli 6l¢iide daha iyi tahmin

performansi sergiledigini gosterdi (Chen vd, 2012).
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3. YONTEM

3.1. Ozellik Secimine Genel Bakis

Ozellik se¢imi, veri madenciliginin énemli siireclerinden birisidir. Bu ydntem
veri kiimesindeki ilgili 6zellikleri segmek icin kullanilmaktadir. Ayrica yiliksek
boyutlu verilerde ilgili 6zelliklerin, alakasiz Ozelliklerden ayirma isleminide
gerceklestirir (Ramchandran ve Sangaiah, 2018). Ayni zamanda 6zellik se¢imi
boyutsallik azaltma yontemlerinden birisidir. Alakasiz veya gereksiz ozellikleri
kaldirmak i¢in kullanilir. Dahasi bu yontem, siiflandirma dogrulugunu artirir. Ozellik
secmenin Ozellik ¢ikarma yoOnteminden farki, ozellik se¢me teknikleri orijinal
kiimeden yeni bir genellestirilmis 6zellik kiimesi elde etmesidir. Secilen 6zelliklerin
alt kiimesi, baz1 objektif fonksiyonlar ve 6nemli kriterler nedeniyle en iyi performansi
gosteritler (Dey vd, 2018). Ozellik sciminin genel algoritmasi Tablo 3.1°de

goriilmektedir:

Tablo 3.1. Ozellik segiminin genel algoritmasi

Girdiler :
X: N tane dzellige sahip bir veri kiimesinin 6zellik kiimesi
SG: Yedek iireteci operatorii
E: Degerlendirme 6l¢iisii
O: Durdurma kriterleri
Ciktilar :
Kopt: Istege bagh 6zellik kiimesi veya agirlikli zellikler
Baglatma:

X' := Baslangi¢_Noktasi(X);

Xopt := E’yi kullanarak X'in en iyisini bulmak;
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Tekrarla :
X' := Arama_Stratejisi(X', SG(E) , X);
Xopt : E'ye gore X'in En lyisi ;
Eger E(X) > E(Xopt) Ya da (E(X) == E(Xopt) Ve | X'| < | Xopt |)
O zaman Xept = X;

Buraya Kadar: Durdurma 6lgiitleri bulunamadi;

Ozellik se¢imi, model yaprmu igin Sekil 3.1°deki gibi ilgili 6zelliklerin bir alt
kiimesini secerek, egitim siirelerini azaltmada, modelleri basitlestirmede, modellerin
yorumunu daha kolay hale getirmede, genelleme sansini artirmada ve asir1 sigmayi
onlemede kullanilan bir veri madenciligi teknigidir (Jimenez-del-Toro vd, 2017).
Ozellik se¢iminin amaci, hesaplama gabalarmi ve veri depolamasimi kaydederek en

onemli bilgileri bulmaktir (Nakamura vd, 2013).

Dolu Ozellik Kiimesi

Bos Ozellik Kiimesi

Sekil 3.1. Ozellik alt kiimesinin arastirilmasi
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3.1.1. Ozellik Seciminin Adimlar

Orijinal 6zellik segme islemi Sekil 3.2'de gosterildigi gibi bes temel adimdan
olugsmaktadir. Her adimda alinan karar 6zellik se¢im performansini etkiler (Langley,

1994). Bu adimlar 6zet olarak asagidaki kisimda anlatilmistir.

Asil Veri

o Asil Veri . Ocelli { m .
Arama Yonunu Arama Stratejisini Ozellik Altkime Degerlendirme

Belirleme Belirleme Olclitiind Belirleme

Kalite Ozellik Alt Kimesi

Hayir

Durdurma Olgiitiini NihaiSonucu
Tanimlama Dogrulama

Sekil 3.2. Ozellik secim siirecindeki temel adimlar

Adim 1 ;: Arama Yoniini Belirleme

[k adim, baslangic noktas1 ve arama yoniinii belirlemektir. Arama islemi bos bir
kiimeyle baglatilabilir ve devaminda her yinelemede art arda yeni 6zellikler kiimeye
eklenir. Bu stratejiye ileri arama denilir. Buna tersine, arama iglemi tam bir kiimeyle
baslatilabilir ve daha sonra 6zellikler her yinelemede art arda kiimeden kaldirilir. Bu
stratejiye geriye dogru eleme aramasi denilir. Baska bir alternatif, her yinelemede ayni1
anda Ozellikler ekleyip kaldirarak her iki ucgla baglamaktir. Bu stratejiye cift yonli
arama denilir. Arama islemi, alt kiimeyi olugturmak i¢in 6zellikleri rastgele secerek de

ortada bir yerde baslayabilir (Ang vd, 2015).
Adim 2 : Arama Stratejisini Belirleme

Iyi bir arama stratejisi, iyi bir kiiresel aramaya, en uygun ¢dziime hizl birsekilde
yaklasmaya, iyi yerel aramaya ve yiiksek hesaplama verimliligine sahip olmasi
gerekmektedir (Gheyas ve Smith, 2010). Arama stratejileri tstel, ardisik ve rastgele
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olarak {i¢ gruba ayrilabilir (Chan vd, 2010; Kumar ve Minz, 2014a; Muni vd, 2006;
Ruiz vd, 2005). Asagidaki kisimda her biri 6zet olarak anlatilmigtir.

e Ustel Arama Stratejisi

Ustel arama stratejisi (Narendra ve Fukunaga, 1977) komple arama olarak da
adlandirilir ve en kapsamli kiiresel arama stratejisidir. Orijinal 6zellik kiimeden
baslayarak en iyi sonucu bulmay1 garanti eder. Ayrica, bu strateji, 6zellikle yiiksek
boyutlu veri kiimeleri i¢in genellikle pratik bir segenektir, hesaplama agisindan
yogundur ve ayni zamanda az sayida baslangi¢ 6zelligi disinda zorlayic bir stratejidir.
Bu stratejinin bir 6rnegi, tiim olasi alt kiimeleri degerlendirerek optimum alt kiimeyi
bulmaktir (Devijver ve Kittler, 1982). Ustel algoritmalar (Liu ve Motoda, 1998)
dediklerine gore, 6zellik alan1 boyutuyla katlanarak biiyiiyen bir dizi alt grubu
degerlendirirler. Ustel aramanin dezavantaji, N 6zellikleri i¢in 2N 6zellik secimi
kombinasyonlar1 gerektirmesidir. Bu dezavantajin {istesinden gelmek ig¢in

arastirmacilar rastgele arama stratejileri kullanirlar (Bins ve Draper, 2001).

o Ardisik Arama Stratejisi

Ardisik arama (Guyon ve Elisseeff, 2003) aggozlii tepe tirmanma aramasi olarak
da adlandiriimaktadir. Bu strateji, her seferinde bir 6zellik ekler veya siler. En yaygin
ardigik stratejiler ardisik ileri secim ve ardisik geri se¢imdir. Uygulanmasi basittir,
karmasiklig1 6zellik sayisina gore polinomdur ve ¢oklu eszamanlilik sorunlarina karsi
saglamdir. Dahasi, bu yontemler monotonik olmayan indekslerde diisiik performans
gosterirler ve bir 6zellik eklendiginde veya silindiginde, silinmesine veya eklenmesine
izin verilmez (Doak, 1992). Ayrica, 6zellik etkilesimlerine duyarlidirlar ve bundan
dolay1 ¢ok rahat birgekilde yerel minimaya sigabilirler (Gheyas ve Smith, 2010; Liu
ve Motoda, 1998). Silinen ozellikleri tekrardan segmek ve eklenmis dzellikleri silmek
icin mekanizmalar saglayarak bu problemleri agsmak i¢in ardisik ileri kayan se¢im ve
ardigik geriye dogru kayan secim gelistirilmistir (Pudil vd, 1994). Ardigik arama
stratejisinin diger bazi 6rnekleri, en iyi ilk arama (Kohavi ve John, 1997) ve en iyi ilk
aramanin optimize edilmis bir hali yani 151n arama (Doak, 1992) algoritmasidir (Ferri

vd, 1994).
¢ Rastgele Arama Stratejisi

Rastgele arama stratejisi, 0zellikleri rastgele secerek baslar ve ardindan iki farkli

arama stratejisiyle devam eder. Birincisi klasik ardisik veya ¢ift yonlii aramay1, Ornek
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olarak benzetimli tavlama (Doak, 1992) ve rastgele tepe tirmanisi (Skalak, 1994)
algortmalarinda kullanir. Ikincisi, diizenli hareketleri olmayan stratejileri, ornek olarak
genetik algoritma (Goldberg, 1989b), Las Vegas algoritmasi (Brassard ve Bratley,
1996) ve Tabu aramasi (Glover, 1989) algoritmalarini kullanir (Brassard ve Bratley,
2013). Ikinci kullanilan strateji yerel optimadan kagabilir ve dzellikler arasindaki
iliskiyi yakalama mekanizmasi olmadigindan dolayr yanlis sonuglar iiretebilme
ihtimali daha yiiksek olabilir (Ang vd, 2015). Ayrica rastgele algoritmalar, arama

prosediirlerine yerel minimadan kaginan rastgele ozellikler ekler (Liu ve Motoda,
1998).

Tablo 3.2. Arama stratejilerin siniflandirilmasi

Arama stratejisi Baska isim Ornek ¢alisma

Kapsamli arama
Ustel arama Komple arama

Dal ve sinir (Narendra ve Fukunaga, 1977)

Ardisik ileri se¢im
Ardisik geri se¢im
Ardigik ileri kayan se¢im (Pudil vd, 1994)

Ardigik geriye dogru kayan se¢im (Pudil
vd, 1994)
Ardisik arama Aggdzlii tepe tirmanisi
En iyi ilk arama (Kohavi, 1995)
Isin arama (Doak, 1992)

Yaris arama

L ekler — R ¢ikar Algoritmasi (Ferri vd,
1994)

Beznetimli tavlama (Doak, 1992)
Rastgele tepe tirmanist (Skalak, 1994)
Rastgele arama Sezgisel arama Genetic algoritma (Goldberg, 1989a)

Las vegas algoritmasi (Brassard ve
Bratley, 2013)
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Tabu arama (Glover, 1989)
Karinca optimizasyonu (Li vd, 2008b)

Karmagik benzetimli tavlama (Chen ve

Aihara, 1995; Nozawa, 1992)

Guriltili, karmagik benzetimli tavlama

(Wang vd, 2004)

Dal ve sinir (Land ve Doig, 1960;
Narendra ve Fukunaga, 1977)

Pargacik siiriisii optimizayonu (Poli vd,
2007)

Temel olarak, bir arama stratejisinin se¢iminde, optimallik ve hesaplama
verimliligine dikkat edilmelidir. Tablo 3.3, ideal bir arama stratejisini se¢mek igin

optimumluk ve hesaplama verimliligi agisindan karsilastirilmasini gostermektedir.

Tablo 3.3. Farkli arama stratejilerinin karsilastirilmasi

Arama stratejisi Optimallik Hesaplamali verimlilik
. Optimal bir alt kiimeye ulasilmasi
Ustel arama S Yavag
garanti edilir
Arama alanindan tiim olasiliklari .
. o Genellikle iistel aramadan
Ardigik arama ziyaret etmedigi i¢in en uygun alt
daha hizlidir

kiimeyi bulamayabilir

Optimizasyon, ilgili parametreler igin
P Y Sp Genellikle iistel aramadan

Rastgele arama uygun degerlerin belirlenmesine
daha hizli
baglidir

Adim 3 : Degerlendirme Olgiitiinii Belirleme
Geleneksel 6zellik segme yontemleri Sekil 3.3’te gosterildigi gibi, etiket bilgisi

ve Ozellik arama stratejisi olarak iki alt baslikta incelenmektedir.
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. Denetimli
Etiket Bilgisi  puummms .
. Denetimsiz

. Yari Denetimli

Ozellik Secimi

. Sarmal

. Filtre

Arama Stratejisi puemem—t 3 G&miilii

. Hibrit

. Topluluk

Sekil 3.3. Ozellik segim kategorisi
Adim 4 : Durdurma Ol¢iitiinii Tanimlama

Ozellik secim siirecinin ne zaman duracagini durdurma kriteri belirler . Uygun
bir durdurma Kriteri, asirt uymay1 onleyerek daha diisiik hesaplama karmagikligina
sahip olur ve boylece optimum 6zellik alt kiimesinin olusturulmasinda daha faydali bir
siirece yol acar. Ayrica Onceki adimlarda verilen kararlar, durdurma kriterlerin
se¢cimimi etkileyecektir. Durdurma kriterlerinin ortak 6zellikleri asagida belirtilmistir

(Ang vd, 2015; Kumar ve Minz, 2014a; Liu ve Yu, 2005):

Ozellik say1s1 daha &nceden tanimlanir.

Yineleme sayisi daha 6nceden tanimlanir.

Iki ardisik yineleme adimindaki ilerleme yiizdesi elde edilir.

e Bazi degerlendirme fonksiyonlarinda optimum 6zellik alt kiimesi elde edilir.
Adim 5 : Nihai Sonucu Dogrulama

Sonu¢ dogrulamanin basit bir yolu, daha dnceden verilerle alakali 6n bilgiye
sahip olarak sonucu elde etmektir. Eger sentetik verilerdeki gibi ilgili 6zellikleri
onceden biliyorsak, secilen Ozellikleri bilinen 6zellik grubuyla karsilastirabiliriz.
Boylece bilinen alakali veya alakasiz ozellikleri, 6zellik se¢im algoritmasi tarafindan

iretilen Ozellik alt kiimesiyle karsilagtirarak sonucglari dogrulayabiliriz. Bununla
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birlikte, alakasiz veya gereksiz 6zellikler hakkindaki bilgi de yardimei olabilir. Dahasi,
gercek diinyadaki uygulamalarda genel olarak boyle bir 6n bilgi mevcut degildir (Liu
ve Motoda, 1998; Zeng vd, 2009). Dolayisiyla sonuglarin dogrulanmasi dolayl
yontemlerle yapilmalidir ve bu sonuglart dogrulamak i¢in dogrulama teknikleri
kullanilir. Capraz dogrulama, Karisiklik matrisi, Jaccard benzerlik temelli 6l¢li ve
rastgele indisi dogrulama yontemlerinin bazilaridir. Capraz dogrulama en yaygin
kullanilan dogrulama teknigidir (Bolon-Canedo vd, 2013). Bu yontemde, orijinal veri
setleri, egitim seti ve test seti olarak ikiye ayrilirlar. Egitim seti siniflandiriciyr egitmek
icin kullanilir ve test seti son degerlendirme i¢in kullanilir. Capraz dogrulamada, bir
veri kiimesinden alinan farkli o6rnekler igin degerlendirme siireci tekrarlanir,
dolayisiyla ortalama hata tahmini, tiim olasi esit boyutlu 6rneklerde, tasarlanan
siiflandiricilar i¢in beklenen hatayi tahim eder. Boylece, ¢apraz dogrulama etkili bir
sekilde tarafsiz bir hata tahmini {iretme avantajina sahiptir. Ancak bu yontemin en
biiyiikk dezavantaji, hata tahmininin oldukca degisken olabilmesidir (Braga-Neto vd,
2004).

3.1.2. Ozellik Secmede Etiket Bilgisi

Etiket bilgilerinin mevcudiyetine gore, 6zellik secim algoritmalar1 genel olarak
denetimli, denetimsiz ve yar1 denetimli yontemler olarak siniflandirilabilir (Li vd,

2017). Asagidaki bolimde her birisi 6zet bir sekilde anlatilmistir.
e Denetimli Ozellik Se¢imi

Denetimli 6zellik se¢imi (He vd, 2012; Jian vd, 2016; Wang vd, 1997) en eski
ve en yaygin uygulanan etiket bilgi tekniklerinden birisidir (Be ve Jonassen, 2002).
Ayrica denetlenen 0zellik se¢imi, 6zellik secim modelini egitmek i¢in etiketli verileri
kullanarak 6zelliklerin 6nemini ve alaka diizeyini 6l¢cmek i¢in bazi dlgiitlere dayanan
bir 6zellik alt kiimesi se¢gme islemidir (Ang vd, 2015). Denetimli yontemde, 6zellik ve
simif arasindaki iliski, smif ve Ozellik arasindaki korelasyon hesaplanarak
degerlendirilir (Kumar, 2014). Bu yaklasimin en biiyilk problemlerinden birisi,
disaridan alinan bilgiler vasitasiyla verilerin etiketlenmesi siirecinin maliyetli olmasi
ve giivenli olmamasidir (Kalakech vd, 2011). Dolayisiyla bu uygulama, birgok ilgili
ozelligi istemeden kaldirarak veya alakasiz ozellikleri yanlislikla secerek 6grenme

slirecini ve asir1 uyma riskini arttirir.
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Denetlenen 6zellik se¢imi genel olarak siniflandirma veya regresyon sorunlari
icin tasarlanmigtir. Bu yOntemin amaci, Ornekleri farkli siniflardan ayirabilen
Ozelliklerin bir alt kiimesini se¢gmektir. Denetlenen 6zellik se¢iminin genel bir
cercevesi Sekil 3.4'te gosterilmektedir (Li vd, 2017). Denetimli 6zellik segimiyle ilgili
literatiirde baz1 incelemeler vardir (Ahmad vd, 2008; Alelyani vd, 2018; George ve
Raj, 2011; Tang vd, 2014).

Etiket Bilgisi ICS W Ozellik Bilgisi
Egitim

Ozellik Bilgisi

Ozellik Segimi

Secilen Ozellik

Denetimli
= Siniflandiric Egitim Etiketi
Ogrenme

Algoritmasi

Sekil 3.4. Denetimli 6zellik se¢iminin genel gergevesi
e Denetimsiz Ozellik Se¢imi

Verilerin sinif etiketleri mevcut oldugu zaman denetimli 6zellik se¢im yontemi
kullanilir, aksi takdirde denetlenmeyen ozellik se¢im yontemi kullanilmaktadir.
Denetimsiz 6zellik se¢imi genel olarak kiimeleme problemleri igin tasarlanmistir.
Etiketli verileri toplamada asir1 zaman ve ¢aba harcanmaktadir. Ayn1 zamanda daha
maliyetli bir siire¢ oldugundan dolayi, etiketlenmemis veriler {izerinde denetimsiz
ozellik se¢imi uygulanmasi son zamanlarda biiyiik bir ilgi gdrmektedir. Ozelliklerin
onemini degerlendirecek etiket bilgilerinin olmamas1 sebebiyle, denetimsiz 6zellik
secim yontemleri, alternatif kriter aramak i¢in veri benzerligi ve yerel ayrimci bilgiler

gibi 6zelliklerin uygunlugunu tanimlar (Li vd, 2017).
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Denetimsiz 6zellik se¢iminin denetimli 6zellik segciminden farki, genellikle
Ozellik secim asamasinda bulunan tiim 6rneklerin kullanilmasidir. Ayrica denetimsiz
ozellik secimi, denetimli ve yar1 denetimli 6zellik se¢cimlerinden daha zordur, ¢linkii
etiketli smiflar tarafindan desteklenmez. Ayni zamanda birkag faydasi daha vardir,
ornegin, ornekleri kategorize etmek i¢in uzmanlar1 veya veri analistlerini kullanmaya
gerek kalmadan ve 6n bilgi bulunmadiginda bile iyi performans gosterebilir (Ang vd,
2015). Denetimsiz 6zellik se¢imi biyolojik verilerin kesifsel analizi i¢in gereklidir ve
hastalik tiplerinin siniflandirilmasi i¢in bilinmeyen anlamli i¢ goriileri kesfetmesinde
etkili bir rol oynamaktadir (Xu vd, 2010). Denetimsiz yaklagimin temel dezavantajlart,
farkli ozellikler arasindaki olasi korelasyonu ihmal etmesidir ve prensiplerin tim
veriler i¢in evrensel olarak gegerli oldugunu garanti etmeden bazi matematiksel
prensiplere dayanmasidir (Cai vd, 2010). Denetimsiz 6zellik se¢iminin genel bir

cergevesi Sekil 3.5'te gosterilmistir.

Etiket Bilgisi

----- Ozellik Secimi

Secilen Ozellik

Denetimsiz ‘
== Kimeleme

Ogren me Kiimeleme Sonuclar
Algoritmasi

Sekil 3.5. Denetimsiz 6zellik segiminin genel gercevesi
e Yar1 Denetimli Ozellik Segimi

Yar1 denetimli yontemi, makine 6grenme tekniklerinden birisidir. Bu teknik,
denetimli ve denetimsiz 6grenmenin birlesmesiyle uygulanir ve ayn1 zamanda karma
yontemlerden birisidir (Innocent ve Kurian, 2013). Denetimli ve denetimsiz 6zellik

secmelerinin uzantilarindan olan yar1 denetimli ve yar1 denetimsiz 6zellik segmeleri,
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hem etiketli hem de etiketlenmemis veriler {izerinde c¢alisirlar. yar1 denetimli verilerin
cogunlugu etiketli oldugunda ve yar1 denetimsiz verilerin ¢ogunlugu etiketsiz
oldugunda kullanilir (Zhao vd, 2008). Denetimli ve denetimsiz Ozellik se¢me
yontemleri, farkli sekillerde 6zelik alaka diizeyini dlcemeyi gerektirir. Dolayisiyla
yararli bir yar1 denetimli 6zellik segme algortimasinin tasarlanma sebebi, bir 6zelligin
alaka diizeyinin hem etiketli hem de etiketsiz verilerle dogal olarak

degerlendirebilecegi bir ¢erceve gelistirmektir (Zhao ve Liu, 2007a).

Birgok gercek diinya uygulamasinda, genel olarak az sayida etiketlenmis 6rnek
ve ¢ok sayida etiketsiz 6rnek mevcuttur. Hem denetimli hem de denetimsiz 6zellik
secim algoritmalart bu senaryodaki tiim Orneklerden tam olarak yararlanamaz.
Denetimli yontemler i¢in, az sayida etiketlenmis Ornek, ozelliklerin korelasyon
bilgilerini saglamak i¢in yetersiz olabilir. Denetimsiz yontemler ise farkli siniflari ayirt
etmek icin yararl bilgiler saglayabilecek sinif etiketlerini tamamen gérmezden gelir.
Dolayisiyla, hem etiketlenmis hem de etiketlenmemis Ornekleri kullanarak yari
denetimli yontemler tasarlanir (Li vd, 2017). Yar1 denetimli 6zellik se¢iminin genel

bir ¢ercevesi Sekil 3.6'da gosterilmistir.

Kismi "
LI Ozellik Bilgisi
Etiket Bilgisi
Ozellik Bilgisi

Ozellik Secimi

Eéitirﬂ

Secilen Ozellik

Yari

DenEtimIi Siniflandiric Test Etiketi

Ogrenme
Algoritmasi

Sekil 3.6. Yart denetimli 6zellik se¢iminin genel ¢ergevesi
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3.1.3. Ozellik Secmede Arama Stratejisi

Farkli se¢im stratejileri agisindan, 6zellik segme yontemleri sarmal, filtre,
gomiilii ve hybrit yontemler olarak kategorize edilebilir (Leung ve Hung, 2008), ancak
son yillarda topluluk ozellik segme yontemide gelistirilmistir (Yang vd, 2010).
Asagidaki boliimde her birisi 6zet bir sekilde anlatilmistir.

3.1.3.1. Sarmal Yontemleri

Sarict yontemleri 1997'de Kohavi ve John’nun dedigine gore sarici
yontemindeki 6zellik alt kiimesi bir kara kutu olarak yapilmistir (Kohavi ve John,
1997). Sarmalayicilar, kara kutu degerlendiricisi olarak aliman bir modelleme
algoritmasindaki performansin kalitesine gore Ozellik alt kiimelerini dikkate alirlar
(Jovi¢ vd, 2015). Boylece, smiflandirma gorevleri igin, bir sarici alt kiimeleri
smiflandirici performansina gore (Bradley ve Mangasarian, 1998) ve ayrica kiimeleme
icin, bir sarici alt kiimeleri bir kiimeleme algoritmasinin performansina gore
degerlendirilir (Maldonado vd, 2014). Bu yontemler, se¢ilen 6zelliklerin kalitesini
degerlendirmek i¢in daha 6nceden tanimlanmis bir 6grenme algoritmasinin 6ngoriicti
performansina dayanmaktadir. Bununla birlikte belirli bir 6grenme algoritmasi goz
Ontine alindiginda, tipik bir sarmal yontemi 6zelliklerin bir alt kiimesini arayarak ve

secilen 6zellikleri degerlendirerek gerceklestirilir (Li vd, 2017; Liu vd, 2010b).

Saric1 yontemler, denetimli Ogrenme problemlerinde yaygin bir sekilde
kullanilmaktadir. Ayrica bu yontemin iistiin bir alternatif olarak kabul edilme nedeni,
alternatifleri degerlendirmek i¢in tiimevarimsal algoritmay1 kullanarak algoritmanin
belirli sapmalarin1 dikkate almasidir (Talavera, 2005). Baska bir deyisle 6zellik alt
kiimesi se¢im algoritmasi, degerlendirme islevinin bir pargasi olarak tiimevarim
algoritmasin1 kullanir ve iyi bir alt kiimeyi arastirir. indiiklenen siniflandiricilarin
dogrulugu, dogruluk tahmin yontemlerini kullanilarak tahmin edilir (Kohavi, 1995).
Arastirdigimiz problem, durum uzay arastirmasidir ve sonraki boliimlerde farkli arama
motorlar1 arastirilacaktir. Sarici yaklasimi muhtemel parametreler alaninda bir arama
yapar. Bir arama bir durum alani, bir baslangi¢ durumu, bir sonlandirma kosulu ve bir
arama motoru gerektirir (Ginsberg, 2012; Russell ve Norvig, 2002). Dahast bu
yontemler, bazi parametrelerin en iyi degerlerini belirlemek ve Ozelliklerin alt
kiimelerini tahmin gii¢lerine gore puanlamak icin bir 6grenme algoritmasi ve bir arama

teknigi kullanirlar. Ozellik se¢imi smiflandirma ve regresyon problemlerini
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¢ozebilsede, uygulamalarin ¢ogu siniflandirma problemleriyle ¢alismaktadir (Kohavi
ve John, 1997).

Sarma

Ozellik Altkiime Orzellik Altkiime

Arama - Ozellik Makine Ogrenme
Algoritmasi Degerlendirme Algoritmasi

Hipotezler

Egitim Verileri

Tahmini Dogruluk

awniy 121192
wimdy 1A ug

Test Verileri —— Tahmini Dogruluk

Boyut Makine Ogrenme
indirgeme Algoritmas

En fyi Egitim Alt Kiimesi / Yeni Test Seti

“I,
Performans Degerlendirmesi

Sekil 3.7. Sarmal 6zellik segim yontemlerinin genel ¢ercevesi

i¢in arama alani katlanarak biiylidiigli zaman kapsamli aramay1 kullanigsiz hale
getirmesidir. Dolayisiyla ardisik arama (Guyon ve Elisseeff, 2003), tepe tirmanma
aramasi (Skalak, 1994), en iyi ilk arama (Kohavi ve John, 1997), dal ve sinirla arama
(Narendra ve Fukunaga, 1977) ve genetik algoritmalar (Goldberg, 1989a) yerel
optimum O6grenme performanst vermeyi Onermekteler. Ancak, arama alani yiiksek
boyutlu veri kiimeleri i¢in son derece genistir. Sonug olarak sarmal yontemleri ¢ok az
kullanilmaktadir (Li vd, 2017). Saric1 6zellik se¢im yontemlerinin genel bir ¢ergevesi
Sekil 3.7'de gosterilmistir. Ayrica sarmal yontemlerde en ¢ok kullanilan teknikler

asagidaki boliimlerde 6zet olarak anlatilmistir.

Tablo 3.4. Sarmal yonteminin genel algoritmasi

Girdiler :

n sayida 6zellige sahip bir egitim veri seti :

x = {f1, f2, f3, -, fn} Ve L ise etiketler

onceden tanimlanmus ilk 6zellik alt kiimesi

X'cX yada X' = {0})
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(S) Durdurma kriterleri

Ciktilar : Xlopt : En uygun alt kiimeyi bulmak
Begin :
Initialize :
Kopt = X';

A aragtirma algoritmasini kullanarak X' i
Sopt = E(X,,A) ,

degerlendirir
do begin :
Xq = generate(X) ; Degerlendirme i¢in alt kiime olusturma
9= E(Xg,A) : Alile X, alt kiimesi degerlendirmesi
Eger (9 > Yopt)
Jopt =9
Xopt = Xg ;
Tekrarla ©O’ya ulagincaya kadar
end
return Xopt ;
end

Tablo 3.4’te goruldigi gibi genel olarak, ardisik ileri yonde se¢im 6zelligi
kullanarak bos bir set X' ile baslar. Kardinalitenin k optimal alt kiimesi i¢in, geri kalan
alt kiimelerden bir 6zellik eklenir ve daha sonra k + 1'in tiim olas1 kardinalite alt
kiimeleri aranir. Kardinalite k + 1'de iretilen bir alt kiime, bagimsiz kriter I, ile
degerlendirilir ve onceki optimum alt kiimeyle kiyaslanir. Daha sonra 6grenme

algoritmas1 A, mevcut optimal alt kiimeye uygulanir ve performans, kardinalite k'deki
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optimal alt kiimenin performans 9 ile karsilastirilir. Olgiit durdurulduktan sonra, son

optimal alt kiimeyi dondiirtir (Kumar ve Minz, 2014a).
e Ardisik ileri Yénde Segim

Sirali 6zellik se¢im algoritmalari, alakasiz 6zellikleri tekrarlamayla ortadan
kaldirirlar ve en iyi 6zellikleri toplayarak etkili bir 6zellik alt kiimesi ararlar (Somol
vd, 2006). Bu yontemlerden birisi olan ardisik ileri yonde se¢im, 1971 yilinda Whitney
tarafindan onerilmistir (Whitney, 1971). Ardisik ileri yonde se¢im, bos bir kiimeden
baslayarak ve degerlendirme islevind daha fazla iyi sonuglar saglanamayana kadar
kademeli olarak birer birer eklenen bir denetimli ve sarmal 6zellik se¢im yontemidir
(Inza vd, 2004). Bu yontemde kiimeye bir 6zellik eklendiginde, ardisik ileri yonde
secim 6zelligi en iyi genellestiren 6grenme yapisina yerlestirir. Ogrenme yapisina bir
ozellik eklendiginde, ardisik ileri yonde se¢im bunu kaldiramaz. Degerlendirme
fonksiyonunun amaci, tahmin icin ortalama kare hatasini en aza indirmektir. ardisik
ileri yonde segiminde en ¢ok karsilasan problemlerden birisi, her zaman bir degisken
ekledigi i¢in birbirine bagiml 6zellikler igermemesidir (Karagiannopoulos vd, 2007)
ancak, bu yontem i¢ ige olma probleminden etkilenmektedir. Bu, tekrarli siirecin bir
adiminda yer alan bir 6zelligin daha sonraki bir adimda dista tutulamayacagi anlamina
gelir. Boylece, sonuglar optimal degildir (Pratama vd, 2012). Dolayisiyla ardisik ileri
yonde se¢im kiigiik veri kiimelerinde daha ¢ok uygulanabilir (Pohjalainen vd, 2015).

Ardisik ileri yonde se¢im yonteminin genel algoritmasi Tablo 3.5’te goriilmektedir.

Tablo 3.5. Ardisik ileri yonde se¢iminin genel algoritmasi

Adim1 : Bos veri kiimesi ile basla Yo =0

Adim 2 : Bir sonraki en iyi 6zelligi se¢ X* = argyey, Max J(Yy + x)

Adim 3 : Eger J(Y« + X*) > J(Yk) ise 0 zaman giincelle : Yis1 = Y+ X" ; k=k+1
Adim4 : Ikinci adima geri dén

e Ardisik Geri Yonde Se¢im

Ardisik geri yonde secim 1963 yilinda Marill, Thomas ve Green tarafindan
onerilmistir (Marill ve Green, 1963). Bu yontem ardisik ileri yonde se¢imin aksine,
tim ozellik kiimesiyle baglatilir ve objektif fonksiyonun degerini en aza indiren

ozelligi kaldirarak o6zellik kiimesini giinceller. Ardisik geri yonde se¢im tiim
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ozelliklerle basladigindan dolayi, erken degerlendirmeleri nispeten maliyetlidir
(Ladha ve Deepa, 2011; Liu ve Motoda, 2012). Bu yontemin Onemli
dezavantajlarindan  birisi, bir  6zellik  kaldirildiktan sonra asla  tekrar
degerlendirilmemesidir (Clark ve Boswell, 2000). Ardisik geri yonde segim

yonteminin genel algoritmas1 Tablo 3.6’da goriilmektedir.

Tablo 3.6. Ardisik geri yonde se¢iminin genel algoritmasi

Adim1: Tiim veri kiimesi ile bagla Yo = X

Adim 2 : En kotii 6zelligi kaldir X = argyey, Max J (Y — x)

Adim 3 : Eger J(Yk—x) > J(Y\) ise 0 zaman giincelle : Yis1 = Yxk—X ; k=k+1
Adim 4 : Ikinci adima geri dén

e Ardisik fleri Yonde Kayan Segim

Ardisik ileri yonde kayan se¢cim 1994 yilinda Pudil ve arkadaslari tarafindan
onerilmistir (Pudil vd, 1994). Ardisik ileri yonde se¢im ve ardisik geri yonde se¢im bir
kerede bir 6zellik ekleyerek veya kaldirarak bir yonde ¢alisirlar, ancak ardisik kayan
secimi her iki yonde degisken ekleme veya kaldirma tizerinde ¢alisir ve bundan dolay1
ardisik kayan segimi son 6zellik alt kiimesinin giivenilirligini artirir. Iki farkli ardisik
kayan se¢imi yontemi vardir: birincisi ardigik ileri yonde kayan se¢im ve ikincisi ise
ardisik geri yonde kayan se¢imdir. Ardisik ileri yonde kayan secim, ardisik ileri yonde
se¢iminin yaptig1 gibi bos kiimeyle baglatilir; ayn1 zamanda, her ileri adimdan sonra,
bu yontem objektif fonksiyon artana kadar geriye dogru adimlar gergeklestirir (Pudil
vd, 1994). Ardisik ileri yonde kayan se¢im yonteminin genel algoritmasi Tablo 3.7°de

gorilmektedir.

Tablo 3.7. Ardisik ileri yonde kayan segiminin genel algoritmast

Adim 1 : Bos veri kiimesi ile basla Yo =0
Adim 2 : Bir sonraki en iyi zelligi se¢ X" = argyey, Max J (Vi + x)
Adim 3 : Eger J(Yk + X*) > J(Yk) ise 0 zaman giincelle : Y1 = Y+ X" ; k=k+1

Adim3.1:  Enkoti ozelligi kaldir x™ = argygy, Max J (Y, — x)
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Adim 4 : Eger J(Yk — X)) > J(Yk) ise 0 zaman giincelle : Yi+1 = Yk—X ; K=k +1
Adim4.1: Adim 3.1°e geri don

Adim4.2: Degilse, o zaman Adim 2’ye geri don

o Ardisik Geri Yonde Kayan Se¢im

Ardisik geri yonde kayan se¢im, ayni ardisik ileri yonde kayan se¢im gibi 1994
yilinda Pudil ve arkadaslar tarafindan onerilmistir (Pudil vd, 1994). Ardisik kayan
secim, L ekle ve R ¢ikar yonteminin alternatifidir. Bu kayan yontemler, L ve R
degerlerini sabitlemek yerine, degerlerin verilerden belirlenmesini saglar. Bu yontem
ardisik ileri yonde kayan se¢im ile ayni 6zelliklere sahiptir, ancak tersi yonde hareket
etmektedir. Ardigik geri yonde kayan se¢im tiim 6zellik kiimesiyle baslatilir ve her bir
geriye dogru adimdan sonra, objektif fonksiyon arttig1 siirece ileri adimlar

gerceklestirir (Mlambo vd, 2016; Pudil vd, 1994).
e L Ekler —R Cikar

L ekle ve R c¢ikar yontemi, ardisik ileri yonde secimi ve ardisik geri yonde
seciminin genellestirilmesidir. Bu yontem 1976’da Strearns tarafindan Onerilmistir
(Strearns, 1976). Bu yontemde L > R ise, bos 6zellik kiimesinden baslatilir ve devamli
L ozelliklerini ekler ve R 6zelliklerini ¢ikarir. Ayn1 zamanda L < R ise, tiim 6zellik
kiimesiyle baglatilir ve R 6zelliklerini ve ardindan L eklemelerini tekrar tekrar gikartir.
Bu yontemin en 6nemli dezavantaji, L ve R’nin optimal degerlerini tahmin etmek i¢in
bir teorinin olmamasidir (Hall, 1999; Ladha ve Deepa, 2011). L ekle — R ¢ikar

yonteminin genel algoritmasi Tablo 3.8’de goriilmektedir.

Tablo 3.8. L ekler — R ¢ikar yonteminin genel algoritmasi

Adim 1 : Eger L > R ise, 0 zaman bos veri kiimesi ile basla Yo =@

Degilse, o zaman tiim veri kiimesi ile bagla Yo = X ; Adim

Adim 1.1: .
3’e git
Adim?2: L kadar tekrar et X" = argygy, Max J (Vi + x)
Eger J(Y« + X*) > J(Y«) ise 0 zaman giincelle :
Adim?2.1:

Y1 =Y+ X k=k+1
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Adim 3 : R kadar tekrar et X' = argyey, Max J (Y — x)

Eger J(Yk — X)) > J(Yk) ise 0 zaman giincelle :
Adim3.1:
Y1 =Yk—X; k=k+1

Adim 4 : Adim 2’ye geri don

e Cift Yonli Arama

Cift yonlii arama algoritmasi ilk olarak 1971 yilinda Ira Pohl tarafindan
onerilmistir (Pohl, 1971). Bu algoritmanin amaci, ardigik iler yonde se¢im ve ardisik
geri yonde se¢iminin ayni ¢éziime yaklagmasini saglamaktir. Dolayisiyla, ardigik iler
yonde secim tarafindan secilen Ozellikler ardisik geri yonde sec¢im tarafindan
kaldirilmamali ve ardisik geri yonde se¢im tarafindan kaldirilan 6zellikler ardisik iler
yonde se¢im tarafindan eklenmemelidir. Cift yonli arama yonteminin genel

algoritmasi Tablo 3.9°da goriilmektedir.

Tablo 3.9. Cift yonlii arama yonteminin genel algoritmasi

Adim 1 : Ardisik ileri yonde secimi bos kiime ile basla Yr =0
Adim 2 : Adrisik geri yonde secimi tiim veri kiime ile basla Yg = X
Adim 3 : En iyi 6zelligi se¢ x* = argxeyy, xeFp, Max ] (Yg, + %)

Eger J(Yp, +X*) > J(Yg, ) ise 0 zaman giincelle :

Adim3.1:
Yoo, =Yp, ¥ X k=k+1
Adim 4 : En kotii 6zelligi kaldir x™ = argxevy, xevp,,, Max ] (Yg, — x)
Eger J(Yg, —X) > J(Yp,) ise 0 zaman giincelle :
Adim4.1 :
Y., =Yg, — X k=k+1
Adim 5 : Ugiincii adima geri dén

3.1.3.2. Filtre Yontemleri

Filtre yontemleri (Chandrashekar ve Sahin, 2014) istatistiksel yontemlere

dayanmaktadir ve bu yontem her 6zelligi bagimsiz olarak degerlendirir. Bu yontem
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ozellikleri 6nemlerine gore tahmin ederek siralarlar. Ayn1 zamanda, 6zellik ve hedef
degisken arasindaki korelasyon dereceside onemlidir (Kullback ve Leibler, 1951).
Filtre teknigi 6grenme algoritmalarinin hepsinden bagimsizdir. Ozelliklerin énemini
degerlendirmek i¢in verilerin belirli 6zelliklerine dayanilir. Bu yontem tipik olarak
sarmalayict yontemlerinden daha avantajlidir. Ayrica, 6zellik se¢im asamasinda
onciiliik yapan belirli bir 6grenme algoritmasinin mevcut olmama sebebiyle, 6grenme
algoritmalar1 i¢in segilen Ozellikler uygun olmayabilir. Tipik bir filtre yontemi iki
asamadan olusmaktadir. Ilk asamada, 6zellik énemi bazi 6zellik degerlendirme
kriterlerini kiyaslayarak bir &zellik puanmna goére swralamr. Ozellik Snemi
degerlendirme stireci tek degiskenli veya cok degiskenli olabilir. Tek degiskenli
semada, her bir 6zellik diger 6zelliklerden bagimsiz olarak ayr1 ayri siralanirken, ¢ok
degiskenli sema birden cok oOzelligi toplu olarak siralar. ikinci asamada, diisiik

siralama ozellikleri filtrelenir ve kalan 6zellikler segilir (Li vd, 2017).

Bu yontem, degerlendirilecek verilerin genel benzersizligine ve herhangi bir
madencilik algoritmas1 icermeyen Ozellik alt kiimesini segcmeye dayanmaktadir
(Bolon-Canedo vd, 2013). Filtre yontemleri agik dongii olarakta adlandirilir ve mesafe,
bilgi, bagimlilik ve tutarlilig1 igeren kesin degerlendirme oSlgiitlerini kullanmaktadir
(Dash ve Liu, 1997; Liu vd, 2010b). Kisacas1 bir filtre yontemi, verilerin genel
ozelliklerini inceler ve bazi aywrt edici Olgiitlere gore ozelliklerin uygunlugunu
degerlendirir (Bhavani vd, 2008). Son yillarda, filtre yontemleri i¢in bir¢ok farkli
degerlendirme kriteri 6nerilmistir. Ornekleri ayirmak igin 6zellik ayrimeiligi (Kira ve
Rendell, 1992b; Robnik-Sikonja ve Kononenko, 2003), 6zellik korelasyonunu (Guyon
ve Elisseeff, 2003; Koller ve Sahami, 1996), karsilikl1 bilgiler (Peng vd, 2005; Yu ve
Liu, 2003), ve orijinal verileri yeniden yapilandirma ozelligi (Farahat vd, 2011,
Masaeli vd, 2010)
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Sekil 3.8. Filtre 6zellik se¢im yontemlerinin genel gercevesi

Filtre islemi sarmal yonteminden daha hizli bir yontemdir. Filtre yonteminin
avantaji, yiiksek boyutlu veri kiimeleriyle kolayca hesaplanabilmesi, hesaplamali
olarak basit olmasi, islemde hizli ve veri madenciligi algoritmasindan bagimsiz
olmasidir. Dolayisiyla, 6zellik se¢imi sadece bir kez yapilacak ve degerlendirme siireci
igin farkli siniflandiricilar kullanilacaktir (Beniwal vd, 2012; Huang vd, 2008). Bu
yontemin temel dezavantaji, siniflandiricilar arasindaki etkilesimi gérmezden gelmesi
ve en ¢ok Onerilen tekniklerin her bir 6zelligini ayr1 ayr1 ele almasidir. Dolaydisyla bu
yontem sarmal yontemlerinin performansina gore smiflandirma performansinin
diismesine sebep olur (Ladha ve Deepa, 2011; Peng vd, 2010; Xie vd, 2013). Filtre

ozellik se¢cim yontemlerinin genel bir ¢ercevesi Sekil 3.8'de gosterilmistir.

Tablo 3.10. Filtre yonteminin genel algoritmasi

Girdiler :

n sayida Ozellige sahip bir egitim veri seti :

D=X,L
x = {fi, f2 fa -, fn} Ve L ise etiketler

5 o6nceden tanimlanmis ilk 6zellik alt kiimesi
X'cX yada X' = {0})

S Durdurma kriterleri
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Ciktilar : Xlopt : En uygun alt kiimeyi bulmak

Begin :
Initialize :
Kopt = X';
I,,'i bagimsiz bir 6l¢ii birimi kullanarak X' i
Bopt = EX', I ; .
degerlendirir
do begin :
Xq = generate(X) ; Degerlendirme igin alt kiime olusturma
9= E(Xg, Im) : Ly, ile X alt kiimesi degerlendirmesi
Eger (9 > Yopt)
Jopt = 9
Xopt = Xg ;
Tekrarla ©O’ya ulagincaya kadar
End
Return Xopt ;
End

Tablo 3.10’da goriildiigii gibi genellikle, bos bir set X' ile baslar. Kardinalitenin
k optimal alt kiimesi i¢in, geri kalan alt kiimelerden bir 6zellik ekleyerek k + 1'in tiim
olas1 kardinalite alt kiimelerini arar. Kardinalite k + I'de liretilen bir alt kiime, bagimsiz
kriter I,,, ile degerlendirilir ve 6nceki optimum alt kiimeyle karsilastirilir. Daha sonra
O0grenme algoritmast A, mevcut optimal alt kiimeye uygulanir ve performans,
kardinalite k'deki optimal alt kiimenin performans 9 ile karsilastirilir. Olgiit

durdurulduktan sonra, son optimal alt kiimeyi dondiiriir (Kumar ve Minz, 2014a).

e Fisher Skor
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Fisher skor (Duda vd, 2012) teknigi en ¢ok kullanilan denetimli 6zellik se¢im
yontemlerinden birisidir. Fisher skorunun ana fikri, secilen 6zelliklerin kapsadig1 veri
alaninda, farkli siniflardaki veri noktalar1 arasindaki mesafelerin miimkiin oldugunca
bliyiik, ayn1 siniftaki veri noktalar1 arasindaki mesafelerin miimkiin oldugu kadar
kiigiik bir 6zellik kiimesi bulmaktir. Bununla birlikte, her bir 6zelligi, Fisher kriteri
altindaki puanlarina gore bagimsiz olarak secer ve bundan dolay1 6zelliklerin yetersiz
bir alt kiimesine yol agar. Bu yontemde N Orneginin simf etiketlerinin y =
{y1, Y2, -, Vu} min ¢ smiflarindan geldigini varsayalim, Fisher skor 6zellikleri, ayni
siiftaki orneklerin 6zellik degerlerinin kiigiik, farkli siniflardan 6rneklerin 6zellik
degerlerinin biiyiik olacagi sekilde secer. Her bir 6zelligin fisher puani agsagidaki gibi
degerlendirilir (Gu vd, 2012):

ch=1 nj(ui,j = Hi)z

j=11j0(i,})?

(3.1)

fisher_skor(f;) =

Burada nj, pi, pij ve ofj sirastyla j sinifindaki 6rneklerin sayisini, fi 6zelliklerinin
ortalama degerini, j siifindaki ornekler icin fi O6zelliklerinin ortalama degeri, j
siifindaki ornekler i¢in fi 6zelliginin varyans degerini gostermektedirler. Bu 6zellik

se¢me yontemi ¢ogunlukla ikili siniflandirma amaglari i¢in kullanilir (Gu vd, 2012).
e T-Skor

T-skoru ikili smiflandirma problemleri i¢in kullanilan bir yontemdir. Her fi
ozelligi icin, p1 ve p2'nin birinci smif ve ikinci smiftan 6rnekler i¢in ortalama 6zellik
degerleri oldugunu varsayalim, 61 ve o2 ise karsilik gelen standart sapma degerleri, ny
ve ny degerleride bu iki siniftan 6rnek sayisini gosterir (Chandra ve Gupta, 2011). fi

ozelligi i¢in t-skoru asagidaki formiilii kullanarak hesaplanir (Carey ve Delaney, 2010)

o? N o3 (3.2)
n; N

T-skorunun temel fikri, ortalama fark ile iki sinifin varyansi arasindaki orani
hesaplayarak, oOzelligin iki smifin anlamin istatistiksel olarak farkli hale getirip

getiremeyecegini degerlendirmektir. Genellikle, t puan1 ne kadar yiiksek olursa 6zellik
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o kadar onemlidir (Faulkner, 2005). T-skoru, filtre yontemleri arasinda en sik
kullanilan t-puanina dayanmaktadir. Yukarida bahsedildigi gibi, her smif igin
Ozelliklerin 6rnek boyutu, ortalama ve standart sapma degerleri kullanilarak bir iliski
puani hesaplanir ve yiiksek puanli 6zellikler t-skoru yonteminde alt kiimeye eklenir

(Budak ve Tasabat, 2016).
e Welch T-Istatistigi

Welch t-istatistigi (Welch, 1947), iki grubun ortalamalari arasindaki farkin
istatistiksel olarak anlamli olup olmadigini belirlemek i¢in kullanilan bir istatistiksel
yontemdir. Bu teknik, 6-zellik se¢cim yontemlerinde yaygin kullanilan bir istatistiksel
testtir. Ayrica bu yontem iliski puanini hesaplamak i¢in, t-skor yontemi gibi 6zelliklere
ait ortalama, standart sapma degerleri ve sinif 6rnek sayilarini kullanir. fi 6zelligi igin

welch t-skoru asagidaki formiilii kullanarak hesaplanir (Gliozzo, 2017) :

welchT_istatistigi(f;)) = i1 — kol
(D)2 | (03)? (3.3)
n, " m,

Ortalama karsilastirmasi, bir¢cok klasik istatistiksel yontemlerin ana temasidir.
T-test genellikle esit varyanslara sahip bagimsiz iki aracin esitligini test etmek igin
kullanilirken, varyanslar esit olmadiginda Welch’in t testi genellikle tercih
edilmektedir(Delacre vd, 2017). Zhang ve arkadaglart 2015 yilinda yaptiklari
calismada Alzheimer hastalifina bagli insanlarin ve beynin bolgelerinin teshisinde

welch t-istatistigi ve ti¢ boyutlu MRI taramalar1 kullanmislar(Zhang vd, 2015).
o Ki-Kare Testi

Ki-kare testi (Kass, 1980), filtre yonteminde kullanilan 6zellik segim
yontemlerinden biridir. Bu istatistiksel yontem, iki olay arasindaki bagimsizligi
kontrol eder (Esmael vd, 2015; Kumar, 2014; Yang ve Pedersen, 1997) ve 6zelligin
simif etiketinden bagimsiz olup olmadigini degerlendirmek icin bagimsizlik testini
kullanir. R farkli 6zellik degerlerine sahip belirli bir 6zellik verildiginde, bu 6zelligin
Ki-kare puan1 asagidaki formiilii kullanarak hesaplanabilir (Inc, 2007; Jin vd, 2006;
Witten vd, 2005):
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r C (n _ )2
ki_kare(f,)) = z s~ His) (3.4)
1 Ujs

]=1 S=

Burada njs, fi 6zelligi verilen j 6zellik degerine sahip drnek sayisidir ve pjs =
% beklenen birim sayisidir. Ayrica daha yiiksek ki-kare puani, 6zelligin nispeten

daha 6nemli oldugunu gosterir (Ugoni ve Walker, 1995). Ki-kare puani, gézlemlenen
birim sayisi ile her kategoride beklenen birim sayis1 arasindaki fark hesaplanarak elde
edilir. Bu fark karedirilir ve bu kategoride beklenen birim sayisina boliiniir. Bu
degerler daha sonra tiim kategoriler i¢in eklenir ve toplam, ki kare degeri olarak

adlandirilir (Bryant ve Satorra, 2012).
e Bilgi Kazanci

Kullback-Leibler (Kullback ve Leibler, 1951) mesafesi olarak da bilinen bilgi
kazanci (Cover ve Thomas, 2012; Hoque vd, 2014; Liu vd, 2002; Quinlan, 1986;
Raileanu ve Stoffel, 2004; Yang ve Pedersen, 1997), belirli bir veri/rasgele degisken
tizerinde gergeklestirilen islemler sebebiyle kazanilan entropinin dl¢iisiidiir. Entropi
aslinda verilerdeki varyasyonun Ol¢iisiidiir, varyasyon ne kadar az olursa entropi o
kadar az olur ve veriler o kadar biiyiik korelasyon gosterir. Baska bir deyisle, bilgi
kazanci daha biiyiikse bir 6zellik daha 6nemlidir (Hall ve Smith, 1998; Swingle, 2012).
Bilgi kazanci, tiim 6zelliklere bagimsiz olarak davranir ve bu 6lgek, 6zelliklerin bilgi
kazanimina dayanmaktadir. Bir 6zelligin bilgi kazanci, 6nceki belirsizlik ile beklenen
sonraki belirsizlik arasindaki fark olarak tanimlanir. Esit olasi siniflar i¢in bilgi kazanci
en list seviyededir ve belirsizlik en diislik seviyededir. Shannon entropisi belirsizlik
onlemleri i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir (Shannon ve Weaver, 1949). Setiono ve
Liu (Setiono ve Liu, 1996) tarafindan Onerilen normalize edilmis bilgi kazanci,

asagidaki gibi hesaplanmaktadir (Kraskov vd, 2004):

[lk kavram entropi olarak adlandirilir ve farkli bir rastgele degiskenin
belirsizliginin bir 6lgilisiidiir. Farkli bir rasgele degisken X'in entropisi agsagidaki gibi

tanimlanir:

HX) = — Z P(x;) log(P(x;)) (3.5)

X;€X
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Burada x;, rastgele degisken X'in belirli bir degerini belirtir, P(X;), verilerden

tahmin edilebilecek X'in olas1 tiim degerleri iizerindeki x; olasiligin1 belirtir.

Ikinci kavram, bir baska Farkli rasgele degisken Y verildiginde X'in kosullu

entropisidir:

HOXIY) = ) PO ) Plxilyp log(PGaly) (3.6)

yiEY XiEX

Burada P(yi) yi'nin onceki olasiligi, P (xi | Vj) ise yj verilen Xi'min kosullu
olasiligidir. Kosullu entropinin 6l¢iisii, bagka bir fakli rastgele degisken Y verildiginde
X'in belirsizligini gosterir.

X ve Y arasindaki bilgi kazanci kavrami entropi ve kosullu entropiye
bagimliliklarin1 6l¢mek i¢in kullanilir. X ve Y tarafindan paylasilan bilgi miktarini
birlikte ol¢tiigli i¢in, genellikle asagidaki gibi hesaplanan karsilikli bilgi olarak

adlandirilir:
bilgi_kazanc1 = H(X) — H(X]Y) (3.7)

burada H(X) entropidir ve H(X | Y) sartli entropidir. Bu deger, X'in degerleri
biliniyorsa veya daha basit bir sekilde belirtilirse, Y degiskeninin ne kadar diizenli hale

geldigini gosterir (Lee vd, 2011).
e Kazang Orani

Kazang orani, bilgi kazanci tarafindan sergilenen daha biiyiik degerlere sahip
ozelliklere yonelik sapmalar1 ¢6zen ve ayni zamanda bilgi kazanci 6zellik se¢im
yonteminin bir ilerlemesidir. Kazang orani, bir 6zellik secerken dal sayisini ve
boyutunu dikkate alir. Bir bolinmenin gergek bilgilerini dikkate alarak bilgi kazancini
diizenler. Igsel bilgi, rneklerin dallara dagitilmasinin entropisidir. Baska bir deyisl,
bir 6rnegin hangi dala ait oldugunu sdylemek icin ne kadar bilgiye ihtiyag vardir. igsel
bilgi biiytidiik¢e 6zellik degeri azalir (Han vd, 2011; Witten vd, 2005). Kazang orani
asagidaki formiilii kullanarak hesaplanabilir :

bilgi_kazanci

kazang¢_orani = W (3.8)
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Bu yontem 0 ile 1 arasinda deger almaktadir. Kazang oran1 1’e esit oldugu zaman
bilginin tahmin edildigini ve 0’a esit oldugunda veriler arasinda higbir iliski olmadigin
gostermektedir (Novakovi¢, 2016). Kazang oran1 o6zellik se¢cim siralama
yontemlerinde, yiiksek boyutlu veri kiimelerinin 6zelliklerini siralamak i¢in kullanilan
bir yontemdir (Priyadarsini vd, 2011). Ayrica kazang oran1 sarki sézlerinde (Kumar ve
Minz, 2013) ve siirlerde (Kumar ve Minz, 2014a; Kumar ve Minz, 2014b) metin

siniflandirmasi i¢in kullanilan bir yontemdir.

e Simetrik Belirsizlik Katsayisi

Simetrik belirsizlik katsayis1 (Hall, 1999; Huang ve Chow, 2005; Song vd, 2011;
Witten vd, 2005), X ve Y’nin entropilerine bolerek bilgi kazancin dezavantajlarinin
tistesinden gelebilmek i¢in gelistirilmis bir yontemdir (Dash ve Liu, 2003). Simetrik
belirsizlik, 6zellik ve hedef sinif arasindaki 6zelliklerin uygunlugunu hesaplamak i¢in
kullanilir. Bu yontemde degeri yiiksek olan 6zellik, 6nem kazanmaktadir. Simetrik
belirsizlik katsayis1 asagidaki formiilii kullanarak hesaplanabilir (Ali ve Shahzad,
2012; Hernandez-Torruco vd, 2014; Novakovi¢, 2016; Saikhu vd, 2019; Singh vd,
2014) :

bilgi_kazanci

H(X) + H(Y) (3.9)

simetrik_belirsizlik_katsayis1 = 2

Bu yontemde tipki kazang orani gibi 0 ile 1 arasinda deger almaktadir. Simetrik
belirsizlik katsayisi 1’e esit oldugu zaman bir 6zellik bilgisinin digerini tahmin
edildigini ve 0’a esit oldugunda X ve Y arasinda higbir iliski olmadigim
gostermektedir (Mani ve Kalpana, 2016; Tang vd, 2014). Bu yontemin temel
siirlamasi sadece ¢ift etkilesimleri dikkate almaktir ve bundan dolay: ikiden fazla
ozellikle calisirken fazlalik tespitinde basarili olmayabilir. Bu dezavantajin listesinden
gelebilmek i¢in ¢ok degiskenli bir simetrik belirsizlik katsayisi tanimlanmalidir (Sosa-
Cabrera vd, 2017). Simetrik belirsizlik kullaniminin daha 6nceki ¢alismalarda (Ding
vd, 2005; Kannan ve Ramaraj, 2010; Piao vd, 2019; Piao vd, 2012; Sarhrouni vd, 2012;
Singh vd, 2014; Yu ve Liu, 2004) boyutsalligin azaltilmasinda faydali oldugu

ispatlanmustir.

e Korelasyon Tabanli Ozellik Se¢imi
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Korelasyon tabanli 6zellik segimi (Hall, 1999), korelasyon dayali sezgisel
degerlendirme fonksiyonuna gore Ozellik alt kiimelerini siralayan basit bir ¢ok
degiskenli filtre algoritmasidir (Hall, 1999; Witten vd, 2005). Baska bir deyisle bu
yontem, Ozellik alt kiimelerini siralar ve korelasyon tabanli sezgisel degerlendirme
islevine gore 6zelligin veya ozellik alt kiimesinin degerini belirler (Yildirim, 2015).
Degerlendirme islevi, sinifla yiiksek derecede iligkili ve birbiriyle iliskisiz 6zellikler
iceren alt kiimelere yoneliktir. Alakasiz 6zelliklerin g6z ardi edilmesinin nedeni ise,
sinifla ¢ok diisiik korelasyonlar1 olmasidir. Geri kalan Ozellikler ise, kalan
ozelliklerden bir veya daha fazlas ile yiiksek diizeyde korelasyon gostereceginden
taranmalidir (Bolon-Canedo vd, 2014; Hernandez-Torruco vd, 2014). Korelasyon
tabanli 6zellik secimi, secilen degiskenlerin i¢ korelasyonunu en aza indirmeyi ve
secilen degiskenler ile hedef arasindaki degiskenlerin bagimliligi en iist diizeye
¢ikarmay1 amaglayan bir denetimli 6zellik se¢im algoritmasidir. Bu yontem sadece
ozellik-6zellik korelasyonlarinin yani sira girdi-gikti korelasyonlarini da 6lgebilir. Bir
ozellik bagka bir 6zellikle yiiksek derecede iliskiliyse, alakasiz olarak kabul edilir.
Ancak, bir 6zellik hedefle giiglii bir sekilde iliskilendirilirse, ilgili 6zellik olarak
belirlenir (Yu ve Liu, 2003). Korelasyon tabanli 6zellik se¢imi, asagidaki formiilii
kullanarak hesaplanabilir (Hall, 1999; Sanchez-Marofio vd, 2007; Tyagi ve Mishra,
2013; Ziemba ve Piwowarski, 2011) :

krg

korelasyon_tabanli_ozellik_secimi = 3.10
y ’ JK+ Kk - Drg (3.10)

Burada korelasyon tabanli 6zellik se¢imi, sinif degiskeni ile toplanan alt kiime
ozellikleri arasindaki korelasyon, k, alt kiime 6zelliklerin sayisidir, ref, sinif degiskeni
ile alt kiime Ozellikleri arasindaki korelasyonlarin ortalamasidir ve rf alt kiime
Ozellikleri arasindaki karsilikli iligkilerin ortalamasidir (Hall, 1999; Sanchez-Marofio
vd, 2007). Korelasyon tabanli 6zellik secimi, her bir 6zelligin bireysel ongdrme
yetenegini ve aralarindaki fazlalik derecesini dikkate alarak bir 6zellik alt kiimesinin
degerini belirler. Korelasyon katsayilari, 6zniteliklerin alt kiimesi ile sinif arasindaki
korelasyonu ve ozellikler arasindaki korelasyonlar: tahmin etmek icin kullanilir. Bir
grup Ozelligin alaka diizeyi, Ozellikler ve simiflar arasindaki korelasyon ile
biiylimektedir ve artan korelasyon ile azalmaktadir (Hall, 1999). Bu yontem genel

olarak regresyon gorevleri igin diisiik boyutlu veri setlerinde uygulanmistir ve
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performanslarinin bir veri setinden digerine degistigi ve genellikle ¢esitli alanlarda

ortalama bir performans yaptiklar1 goriilmektedir (Doquire ve Verleysen, 2013).
o Relief

Relief, Kira ve Rendell tarafindan onerilen siniflandirma problemleri i¢in ¢ok
degiskenli ve ¢ok popiiler bir klasik filtre yontemidir (Almuallim ve Dietterich, 1991,
Kira ve Rendell, 1992a). Verilerden rastgele bir 6rnek alarak calisan ve daha sonra
ayn1 ve karsit siniftan en yakin komsusunu bulan, 6rnek tabanli bir 6zellik se¢imidir.
En yakin komsular1 6rnek alarak karsilastirilir ve her 6zelligin alaka diizeyi puanlarin
giincellemek i¢in kullanilir (Hall ve Holmes, 2000; Sdnchez-Marofio vd, 2007). Baska
bir deyisle relief 6rnekleri siniflandirarak ve ayni ve farkli bir sinifin en yakin 6rnegi
icin gegerli 6zelligin degerini karsilastirarak, 6zelliklerin alaka diizeyini 6lgmektedir
(Esmael vd, 2015). Bu yontemin giiclii yanlari, sezgisel taramalara bagli olmamasi,
diisiik dereceli polinom zamaninda ¢alistig1 ve ikili ve siirekli veriler i¢in uygulanabilir
olmasinin yani sira giiriiltii verilere ve 0Ozellik etkilesimlerine karsi dayanikli
olmasidir; ancak, fazlalik 6zellikler arasinda ayrim yapmaz ve dolayisiyla az sayida
egitim drnegi algoritmay1 kandirir (Lun Gaoa vd, 2013). ilk olarak bu yontem sezgisel
diisiincelere dayali olarak Onerildi, ancak yontemin bazi kusurlarimi tanimlayan ve
ayrintili bir analiz saglamak i¢in Kononenko (Kononenko, 1994) ve Robnik-Sikonja
ve Kononenko (Robnik-Sikonja ve Kononenko, 2003) daha sonra yontemi
gelistirdiler. Relief puan1 asagidaki formiilii kullanarak hesaplanabilir (Li vd, 2017,
Miao ve Niu, 2016; Nilsson, 2007) :

1

1
lief = =) d(X(,i) — X(NM(),i
relief puani = ]E:l (XG, D — X(NM(), D) (3.11)

— d(X(, 1) — X(NH(), 1))
Burada NM(j) ve NH(j), sirasiyla ayni sinif etiketine ve farkli sinifa sahip xj'ye

en yakin veri 6rneklerini belirtir. d ise genellikle 6klid mesafesi olarak ayarlanmis bir
mesafe metrigidir(Li vd, 2017; Miao ve Niu, 2016; Nilsson, 2007).

e Relief-F

Relief-F (Kononenko, 1994) orijinal relief algoritmasinin bir uzantisidir (Kira ve
Rendell, 1992a). Orijinal relief, bir 6rnegi verilerden rastgele segerek ve daha sonra

ayni1 ve karsit siniftan en yakin komsusunu bularak ¢alismaktadir. En yakin komsularin
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Ozelliklerinin degerleri sec¢ilen Ornekle karsilastirilir ve her Ozellik icin alaka
diizeylerini giincellemek i¢in kullanilir (Arauzo-Azofra vd, 2004; Hall ve Holmes,
2000; Urbanowicz vd, 2018b). Relief-F, ¢ok smifli problemlerle basa ¢ikma
yetenegine sahiptir ve ayrica daha saglamdir ve eksik ve giiriiltiilii verilerin {istesinden
gelebilmektedir. Bu yontem her durumda uygulanabilir, disiik hataya sahiptir,
Ozellikler arasindaki etkilesimi igerir ve diger yontemlerin kagirdigr yerel
bagimliliklar1 yakalayabilir (Bolon-Canedo vd, 2014; Chandra ve Gupta, 2011;
Urbanowicz vd, 2018a). Bu yontemin ana fikri, farkli simiflardan kaynaklanan
ornekleri ayirt edebilen Ozellikler segmektir (Vora ve Yang, 2017). Relief-F
algoritmast bazi yayinlarda daha ¢ok detaylanmistir (Durgabai ve Bhushan, 2014,
Kononenko vd, 1996; Kononenko vd, 1997; Robnik-Sikonja ve Kononenko, 1997;
Robnik-Sikonja ve Kononenko, 2003). Relief-F puanmi hesaplamak i¢in asagidaki
formiil kullanilir (Kononenko, 1994):

1
ReliefF(f;) = %z _mi z d(X@,1) — X(r,1))

i=1 % ENH()
(3.12)

P(y)

A4 4(XG 1) — X(r, 1))
4y 1= PG) it

y#* xrENM(,y)

Burada NH(j) ve NM(j,y), ayn1 smifta ve farkli bir smif y'de x;'ye en yakin
veri Orneklerini belirtir ve boyutlar1 hj,ve m;'dir. P(y) ise, y smf etiketi olan

orneklerin oranidir(Li vd, 2017; Vora ve Yang, 2017).
e One-R

One-R algoritmast 1993 yilinda Holte (Holte, 1993) tarafindan 6nerilen ve
egitim verilerindeki her 6zellik i¢in basit bir kural olusturan ve kurali en kiigiik hatayla
secen basit bir dzellik se¢im algoritmasidir (Holmes ve Nevill-Manning, 1995; Mani
ve Kalpana, 2016). Sayisal olarak deger verilen tiim 6zellikleri siirekli olarak ele alir
ve deger araligimi birkag farkli araliga bolmek i¢in basit bir yontem kullanir. Eksik
verileri uygun bir deger olarak degerlendirerek eksik degerleri isler (Russell ve Norvig,
2002; Yildirim, 2015).

Bu algritma en basit yontemlerden biridir. Sadece bir 6zellige dayali basit

kurallar iiretir. Minimum bir siniflandirict bigimi olmasina ragmen, diger 6grenme
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semalar1 icin bir referans olarak temel bir performansin belirlenmesi i¢in yararl

olabilir (Novakovi¢, 2016).
e En Az Fazlalik — En Cok Alaka Diizeyi Puani

En az fazlalik-En ¢ok alaka diizeyi puan1 2005 yilinda Ding ve Peng tarafindan
oOnerilen filtre tabali ve denetimli 6zellik se¢im yontemidir (Ding vd, 2005). Bu yontem
Ozellikler arasindaki fazlaligi en aza indirerek ve alaka diizeyini maksimum yaparak,
ozellikleri secer (Chandra ve Gupta, 2011; Radovic vd, 2017; Vora ve Yang, 2017).
Ayrica bu yontem fakli veri kiimeleri i¢in uygunluk Olgiitii olarak karsilikli bilgi
Ol¢iitiint kullanir (Boloén-Canedo vd, 2014; Peng vd, 2005; Zhang vd, 2008). En az
fazlalik asagidaki formiilii kullanarak hesaplanabilir(Ding vd, 2005; Katsov, 2017;
Tang vd, 2014) :

1
W =TSR Z c(j) (3.13)

L

Ve en ¢ok alaka diizeyi asagidaki formiilii kullanarak hesaplanabilir :

1
Vi = 5] Z F(i,h) (3.14)

Burada S bir dizi 6zelliktir, |S| S’deki ozelliklerin sayisidir, c(i,j) i ve j

arasindaki 6zelliklerin korelasyonudur, h hedeftir ve F (i, h) F-statistiktir.

En az fazlalik-En ¢ok alaka diizeyi yontemi, hem siniflandirmada hem de
regresyonda uygulanabilen birkag 6zellik segme yonteminden biridir. Bu yontem,
ozellik sayisinin 6rnek sayisindan dnemli oranda fazla olduguda ve yiiksek boyutlu
veri setlerinde genel olarak daha iyi performans gosterdigi goriilmistiir (Ding vd,
2005; Peng ve Fan, 2015).

o Kanonik Korelasyon Analizi

Kanonik korelasyon analizi (Hotelling, 1992), iki 6zellik kiimesi arasindaki
korelasyon iligkilerini bulmak i¢in yaygin olarak kullanilan bir istatistiksel yontemdir
(El-Manzalawy, 2018). Baska bir deyisle Kanonik korelasyon analizi ¢ok degiskenli
iki degisken kiimesi arasindaki iligkiyi tanimlamaktadir. Bu yontem, girdi ve ¢ikti
degiskenleri arasindaki korelasyona gore bir 6zellik alt kiimesi olusturur. Ayrica, bu

yontem hem siniflandirma hem de siirekli hedeflerle kullanilabilir. Bu kismen siirekli
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hedeflere dogru kaymakta olan konusma dis1 iletisim analizi ve tahmindeki arastirma
egilimi gbz oniine alindiginda 6nemli bir konu haline gelmektedir (Gunes ve Schuller,
2013). Ote yandan, akustik konusma islemeye yonelik uygulamalarla kanonik
korelasyon analizinin genisletilmesine olan ilgi giderek artmaktadir (Andrew vd,
2013; Arora ve Livescu, 2013; Kaya vd, 2014). Burada U; ve V; arasindaki korelasyonu
hesaplamak i¢in, bu iki degisken olan kov(U;, V;) arasindaki kovaryans, varyanslarin

carpiminin kare kokiine boliiniir (Hardoon vd, 2004):
(kov(Ui, VJ))

\/m (3.15)

Kanonik korelasyon analizi bu yukaridaki korelasyonun 6zel bir versiyonudur.

korelasyon =

Dolayisiyla, kanonik degisken cifti, U;, V; arasindaki korelasyondur ve asagidaki
formiilden hesaplanabilir (Hardoon vd, 2004):

® (kov(U;, V)
1 (3.16)
’Var(Ui, VJ)

Burada U;, X igin bir dizi dogrusal kombinasyon ve V;, Y ig¢in bir dogrusal
kombinasyon grubudur, kov kovaryans, p korelasyon ve var varyansi temsil
etmektedir (Hardoon vd, 2004).

e Maksimum Olabilirlik Ozellik Se¢imi

Maksimum olabilirlik 6zellik se¢imi (Suzuki vd, 2008), giris hedefi bagimlilik
Ol¢iistine gore degiskenlere 6ncelik veren bir filtre, ok degiskenli ve denetimli 6zellik
secim yontemidir. Tahminciler, giris hedef arasindaki bagimliligi 6lgmek igin
maksimum olabilirlik karsilikli bilgilerini (Suzuki vd, 2009) kullanirlar. Bu yontem,
yogunluk tahminine dayanan karsilikli bilgi tahmincisidir. Bu yontemin yogunluk

orani agagidaki formiilii kullanarak hesaplanir (Suzuki vd, 2008):

Py (%y)

P.GOP, () (3.17)

w(xy) =
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Burada P, (x,y), X ve Y'nin eklem yogunlugudur, P, (x), P, (y), sirasiyla X ve

Y yogunluklaridir. Maksimum olabilirlik 6zellik se¢imi, hem siniflandirma hem de

regresyon problemleri i¢in kullanilan yontemdir (Suzuki vd, 2008).
e En Kiiciik Kareler Ozellik Secimi

En kiigiik kareler 6zellik se¢imi (Kanamori vd, 2009), Maksimum olabilirlik
Ozellik se¢im (Suzuki vd, 2008) yontemine olduk¢a benzer; sadece tek farki, bu
yontem kare kayb1 karsilikli bilgileri yoluyla 6zellikler ve hedef arasindaki bagimliligi
degerlendirir (Suzuki vd, 2009). Bu yontemin yogunluk orani asagidaki formiili

kullanarak hesaplanir:

P(x,y)

= POPG) (3.18)

r(xy)
Burada P(x,y), X ve Y'nin eklem yogunlugudur, P(x), P(y), sirasiyla X ve Y
yogunluklaridir.

e Mesafe Olgii Tabanli Kosullu Karsilikli Bilgi

Mesafe 6lgme tabanli kosullu karsilikli bilgi (Latorre Carmona vd, 2012), hem
tekli hem de coklu ¢ikt1 regresyon gorevlerini gerceklestirmek icin kullanilabilen
denetimli ve filtre 6zellik secim yontemidir. Ozelliklerin 6nemini belirlemek igin
bilgiye dayali teknikler uygular. Bir veri kiimesindeki kiimeleri bulmak i¢in Kosullu
Karsilikli Bilgiden faydalanir. Ayrica, hedef degiskene gore en yiiksek karsilikli
bilgiyi lireten bir 6zellik seger. Bu yontem, 6zellikle 6rnek sayisinin 6zellik sayisindan
fazla oldugu zaman, kiigiik boyutlu veri setleri i¢in 1yi performans iirettigi

gosterilmistir (Latorre Carmona vd, 2012).
e Sinirsiz Ozellik Segimi

Sinirsiz 6zellik se¢imi (Roffo vd, 2015) bir filtre ve denetimsiz 6zellik segim
yontemidir. Bu yontemde, her 6zellik bir grafikteki bir diigiimle (Bonacich, 1987)
temsil edilir ve Ozellikler merkez puanlarina gore secilir. Tim olas1 6zellik alt
kiimeleri, grafikteki yollar olarak kabul edilir ve her 6zellik bu sekilde siralanir.
Sinirsiz 6zellik se¢iminin genel algoritmasi Tablo 3.11°de goriilmektedir (Roffo vd,

2015):
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Tablo 3.11. Smirsiz Ozellik Segiminin Genel Algoritmasi

Girdi : F={fO,. f™,a
Ciktr : grafigi olusturan her 6zellik i¢in, § enerji puanlar1
fori=1:ndo
forj=1:ndo

o, = max(std(f©), std(f)))
¢ =1 — |Spearman(f© ,fO)]
AG)) = aoij+ (1 — a) ¢

end for
end for

Izin yollar1 simirsiz olma egilimindedir

e Laplacian Ozellik Secim Puani

Laplacian 6zellik se¢im puani (He vd, 2006), temel olarak laplacian eigenmaps

(Belkin ve Niyogi, 2002) ve yerellik koruma giiclerine (He ve Niyogi, 2004)

dayanmaktadir; ayrica bu yontem 6zellikleri yerellik koruma giiclerine gore siralayan

grafik tabanli, denetimsiz ve tek degiskenli 6zellik segme algoritmasidir (He vd, 2006;

He ve Niyogi, 2004; Luxburg, 2007; Zhao ve Liu, 2007b). Laplacian algoritmasinda

ozellikler bagimsiz olarak degerlendirilir; dolayisiyla bu algoritma 6zellik fazlaligini
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degerlendiremez (Zhao vd, 2010b). Bir 6zelligin laplacian puani asagidaki formiilleri
kullanarak hesaplanabilir (He vd, 2006; Li vd, 2017):

TLEf!
Lap(f;) = =— 3.19
p(fi) FDE (3.19)
f/D1
fi=f —41—— = 1V 3.20
1 1 1,D1 1 ) 1 [1111 Il] ( )
n
D@, j) = Z S(,j) (3.21)
j=1
o= llxi-xlI”
S(i,j) = —— (3.22)
Laplacian_matrisi(L) =D — S (3.23)

Laplacian grafiginin olusturmasi1 ve ayni zamanda 6zelliklerin sayisinin ¢ok
fazla oldugu durumunda, hesaplama agisindan maliyetli oldugu bilinmektedir (He vd,
2006).

e Spektral Regresyon Ozellik Segimi

Spektral regresyon 6zellik se¢imi (Zhao ve Liu, 2007b), laplacian 6zellik segim
puanmin bir uzantis1 olarak diisiiniilebilir (Dy ve Brodley, 2004). Ornek olarak
denetimsiz yontemde, etiket bilgisi olmadan, spektral regresyon 6zellik secimi iki

nokta(x;, x;) arasindaki benzerligi hesaplamak icin RBF c¢ekirdek fonksiyonunu

kullanir (Li vd, 2017; Zhao ve Liu, 2012):

2
% — x| (3.24)

S .,. — o~

Denetlenen yontemde, etiket bilgileri kullanilarak, veri benzerligi asagidaki

sekilde tanimlanabilir (Li vd, 2017):

1
SQj) =1{n, vz vi=l (3.25)
0 aksi taktirde

45



Burada n;, | sinifindaki veri orneklerinin sayisidir. Asagida derece matrisi(D),

capraz bir matristir. Laplacian matrisi ve derece matrisini hesaplamak i¢in su formiiller

kullanilir (Chung ve Graham, 1997):

D(i, i) = Z WG, i) (3.26)
i=1

Laplacian_matrisi(L) =D —-W; L= D_TlLD_T1 (3.27)

Spektral regresyon ozellik segiminin amaci, hem denetimli hem de denetimsiz
0zellik seciminin bazi yapisal 6zelliklerini arastirmak ve spektral grafik teorisi lizerine
inga edilmis birlesik bir ¢ergeve gelistirmektir (Zhao ve Liu, 2007b). Bu yontem
laplacian Ozellik se¢cim puanina benzer birsekilde her o6zelligi bagimsiz olarak
degerlendirdigi icin Ozellik fazlaligimi degerlendiremez. Dolayisiyla, bu yontemde
Ozellikler arasindaki korelasyon dikkate alimmaz (Zhao vd, 2010b). Ayrica
Siniflandirma problemleri igin 6zellik se¢imi s6z konusu oldugunda, bu yontem diger
yontemlere gore ortalama bir metot oldugu gosterilmistir (Hou vd, 2013). Dahasi,
spektral regresyon Ozellik se¢imi ¢esitli ¢alismalarda regresyon gorevleri icin

etkinligini gostermistir (Samsudin vd, 2015; Sarac vd, 2015, 2016).
e Karsilikli Bilgi

Karsilikli bilgi (Cover ve Thomas, 2012; Peng vd, 2005; Yu ve Liu, 2003), ilk
olarak 1948 ylinda Shannon tarafindan 6nerilmistir (Shannon, 1948). Bu yontem tek
degiskenli ve denetimli bir 6zellik agirliklandirma yontemidir. Dahasi, her bir 6zellik
ile hedef sinif etiketi arasinda karsilikli bilgileri hesaplar, daha sonra 6zellikler buna
gore siralanir ve en iyi 6zellikler segilir (Mani ve Kalpana, 2016). Baska bir deyisle bu
yontem, iki rastgele degiskenin birbiri hakkinda tasidigi bilgi miktarii
tanimlamaktadir. Ayrica simetrik yapiya sahiptir (I (X;Y) = 1(Y; X)) ve degiskenler
arasindaki dogrusal olmayan iligkileri tespit edebilmektedir. Dolayisiyla ¢ok popiiler
bir kriter haline gelmistir (Battiti, 1994; Francois vd, 2007; Peng vd, 2005; Rossi vd,
2006). Nedeni ise, karsilikli bilgi diger yontemler gibi sadece dogrusal bagimliliklar
islemez (Doquire ve Verleysen, 2011). Karsilikli bilgi yontemi, hem bir 6zellik alt
kiimesinin hedef degiskenin Ongoriilmesindeki uygunlugunu hem de diger

degiskenlere gore fazlaligi degerlendirmek igin filtre 6zellik segme yontemlerinde
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basartyla benimsenmistir (Beraha vd, 2019). Karsilikli bilgi asagidaki formiilii
kullanarak hesaplanabilir (Cover ve Thomas, 2012):

p(x) * p(y)

X

o B p(x,y)
karsihikli_bilgi(X,Y) = pxy)log———"—= (3.28)
y

Burada X ve Y iki rastgele ozellik veya degiskendir, p(x) ile p(y) olasilik
yogunluk fonksiyonlar1 ve p(x, y) ise ortak olasilik yogunluk fonksiyonudur (Kannan
ve Ramaraj, 2010; Vergara ve Estévez, 2014). Karsilikli bilgi, iki 6zellik arasinda ne
kadar bilgi iliskilendirildigini degerlendirmek i¢in temel bir yontemdir. Marjinal
entropilerin toplamui ile eklem entropileri arasindaki fark olarak tanimlanir. Tamamen
bagimsiz iki nesne i¢in karsilikli bilgi her zaman sifirdir (Singh vd, 2014). Bir tahmin
veya siniflandirma modeli, c¢iktidaki belirsizligi, bagimli degiskeni azaltmayi
amaclamaktadir. Yukarida belirtildigi gibi, bir dizi 6zelliklerin uygunlugunu
degerlendirmek i¢in iyi bir kriter, basitlestirilmis bir tahmin modelidir. Dogal olarak,
girdilerin bilinmesi nedeniyle, ¢iktinin belirsizligini 6lgmektir (Rossi vd, 2006;
Verleysen vd, 2009).

e Oklid Uzaklig

Oklid uzaklig1, verileri arasindaki mesafeyi 6lgmek igin en yaygin kullanilan
yontemdir. Matematikte 6klid mesafesi veya 6klid uzakligi iki nokta arasindaki ordinal
mesafedir (Suebsing ve Hiransakolwong, 2009). Bu yontem ozellikler arasindaki
korelasyonu hesaplar. A = (x1,x5,X3,...,X,) V€ B = (V1,¥2, V3, -, Vy) NOKtalart
arasindaki mesafe asagidaki formiilii kullanarak hesaplanir(Kumar, 2014; Ladha ve
Deepa, 2011) :

oklid_uzaklig1 = (3.29)

Yukaridaki formiilii kullanarak, 6zellikler arasindaki mesafe c¢ok biiyiik ise,

ilgisiz 6zellik olarak kabul edilir.
e Pearson Korelasyon Katsayisi

Pearson korelasyon katsayisi sadece sayisal verilerle ¢aligan, hem denetimli hem

de denetimsiz, tek degiskenli bir yontemdir. Bu yontem degiskenler arasindaki
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dogrusal iligkinin varligini, p degeri ile ve giiclinii, r ile (-1 ve +1 arasinda verilen r

katsayisi ile) Olger. Pearson korelasyon katsayisini hesaplamak i¢in asagidaki formdil

kullanilir (Benesty vd, 2009; Goswami ve Chakrabarti, 2014; Sedgwick, 2012):
i xi— Nyi— y)

pearson_korelasyon_katsayisi(r) = g (3.30)
xOy

Burada x ve y ortalama, o, ve o, ise x; Ve y;’nin standart sapmasidir.

e Cramer's V Testi ile Ozellik Secimi

Ki-kare testi, degiskenler arasindaki iliskiyi tamimlamak i¢in yaygin olarak
kullanilan yontemlerden biridir ve ayrica 6zellik segiminde etkili oldugu kanitlanmistir
(Lu ve Weng, 2007). Ancak ki-kare testinin drneklem biiyiikliigiine ¢ok hassas oldugu
bilinmektedir (Agresti ve Agresti, 1970). Cramer’in V testi, degiskenler arasindaki
iligkinin giictinii 6l¢mek i¢in kullanilan en popiiler nominal yontemdir (Garson, 2004).
Orneklem biiyiikliigiinden etkilenmeme avantajina sahiptir ve dolayisiyla degiskenler
arasinda herhangi bir anlamli iliskiden ziyade istatistiksel olarak anlamli bir ki-kare
biiyiik bir 6rneklem biiytikliigiiniin sonucu oldugundan siiphelenilen durumlarda ¢ok
faydalidir (Garson, 2004). Bu nedenle, hedef ve degiskenler arasindaki iliskiyi 6l¢mek
igin cramer’in V testi kullanilir. Ornek olarak, uzaktan algilanan goriintiilerin
smiflandirma dogrulugunu gelistirmek i¢in cramer’in V testi kullanilir (LeKhac vd,
2013; Wu vd, 2013). S siitunu ¢apraz tablolama ile bir r satir1 goz 6niine alindiginda,
cramer’in V dogrudan ki-kare istatistiginden asagidaki gibi tiiretilebilir (Martinez

Casasnovas vd, 2008):

V= j X2 (3.31)

N min{(r — 1), (s — 1)}

Burada N toplam gozlem sayisidir. Cramer’in V degeri 0 ile 1 arasinda
degismektedir. V degeri biiyiikse, ilk degiskenin belirli siniflarmin ikinci degiskenin
belirli siniflariyla iligskilendirilme egilimi vardir (LeKhac vd, 2013; Zhao vd, 2010b).
Pratikte, bir cramer's V'nin 0.1 degerinin, iki degisken arasinda anlamli bir iliski
oldugunu sdylemek i¢in iyi bir minimum esik sagladigr vurgulanmistir (Martinez

Casasnovas vd, 2008). x? ise asagidaki gibi hesaplanir (Zhao vd, 2010b):
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Y _.n (uj —u-)2
x2 =2kt Kok (3.32)

Oj

Burada k sinifi ve i,j ise 6zelligi belirtmektedir (Mani ve Kalpana, 2016).
e Markov Battaniye Filtresi

Markov battaniyesi ilk olarak 1988’de Pearl’in ¢alismalarinda ortaya ¢ikmuistir
(Pearl, 1988). Ancak Koller ve Sahami 1996°da ilk olarak, belirli bir hedef degisken
T'nin Markov bataniyesinin, T'nin degerini tahmin etmek i¢in teorik olarak en uygun
Ozellik kiimesi oldugunu gosterdiler (Koller ve Sahami, 1996). Belirli bir hedef
degisken T'nin battaniyesi, T'nin degerini tahmin etmek i¢in teorik olarak en uygun
ozellik kiimesidir. Markov battaniyesinin tam bilgisinin T'nin olasilik dagilimim
belirlemek i¢in yeterli oldugunu ve diger tiim degiskenlerin degerlerinin gereksiz hale
gelmesinden dolayi, markov battaniyesi 6zellik se¢imi prosediiriidiir (Koller ve
Sahami, 1996; Tan ve Liu, 2013; Tsamardinos vd, 2003a; Tsamardinos vd, 2003b).
Bir hedef degiskenin markov battaniyesi, diger tiim degiskenlerin kosullu olarak hedef
degiskenten bagimsiz oldugu kiiglik bir degisken kiimesi igerir. Arastirma
caligmalariin ¢ogu yeni bir markov battaniye algoritmasini kesfetmeyi hedefliyor ve
daha sonra nihai markov battaniye simiflandiricisini olusturuyor (Aliferis vd, 2003;
Margaritis ve Thrun, 2000; Tsamardinos vd, 2003b).

P(Fi|Fy, S) = P(F;lS) (3.33)

S ozellik uzayindan alakasiz ozellikleri kaldirmak i¢in, bu filtre her bir F;
ozelliginin Markov battaniyesinin M'sini S'den hesaplar. M, markov’un F; battaniyesi
ise, F; sartl olarak S, M ve F; ,alt kiimesinden bagimsizsa, F;, S 6zellik alanindan

kaldirilabilir (Koller ve Sahami, 1996; Kumar, 2014; Shen vd, 2008; Yu vd, 2016).
o Kruskal Wallis Testi

Kruskal Wallis iki veya daha fazla sinifin esit medyana sahip olup olmadigini
test eden ve buna gore bir deger saglayan denetimli, tek degiskenli ve parametrik
olmayan bir Ozellik agirliklandirma yontemidir. Bagka bir deyisle, bu yontem

hesaplama maliyeti acisindan daha ucuz ve kullanimi ¢ok basit olan 6zellik se¢gme
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yontemidir. Deger sifira yakinsa, 6zelligin ayrimci oldugu sdylenir. Bu yontem,
ayrimci bilgiler iceren bir Ozellik secer ve digerlerini kaldirir. Diger istatistiksel
testlere benzer sekilde, kruskal wallis testi de test istatistigini hesaplar ve dagilim
kesme noktasiyla karsilastirir (Ali Khan vd, 2014; Daniel, 1990; Saeys vd, 2007).
Kruskla wallis testini uygulamak icin asagidaki formiil kullanilir (Naik ve Rangwala,
2016) :

L ony(f — )2

L X ni(ry — )’

kruskal_wallis = (N — 1) (3.35)

Burada n;, i smifindaki 6rneklerin sayisidir, 73;, i smfindaki j 6rneklerin

siralamasidir ve 7, tim Ornekler arasindaki ortalama siralamayi gosterir (Naik ve

Rangwala, 2016).
e Hizli Korelasyon Tabanli Ozellik Secimi

Hizli korelasyon tabanl filtre 6zellik se¢im yontemi (Yu ve Liu, 2003), 6zellik-
simif ve Ozellik-6zellik korelasyonunu oOlgen c¢ok degiskenli bir algoritmadir. Bu
yontem, bilgi kazanci (denklem (3.5), (3.6) ve (3.7)) ile iki Ozelligin entropisi
arasindaki oran olarak tanimlanan ve simetrik belirsizlige (denklem(3.9)) dayali olarak
sinifla yliksek derecede korelasyona sahip bir dizi 6zellik secerek baglar. Daha sonra,
gereksiz Ozellikleri kaldiran ve simnifla daha ilgili olan 6zellikleri tutan ii¢ sezgisel
tarama uygular. Hizli korelasyon tabanli 6zellik se¢imi, yiiksek boyutlu veriler igin
tasarlanmistir ve alakasiz ve gereksiz Ozelliklerin giderilmesinde etkili oldugu
gosterilmistir. Ancak, 6zellikler arasindaki etkilesimi dikkate almaz. Genel olarak bu
yontem, diger alt kiime se¢im ydntemlerinden 6nemli Ol¢lide daha hizli caligsan
korelasyon tabanli bir 6zellik alt kiime se¢im yontemidir (Bolon-Canedo vd, 2014; Li
vd, 2017; Mani ve Kalpana, 2016; Sanchez-Marofio vd, 2007; Senliol vd, 2008; Vora
ve Yang, 2017).

3.1.3.3. Gomiilii Yontemleri

GOmiilii yontemi, O6grenme algoritmasina Ozellik secimini ekleyen ve
ozelliklerin 6zellik degerlendirmesini yonlendirmek icin kullanilan yerlesik bir 6zellik
secme teknigidir (Ang vd, 2015). GOmiili yontem siniflandiricinin  tekrarli

yiiriitiilmesini ve her 6zellik alt kiimesinin incelenmesini engeller. Dolayisiyla gomiilii
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yontem, sargi yonteminden daha verimli ve hesaplanabilir olarak daha uysaldir.
Ayrica, bu yontemin takilma riski sargr yontemine karsi daha disiiktiir. Sarict gibi
gomiilli yontemi de 6zellikler arasindaki bagimliliklar1 hesaba katar, ancak belirli bir

Ogrenme algoritmasina mahsusdur (Saeys, 2004).

Bu yontem 6grenme sirasinda en iyi Ozelliklerin segilmesine caligmaktadir.
Ogrenme siireci sirasinda 6zellik segiminin harmanlanmasini, hesaplama maliyetinin
diismesini, siniflandirma dogrulugunun yiiksek olmasini saglamaktadir ve ayrica her
yeni Ozellik eklendiginde modelin egitilmesini 6nlemektedir. Bu yontem, hesaplama
karmagikliginin tistesinden gelebilmektedir. Dahasi, uygun 6zellik se¢imi ve model
O0grenme ayni anda gerceklestirilir ve 6zellikler modelin egitim asamasinda segilir.

Dolayisiyla, bu yontemin hesaplama maliyeti sarg1 yontemineden daha azdir (Bolon-

Canedo vd, 2013).

GOmilii yontemler Ozellik secimini ayirmaz ve smiflandiriciyr egitmez.
Hesaplama siirecinde bir se¢im yaparlar. Bu yontemlerin temel teknigi diizenliliktir.
Diizenleme fikri, sadece hatay1 degil, ayn1 zamanda kullanilan 6zellik sayisin1 da en
aza indiren bir algoritma olusturmaktir (Danilov vd, 2020). Gomiili yontemleri
yerlestirme hatalarini en aza indirerek ve 6zellik katsayilarini ayn1 anda kiigiilterek ya
da tam sifira olmaya zorlayarak bir Ogrenme modeline uymayr hedefleyen
diizenlilestirme modelleridir (Li vd, 2017). Popiiler ozellik se¢imi gomiilii
yontemlerinden biri, Tikhonov diizenleme yontemi (Wang vd, 2013) veya sirt
regresyonudur (Paul ve Drineas, 2016). Gomiilii 6zellik se¢im yontemlerinin genel bir

cergevesi Sekil 3.9'da gosterilmistir.
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Sekil 3.9. Gomiilii 6zellik se¢im yontemlerinin genel gercevesi
¢ En Kiiclik Mutlak Biiziilme ve Se¢im Operatorii

En kiigiik mutlak biiziilme ve se¢im operatorii ilk olarak 1996 yilinda Robert
Tibshirani tarafindan ortaya ¢ikmustir (Tibshirani, 1996). Bu yontem diizenlilestirme
ve Ozellik se¢imi gorevlerini yerine getirerek giiclii bir yontem olusturmaktadir. Ayrica
bu yontem, model parametrelerinin mutlak degerlerinin toplamina bir kisitlama getirir
ve bundan dolay1 toplamin sabit bir degerden daha az olmas1 gerekmektedir. Bunu
yapmak i¢in yontem, bir kismini sifira diisiiren regresyon degiskenlerinin katsayilarini
cezalandirdig1 bir diizenlilestirme siireci uygular. Ozellik segme islemi sirasinda,
biiziilme isleminden sonra hala sifir olmayan bir katsayis1 olan degiskenler modelin
bir pargasi olarak segilir. Bu islemin amaci tahmin hatasini en aza indirmektir (Fonti
ve Belitser, 2017; Hara ve Maehara, 2017). En kiiciik mutlak biiziilme ve se¢im
operatoriinde 6zellik katsayist w'de L1 normlu diizenleme terimine dayanmakatdir

(Friedman vd, 2010; Tibshirani, 1996) :

d
w=[wlly = ) fwil (3.36)
i=1

L1-norm diizenleme siiresi baz1 6zellik katsayilarii sifir olmaya zorlar ve bu
ozelliklerin  ortadan kaldirilmasi, ogrenme performansim1  biiyiik  Slglide
etkilemeyeceginden karsilik gelen 6zellikler basitce ortadan kaldirilabilir. Ozellik
agirh@int (w) bazi optimizasyon algoritmalarinin yardimiyla elde ettikten sonra,

ozellik 6nemini dzellik agirlhiga gore siralamak miimkiindiir ve ayn1 zamanda 6zellik
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agirligi ne kadar yiiksek olursa, 6zellik o kadar 6nemlidir (Larochelle ve Bengio, 2008;
Li vd, 2017). Ayrica, bu yontemin ¢éziimiiniin verimli bir sekilde hesaplanmasi i¢in
cesitli optimizasyon yazilim paketleri gelistirilmistir (Afonso vd, 2010; Boyd vd,
2004; Combettes ve Wajs, 2005; Daubechies vd, 2004; Tomioka vd, 2011; Wright vd,
2009; Yin vd, 2008). Bu yontem ayni zamanda genomik i¢in yaygin olarak
kullanilmaktadir (Ghosh ve Chinnaiyan, 2005).

Bu yontem, en kii¢iik kare ¢izgi regresyon i¢in L1 norm diizeninden yararlanir
ve asagidaki objektif islevini en aza indirmeye ¢alisir (Chen vd, 2001):

argmin

2
EKMBSO = B lly = BXII, + AllBlly (3.37)

Burada rastgele yamit degiskeni Y € R, bir d boyutlu degisken X € R%’ye
bagimhidir ve D = (x;,y;)] egitim verisi, sabit bir eklem dagilimi Py, ‘den
bagimsizdir ve oOzdes olarak Orneklendirilmistir. Ayrica A ise normallestirme

parametresidir (Zhao ve Yu, 2006).
e Ozellik Secimi I¢in en Kiiciik A¢1 Regresyonu

Ozellik secimi icin en kiiciik a¢1 regresyonu (Efron vd, 2004),Weisberg’in
(Weisberg, 2005) dedigi gibi Ileri Adim Regresyon ile ileri Secim olarak bilinen klasik
model se¢im yontemiyle ilgilidir (Efron vd, 2004; Hettigoda, 2016). Bu yontem ayrica
en kiiciik mutlak biiziilme ve se¢cim operatdriine benzemektedir ve bu ydntemin

asamali bir versiyonuda olarak diisiiniilebilir (Fraley ve Hesterberg, 2009).

Ozellik se¢imi i¢in en kiigiik ac1 regresyonu, hedef(y) ile en biiyiik mutlak
korelasyona sahip olan bir veri kiimesinden bir x; secer ve sonra x; iizerinde y'nin basit
dogrusal regresyonunu gergeklestirir. x;'ye dik olan diger ongoriiciiler segilir ve daha
sonra secilen Ongoriiciilerden faydalanilarak dogrusal bir model olusturulur. Bu
yontem, L1 norm diizenlenmesi ile dogrusal regresyon gerceklestirir; dolayisiyla, katki
maddelerinin ¢ogu sifira dogru kiiciiliir ve boylece 6zellik se¢imi gergeklestirilir. Ayn1
zamanda baslangigtaki katsayilar sifirdir(f = 0). En kii¢iik a¢1 regresyonu bu
katsayilar1 arttirir ve boylece tiim katsay sifir olmayana kadar 6zellikleri her adimda

cikis degiskeni ile en yiiksek korelasyona sahiptir (Efron vd, 2004).

e Elastik A§ Yontemi ile Ozellik Segimi
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En kiiclik mutlak biiziilme ve se¢im operatoriinde, secilen 6zelliklerin sayist
genellikle birgok uygulamada ger¢ekei olmayan veri 6rnegi sayisti ile sinirlidir. Ayrica,
biyoinformatik, goriintii isleme ve dogal dil isleme gibi bircok uygulamada,
Ozelliklerin baz1 giiglii korelasyonlari olabilecegi bilinmektedir (Liu vd, 2007; Mitra
vd, 2002; Segal vd, 2003). Bundan dolay1 bu yontem 6zellik segimi igin kullanilabilir.
Ayrica bu yontem, yiiksek derecede korelasyonlu 6zelliklerden sadece birini segme
egilimindedir; Ancak her zaman en iyi secenek olmayabilir (Waldron vd, 2011).
Dolayisiyla yiiksek korelasyonlu 6zellikleri se¢mek i¢in Zhu ve Hastie, asagida verilen
L1 ve L2 normlarinin normallestirilmesini kullanan elastik ag yontemini 6nerdiler
(Zou ve Hastie, 2005):

A

n n
w= ) lwil’ + (z w§> (3.38)
i=1 i=1

Burada 0 <y < 1ve A > 1 ayri ayar parametrelerdir (Cui vd, 2019). Elastik ag
yontemi, eszamanli olarak 6zellik secimi ve regresyonu gerceklestiren bir azinlik
tabanli ozellik se¢im yontemidir. Bundan dolay1 bu yontem eszamanlik probleminin
istesinden gelmektedir (Chiu ve Yao, 2013; Desboulets, 2018; Li vd, 2017; Liu ve Li,
2017).

e Coklu Kiime Ozellik Segimi

Coklu kiime 6zellik se¢imi (Cai vd, 2010), spektral regresyon (Dy ve Brodley,
2004; Ng vd, 2002) ve L1 norm diizenlenmesini (Efron vd, 2004; Friedman vd, 2001)
kullanan bir dizi 6zellik segen, denetimsiz ve gomiilii 6zellik se¢im ydntemlerinden
birisidir (Gupta ve Begum, 2019). Bu yontem o6zellikler arasindaki korelasyonu,
spektral analiz kullanarak degerlendirir (Li vd, 2017). Bu yontemle segilen 6zellikler
cok kiimeli veri yapisini korur (Li vd, 2015) ve verilerdeki tiim geometrik etkilegimi
yakalar. Spektral kiimeleme ilk 6nce verilerin geometrik yapisini, ardindan bu veri
noktalarinin diiz ¢ikintilarin1 ¢esitli algoritmalariyla ortaya cikarir (Ng vd, 2002;
Roweis ve Saul, 2000; Tenenbaum vd, 2000). Bu veri noktalar1 daha sonra geleneksel

kiimeleme yontemleri kullanilarak kiimelenir (Ng vd, 2002).

Mevcut seyrek 6grenme tabanli yaklagimlarin ¢ogu, sinif etiketlerinin denetimi
ile bir 8grenme modeli olusturmaktadir. Ozellik se¢im asamasi daha sonra seyrek

ozellik katsayilarindan tiiretilir. Ote yandan, etiketlenmis verilerin elde edilmesi
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maliyetli ve zaman alic1 oldugundan dolay1, denetimsiz seyrek 6grenme tabanl 6zellik
secimi son yillarda giderek daha fazla arastirma konusu olmustur (Cai vd, 2010; Du
ve Shen, 2015; Hou vd, 2013; Li vd, 2012; Liu vd, 2013; Qian ve Zhai, 2013; Yang
vd, 2011b).

Coklu kiime ozellik segimi ii¢ ana adimdan olusmaktadir. ilk adim girdi
verilerinin kiime yapisini aciklamak icin kullanilan spektral kiimelemedir. Ikinci adim
seyrek ve etkili dgrenme, son adim ise dzellik se¢imidir. Ik adimda, verilerin kiime
yapisini tespit etmek i¢in veri kiimesine spektral kiimeleme uygulanir (Chan vd, 1994;
Ng vd, 2002). ilk olarak verinin yerel geometrik yapisini yakalamak icin k-en yakin
komsu grafigi olusturur ve k, 6nceden tanimlanmig bir parametre olan grafik benzerlik
matrisini(S) alir ve su sekilde ifade edilebilir (Cai vd, 2010):

2
Xj — Xi
Sij =e —” . ]” (3 39)
o
Burada x; ve x;, KNN grafigindeki 6rneklerdir ve o, dnceden tanimlanmus bir
parametredir. Laplacian matrisi L = D — S iizerinden hesaplanir; burada D capraz
matristir. Coklu kiime 6zellik se¢imi, L1 normu ve spektral regresyon kullanir ve

asagidaki islevi en aza indirmeye ¢aligmaktadir (Cai vd, 2010):
L, =AD, (3.40)

Burada Z = [z, 2, ..., 2;] 6z vektorleri gosterir ve t dnceden belirlenmis bir
parametredir. Ilgili islevlerin bir alt kiimesi, asagidaki islevi en aza indirerek

bulunabilir (Cai vd, 2010):
min
W, llxw; — e;ll3 + allwilly (3.41)

burada w;, i-inci gémme igin 6zellikli vektordiir. Coklu kiime 6zellik segimi,
seyrek regresyon problemlerini ¢ozer ve seyrek oOzellik katsayilari alir, W =
(Wi, W,, ..., W] ve her bir ortak veri tek bir veri gommesine karsilik gelir. Bu
yontem, Ozellikleri puanlarina gore asagidaki formiil ile hesaplanabilecek sekilde

siralar (Cai vd, 2010):

coklu_kiime_puani = miaX|Wi_]- | (3.42)
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Burada W; j, W vectoriiniin j-inci 6gesidir ve ne kadar yiiksek olursa, 6zellik o

kadar 6nemlidir (Cai vd, 2010; Li vd, 2017).

e Denetimsiz Ayrime1 Ozellik Segimi

Denetimsiz 6zellik se¢cim yontemini gerceklestirmek i¢in, yaygin olarak kabul
edilen bir kriter, verilerin gesitli yapisini en iyi koruyan 6zellikleri segmektir (Cai vd,
2010; He vd, 2006; Zhao ve Liu, 2007b). Alternatif bir yol, birgok Ogrenme
problemlerinde etkili oldugu kanitlanan, verilerde kodlanan ayrimei bilgilerin
kullanilmasidir (Fukunaga, 2013). (Yang vd, 2011b)'de, hem ayrimci bilgileri hem de
ozellik korelasyonlarini kullanarak en ayrimci ozellikleri segmek icin yeni bir
denetimsiz 6zellik se¢im algoritmasi dnermislerdir. Denetimsiz ayrime1 6zellik se¢cim
yontemi (Yang vd, 2011b), ozellikleri segmek i¢in yerel ayrimer bilgileri ve 6zellik
korelasyonlarin1 birlikte kullanan seyrek Ogrenme tabanli, gomiilii ve denetimsiz
ozellik se¢im yontemidir. Bu yontemde Ozellikler ortak bir ayrimcilik analizi ve L, 4
normunun en aza indirilmesi ile secilir (Miao ve Niu, 2016; Wang vd, 2020).
Denetimsiz ayrimci 6zellik se¢imi, asagidaki fonksiyonu ¢6zmeye calisir (Yang vd,
2011b):

W tr(W/XLX'W) + BlIWl, (3.43)

1
Burada | kimlik matrisidir, W bir yansitma matrisidir, L = D~z(D — S)D~/?,
X giris verisidir, tr matrisin izidir, |[W||, 1, L, 1 norm diizenini gosterir ve W' W’nun

devrik matrisidir (Fan vd, 2017; Li vd, 2017; Yang vd, 2011b).

e Giiglii Denetimsiz Ozellik Se¢imi

Gii¢lii denetimsiz 6zellik se¢imi (Qian ve Zhai, 2013), giiglii 6zellik segimi ve
giiclii kiimeleme gerceklestirerek ayrimci Ozellikleri segen, gdzetimsiz, seyrek
ogrenme tabanli ve gomiilii bir 6zellik se¢gme algoritmasidir (Solorio-Fernandez vd,
2020; Wang vd, 2015). Bu yontem asagidaki amag islevlerini ¢ozmeye ¢alismaktadir
(Qian ve Zhai, 2013) :

min

Few IX=GFllzy +VTr[G'LG] + ofXW — Gllz,1 + BlIWIl2,. (3.44)
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G € R¥,G =Y(Y'Y) Y2 F € R$*¢

Burada v, a, 8 € R, kullanici tanimli parametrelerdir, G, s6zde sinif etiketlerini
temsil eden agirlik kiimesi gosterge matrisidir, X giris verileridir, W, yansitma
matrisidir, L, Laplacian matrisidir ve F ise, orijinal 6zellik alaninin tamamindaki kiime

merkezleridir (Qian ve Zhai, 2013).

e Ortak Gémme Ogrenme ve Seyrek Regresyon

Ortka gdmme O6grenme ve seyrek regresyon (Hou vd, 2013), 6zellik segimini
gerceklestirmek igin seyrek regresyonla gomiilii 6grenmeyi birlestiren denetimsiz,
seyrek 6grenme tabanli ve gomiilii bir 6zellik secme yontemidir. Bu yontem, ¢oklu
kiime oOzellik se¢imi ve an az fazlalik oOzellik se¢imi yontemlerine oldukca
benzemektedir; ayrica bu yontem, yerel minimum yaklasik agirlik ve [, norm
diizenlenmesini uygulayarak yeni bir yontem sunmaktadir (Hou vd, 2013; Li vd,
2017). Bu algoritmada, yerel ¢izgi yaklasim ile agirligi kullanan ve optimizasyon
problemini ¢ozmek i¢in birlikte etkili algoritmay1 saglayan normallestirme yontemini
ekleyen bir yontem saglanmakta ve yakinsama analizi, hesaplama karmasikligi ve
parametre belirleme iizerine bazi goriislii tartismalar yapilmaktadir (Miruthula ve
Roopa, 2015). Ortka gobmme 6grenme ve seyrek regresyon, asagidaki optimizasyon
islevini ¢ozmeye ¢aligmaktadir (Hou vd, 2013; Hou vd, 2011):

min

wy LY + BIWX - YIIZ + ol[Wll,4

(3.45)
YY' =1

Burada Y, girdinin diisiik boyutlu temsilidir, X ve W yansitma matrisidir, Tr

izdir ve a ve B parametrelerdir (Hou vd, 2013).

e Uyarlanabilir Yapisal Ogrenme ile Denetimsiz Ozellik Segimi

Uyarlanabilir yapisal 6grenme ile denetimsiz 6zellik se¢imi (Du ve Shen, 2015),
ozellik secimi ve yapisal 6grenmeyi birlikte gerceklestiren seyrek dgrenme tabanli,
gomiilii ve denetimsiz 6zellik se¢cim yontemidir. Coklu kiime 6zellik se¢imi ve ortak
gdmme O0grenme ve seyrek regresyon gibi diger gomiilii 6zellik se¢cim yontemlerinin

aksine, daha 1yi yap1 6grenimi saglamak i¢in yap1 6grenme prosediiriinii beslemek i¢in
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ozellik se¢iminin ¢iktisini kullanir. Bu yontem asagidaki optimizasyon problemini

¢ozmeye ¢alismaktadir (Du ve Shen, 2015; Luo vd, 2017):

n
min , , , ;2
wsp (WX=WXS|?+allsll,) + (ZIIW xi = W[ "R + uPﬁ-) + YIIWIl,0
i (3.46)

Si=0; Pl,=1,; P>0, WXXW=I

burada W € R**¢ déniisiim matrisidir, y diizenlenme parametresidir, S €
R™™agagidaki islevden elde edilebilen optimal seyrek kombinasyon agirlik matrisidir

(Du ve Shen, 2015):

n

min

¢ D Ik =xSi2 + aliSills
i=1 (3.47)

Sii =0

Burada a seyreklik ve yeniden yapilma hatasini dengelemek igin kullanilir.
P;; € R™" olasilikli komsu matrisidir ve asagidaki formiilii kullanarak hesaplanabilir

(Du ve Shen, 2015):

n
N M= xlll + By e
P i=1 L ’ ’ (3.48)

P1, =1, P>0

Burada p normallestirme parametresi ve 1,, tiimiiyle n-boyutlu vektordiir (Du ve
Shen, 2015).

3.1.3.4. Hibrit Yontemleri

Hibrit yontem, iki 6zellik se¢im yaklasiminin birlestirilmesiyle olusturulabilir.
Bu yontem, tamamlayici gii¢lerini birlestirerek her iki yontemin avantajlarin1 miras
almaya ¢alismaktadir (Kabir vd, 2010). Daha iyi hesaplama performansi ile verimlilik
ve tahmin performansini artirmak i¢in farkli arama asamalarinda farkli degerlendirme
kriterleri kullanir. En yaygin kullanilan hibrit yontem, filtre ve sarmal yontemlerinin
kombinasyonudur (Peng vd, 2010) ve bu kombinasyonun genel bir ¢ergevesi Sekil

3.10°da gosterilmistir.
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Sekil 3.10. Hibrit (Sarmal ve Filter) yontemlerinin genel ¢ercevesi

Tablo 3.12. Hibrit Yonteminin Genel Algoritmasi

Girdiler :
D=X,L
XI
(S)
Ciktilar : Xlopt :
Begin :
Initialize :
Kopt = X'

Sopt = E(X’, lm) ,

Sopt = E(X’, A) ,

n sayida 6zellige sahip bir egitim veri seti :
x = {f1, f2, f3, -, [n} VE L ise etiketler

onceden tanimlanmis ilk Ozellik alt kiimesi

X'cXyada X' = {0})

Durdurma kriterleri

En uygun alt kiimeyi bulmak

L,'i bagimsiz bir 6l¢lii birimi kullanarak X' i

degerlendirir

A aragtirma algoritmasim1  kullanarak X' i

degerlendirir
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Co=C(X); X'in kardinalitesini hesaplar
do begin :
for k = Co + 1’den n’ye kadar
fori=0’dan n—k ‘ye kadar

Kardinalite ile degerlendirme icin alt kiime
Xe=XonU{fi} .
iretimi

9= E(Xg, Im) ; Ly, ile X alt kiimesi degerlendirmesi
Eger (9 > Yopt)
Jopt =9 ;
X'opt = Xg ;
end
3=E(X'opr, 4) ;
Eger (6 > 50pt)
X'opt = Xopt
Sopt = 6
Eger olmazsa
Break and retuern X'op
End
return X'opt ;

end

Tablo 3.12°de gorildiigii gibi genel olarak olarak, belirli bir X' alt kiimesinden
arama baglatir ve her artan kardinalitede en iyi alt kiimeleri bulmak i¢in tekrarlanir.

Her turda kardinalite K ile en iyi alt kiime igin, kalan 6zelliklerden bir 6zellik ekleyerek
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k+1 olas1 tiim kardinalite alt kiimelerini aranir. Kardinalite k+1 ile her yeni olusturulan
alt kiime , bagimsiz bir [,,, 6lgiisii ile degerlendirilir ve bir dncekiyle kiyaslanir. Xg
daha iyiyse, mevcut en iyi alt kiime X',,¢ en iyi diizey k+1 olur. Her tekrarlamanin
sonunda, X',,; lizerine en iyi k+1 seviyesinde bir madencilik algoritmas1 uygulanir ve
k seviyesindeki en iyi alt kiimeden ¢ikarilan sonucun kalitesi karsilastirilir. Eger X' ¢
en iyiyse, algoritma bir sonraki seviyedeki en iyi alt kiimeyi bulmaya devam eder; aksi

takdirde, gecerli en iyi alt kiimeyi durdurur ve son en iyi alt kiime olarak ¢ikarir (Liu

ve Yu, 2005).
3.1.3.5. Topluluk Y 6ntemleri

Arastirmacilar 6zellik segme yontemlerinin kararliligini artirmak igin, topluluk
ozellik segme yontemleri (Abeel vd, 2010; Haury vd, 2011; Liu vd, 2010a; Saeys vd,
2008; Yang vd, 201la; Yang vd, 2010; Yu vd, 2011) gibi yeni cerceveler
onermislerdir. Topluluk 6grenimi makine 6grenimi i¢in faydali bir tekniktir. Temel
fikir, farkl1 6grenme modellerini bir araya getirerek daha iyi 6grenme sonuglari elde
etmektir. Topluluk 6grenme yontemleri bircok makine 6grenme yontemi arasinda, tek
makine 6grenme modellerinden daha iistiindiir. Son zamanlarda, topluluk 6grenme
fikrinden yararlanarak topluluk 6zellik seciminin gelisimi daha hizlanmistir. Birkag
ozellik secim yonteminden farkli olarak, yalnizca tek bir optimum 6zellik alt kiimesi
aranir. Kombine 6zellik se¢iminin amaci, birden fazla optimum 6zellik elde etmektir.
Entegrasyon teknolojisi sayesinde, grup 6zellik se¢im algoritmasi, diger 6zellik segim

algoritmalarindan daha iyi kararliliga ve saglamliga sahiptir (Wang vd, 2019).

Topluluk 6zellik segme yontemleri veri bozulmasi ve islev bozulmasi olarak iki
ana baslikta incelenmektedir (He ve Yu, 2010). Veri bozulmasi ya da bazen homojen
topluluk yaklasimi olarak da adlandirilan yontemde, 6zellik se¢imi 6rneklerin cesitli
alt kiimelerinde gergeklestirilir. Her analiz, potansiyel olarak farkli 6zellik alt kiimeleri
olusturur. Dolayisyla, tiim alt kiimeleri analiz etmek i¢in ayn1 6zellik se¢im yontemi
kullanilir. Elde edilen 6zellik alt kiimeleri daha sonra bir son 6zellik alt kiimesine
toplanir (Abeel vd, 2010; Bach, 2008; Davis vd, 2006; Seijo-Pardo vd, 2017). (Pes vd,
2017) yaptiklar1 calismada, veri bozulmasmin orijinal 6zellik se¢im yOnteminin
kararliligmi yiikseltebilecegini gdstermistir. Islev bozulmasi ya da heterojen topluluk
yaklasimi olarak da bilinen teknikte, her bir yontemin giiclii ve zayif taraflarin1 hesaba

katmak icin ayn1 egitim seti iizerinde uygulanan ¢esitli 6zellik se¢im yontemlerinin
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sonuclarint Dbirlestirir. Dolayisiyla islev bozuklugu siniflandirma performansini
koruyabilir veya gelistirebilir (Ahmed vd, 2014; Feldotto ve Graffi, 2013; Tan vd,
2009).

Topluluk yonteminin amaci, bir grup 6zellik alt kiimesini olusturmak ve daha
sonra gruptan toplu bir sonug elde etmektir (Shen vd, 2012). Bu yontem bir¢ok 6zellik
secim algoritmasinda kararsizlik ve bozulma problemlerinin {istesinden gelmek i¢in
tasarlanmistir. Bu yontem, belirli bir 6zellik se¢im yonteminin bir dizi alt 6rnek
tizerinde ¢alistirildigl ve elde edilen 6zelliklerin daha kararli bir alt kiime olusturmak
i¢in birlestirildigi farkli alt 6rnekleme stratejilerine dayanmaktadir. Ozellik se¢iminin
performansi artik secilen tek bir alt kiimeye bagl degildir, dolayisiyla yiiksek boyutlu
verilerle ¢alisirken daha esnek ve saglamdir. Ayrica, topluluk yontemi, ¢esitli 6zellik
segicilerinin ¢iktilarini toplayarak, 6zelliklerin alt kiimesine veya siralamasina daha iyi
bir yaklagim saglar. Topluluk 6zellik seciminin genel bir gergevesi Sekil 3.11°de

gosterilmigtir.

Ozellik Altkiime

o o Arama Ozellik
Egitim Verileri : . .
Algoritmasi Degerlendirme

Bilgi icerigi

Altkime 1 § Altkiime 2 § Altkime3 W Altkiime k

~ Topluluk
Toplanmig En

Ivi Alt Kiime

f BOVUt L (_Jgrenme |, Tahmini Dogruluk
Indirgeme Algoritmasi

En lyi Egitim Alt Kiimesi / Yeni Test Seti

Test Verileri

T

Performans Degerlendirmesi

Sekil 3.11. Topluluk 6zellik se¢iminin genel ¢ergevesi

Tablo 3.13. Ozellik degerlendirme yontemlerinin avantajlari ve dezavantajlari

Yontem ismi Avantajlan Dezavantajlari
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Sarmal

Smiflandiricr ile etkilesime
girer

Ozellikler arasindaki
bagimlilig1 dikkate alir
Filtre yonteminden daha
yiiksek performans

dogrulugu gosterir

e Agsiri uymaya daha
yatkindir

e Belirli siniflandiriciya
baglidir

e Karmagik hesaplamalar

gerektirir

Filtre

Sarmal yonteminden daha
hizlidir

Olgeklenebilir
Siiflandiricidan
bagimsizdir

Sarmal yonteminden daha
iyi hesaplama performasi
vardir

Daha iyi genellestirilebilir

ozellige sahiptir

e Smiflandiricilar
arasindaki etkilesimi
yok sayar

e  Ogzellikler arasindaki

bagimlilig1 yok sayar

GOmiilii

Smiflandirict ile etkilesime
girer

Sarmal yonteminden daha
iyi hesaplama performasi
vardir

Filtre yonteminden daha
yiiksek performans
dogrulugu gosterir
Sarmal yonteminden daha
az uymaya egilimili
Ozellikler arasindaki

bagimlilig1 dikkate alir

e Belirli smiflandiriciya

baglidir

Hibrit

Filtre yonteminden daha
yiiksek performans
dogrulugu gosterir
Sarmal yonteminden daha
iyi hesaplama performasi

vardir

e Belirli smiflandiriciya

baghdir
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e Sarmal yonteminden daha

az uymaya egilimili

e Asiri uymaya daha az

egilimli e Smiflandiricilardan
Topluluk e Yiiksek boyutlu verilerde olusan bir toplulugu
daha esnek ve saglam anlamak zordur

performans gosterir

3.2. Smiflandirma

Siiflandirma, 6rnekleri iceren bir egitim veri setine dayanarak, yeni bir 6rnegin
hangi siifa veya alt popiilasyonlara ait oldugunu belirleme problemidir (Tang vd,
2014). Ayrica smiflandirma, kayit popiilasyonunu genel olarak siiflandirabilen bir
model gelistirmek i¢in bir dizi 6nceden siniflandirilmis 6rnek kullanan, en yaygin
uygulanan veri madenciligi yontemidir (Provost ve Fawcett, 2001). Ogrenmede egitim
verileri smiflandirma algoritmasi ile analiz edilir. Siniflandirmada test verileri,
siniflandirma kurallarinin dogrulugunu tahmin etmek i¢in kullanilir. Dogruluk kabul
edilebilir ise, kurallar yeni veri gruplarma uygulanabilir. Siniflandirici egitim
algoritmasi, uygun ayrimcilik i¢in gerekli olan parametre setini belirlemek i¢in daha
onceden smiflandirilmig 6rnekleri kullanir. Algoritma daha sonra bu parametreleri

smiflandirici adi verilen bir modele kodlar (Goldschmidt, 2006).

Bir siniflandirma algoritmasinin ana amaci, siniflandirma modeli ile elde edilen
tahmin dogrulugunu en ist diizeye cikarmaktir. Siniflandirmanin gorevi, her bir
ornegin bir smifa ait oldugu denetimli bir teknik ile belirlemektir. Siiflandirmada
kullanilan ¢esitli model teknikleri vardir, bunlardan bazilari : Karar Agaci, K-En Yakin
Komsu, Destek Vektér Makineleri, Naive Bayes Siniflandiricilar ve Sinir Aglan
(Krishnaiah vd, 2013; Tomar ve Agarwal, 2013). Bu tezde siifladirma algoritmasi

olarak sinir aglar1 kullanilmaktadir.

3.2.1. Sinir Aglarina Genel Bakis

Yapay sinir aglarinin tasarimlarinda, ndronlar arasindaki iletisim karmasikligi
ile tek bir ndronun hesaplama karmasiklig1 arasindaki degis tokus diisiincesi, onemli
bir konu olmustur. Dolayisiyla 1943’te McCullouch ve Pitts (McCulloch ve Pitts,

1943) klasik bir yapay sinir modelini 6nerdiler. Modelinin tanitilmasindan bu yana
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sinir bilimindeki gelismeler, biyolojik ndronlarin ¢ok daha detayli anlasilmasina yol

act1 (Szu ve Rogers, 1992).

Yapay sinir ag1, sinir yapisini olusturan agirliklarla baglantili, yiizlerce tek
birimden ve yapay ndronlardan olusan biyolojik olarak esinlenmis bir hesaplama
modelidir. Bilgileri igledikleri i¢in isleme 6geleri olarak da bilinirler. Her isleme
Ogelerinin agirlikl girigleri, transfer islevi ve bir ¢ikist vardir. Dolayisiyla isleme
Ogeleri, esas olarak girdileri ve ¢iktilar1 dengeleyen bir denklemdir. Ayrica yapay sinir
aglar1, baglant1 agirliklar: sistemin bellegini temsil ettikleri i¢in baglantisal modeller

olarak da adlandirilir (Zurada, 1992).

Yapay sinir aglari, giris katmani, ¢ikti katmani ve gizli katmanlardan olmak
tizere ii¢ katmandan olusur. Gizli katmandaki dugiimlerle giris katmanindaki
diigiimlerden ve ¢ikti katmanmin diigiimleriyle her gizli katman diiglimiinden bir
baglant1 olmalidir. Giris katmani, verileri agdan alir. Gizli katman, ham bilgileri giris
katmanindan alir ve isler. Daha sonrasinda elde edilen deger, gizli katmandan gelen
bilgileri de isleyerek, c¢iktilar1 ¢ikti katmanina gonderir. Katmanlar arasindaki
diiglimlerin birbirine baglanmas1 iki temel simifa béliinebilir, yani Sekil 3.12°de
gortildigii gibi ileri beslemeli sinir ag1 ve Sekil 3.13’te goriildigi gibi tekrarlayan sinir
ag1. Ileri beslemeli boliimde, girdilerden ¢iktilara bilgi hareketi sadece bir yondedir.
Ote yandan, tekrarlayan béliimde ise, bilgilerin bir kismi da ters yonde hareket edebilir
(Imran ve Alsuhaibani, 2019).

Girig Katmani EGiinI(atman Cikti1 Katmani

Sekil 3.12. ileri beslemeli sinir ag1
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Girig Katmani Gizli Katman Cikti Katmani

Sekil 3.13. Tekrarlayan sinir ag1

Yapay sinir aglari, yukaridaki sekillerde goriildiigi gibi giris katmani, gizli

katman ve ¢ikt1 katmani olarak tanimlanabilir (Imran ve Alsuhaibani, 2019) :

e Giris Katmani: veri gruplarinin aga tanitildigi katmandir. Girdi katmanlarindaki
parametreler analizden Once se¢ilmelidir. Bir giris katmanindaki néronlarin
say1s1, giris verilerinin sayisina esittir ve her giris noronu gizli katmana iletilir.

e Gizli Katman: agin temel islevidir. Bu katmanda giris katmanindan alinan veriler

dogru sekilde islenir ve ardindan ¢ikis katmanina iletilir.

Cikt1 katmani: Ogrenme, ¢ikt1 katmaninda gerceklesir ve agdaki son katmandir.

Bu katman gizli katmandan aldig1 verileri isler ve ¢ikt1 olusturur.
3.3. Optimizasyon’a Genel Bakis

Optimizasyon giiniimiiz diinyasinda her yerdedir ve dolayisiyla ¢ok cesitli
uygulamalarda énemli bir rol oynamaktadir. Miihendislik ve endiistrideki neredeyse
tiim uygulamalarda, maliyeti ve enerji tiiketimini en aza indirmek veya kari, ¢iktiyi,
performansi ve verimliligi en iist diizeye ¢ikarmak i¢in, her zaman bir seyler optimize
edilmeye ¢alisilir. Optimizasyon, kisaca verilen kosullar altinda miimkiin olan en iyi
sonucu elde etme eylemidir. Tiim bu kararlarin amaci ya ¢abay1 en aza indirmek ya da
fayday1 en ist diizeye ¢ikarmaktir. Caba veya fayda genel olarak belirli tasarim
degiskenlerinin bir fonksiyonu olarak ifade edilebilir. Bundan dolayi, bir islevin
maksimum veya minimum degerini veren kosullari bulma eylemine optimizasyon
denilir (Hussain vd, 2019; Koziel ve Yang, 2011; Rardin ve Rardin, 1998; Weise vd,
2009; Yang, 2010a, 2013).
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Optimizasyon siireci, 'lyi' veya 'kotii' olan1 6lgmek ve degistirmek miimkiinse,
'en iyi' yi elde etme siirecine denilir. Uygulamada, arastirmaci 'en fazla' veya
'maksimum’ , ‘en az' veya 'minimum’ ister. Bundan dolayi, "optimum" kelimesi,
kosullara bagli olarak "maksimum" veya "minimum" anlamina gelir; "Optimum",
nicel 6l¢tim anlamina gelen teknik bir terimdir ve giinliik kullanim i¢in daha uygun
olan "en iyi" kelimeden daha giiglii bir kelimedir. Benzer sekilde, optimum seviyeye
ulagsmak anlamina gelen "optimize" kelimesi, "iyilestirme" den daha giiclii bir
kelimedir. Optimizasyon teorisi, matematigin ve onlart bulmak i¢in kullanilan
yontemlerin nicel caligmasini kapsayan bir dalidir. Optimizasyon uygulamasi ise
optima'ylr bulmak icin kullanilabilecek tekniklerin, yontemlerin, prosediirlerin ve

algoritmalarin toplanmasidir (Antoniou ve Lu, 2007).

Optimizasyon yapilabilmesi i¢in, bir dizi mevcut ¢6ziimden en iyi ¢ozliimii
secerek siirli kaynaklarla sonucu en iist diizeye tasinmalidir. Ornek olarak Yang 2012
yilinda (Yang, 2012) biiyiikk bir ormanda (arama alani) elmas arama Ornegi ile
optimizasyonu detaylandirmigtir. Arama alanina ing-in¢ bakmak, ¢ok miktarda enerji
ve zaman harcayacaktir. Boyle bir senaryoda, sadece elmas bulma olasiliginin daha
yiikksek oldugu potansiyel noktalara odaklanmak i¢in herhangi bir optimizasyon
teknigi uygulanabilir. Bu sekilde, sorun akillica ¢o6ziilecektir. Her optimizasyon
problemi birkag¢ karar degiskeni ile (6rnegin elmas aramak i¢in hangi arama modunun
kullanilacag1 ve ormani ziyaret etmek i¢in hangi sirayla kullanilacag), belirli objektif
islevlerin (6rnegin maksimum elmas aranmasi) ve bazi kisitlamalarla (6rnegin elmasin
daha az zaman ve ¢abayla aranmasi) ¢alismlidir (Sérensen vd, 2012). Dolayisiyla
optimizasyon yontemleri, belirli kisitlamalar altinda objektif bir fonksiyonu optimize

eden karar degiskenlerinin degerlerini elde etmek i¢in kullanilir (Hussain vd, 2019).

Optimizasyon aslinda tiim ¢oziimler arasindan miimkiin olan en iyi ¢6ziimi
bulma yoéntemidir. Ayrica optimizasyon, bir ¢Oziimiin kalitesini temsil eden bir
matematiksel degerlendirme veya amag¢ fonksiyonu olarak c¢oziilecek problemi
modelleme gorevi olarak kabul edilmektedir ve daha sonra bu ¢6ziimii bulmak igin
tim olast ¢oziimlerin alanini arastirabilecegini belirtmektedir (Burke ve Kendall,
2005). Bir optimizasyon problemi igin standart form genellikle, degiskenlerine
yerlestirilen ve kisitlamalara tabi olan amag¢ fonksiyonun en aza indirilmesi olarak
ifade edilir (Antoniou ve Lu, 2007; Nocedal ve Wright, 2006; Sengupta vd, 2016;
Venter, 2010):
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gix) =0, j={12,..,]}

inf(x) : x€R" s.t {
min f(x) : x S he(x) =0, k={1,2,...,K}

(3.49)

L .
Xi( ) < Xj < Xi(U) 1= {1'2' ---1n}

burada f(x) optimize edilen fonksiyon, g;(x) J esitsizlik kisitlamalaridir ve

hy (x) K esitlik kisitlamalarini temsil etmektedir(Sengupta vd, 2016).

3.3.1. Ama¢ Fonksiyonu

Herhangi bir optimizasyon problemi, Ama¢ fonksiyonu ("maliyet" veya
"6deme" fonksiyonu olarak da bilinir) ve esitlik/esitsizlik kisitlamalarindan
olusmaktadir. Bu kisitlamalar sorunun "fizigi" ile tanimlanir ve fiziksel diisiincelerden
tiretilebilir. Bununla birlikte, amag¢ fonksiyonun tanimi herhangi bir optimizasyon
probleminin en 6nemli parcasidir (Efthimeros vd, 2000). Objektif bir fonksiyon, bir
problemin amacinin, problemle ilgili olarak verilen bir ¢6ziimiin kalitesini 6l¢mek i¢in
kullanilan bir matematiksel fonksiyon veya hesaplama modeli olarak kodlanmasidir.
Temel olarak bir algoritma ve gergek problem arasindaki arayiizii temsil eder ve bir
algoritma olmadan yonlendirmede 6nemli bir rol oynar, ancak onsuz verilen bir arama
alany, iiretilen ¢6zlimlerin nasil performans gosterdigine dair hi¢bir ipucu icermez. Cok
amagli objektif problemlerde problem hedefi veya hedefleri, amacin objektif
fonksiyona gore diisiik degerli ¢oziimler tiretmek oldugu bir minimizasyon hedefi veya
daha yiiksek degerli ¢oziimlerin oldugu bir maksimizasyon problemi olarak

tanimlanabilir (Burke ve Kendall, 2005).

3.3.2. Uygulanabilir Coziimler ve Miimkiin Olmayan Céziimler

Karar degiskenleri icin herhangi bir deger belirtilmisse, ¢6ziim olarak
adlandirtlir. Uygulanabilir ¢éziimler, problemin arama alani ig¢indeki problem
parametreleri iizerindeki kisitlamalari, ozellikle de zor kisitlamalar1 karsilayan
¢ozlimlerdir; kisaca tiim kisitlamalarin karsilandigi bir ¢dztime uygulanabilir ¢oziimler
denilir. Tam tersine en az bir kisitlamanin ihlal edildigi bir ¢6ziime, miimkiin olmayan

¢ozlimler denilir (Burke ve Kendall, 2005).
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3.3.3. En lyi Coziim

En iyi ¢ozlim gibi bir terimin kullanilmasi, hepsinin farkli deger seviyelerine
sahip oldugu diistiniilen birden fazla ¢6ziim olmasi gerektigi anlamina gelmektedir. En
iyinin kalite agisindan anlami, genellikle asil probleme, ¢6ziim yontemine ve izin
verilen toleranslara baglidir. Bazi sorun tiirlerinin, "en iyi" teriminin mutlak bir tanimi1
oldugu kesin yanitlar1 vardir. optimizasyon terimleriyle, bu durumlarda "en iyi", tek
bir kiiresel optimum sorununa isaret eder. Bununla birlikte, diger sorunlarin birkag

kiiresel tercihi olabilir (Haupt ve Ellen Haupt, 2004).

3.3.4. Zor Kisitlamalar ve Yumusak Kisitlamalar

Bir soruna getirilen zor kisitlamalar, bir ¢oziimiin uygulanabilir olmasi i¢in
yerine getirilmesi gereken kosullardir. Ayrica, yamusak kisitlamalar, memnun etmek
istedigimiz ancak zorunlu olmayan sinirlamalardir; bu nedenle bir veya daha fazla
yumusak kisitlamayi ihlal eden bir ¢oziim hala uygulanabilir kabul edilebilir. Bir
optimizasyon problemine ¢6ziim ararken yumusak kisitlamalari ele almanin yaygin bir
yolu, yumusak bir kisitlamanin karsilanmamasi durumunda ¢oziimlerin
cezalandirilmasidir. Bu nedenle, bir¢ok sorunun nesnel islevi, yumusak kisitlamalar
icin verilen cezalarin toplami ile temsil edilmektedir. Bu, yumusak kisitlamalari ihlal
etmeyen ¢oziimlerin daha yiiksek kalitede oldugu diistiniilecektir (Burke ve Kendall,
2005).

Yoneylem arastirmasi dilinde, zor kisitlamalar uygulanabilir ¢oziimler kiimesini
belirtir ve yumusak kisitlamalar miimkiin ¢éziimler arasinda sec¢im igin optimize
edilecek bir islevi belirtir. Her iki kisitlama tiirii de maddelerle temsil edildiginde, tiim
maddeler birlestirilerek olusturulan formiil muhtemelen tatmin edici olmayacaktir.
Siradan bir tatmin edilebilirlik prosediirii kullanarak orijinal soruna bir ¢6ziim bulmak
icin, tatmin edici bir formiil bulunana kadar yumusak kisitlamalarin farkli alt
kiimelerini problem temsilinden ¢ikarmaya ¢aligmak gerekir. Goreceli onemlerini g6z
oniinde bulundurarak yumusak kisitlamalar uzayda bdyle bir arama yapmak, tiim
stirecin teorik karmasiklig1 siradan tatmin edilebilirlikle ayn1 olsa bile pratik anlamda

karmasik ve maliyetli olabilir (Jiang vd, 1995).
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Ornek olarak m 6grenci ve k yaz kursu oldugu ilinmektedir. Her dgrenci, ders
caligmasinin gelistirilecegi potansiyel takim arkadaslarina sahiptir. Kurs kaydinin

asagidaki kisitlamalara uymasini istenmektedir (Finger vd, 2013):

e Zor Kisitlamalr: Her ders i¢in, 6grenciler ders ¢caligmalarini tek basina veya 2
kisilik takimlar halinde gelistirmeye karar vermelidir. Bir 6grenci farkl
derslerde farkli takim arkadaslarina sahip olabilir ve bir derste tek basina
calisabilir ve digerlerinde bir takim arkadasina sahip olabilir. Ogrenciler en az
bir ve en fazla ii¢ derse kayit yaptirmalidir. Ders basina 6grenci sinir1 oldugun
gorilmektedir.

e Yumusak Kisitlamalar: Ogrencinin takim arkadas1 olmayan bir kursa kaydi

“yumusak ihlal” olarak goriiliir.

3.3.5. Yerel ve Kiiresel Optimizasyon

Kiiresel optimizasyon, olasi tiim ¢oziim arasinda belirli bir islevin optimal
degerini bulmay1 ifade ederken, yerel optimizasyon komsu aday ¢oziim kiimesinde en
uygun degeri bulur (Vasant, 2015). Yerel ve kiiresel optimizasyon arasindaki fark,
optimizasyon gorevinin kapsamindadir. Yerel optimizasyon, yerel bir uygulanabilir
bolge i¢inde, yani sorunlu alandaki uygulanabilir bir bolgenin en kiigiik objektif deger
olan yerel bir optimum kesfetmek i¢in optimize etmeye ¢alisir (Nocedal ve Wright,
2006). Bir komsuluk fonksiyonu N, bir s €S ¢ozliimiiniin ¢evresini bir N : § —
25 esleme olarak tanimlar. Her bir s'ye N(s) c S ,bir dizi ¢ozeltis' € N(s), s'nin
komsusu olarak adlandirilir. Bu nedenle, bir S alam1 ve N(s) €S alaninin
uygulanabilir bir bolgesi goz oOniine alindiginda, yerel optimizasyon f(x*) <
f(x)Vx € N olacak sekilde yerel bir optimum x* € N bulmaya calisir. Ote yandan
kiiresel optimizasyon, bir fonksiyonun tiim uygulanabilir alani lizerindeki en kiigiik
objektif degeri veya degerleri kesfetmekle ilgilidir ve genellikle 'en 1yi ¢6ziim' olarak
da adlandirilan kiiresel bir optimumdur. Daha 6nce oldugu gibi, bir alan S verildiginde,
kiiresel optimizasyon f(s*) < f(s)Vs € S olacak sekilde bir kiiresel optimum s* € S
bulmaya c¢alisir. Bu nedenle optimizasyonun ana sonucu, bu tiir bir¢ok ¢oziimiin
mevcut olabilecegi kiiresel bir optimumun kesfedilmesidir. Bir¢ok kiiresel optima
mevcut oldugunda (her zaman bilinmemektedir), sonu¢ olarak alternatif ¢oziim
secenekleri tliretmek i¢in tiim kiiresel optima'yr kesfetmeye c¢alismak olarak

tanimlanabilir (Talbi, 2009).
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3.3.6. Kesikli ve Siirekli Optimizasyon

Kesikli optimizasyon, girdi parametreleri tarafindan kabul edilen sinirli sayida
durum ile karakterize edilen problemlerin optimizasyonunu i¢cermektedir. Ayrica,
siirekli problemler tipik olarak c¢oziimlerini, parametreleri siireklilikleri olmayan,
gercek degerler kiimesinin tiyeleri olan, sayllamayan sonsuz bir ¢oziim kiimesinden
alanlardir. Bununla birlikte, dijital bilgisayar teknolojilerinin 'gercek' stirekli bir
¢Oziim icin gereken hassasiyeti saglayamadigl goz oniine alindiginda, olasi ¢oziimler
kiimesi hala zorlukla biiylik de olsa sayilamayacak kadar sinirsiz olmaktan ¢cok daha

az olacaktir (Nocedal ve Wright, 2006).

Her iki problem tiiriiniin pratik optimizasyonuna benzer yontemler kullanilarak
(en azindan kesin olmayan sezgisel yontemler agisindan) yaklasilabilse de, etkili bir
sekilde optimize etmek igin her bir problem tiirii igin dikkate alinmasi gereken noktalar
vardir. Ornek olarak, siirekli optimizasyon problemlerinin ¢dziilmesinin kesikli
problemlerden daha kolay oldugu diistiniilmektedir, nedeni ise tipik piiriizsiizlikleri
objektif ve kisitlama bilgilerini kullanarak fonksiyon x noktasina yakin tiim noktalarda
islev davranisim ¢ézmeyi saglar. Ote yandan, objektif islev davranisi, bir miktar
mesafe Olgiisiiyle yakin kabul edilen noktalar arasinda biiyiik olglide degisebilir

(Nocedal ve Wright, 2006).

3.3.7. Problem Zorlugu

Gergek diinya optimizasyonlariin etkili bir sekilde c¢oziilmesinin cesitli

nedenleri agsagidaki kisimda belirtilmistir (Michalewicz ve Fogel, 2013):

e Arama alani, kapsamli bir aramanin kullanimina izin vermek i¢in ¢ok
genistir.

e Sorun o kadar karmasiktir ki, herhangi bir cevab1 herhangi bir sekilde
belirtmek igin problem etki alaninin bu kadar Dbasitlestirilmis
modellerinin kullanilmasini gerektirir ve dolayistyla bulunan herhangi
bir ¢oziim aslinda ise yaramaz olur.

e Amag fonksiyonu giiriiltiliidiir veya zamanla degisir, bu nedenle tek
bir ¢ézlim yerine tiim ¢6zlim serilerinin gerekli olmasin1 gerektirir.

e Arama alan1 o kadar kisithdir ki, soruna uygulanabilir bir ¢6ziim

bulmak bile zordur.
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Bir algoritma ile belirli bir problemi ¢dzmenin zorluk derecesi, hesaplama
karmagikligiyla, yani bunu yapmak i¢in gereken zaman ve hafiza gibi kaynak miktar
ile yakindan ilgilidir. Hesaplama karmasikligi, algoritmanin uygulanmasi i¢in gereken
giris elemanlarinin sayisina baghidir. Bu bagimlilik genel olarak Bachmann
(Bachmann, 1894) tarafindan yaklasik sinirlar seklinde ifade edilerek ortaya atilan ve
Landau (Landau, 2000) tarafindan popiiler hale gelmistir (Weise vd, 2009).

Karmasiklik, bir optimizasyon probleminin ¢oziilmesinin ne kadar zor oldugu
izerine yapilan bir c¢alismadir (Burke ve Kendall, 2005). Burada problemler,
optimizasyon algoritmalarinin 6zelliklerine gore siniflandirilir; bilinen bir hizli ¢éziicii

yoksa “zor”, aksi taktirde “kolay” olarak siniflandirilir (Eiben ve Smith, 2015).
Hesaplama karmagikliliginin ti¢ 6nemli kavrami vardir (Eiben ve Smith, 2015):

1. Belirli bir problemin  biyiikliigii, problemin boyutuna(problem
parametrelerinin  sayisina) dayanmaktadir. Problemin herhangi  bir
parametresini ayarlayabilen bir dizi degerin boyutuna baglidir.

2. Problemlerden daha ¢ok algoritmalarin ¢alisma siiresi ile ilgilidir. Calisma
stiresi, belirli bir probleme kars1 ¢alisirken sonlanmadan 6nce bir algoritmanin
gerektirdigi  temel islemlerin sayisidir. Genel olarak, hesaplama
karmasikliginin sezgisi, daha biiyiikk problemlerin ¢6ziilmesi i¢in daha fazla
hesaplama stiresi gerektirecegidir, ancak bu her zaman dogru olmaya bilir. Bir
problemin zorlugunun en iyi bilinen tanimi, ¢dziilen problemin boyutu ile onu
¢ozmek i¢in kullanilacak algoritmanin en kotii durumdaki calisma siiresi
arasindaki iligkidir.

3. Tersine gevrilebilir veya geri dondiiriilemeyecek uygun bir haritalama yoluyla
bir problemi digerine doniistiirmenin miimkiin oldugu kavramu ile ilgilidir.

Buna problem azaltma denilir.

Optimizasyon problemleri yapilarina gore degismektedir. Tek veya ¢ok amagli,
kisith veya kisitsiz, ya da kombinasyonel optimizasyon problemleri olabilirler.

Asagidaki kisimda bunlar 6zet olarak anlatilmaktadir :

e Tek veya ¢ok amagli : Maksimize edilmesi veya en aza indirilmesi gereken
belirli bir amaca dayanan optimizasyon problemleri, tek amagli optimizasyon
oldugu varsayilir. Bu tiir sorunlarin ayn1 zamanda, tek bir ana amag olusturmak

icin bir araya getirilmis birka¢c amaci olabilir. Tek amacli optimizasyon
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yonteminin amaci, birka¢ hedefi en iyi sekilde bir araya getirerek tek bir ¢oziim
ya da en iyi ¢oziimii bulmaktir. Ote yandan, bir¢ok karmasik endiistri ve
bilimsel optimizasyon problemi, dogasi geregi ¢cok amaglidir. Bu problemler,
ayni anda yerine getirilmesi gereken birg¢ok celigkili kriteri veya amaci igerir.
Cok amacli optimizasyon problemi, belirli kisitlamalara dayal1 olarak yerine
getirilmesi gereken birden fazla ¢elisen amag igerir (Tan vd, 2013).

o Kisith veya kisitsiz : Cogu gergek hayattaki optimizasyon problemleri,
optimize edilmis bir ¢6ziim bulurken, ihlal edilemeyen belirli kisitlamalar
sahiptir. Bundan dolayi, bu smiftaki problemler, belirli kisitlamalara dayali
olarak minimize veya maksimize edilecek olan f(x) amag fonksiyonunu igerir.
Oysa kisitsiz optimizasyon problemleri herhangi bir kisitlama veya sinirlama
icermez ve gercek degiskenlere baglidir. Bu tiir problemlerin f degerini
minimize veya maksimize eden nesnel islevi vardir (Bae vd, 2012).

e Kombinasyonel optimizasyon : Amag islevi maksimize etmek veya en aza
indirmek icin baz1 degiskenlerin optimal degerlerinin bulunacagi ¢cok amacl
optimizasyonun aksine, bircok ger¢ek diinya probleminin, bir dizi nesneyi,
amag islevi maksimize ya da minimize edilir. Kombinasyonel optimizasyon,
farkli matematikten tiiretilen optimizasyondur; burada bir dizi S elemanindan
alman k biyiikliiglindeki farkli elemanlarin sirasiz koleksiyonunun farkli

kombinasyonlarini denenir (Yu ve Gen, 2010).

Genel olarak, gergek hayat problemlerinin karmagsikligi, geleneksel
matematiksel programlama yontemlerinin ¢6zmesi ve optimize edilmesi zorlasacak
sekilde artmaktadir. Gergek hayattaki optimizasyon problemlerinin ¢ogu dogrusal
olmayan, karmasik, cok modludur ve optimum veya hatta optimal ¢éztimler elde etme
stirecinin, tek bir kolay ve dogrusal i¢in bile ¢ok zor bir gorev oldugu uyumsuz amag
fonksiyonlarina sahiptir. Bazen, optimal ¢dzlimler hi¢c mevcut olmayabilir, genel
olarak, gercek hayattaki problemler i¢in optimal bir ¢6ziim bulmanin garantisi yoktur
(Almufti vd, 2018; Almufti, 2015). Ancak optimizasyon problemlerinde tatmin edici
¢Oziimler bulmak i¢in metasezgisel algoritmalar1 kullanilabilir. Metasezgisel, yaklasik
olarak c¢ok ¢esitli zorlu optimizasyon problemlerini, her probleme derinlemesine uyum
saglamak zorunda kalmadan ¢6zmek i¢in tasarlanmis bir algoritmadir. Ayrica, adinda
yer alan yunanca "meta" daha yiiksek diizey bulussal yontemler oldugunu belirtmek

icin kullanilir. Metasezgisel yontemler, sanayide ve hizmetlerde, finanstan iiretim
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yonetimi ve miihendislige kadar degisen alanlarda karmasik sorunlari ¢ozmek igin
yaygin olarak kullanilmaktadirlar (BoussaiD vd, 2013). Bir sonraki bdliimde

metasezgisel algoritmalar1 detayli bir sekilde anlatilmistir.
3.4. Metasezgisellere Genel Bakis

Tarih boyunca, 6zellikle insanlik tarihinin ilk donemlerinde, problem ¢dzmeye
yonelik temel yaklasim her zaman sezgisel veya metasezgisel olmustur. Pek c¢ok
onemli kesif genel olarak kazara kesfedilmistir ki bu sezgisel anlamina gelmektedir.
Aslinda, giinliik 6grenme deneyimimiz en azindan cocukken, agirlikli olarak
sezgiseldir (Yang, 2010a). Metasezgisel popiilaritesi ve basarisi birgok nedene
baglanabilir ve temel nedenlerden biri, bu algoritmalarin biyolojik sistemler, fiziksel
ve kimyasal siirecler de dahil olmak iizere dogadaki en basarili siirecleri taklit ederek
gelistirilmis olmasidir. Cogu algoritma ic¢in temel bilesenlerini biliyoruz, ancak bu
bilesenlerin verimlilik elde etmek igin tam olarak nasil etkilesime girdigi hala biiyiik
Olciide bir gizem olarak kalmaktadir ve bu da daha aktif ¢alismalara neden olmaktadir

(Yang, 2011a; Yang, 2011b).

1980'lerin  ortalarinda, metasezgiseller  baslangicta  kombinasyonel
optimizasyon problemlerini ¢6zmek i¢in yeni teknikler olarak tasarlandilar. Bununla
birlikte, 1990'lardan bu tarafa yeni arama kavramlar1 ve teknikleri lizerine yapilan
arastirmalar ilerledikce, metasezgiseller genel problem ¢6zme i¢in giiglii araglar olarak
ortaya ciktilar. Son yillarda, metasezgiseller ¢cok sayida uygulamayr ¢ézmek igin
pratikte yararli olduklar1 goriildii. Bugiinden itibaren bircok gergek hayat sorunu,
genellikle ytliksek kaliteli ¢oziimleri hizli bir sekilde bulmay1 gerektirir. Sonug olarak,
bilim adamlar1 ve uygulayicilar, bu problemlerin geleneksel kesin ydntemler
kullanilarak ¢6ziilmesi durumunda, gilinlerce veya haftalarca zaman kaybi
yasayacaklarini bildikleri i¢in yeni yontemler aramaya basladirlar (Nesmachnow,
2014). Metasezgisel yontemler, sezgisel veya geleneksel arama teknikleri dahil olmak
lizere diger arama yontemleri arasindaki isbirligini koordine etmek i¢in iist diizey
problem ¢dzme stratejileri olarak tasarlandi. Bu yontemler, arama, optimizasyon ve
makine 6grenimi problemleri i¢in yaklasik ¢oziimleri verimli ve dogru bir sekilde
bulabilen bir dizi teknik tasarlamak i¢in algoritmik cergeveler tanimlayan genel

stratejilerdir (Glover, 1986).
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Metasezgisel algoritmalarda meta, "Otesinde" veya "daha yiiksek seviye"
anlamma gelir. Genel olarak bu algoritmalar basit bulugsal yontemlerden daha iyi
performans gosterirler. Tiim metasezgisel algoritmalar, bazi1 yerel arama ve kiiresel
kesif ddiinlesimlerini kullanir. Coziimlerin ¢esitliligi genellikle rastgele se¢im yoluyla
gerceklestirilir. Baz1 arastirmacilar, bulussal yontemler ve metasezgiselleri birbirinin
yerine kullanirlar (Gandomi vd, 2013). Metasezgiseller, karmasik bir probleme makul
Olclide, pratik bir zamanda ve deneme yanilma yoluyla kabul edilebilir ¢6ziimler
tiretmenin etkili bir yolu olabilir. Bu yontemlerin amaci, kabul edilebilir bir zaman
Olgeginde iyi uygulanabilir bir ¢6ziim bulmaktir (Yang, 2010a, 2010b). Ayrica
metasezgisel terimi, tamamen farkli iki sey i¢in kullanilmaktadir. Birincisi, iist diizey
bir ¢ergeve, birbiriyle harmanlanan ve optimizasyon algoritmalarinin gelistirilmesine
iliskin bir bakis acis1 sunan bir dizi kavram ve stratejidir. Ikincisi ise, belirli bir
optimizasyon problemine bir ¢6ziim bulmak i¢in tasarlanmis bir ¢ergeveye veya farkli
cercevelerden kavramlarin bir kombinasyonuna dayali bir algoritmanin 6zel bir

uygulamasini ifade etmektedir (Sorensen vd, 2017).

Metasezgisel algoritmalarin bircogu asagidaki o6zellikleri tasimaktadirlar

(Almutfti, 2019; BoussaiD vd, 2013):

Dogadan esinlenirler(fizik, biyoloji veya etolojiden bazi ilkelere dayanir).
Rastgele bilesenlerden yararlanirlar(rastgele degiskenleri igerir).

Amag fonksiyonun gradyanini veya Hessian matrisini kullanmazlar.
Eldeki probleme uydurulmasi gereken cesitli parametreleri vardir.

Metasezgisel, arama siirecine rehberlik eden stratejilerdir.

© a0k~ w N oE

Amag, optimuma yakin ¢ézlimler bulmak i¢in arama alanini verimli bir sekilde

kesfetmektir.

7. Metasezgisel algoritmalart olusturan teknikler, basit yerel arama
prosediirlerinden karmagsik 6grenme siireclerine kadar uzanir.

8. Metasezgisel algoritmalar yaklagiktir ve genellikle kesin degildir.

9. Metasezgiseller probleme 6zgii degildir.

Metasezgisel, problem ¢6zmede daha genel olan veya daha yiiksek diizeyli bir
bulussal yontemdir. Ote yandan, bir hesaplama problemi kategorisinin ¢dziimiinde
genel sezgisel kurallar1 uygulayan uyarlanabilir bir hesaplamadir. Yukaridaki
tanimlara dayanarak, bir metasezgiselin genellestirilmis matematiksel formiilasyonu

asagidaki gibi tanimlanabilir (Wang vd, 2011b):
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Metasezgisel = (0, A, RS, R}, R°) (5.1)

Burada O, bir dizi metasezgisel yontemidir(6rnegin, uyarlanabilir, otomotiv,
deneme yanilma, biligsel); A, bir dizi genel algoritmadir (6rnegin, genetik algoritma,
pargacik siiriisii optimizasyonu); R = 0 X A, bir i¢ iliskiler kiimesidir; R* € A’ x
A, A'\A E, bir girdi iliskiler kiimesidir; Burada C' bir dizi dis kavramdir ve ¢ kavram
ortamidir. Koaylik saglamak icin, R® = A’ X A basitce R'= C’ xc olarak

gosterilebilir.

3.4.1. Kesif ve Somiirii

Her arama algoritmasinin bir arama alaninin kesfini ve kullanimini ele almasi
gerekmektedir. Kesif, bir arama alaninin tamamen yeni bdlgelerini ziyaret etme
stirecine denilir, somiirii ise, daha once ziyaret edilen noktalarin mahallesindeki bir
arama alaninin bu bolgelerini ziyaret etme siirecidir. Basarili olabilmek i¢in, bir arama
algoritmasinim kesif ve somiirii arasinda iyi bir oran olusturmasi gerekir (Crepinsek
vd, 2013). Baska bir agidan, kesif ve somiirii, sirasiyla kiiresel arama ve yerel aramay1
aciklamaktadir (Auger vd, 2005; Li vd, 2008a). Hi¢ siliphesiz, bu agiklama
ozelliklerinin bir yoniinii yansitir, ancak kesif ve somiirii yalnizca arama kapsamina
bagli olarak ayirt etmek gilivenilir degildir, ¢linkii yerel 6l¢egini savunmak i¢in kesin
bir esik yoktur. Kesin ama anlamsiz bir 6nlem, aragtirmay1 tiim arama alani iginde
tutmak icin kesin bir sekilde kisitlamaktir ve daraltilmig bir alan i¢indeki herhangi bir
arama, sOmiirii olarak kabul edilecektir. Makine 6grenimi algoritmalarinda, kesif ve

sOmiirii, sirasiyla bilginin edinilmesi ve kullanilmasi ile ilgilidir (Yen vd, 2002).

Kesif ve sOmiirli, sirasiyla cesitlendirme ve yogunlastirma olarak da
adlandirilmaktadir, herhangi bir optimizasyon yonteminin iki ortak ve temel
ozelligidir. Ote yandan, her bir metasezgisel tarafindan benimsenen arama felsefesine
biiyiik dl¢tide baghdir. Bu iki 6zellik, bir optimizasyon problemini basariyla ¢6zmenin
temeli olarak kabul edilmektedir (Crepinsek vd, 2013). Genel olarak, cesitlendirme,
arama alaninin bir¢ok ve farkli bolgesini ziyaret etme yetenegini ifade eder ve
yogunlastirma, bu bolgeler i¢inde yiiksek kaliteli ¢oziimler elde etme yetenegini ifade

eder (Khajehzadeh vd, 2011; Lozano ve Garcia-Martinez, 2010).
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3.4.2. Yerel ve Kiiresel Arama

Yerel metasezgisel arama, mevcut ¢6ziim ad1 verilen tek bir ¢éziimde yinelemeli
degisiklikler yaparak iyi ¢ozlimler bulmaktadir. Bu degisikliklere hareket adi verilir
ve tipik olarak kiiciiktiir, dolayisiyla bu metasezgisel sinifin adidir. Belirli bir ¢oziime
tek bir hareket uygulayarak elde edilebilecek ¢6ziim kiimesine, o ¢oziimiin mahallesi
denilir. Cozliimiin temsil edilme sekline bagli olarak farkli hareket tiirleri
tanimlanabilir. Her hareket tiirli bir mahalle yapisina yol acar. Cevresindeki herhangi
bir ¢oziimden daha iyi olan bir ¢6ziime yerel optimum denilir. Ancak kiiresel bir
optimumun, optimizasyon problemine miimkiin olan en iyi ¢6ziimii bulur. Mevcut
¢Oziim yerel bir optimum oldugunda, metasezgisel bir uzman bu yerel optimumdan
kagmak i¢in bir strateji kullanacaktir. Meta sezgiselligi karakterize eden bu stratejidir

ve genellikle metasezgiselligin ad1 bundan tiiretilir (Trabelsi vd, 2010).

kiiresel arama yontemleri dogasi1 geregi daha arastiriciyken (6rnegin, Simiile
Tavlama (Khachaturyan vd, 1981), Genetik Algoritmalar (Holland, 1992b) ve
Parcactk Siirii Optimizasyonu (Eberhart ve Kennedy, 1995)), Yerel arama
optimizasyon algoritmalar1 genel olarak daha somiirii edici yontemlerdir (6rnegin,
Tabu Arama (Glover, 1989), A¢gozlii Rastgele Uyarlamali Arama Prosediirii (Feo ve
Resende, 1989) ve Yinelenen Yerel Arama (Stiitzle, 1998)). Yerel arama
algoritmalarinin  yerel arama kabiliyetini global arama/popiilasyon tabanh
metasezgisellerde bir iyilestirme mekanizmasi olarak birlestiren bir¢cok hibrit yontem

de vardir (Li ve Tian, 2015; Sahli vd, 2014).

3.4.3. Tek ve Popiilasyon Bazh

Tek ve popiilasyon bazli metasezgisele karsi arama siirecinde tasinacak
coziimlerin sayisi, metasezgiselligin tek bir ¢6ziim veya popiilasyon tabanli bir
algoritma olup olmadigini belirler. Belirli bir optimizasyon problemi i¢in bir
metasezgisel se¢mek icin, Once yoriinge veya popiilasyon tabanli bir algoritma
kullanilip kullanilmayacagina karar verilir. Genel olarak, temel tek ¢oziime dayali
algoritmalar daha c¢ok sOmiirii odakhidir, oysa temel popiilasyon tabanh
metasezgiseller dogasi geregi daha arastiricidir (BoussaiD vd, 2013). Yoriinge
yontemleri her seferinde bir ¢oziim kullanir ve tek bir ilk ¢oziimle baslar. Yinelemeler

sirasinda, bu algoritmalar arama alaninda bir yoriinge olusturur. Burada ¢oziimiin
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mevcut ¢Oziimiin mahallesine ait olabilecegi ya da olmayabilecegi dikkate alinir.
Popiilasyon tabanli bir algoritma i¢in, baglangicta birden ¢ok ¢dziimden olusan bir
popiilasyon olusturulur ve daha sonra, her yinelemede, daha iyi arama alanlarina
yonelik ¢oziimler bulmak ic¢in bir dizi ¢oziim manipiile edilir. Bu algoritmalar ya
birden ¢ok ¢oOziimiin yeniden kombinasyonunu yapar ya da arama alaninin
arastirilmasini ve kullanilmasini saglamak i¢in benimsenen strateji yoluyla her birini

degistirir (Blum ve Roli, 2003).

Tek tabanli algoritmalarda sadece bir baslangi¢ noktasi ile arama tamamlanir ve
¢oziimlerini iyilestirmek igin ¢evresini bir dizi hareketle kesfedebilir (Roeva vd,
2014). Ancak, popiilasyon tabanli algoritma, paralel bir yaklasimla birden c¢ok
baslangi¢ noktasiyla arama siirecini tamamlayabilir (Beheshti ve Shamsuddin, 2013).
Popiilasyona dayali algoritma, kesif i¢in arama alamin1 etkili bir sekilde
saglayabilecegi avantajina sahiptir. Bu yontem, kiiresel arama i¢in uygundur; ¢iinkii

kiiresel kesif ve yerel somiirli yetenegine sahiptir (Samsuddin vd, 2018).
3.5. Metasezgisel Algoritmalari ile Ozellik Secimi Yapmak

Ozellik se¢imi karmasik bir problemdir, dolayisiyla bu problemi ¢dzmek igin
yapay zeka yontemleri kullanilmaktadir. Bununla birlikte, aragtirmacilar yillardir bu
bilimsel alanda dogrulugu ve verimliligi arttirmanin en iyi yollarin1 bulmaya
calistyorlar. Bilim adamlarinin, 6zellik segme siirecinin iyilestirilmesi i¢in su anda
tizerinde calismaya c¢alistiklar1 aragtirmanin amaci, 6grenme modeli ile bagka bir
algoritma  kullanmaktir. Ogrenme modeliyle birlikte kullanilabilecek bu
algoritmalardan biri, optimize edici olarak metasezgisel yontemleridir (Yusta, 2009).
Son yillarda yapilan arastirmalar, bu algoritmalarin ¢ok yiliksek dogrulukta sonuglar
verme ve dznitelik segme siirecini iyilestirme becerisini gostermektedir. Ozellik segme
probleminde kullanilan bir¢ok metasezgisel algoritmasi vardir. Bu algoritmalarin
bircogu bu goérevde kullanilsa da, bu soruna ¢6ziim getirecek yeni algoritmalar bulmak
icin arastirmalar devam etmektedir. Yeni algoritmalar1 bulma sebebi ise, daha az

secilmis 6zellik bulmak veya dogrulugu ytikseltmektir (Talbi vd, 2008).

3.5.1. Kodlamak

Ozellik segme problemlerinin dogas1 gz 6niine alindiginda, her bitin bir dzellige

karsilik geldigi bir ikili dizi olarak temsil edilmektedir. Bir bitin degeri 1 ise, karsilik
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gelen Ozelligin secildigini gosterirken, O ise, 6zelligin secilen 6zellik alt kiimesinin
disinda birakildigimi gosterir. Tiim algoritmalarin ilk popiilasyonu rastgele ikili

sayilarla baslatilir (Wang vd, 2014).

3.5.2. Uygunluk Fonksiyonu

Bir uygunluk fonksiyonu, belirli bir ¢oziimiin grup hedeflerine ulasmaya ne
kadar yakin oldugunu anlamak i¢in kullanilan 6zel bir tiir nesnel islevdir. Uygunluk
fonksiyonun insan tasarlamasa bile, en son tasarimi ortaya ¢ikaran bilgisayar olsa da,
uygunluk fonksiyonunu tasarlamasi gereken insan tasarimcisidir. Dolayisiyla, bu
uygunluk fonksiyonu koti bir sekilde tasarlanirsa eger, algoritma ya uygun olmayan
bir ¢oziim {izerinde birlesecek ya da tamamen birlesmesi zor olacaktir. Uygunluk
fonksiyonu hizli calismali, yalnizca tasarimcimnin amaci ile yakindan iliskili
olmamalidir. Ayn1 zamanda, 6rnek olarak tipik bir genetik algoritmanin problem i¢in
uygulanabilir bir sonug iiretmesi i¢in birgok kez yinelenmesi gerekmektedir (Haupt ve
Ellen Haupt, 2004).

3.5.3. Prosediir

Meta sezgisellere dayali oOzellik se¢iminin uygulanmasinin prosediirleri

asagidaki gibi tanimlanabilir (Wang vd, 2014):

1. Popiilasyonun boyutu, maksimum nesil ve algoritmalarin kontrol parametreleri
gibi metasezgisel parametreleri ayarlanir.

2. Bagslangi¢ popiilasyonunu rastgele belirlenir.

3. Her ¢6ziimiin uygunlugunu 6nceden tanimlanmis uygunluk fonksiyonuna gore
hesaplanir ve en iyi ¢oziimii ve uygunlugunu kaydedilir.

4. Algoritmalarin giincelleme operatorlerini kullanarak yeni adaylar olusturulur.

5. Yeni ¢oziimlerin uygunluk degeri hesaplanir ve en iyi ¢6ziimii ve uygunlugu
giincellenir.

6. Yinelemeli aramayi sonlandirin ve herhangi bir sonlandirma kriteri karsilanirsa

en uygun ¢oziimii ¢ikartilir, aksi takdirde Adim 4'e geri doniiliir.
3.6. Tezde Kullanilan Metasezgisel Algoritmalara Genel Bakis

Bu tezde alt1 tane farkli metasezgisel algoritmasi(Genetik Algoritmasi, Pargacik

Siirli Algoritmasi, Benzetimli Tavlama Algoritmasi, Diferansiyel Evrim Algoritmasi,
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Karimnca Algoritmasi ve NSGA 1) kullanilmistir. Bu kisimda kullanilan algoritmalarla

alakali genel bilgiler verilmektedir.

3.6.1. Genetik Algoritmasina Genel Bakis

Genetik Algoritmalar, arama ve optimizasyon problemlerini ¢6zmek igin
kullanilabilen yontemlerdir. Bu algoritma biyolojik organizmalarin genetik siireglerine
dayanir. Birgok nesil boyunca, dogal popiilasyonlar, Charles Darwin'in Tiirlerin
Kokeni'ndeki kitabinda agike¢a belirttigi, dogal segilim ve en iyinin hayatta kalmasi
ilkelerine gore evrimlesir. Bu siireci taklit ederek, eger genetik algoritmalar: uygun
sekilde kodlanmislarsa gergek diinya sorunlarina ¢oziim bulabilirler (Akbari ve
Ziarati, 2011; Babatunde vd, 2014a, 2014b; Beasley vd, 1993; Goldberg, 1989a;
Holland, 1992a; Mitchell, 1998; Tian vd, 2012).

Gliniimiizde bu yontem pek ¢ok farkli arastirma alaninda kullanilmaktadir ancak
genetik bilimlerden kaynaklanmaktadir. Bu nedenle, optimizasyon problemlerini
tanimlamak icin kullanilan ¢ogu terim, dogrudan biyolojik terimlerden miras alinir
(Rejer ve Lorenz, 2013). Bugiinlerde neredeyse evrensel olarak kisaltilmis olan
genetik algoritma terimi, ilk olarak 1975 tarihli Dogal ve Yapay Sistemlerde Uyarlama
adli kitabi, simdilerde orijinal genetik algoritmalarindan daha ¢ok genis bir alana
yayilan ve birgok arastirma ve uygulama alani yaratmada etkili olan John Holland
(Holland, 1992a) tarafindan kullanildi. Hollanda’nin konunun gelistirilmesindeki
etkisi ¢ok dnemliydi, ancak farkli gegmislere sahip birka¢ bagka bilim insan1 da benzer
fikirlerin gelistirilmesine dahil oldu. 1960'larda Almanya'da Ingo Rechenberg
(Rechenberg, 1973) ve Hans-Paul Schwefel (Schwefel, 1977) evrim stratejisi fikrini
gelistirirken, 1960'larda da Bremermann, Fogel ve ABD'deki digerleri bu alanda kendi
fikirlerini hayata gegirdiler (Reeves, 2010). Son yillarda ise gelismeleri kapsamak i¢in
evrimsel hesaplama (Kinnear vd, 1994) veya evrimsel algoritmalar terimi
kullanilmakatdir (Reeves, 2010).

Genetik algoritmalar, evrimsel hesaplama adi verilen ¢alisma alaninin bir kolunu
temsil eder, nedeni ise, biyolojik iireme siireglerini ve dogal secilimi taklit ederek en
uygun ¢oziimleri ¢ozerler. Evrimde oldugu gibi, bir genetik algoritmanin siireglerinin
cogu rastgeledir, ancak bu optimizasyon teknigi, rasgele se¢cim diizeyini ve kontrol

diizeyini belirlenmesine izin verir. Bu algoritmalar, rastgele arama ve kapsamli arama
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algoritmalarindan ¢ok daha giiclii ve etkilidir, ancak verilen problem hakkinda ekstra

bilgi gerektirmez (Carr, 2014).

Bir genetik algoritmalar, belirli bir problem igin iyi bir ¢éziime dogru gelisen,
yinelemeli olarak se¢im ve degisime ugrayan bir grup bireyle ¢alisir. Temelde, bir
genetik algoritma Sekil 3.14’teki gibi calismaktadir. Ilk olarak, ilk birey popiilasyonu
rastgele olusturulur. Ardindan, her bireyin kalitesi bir uygunluk islevi tarafindan
degerlendirilir. Her nesilde (yineleme), en iyi bireyler (en yiiksek uygunluk
degerlerine sahip olanlar) lireme icin daha fazla secilir. Secilen bireyler, ¢aprazlama
(yeni bir birey olusturmak icin iki bireyin pargalarini birlestiren) ve mutasyon (bir
bireyin kiiciik bir kisminin rastgele olusturulmus bir degere gore degistirildigi) gibi
genetik islemlere tabi tutulur. Ureme siireci, ebeveynlerin yerini alacak olan yavrular
tiretir ve Onceki neslin bireylerinden daha iyi olmasi beklenen yeni nesil bireyler
yaratir. Bu siireg, bir durdurma kriteri (6rnegin, sabit sayida nesil) karsilanana kadar

tekrar edilir (da Silva vd, 2018; Mitchell, 1998).

Baslangi¢ Popiilasyonu Uygunluk Degerleri
Rastgele Olugturulur Hesaplanilir

Mutasyon

Maksimum

iterasyon

Caprazlama
Sayisi

Evet

Optimal
Cozum

11

Sekil 3.14. Genteik algoritmanin genel ¢ergevesi

3.6.1.1. Secilim

Bu operator lireme icin popiilasyondaki kromozomlar1 secer. Kromozom ne
kadar iyise, ¢ogalmak i¢in o kadar fazla secilme olasilig1 vardir (Mitchell, 1998).
Bundan dolay1 se¢im, diisiik uygunluk yerine yliksek uygunluga sahip bireyleri tercih

ederek algoritmay1 ¢6zlime yonlendiren bilesendir. Belirleyici bir islem olabilir, ancak
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¢ogu uygulamada rastgele bilesenlere sahiptir (Bodenhofer, 2003). Sec¢imin temel
fikri, uygunluk ile ilgili olmas1 gerektigidir ve uygulanmasina yonelik orijinal sema
genellikle rulet carki yontemi olarak bilinir. Belirli bir dizenin se¢im olasiliginin

uygunluguyla orantili oldugu se¢im i¢in bir olasilik dagilimi kullanir (Reeves, 2010).

Se¢im, gegcis icin popiilasyondan iki ebeveyn segme siirecidir. Bu adimda,
secimin nasil yapilacagina, yani popiilasyonda gelecek nesil i¢in yavrular yaratacak
bireylerin nasil secilecegine ve her birinin kag¢ yavru yaratacagina karar verilecektir.
Secilimin amaci, ¢ocuklarinin daha yiiksek uygunluga sahip olmasi umuduyla,
popiilasyondaki saglikli bireyleri vurgulamaktadir. Kromozomlar, lireme i¢in ebeveyn
olmak iizere ilk popiilasyondan secilir. Sorun, bu kromozomlarin nasil secilecegidir.

Sekil 3.15, temel se¢im siirecini gosterir (Sivanandam ve Deepa, 2007).

Ciftlesme En lyi ki Cift Yeni Nesil
T N ——— ]

Sekil 3.15. Segimin temel stireci

3.6.1.2. Caprazlama

Caprazlama, Sekil 3.16’deki gibi iki ana ¢6ziimii alip onlardan bir ¢ocuk {iretme
sirecidir. Sec¢ilim ya da iireme siirecinden sonra niifus daha iyi bireylerle
zenginlestirilir. Ureme, iyi dizelerden klonlar olusturur, ancak yenilerini yaratmaz.
Caprazlama operatorii, daha iyi bir yavru yaratabilmesi i¢in c¢iftlesmeyi uygular

(Sivanandam ve Deepa, 2007).

Caprazlama, ii¢ adimda ilerleyen bir operatoriidiir (Sivanandam ve Deepa,
2007):

1. Ureme operatdrii, ciftlesme icin rastgele bir cift iki ayr dizi seger.
2. Dizi uzunlugu boyunca rastgele bir capraz alan segilir.
3. Son olarakta, konum degerleri ¢apraz kismi izleyen iki dizi arasinda
degistirilir.
Bunu yapmanin en basit yolu, rastgele bir ¢capraz nokta segmek ve bu noktadan

onceki her seyi ve ilk ebeveyni kopyalamak ve sonra ¢apraz noktadan sonraki her seyi
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diger ebeveynden kopyalamaktir (Sivanandam ve Deepa, 2007). Caprazlama
genellikle ciftlesme igin segilen tiim birey ciftlerine uygulanmaz. Capraz gegcisin
uygulanma olasiligimin tipik olarak 0.6 ile 1.0 arasinda oldugu rastgele bir se¢im
yapilir. Caprazlama uygulanmazsa, yavrular sadece ebeveynleri kopyalayarak tiretilir.
Bu, her bireye, capraz gecisin bozulmasi olmadan genlerini gegirme sansi verir

(Beasley vd, 1993).

Ebeveyn Yavrular

Gegis Noktasi

Sekil 3.16. Caprazlamanin temel siireci

3.6.1.3. Mutasyon

Caprazlamadan sonra dizeler mutasyona tabi tutulur. Mutasyon, algoritmanin
yerel minimumda tutulmasini engeller ve kayip genetik materyalleri geri kazanmanin
yani sira jenerik bilgileri rastgele dagitma roliiniide oynar. Mutasyon, geleneksel
olarak basit bir arama operatorii gibi diisiiniilmiistiir. Caprazlamanin daha iyisini
bulmak i¢in mevcut ¢éziimii kullanmasi bekleniyorsa, mutasyonun tiim arama alaninin
kesfedilmesine yardimci olmasi beklenir. Mutasyon, popiilasyondaki genetik
cesitliligi siirdiirmek i¢in bir arka plan operatorii olarak goriilmektedir. Bazi yapi
taglarini rastgele degistirerek popiilasyonda yeni jenerik yapilar sunar. Mutasyon, yerel
minimanin tuzagindan kagmaya yardimci olur ve popiilasyondaki cesitliligi korur.

Ayrica gen havuzunu iyi stoklanmig halde tutar, dolayisiyla ergodikligi saglar.
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Herhangi bir niifus durumundan herhangi bir ¢6zlim iiretme olasilig1 sifir olmayan bir
olasilik varsa, bir arama alaninin ergodik oldugu sodylenir (Sivanandam ve Deepa,
2007).

Mutasyon operasyonunun amaci, yavrularin genlerini degistirmek ve
popiilasyon ¢esitliligini  artirmaktir. Bu siireg, genetik algoritmalarin erken
yakinsamay1 6nlemek igin yerel veya yetersiz ¢oziimlerin disina ¢ikmasini saglar (Lim

vd, 2017; Lynch, 2010).

Mutasyondan Once [ I R

Mutasyondan Sonra ---- --- -

Sekil 3.17. Mutasyonun temel siireci

3.6.2. Parcacik Siiriisii Optimizasyonu Algoritmasima Genel Bakis

Parcacik siiriisii optimizasyonu, Kennedy ve Eberhart tarafindan 1995 yilinda
Onerilen evrimsel bir hesaplama yontemidir (Eberhart ve Kennedy, 1995; Kennedy ve
Eberhart, 1995). Pargacik siiriisii optimizasyonu ortya ¢iktigindan bu yana,
optimizasyonla ilgili pratik sorunlar1 ¢6zmek i¢in bir¢cok varyasyonu gelistirilmistir
(Clerc ve Kennedy, 2002; Coello vd, 2004; Eberhart ve Shi, 2000; Li vd, 2011; Liang
vd, 2006). Parcacik siiriisii optimizasyonu algoritmasi, bocekler, siiriiler, kuslar ve
baliklar dahil olmak iizere hayvanin sosyal davranisini simiile eder. Bu siiriiler yiyecek
bulmak i¢in igbirligine dayali bir yola girerler ve siiriideki her tiye, kendi ve diger
tiyelerin 6grenme deneyimlerine goére arama modelini degistirmeye devam eder (Wang

vd, 2018).

Pargacik siirlisii optimizasyonu algoritmasinin ana tasarim fikri iki arastirmayla
daha ¢ok yakindan iliskilidir: Birincisi, evrimsel algoritma gibi, evrimseldir;
dolayisiyla, optimize edilmis hedef fonksiyonunun ¢6ziim alaninda genis bir bolgeyi
eszamanli olarak aramasini saglayan bir siirii modu kullanir. Digeri ise yapay yasam,

yani yapay sistemleri yasam 6zellikleriyle inceler (Wang vd, 2018).

Parcacik siiriisii optimizasyonu algoritmasi, D boyutlu arama alaninda optimize

edilmis probleme potansiyel bir ¢oziim olarak her bireyin bir parcacik olarak
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adlandirildig bir tiir siirii tabanli arama siirecidir ve siiriiniin ve kendisinin optimum
pozisyonunun yani sira hizi da ezberleyebilir. Her nesilde pargacik bilgileri, her
boyutun hizin1 ayarlamak i¢in birlestirilir ve parcacigin yeni konumunu hesaplamak
icin kullamilir. Parcaciklar, dengeye veya optimal duruma ulasana kadar veya
hesaplama sinirlarinin 6tesine ulasana kadar ¢ok boyutlu arama uzayinda durumlarini
stirekli olarak degistirirler. Sorunlu alanin farkli boyutlar1 arasindaki benzersiz
baglanti, amacg islevleri araciligiyla saglanir. Pargacik siirlisii optimizasyonu

algoritmasinin genel akis semasi Sekil 3.18’de gosterilmektedir (Wang vd, 2018).

Pargacik Uygunlugu Bireysel Gegmis Optimal

Siirii Baglatma — ) o .
- Degerlendirmesi Pozisyonun Hesaplanmas

Siirii Gegmis Qptimal Pozisyonun
Hesaplanmasi

Durdurma Kriteri
Yerine Getirildimi?

Hiz ve Konum Giincelleme
Denklemine Gdre Pargacik Hizinin
ve Pozisyonunun Giincellenmesi

Sekil 3.18. Pargacik siiriisii optimizasyonu algoritmasinin genel akis semasi

Parcacik siiriisii optimizasyonunda her potansiyel ¢oziime, agirlhigr ve hacmi
olmayan kus veya pargacik denilir. Optimum ¢oziimii bulmak i¢in i'inci pargacik, D
boyutlu bir arama uzayinda ugar. Bu parcanin konumunu gosteren bir x; =
(Xi1, Xiz, -, Xip) vektori vardir, burada x;, € [lz,uyl, d €[1,D], l; ve uy; d
boyutunun alt ve iist sinirlaridir. T'inci parcacigin hizi v; = (vjq, Vi, ..., v;p) Olarak
temsil edilir. Herhangi bir pargacigin onceki en iyi konumu, kisisel en iyi konum
olarak adlandirilan pbest olarak kaydedilir ve simdiye kadar tiim siirii tarafindan
ziyaret edilen en iyi ¢6ziim ise, gbest olarak adlandirilir. Siird, rastgele ¢éziimlerden
olusan bir popiilasyonla baslatilir. pbest ve gbest'e gore, algoritma agagidaki
formiilleri kullanarak pargaciklarin konumlarini ve hizlarini giincelleyerek en iyi

¢ozimii arar (Tran vd, 2014) :
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Vit(;rl =wx Vitgl + ¢y *x1y x (Dig — xitd) + Cp x1p % (pgd - xitd) (3.50)

xiFt = xfy + vit (3.51)

burada t, algoritmanin t’inc1 yinelemeye devam ettigi anlamina gelir. ¢; Ve c,
hizlanma sabitleridir. r; ve r, 0 ile 1 arasinda esit olarak dagitilan rastgele degerlerdir.
Dia,» Dbest'i gosterirken, pyq gbest'i sunar. w, ilk olarak Shi ve Eberhart (Shi ve
Eberhart, 1998) tarafindan sunulan atalet agirligidir. Ayrica w, parcacik siriisii
optimizasyonunun performansini artirmak i¢in genel arama ile yerel arama arasinda

t+1

bir denge kurabilir. Hiz v{;, maksimum hiz ile simrhdir, v{7 ' € [~V Vimax] V€

Vmax 0zllecek probleme gore dnceden tanimlanmistir (Tran vd, 2014).

Pargacik siirlisii optimizasyonu, kolay, ucuz hesaplamali olarak uygulanabilir,
diisiik bellek ve CPU igin diisiik hiz gerektiren bir algoritmadir (Eberhart, 1996).
Ayrica gradyan gibi amag islevi hakkinda herhangi bir bilgiye ihtiya¢c duymaz, sadece
degerine ihtiyag duyar. Parcacik siirlisii optimizasyonunun bir¢cok kiiresel
optimizasyon problemini ¢dzmek i¢in etkili bir yontem oldugu ve bazi durumlarda
diger evrimsel algoritmanin karsilastig1 zorluklarla karsilasmadigi kanitlanmistir (EI-

Shorbagy ve Hassanien, 2018).

Parcacik siiriisii optimizasyonu algoritmasinda, performansini etkileyebilecek
bazi1 parametreler vardir. Herhangi bir optimizasyon problemi i¢in, bu parametrelerin
baz1 degerleri ve secenekleri Pargacik siiriisii optimizasyonu yonteminin verimliligi
tizerinde biiyiik etkiye sahiptir ve diger parametrelerin etkisi ¢ok azdir veya hi¢ yoktur.
Temel pargacik siiriisii optimizasyonu parametreleri, siirii boyutu veya pargacik sayisi,

yineleme sayisi, hiz bilesenleri ve ivme katsayilaridir (Talukder, 2011).
3.6.2.1. Parcacik Sayisi

Siirli boyutu, siiriideki pargacik sayisidir. Biiylik bir siirii, her yinelemede
kapsanacak arama alaninin daha biiyiik parcalarini olusturmaktadir. Cok sayida
parcacik, 1yi bir optimizasyon sonucu elde etmek i¢in ihtiya¢ duyulan ¢alisma sayisini
azaltabilir. Buna karsilik, biiyiik miktarda parcacik, yineleme basina hesaplama

karmagikligini artirir ve daha fazla zaman alir (Talukder, 2011).
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3.6.2.2. Yineleme Sayisi

Iyi bir sonug elde etmek icin yineleme sayis1 da sorunun kendisine baglidir. Cok
az sayida yineleme, arama siirecini vaktinden once durdurabilirken, c¢ok biyiik
yinelemeler, gereksiz ek hesaplama karmasikligi ve daha fazla zaman gerekmesi

sonucunu dogurur (Engelbrecht, 2007).
3.6.2.3. Hiz Bilesenleri

Hiz bilesenleri, parg¢acigin hizinin giincellenmesi i¢in ¢ok 6nemlidir ve ti¢ farkl

tirti vardir (Talukder, 2011) :

1.v}, : yakin gegmiste hareket anlamina gelen &nceki ugus ydniiniin bir bellegini
saglayan atalet bileseni olarak adlandirilir. Bu bilesen, parcaciklarin yoniinii
biiyiik olglide degistirmeyi ve mevcut yone dogru siddetle onleyen bir hizi
temsil eder.

2.cy * 1 * (pig — x5;) : parcaciklarm performansini gegmis performanslara gore
Olcen biligsel bilesen olarak adlandirilir. Bu bilesen, parcacik icin en iyi olan
konumun ayr1 bir belleg§ine benziyor. Biligsel bilesenin etkisi, bireylerin
gecmiste kendilerini en ¢ok tatmin eden pozisyonlara donme egilimini temsil
eder.

3.Cy ¥ Ty * (pgd - xitd) : parcaciklarin performansimi bir grup parcacik veya
komsuya gore 6lcen sosyal bilesen olarak adlandirilir. Sosyal bilesenin etkisi,

her bir pargacigin, ¢cevresinde bulunan en iyi konuma ugmasidir.
3.6.2.4. ivme Katsayilar

Ivme ya da Hizlanma katsayilar1 c; Ve c, ,rastgele degerlerle birlikte 7y ve 1,
parcacigin hizinin sirasiyla biligsel ve sosyal bilesenlerinin stokastik etkisini siirdiiriir.
Sabit ¢y, bir parcacigin kendisine ne kadar giivendigini ifade ederken, c, bir

pargacigin komsularina ne kadar giivendigini ifade etmektedir (Engelbrecht, 2007).

3.6.3. Benzetimli Tavlama Algoritmasina Genel Bakis

Benzetimli tavlama yontemi ilk olarak 1983 yilinda Kirkpatrick ve arkadaslar
tarafindan oOnerildi (Kirkpatrick vd, 1983) ve katilarla fiziksel tavlama siirecine

benzetmesi nedeniyle benzetimli tavlama olarak adlandirildi (Henderson vd, 2003).
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Bu algoritma, yogunlastirilmis maddenin diisiik sicakliklarda davranisina dayanan bir

optimizasyon yontemidir (Zomaya ve Kazman, 2010).

Benzetimli tavlamanin temel algoritmik 6zelligi, tepe tirmanma hareketlerine
yani, ama¢ islev degerini kotiilestiren hareketlere izin vererek yerel optimalden
ka¢mak icin bir yol saglamasidir. Sicaklik parametresi sifira diisiiriildiik¢e, tirmanma
hareketleri daha az siklikta gerceklesir ve algoritmanin davranisini modelleyen
homojen olmayan Markov zinciriyle iliskili ¢6ziim dagilimi, tim olasiligin kiiresel
olarak en uygun ¢oziimler kiimesinde yogunlastigi bir bigime yakinlasir (Henderson
vd, 2003).

Bu algoritma, kati tavlama prosediiriinii taklit etmektedir. Sekil 3.19’da
gosterildigi gibi algoritma ilk olarak yiiksek bir sicaklikta rastgele bir baslangic
noktasinin sec¢ilmesiyle baglar ve belirtilen isleve gore rastgele secilen yeni bir noktaya
hareket eder. Bu iki noktanin Af fonksiyon degerleri arasindaki fark hesaplanir; Yeni
bir noktanin amag islevi mevcut noktadan {istiinse, yeni bir nokta kabul edilir, ancak
belirtilen olasilik islevine gore, algoritma, arama alanini genisletmek ve bir noktada
sitkigsmaktan kag¢inmak i¢in alt noktayr da kabul edebilir. Yeni bir nokta kabul
edildiginde, sicaklik sogutma hizina, yani tavlama programina gore azaltilir. Sicaklik
diistiikce, daha diisiik bir noktaya hareket etme olasilig1 da azalir, boylece mitkemmel
bir kristalin durumunu elde etmeyi amaglayan bir metal tavlama isleminde, yavas bir
sogutmay taklit eden bir aramadaki rastgelelik kontrol edilir. Tipik olarak, bu dengeyi
taklit etmek i¢in, sicaklig1 diisiirmeden once belirli bir sicaklikta bir dizi nokta test
edilir. Bir aramanin sonunda, sicaklik neredeyse sifir oldugunda, diisiik noktalar1 kabul
etme olasilig1 ¢ok distiktiir, dolayisiyla algoritma optimal bir ¢oziime yaklagmis
demektir (Spall, 2005). Boltzmann dagilimi, benzetimli tavlama yonteminin nicel bir
anahtanidir. Asagidaki denklem herhangi bir x durumunun gergek olasiligini hesaplar

(Kirkpatrick vd, 1983):

—Af(x)
¥ = o (3.52)

Burada f(x) enerjinin bigimi, k Boltzmann sabitidir ve T sicakliktir (Rere vd,
2014). Baslangigta, sistem yiiksek bir T ile baslar, ardindan belirli bir prosediire gére
T'yi yavas¢a azaltarak bir sogutma islemi uygulanir. Her T'de bir dizi rastgele yeni

durum Tretilir. Maliyet islevini gelistiren durumlar kabul edilir. Daha sonrasinda,

88



maliyet iglevini iyilestirmeyen durumlari her zaman reddetmek yerine, bu durumlar,
artis ve T miktarina bagl olarak bazi sonlu olasiliklarla kabul edilebilir. Bu siirec,
yinelemeli iyilestirme agamasini rastgele hale getirir ve ayrica yerel minimuma diisme

olasiligini azaltir (Zomaya ve Kazman, 2010).

Basla
Girig ve Erigim Baglangi¢ ! . . S S o
et Ik Sicakligi Tahmin eder wnd  Yeni Coziim Olugturur Yeni Coziime Erigir

Hayir

Arama Yeni Coziim
Sonlandinlsin Sicaklik Ayarlanir Kayitlar Giincellenir Kabul
mi? Edilsin mi?

Sekil 3.19. Benzetimli tavlama algoritmasinin temel akis semast

3.6.4. Diferansiyel Evrim Algoritmasina Genel Bakis

Diferansiyel Evrim algoritmasi, Storn ve Price tarafindan sunulan evrimsel bir
hesaplama yontemidir. Diferansiyel evrim algoritmasi, dogrusal olmayan ve
tiirevlenemeyen islevler gibi karmagik islevleri en aza indirerek kiiresel optimizasyonu
gergeklestirir (Price vd, 2006; Storn ve Price, 1997). Bu algoritmanin popiiler hale
gelmesi ve ¢esitli alanlarda (Das ve Suganthan, 2010; Hattori vd, 2016) kullanma
nedeni basitlik, verimlilik ve gercek kodlama, kolay kullanim, yerel arama 6zelligi ve

hizlilik gibi avantajlarina sahip olmasidir (Rout vd, 2013).

Diferansiyel evrim algoritmasinin siireci Sekil 3.20’deki gibi ii¢ ana islemle
yiriitiiliir: mutasyon, ¢aprazlama ve secim. Her nesilde, mevcut popiilasyonun
bireyleri hedef vektorler haline getirilir. Her hedef vektor igin, mutasyon islemi
rastgele secilen iki vektor arasindaki agirlikli fark: tiglincii bir vektore ekleyerek bir
mutasyonlu vektor iiretilir. Caprazlama islemi, mutasyonlu vektoriin parametrelerini
hedef vektoriinkilerle karigtirarak deneme vektorii adi verilen yeni bir vektor olusturur.

Deneme vektorii, hedef vektorden daha iyi bir uygunluk degeri elde ederse, deneme
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vektorli sonraki nesilde hedef vektoriin yerini alir (Panda, 2011a; Panda, 2011b).
Diferansiyel evrim ve diger evrimsel algoritmalar arasindaki temel fark, diferansiyel
evrimin yeni bir popiilasyon yaratma seklidir. Mevcut popiilasyonun rastgele secilen
vektorlerinin  6l¢eklendirilmis farkliliklarini kullanmaya dayanmaktadir (Das ve

Suganthan, 2010).

Basla
Baslangic Popiilasyonu
Olugturulur Caprazlama

Hayir

Durdurma Kriteri

DR S Yerine Getirildimi?

Sekil 3.20. Diferansiyel evrim algoritmasinin genel akis semasi

3.6.4.1. Mutasyon

Verilen bir parametre vektorii X;qigin, i¢ vektdr (Xy16, Xy26, Xr36)
[, 11,72, 73 indisleri farkli olacak sekilde rastgele secilir. Verici vektor V; 41 , iki vektor

arasindaki agirlikli farkin ticlincii vektore asagidaki gibi eklenmesiyle olusturulur
(Rout vd, 2013):

Vigs1 = Xrig + F. (K26 — Xp36) (3.53)
* Burada F (0,2) arasinda bir sabittir
3.6.4.2. Caprazlama

Capraz gegis i¢in ii¢ ebeveyn segilir ve yavru bunlardan birinin karigkligidir.
Deneme vektori U;g4q, hedef vektoriin X;; Ve verici vektoriiniin X;g
elemanlarindan gelistirilmistir. Verici vektoriiniin elemanlari, deneme vektoriine

asagidaki gibi CR olasilikla girer (Rout vd, 2013):
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Jt =

Viige1 eBer randj; <CR yada j =l gnq
4G+1 {Xj,i,G+1 eger rand;; > CR yada j# Lgnq

U:

J (3.54)

rand;; ~U(0,1) ile Lgng , (1,2,...,D)'den rastgele bir tamsayidir; burada D,

¢Ozlimiin boyutu, yani kontrol degiskenlerinin sayisidir.

*Burada Igng, Vige1 # Xi¢ saglanmasi garanti eder.
G ,G Sag g
3.6.4.3. Secilim

Hedef vektor X; ;, deneme vektorii V; 4 ile karsilastirilir ve daha iyi uygunluk

degerine sahip olan bir sonraki nesle kabul edilir. DE'deki se¢im islemi asagidaki

denklemle temsil edilebilir (Rout vd, 2013):

[ Ui eger f(Uiger) < f(Xig)
Kige1 = {Xi,G aksi takdirde (3.55)

* Burada i € [1, N,]

3.6.5. Karinca Koloni Optimizasyonu Algoritmasina Genel Bakis

1990'larin baglarinda, karinca kolonisi optimizasyonu, zor melez optimizasyon
problemlerinin ¢6ziimii i¢in dogadan esinlenen yeni bir metasezgisel algoritmasi
olarak Dorigo ve arkadaglar tarafindan 1991 yilinda 6nerildi (Dorigo vd, 1991). Bu
algoritma, bir yapay karinca kolonisinin zor ayrik optimizasyon sorunlarina iyi
¢ozlimler bulmak i¢in igbirligi yaptigi bir metasezgisel algoritmasidir (Dorigo, 1992;
Dorigo vd, 1999; Dorigo vd, 1991; Dorigo vd, 1996; Katiyar vd, 2015). Ik olarak, bu
yontem seyyar satict problemini ¢6zmek i¢in 6nerildi (Balaprakash vd, 2009; Dorigo,
1992; Dorigo vd, 1996). Daha sonrasinda bu yontem g¢esitli kombinasyonel
optimizasyon problemleri i¢in kullanild1 (Colorni vd, 1994; Gambardella ve Dorigo,
2000; Reimann vd, 2002; Stiitzle ve Dorigo, 1999).

Gergek bir karinca kolonilerinde, Sekil 3.21°de gdsterildigi gibi feromon adli
kokulu bir madde ile dolayli bir iletisim yolu kullanilir. Bir besin kaynagi
bulundugunda, karincalar yolu isaretlemek icin bir miktar feromon birakirlar. Serilen
feromonun miktar1 besin kaynagiin uzakligina, miktarina ve kalitesine baglhdir.
Rastgele hareket eden izole bir karinca, birakilan bir feromonu tespit ederken, biiyilik

olasilikla isaretlenen yoldan devam edecektir. Ayni zamanda bu karincanin kendiside
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belli bir miktar feromon birakacaktir ve dolayisiyla o belirli yolun feromon miktari
artacaktir. Bundan dolayi, daha fazla karmncanin kullandig1 yolu izlemek daha ¢ekici
olacaktir. Diger bir deyisle, bir karincanin bir yol se¢gme olasiligi, daha 6nce ayn1 yolu

secen karincalarin sayisi ile dogru orantilidir. Dolayisiyla bu siireg, pozitif bir geri

besleme dongiisii ile tanimlanir (Dorigo ve Blum, 2005; Dorigo vd, 1996).

Yinelemeli Siirecin -
Bir Karinca ile Baglatilir Bir ¢ozlim Olugturulur 6zlim Ustyapiya eklenilir
Baslatimas SR

Bu Yinelemede En iyi Coziim Ustyapidan Gelen Tiim

e . o Son Karinca mi?
Bulunur Coziimler Degerlendirilir

Cdziim, Simdiye
Kadarki En yi Coziim
Olarak Kaydedilir

Feromon Matrisi Glincellenir

Durdurma
Kriteri Sagland
mi?

En lyi Coziim Bulundu

Sekil 3.21. Karinca koloni optimizasyonu algoritmasinin genel akis semasi

Karincalar, bir olasilik kurali tarafindan, bir soruna c¢oziimlerini se¢meye
yonlendirilirler. Tki diigiim j arasindaki olasilik kurali, sézde Rastgele Orantili Eylem
Se¢im Kurali olarak adlandirilan bu yontem, iki faktére dayanmaktadir: sezgisel ve

metasezgisel (Katiyar vd, 2015).

[Tij]a [U]ﬁ

Py ZhEs[Tij] [U]ﬁ

Burada 7 feromoni temsil eder ve n iki diigiim arasindaki mesafenin tersidir.

Ayrica her karinca, ortami iki farkl sekilde degistirebilir (Dorigo vd, 1991):

e Yerel iz giincelleme: Karinca, diiglimler arasinda hareket ettikge kenardaki

feromon miktarin1 asagidaki denklemle giinceller :
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7, () =1 —p).7;;(t—1) + p.79 (3.57)

Burada, p buharlasma sabitidir. 7, ise, feromon izlerinin baslangig

degeridir ve su sekilde hesaplanabilir:
7o = (n/Ly) — 1 (3.58)

Burada n diigiim sayisidir ve L,, yapisal kesiflerden biri tarafindan
olusturulan toplam diigiimler arasinda gidilen toplam mesafedir.
e Kiiresel iz gilincelleme: Tiim karincalar en kisa yolu bulan tiim diiglimleri

tamamladiginda, asagidaki denklemi kullanarak yolundaki kenarlar1 giinceller:
p
Burada L*, karincalardan birinin iirettigi en iyi yolun uzunlugudur.

3.6.6. NSGA II Algoritmasina Genel Bakis

Genetik Algoritmas1 biyolojik evrim teorisi ve genetik teori sayesinde ortaya
¢ikmis ve gelismistir. Biyolojik dogal segilimi ve dogal genetik mekanizmay1 taklit
eden rastgele bir arama algoritmasidir (Goldberg, 1989a; Holland, 1992b). Ancak
genetik algoritmanin bazi gelistirilmis versiyonlarida mevcuttur; onlardan biri ise
NSGA(Non-dominated Sorting Genetic Algorithm = Baskin-olmayan Siralama
Genetik Algoritmasi) 1995 yilinda Srinivas ve Deb tarafindan onerilmistir (Srinivas
ve Deb, 1994) ve 2000 yilinda gelistirilmis versiyonu (Deb vd, 2000) ortaya
konmustur. Bu algoritmada tikaniklik ve tikaniklik karsilastirma operatorii
kullanmaktadir ve elit strateji yontemi ile iyi bireyleri gelecek nesile aktarir. Bu sekilde
niifus diizeyi hizlica artmaktadir (Deb vd, 2002).

NSGA II algoritmasinin en popiiler cok amacli optimizasyon algoritmalarindan

biri olma nedeni ise, 3 tane ana 6zellige sahip olmasidir (Deb vd, 2002) :

e baskin olmayan hizli siralama yaklagimi
e hizli kalabalik mesafe tahmin prosediirii

e basit kalabalik karsilagtirma operatorii
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NSGA-II prosediirti, bir birey popiilasyonu olusturarak baslar. Daha sonra, her
bireyi bir egemenlik kuralina gore siralar. Ardindan, yeni bir yavru popiilasyonu
bulmak icin evrimsel operatdrleri, yani caprazlama ve mutasyonu uygular. iki esit
biiyiikliikte popiilasyon olusturulduktan sonra, yeni birlesik niifusun yarisini Pareto
cephelerinde paylagsmak icin ebeveynleri ve torunlari birlestirir. Cephenin ¢esitliligini
saglamak i¢in NSGA-II, her bireye bir kalabaliklik mesafesi ekler. Bu, niifusun
cesitliligini garanti eder ve uygunluk ortaminin kesfedilmesini gelistirir (Damak vd,
2013). Sekil 3.22, acik bir sekilde, NSGA-II algoritmasimin genel akis semasini
acgiklamaktadir.

Baslangic Popiilasyonu BirE\{seI Uyg.ur!!uk i e Sl
Olugturulur Degerlendirilir

Caprazlamayada
Mutasyon

Yavrular Degerlendirilir Ebeveynler Segilir

Yavru Nifusa
Ulasildimi?

Evet

Riutbe(Ebeveynler+
Yavrular)

WELS
Nesile Ulagildi
mi?

Sekil 3.22. NSGA |1 algoritmasinin genel akis semasi

Bu algoritmanin temel adimlar1 asagidaki gibidir (Chang vd, 2015; Deb, 2001):

¢ Baslangi¢ popiilasyonu: NSGA-II algoritmasinin ilk popiilasyonu, degiskenlerin
boyutuna bagli olarak secilebilir. Herhangi bir 6n bilgi olmaksizin, ilk

popiilasyon, varsa kisitlamalarin kullanilmasiyla rastgele olusturulabilir.
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Onceki bilgilerle, ilk popiilasyon secimi, yakinsamayr hizlandirmak ve
hesaplama siiresinden tasarruf etmek icin kullanilabilir.

¢ Baskin olmayan siralama: Bireylerin her bir yinelemede islev degerlendirmeleri
yapildiktan sonra, bireyler uygunluk ve kalabaliklasma mesafeleri dikkate
alinarak siralanir. Uygunluk, bir bireyin gelecek nesil i¢in hayatta kalma ve
yeniden iiretme yetenegidir; kalabaliklagma mesafesi ise bir bireyin
komsularina ne kadar yakin oldugunun bir dl¢iisiidiir ve her bir hedefe karsilik
gelen bireysel mesafelerin toplami olarak hesaplanir. Uygun nesnel islev
degerleriyle sonuglanan ve iyi ¢esitlilige sahip ¢6ziimler bulmak i¢in, bireyleri
nesnel islevlere gore ve her iki birey arasindaki kalabalik mesafesine gore
siralanir.

e Genetik operator: Bireylerin siralamasina bagli olarak, ebeveyn olarak en st
siralarda yer alan bireyleri segilir ve yavru bireyler olusturmak i¢in genetik
operatorii kullanilir. Ardindan, uzaklasan popiilasyonlardaki her bir birey i¢in
nesnel islevleri degerlendirilir.

¢ Yeniden kombine etmek ve se¢cim: Hem ebeveynler hem de yavrular birlestirilir,
uygunluklarin1 degerlendirmek i¢in baskin olmayan ayiklama islemi uygulanir
ve ardindan gelecek neslin ebeveynleri olarak en iist siradaki bireyler segilir.
Farkli hedefleri karsilastirarak higbir birey digerinden iistiin degilse, iki kisiye
baskin olmayan denir. Bireylerin riitbesi ya da uygunlugu, birinci cephedeki
(pareto) bireylerin tamamen baskin olmayan kiime, ikinci cephedeki bireylere
ise yalmzca birinci cephedeki bireylerin hakim olacag1 sekilde atanir. Ilk
paretodaki bireyler Oncelikli olarak segilir. Tasarlanan popiilasyon
biiyiikliigiine ulasilmazsa, ikinci paretodaki bireyler, bir sonraki yinelemeye

baslamak icin kisi sayis1 tatmin olana kadar dikkate alinacaktir.
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4. UYGULAMA

4.1. Veri Seti

Bu ¢alismada hazir veri seti (Body Fat Dataset = Viicut Yag Veri Seti) kullanildi
ve bu kullanilan veri seti, matlab programinin igerisinde bulunmaktadir. Calismada
hazir veri seti kullanmanin amaglari ise, bu tezi okuyanlar rahatlikla veriye erismeleri
ve ayrica denenmis bu veri seti iizerinde saglikli sonug alabilmeleridir. Asagidaki

kistmda bu veri setinin ozellikleri 6zet olarak anlatilmaktadir :

4.1.1. Viicut Yag Tahmini Veri Seti

Bu veri seti, anatomik Ol¢iimlere dayali olarak viicut yag yiizdesini tahmin
edilmesini gostermektedir. Bu veri setinde 252 farklh kisiden, 13 tane fiziksel 6zellik
Olglimii alinarak viicut yagi tahmin edilir. Bu 6zelliklerin isimleri Tablo 4.1°de

goriilmektedir :

Tablo 4.1. Viicut yagi veri setinin 6zellikleri

Yas

(Y1)

Kilo

(pound)

Boy

(ing)

Boyun cevresi

(santimetre)

Gogus cevresi

(santimetre)

Kar ¢evresi

(santimetre)

Kalga gevresi

(santimetre)

Uyluk ¢evresi

(santimetre)

Diz ¢evresi

(santimetre)

Ayak bilegi ¢evresi

(santimetre)

Pazu cevresi

(santimetre)

Onkol gevresi

(santimetre)

Bilek c¢evresi

(santimetre)

4.2. Bulgular

Bu kisimda oncelikle veri seti iizerinde yapay sinir ag1 yoOntemi
uygulanmaktadir. Bu analizlerin sonucunda bulunan degerler ve grafikler ayr1 ayri
asagidaki kisimda goriilmektedir. Daha sonrasinda veri seti tizerinde metasezgisel

algoritmalart ile Ui¢ farkli 6zellik se¢me yontemi uygulanir :
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e Secili 6zellik sayisin1 bilmeden, 6zellik se¢cimi yapmak
¢ Daha dnceden belirlenmis 6zellik sayisini bilerek, 6zellik se¢imi yapmak

e Cok amagli 6zellik se¢imi yapmak

Bu uygulanan ii¢ farkli ozellik segme yoOntemlerinin sonuglar1 asagidaki
kisimlarda goriilmektedir. Bulunan sonuglarin degerlendirilmesi, sonuglar boliimiinde

yer almaktadir.

Bu béliimde ilk olarak yapay sinir ag1 yontemi ile viicut yagi tahminlenir. Daha
sonrasinda metasezgisel algoritmalar: ile ti¢ farkli 6zellik se¢gme yontemi, veri seti

tizerinde uygulanir.

4.2.1. Yapay Sinir Ag1 ile Viicut Yag Tahmini

Sekil 4.1°de gorildigi tizere yapay sinir ag1 10 tane gizli katman kullanarak
calismaktadir ve egitim fonksiyonu olarak Levenberg-Marquardt fonksiyonu

kullanilmaktadir.

Hidden

Output

Sekil 4.1. Veriler tizerinde yapay sinir ag1 diyagrami

Validation Data

I / N

—Outputs
| Targets

30

30

40

40

R =0.88685

30

20

0

5 10 15 20 25 30 35

Min Error = -0.12753 , Std Error = 4.114

Sekil 4.2. Yapay sinir ag1 validation (dogrulama) grafigi
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Test Data
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Sekil 4.3. Yapay sinir ag1 test grafigi
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Sekil 4.4. Yapay sinir ag1 train (egitim) grafigi
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Sekil 4.5. Yapay sinir ag1 tiim veriler grafigi

98




Tablo 4.2. Viicut yag veri seti lizerinde yapay sinir ag1 degerleri

Veri(%) | MSE | RMSE m o R
Validation Data 15 16.4957 | 4.0615 | -0.12753 | 4.114 | 0.88685
Test Data 15 31.7067 | 5.6309 | 0.3812 |5.6934 | 0.70148
Train Data 70 12.0783 | 3.4754 | -0.23839 | 3.47/1| 0.9118
All Data 100 16.04 4.005 1.0444 | 3.8741 | 0.89028

Tablo 4.2°de goriildiigii gibi normal yapay sinir agini kullanarak tiim veriler i¢in
korelasyon degerimiz 0.89028 olarak bulundu. Bu yontemde oOzellik segimi
uygulanmamistir ve tiim 6zellikler tahminleme icin kullanildi. Amacimiz bu tezde az

0zellik kullanarak ayni performansa ulagmaktir.

4.2.2. Birden Cok Kez Calistirmah Yapay Sinir Agiile Viicut Yag Tahmini

Asagidaki kisimda ise, veri seti lizerinde birden ¢ok kez galistirmali yapay sinir
ag1 uygulanmaktadir. Bu yontemde 10 gizli katmani, 10 defa ¢alistirilir ve sonunda

bulunan tiim degerlerin ortalamasini alarak, daha gergekgi bir sonug tiretilir.

Validation Data R =0.80137

0 10 20 30 40 0 10 20 30 40 50

n=-0.52544 , 0 = 5.302

MSE = 27.647 RMSE = 5.258

Sekil 4.6. Birden ¢ok kez calistirmali yapay sinir ag1 validation (dogrulama) grafigi
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Test Data R =0.8062
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Sekil 4.8. Birden ¢ok kez caligtirmali yapay sinir ag1 train (egitim) grafigi
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Sekil 4.9. Birden ¢ok kez ¢alistirmali yapay sinir ag1 tiim veriler
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RUN

Sekil 4.10. Birden ¢ok kez calistirmali yapay sinir aginin 10 dongii i¢in mse grafigi

Tablo 4.3. Viicut yagi veri seti lizerinde birden ¢ok kez ¢alistirmali yapay sinir ag1 degerleri

Veri(%) | MSE | RMSE u o R
Validation Data | 15 | 27.647 | 5.258 | -0.52544 | 5.302 | 0.80137
Test Data 15 | 22.2882 | 4.721 | -1.0213 |4.6711| 0.8062
Train Data 70 | 7.9924 | 2.8271 | -0.30127 | 2.819 | 0.94587
All Data 100 | 13.1119 | 3.621 | -0.44365 | 3.6009 | 0.90355

Tablo 4.3’de goriildiigii gibi tiim veriler i¢in korelasyon degerimiz 0.90355
olarak bulundu. Tablo 4.2°deki degerler ile kiyaslandiginda, birden ¢ok kez
calistirmal1 yapay sinir aginin daha iyi bir tahminlemede bulundugu ortaya ¢ikmaistir.
Bundan dolay1 bu tezde 6zellik sayisin1 metasezgiseller ile azaltarak, birden ¢ok kez

calistirmal1 yapay sinir aginin performansina yaklagilmaktadir.

4.2.3. Secili Ozellik Sayisim Bilmeden Ozellik Secimi Yapmak

Bu bolimde o6zellik sayisini bilmeden, yapay sinir agmi ve ikili genetik

algoritmay1 kullanarak 6zellik se¢imi yapilmaktadir.
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4.2.3.1. Yapay Sinir Ag ve ikili Genetik Algoritmay1 Kullanarak Ozellik
Secimi Yapmak

Hidden Output

Sekil 4.11. ikili genetik algoritma ile 6zellik secimi, yapay sinir ag1 diyagrami

Sekil 4.11°de gorildugi tizere ikili genetik algoritmasi 6 tane 6zelligi se¢mistir.
Bu yontemde yapay sinir ag1 tiim o6zellikler yerine 6 tane onemli ozellik ile viicut

yagini tahminlemeye ¢aligmaktadir.
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Sekil 4.12. ikili genetik algoritma ile 6zellik segimi, validation (dogrulama) grafigi

Test Data R =0.84721
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Sekil 4.13. ikili genetik algoritma ile 6zellik secimi, test grafigi
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Sekil 4.14. ikili genetik algoritma ile 6zellik secimi, train (egitim) grafigi
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Sekil 4.15. Ikili genetik algoritma ile 6zellik segimi, tiim veriler grafigi
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Iteration

Sekil 4.16. ikili genetik algoritma ile 6zellik secimi, her yinelemede maliyet grafigi
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Ikili genetik algoritmas: ile ozellik secimi, Sekil 4.16°da goriildiigii gibi 25
yinelemede calismaktadir ve her yinelemede maliyet degeri kaydedilmektedir.
13.lincii yinelemeden sonra maliyet degeri sabitlenmeye baslamistir ve degisiklik

goriilmemektedir.

Tablo 4.4. Viicut yag1 veri seti iizerinde yapilan ikili genetik algoritma ile 6zellik se¢imi degerleri

Veri(%) | MSE | RMSE u o R
Validation Data | 15 | 21.7997 | 4.669 | -1.255 |4.5576 | 0.86195
Test Data 15 | 19.6743 | 4.4356 | -1.1246 |4.3482 | 0.84721
Train Data 70 | 12.7181 | 3.5662 | 0.023994 | 3.5763 | 0.9011
All Data 100 | 15.1365 | 3.8906 | -0.34207 |3.8832 | 0.88629

Tablo 4.4’te goriildiigii gibi tiim veriler igin korelasyon degerimiz 0.88629
olarak bulundu. Ikili genetik algoritmasinin 6 tane 6zellik ile, yapay sinir ag1 ve birden
cok kez calistirmali yapay sinir aginin degerleri ile kiyaslandiginda, bunlarin

performansina yakin bir deger bulunmustur.

4.2.4. Daha Onceden Belirlenmis Ozellik Sayisim Bilerek Ozellik Secimi
Yapmak

Bu boliimde daha 6nceden ozellik sayis1 Sekil 4.17°de goriildiigi gibi 8 olarak
belirlenir. Ardindan ayrik ve siirekli kodlama i¢in metasezgisel algoritmalar1 kullanilir.
Ayrik kodlama igin permiitasyon optimizasyon problemi kullanilmaktadir ve bu
kisimda daha 6nceden belirlenmis 6zellik sayisini bilerek yapay sinir agin1 ve karinca
koloni optimizasyonu algoritmasini ve benzetimli tavlama algoritmasini kullanarak,
0zellik secimi yapilir. Siirekli kodlamada ise rastgele anahtar yontemi kullanilmaktadir
ve bu kisimda daha onceden belirlenmis 6zellik sayisini bilerek, yapay sinir agini1 ve
paracacik siiriisii optimizasyonu algoritmasini ve diferansiyel evrim algoritmasini

kullanarak, 6zellik se¢imi yapilir.
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Hidden

Output

Sekil 4.17. Daha dnceden belirlenmis 6zellik sayisi ile 6zellik segimi, yapay sinir ag1 diyagrami

Daha 6nceden belirlenmis 6zellik sayisinin 8 olarak belirlenmesinin nedeni ise,

ilerki kisimlarda yapilan ¢ok amagli 6zellik se¢imleri ile 8 6zelligin daha iyi bir sonug

gosterdigi goriilmektedir. Dolayisiyla Sekil 4.17°de gorildigi tizere, girdi olarak 8

tane en onemli Ozellik kullanilir.

4.2.4.1. Yapay Sinir Ag1 ve Karinca Koloni Optimizasyonu Algoritmasini

Kullanarak Ozellik Secimi Yapmak

Validation Data
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Sekil 4.18. Karinca koloni optimizasyonu algoritmasi ile 6zellik se¢imi, validation (dogrulama)
grafigi
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Test Data R =0.82189
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Sekil 4.19. Karinca koloni optimizasyonu algoritmasi ile dzellik se¢imi, test grafigi

Train Data R =0.91627
50 50

—Outputs)
40+ | Targets 40 -
[
30 . PO I
i .
f «' 20 sy MR w0
| o o

10 o @B TY
o8 °
o
100 150 200 0 10 20 30 40 50
10 MSE = 10.2551 RMSE = 3.2024 15 1 =0.034917 , 0 = 3.2113
| ’ |
I ‘ ﬂ ||
’ |H ‘ 1’14 e
nv \ 1 'v'\‘ | \
“ IH ‘ H“ I wlw'w | LV | .
-5 m
‘ !
-10 0 =
50 100 150 200 -10 -5 0 5 10

Sekil 4.20. Karinca koloni optimizasyonu algoritmasi ile 6zellik se¢imi, train (egitim) grafigi

All Data R =0.89347
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Sekil 4.21. Karinca koloni optimizasyonu algoritmast ile 6zellik se¢imi, tiim veriler grafigi
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Best Cost

Iteration

Sekil 4.22. Karinca koloni optimizasyonu algoritmasi ile 6zellik se¢imi, her yinelemede maliyet
grafigi

Karinca koloni optimizasyonu algoritmasi ile 6zellik se¢imi, Sekil 4.22°de
gortldiigii gibi 30 yinelemede galisarak, her yinelemenin degeri kaydedilir. 5.inci

yinelemeden sonra maliyet degeri sabitlenmistir ve degisiklik gostermemektedir.

Tablo 4.5. Viicut yagi veri seti tizerinde yapilan Karinca koloni optimizasyonu algoritmasi ile 6zellik
secimi degerleri

Veri(%) | MSE | RMSE u o R

Validation Data 15 18.7826 | 4.3339 | 0.14073 | 4.3898 | 0.90172

Test Data 15 28.2936 | 5.3192 | 2.5482 |4.7318 | 0.82189
Train Data 70 10.2551 | 3.2024 | 0.034917 | 3.2113 | 0.91627
All Data 100 14.2611 | 3.7764 | 0.42986 | 3.7593 | 0.89347

Tablo 4.5’de goriildiigii gibi tiim veriler i¢in korelasyon degeri 0.89347 olarak
bulundu. Daha onceden Ozellik sayist 8 olarak belirlenmis karinca koloni
optimizasyonu algoritmasi ile 6zellik se¢imi, birden ¢ok kez ¢alistirmali yapay sinir

agmin korelasyon degeri ile ¢ok yakindir.

4.2.4.2. Yapay Sinir ve Benzetimli Tavlama Algoritmasim1 Kullanarak

Ozellik Secimi Yapmak
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Validation Data R =0.84933
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Sekil 4.23. Benzetimli tavlama algoritmasi ile 6zellik se¢imi, validation (dogrulama) grafigi

Test Data R =0.81971
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Sekil 4.24. Benzetimli tavlama algoritmasi ile 6zellik se¢imi, test grafigi
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Sekil 4.25. Benzetimli tavlama algoritmasi ile 6zellik se¢imi, train (egitim) grafigi
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Sekil 4.26. Benzetimli tavlama algoritmasi ile 6zellik se¢imi, tiim veriler grafigi

Best Cost

Iteration

Sekil 4.27. Benzetimli tavlama algoritmasi ile 6zellik se¢imi, her yinelemede maliyet grafigi

Benzetimli tavlama algoritmasi ile 6zellik se¢imi, 30 yinelemede ¢alismaktadir

ve her yinelemenin degeri kaydedilmektedir. Sekil 4.27°de goriildigi gibi her

yinelemede maliyet degeri diismektedir.

Tablo 4.6. Viicut yagi veri seti lizerinde yapilan benzetimli tavlama algoritmast ile 6zellik se¢imi

degerleri
Veri(%) | MSE | RMSE u o R
Validation Data | 15 | 18.4698 | 4.2977 | -1.0772 |4.2163 | 0.84933
Test Data 15 | 21.3499 | 4.6206 | -0.41579 | 4.6636 | 0.81971
Train Data 70 | 11.7988 | 3.4349 | -0.05006 |3.4444 | 0.91458
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All Data 100 14.245 | 3.7743 | -0.26011 | 3.7728 | 0.89279

Tablo 4.6’da goriildiigi gibi tiim veriler i¢in korelasyon degeri 0.89279 olarak
bulundu. Daha onceden Ozellik sayis1 8 olarak belirlenen benzetimli tavlama
algoritmasi ile 6zellik se¢iminin degerleri, yapay sinir ag1 yonteminin degerleri ile

hemen hemen aynidir.

4.2.4.3. Yapay Sinir Ag1 ve Parcacik Siiriisii Optimizasyonu Algoritmasini
Kullanarak Ozellik Secimi Yapmak
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Sekil 4.28. Parcacik siiriisli optimizasyonu algoritmast ile 6zellik se¢imi, validation (dogrulama)

grafigi
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40 40
— Outputs. A |
—Targets | || " ,‘
30+ A {'ﬂ 30
20 \ 20 &
| / 4
X 6 5O SO &y
10 \/ 10 g ¥
o y 0
0 10 20 30 40 0 10 20 30 40
o MSE = 25.147 RMSE = 5.0147 . 4 =-0.65249 , o = 5.0388
2 3
sk
2
5t
-10 L
15 0
o 10 20 30 40 20

Sekil 4.29. Pargacik siiriisii optimizasyonu algoritmasi ile 6zellik se¢imi, test grafigi
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Train Data R =0.91658
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Sekil 4.30. Parcacik siiriisii optimizasyonu algoritmasi ile 6zellik se¢imi, train (egitim) grafigi

All Data R =0.89124
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Sekil 4.31. Pargacik siiriisii optimizasyonu algoritmast ile 6zellik se¢imi, tiim veriler grafigi

T
1

Best Cost

Iteration

Sekil 4.32. Pargacik siiriisii optimizasyonu algoritmast ile 6zellik se¢imi, her yinelemede maliyet
grafigi
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Parcacik siirlisii optimizasyonu algoritmasi ile 6zellik s¢imi, 30 yinelemede

calismaktadir ve her yinelemenin degeri kaydedilmektedir. Sekil 4.32°de goriildigi

gibi maliyet degeri 7.inci yinelemeden sonra sabitlesmektedir.

Tablo 4.7. Viicut yagi veri seti {izerinde yapilan pargacik siiriisii optimizasyonu algoritmasi ile dzellik

secimi degerleri

Veri(%) | MSE | RMSE u o R
Validation Data | 15 | 16.9658 | 4.119 | 0.31888 |4.1617 | 0.85231
Test Data 15 | 25.147 | 50147 | -0.65249 | 5.0388 | 0.79592
Train Data 70 | 11.565 | 3.4007 | -0.27463 |3.3993 | 0.91658
All Data 100 | 14.4275 | 3.7984 | -0.24211 | 3.7982 | 0.89124

Tablo 4.7°de goriildiigii gibi tiim veriler i¢in korelasyon degeri 0.89124 olarak
bulundu. Daha onceden oOzellik sayist 8 olarak belirlenen pargacik striisii
optimizasyonu algoritmasi ile dzellik se¢ciminin degerleri, yapay sinir ag1 yonteminin

degerleri ile yakin iliskileri oldugu goriilmektedir.

4.2.4.4. Yapay Sinir Ag1 ve Diferansiyel Evrim Algoritmasin1 Kullanarak
Ozellik Secimi Yapmak

Validation Data R =0.86111
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Sekil 4.33. Diferansiyel evrim algoritmasi ile 6zellik se¢imi, validation (dogrulama) grafigi
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Test Data R =0.82624
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Sekil 4.34. Diferansiyel evrim algoritmasi ile 6zellik se¢imi, test grafigi
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Sekil 4.35. Diferansiyel evrim algoritmasi ile dzellik se¢imi, train (egitim) grafigi

All Data R =0.90041
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Sekil 4.36. Diferansiyel evrim algoritmasi ile 6zellik se¢imi, tiim veriler grafigi

113



Best Cost

Iteration

Sekil 4.37. Diferansiyel evrim algoritmasi ile dzellik se¢imi, her yinelemede maliyet grafigi

Diferansiyel evrim algoritmasi ile 6zellik s¢imi, 30 yinelemede c¢alismaktadir ve
her yinelemenin degeri kaydedilmektedir. Sekil 4.37’de goriildiigli gibi maliyet degeri
8.inci yinelemeden sonra sabitlegsmektedir.

Tablo 4.8. Viicut yagi veri seti lizerinde yapilan diferansiyel evrim algoritmasi ile 6zellik se¢imi
degerleri

Veri(%) | MSE | RMSE u o R

Validation Data 15 14.4398 3.8 0.095529 | 3.8498 | 0.86111

Test Data 15 23.9805 | 4.897 | 0.16611 |4.9599 | 0.82624
Train Data 70 10.6797 | 3.268 | -0.24447 | 3.2681 | 0.92442
All Data 100 13.2524 | 3.6404 | -0.13129 | 3.6453 | 0.90041

Tablo 4.7°de goriildiigii gibi tiim veriler i¢in korelasyon degeri 0.90041 olarak
bulundu. Daha oOnceden oOzellik sayis1 8 olarak belirlenen diferansiyel evrim
algoritmasi ile 6zellik se¢iminin degerleri, yapay sinir ag1 yonteminin degerlerinden
daha 1yi sonug¢ verdigi ve birden c¢ok kez c¢alistirmali yapay sinir ag1 yonteminin

sonuglariyla da yakin oldugu goriilmektedir.

4.2.5. Cok Amach Ozellik Secimi Yapmak

Bu boliimde ilk olarak belirli problem, birden ¢ok tek amagli probleme

ayristirilir ve birden cok calistirma ile parcacik stiriisii optimizasyonu algoritmasi
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kullanarak, ¢ok amacl bir 6zellik se¢imi yapilmaktadir. Daha sonrasinda ise evrimsel
¢ok amagl1 yaklagimlari ile NSGA 1l algoritmasi Kullanarak, ¢ok amacgl 6zellik se¢imi

yapilmaktadir.

4.2.5.1. Birden Cok Cahstirma ile Parcacik Siiriisii Optimizasyonu
Algoritmasi Kullanarak Ozellik Secimi Yapmak

Best Cost

14 1 1 I 1
0

Number of Features

Sekil 4.38. Birden ¢ok calistirma ile parcacik siiriisii optimizasyonu algoritmasi ile 6zellik se¢imi,
ozellik sayilarinin en iyi maliyet grafigi

Tablo 4.9. Birden ¢ok calistirma ile pargacik siiriisii optimizasyonu algoritmasi ile 6zellik segimi,
Ozellik sayilarinin en iyi maliyet degeri

Ozellik Sayis1 | Maliyet | Ozellik Sayis1 | Maliyet | Ozellik Sayis1 | Maliyet

1 ozellik 20.9471 6 ozellik 15.1539 11 ozellik 15.1757

2 ozellik 18.9293 7 ozellik 15.3392 12 ozellik 14.4004

3 ozellik 15.9918 8 ozellik 14.5722 13 ozellik 15.1994

4 ozellik 15.8537 9 ozellik 14.4304

5 ozellik 15.6172 10 6zellik 14.4695

Tablo 4.9’da goriildigii gibi, Ozellik sayilarmin en iyi maliyet degeri
hesaplanmistir. Degerlere bakildiginda 1 6zellikle calistiginda daha maliyetli
(20.9471) oldugu ve 12 ozellikle galistiginda en az maliyet (14.004) degeri oldugu
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goriilmektedir. Ancak 6zellik sayis1 8 olarak belirlenirse, hem 6zellik sayis1 azalmisg

olur, hem de maliyet degeri (14.5722) diiser.

4.25.2. Evrimsel Cok Amach Yaklasimlar1 ile NSGA Il Algoritmasi
Kullanarak Cok Amagh Ozellik Secimi Yapmak

Hidden Output

Sekil 4.39. Cok amagli yaklasimlar ile NSGA |1 algoritmasi kullanarak 6zellik secimi, yapay sinir ag1
diyagrami
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Sekil 4.40. NSGA 11 algoritmast ile 6zellik se¢imi, validation (dogrulama) grafigi
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Sekil 4.41. NSGA 11 algoritmasi ile 6zellik secimi, test grafigi
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Train Data R =0.95187
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Sekil 4.42. NSGA 11 algoritmast ile 6zellik se¢imi, train (egitim) grafigi
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Sekil 4.43. NSGA 11 algoritmasi ile 6zellik se¢imi, tim veriler grafigi
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Sekil 4.44. NSGA 11 algoritmasi ile 6zellik se¢imi, 6zellik sayilarinin en iyi maliyet grafigi
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Cok amacli NSGA Il algoritmasi ile 6zellik s¢imi, 30 yinelemede ¢alismaktadir
ve her yinelemenin en iyi maliyet degeri kaydedilmektedir. Sekil 4.44’te goriildiigi

gibi en iyi maliyet degeri 8 6zellikle daha iyi bir performans gosterdigi goriilmektedir.

Tablo 4.10. NSGA 1I algoritmasi ile 6zellik se¢imi, 6zellik sayilarinin en iyi maliyet degeri

Veri(%) | MSE | RMSE u o R
Validation Data | 15 | 22.4905 | 4.7424 | 0.51527 | 4.7776 | 0.84045
Test Data 15 | 41.3605 | 6.4312 | -0.1849 |6.5148 | 0.7932
Train Data 70 | 7.1893 | 2.6813 | -0.01489 |2.6889 | 0.95187
All Data 100 | 14.6494 | 3.8275 | 0.039411 | 3.8349 | 0.89998

Tablo 4.10°da goriildiigii gibi tiim veriler i¢in korelasyon degeri 0.89998 olarak
bulundu. Cok amacli NSGA Il algoritmasi ile 6zellik seciminin degerleri, yapay sinir
ag1 yonteminin degerlerinden daha iyi sonug verdigi ve birden ¢ok kez calistirmali

yapay sinir ag1 yonteminin sonuglariyla da hemen hemen ayn1 oldugu goriilmektedir.
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5. SONUC

Glinlimiizde verilerle ugragsmak i¢in Ozellik se¢me yoOntemleri, 6grenme
stirecinin ayrilmaz bir pargasi haline gelmistir. Son yillarda, birka¢ biiyiik veri seti
internette arastirmacilarin kullanimina agilmistir. Makine 6grenimi algoritmalarinin
bliyiik hacimli is girdisi 6zellikleriyle ugrasmasi zor oldugundan dolayi, bu arastirma
toplulugu i¢in ilging bir zorluk teskil ediyordu. Dolayisiyla 6zellik se¢gme yontemleri,
veri madenciliginde daha Onemli rol oynamaya basladi ve bu zorlugu ortadan
kaldirmak ya da daha hafifletmek i¢in 6zellik indirgeme yontemleri daha popiiler hale
geldi.

Bu tezde ise viicut yagini tahmin etmek i¢in 13 6zellikli bir veri seti kullanildi.
Once normal bir yapay sinir ag1 ile tiim ozellikleri kullanarak korelasyon degeri
0.89028 olarak bulundu. Daha sonrasinda birden ¢ok kez c¢alistirmali yapay sinir ag1
ile tim 6zellikleri kullanarak korelasyon degeri 0.90355 olarak bulundu. Bu iki deger
kiyaslandiginda, birden ¢ok kez ¢alistirmali yapay sinir aginin daha iyi bir performans

gosterdigi goriilmektedir.

Yapay sinir agi ile bulunan degerlerde tiim 6zellikler kullanildi; ancak daha az
ozellikle ve daha az maliyetle ayni performansa ya da daha yakin bir sonuca ulasmak
icin Ozellik se¢gme yontemleri kullanilir. Bu ¢alismada optimum bir sekilde 6zellik
secimi yapilmasi i¢in 6 farkli metasezgisel algoritmasi(ikili genetik algoritmasi,
karinca koloni optimizasyonu algoritmasi, benzetimli tavlama algoritmasi, pargacik
stirisii optimizasyonu algoritmasi,diferansiyel evrim algoritmasi, baskin olmayan

siralamali genetik algoritmast NSGA 1) kullanildi.

Caligmada 3 farkli 6zellik segme yontemi uygulandi. Birinci yontemde secili
Ozellik sayisini bilmeden, 25 yinelemeli ikili genetik algoritmasi ile 6zellik se¢imi
yapildi. Bu yontemin sonucunda, 6 Ozellikle korelasyon degeri 0.88629 olarak
bulundu. Bu deger yapay sinir aglar ile bulunan degerler ile kiyaslandiginda, yakin

oldugu goriilmektedir.

Ikinci yontemde daha onceden 8 olarak belirlenmis 6zellik sayisini bilerek,
Ozellik se¢cimi yapildi. Ayrik kodlama i¢in 6nce 30 yinelemeli karinca koloni
optimizasyonu algoritmasi kullanildi1 ve korelasyon degeri 0.89347 olarak bulundu.
Daha sonrasinda ise 30 yinelemeli benzetimli tavlama algoritmasi kullanildi ve

korelasyon degeri 0.89279 olarak bulundu. Siirekli kodlama i¢in ise Once 30
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yinelemeli parcacik siiriisii optmizasyonu algoritmasi kullanildi ve korelasyon degeri
0.89124 olarak bulundu. Daha sonrasinda ise 30 yinelemeli diferansiyel evrim
algoritmas1 kullanildi ve korelasyon degeri 0.90041 olarak bulundu. Bu degerler yapay
sinir ag1 yontemlerinin degerleri ile kiyaslandiginda diferansiyel evrim algoritmasinin

daha yakin bir performans gosterdigi goriilmektedir.

Uciincii yontemde ise ¢ok amach 6zellik segimi yapildi. ilk olarak bilinen
problem, tek amagh problemlere ayristirilarak, 15 yinelemeli ve birden ¢ok kez
calistirmal1 pargacik siiriisii optimizasyonu algoritmasi ile 6zellik se¢imi yapildi ve
hem maliyet agisindan hem de daha iyi bir performansa sahip olmasindan dolay: 8
Ozellikli bir sistem seg¢ildi. Daha sonrasinda ise 30 yinelemeli baskin olmayan
siralamali genetik algoritmasi(NSGA 1) kullanildi ve 8 ozellikli bir sistemde
korelasyon degeri 0.89998 olarak bulundu. Bu deger yapay sinir agi yontemlerinin
degerleri ile kiyaslandiginda daha az bir 6zellikle hemen hemen ayni bir performansa

ulasilmay1 gosterdi.

Bulunan degerlere bakildiginda, veri setlerinin tiim 6zelliklerini kullanarak en
iyi sonuca ulsilmanin iyi bir yontem olmadigi goriilmektedir. Bu veri setinde birden
cok kez calistirmali parcacik siirlisii optimizasyonu algoritmasi ile yapilan 6zellik
seciminde, 13 6zelligin en iyi maliyet degeri 15.1994’iken 8 6zelligin en iyi maliyet
degeri 14.5722 olarak bulundu. Dolayistyla her zaman tiim 6zellikleri kullanmak iyi
bir fikir olmaya bilir. Ayrica zaman ve maliyet agisindan yapilan arastirmayida kot

etkileyebilir.

Sonug olarak bu tezde metasezgiseller arasinda higbir kiyaslama yapilmadiginin
altin1 ¢izmek isterim; ¢linkii hi¢bir metasezgisel algoritmasi birbirinden tistiin degildir.
Sonuglarimizi etkileyen en 6nemli faktoriin veri seti oldugunu ve daha sonrasinda her
metasezgisel algoritmasinin kendine ait ayarlama parametreleri oldugudur.
Dolayisiyla bu calismada sadece 6zellik se¢ciminin giiniimiizde 6nemli rol oynadiginm
ve eger veri setlerimizde uygulanirsa daha az bir zamanda, az bir maliyetle, ayn
performansi veya bekledigimiz performansa daha yakin bir sonug alacagimza dair bir

calisma yapilmistir.
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