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OZET

Gliniimiizde multimedya icerik iiretimi yiiksek boyutlara ulagmigtir. Bu miktar artist
degerli igerige erismenin zorlagmasina sebep olmustur. Veri madenciligi anlamli veriye
ulagmak i¢in gerekli hale gelmistir. Madencilik siirecinin 6énemli bir adimi1 da veri boyutunun
azaltilmasidir. Ozellik se¢imi, veri kiimesinde bulunan ilgisiz, giiriiltiilii veya eksik verileri
cikarak veri boyutunu azaltir. Bu sekilde, veri analizinde kullanilan yontemlerin daha verimli

ve hizli caligmasini saglar.

Bu tezde, dogadan esinlenen meta-sezgisel algoritmalar ve yapay sinir aglari
kullanilarak 6zellik se¢imi yapilmigtir. Segilen 6zelliklerin bulundugu 6zellestirilmis veriler
birgok yontem ile siniflandirilmistir. Bu g¢alisma, analiz edilen miizik veri setinde bazi
iyilestirmeler yapilarak siniflandirma bagariminin artirilmast  konusuna odaklanmuistir.
Kullanilan yontemler karsilagtirllmali olarak sunulmus ve elde edilen sonuglar

degerlendirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Metasezgisel algoritmalar, Ozellik secimi, Veri madenciligi,

Siniflandirma metotlari, Makine 6grenmesi
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SUMMARY

Nowadays, multimedia content production has reached high levels. This amount
increase made it difficult to access valuable content. Data mining has become necessary to reach
meaningful data. An important step in the mining process is the reduction of the data size. The
feature selection reduces the size of the data by removing unrelated, noisy or missing data from
the data set. In this way, it enables the methods used in data analysis to work more efficiently

and faster.

In this thesis, feature selection is made by using nature-inspired metaheuristic
algorithms and artificial neural networks. Customized data with selected features are classified
by many methods. This study focused on increasing the classification performance by making
some improvements in the analyzed music dataset. The methods used are presented

comparatively and the results obtained are evaluated.

Keywords: Metaheuristic algorithms, Feature selection, Data mining, Classification

methods, Machine learning
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1. GIRIS VE AMAC

Giliniimiliz diinyasinda miizik insan hayatinin her alaninda yer almaktadir. Siirekli
bliyiiyen eglence sektoriiniin de etkisiyle zamanla {iretilen miizik verisinin boyutu artmakta ve
boylece dinleyiciler bu verinin tamamina erisime konusunda yetersiz kalabilmektedir. Eger
miizik kesfetmek icin iyi bir yontem kullanilmazsa iiretilen miizigin kayda deger bir boliimii
gozden kagabilmektedir. Multimedya icerigin genislemesi ve dijital kiitiiphanelerin de giderek

artmastyla birlikte bilgi edinim ve erisimi daha 6nemli bir hal almaktadir.

Bu c¢alismada sezgisel algoritmalar kullanilarak sarkilar1 kategorize edebilen bir sistem
tasarlamak amaglanmistir. Bir ses dosyasini incelemek i¢in Oncelikle verilen bilginin tipini
belirlemek gerekir. Miizik, konusma ve ses {izerine bir¢ok arastirma yapilmistir. Bunun yani
sira sarkilar hakkinda yapilan ¢aligmalar nispeten azdir ve halen devam etmektedir. Sarkilarla
ilgili lirik, tiir ve donem gibi bilgiler internette paylasiimaktadir. Dijital miizik sanat¢1, parca
adi, yi1l gibi bilgiler icin kaynak olusturmaktadir. Bu bilgileri kullanarak bircok islem

yapilabilmektedir. Parca siniflandirma ve sarki 6neri sistemleri bunlara drnektir.

Son zamanlarda, Oznitelik secimi aragtirmalar1 g¢esitli nedenlerle artis gOstermistir.
Bunun nedeni, veri madenciligi, tibbi veri isleme ve multimedya bilgi alma gibi biiyiik miktarda
veri ile ilgilenen yeni uygulamalar gelistirilmis olmasidir. Oznitelik segimi verimli ve yaygin
bir sekilde siniflandirma sistemlerinde kullanilmaktadir. Ayirt edici 6zniteliklerin bulunmast,
tanima basarisini arttirmaktadir. Segilen 6zniteliklerle yapilan siniflandirmada islem sayis1 daha
azdir, giiriltiilii ve ilgisiz Oznitelikler 6zgiin veriden c¢ikarilarak siniflama basarisi arttirilir,
Oznitelikler lizerinden yapilabilen siniflama yorumlari artar veya kolaylasir. Egitim zamani
kisalir, daha az Ol¢lim yapilir ve daha az bellek kullanilir. Bunlar, anlamli ve daha kolay

siniflandirma saglar (Cetisli, 2006).



2. LITERATUR ARASTIRMASI

2.1.  Meta-Sezgisel Yontemler

Meta-sezgisel yontem, farkli sezgisel optimizasyon algoritmalarinin gelistirilmesine
kilavuzluk eden veya strateji saglayan, problemden bagimsiz bir algoritmik c¢ercevedir. Bu
terim ayrica, bir sezgisel optimizasyon algoritmasinin belirlenen soruna spesifik bir sekilde
uygulanmasini ifade etmek i¢in de kullanilir. Teknik olarak ilk defa 1986 yilinda Fred Glover
tarafindan dile getirilen meta-sezgisel terimi Yunanca “meta” kelimesi ile “heuristic”

kelimesinin birlesiminden olugsmakta ve {ist seviye sezgisel anlamina gelmektedir.

Ust seviye sezgisel yaklasim, ¢dziim uzayimda olasilik temelli ancak bilingli bir mantikla
arama gerceklestiren yontemleri igermektedir. Bu yontemler her adimda olusturulan ¢6ziim
kiimesinden yola ¢ikarak yeni ¢ozlimler iiretmektedirler. Boylece arama uzayimin en uygununa
yakin olan noktalarinda aramalar yapilarak, yerel en iyi nokta se¢iliminden de kurtularak en

uygun ¢oziime ulasmaya calisilir.

Meta-sezgisel yontemler arama islemine yon veren metotlardir. Arama uzayin etkili bir
sekilde kesfederek en iyi veya en iyiye en yakin sonuglari elde etmeyi amaglamaktadirlar. Yerel
arama tekniklerinden, karmagik 6grenme islemlerine kadar yayilim gosteren yapidadirlar.
Genelde belirleyici olmayan, yaklasik bir ¢6ziim sunan yontemlerdir. Sadece belirlenmis bir
probleme degil farkli tiplerde problemlere ¢6ziim getirirler. Arama uzayinda yerel ¢oziimlere

yakinsamay1 engelleyecek sekilde tasarlanmiglardir.

Meta sezgisel algoritmalarin iyi sonuglar iiretebilmesi yontemin temel kavramlarinin
probleme iyi bir sekilde adapte edilmesi ile mimkiindiir. Birgok meta-sezgisel algoritma gesidi
mevcuttur. Dogadan esinlenerek gelistirilen algoritmalar canlilarin dogal ortamlardaki davranig
bigimlerini taklit etmektedir. Popiilasyon tabanli veya bireysel olanlari mevcuttur. Amag
fonksiyonlart statik ya da dinamik olabilmektedir. Komsuluk durumlarina veya hafiza kullanip
kullanmadiklarina goére ayrilabilirler. Belirtilen yontemler, klasik sezgisel algoritmalarin

dogadan esinlenerek gelistirilmis halleri olarak goriilmektedir. Yontemlerin farkli bilim dallar



tizerinde temel alinarak optimizasyon amaglh kullanim igin gelistirilmesiyle algoritma gesitliligi

artirtlmastir.

2.1.1. Karinca Koloni Algoritmasi

Karimca Koloni Optimizasyonu, zor optimizasyon problemlerini ¢6zmek i¢in gelistirilen
bir metasezgisel yontemdir. Dogal ortamlarinda salgiladiklart feromon hormonunu iletisim
aract olarak kullanan gergek karincalarin davranislarindan ilham almistir. Bu optimizasyon
yontemi biyolojik drnege benzer sekilde, yapay karinca kolonisinde feromon izlerini kullanarak
dolayli yoldan kurulan iletisimi temel alir. Feromon, karincalarin bir probleme olasiliksal olarak
¢oziimler liretmekte kullandiklar1 ve algoritmanin yiiriitiilmesi sirasinda adapte ettikleri, arama

deneyimlerini yansitmak i¢in kullandiklar1 dagitik, sayisal bir bilgi olarak islev goriir.

Bu algoritmanin ilk 6rnegi, iyi bilinen gezgin satici problemini (GSP) ¢6zmek amaciyla
onerilen Karinca Sistemidir (KS). Baslangigta ¢oziimleri iyilestirmesine ragmen, GSP igin
gelistirilen son teknoloji algoritmalarla rekabet edememistir. Bununla birlikte, hem ¢ok daha
1yi bir hesaplama performansi elde eden algoritma ¢esitliliginin artmasi hem de ¢ok ¢esitli farkli
problemlerin uygulamalar i¢in yapilacak daha fazla arastirmalari tesvik etme konusunda
onemli rol oynamistir. Bu yontemi kullanarak ardisik siralama, is ¢izelgeleme, komiinikasyon
aglarinin belirlenmesi, grafik renklendirme gibi kayda deger sayida uygulama alaninda oldukga
basarili performans elde edilmistir. Karinca koloni optimizasyonu (KKO) mevcut uygulamalar
ve algoritma tiirevleri i¢in genel bir ¢erceve saglar. Bu sezgisel yontem kullanilarak gelistirilen

algoritmaya ise Karinca Koloni Algoritmasi (KKA) ad1 verilir.

Gergek karmcalar ortak davraniglarda bulunarak gida kaynaklarina en kisa yolun
bulunmas1 ve ulasilan gidanin yuvaya tasinmasi gibi karmagik gorevleri yerine getirmektedirler.
Karinca koloni algoritmasi basit bir iletisim mekanizmasi kullanarak bir karinca kolonisinin iki
nokta arasindaki en kisa yolu bulabilmesi prensibini taklit eder. Grme yetisi iyi olmayan
karmcalarin olusturdugu koloninin yuva ile gida kaynagi arasinda gidis ve doniis yapabildikleri
bir yol vardir. Gezileri sirasinda karincalar yerde kimyasal bir iz (feromon) birakir. Feromon
kokusu olan ve ugucu bir maddedir. Bu iz diger karincalar1 hedef noktaya dogru yonlendirmede
rol oynar. Belirli bir yoldaki feromon miktar1 arttikga, karincalarin 0 yolu segme olasilig1 da

artar.



Yiyecek

Yiyecek Yiyecek

Sekil 2.1. Yiyecek ve yuva arasinda en uygun yolu arayan bir karinca kolonisi (Talbi, 2009)

Ayrica, bu kimyasal madde zaman iginde buharlasarak azalan bir etkiye sahiptir ve bu
maddenin bir karinca tarafindan salgilanma miktari, ortamdaki gida miktarina baghdir. Sekil
2.1'de gosterildigi gibi, bir engelle karst karsiya kaldiginda her karincanin sol veya sag yolu
secmesi i¢in esit bir olasilik vardir. Sol iz sagdakinden kisa oldugundan ve daha az seyahat
sliresi gerektirdiginden, karinca daha yiiksek miktarda feromon birakacaktir. Karincalar bir
yolu ne kadar ¢ok kullanirsa o yolda biriken feromon izi de o kadar fazladir. Béylelikle, en kisa

yol belirlenmis olur.

Procedure Karmnca_ Koloni_Algoritmasi
Begin
Ik feromon miktarinin hesaplanmasi
while(not durdurma_kriteri)
Aday ¢6ziimler olustur
Lokal arama gergeklestir
Feromonlart giincelle
end while
return bulunan en iyi ¢6ziim
End

Ustteki algoritma yapist KKO igin bir sablon sunar. Ilk olarak, feromon bilgisi girilir.
Algoritma temel olarak ¢6ziim olusturma ve feromon giincelleme olarak yinelenen iki adimdan

olusur.

Coziimlerin olusturulmasi, olast bir durum gecisi kuralina gore yapilir. Yapay
karincalar, tam bir ¢oziim elde edilinceye kadar kismi olanlara ¢6ziim bilesenleri ekleyerek,

olasilikl1 bir sekilde sonuca varan rastlantisal a¢gozlii islemler olarak kabul edilebilir. Hedef



optimizasyon problemi, bir karincanin yol inga edecegi bir karar grafigi olarak goriilebilir.

Boylelikle, yinelemeli islemler yapilarak optimal ¢dziime ulagsmak amaglanir.

KKA’da gecis kural1 belli bir olasiliga gore iki sekilde gerceklestirilir. ilk secenek go
olasilikla feromonun en yogun oldugu yolun se¢ilmesidir. o parametresi genellikle % 90 olarak
belirlenir. ©(i, j), i ve j noktalar: arasindaki feromon miktari, segilebilirlik parametresi n(i, u),
I ve ] noktalar1 arasindaki mesafenin tersi (1/8(i,)), o ve fayarlanabilir parametreler olmak

tizere, | noktasinda bulunan bir karincanin gidecegi nokta asagidaki gibi secilmektedir:

j= max {[t(;, W]* x [n(i, w)]*} eger q < qq (2.1)

Uu€jr (i)

Ikinci segenek ise gidilmesi miimkiin olan yollardan birini, yollardaki feromon izleriyle
orantili olarak se¢gmektir. Bu sekilde yol se¢imi olasiligi 1- go oranindadir. J; (i), i noktasindaki
karmcanin gidebilecegi noktalar yani ziyaret edilmemis sehirleri temsil eder. Tiim noktalar igin

secilme olasiliklar1 asagidaki gibi hesaplanmaktadir:

[z N1 N)1P o
€
(i) =] TuponixmanE o8 J €D 2.2)

0 diger durumlarda

Feromon izleri, karincalar tarafindan yeni ¢oziimlerin olusturulmasini yonlendirecek
olan iyi iretilmis ¢oziimlerin &zelliklerini ezberler. Bu izler, edinilen bilgiyi yansitmak igin
arama sirasinda dinamik olarak degisir ve tiim karinca arama siirecinin hafizasini temsil eder.
Probleme bagli sezgisel bilgi, karincalara ¢6ziim iiretmek icin aldiklar1 kararlarinda daha fazla

ipucu verir.

Feromon giincellemesi, iiretilen ¢oziimler kullanilarak gerceklestirilir. Ilk olarak tiim
yollardaki feromonlar, belirlenen oranda buharlastirilmaktadir. Daha sonra karincalarin gecis
yaptig1 yollardaki feromon miktarlari, o yolu kullanan karincanin toplam yol uzunluguyla ters
orantilt olarak arttirilmaktadir. Boylelikle daha kisa yola sahip karincalarin kullandiklar
yollardaki feromon miktarlar1 daha fazla artis gostermektedir. Lokal ve kiiresel olarak feromon

giincellemesi yapabilmek miimkiindiir.



7;;(t), t iterasyonuna kadar biriken feromon diizeyi, A‘rf‘j(t + 1), t iterasyonundaki

feromon diizeyi ve p, feromon buharlagsma parametresi olmak iizere lokal feromon diizeyi

asagidaki formiille hesaplanir:
Tij(t + 1) = (1 - p)Tij(t) + Z;gl:lAlej(t + 1) (23)

1/Lk (t +1) k karincast (i, ) yolunu kullanmissa,
0 diger durumlarda

ack(e+1) = { (2.4)

L¥(t + 1) k karincasinin toplam tur uzunlugudur. Lokal feromon giincellemesi, turlar1 dinamik
olarak degistirerek gec¢is yapilan yollar1 cazip hale getirir. Karincalar degisen feromon
miktarlarina bagli olarak her iterasyonda turlarmi da degistirmektedirler. Boylelikle stirekli

olarak daha kisa turlar1 bulmak amaglanmaktadir.

1 P .. .
Arf‘j t+1)= {—Lbest(t+1) (i,j) eniyi tura aitse, (2.6)
0 diger durumlarda

Lpest (t + 1) gegerli iterasyonda bulunan en iyi turun uzunlugudur.

Kiiresel feromon giincellemesi, gegerli iterasyondaki en iyi sonuca sahip karincanin
izledigi yolun feromon diizeyinin arttirllmasindan olusur ve iterasyonlarda bulunan en iyi
sonuglarin belli bir oranda ileriki iterasyonlara aktarilmasini saglar. Kiiresel bir feromon

giincelleme kural1 iki agamada uygulanir:

Ilk asama: Feromon izinin otomatik olarak azaldig1 bir buharlasma fazi. Her bir feromon degeri

sabit bir oranda azaltilir.
Tij = (1 - p)'l'ij, Vl,] € [1, n] (27)

Feromon azalma orani p € [0,1] ile temsil edilir. Buharlasmanin amaci, tiim karincalar

icin baslangigta bulunan iyi ¢6ziimlere dogru erken bir yakinsamadan kaginmak ve daha sonra



arama alanindaki c¢esitlendirmeyi destekleyerek olasi yeni giizergahlarin  kesfinin

yapilabilmesini saglamaktir.

Ikinci asama: Feromon izinin iiretilen ¢oziimlere gore giincellendigi bir pekistirme asamasi.
Feromon giincelleme islemi, ¢6ziim arama siireci devam ederken adim adim ya da sadece bir
karinca ¢oziime ulasinca gecikmeli sekilde online yapilabilir. Bu asamada uygulanan en
popliler yaklasim ise biitlin karincalar bir ¢oziim {irettiginde yapilan offline feromon
giincellemesidir. Bu yaklasimda farkli stratejiler kullanilabilir:
e Kaliteye dayal1 feromon giincellemesi: Bu strateji tiim karincalar arasinda bulunan en
iyi veya karinca sayisindan daha kiigiik olmak {izere en iyi k adet ¢oziimle iligkili
feromon degerini giinceller. Eklenen degerler secilen ¢oziimlerin kalitesine baglidir.

Ornegin, en iyi ¢dziime (r*) ait her bilesene, bir pozitif A degeri eklenir.

Tin*(i) = Tiz*) T A Vi € [1,n] (2.8)

e Sira tabanli feromon giincelleme: Miktari ¢ziimiin sirasina bagli olarak en iyi k adet
¢oziimiin feromon giincellemesi yapabilmesine imkan verilir.

e En kotii feromon giincellemesi: En kotii ¢oziimi iireten karinca ¢oziim bilesenleri ile
ilgili feromon izlerini azaltir.

e Elitist feromon gilincellemesi: Simdiye kadar bulunan en iyi ¢O0ziim, aramanin

yogunlagmasini saglamak i¢in feromonu giinceller.

Amach sezgisel yontemlerdeki klasik ve yaygin arama bilesenlerine ek olarak bir

KKO'nun tasarlanmasindaki asil konu, asagidakilerin belirlenmesidir:

Feromon bilgisi: Feromon modeli, KKO algoritmalarinin merkezi bilesenini temsil eder.
Feromon izi parametreleri olarak adlandirilan 7, model parametrelerinin bir vektoriiniin
tanimlanmasindan olusur. Feromon degerleri 7; € 7, verilen bir problem i¢in ¢6ziimiin

yapiminda ilgili bilgiyi yansitmalidir. Genellikle bir ¢6zlimiin bilesenleri ile iligkilendirilirler.

Coziim insasi: COziim insasinda ana soru, feromonun yani sira arastirmaya rehberlik etmek
icin kullanilacak yerel sezgisel tanimla ilgilidir. KKO metaforunun nispeten etkin a¢gozlii

algoritmalarin mevcut oldugu problemlerin ¢dziimiinde uyarlanmasi kolaydir.



Feromon giincellemesi: Temel olarak feromon bilgisi i¢in takviye Ogrenme stratejisi

tanimlanmalidir.

2.1.2. Parcacik Siirii Optimizasyonu

Parcacik siirli optimizasyonu, siirii zekasindan ilham alan bir bagka rastlantisal
popiilasyon tabanli meta-sezgisel optimizasyondur. Yeterince yiyecege sahip bir yer bulmak
icin kus ve balik gibi dogal organizmalarin gercgeklestirdigi davranislar1 taklit eder. Bu
stiriilerde, yerel hareketleri kullanan koordineli davraniglar, herhangi bir merkezi kontrol
olmadan ortaya ¢ikmaktadir. PSO siirekli optimizasyon problemlerini ¢6zmek icin basartyla

tasarlanmstir.

pi: En lyi performans

prx(®), .-~

-

X(t)

Mevcut pozisyon

pg: Komsularin en iyi
performansi

x(t+1): Yeni pozisyon

Sekil 2.2. Parcacigin hareketi ve hiz giincellemesi

Temel modelde, bir kiime D boyutlu bir arama uzayinda etrafta ugusan N adet
parcaciktan olusur. Her pargacik i, soruna aday bir ¢oziimdiir ve karar alaninda X; vektoriiyle
temsil edilir. Bir parg¢acigin ugus yonii ve adimi anlamina gelen kendi konumu ve hiz1 vardir.
Optimizasyon, parcaciklar arasindaki is birliginden faydalanir. Bazi pargaciklarin basarisi
digerlerinin davranislarini etkileyecektir. Her bir pargacik, su iki faktdre gore, xi pozisyonunu
global optimuma dogru yaklastirir; pi = (pi1, pi2, ..., Pip) olarak belirtilen kendisinin en iyi
pozisyonu (pbesti) ve pg = (Pgt, Pg2, --., Pgp) olarak gosterilen tiim siirii tarafindan ziyaret edilen
en iyi pozisyon (gbest) (veya Ibest, siiriintin belirli bir alt kiimesi i¢in en iyi konum). Bir vektor
(pg - Xi), 1 pargaciginin mevcut pozisyonu ile komsularinin en iyi pozisyonu arasindaki farki

temsil eder.



2.1.2.1. Parcacik komsulugu

Her pargacik icin bir komsuluk iligkisi tanimlanmalidir. Bu komsuluk parcgaciklar
arasindaki sosyal etkiyi ifade eder. Boyle bir komsulugu tanimlamanin bir¢ok yolu vardir.

Geleneksel olarak iki yontem kullanilir:

Global En Iyi Yoéntem (gbest): Kiiresel en iyi yontemde, komsular biitiin pargacik

popiilasyonu olarak tanimlanir.

Lokal En Iyi Yontem (Ibest): Yerel en iyi yontemde, belirli bir topoloji siiriiyle iliskilendirilir.
Bu nedenle, bir par¢acigin komsulugu dogrudan bagl parcaciklarin kiimesidir. Pargaciklar
izole edildiginde komsuluk durumu olusmayabilir. Sekil 2.3, ¢ farkli topolojiyi
gostermektedir: tam grafik, halka grafigi ve kiiciik diinya grafigi. Popiilasyonun tamaminin
komsuluk olusturmasi ile tam, komsuluk yapisini tanimlayan her par¢acigin iki komsuya sahip
oldugu halka yapis1 ve bir orta diizey kiigiik diinya grafigi topolojisi bulunmaktadir. Bu model,
istikrarli bir konfiglirasyonun homojen alt popiilasyonlardan olusacagi, niifus iiyelerinin
birbirlerini karsilikli taklitlerine dayanan sosyal bilim modellerine benzemektedir. Her alt
popiilasyon, hemfikir bir kiiltiir olusturacak bir sosyometrik bolge tanimlayacaktir. Ayni
sosyometrik bolgeye giren bireyler benzer ve farkli bolgelere ait bireyler farkli olma

egilimindedir.

O0—0—0—

Lokal halka yapini

Tam grafik
Kiigilk diimya grafigi
Sekil 2.3. Pargacik komsulugu topolojileri (Talbi, 2009)
Kullanilan komsuluga gore, bir lider (yani gbest veya Ibest), bir par¢acigin aranmasina

karar alanin daha iyi bolgelerine dogru yol gostermek i¢in kullanilan pargacigi temsil eder. Bir

pargacik ii¢ vektor igerir:
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* X-vektorii, pargacigin mevcut pozisyonunu (konumunu) arama alanina kaydeder.

* p-vektorii, parcacik tarafindan belirli bir zamana kadar bulunan en iyi ¢6ziimiin
konumunu kaydeder.

* V-vektorii, rahatsiz edildiginde partikiiliin hareket edecegi bir gradyan (yon) igerir.

« Iki uygunluk degeri: x-fitness, x-vektdriiniin uygunlugunu ve p-fitness, p-vektoriiniin

uygunlugunu kaydeder.

Bir parcacik siiriisii, bireysel hiicrelerin (PSO'daki parcaciklar) giincellemelerinin
paralel olarak yapildig: hiicresel bir otomat olarak goriilebilir. Her yeni hiicre degeri yalnizca
hiicrenin ve komsularmin eski degerine baghdir ve tim hiicreler ayn1 kurallar kullanilarak

giincellenir. Her yinelemede, her bir parcacik agagidaki islemleri uygulayacaktir:

Hiz giincellemesi: Pargaciklara uygulanacak degisimin miktarin1 tanimlayan hiz; p1 ve

p2'nin [0, 1] araliginda iki rastgele degisken olacagi sekilde tanimlanur.

vi(t) = vi(t—1 + p1C; X (Pi —x;(t — 1)) + 20, X (pg — x;i(t — 1)) (2.9)

C1 ve C; sabitleri 6grenme faktorlerini temsil eder. Bir pargacigin kendi basarisina
yonelik veya komsularinin basarisina yonelik ¢ekiciligini temsil ederler. C1 parametresi, bir
parcacigin kendi basarisina yonelik ¢ekiciligini temsil eden bilissel 6grenme faktoriidiir. Co
parametresi ise, bir partikiilin komsularinin basarisina yonelik ¢ekiciligini temsil eden sosyal
ogrenme faktoriidiir. Hiz, partikiiliin gitmesi gereken yonii ve mesafeyi tanimlar (Bkz. Sekil
2.2). Bu formiil, bireyin sosyal-psikolojik egiliminin diger bireylerin basarilarina dykiindiigi,
insan sosyalliginin temel bir yoniinii yansitmaktadir. Hiz giincelleme formiiliiniin ardindan, bir

parcacik, pi Ve pg'nin agirlikli ortalamasi olarak tanimlanan nokta etrafinda donecektir.

P1PitpP2Pg

2.10
pP1tp2 (2.10)

vimin elemanlari, sistemin rastlantisallig1 nedeniyle patlamamalar1 i¢in maksimum bir
deger [~Vmax, + Vmax] ile sinirhidir. Eger Vi h1zi Vmax maksimum hiz degerini asarsa tekrar Vmax

durumuna getirilir.

Genellikle hiz giincelleme prosediiriinde, bir eylemsizlik agirligi w 6nceki hiza eklenir:
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Vi) = wxv(t—D+ py X (i —x(t— 1))+ p, X (py —x;(t — 1)) (2.11)

Eylemsizlik agirligi w, onceki hizin mevcut hiz iizerindeki etkisini kontrol edecektir.
Eylemsizlik agirlhiginin biiyiik degerleri i¢in, 6nceki hizlarin etkisi ¢ok daha yiiksek olacaktir.
Bu nedenle, eylemsizlik agirlig1, kiiresel kesif ve yerel kullanim arasinda bir takasi temsil eder.
Biiylik bir eylemsizlik agirligi, tiim arama alanindaki aramalari gesitlendirerek kiiresel
arastirmay1 tesvik ederken, daha kiiciik bir eylemsizlik agirlik degeri ise mevcut bolgedeki

aramay1 yogunlastirarak yerel kullanimi tesvik eder.

Pozisyon giincellemesi: Arama uzayinda her pargacik kendi koordinatlarini giinceller.

Sonra yeni pozisyonuna dogru hareket eder.
xi(t) = x;(t — 1) + v (¢) (2.12)

En iyi bulunan parcaciklarin giincellenmesi: Her pargacik, potansiyel olarak en iyi

yerel ¢oziimii glincelleyecektir:
Eger f (Xi) < pbesti ise, pi = Xi (2.13)
Ayrica, siiriiniin en iyi kiiresel ¢6ziimii giincellenir:
Eger f (xi) < gbesti ise, gi = Xi (2.14)

Dolayisiyla, her bir yinelemede, her bir parcacik kendi deneyimine ve komsu oldugu

parcaciklarin konumuna gére pozisyonunu degistirecektir.

Herhangi bir siirii istihbarat konseptine gelince, ajanlar (PSO i¢in pargaciklar) yapilan
arama ile ilgili deneyimleri paylasmak icin bilgi alisverisinde bulunuyorlar. Tiim sistemin
davranisi, bu basit ajanlarin etkilesiminden kaynaklanmaktadir. PSO'da, paylasilan bilgi en iyi

kiiresel ¢oziimden (gbest) olusur.
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Cizelge 2.1. PSO algoritmasi parametreleri

Parametre Rolii Degerleri

n Parcacik sayist [20,60]

71,72 Hizlanma sabitleri <2.0

k Komsuluk boyutu [2, nx(n-1)/2]
w Atalet agirligi [0.4,0.9]

Cizelge 2.1°deki parametreleri kullanan Pargacik Siirii Optimizasyon algoritmasina ait

sema agagidaki gibidir:

Tiim siirliniin rastgele baglatilmast;
Repeat
Degerlendirme
For (biitiin parcaciklar)
Hiz giincellemesi
Yeni pozisyonlara hareket
If f(xi) < pbest; ise, pi = Xi
If f(xi) <gbest;ise, gi = Xi
Giincelle
End

Until Durma kriteri

2.1.3. Benzetilmis Tavlama

Bilgisayar bilimlerinde, 6zellikle optimizasyon alaninda kullanilan algoritmalardan
birisidir. Demir madeni islenirken uygulanan islemlerden biri olan, demiri 1sitip ardindan
sogutmaya birakmak anlamina gelen demir tavlama isleminden esinlenmistir. Algoritmanin
amaci, herhangi bir problem i¢in genel iyilestirme elde etmektir. Baska bir deyisle, herhangi bir
fonksiyonun ya da Olciimiin genel minimum veya maksimum degerini elde etmeyi

amaclamaktadir.

Benzetilmis tavlama, tavlama isleminde bir maddenin, gii¢lii kristal bir yap1 elde etmek
igin 1sitilmas1 ve yavas yavas sogutulmasini gerektiren istatistiksel mekanik prensiplerine
dayanmaktadir. Yapinmn giicii, sogutma metallerinin oranina baghdir. ilk sicaklik yeterince
yiiksek degilse veya hizli bir sogutma uygulanirsa, kusurlar ortaya ¢ikar. Bu durumda, soguyan
kat1 her sicaklikta termal dengeye ulagsmayacaktir. Giiglii kristaller, dikkatli ve yavas sogutma
yapilarak {tretilir. BT algoritmasi, sogutma islemine maruz kalan bir sistemdeki enerji

degisimlerini denge durumuna (sabit donmus duruma) yaklasincaya kadar simiile eder.
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Cizelge 2.2, fiziksel sistem ile optimizasyon problemi arasindaki benzesimi
gostermektedir. Sorunun nesnel fonksiyonu, sistemin enerji durumuna benzer. Optimizasyon
probleminin ¢6ziimii sistemin durumuna karsilik gelir. Bir problemin ¢6ziimii ile ilgili karar
degiskenleri molekiiler pozisyonlarla benzer sekildedir. Global optimum, sistemin temel haline

karsilik gelir. Yerel bir minimum bulmak, yar1 kararli bir hale ulasildigin1 gosterir.

Cizelge 2.2. Fiziksel sistem ile optimizasyon problemi arasindaki benzesim

Fiziksel Sistem Optimizasyon Problemi

Sistem durumu | Coziim
Molekiiler pozisyonlar | Karar degiskenleri
Enerji | Amag fonksiyonu
Temel hal | Global optimal ¢6zim
Yari kararli hal | Lokal optimum
Seri sondiirme | Lokal arama

Sicaklik | Kontrol parametresi

Dikkatli tavlama | Benzetilmis tavlama

Benzetilmis tavlama, bazi kosullar altinda bir ¢6ziimiin bozulmasin1 saglayan olasiliksal
bir algoritmadir. Amag, yerel en iyi durumdan kagmak ve boylece yakinsamay1 geciktirmektir.
BT, algoritmanin arama sirasinda toplanan herhangi bir bilgiyi kullanmadigi, hafiza bilgisi
icermeyen bir algoritmadir. Baslangi¢ ¢oziimiinden itibaren bu algoritma, farkli iterasyonlarla
ilerler. Her iterasyonda, bir rastgele komsu yaratilir. Maliyet fonksiyonunu gelistiren hareketler
her zaman kabul edilir. Aksi takdirde, komsu mevcut sicakliga ve amag fonksiyonunun bozulma
miktarina AE bagli olarak verilen bir olasilikla secilir. AE, mevcut ¢6ziim ile olusturulan komsu
¢oziim arasindaki objektif degerdeki enerji farkini temsil eder. Algoritma ilerledikge, bu tiir
hareketlerin kabul edilme olasihig1 azalir (Sekil 2.4). Sicaklik ne kadar yiiksek olursa, en kotii
hareketi kabul etme olasilig1 o kadar 6nemli olur. Belirli bir sicaklikta, amag fonksiyonun artisi
ne kadar diisiik olursa, hareketi kabul etme olasilig1 o kadar 6nemli olur. Daha iyi bir hamle her

zaman kabul edilir. Genel olarak bu olasilik Boltzmann dagilimin izler:

WiGI0)
P(AE, T) =e T (2.15)

Iyilestirici olmayan ¢ziimleri kabul etme olasiligini belirlemek igin sicaklik adinda bir

kontrol parametresi kullanir. Belirli bir sicaklik seviyesinde, bircok deneme yapilir.
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F(x)

X

Sekil 2.4. Benzetilmis tavlama yerel ¢6ziimlerden kaginmaktadir (Hosny, 2012)

Bir denge durumuna ulasildiginda, sicaklik programli bir sekilde sogutulur. Sicaklik kademeli
olarak azaltildiktan sonra arama bittiginde, az sayida iyilestirici olmayan ¢6ziim kabul edilir.

Asagidaki algoritma, BT algoritmasinin sablonunu gostermektedir.

Input: Sogutma programi
Baslangi¢ ¢ozlimiiniin yaratilmasi
Baglangi¢ sicakligi
Repeat
Repeat Belirli sicaklikta
Rastgele komsu olusturma
AE = f(s?) —1(s)
If AE < 0 Then s =5’ Komsu ¢oziimii kabul et
Else s niin e™7 olasiligini kabul et
Until Denge durumu
Sicaklik giincellemesi
Until Durma kriteri
Output: Bulunen en iyi ¢oziim

2.1.3.1. Hareket kabulii

Sistem, ilerleme kaydetmeyen bir komsunun olasi kabulii nedeniyle yerel ¢oziimlerden
kacmabilir. Gelismeyen bir komsuyu kabul etme olasiligi, T sicakligiyla dogru ve amag

fonksiyonun AE degismesi ile ters orantilidir.

Termodinamigin yasas1 geregi T sicaklifinda enerji miktarindaki artig; P(AE, T) =
exp (—AE /kt) olarak belirtilir. Boltzmann sabiti olarak bilinen k degerini kullanir. Boylelikle,

ilerleme kaydetmeyen hareketlerin kabul olasilig:
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P(AE, T) = exp (— i—f) >R (2.16)

AE, 6lgtim fonksiyonundaki degisim miktar1, T mevcut sicaklik ve R, 0 ile 1 arasinda bir rasgele

sayidir.

Yiiksek sicakliklarda, daha kotii hareketleri kabul etme olasiligr yiiksektir. T = oo ise,
tiim hareketler kabul edilir. Bu durum bir arazide rastgele dolasmak gibidir. Eger T = 0 ise, daha
kot hamleler kabul edilmez ve arama, yerel aramayla esdegerdir. Ayrica, ¢oziim Kalitesinde
biiyiik bir bozulmanin kabul edilme olasilig1, Boltzmann dagilimina gore 0’a dogru iissel olarak

azalir.

2.1.3.2. Programli sogutma

Sogutma programi algoritmanin her adimindaki sicaklik miktarini belirler. Benzetilmis
tavlama algoritmasinin basarisinda 6nemli rol oynar. Algoritmanin performansi biiyiik oranda
sogutma tercihine baghdir. Bir sogutma programi tanimlarken g6z oniinde bulundurulacak
parametreler; baslangic sicakligi, denge durumu, bir sogutma fonksiyonu ve durma kriterlerini

tanimlayan son sicakliktir.

¢ Bagslangic Sicakligi

Baslangi¢c durumundaki sicaklik, aramanin bigimini etkilemektedir. Baslangic sicakligi,
belirli bir siirede rastgele bir arama yapmaya sebebiyet verecek kadar yiiksek olmamali, ancak
hamlelerin neredeyse komsuluk durumuna taginmalarini saglayacak kadar yiiksek olmalidir. Bu

parametreyi ele almak i¢in kullanilabilecek {i¢ ana strateji vardir:

e Tiimiinii kabul etme: Ik durumdaki sicaklik, algoritmanin baslangi¢c asamas sirasinda
tim komsular1 kabul edecek kadar yiiksek olarak ayarlanir. Bu stratejinin ana
dezavantaji yiiksek islemsel maliyettir.

e Kabul sapmasi: Sicaklik, ko denklemi kullanilarak 6n hazirlik ile hesaplanir. o,
fonksiyonlarin degerleri arasindaki farkin standart sapmasini ve k = —3/In (p) ise 3o

degerinden biiyiik olan p’nin kabul olasiligini temsil eder.
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e Kabul orani: Baglangi¢ sicaklifi, ¢oziimlerin kabul oraninin 6dnceden belirlenmis bir
a, degerinden daha biiyiik olacagi sekilde tanimlanmistir. Ornegin, baslangig sicakligs,

kabul oraninin [%40, %50] araliginda oldugu sekilde baslatilmalidir.

+
T, = 2 2.17)

" In (my(ap—1)/my+ay)

Sirasiyla m; ve m,, 6n deneylerde azaltilmasi ve arttirilmasi gereken ¢oziim sayilar1 ve

A* artis gdsteren amag fonksiyonlarmin ortalamasidar.
+«» Denge Durumu

Biitiin sicakliklarda bir denge durumuna ulasmak ig¢in, yeterli sayida gecis
uygulanmalidir. Teori, her sicakliktaki iterasyon sayisinin, pratikte uygulanmasi zor bir strateji
olan problem boyutuna katlanabilecegini gostermektedir. Yinelemelerin sayist, ornek
problemin boyutuna gore ve 6zellikle komsuluk boyutuyla orantili olarak ayarlanmalidir.

Ziyaret edilen gegislerin sayisi asagidaki gibi olabilir:

Statik: Statik bir stratejide, gegis sayist arama baslamadan ©6nce belirlenir. Ornegin,
komsulugun belirli bir kismi1 kesfedilmistir. Bu nedenle, bir ¢éziimden iiretilen komsularin
say1st belirlenen kisim ile komsuluk boyutunun ¢arpimidir. Komsulugun orani ne kadar kayda
deger ise, hesaplama maliyeti de o kadar yiiksek ve elde edilen sonuglar da o kadar iyi olur.

Adaptif: Uretilen komsularin sayisi aramanin &zelliklerine bagli olacaktir. Ornegin, her
sicaklikta denge durumuna ulagmak gerekli degildir. Dengenin saglanmadigi benzetilmis
tavlama algoritmalar1 kullanilabilir. Sogutma programu, iyilestirici bir komsu ¢6ziim {retilir
iiretilmez uygulanabilir. Bu 06zellik, elde edilen ¢oziimlerin kalitesinden 6diin vermeden
hesaplama siiresinin kisalmasina neden olabilir.

¢ Sogutma

Benzetilmis tavlama algoritmasinda sicaklik kademeli olarak diisiiriiliir.

T;=0,V; ve limT; =0 (2.18)
L—>00
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Elde edilen ¢6ziimlerin kalitesi ile sogutma programinin hizi arasinda daima bir uzlasim

vardir. Sicaklik yavasca diisiiriiliirse daha iyi ¢oziimler elde edilir, ancak daha 6nemli bir

hesaplama siiresi olur. Sicaklik farkli sekillerde giincellenebilir:

Dogrusal: Dogrusal sogutma siirecinde T sicaklig1 asagidaki gibi giincellenir:
T,=Ty—ixp (2.19)

T;, bir i iterasonundaki sicakligi, f ise belirtilen sabit bir degeri temsil eder.

Geometrik: Sicaklik asagidaki formiile gore giincellenir:
T =aT (2.20)
Bu en popiiler sogutma fonksiyonudur. Deneyler a degerinin 0,5 ila 0,99 arasinda

olmasi gerektigini gostermistir.

Logaritmik: Bu program pratikte uygulanamayacak kadar yavastir ancak yakinsamay1
bir global optimum haline getirme 6zelligine sahiptir.
To
L™ log(d)

(2.21)

Cok yavas azaltma: Bir sogutma programindaki ana 6diinlesim, birka¢ sicaklikta ¢ok
sayida yinelemenin veya bir¢ok sicaklikta az sayida yinelemenin kullanilmasidir. Bu
¢ok yavasg azalan fonksiyonda, her sicaklikta sadece bir iterasyona izin verilir.
T
Tipq = —2

(2.22)

Monoton olmayan: Tipik sogutma programlari, monoton sicakliklart kullanir. Bazi
sicakligin tekrar arttirildigt monoton olmayan programlama semalar1 6nerilebilir. Bu,
arama alanindaki cesitliligi tesvik edecektir. Bazi arama alanlar1 ig¢in en uygun

zamanlama monoton olmayandir.

Adaptif: Sogutma programlarinin ¢ogu, sogutma programinin tamamen Onceden
tanimlanmis olmasi agisindan statiktir. Bu durumda, sogutma programi arama sahasinin
ozelliklerine kars1 kordiir. Adaptif bir sogutma programinda, diisme hiz1 dinamiktir ve

arama sirasinda elde edilen bazi bilgilere dayanir. Yiiksek sicakliklarda az sayida ve
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diisiik sicakliklarda ¢ok sayida iterasyonun gergeklestirildigi bir dinamik sogutma

programi kullanilabilir.

« Durma Kriteri

Durma kosuluyla ilgili olarak teori, 0'a esit bir son sicaklik 6nerir. Uygulamada, bir
hareketi kabul etme olasilig1 g6z ardi edilebildiginde, arama durdurulabilir. Farkli durma
kriterleri uygulanabilmektedir. Son sicakliga erisme, en popiiler durma kriterleridir. Bu sicaklik
sifira yakin derecede diisiik olmalidir. Bulunan en iyi ¢6ziimiin iyilestirilmesi olmadan 6nceden
belirlenmis sayida tekrarlamanin elde edilmesi de durma kriteri olarak kullanilabilir. Her
sicaklik kabul edildiginde dnceden belirlenmis sayida komsuluk yiizdesine erisme durumunda

ise, eger sayag belirlenmis limite gelirse benzetilmis tavlama algoritmasi durur.

2.1.4. Genetik Algoritma

Genetik algoritmalar, dogal sistemlerin uyarlanabilir siire¢lerini anlamak i¢in J. Holland
tarafindan gelistirilmistir. Baslangicta, kromozomlardan olusan popiilasyonlar1 bazi operatorler
kullanarak yeni popiilasyonlara doniistirmek i¢in tasarlanmistir. Daha sonra birtakim

degisikliklere ugrayarak optimizasyon ve makine 6grenmesine uygulanmaistir.

Genetik algoritmalar ¢ok popiiler bir evrimsel algoritma sinifidir. Bir GA genellikle,
onemli bir rol oynayan iki ¢oziime bir ¢aprazlama operatoriinii ve cesitliligi artirmak igin
bireysel igerigi rastgele degistiren bir mutasyon operatoriinii uygular. GA'lar aslinda orantili
secim olan olasilikli bir secilim kullanir. Se¢imi belirleyen yer degistirme nesilseldir, yani
ebeveynler sistematik olarak yavrular tarafindan degistirilir. Caprazlama operatorii, mutasyon
bit degistirirken n-noktal1 veya tek bigimli ¢aprazlamay1 temel alir. Mutasyon operatoriine sabit

bir olasilik uygulanir.

Evrimsel bir algoritma tasarlamanin ana arama bilesenleri sunlardir; genlerin sunumu,
popiilasyon baslangici, amag¢ fonksiyonu, seleksiyon, mutasyon ve ¢aprazlama ile yeniden

tiretim, nesillerin yer degistirmesi ve durma kriteri (Sekil 2.5).
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Baslangig populasyonu

Y
Uygunluk dederlendirme —
A

Durdurma Kriteri

Mutasyon Hayir Evet

5 |

Caprazlama Yeni poplilasyon

A

Optimal ¢ozim |-—

Sekil 2.5. Genetik algoritma akis diyagrami

2.1.4.1. Secim metotlari

Se¢im mekanizmasi genetik algoritmalarda ana arama bilesenlerinden biridir. Birey ne
kadar iyiyse, ebeveyn olma sans1 da o kadar yiiksektir prensibine gore se¢im yapilmaktadir.
Bununla birlikte, en kotii bireyler atilmamali ve secilme sanslart bulunmalidir. Bu yararl

genetik materyallerin olugsmasina yol agabilir.

Sec¢im stratejisi, hangi bireylerin lireme i¢in se¢ildigini ve segilen her bireyin kag yavru
tirettigini belirler. Bireylere uygunluk atamasi iki farkli yol ile yapilabilir. Bu yollar, mutlak
uygunlugun bireylerle iligkilendirildigi orantili uygunluk atamasi ve bagil uygunluklarin
bireylerle iliskilendirildigi sira tabanl bir uygunluk atama islemidir. Ornegin, popiilasyondaki
bir siralama, bireylerin azalan bir siralamadaki sirasina gore her birey ile iligkilendirilir. Daha

sonra, ebeveynler uygunluklarina gore segilir.
e Rulet Carki Se¢imi:
En sik kullanilan se¢im stratejisidir. Her bireye, bagil uygunluk ile orantili bir se¢im

olasilig1 atayacaktir. Her bir bireyin grafige uygunluguyla orantili olarak bir alan tahsis edildigi
bir pasta grafigi varsayalim (Sekil 2.6). Pasta etrafina bir dis rulet tekerlegi yerlestirilir.
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Bireylerin se¢imi, rulet carkinin bagimsiz doniisleri ile yapilir. Her tur tek bir birey segecektir.

Daha iyi bireylerin daha fazla alana sahip olmalar1 ve daha sonra secilme sanslar1 daha fazladir.

Bireyler: 1 2 3
Uygunluk: 1 1 1

AR

4 5 6 7
1515 3 3

4
13%

Sekil 2.6. Rulet carki se¢imi pasta grafigi

Rulet ¢arki segiminde segilen kisiler, aragtirmanin baslangicinda erken bir yakinlasmaya
ve cesitlilik kaybina neden olabilecek bir egilim gostereceklerdir. Ayrica, tim bireyler esit

derecede uygun oldugunda, bu se¢im stratejisi en iyi bireyleri se¢gmek i¢in yeterli olmayabilir.
e Stokastik Evrensel Ornekleme:

Rulet se¢im stratejisindeki sapmayi azaltmak igin stokastik evrensel Ornekleme
kullanilabilir. Egit aralikli isaret¢ilerle birlikte pastanin etrafina bir dis rulet tekerlegi
yerlestirilir. Bu stratejide, rulet tekerleginin tek bir doniisii ayn1 anda tiim iireme bireylerini

segecektir.
e Sira Tabanl Secim:
Bir bireyin uygunluk degerini kullanmak yerine, bireyin sirast kullanilir. Fonksiyon,

yuksek riitbeli bireylere yonelimlidir. Popiilasyonda siralama yapilarak iist siradaki bireyler

secilir.
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2.1.4.2. Caprazlama

Caprazlama operatorlerinin rolii, yavrular1 olusturmak i¢in iki ebeveynin bazi
Ozelliklerini miras almaktir. Bir karakteri belirleyen anneden ve babadan alinan gen iki tanedir.
Bir yavrunun ozellikleri bu genlerin gaprazlanmasi sonucu olusan genotipin aktarilmasiyla
olusur. Caprazlama operatoriiniin temel 6zelligi kalitimdir. Caprazlama operatorii, her iki

ebeveynden de genetik bir materyal almalidir. Bu materyaller ile gegerli ¢oziimler tiretmektedir.

Caprazlama oran1 pc, bir ¢aprazlama operatoriiniin ebeveynlerden alacagi gen oranini
temsil eder. Bu oran i¢in en iyi parametre degeri, popiilasyon biiytikliigli, mutasyon olasilig1 ve
secim prosediirii gibi aralarindaki diger parametrelerle ilgilidir. En sik kullanilan oranlar [0,45,

0,95] araligindadir. Caprazlama orani i¢in uyarlanabilir teknikler de faydali olabilir.

Ebeveynler Yavrular

1 _ 1]
100111001001 I-Noktah caprazlama ¢ g g 1110001 1 1

) Ll
011100100111 100111001001

2-Noklah caprazlama

1 1
100.’1110010:01 101};10{:1001:01
] 1

1 1 ! ]
| ' ———) i '
011:1001001:11 100:1]10010:’0]

Sekil 2.7. Tek ve n noktali caprazlama operatorleri

Temel ¢aprazlama operatori, 1-noktali ve genel olarak, n-noktali ¢caprazlamadir. Bu
operatorler (Sekil 2.7) baslangigta binary gosterimler igin Onerilmislerdir. Tek noktali
caprazlamada, bir kesim yeri rastgele secilir ve ebeveynlerin boliimleri degistirilerek iki yavru

olusturulur. Bu kesim noktalar1 ¢ogaltilarak farkli gen aktarimlar1 yapabilmek miimkiindiir.

Ebevevnler Yavrular
111111111111 Tekdiize caprazlama 100111000111
___>
000000000000 011000111000

Sekil 2.8. Tekdiize ¢aprazlama operatorii
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Tekdiize (liniform) ¢aprazlama kullanilarak, béliimlerin boyutuna bakilmaksizin iki kisi
yeniden birlestirilebilir. Yavrularin her bir elemani, her iki ebeveynden rastgele segilmistir.

(Sekil 2.8) Her bir ebeveyn, yavrularin tiretilmesine esit katkida bulunacaktir.

Bu caprazlana yontemlerine ek olarak gercek degerli hesaplamalarda ortalama ve
ebeveyn merkezli caprazlamalar da yapilabilir. Ortalama merkezli ¢aprazlamada, bireyler
ebeveynlerinin merkezlerine daha yakin tiretilir. Ebeveyn merkezli yeniden birlesimde yavrular
ebeveynlerine daha yakin tiretilir. Her ebeveyne, komsulugunda yavru olusturmak igin esit bir

olasilik verilir.

2.1.4.3. Mutasyon

Mutasyon tek bireye etki eden bir operatordiir. Mutasyonlar, popiilasyondaki secilmis
kisilerdeki kiigiik degisikliklerini temsil eder. pm olasiligi, gosterimin her bir elemanini (gen)
mutasyona ugratma olasiligin1 tanimlar. Ayni zamanda sadece bir geni de etkileyebilir. Genel
olarak, bu olasilik i¢in kiiglik degerler 6nerilmektedir. (pm € [0.001, 0.01]) Baz1 stratejiler
mutasyon olasiligini 1/ k olarak baslatir, burada k karar degiskenlerinin sayisidir, yani ortalama

olarak sadece bir degisken mutasyona ugrar.

Bir mutasyon operatdriiniin tasariminda veya kullaniminda dikkate alinmasi gereken
bazi 6nemli noktalar vardir. Mutasyon operatorii, arama alaninin her ¢éziimiine ulagilmasina
izin vermelidir. Ayrica bu operator gegerli ¢oziimler iretmelidir. Sinirli optimizasyon
problemleri i¢in bu her zaman miimkiin olmamaktadir. Mutasyon minimal bir degisiklik

yapmalidir. Mutasyonun boyutu énemlidir ve kontrol edilebilir olmalidir.

Meta-sezgisel yontemlerde komsuluk tanimima uygun sekilde, bir mutasyon
operatoriinii nitelemek zorunda olan temel Ozellik yerelliktir. Yerellik, genotip denen
gosterimde degisiklik yapildiginda bunun ¢6ziim (fenotip) iizerindeki etkisidir. Genotipte
kiigiik degisiklikler yapildiginda, fenotip kiigiik degisiklikler gostermelidir. Bu durumda,
mutasyonun gii¢lii bir yerellige sahip oldugu sdylenir. Bu sayede, evrimsel bir algoritma
problem alaninda anlamli bir arastirma yapacaktir. Zayif yerellik durumunda, arama siireci

alandaki rasgele bir aramaya doniisecektir.
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Evrimsel algoritmalardaki mutasyon meta-sezgisel komsuluk operatorleri ile ilgilidir.
Bu nedenle, komsuluk yapis1 tanimlar1 mutasyon operatdrleri olarak yeniden kullanilabilir. Tkili
sistemdeki mutasyonda, yaygin olarak kullanilan mutasyon 0’dan 1’¢ veya 1’den 0’a bit
gevirme operatorii olarak tanimlanir. Kesikli temsilde, bir elemanla iliskilendirilen degeri
alfabenin baska bir degeri ile degistirmekten olusur. Sira tabanli gdsterimlerdeki mutasyon,

genellikle takas, ters ¢evirme veya ekleme operatorlerine dayanir.

Parcalama agacglarmin temsil olarak kullanildigi genetik algoritmalarda, bazi farkli

mutasyon bi¢imleri asagidaki gibi tanimlanabilir:

Biiyiime: Bir ug diigiim rastgele segilir ve rastgele olusturulmus bir alt agac ile degistirilir.
Daralma: Bir i¢ diigiim rastgele segilir ve rastgele olusturulmus bir ug diigiimle degistirilir.
Degisme: Bir i¢ diiglim rastgele segilir, alt agaclarindan ikisi rastgele secilir ve agactaki
konumlar1 degistirilir.

Déngii: icte veya uctaki bir ek bir diigiim rastgele segilir ve ayn1 sayida argiiman iceren rastgele

bir diigiimle degistirilir.

Gergek degerli vektorler i¢in bir¢ok farkli mutasyon operatorii vardir. En ¢ok kullanilan

mutasyon operatorleri sinifi su sekildedir:

x'=x+M (2.23)

M tek tip rastgele, Gaussian dagilimma gore veya polinom mutasyon gibi farkli
formlarda olabilen rastgele bir degerdir. Tek tip rastgele mutasyonda, [a, b] araliginda bir
rastgele degisken iiretilir. Genellikle a parametresi -b degerine esittir. Bir yavru, b’nin kullanici

tarafindan tanimlanan bir sabit oldugu x + U(—b, b)" formiilii ile bulunur.

Normal dagitilmig mutasyonda bir Gaussian dagilimi olan M = N (0, o) kullanilir. N,
ortalamalar1 0 ve standart sapmalar1 o olan bir bagimsiz rastgele sayilarin vektoriidiir. En
popiiler mutasyon semasi budur. Polinom mutasyonda ise, x;" = x; + (x;* — x;1)8; ile yavrular

tiretilir. §; parametresi polinom olasilig1 dagilimi ile bulunur.
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2.1.4.4. Yer degistirme

Yer degistirme asamasi hem ebeveynin hem de yavru popiilasyonlarin hayatta kalan
kisminin se¢ilmesiyle ilgilidir. Niifusun biiyiikliigii sabit oldugundan, bir se¢im stratejisine gore

bireylerin popiilasyonda bulunma durumu belirlenir.

Nesil degistirme stratejisinde, yer degistirme tiim niifusu ilgilendirir. Yavru popiilasyon
sistematik olarak ana popiilasyonun yerini alacaktir. Kararli durum stratejisinde ise, her bir
nesilde yalnizca bir yavru olusturulur. Bu yavru, ebeveyn niifusunun en kot kisisinin yerini
alir. Bunlarin yaninda bir¢ok yer degistirme semasi mevcuttur. Elitist yontemde her zaman
ebeveynlerden ve yavrulardan en iyi bireyler segilmektedir. Bu yaklasim daha hizli bir
yakinlagsmaya yol acar ve beklenenden daha erken bir yakinlasma durumu olusabilir. Bazen,
ornekleme hatasi probleminden kaginmak icin kotii bireyleri se¢gmek gerekir. Bu yenileme

stratejileri rastgele ya da dnceden belirlenmis sekilde olabilir.

2.2.  Ogzellik Secimi

Ozellik segimi (feature selection) bir veri setini temsil eden bir alt kiimenin belirlenmesi
ve bu veriyi en 1yi ifade eden degiskenlerin ayrigtirilmasidir. Bu islem kullanilan algoritmaya
uygun sekilde o6zellikleri tarayarak n adet 6zellikten en iyi K tanesini secer. Boylelikle 6zellik

say1s1 azaltilmis olur ve problem ¢oziimiinde cesitli faydalar saglar.

Ozellik se¢imi, nitelik kiimesinin boyutunu diisiirerek veri analizi i¢in kullanilan
algoritmanin daha hizli ¢caligmasini saglar. Giiriiltiilii veya eksik verileri ayristirarak verinin
kalitesini arttirir. Veri kiimesini daha basit hale getirerek karmasikligi onler. Ayrica veri

boyutunda azalmaya neden oldugu i¢in depolama alanindan da kazang elde etmeye yarar.

2.2.1. Ozellik secimi adimlar1

Kullanish olabilecek dzellikler segilirken birka¢ adim uygulanir. Oncelikle verinin ham
halinden bir grup 6zellik ele alinarak degerlendirilir ve se¢gime uygun olup olmadiklarina karar
verilir. Eger bir 6zellik se¢ilmeye deger bulunursa sonug¢ kiimesine dahil edilir ve algoritma

tarafindan belirlenmis durdurma kriterine ulasilana kadar bu islem devam eder (Sekil 2.9).
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Orijinal
Veri Seti Alt Kime Alt Kime
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Uretimi Degerlendirme
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. nuc Dogrulam,
Kriteri Sonug¢ Dogrulama

Sekil 2.9. Ozellik secimi genel akis semas1 (Yu, 2005)

2.2.1.1. Alt kiime iiretimi

Esas olarak alt kiime olusturma bir sezgisel arama siirecidir. Arama alanindaki her
durum, degerlendirme igin bir aday altkiime belirler. Bu siirecin niteligi iki temel konu
tarafindan belirlenir. Birincisi, arama yoniinli belirleyen arama baslangi¢ noktasina karar
verilmelidir. Arama, bos bir kiimeyle baglayabilir ve art arda 6zellikler ekleyebilir veya tam bir
kiimeyle baslayip art arda ozellikleri kaldirabilir veya her iki ucla baslayip eszamanli olarak
ozellikleri ekleyip kaldirabilir. Arama, yerel ¢oziime takilmamak igin rastgele segilen bir alt

kiimeyle de baslayabilir.

Ikinci olarak, bir arama stratejisine karar verilmelidir. N adet 6zellikli bir veri kiimesi
i¢in 2N kadar aday alt kiime vardir. Bu say1 katlanarak arttikga arama engellenebilir diizeye bile
gelebilecektir. Bu nedenle, komple arama, ardigik arama ve rastgele arama gibi farkli yontemler

gelistirilmistir.

e Komple Arama

Kullanilan degerlendirme kriterine gore en uygun sonucu bulmayi garanti eder. Tiim iyi
alt kiimeler kagirilmadan kapsamli bir arama tamamlandiginda, tamligin garanti edilmesi i¢in
bir aramanin ayrintili olmasi gerekmez. Optimum sonu¢ bulma sansini tehlikeye atmadan
arama alanini azaltmak i¢in farkli sezgisel fonksiyonlar kullanilabilir. Bunlara 6rnek olarak dal
ve sinir ve 1sin aramasi Verilebilir. Boylelikle arama alaninin biiyiikliigline ragmen, daha az

sayida alt grup degerlendirilir.
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e Ardisik Arama

Ardisik arama isleminde veri setindeki tiim alt kiimeler kullanilmamaktadir. Bu nedenle,
en 1iyi alt kiimeyi bulmay1 garanti etmez. Optimum sonucu bulabilmek i¢in ileri, geri ve cift
yonli yaklasimlar kullanilmaktadir. Tim bu yaklasimlar, 6zellikleri birer birer ekler veya

cikarir.

e Rastgele Arama

Rastgele secilen bir alt kiime ile baslar ve iki farkli yolla ilerler. Bunlardan biri, klasik
ardisik yaklasimlara rasgelelik ekleyen sirali bir arastirmay1 izlemektir. Benzetilmis tavlama bu
yola 6rnek verilebilir. Digeri, bir sonraki altkiimeyi tamamen rastgele bir sekilde olusturur. Las
Vegas algoritmasi buna ornektir. Tiim bu yaklasimlar igin, rasgelelik kullanimi, arama
alanindaki yerel ¢oziimlerden kagmaya yardimci olur ve segilen alt kiimenin iyiligi, mevcut

kaynaklara baglhdir.

2.2.1.2. Alt kiime degerlendirme

Yeni olusturulan her bir alt kiimenin bir degerlendirme kriteri ile degerlendirilmesi
gerekir. Bir alt kiimenin iyiligi her zaman belirli bir 6lgiit tarafindan belirlenir. Bir
degerlendirme kriteri, sonunda secilen 6zellik alt kiimesinde uygulanacak olan madencilik
algoritmalarina bagimliliklarina bagh olarak genis bir sekilde iki gruba ayrilabilir. ki grup

degerlendirme kriterini asagida tartisiyoruz.

Bagimsiz Kriter: Tipik olarak, filtreleme modeli algoritmalarinda bagimsiz bir kriter
kullanilir. Herhangi bir madencilik algoritmasina dahil olmadan egitim verilerinin igsel
ozelliklerinden yararlanarak bir 6zellik veya 6zellik alt kiimesinin iyiligini degerlendirmeye
calisir. Uzaklik, bilgi, bagimlilik ve tutarlilik 6lciitii siklikla kullanilan bagimsiz kriter

ornekleridir.

Bagimh Kriter: Sarmal modellerde kullanilan bagimli kriter, 6zellik se¢iminde 6nceden
belirlenmis bir madencilik algoritmasi gerektirir ve hangi 6zelliklerin se¢ildigini belirlemek

igin segilen alt kiimeye uygulanan bu algoritmasmin performansini kullanir. Onceden
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belirlenmis madencilik algoritmas1 daha uygun ozellikler buldugu igin genellikle {istiin
performans verir, ancak ayni zamanda hesaplama agisindan daha maliyetli olma egilimindedir
ve diger madencilik algoritmalar1 icin uygun olmayabilir. Ornegin, bir smiflandirma
probleminde, tahmini dogruluk birincil 6l¢iit olarak yaygin sekilde kullanilir. Ozellik se¢imi
icin bagimli bir kriter olarak kullanilabilir. Daha sonra bu secili 6zellikleri goriinmeyen
orneklerin smif etiketlerini tahminde kullanan siniflayici tarafindan 6zellikler segildiginden,
dogruluk normalde yiiksektir. Ancak her o6zellik alt kiimesinin dogrulugunu tahmin etmek

olduk¢a maliyetlidir.

2.2.1.3. Durdurma Kriterleri

Durma kriteri, 6zellik secimi isleminin ne zaman bitmesi gerektigini belirler. Sik

kullanilan bazi durma kriterleri sunlardir:
® Arama isleminin bitmis olmasi,

® Minimum 6zellik sayis1 veya maksimum iterasyon sayisi gibi belirlenmis bazi sinirlara

ulasilmis olmasi,

® Herhangi bir 6zellik kiimeye eklendiginde veya ¢ikarildiginda daha iyi bir alt kiime elde

edilmemesi,

® Beklenen kriterleri saglayan yeterince iyi bir alt kiimeye ulagilmasi.

2.2.1.4.Sonuc dogrulama

Sonug dogrulama igin en basit yol, veriler hakkinda 6nceden bilinen bilgileri kullanarak
sonucu dogrudan dlgmektir. Yapay verilerde oldugu gibi ilgili 6zellikleri 6nceden biliyorsak,
bu bilinen 6zellikler kiimesini secilen 6zelliklerle karsilastirabiliriz. Alakasiz veya gereksiz
nitelikte 6zellikler hakkindaki bilgi de yardimci olabilir. Bu 6zelliklerin se¢ilmeleri beklenmez.
Ancak gercek dilinyadaki uygulamalarda genellikle 6nceden bdyle bir bilgiye sahip
olunmamaktadir. Bu nedenle, madencilik performansindaki degisimi, 6zelliklerin degisimi ile
izleyerek bazi dolayli yontemlere giivenmek zorundayiz. Bu yontemlerde, se¢im bagariminin

belirlemesi i¢in genellikle siniflandirma hata orani tercih edilmektedir.



28

2.2.2. Ozellik secimi yontemleri

Ozellik seciminde birgok farkli yontem kullanilmaktadir. Bu ydntemler, istatistiksel
bilgiye dayali filtreleme yontemleri, 6zellik kiimesinde arama yapan sarmal yontemler ve bu

iki yontemin avantajlarini birlestiren hibrit yontemler olarak kategorize edilebilir.
Ozellik se¢imi, filtreleme yontemlerinde veri madenciligi algoritmas1 ¢alismadan 6nce

yapilir. Bu algoritma sarmal yontemlerde istenen 6zelliklerin se¢imini yapmak i¢in kullanilir.

Hibrit yontemlerde, madencilik ve se¢im algoritmalar birlikte caligir.

2.2.2.1. Filtreleme algoritmasi

Belirli bir veri seti i¢in, algoritma onceden verilen bos, dolu veya rastgele segilmis bir
alt kiimeden aramaya baslar ve belirli bir arama stratejisi ile 6zellik alani i¢inde arama yapar.
Uretilen her bir alt kiime, bagimsiz bir 6l¢iit ile degerlendirilir ve dncekiyle karsilastirilir. Daha
iyl oldugu tespit edilirse, mevcut en iyi alt kiime olarak kabul edilir. Arama Onceden
tanimlanmis bir durdurma kriterine ulasana kadar tekrar eder. Algoritma, o andaki son en iyi
alt kiimeyi ¢ikt1 olarak verir. Arama stratejilerini veya degerlendirme dlgiitlerini gesitlendirerek

farkli filtreleme algoritmalari tasarlanabilir.

Filtre modelleriyle 6zellik se¢cimi yapmak i¢in, bir 6zelligin siniflandirma siireciyle olan
iligkisini 6l¢mek amaciyla birka¢ farkli olgiit kullanilir. Tipik olarak, bu olciitler 6zellik
degerlerinin, 6zniteligin farkli araliklari iizerindeki dengesizligini hesaplar. Bazi 6lgiit ornekleri

asagidaki gibidir:

e Gini Index: p1 . . . pk, ayrik Ozniteligin belirli bir degerine karsilik gelen siniflarin kesri

olsun. Daha sonra, ayrik 6zniteligin bu degerinin gini endeksi su sekilde hesaplanir:
G=1-3k,p’ (2.24)
G degeri 0 ile 1 — 1/k arasinda degismektedir. Kiiciik degerler sinif dengesizliginin

gostergesidir. Bu, 6zellik degerinin smiflandirma i¢in daha ayirt edici oldugunu gosterir.

Ozelligin genel gini endeksi, farkl1 6zelligin farkli degerlerine gore agirlikli ortalama alinarak
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veya farkli farkli degerlerin herhangi birinin {izerinde maksimum gini endeksi kullanilarak
Olgiilebilir. Agirlikli ortalama daha yaygin olarak kullanilsa da farkli senaryolar i¢in farkli

stratejiler mevcuttur.
e Entropy: Ayrik 6zniteligin belirli bir degerinin entropisi su sekilde 6l¢iiliir:

E=-3f, plog(p) (2.25)

Gini-endeksi i¢in oldugu gibi yukarida da ayni gosterimler kullanilmistir. Entropinin

degeri 0 ile log(k) arasindadir, daha kiigiik degerler sinif carpikliginin gostergesidir.

e Fisher’s Index: Bu endeks, siniflar aras1 dagilimin sinif i¢i dagilimina oranini dlger.

Fisher skoru asagidaki gibi hesaplanabilir:

_ Zﬁwj(ﬂj—ll)z
- k 2
2]':1 pjoj

F (2.26)

Eger pj, j sinifina ait egitim orneklerinin kesriyse, yj, j smifi igin belirli bir 6zelligin
ortalamasidir, u, bu ozellik i¢in genel ortalamadir ve oj, bu 6zelligin j smifi i¢in standart

sapmasidir.

Filtre modeli herhangi bir madencilik algoritmasi icermeyen bagimsiz degerlendirme
kriterleri uyguladigindan, madencilik algoritmasinin herhangi bir dezavantajint bulundurmaz
ve aynt zamanda hesaplama acisindan verimlidir. Yaygin olarak kullanilan filtreleme

yontemlerinden bazilar; Fisher skor, Ki-Kare testi, Relief, bilgi kazanci1 ve kazang oranidr.

2.2.2.2. Sarmal algoritma

Genellestirilmis bir sarmal algoritma, alt kiime degerlendirmesi i¢in bagimsiz bir dlgiit
yerine Onceden tanimlanmis bir madencilik algoritmasi kullanmasi disinda filtreleme
algoritmasmna ¢ok benzer. Uretilen her alt kiime icin, 6zellik kiimesine sahip veriye bir
madencilik algoritmasin1 uygulayarak elde edilen sonuglarin kalitesini degerlendirir. Bu

nedenle, farklt madencilik algoritmalar1 farkli 6zellik se¢im sonuglart iiretecektir. Arama
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stratejilerinin fonksiyon tiretme ve madencilik algoritmalar1 araciligiyla ¢esitlendirilmesi farkli

sarmal algoritmalarin olugsmasina neden olabilir.

Sarmal yontem, madencilik algoritmalar1 6zellik alt kiimelerinin se¢imini kontrol etmek
i¢cin kullanildigindan, 6nceden belirlenmis madencilik algoritmasi i¢in daha uygun 6zellik alt
kiimeleri bulundugunda, iistiin performans gosterme egilimindedir. Fakat hesaplama maliyeti

filtre modelinden fazladir. Ardisik ileri-geri yonde ve kayan se¢im gibi ¢esitleri mevcuttur.

2.2.2.3. Hibrit algoritma

Filtre ve sarmal modellerin avantajlarindan yararlanmak ve durma Kriterinin 6nceden
belirlenme zorunlulugundan kaginmak i¢in, biiyiik veri setlerini ele almak {izere hibrit model
Onerilmistir. Tipik bir hibrit algoritma, 6zellik alt kiimelerini degerlendirmek i¢in hem bagimsiz

bir 6lgiit hem de madencilik algoritmasindan yararlanr.

Belirli bir nicelik i¢in en iyi alt kiimelere karar verme amaciyla bagimsiz olgiitleri ve
farkli niceliklerdeki iyi alt kiimeler arasindan en iyi olani segmek i¢in madencilik algoritmasini
kullanir. Her turda, nitelikli olan en iyi alt kiime i¢in, kalan tiim 6zelliklerden bir 6zellik
ekleyerek tiim olasi daha nitelikli alt kiimelerini arastirir. Yeni olusturulan her bir alt kiime
bagimsiz bir 6l¢iitle degerlendirilir ve oncekilerle karsilastirilir. Eger daha 1yiyse en 1yi alt kiime
0 olur. Her yinelemenin sonunda, bir madencilik algoritmasi en iyi seviyede uygulanir ve elde
edilen sonucun kalitesi, onceki en iyi seviyedeki alt kiimeyle karsilagtirtlir. Eger kalite daha
iyiyse, algoritma bir sonraki seviyede en iyi alt kiimeyi bulmaya devam eder. Aksi takdirde,
durur ve gegerli en iyi alt kiimeyi son en iyi alt kiime olarak ¢ikarir. Bir madencilik

algoritmasindan elde edilen sonuglarin kalitesi, hibrit modelde dogal bir durma kriteri saglar.

2.3.  Smiflandirma Algoritmalar:

Veri siniflandirma problemi, ¢ok ¢esitli veri madenciligi alanlarinda sayisiz uygulamaya
sahiptir. Bunun nedeni, problemin bir dizi 6zellik degiskeni ve ilgilenilen bir hedef degisken
arasindaki iliskiyi 6grenmeye caligsmasidir. Pratikte bircok sorun, 6zellik ve hedef degiskenler
arasindaki iligki olarak ifade edilebildiginden, bu model i¢in genis bir uygulanabilirlik saglar.

Siniflandirma kavrami, basitge bir veri seti tizerinde tanimli olan ¢esitli siniflar arasinda veriyi
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dagitmaktir. Siniflandirma algoritmalari, verilen egitim kiimesinden bu dagilim seklini
Ogrenirler ve daha sonra smifinin belirli olmadig test verileri geldiginde dogru sekilde

siiflandirmaya calisirlar.

Smiflandirma algoritmalari tipik olarak iki asamadan olusur. Egitim 6rneklerinden bir
modelin olusturuldugu egitim asamasi ve etiketlenmemis bir test 6rnegine etiket atamak igin
kullanilan test asamasidir. Veri kiimesi {izerinde verilen bu siniflar1 belirten degerlere etiket
ismi verilir ve gerek egitim gerekse test sirasinda verinin sinifinin belirlenmesi i¢in kullanilirlar.
Bazi1 durumlarda, egitim asamasi1 tamamen ihmal edilir ve siniflandirma, egitim 6rneklerinin
test ornekleri ile iliskisinden dogrudan gergeklestirilir. En yakin komsu siniflandiricilart gibi
ornege dayali yontemler boyle bir senaryoya drnektir. Bu gibi durumlarda bile, test asamasinda

verimi saglamak i¢in bir 6n isleme asamas1 gerceklestirilebilir.

Bir siniflandirma algoritmasinin ¢iktisi, iki yoldan biriyle sunulabilir. Birinde test 6rnegi
icin direkt bir etiket bulunur. Digerinde ise, her sinif etiketi ve test 6rnegi birlesimi i¢in sayisal
bir puan dondiiriiliir. Sayisal puan, bir test 6rnegi i¢in en yiiksek puana sahip olan siif segilerek
ayr1 bir etikete doniistiiriilebilir. Bu puanlamanin avantaji, farkli test 6rneklerinin belirli bir
onem sinifina ait olma egilimini karsilagtirmay1 ve gerektiginde bunlari siralamayr miimkiin

hale getirmesidir.

Bilginin siniflandirilmasi, karar verme isleminin dnemli bir bilesenidir. Bu islemlerin
¢ogu, smiflandirma probleminin &rnekleridir veya tahmin, teshis ve Orlintii tanima gibi
uygulamalar bir siniflandirma problemine kolayca doniistiiriilebilirler. Siniflandirma islemi,
internetin ortaya ¢ikmasi ile daha da biiyiikk 6nem kazanmustir. Bir iletisim ve islem kanali
olarak internet, isbirlik¢i filtreleme ve Oneri sistemleri gibi bircok yeni ozellik saglayan
teknolojiyi uygulamak i¢in ortam saglar. Tavsiye sistemleri, tiiketicilere ¢evrimigi olarak
mevecut iirlinler ve bilgiler hakkinda 6nerilerde bulunarak yardimci olmay1 amaglamaktadir. Bu
sistemlerin genel amaci, mevcut bilgileri baz1 kriterlere gore siniflandirmak ve kullanicilara
hangi onerilerde bulunulacagina karar vermektir. Hastalik teshisi, miisteri kitlesi tespiti, belge
kategorizasyonu, sosyal ag ve multimedya verilerinin analizi gibi bir¢ok alanda siniflandirma

uygulamalar1 yapilmaktadir.

Lineer siniflandiricilar, en yakin komsuluk, destek vektér makineleri, karar agaclari ve

yapay sinir aglar1 makine 6grenmesinde kullanilan bazi siniflandirma algoritmalaridir.
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2.3.1. Naive Bayes Siniflandiricisi

Naive Bayes simiflandiricisi, tahminler arasinda bagimsizlik varsaymmiyla Ingiliz
matematik¢i Thomas Bayes’in adin1 verdigi Bayes Teoremine dayanan bir siniflandirma
teknigidir. Basit bir ifadeyle, bir smiftaki belirli bir 6zelligin varliginin diger herhangi bir
ozelligin varlig ile ilgisiz oldugunu varsayar. Bu ozellikler birbirine veya diger 6zelliklerin
varligina bagli olsa bile, bu 6zelliklerin tiimii bagimsiz olarak olasiliklara katkida bulunur.
Naive Bayes modelinin olusturulmasi kolaydir ve 6zellikle ¢ok biiyiik veri kiimeleri i¢in
kullanighdir. Sadeligi ile birlikte, Naive Bayes'in olduk¢a karmasik siniflandirma

yontemlerinden bile daha iyi performans gosterdigi bilinmektedir.

Bayes teoremi, kosullu olasilik hesaplamalari igin bir yol saglar. Naive Bayes
siiflandiricisi, bir prediktdriin degerinin verilen bir smif iizerindeki etkisinin, diger
prediktorlerin degerlerinden bagimsiz oldugunu varsayar. Bu varsayima siif sartl bagimsizlik

denir.

P(CIX)P(c)

P(clx) = "2

(2.27)
P(clx) = P(xq|c) X P(xq|c) X ... X P(x,|c) X P(c) (2.28)

e P(c|x) Bir smifin verilen prediktor igin sonsal olasilik dagilimi

e P(c) Parametre veya parametre vektorii igin 6nsel olasilik dagilimi
e P(x|c) Verilen sinifin olabilirlik fonksiyonu

e P(x) Prediktoriin 6nsel olasiligi

2.3.2. K-En Yakin Komsuluk

En yakin komsuluk (KNN) algoritmalari, 1967 yilinda T. M. Cover ve P. E. Hart
tarafindan Onerilmis bir siniflandirma algoritmasidir. Birgok etiketli noktay: alir ve diger
noktalar1 nasil etiketleyecegini 6grenmek i¢in bunlar1 kullanir. Yeni bir noktay: etiketlemek
igin, o yeni noktaya en yakin olan etiketli k adet noktaya bakar ve bu komsularin etiketleri

kullanir. Bu nedenle komsularinin en fazla olan etiketi, yeni noktanin etiketidir.
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KNN basit ve giiriiltiilii egitim verilerine kars1 giiglii olmasi sebebiyle en yaygin
kullanilan makine 6grenme algoritmalarindan biridir. Fakat uzaklik hesabi yaparken biitiin
durumlari sakladigindan, biiytik veriler i¢in kullanildiginda fazla miktarda bellek alanina ihtiyag
duymaktadir.

Sekil 2.10. En yakin nokta komsuluguna gore sinif tespiti

Komsuluk durumu (Sekil 2.10) belirlenirken bir noktanin diger noktalar ile olan

uzakligina bakilir. Uzaklik hesaplari i¢in genelde 3 farkli uzaklik fonksiyonu kullanilmaktadir:

« Euclidean Uzaklig:

a0,y) = (B - 902 (229)
e Manhattan Uzakligi

d(x,y) = Xl — il (2.30)
e Minkowski Uzaklig1

d(x,y) = (Zia(x — viD9)e (2.31)

En yakin komsuluk algoritmasi ¢aligirken ilk olarak verilen bir noktaya en yakin
komsularin sayisi olan k parametresi belirlenir. Bu sayiya goére komsular bulunur ve
siiflandirma yapilir. Veriye eklenecek olan yeni degerin uzaklik fonksiyonlari yardimiyla
diger verilere uzakligi hesaplanir. lgili uzakliklardan en yakin komsular ele almur.

Ozniteliklerine bakarak yeni veri komsularinin smifina atanir ve etiketlenmis olur.
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2.3.3. Karar Agaclar

Karar agaci, bir agag¢ yapist seklinde siniflandirma veya regresyon modelleri olusturur.
Bir veri kiimesini daha kiigiik alt gruplara ayirirken, ayni1 zamanda iliskili bir karar agaci adim
adim gelistirilir. Sonug, karar diigiimleri ve yaprak diigiimleri olan bir agactir. Bir karar
diigiimiiniin iki veya daha fazla dali vardir ve bir yaprak diigiimii bir siniflandirma veya karar1
temsil eder. Agactaki en st karar diigiimii, kok diigiimii adi verilen en iyi tahmine karsilik gelir.

Karar agaglar1 hem kategorik hem de sayisal verileri ele alabilir.

e Rastgele Orman: Rastgele ormanlar veya rassal karar ormanlari, siniflandirma,
regresyon ve diger gorevler i¢in, egitim zamaninda ¢ok sayida karar agaci olusturarak
ve siniflarin modu veya tek tek agaclarin ortalama tahmini olan sinifi ¢ikaran igleyen

bir topluluk 6grenme yontemidir.

e Hizlandirilmis Agaglar: Hem siniflandirma hem de ilkelleme problemleri ig¢in

kullanilabilen bir algoritmadir.

e Dondiirme Agaci: Rastgele agaca benzer sekilde birden fazla agac¢ kullanilmaktadir.
Fakat her agag, 6nce farkli bilesen analizi (PCA) kullanilarak egitilmektedir. Bu egitim

i¢in veri klimesinin rastgele secilmis bir alt kiimesi kullanilmaktadir.

e Ayrica ID3 ve C.45 gibi algoritmalar da karar agaci1 6grenmesinde kullanilmaktadir.

2.3.4. Destek Vektor Makineleri

Siniflandirma i¢in bir diizlemde bulunan etiketli gruplar arasinda bir sinir gizilerek bu
gruplar1 ayirmak miimkiindiir. Diizlemleri ayiracak bu karar sinirinin ¢izilecegi yer ise grup
iyelerine en uzak olan yer olmalidir. Destek Vektor Makineleri (DVM) bu sinirlar1 belirler. Bu
yontem 1995 yilinda Vladir Vapnik, Berhard Boser ve Isabelle Guyon tarafindan
gelistirilmistir. Glinlimiizde DVM yiiz tanima sistemlerinden metin kategorizasyonuna kadar

birgok siniflandirma probleminde kullaniimaktadir.
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2.3.5. Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglari, canlilarda bulunan sinir sistemi hiicrelerinin ¢alisma bi¢iminden
esinlenerek gelistirilmistir. Amaci canli beyninin 6grenme yetenegini bilgisayarlara
kazandirabilmektir. Ik olarak 1943 yilinda bir noérobiyolog olan W.S. McCulloch ve
matematik¢i W.A. Pitts tarafindan incelenmistir. Sonrasinda bir¢ok bilim insaninin katkilariyla

yapay sinir aglar lizerine ¢alismalar yapilarak gelistirilmistir.

Bir sinir ag1, bir girdi vektoriinii bir ¢iktiya doniistiiren, katmanlar halinde diizenlenmis
birimlerden (ndronlar) olusur. Her birim bir girdi alir, ona genellikle dogrusal olmayan bir
fonksiyon uygular ve ardindan ¢iktiy1 bir sonraki katmana iletir. Genellikle aglar ileriye dogru
beslenecek sekilde tanimlanir. Bir birim ¢iktisini bir sonraki katmandaki tiim birimlere besler,
ancak Onceki katmana geri bildirim iletmez. Agirliklar bir birimden digerine gegen sinyallere
uygulanir ve bunlar yapay sinir agini eldeki belirli soruna uyarlamak igin egitim asamasinda

ayarlanan agirliklardir.

girdi katmam gizli katman 1 gizli katman 2 cikt1 katmam

Sekil 2.11. Yapay sinir aglar1 genel yapisi

Yapay sinir aglarinin giinlimiizde en yaygin olarak kullanilan modeli ¢ok katmanl
algilayict aglaridir. Cok katmanl yapay sinirleri temelde 3 kisimdan (Sekil 2.11) olusmaktadir.
Girdi katmaninda bilgi isleme gergeklesmez. Bilgiler alinip gizli katmanlara iletilir. Girdi
katmanindaki her bir eleman, gizli katmanindaki islem elemanlarmin tiimiine baglidir. Bu
kisimda girdi katmanindan gelen bilgiler islenir. Bir adet gizli katman ile bir¢cok problemi

¢ozmek miimkiindiir. Fakat birden fazla gizli katmanda kullanilabilmektedir. Problemin tiiriine
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gore gizli katmalarin sayis1 degismektedir. Cikti katmam ise gizli katmandan gelen bilgileri

isleyerek disari iletir.

f(x) = b+ X (x w)

Burada:

(2.32)

b = egilim, X = noron girdisi, W = agirliklar, n = gelen katman girdi sayis, I = 0’dan n’e sayag

Yapay sinir aglarinda girdilerin aldig1 degerler baglantilarin agirliklar1 ile garpilir ve

sonuglar birlestirilerek agin net girdisi bulunur. Net girdiler aktivasyon fonksiyonuna

sokulduktan sonra agin net ¢iktisi elde edilmis olur.

2.3.6. Smiflandirmada kullanmilan metrikler

Hedef verisi onceden belli olan veri setlerinden elde edilen modellerin performansini

degerlendirmek iizere en sik kullanilan yontem karisiklik matrisidir. Modelin, pozitif ve negatif

ornekleri igerisinde barindiran test veri setini ne Olgiide smiflandirdigint gosteren matrise

karisiklik matrisi (confusion matrix) denir (Cizelge 2.3).

Cizelge 2.3. Karigiklik matrisi

Tahmin Sinifi

Pozitif | Negatif
Gergek | Pozitif | TP FN
Sinif
Negatif | FP TN

e TP (Dogru Pozitif): Test verisindeki deger ile modelin tahmin ettigi sinifin ayn1 oldugu

durumda kullanilir. Dogru siniflandirma yapilmaistir.

e FN (Yanhs Negatif): Test verisindeki deger ile modelin iirettigi sinif farkli bulunmusg

pozitif ilken negatif siniflandirilmigtir. Siniflandirma hatalidir.

e FP (Yanlis Pozitif): Gergek deger negatif iken hatali sekilde pozitif siniflandirilmstur.

e TN (Dogru Negatif): Deger negatif iken dogru bigimde negatif siniflandirilmistir.
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Dogruluk orani: Siniflandirma bagariminin 6l¢iimiinde en yaygin kullanilan yontem dogruluk
oranidir (accuracy rate). Dogru siniflandirilmis 6rneklerin toplam 6rnek sayisina oranlanmasi

ile olusur.

_ (TP+TN)
"~ (TP+FP+FN+TN)

(2.33)

Hata orami: Yanlis smiflandirilmis 6rnek sayisinin toplam sayiya boliimiidiir. Dogruluk

oraninin 1’e tamlayani (1 — A) olarak da ifade edilebilir.

Kesinlik: Kesinlik (precision), sinifi pozitif olarak tahmin edilen TP sayisinin, smnifi 1 olarak

tahmin edilmis 6rnek sayisina oranidir.

TP
"~ (TP+FP)

(2.34)

Duyarhlik: Tiim pozitif siniflardan, ne kadar dogru tahmin edildigini belirten metrik, duyarlilik

(recall) olarak tanimlanmalidir.

TP
"~ (TP+FN)

(2.35)

F-Olgiitii: Duyarlilk ve kesinlik olgiitlerinin anlamli sonug iiretmeye yeterli olmadig
durumlarda, bu iki olgiitii birlikte degerlendirmek gerekmektedir. Bu nedenle f-olgiitii (f-

measure) tanimlanmistir. Bu 6l¢iit, kesinlik ve duyarliligin harmonik ortalamasidir.

_2RP
" (R+P)

(2.36)

Kappa istatistigi: Temelde, Kappa istatistigi, makine 6grenmesi simniflandiricisi tarafindan
simiflandirilan 6rneklerin, zemin dogrulugu olarak etiketlenen verileri ne kadar yakindan
eslestirdigini ve beklenen dogruluk ile 6l¢iilen rastgele bir siniflandiricinin dogrulugunu kontrol
eden bir olgtdiir. Po kabul edilen oran, Pc kabul edilmesi beklenen oran olmak iizere, Kappa

degeri su sekilde hesaplanir:
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3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Miizik Veri Seti

Bu aragtirmada kullanilan agik kiitiiphane yaklasik bir milyon adet ¢agdas ve popiiler
sarki hakkinda veri elde etmek amaciyla Echo Nest sirketi tarafindan akilli makine dinlemeye
yonelik bir laboratuvar olan LabROSA’nin katkilariyla Million Song Dataset adi altinda
olusturulmustur. Bu proje ayrica miizik bilgi edinme alaninda daha fazla arastirma yapilmasini
tesvik etmek icin genis bir veri seti saglamak amaciyla Amerika Ulusal Bilim Vakfi (NSF)
tarafindan finanse edilmistir. Veriler, sanat¢cinin adi, albiim ve yayinlanan yil gibi sarkilar
hakkinda standart bilgiler igerir. Bunlara ek olarak sarkinin uzunlugu, ka¢ tane miizikal bar

stirdligli ve solma siiresi gibi daha gelismis bilgileri de bulundurur.

Million Song Dataset analiz edilerek veriler siniflandirilacaktir. Orijinal veri seti 280GB
boyutunda ve bir milyon pargadan olugmaktadir. Bu c¢alismada 10.000 sarkidan olusan bir
subset kullanilacaktir. Boylece veri biiyiikliiglinden kaynaklanan sorunlardan kag¢imilmistir.
Boyutu kiigiiltiilmiis veri seti kiimesi sanat¢1 ad1, baslik, siire ve tempo gibi alanlar i¢eren 22

Oznitelikten olusmaktadir.

Orijinal veri setinde, bir sarki popiilarite 6zelligi bulunmaktadir. Fakat bu 6zellikte veri
girdi sayisinin neredeyse yarisi olan yaklasik 4500 sarkinin degerleri girilmemistir. Bu nedenle
popiilerligi belirlemek i¢in BillBoard Top 100 listesi kullanilmistir. Bir sarki en az bir kez
BillBoard Top 100'e ¢ikarsa, hit parca olarak tanimlanir. Veri setinde bulunan 10.000 sarkidan
1192 parga, popiiler sarki olarak siiflandirilmastir.

3.1.1. Veri gorsellestirme

Veri setindeki farkli alanlarin dagilimi hakkinda bir fikir edinmek i¢in bazi grafikler
cizdirilmistir. Sekil 3.1'den goriilebilecegi gibi, tempo, sanat¢1 popiilariteleri, sarkilarin siiresi
gibi temel alanlar destek vektor makineleri, KNN gibi mesafe 6l¢iim tabanli modeller i¢in esas
olan Gauss dagilimina uymaktadir. Parcalarin ¢iktigi yillara ait verilerin bu dagilima uymadigi

gozlenmistir.
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Sekil 3.1. a) Sanatc1 popiilaritesine ait histogram grafigi
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Sekil 3.1. b) Parca siiresine ait histogram grafigi

Sekil 3.1. ¢) Sarki temposuna ait histogram grafigi
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Sekil 3.1. d) Y1l verisine ait histogram grafigi

Veri kiimesindeki belirli alanlar ile parga popiilaritesi arasindaki korelasyonu incelemek

icin dagilim grafikleri ¢izdirilmistir.

songhotttnesss
°© © © 9 © 9
b o (=} ~I @ <=} -

o
w

bt
)

o
e

0.4 0.6
artistamiliarity

Sekil 3.2. Sanatg1 benzerligi-popiilarite dagilim grafigi
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Sekil 3.3. Ses yiiksekligi-popiilarite dagilim grafigi



41

Sekil 3.2 ve Sekil 3.3'ten de anlasilacagi gibi, sanatg1 benzerlikleri ve sarki ses
yiikseklikleri, sarkinin popiilerligi ile iligkilidir. Sanatginin benzerligi, beklendigi gibi pozitif
korelasyon gostermektedir. Ancak sasirtict bir sekilde, sarki giiriiltiisii, popiilerlik ile negatif
korelasyon gostermektedir. Daha popiiler sarkilarin daha yiiksek sesli olmasi beklenmistir
ancak genel olarak sarkilarin ortalama ses yiiksekligi biraz daha yiiksek oldugu i¢in bunun tam
tersi goriinmektedir. Sekil 3.3'de ses yiiksekligi x ekseni iizerinde, sicakligi ise y tizerinde
cizilmistir. Daha popiiler sarkilarin daha sessiz olmasinin sebebi, veride genel olarak sarkilarin

popiilarite ortalamasini diistiren asir1 yiiksek sesli sarkilarin olmasi gibi gériinmektedir.
3.1.2. Veri on isleme

Miizik veri seti lizerinde veri On isleme yapilarak daha verimli sonuglar alinmasi
amaglanmistir. Veride bulunan 6znitelik kiimesinden sarki adi, sanat¢i lokasyonu gibi metin
igerikli veriler ¢ikarilarak, algoritmalar ile hesaplama yapabilmeye miisait olan niimerik veriler

(Cizelge 3.1) ayristirilmustir.

Cizelge 3.1. Niimerik veriler hakkinda temel istatistikler

Ozellik Adet | Ortalama | Std.sapma | Min. | Maks.
artist_familiarity 9997 0.565 0.16 0 1
artist_hotttnesss 10001 0.386 0.144 0| 1.083
artist latitude 3742 37.157 15.599| -41.281| 69.651
artist_longitude 3742 -63.934 50.508 | -162.44 | 174.77
duration 10001 238.512 114.133 1.044| 1819.8
end of fade in 10001 0.759 1.868 0143.119
key 10001 5.276 3.554 0 11
key confidence 10001 0.45 0.275 0 1
loudness 10001 -10.485 5.4| -51.643| 0.566
mode 10001 0.691 0.462 0 1
mode_confidence 10001 0.478 0.191 0 1
song_hotttnesss 5649 0.343 0.247 0 1
start_of fade out 10001 229.98 112.191 1.044 | 18134
tempo 10001 | 122.921 35.186 0|262.83
time_signature 10001 3.565 1.266 0 7
time_signature_confidence 10001 0.51 0.373 0 1
year 10001 935 996.651 0| 2010
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Pargalarin yaymlandigi yil verisini tutan “year” etiketine ait verilerde yil1 bilinmeyen
pargalarin fazlalig1 ve bu verilere 0 degeri girilmis olmasi dengesiz bir dagilim olusturmaktadir.
Bu dagilimin hesaplamalarda sapmalara sebep olmamasi istendiginden yil 6zellik siitunu da
islenen veriden c¢ikartilmistir. Veri temizleme yapildiktan sonra 16 adet niimerik 6zellik ve
hedef siitunun bulundugu bir veri seti elde edilmistir. Son durumda data 16x10001 giris ve
1x100001 hedeften olusmaktadir. Bu bilgilere dayanarak iistiinde 6zellik se¢imi yapilacak
virgiille ayirilmis degerler (.csv) dosyasi kullanilacak yazilimlara uygun formatlara (.mat, .arff)

doniistiiriilmiistiir.

3.2. Yontem

Ozellik secme islemleri istatistik, optimizasyon, niimerik analiz gibi pek ¢ok
matematiksel hesaplamanin etkili ve hizli sekilde yapilmasina olanak saglayan Matlab yazilim1
kullanilarak tasarlanan algoritmalar ile yapilmistir. Siniflandirma performansin1 6lgmek
amaciyla yapay sinir aglar1 kullanan meta-sezgisel yontemler (KKA, PSO, BT ve GA) ile
istenen ozelliklerin ¢ikarimi yapilmigtir. Onerilen yontemde, Sekil 3.4’de belirtilen akis
semasina uygun sekilde, oncelikle bir grup ozellik secilir. Doga esinli algoritmalarda bu
ozellikler seyahat edilecek konumlar olarak modellenebilmektedir. Sonrasinda segilen veriler
degerlendirilerek optimal sonuclar dondiiriiliir. Boylelikle secilmesi istenen 6zellik kiimesi elde

edilmis olur.

Ozellik segme Degerlendirme

+Ozellik, *Yapay Sinir Aglari +Ozellik,
+Ozellik, +Egitim ve Test +Ozellik,
... «Uygunluk +Ozellik,
«Ozellik,, Fonksiyonu +Ozellik,

Sekil 3.4. Ozellik segimi adimlart

Elde edilen 6zelliklerin siniflandirma basarimin test etmek i¢in farkli siniflandiricilar
kullanilmak istenmistir. Igerisinde birgok farkli kiimeleme ve siniflandirma algoritmasi
barindiran, veri madenciligi uygulamalarina imkan veren, agik kaynak kodlu Weka 3 makine
ogrenme yazilimi kullanilmistir. Karar agaglari, Naive Bayes ve kNN gibi simiflandiricilar

kullanilarak se¢ilen 6zelliklerin basarimlari 6l¢iilmiistiir.
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3.2.1. Karinca Koloni Algoritmasi ile 6zellik se¢cimi

Girdi ve hedefleri igeren veri tizerinde 6zellik ¢ikarimi yaparak boyut azaltmak igin
karinca koloni algoritmasi kullanilmistir. Uygulama asamasinda istenen 6zellik sayis1 4 olarak
belirtilmistir. Problem tanimlanmis ve uygunluk fonksiyonu olusturulmustur. Karinca koloni

optimizasyonunda kullanilacak parametre degerleri (Cizelge 3.2) girilmistir.

Cizelge 3.2. KKA parametre degerleri

Parametre Deger
Karinca sayis1 (populasyon) | 50
Ik feromon degeri 1
Feromon iz bilgisi (alpha) 1
Sezgisel parametre (beta) 1
Buharlagma orani 0.05

Baslangi¢ asamasinda sezgisel bilgi ve feromon matrisleri ve en iyi uygunluk degerlerini
tutan dizi olusturulmustur. ilk olarak rastgele baslangi¢ pozisyonlar belirlenmistir. Ana déngii
yapay karincalarin istenen iterasyon sayisi kadar turlarini tamamlayacagi sekilde tasarlanmistir.
Bu modelde, 6zellikler karincalarin gezecegi lokasyonlardir. Her bir karincanin izledigi yol
verisi tutulmaktadir. Karincalar turlarii tamamladiktan sonra elde edilen degerler yapay sinir
aglarina gonderilerek degerlendirilmektedir. Uygunluk fonksiyonu araciligiyla her turun
minimum hata degeri hesaplanarak kaydedilmektedir. Sonrasinda buharlagsma orani
parametresine gore feromon giincellemesi yapilarak bir sonraki tekrara gecilmektedir. Eger
yeni turda daha iyi bir deger elde edilmigse, bu anlik ¢dzliim olarak tanimlanmaktadir. Dongii
istenen sayida tekrarlandiktan sonra algoritma tamamlamakta ve bulunan en iyi ¢oziim

gosterilmektedir.

Ozellik se¢imi isleminde dncelikle 50 adet karincanin tur, maliyet ve ¢ikt1 degerlerini
tutan bos bir matris olusturulmaktadir. Baslangicta belirlenen iterasyon sayisi kadar ¢alisacak
olan dongiide ise ilk karincadan baslamak {izere turun baslayacagi 6zellik rastgele bi¢cimde
secilmektedir. Sonrasinda bu karmcanin diger 6zelliklere gegme olasiligi hesaplanmaktadir.
Pozisyonlar feromon degerlerine gore rulet ¢arki se¢imine sokularak karincanin gidecegi bir
sonraki 6zellik belirlenmektedir. Karinca turunu tamamladiginda elde edilen degerler uygunluk
fonksiyonuna gonderilerek maliyet degeri hesaplanmaktadir. Bir karincanin yaptigi turdaki

ozelliklerin sirasi, turun maliyet degeri ve ¢ikt1 olarak istenen sayida 6zelligin bulundugu yap1
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kaydedilmektedir. Bunun ardindan karincanin biraktigi feromon degerleri giincellenmektedir.
Dongtli bir sonraki karincaya gegmekte ve ayni islemler tekrarlanmaktadir. Her iterasyon igin

0,05 oraninda feromon buharlastiriimakta ve bulunan en iyi maliyet degeri kaydedilmektedir.

3.2.2. Parcacik Siirii Optimizasyonu ile 6zellik se¢cimi

Parcacik siirii optimizasyonu kullanarak o6zellik se¢imi yapilirken oncelikle karar
degiskenlerinin sayisi, alt ve {ist sinirlar1 ve bunlar1 i¢eren matrisin boyutu belirlenmistir.
Algoritmada kullanilmak {izere maksimum iterasyon sayisi, popiilasyon boyutu, atalet agirlig

ve 6grenme katsayilar1 parametre olarak tanimlanmaistir.

Popiilasyon boyutu toplamda 50 pargaciktan olusmaktadir. Fi (phi) sabitlerinin degeri
2,05 alinmis ve bunlarin toplami Ki-kare yonteminden gegirilerek atalet agirligina esitlenmistir.
Bu agirligin soniimleme orani 0,99’dur. Bireysel ve sosyal 6grenme katsayilart (c1, c2), fi
sabitleri ile ki-kare formiilinden gelen degerin carpilmasiyla bulunmustur. Hiz limitleri

belirlenmis ve minimum limit maksimum limitin negatifi olacak sekilde ayarlanmistir.

chi = 2/(phi — 2 + sqrt(phi? — 4 X phi)) (3.1)

Baslangi¢ pozisyonu ve pargacik hizi tanimlanmistir. Ana dongiide pargaciklarin hiz
giincellemesi, hiz limitinin uygulanmasi, yer degistirme i¢in pozisyon giincellemesi, belirlenen
siirlarin disina ¢ikmamak igin pozisyon limitlerinin belirlenmesi ve uygunluk fonksiyonu ile
degerlendirme yapildiktan sonra kisisel ve global en iyi degerlerin gilincellemesi yapilmistir.

Sonug olarak da en iyi maliyet degerleri dondiiriilmiistiir.

Istenen &zelliklerin segilme isleminde, pargacik siirii optimizasyonu kullanilarak 4 adet
ozelligin bulunmasi gerekmektedir. Degisken sayisi verideki siitun sayisindan gekilmistir.
Iterasyon adedi belirlendikten sonra pargaciklarin pozisyon, maliyet, ¢ikti ve hizlarmn
tutuldugu tablo olusturulmustur. Degiskenlerin {ist simir1 1, alt sinir1 0 olarak belirlenmistir.
Baslangigta, pargacik pozisyonunun belirlenmesi i¢in degisken sayisi kadar deger iireten, alt ve
iist smurlar1t parametre olarak alan siirekli tekdiize dagilim fonksiyonu kullanilmigtir.

Parcaciklarin baslangig hiz1 sifirdir. Uretilen uygunluk fonksiyonuna gonderilerek kisisel en iyi
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pozisyon ve maliyet degerleri hesaplanmistir. Eger bulunan deger ¢6ziimiin en kiiclik

maliyetinden diisiik ise global en iyi olarak tutulmaktadir.

particle(i). Position = unifrnd(VarMin,VarMax,VarSize) (3.2)

Toplam iterasyon sayisi kadar ¢alismasi planlanan dongiide ise her parcacik i¢in atalet
agirhig (w) ve 6grenme sabitleri (c1, ¢2) kullanilarak hiz giincellemesi yapilmistir. Ardindan
maksimum ve minimum hiz limitleri (Mmin, Vmax) uygulanmistir. Par¢acigin hizina ve 6nceki
konumuna gore gidecegi yeni pozisyon bulunmustur. Istenen araligin disina ¢ikilmamasi igin
pozisyon limitleri de uygulandiktan sonra pargaciklar degerlendirilip en iyi maliyet
giincellenmistir. Yeni atalet agirligi sontimleme katsayisi ile ¢arpilarak bulunmus ve dongii

sonlandirilmistir. Bulunan iyi ¢6ziim kaydedilmis, iterasyon-maliyet grafigi ¢izdirilmistir.

3.2.3. Benzetilmis Tavlama ile 6zellik se¢cimi

Problemin tanimi yapildiktan sonra benzetilmis tavlama algoritmasimin parametreleri
belirlenmistir. Maksimum iterasyon ve alt iterasyon sayisi, baslangi¢ sicaklig1 ve sicakligin
azalma orani girilmistir. Baglatma asamasinda baslangi¢ ¢6ziimii olusturma ve degerlendirmesi
yapilmis ve bulunan en iyi ¢6ziim tanimlanmistir. En iyi maliyet degerlerini tutan dizi

olusturulmus ve baslangi¢ sicakligi belirlenmistir.

Belirlenen iterasyon sayisi kadar ¢alisacak dongii icerisinde yeni ¢6ziim, komsu liretme
fonksiyonu kullanilarak olusturulmustur. Bu fonksiyonda yer degistirme, geri donme ve
katilma islemleri uygulanmaktadir. Uretilen yeni ¢dziimler uygunluk fonksiyonu kullanilarak
degerlendirilmektedir. Algoritmanin sonraki asamasinda, eger yeni ¢ézlimiin maliyet degeri
genel ¢6ziim maliyetinden diisiik ise bu ¢6zlim, global ¢oziim olarak atanmaktadir. Eger degil
ise algoritma daha iyi bir ¢oziim bulana kadar calismaya devam etmektedir. Dongl
tamamlanmadan Once, bir iterasyonda bulunan en iyi ¢6ziim maliyeti kaydedilmektedir.
Iterasyon bilgisi yazdirildiktan sonra daha énce belirtilen soguma oranina gore sicaklik
giincellenmesi yapilarak dongii sonlandirilmakta ve sonraki tekrarlamaya gecilmektedir (Sekil

3.5).
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Sekil 3.5. Benzetilmis tavlama akis semast

Son Cozim

Ozellik segiminde, baslangig pozisyonlar: rastgele permiitasyon fonksiyonu ile
belirlenmistir. Bu fonksiyon girilen 6zelliklerden olusan rastgele bir vektér dondiirmektedir.
Bulunan pozisyonlar uygunluk fonksiyonu ile degerlendirilerek bulunan en iyi ¢oziim
atanmaktadir. En iyi maliyet degerlerini tutmasi i¢in iterasyon adedi kadar eleman igeren bir

dizi olusturulmustur. Baslangig¢ sicakligi ise 10 olarak girilmistir.

B Geridonme mKatilim Yer degistirme

Sekil 3.6. BT komsu olusturma igslemlerinin orani
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Benzetilmis tavlamanin toplam iterasyon adedi kadar calisan ana dongiisiinde, alt
iterasyon sayis1 kadar ¢aligan bir i¢ dongli daha bulunmaktadir. Yeni ¢6ziim, komsu {liretme
fonksiyonu kullanilarak olusturulmustur. Bu fonksiyonda yer degistirme, geri donme ve
katilma oranlar1 sirasiyla 0,2, 0,5 ve 0,3 olarak uygulanmaktadir. Sekil 3.6’da gosterilen oranlar
rulet ¢arki se¢imine sokularak ¢ikan sonuca gore bu islemlerden biri baslangicta belirlenen tura
uygulanmaktadir. Yer degistirme rastgele iki oOzelligi alarak dizideki pozisyonlarini
degistirmektedir. Geri donme ise dizinin bir elemandan digerine kadar olan kismini alarak
indeksleri kaydirmaktadir. Bu sekilde yeni tur belirlendikten sonra bu tura ait maliyet degeri

hesaplanmustir.

DELTA = (newsol.Cost — sol.Cost)/sol. Cost (3.3)

P = exp (—DELTA/T) (3.4)

Yeni ¢oziimiin maliyeti, ¢6ziim maliyetinden diistik ise bu ¢6ziim giincel ¢6ziim olarak
atanmustir. Eger yeni ¢oziim daha iyi degil ise, benzetilmis tavlama delta (A) degeri
hesaplanmistir. Delta komsu ¢6ziim ile mevcut ¢6ziim arasindaki farktir. Sonrasinda Boltzmann
dagilimi negatif deltanin sicakliga oraninin istel dagilimi seklinde hesaplanmis ve kabul
fonksiyonunun ¢iktisi elde edilmistir. Bulunan deger daha iyiyse ¢oziim giincellemesi
yapilmustir. Boylelikle alt iterasyon tamamlanip ana iterasyona ait dongiide en iyi maliyet

degeri tutulmus ve sicaklik diisme oranina bagl olarak sicaklik giincellenmistir.

3.2.4. Genetik Algoritma ile 6zellik se¢imi

Bu galismada, 6zellik se¢im yoOntemlerinden yapay zeka tabanli genetik algoritma
kullanilarak miizik veri setinde bulunan daha belirgin 6zellikler se¢ilmistir. Baslangig durumu
ve degerlendirme kriteri belirlendikten sonra popiilasyon siralamasi yapan ve bulunan en iyi
¢oziimleri ve maliyet degerlerini tutan fonksiyonlar olusturulmustur. iterasyon baslangicinda
ebeveyn se¢imi yapilmistir. Bu islem yapilirken rulet ¢arki se¢imi kullanilmistir. Caprazlama
adiminda tek noktali, iki noktali ve iiniform c¢aprazlama yapilarak yeni bireyler iiretilmistir.

Yavrularin uygunlugu, maliyet fonksiyonu ile degerlendirilerek bir sonraki adima gegilmistir.



48

Cizelge 3.3. Genetik algoritmada kullanilan parametreler

nPop=50 Popiilasyon biiyiikliigii
pc=0.7 Caprazlama yiizdesi
nc=2*round (pc*nPop/2) | Yavru sayisi

pm=0.3 Mutasyon ylizdesi
nm=round (pm*nPop Mutant sayisi
mu=0.1 Mutasyon orani
beta=8 Secim basinci

Algoritmanin ilerleyen asamasinda segilen Ozelliklere mutasyon uygulanmistir. Bu
islemden gecen mutant Ozelliklerin uygunlugu test edilmistir. Caprazlama islemine ve
mutasyona ugrayan bireylerden olusan birlesik popiilasyon olusturulmustur. Olusturulan bu
niifusa ait bireyler uygunluk degerlerine gore yeniden siralandiktan sonra en kotli uygunluk

degeri glincellenmistir. Bulunan en iyi ¢6zliim ve maliyet degerleri kaydedilmistir.

Oncelikle veride bulunan degerler ve hedef degiskeni birlikte cekilmistir. Cizelge 3.3’te
bulunan parametreler tanimlandiktan sonra baslangic asamasma gecilmistir. Bireylerin
pozisyon ve maliyetlerini tutan bos bir yap1 tanimlanmistir. Bireylerden olusan popiilasyon
boyutu kadar eleman tutan bir dizi olusturulmustur. Birey sayisi kadar calisacak dongilide
bitlerden olusan genler kesikli tekdiize dagilim yapilarak elemanlara atanmistir. Bireyler
uygunluk fonksiyonu ile degerlendirilerek elde edilen degerler kaydedilmistir. Popiilasyondaki
tiim bireyler uygunluklarina gore siralanmigstir. En iyi ¢6ziim kaydedilerek maliyet degerlerinin

tutulacag dizi yaratilmistir. En k6tii maliyetin bulundugu degisken olusturulmustur.

Ana dongiide secilim baski sabitine gore kabul fonksiyonu degerleri alinmistir.
Caprazlama i1sleminde kullanilacak bos matris olusturulmustur. Yavru sayisinin yaris1 kadar
calisacak olan ¢aprazlama dongiisiinde ilk olarak ebeveynlerin indisleri kabul fonksiyonundan
gelen degerlere gore rulet ¢arkina sokularak bulunmustur. Bunun ardindan, rulet ¢arkindan
gelen indislerde bulunan ebeveynler ¢aprazlama islemi i¢in secilmistir. Se¢ilen bireylere farkl
tiirlerde ¢aprazlama yontemleri uygulanmistir. Tek noktali, ¢ift noktali ve tek diize caprazlama
yontemlerinden birinin seg¢ilmesi i¢in yine rulet ¢arki se¢imi kullanilmistir. Bu yontemlerin
ruletteki oranlari, tek noktali i¢in 0,1, ¢ift noktali i¢in 0,2 ve tekdiize ¢caprazlama icin 0,7 olarak
belirlenmistir. Caprazlama yapildiktan sonra olusan yavrularin uygunlugu degerlendirilerek

dongii sonlandirilmastir.
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Mutasyon asamasina gelindiginde ise, oncelikle mutasyona ugrayacak popiilasyonun
bulundugu mutant adedi kadar bireyden olusan yap1 kurulmustur. Sonrasinda ebeveyn se¢imi
rastgele sekilde yapilmistir. Verideki degisken sayisi ile mutasyon oraninin ¢arpimi iist tam
saylya yuvarlanarak mutasyona ugrayacak gen sayisi belirlenmistir. Daha sonra, gen
pozisyonlarindan belirlenen mutant sayisi kadar gen indisi rastgele se¢ilmistir. Ebeveynlerden
gelen kromozomlar mutasyona ugrayacak bitlerin bulundugu diziye gonderildikten sonra
belirlenen indislerdeki gen degerleri 1’den ¢ikarilarak ters bite g¢evrilmistir. Boylelikle
mutasyon islemi tamamlanmistir. Ardindan, mutantlarin uygunlugu maliyet fonksiyonu ile
degerlendirilmistir. Genetik algoritma operatorleri uygulandiktan sonra iiretilen bireyler ile
popiilasyondaki tiim bireyler birlestirilmistir. Popiilasyon elemanlart uygunluklarina gore
siralanmig ve en yiiksek maliyet degeri tutulmustur. Bulunan en iyi ¢oziimler ve maliyet

degerleri kaydedilmistir.

3.2.5. Maliyet fonksiyonun belirlenmesinde Yapay Sinir Ag1 kullanimi

Optimizasyon algoritmalarindan gelen yeni ¢6ziim adaylarinin pozisyon degerleri
listelenmektedir. Bu degerler yapay sinir aglarina gonderilen verilerin igerisindeki indis
numaralarini olusturmaktadir. Bu veri seti igerisindeki degerler ve hedefler ¢ok katmanli yapay
sinir aglarina gonderilerek egitim asamasina alinir. Bu asamada verilerin %70°1 e8itim, %151
test ve geri kalan %15°1 ise dogrulama (validation) amaciyla boliinmiistiir. Egitim islemi her

seferde 3 kere tekrar edecek sekilde ayarlanmustir.

Her calismanin sonunda elde edilen hata degerleri optimizasyon algoritmasina
gonderilir. Yapay sinir aglarindan gelen hata degerleri denklem 3.5’te kullanilarak
algoritmalarin uygunluk fonksiyonu ile hesaplanir. Bu fonksiyondan gelen degerlerin
ortalamasi o anki aday ¢6ziimlerin uygunlugu olarak kaydedilir. Yeni ¢oziimler bulunana kadar
her iterasyonda bu degerler kontrol edilir. En iyi ¢oziimler, yani en diisiik hata degerine sahip

olan 6znitelikler se¢ilir. Bu sekilde se¢im ve degerlendirme islemi tamamlanr.

EE(r) = wTrain X results.TrainData. E + wTest X results.TestData.E (3.5)

Bu formiilde wTrain ve wTest, egitim ve test verileri i¢in agirhk degerleridir. Tim

algoritmalarda bu degerler sirasiyla 0,8 ve 0,2 alinmistir. Uygunluk fonksiyonunda egitim ve
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test islemlerden gelen sonuclar, bu agirliklar ile ¢carpilarak uygunluk degeri hesaplanmaktadir.

EE(r) belirtilen tekrar sayist saglandiktan sonra elde edilen uygunluk (genel hata) degeridir.

Yapay sinir aglarinda genellikle ¢ok katmanli bir yap: vardir. Bu ¢aligmada meta-
sezgisel algoritmalar ile entegre sekilde kullanilan yapay sinir aginda giris ve ¢ikis
katmanlarinin yaninda 10 gizli katman (hidden layer) bulunmaktadir. Egitim y6ntemi olarak
ileri beslemeli aglarda en hizli 6grenme metodu olan Levenberg-Marquardt algoritmasi
kullanilmistir. Hedef ve ¢ikislar arasinda performans 6l¢iimii karesel hata (mean squared error)

fonksiyonu ile yapilmstir.

MSE = =31 (f; = y1)? (3.6)

Formiilde, n veri noktalarinin sayisi, fi model tarafindan dondiiriilen deger ve yi ise bir i noktasi

icin asil degerdir.
3.2.6. Farklh simiflandiricilar ile secim basarimi ol¢iimii

Bu calismada 6zellik seciminden elde edilen sonuglarin sinif tahmin performansina
etkisini 6lgmek amaciyla farkli algoritmalarla simiflandirma yapilmistir. Metasezgisel
yontemler yapay sinir aglarmi kullanarak se¢im yapacak sekilde tasarlanmistir. Ozellik segme
islemi tamamlandiktan sonra bulunan 6zelliklerin diger siniflandirma yontemleri ile siniflama

basaris1 6l¢iilmiistiir.

Siniflandirma islemi yapilitken 10 kat c¢apraz dogrulama (cross-validation)
kullanilmistir. Capraz dogrulama, veri setini 9'u test ve 1'i egitim i¢in kullanilacak 10 rastgele
alt kiimeye boler. Bu siireg, tim permiitasyonlar egitim ve test i¢in kullanilana kadar 10 kez
tekrarlanir. Sekil 3.7, k degerinin 10 oldugu k-kat ¢apraz dogrulamanin bir Ornegini

gostermektedir.
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Sekil 3.7. 10 kat ¢apraz dogrulama 6rnegi

Naive Bayes algoritmasi, olasilik hesaplamalari yapan bir algoritmadir. Egitim
verilerini bir olasilik formiiliine gére hesaplamaktadir. Farkli durumlar i¢in bulunan
olasiliklara gore test verisi {istlinde smiflandirma islemleri yapmaktadir. Egitilen
verilerin boyutu fazla ise test agamasinda siniflarin basarili bigimde tahmin edilme orani
da yiiksek olmaktadir. Bu siniflandirma yontemi kullanilarak olasilik degerleri

hesaplanirken, 6zelliklerin bagimsiz olmas1 6nemli bir faktordiir.

Temeli C4.5 algoritmasina dayanan J48 karar agaci Weka yaziliminda bulunan bir
algoritmadir. Bu model en yiiksek bilgi kazancina sahip 6zellik belirlendikten sonra
verilerin boliinmesi ile karara ulasan diiglim yapis1 olugturmaktadir. J48 tiim 6zellikler
icin metrik bilgi kazanci hesaplamakta ve en yiliksek kazanca sahip diigiimi

belirlemektedir. Bu durum olusturulan karar agacinin sonuna kadar devam etmektedir.

Destek Vektor Makinesi, regresyon analizi ve siniflandirma i¢in kullanilan istatistiksel
O0grenme algoritmasidir. Bu algoritmanin amaci farkli siniflara ait destek vektorleri
arasindaki mesafeyi maksimum hale getirmektir. Weka’da bulunan SMO (Sequential
Minimal Optimization) ise bir destek vektor siniflandiriciy1 egitmek i¢in John Platt'in
siralt minimum optimizasyon algoritmasini kullanarak calisan bir algoritmadir. Global
olarak tiim eksik degerleri degistirmektedir. Tiim nitelikleri varsayilan hale getirerek
normalizasyon yapmaktadir. Bu sebeple, ¢iktidaki katsayilar veri setinin orijinal haline

degil normalize edilmis versiyonuna gére bulunmaktadir.



52

e Weka makine o6grenme uygulamasinda bulunan, k-en yakin komsuluk (kNN)
algoritmasi tiirevlerinden biri olan IBk (Instance Based Learner), 6zellik uzayindaki en
yakin egitim Orneklerine dayanarak test verilerini smiflandiran, Oriintii tanima
yontemlerinden birisidir. Bu algoritma verilen k degeri kadar en yakin komsunun
sinifina gore smiflandirma islemi yapmaktadir. IBk algoritmasinda bir vektoriin
siniflandirilmasi, sinifi bilinen vektorler kullanilarak yapilmaktadir. Bu g¢alismada
yapilan smiflandirmalarda komsuluk belirten k degeri 3 alinmistir. Komsu bulma

isleminde lineer arama algoritmas1 kullanilmistir.

artist_failiaritg.r

time_signature

time_signature_cunﬂdence|

Sekil 3.8. 10 adet gizli katmana sahip bir Cok Katmanli Algilayici

e Yapay sinir aglarinin bir sinifi olan Cok Katmanl Algilayict (MLP), derin, yapay bir
sinir agidir. Birden fazla algilayicidan olusur. Girdileri almak igin bir giris katman1 ve
¢iktilarin sunulabilmesi i¢in bir ¢ikis katmani igermektedir. Bir ya da daha fazla gizli
katman (Sekil 3.8) bulundurabilirler. MLP sinir agiin egitimi, hata fonksiyonunun
degerini minimum hale getirmek olarak tanimlanir. Weka yaziliminda siniflandirma
yaparken, MLP sigmoid fonksiyonunu kullanmaktadir. izlenebilir ve degistirilebilir bir
ag yapisi sunmaktadir. Bu YSA, 0,3 6grenme oran1 ve 0,2 momentum katsayisina

sahiptir.
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Metasezgisel yontemler kullanilarak yapilan ¢alismalar kapsaminda miizik veri setinde

bulunan veriler igerisinden 6zellik se¢imi yapilarak siniflandirma basarimi artirilmastir.

Siniflandirma islemi i¢in hangi 6zelliklerin daha 6nemli oldugu bulunmustur. Veriyi anlaml

bir sekilde temsil edecek 6zelliklerin bulundugu giincel veri seti olusturulmus ve veriler birgok

siniflandirici ile parga popiilaritesine gore siniflandirilmastir.

Cizelge 4.1. Iterasyon sayisina gore algoritma karsilastirma sonuglar

Yontem | iterasyon | Oznitelik Kiimesi Min. Hata Degeri

20 [ artist_hotttnesss, loudness, mode, mode_confidence ] 0.10172

KKA 50 [ artist_hotttnesss, loudness, tempo, time_signature_confidence ] 0.10153
100 [ artist_hotttnesss, loudness, tempo, start_of_fade_out ] 0.10109

20 [ artist_hotttnesss, loudness, tempo, key ] 0.10122

PSO 50 [ artist_hotttnesss, artist_familiarity, tempo, start_of fade out ] 0.10113
100 [ artist_hotttnesss, duration, tempo, end_of fade_in ] 0.10119

20 [artist_hotttnesss, loudness, duration, time_signature ] 0.10227

BT 50 [artist_hotttnesss, loudness, key, mode ] 0.10193
100 [artist_hotttnesss, loudness, key, mode_confidence ] 0.10149

20 [ artist_hotttnesss ] 0.10541

GA 50 [ artist_hotttnesss ] 0.10517
100 [ artist_hotttnesss ] 0.10507

Sanatc¢1 popiilaritesini ifade eden artist_hotttnesss etiketinin, kullanilan algoritmalarin

timiinde Oonemli bir 6zellik oldugu goriilmiistiir. Sanat¢1 bilinirliginin bir sarkinin popiiler

olmasinda 6nemli bir etken oldugu anlasilmistir. Bununla birlikte, parca temposu ve ses

yiiksekliginin gostergesi olan tempo ve loudness ozelliklerinin sarki popiilaritesinin

belirlenmesinde onemli faktorler oldugu sonucuna varilmistir. Yapilan 100 iterasyon sonunda

en diisiik hata degeri (Cizelge 4.1) karinca koloni algoritmasi ile elde edilmistir.
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Sekil 4.1. a) Karinca koloni algoritmasi maliyet fonksiyonu grafigi
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Sekil 4.1. b) Parcacik siirii optimizasyonu maliyet fonksiyonu grafigi
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Sekil 4.1. c) Benzetilmis tavlama maliyet fonksiyonu grafigi
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Sekil 4.1. d) Genetik algoritma maliyet fonksiyonu grafigi

Cizelge 4.2. Siniflandirma sonuglari

Siniflandirici1 | Ham KKA PSO BT GA

IBK 8453% |84.96% |85.04% |84.83% |85.48%
Naive Bayes |84.77% |87.86% |87.75% |87.97% |88.00%
MLP 87.74% | 88.08% |88.02% |88.04% | 88.07%
J48 88.02% |88.08% |88.08% |88.08% | 88.08%
SMO 88.08% |88.08% |88.08% |88.08% | 88.08%

Ozellik secimi yapilmadan ve metasezgisel yontemler kullanilarak o6zellik segimi
yapildiktan sonra farkli smiflandiricilar ile siniflama yapildiginda elde edilen sonuglar
karsilastirilmistir. Oncelikle ham veri iizerinde 5 farkli siniflandirict ile yapilan siiflandirmada
en iyi basarim SMO algoritmasi ile elde edilmistir. Cizelge 4.2’ye gore metasezgisel yontemler
ile 6zellik se¢imi yapildiktan sonra basari1 oraninin ham veri setine gore arttigr gozlenmistir.
Daha az 6zellik kullanilarak yapilan siniflandirmalarda karar agaglari, Naive Bayes, kNN, ve
yapay sinir aglarinin bagari oranlar1 verinin Onceki haline gore artarken, destek vektor
makineleri ile yapilan siniflandirmada basari oraninda degisim olmamistir. Bu sonuglara gore,
ozellik se¢imi ile elde edilen en yliksek basari, bir karar agaci algoritmasi olan J48 ile elde
edilmistir. Ham veri setine gore en yiiksek basarim artis1 ise, %3,23 oranindadir. Bu artis,
genetik algoritma ile secilen Ozellikler ve Naive Bayes smiflandiricist kullanilarak elde
edilmistir. Cizelge 4.3’te bu siniflandirict ile elde edilen hata oranlari verilmistir. Dogru

siiflandirilan 6rnek orani azdan ¢oga dogru sirasiyla, PSO, KK, BT ve GA ile elde edilmistir.
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Cizelge 4.3. Naive Bayes siniflandiricist hata oranlari

KKA | PSO | BT GA

TP Orani 0,879 0,878 | 0,880 | 0,880
FP Orani 0,862 | 0,858 | 0,867 | 0,871
Kesinlik 0,820 | 0,817 | 0,823 | 0,823
Duyarhilik | 0,879 | 0,878 | 0,880 | 0,880
F-Olgiitii 0,829 | 0,829 | 0,828 | 0,827
MCC 0,064 | 0,064 | 0,058 | 0,050
ROC Alan1 | 0,593 | 0,584 | 0,588 | 0,581
PRC Alam1 | 0,822 | 0,818 | 0,820 | 0,817

Cizelge 4.4’deki sonuglar incelendiginde karinca koloni algoritmasi kullanilarak
yapilan 6zellik se¢iminin ardindan k-en yakin komsuluk siniflandirmasi ile toplamda 8497 tane
ornegin dogru siniflandirildigi goriilmektedir. Bu oran verilerin %84,96’sina denk gelmektedir.
Bunlardan 86 tanesi popiiler ve 8411 tanesi popiiler olmayan kategorisinde bulunmustur.
Geriye kalan 1504 6rnek ise hatali siniflandirilmistir. Pargacik siirii optimizasyonu ve Naive
Bayes siniflandiricisi kullanilarak yapilan siniflandirma isleminde ise Cizelge 4.5’te goriildiigii
tizere 32 adet TP ve 8744 adet TN degerine ulagilmigtir. Boylelikle verilerin %87,75’inin dogru

siiflandirilmis oldugu goriilmektedir.

Cizelge 4.4. KKA - KNN karigiklik matrisi

86 1106

398 | 8411

Cizelge 4.5. PSO - Navie Bayes karigiklik matrisi

32 1160

65 8744
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5. SONUC VE ONERILER

5.1. Sonuglar

Meta-sezgisel yontemler, siniflandirma ve 6zellik se¢imi gibi makine 6grenmesine ait
farkli alanlarda basariyla kullanilmaktadir. Bu tezde dort farkli meta-sezgisel yontemden
yararlanilmistir. Karinca koloni algoritmasi, parcacik siirli optimizasyonu, benzetilmis tavlama
ve genetik algoritma yontemleri 6zellik secimi amaciyla kullanilmistir. Bu ydntemlerin,
performans farkliliklar1 karsilastirilmis ve veri seti igerisinden en anlamli olan 6zellikleri segen

modeller olusturulmustur. Bu sekilde siniflandirma basariminin artirtlmasi saglanmistir.

Ozellik secimi isleminde meta-sezgisel algoritmalar ve yapay sinir aglarindan
yararlanilmistir. Oncelikle veri setinde bulunan niimerik &zellikler algoritmalar araciligiyla
secilmistir. Segilen ozelliklerin uygunlugunun degerlendirilmesi amaciyla ise yapay sinir
aglarindan faydalanilmistir. Daha sonra, anlamli 6zelliklerin bulundugu giincellenmis veri
setinin diger siniflandiricilar ile basarimi karsilastirilmali olarak test edilmistir. Naive Bayes,
k-en yakin komsuluk, destek vektor makineleri ve karar agaglart gibi birgok farkli siniflandirma
yontemi bu amagla kullanilmistir. Sonug olarak hangi siniflandiricilarin islenen veri setinde

daha iyi performans verdigi gézlemlenmistir.

5.2.  Oneriler

Gelecekteki calismalarda, halihazirda uygulanan algoritmalarin hiz performanslari test
edilebilir. Farkli parametre degerleri ile siire ve maliyet alanlarinda iyilestirmeler yapilabilecegi
miimkiin goriinmektedir. Ayrica, diger meta-sezgisel algoritmalarin 6zellik se¢imi basarisini
6lgmek amaciyla yeni c¢alismalar yapilabilecegi diistiniilmektedir. Sezgisel optimizasyon

yontemlerinin hibrit versiyonlarinin da bu amagla kullanilmasi 6nerilmektedir.

Ozellik se¢imi yapildiktan sonra elde edilen 6zelliklerin kullanilan siniflandirma
yontemleri ile tahmin basarimini artirmak igin smiflandiricilarin probleme uygun sekilde

Ozellestirilmesiyle daha basarili sonuglar elde edilebilir. Smiflandirma probleminin ¢oéziimii
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igin farkli siniflandirma y6ntemlerinin de denenmesinin faydali olacagi tahmin edilmektedir.
Kullanilan veriden daha biiyiik boyutlu veri setleri iizerinde analizler yapilmak suretiyle makine

O0grenmesine ait egitim ve test agamalar1 giiglendirilebilir ve daha yiiksek basar1 oranlar1 elde
edilebilir.
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