T.C.
VAN YUZUNCU YIL UNIVERSITESI
FEN BiLIMLERIi ENSTITUSU
ELEKTRIK-ELEKTRONIK MUHENDISLIGiIANABILIM DALI

BELGE BENZERLIiGi SONUCLARININ NSGA-II iLE COK AMACLI
OPTIMIiZASYONU

YUKSEK LISANS TEZI

HAZIRLAYAN: Hiiseyin AHMETOGLU
DANISMAN: Dog. Dr. RidvanSARACOGLU

VAN-2018






T.C.
VAN YUZUNCU YIL UNIVERSITESI
FEN BiLIMLERIi ENSTITUSU
ELEKTRIK-ELEKTRONIK MUHENDISLIGiIANABILIM DALI

BELGE BENZERLIiGi SONUCLARININ NSGA-II iLE COK AMACLI

OPTIMiZASYONU

YUKSEK LISANS TEZI

HAZIRLAYAN: Hiiseyin AHMETOGLU

VAN-2018






KABUL VE ONAY SAYFASI

Elektrik Elektronik Miihendisligi Anabilim Dali'nda Dog. Dr. Ridvan Saragoglu
danmismanhiginda, Hiiseyin AHMETOGLU tarafindan sunulan “Belge Benzerligi
Sonuglarmin NSGA-II Ile Cok Amagli Optimizasyonu” isimli bu ¢alisma Lisansiistii
Egitim ve Ogretim Y&netmeligi’nin ilgili hiikiimleri geregince..../...../........ tarihinde
asagidaki jiiri tarafindan oy birligi / oy ¢oklugu ile basarili bulunmus ve Yiiksek Lisans

tezi olarak kabul edilmistir.

Baskan:...........ccoocciiiiiiii i, Imza:
Ui imza:
Uy, Imza:
Fen Bilimleri Enstitiisii Yonetim Kurulu'nun..../..../...... tarih ve ............. sayil1 karar1

ile onaylanmustir.

Enstitii Midiirt






TEZ BiLDiRiMi

Tez icindeki biitiin bilgilerin etik davramis ve akademik kurallar ¢ergevesinde
elde edilerek sunuldugunu, ayrica tez yazim kurallarina uygun olarak hazirlanan bu
calismada bana ait olmayan her tiirlii ifade ve bilginin kaynagina eksiksiz atif

yapildigmibildiririm.

Hiiseyin AHMETOGLU






OZET

BELGE BENZERLIiIGI SONUCLARININ NSGA-II iLE COK AMACLI
OPTIMiZASYONU

AHMETOGLU, Hiiseyin
Yiiksek Lisans Tezi, Elektrik-Elektronik Mithendisligi Anabilim Dal
Tez Danismani:Dog. Dr. Ridvan SARACOGLU
Mart2018, 77 sayfa

Smiflandirma  algoritmalarinin ~ basar1  performanslarinin  artirrmi,  veri
madenciliginin 6nemli amagclar1 arasindadir.Bu tez c¢alismasinda,veri madenciligi
siiflandirma basarisinin sezgisel yontemlerle arttirilmasi incelenmistir. Siniflandirmada
kullanilan egitim veri Setihem benzerlik hesap sonuglari yoniinden hem de siniflandirma
yetenegi yoniinden optimize edilmistir. Ayni smifta olan vektorlerin  benzerlik
sonuglarininmaksimizeedilmesi, ayni zamanda farkli smiftaki vektorlerin benzerlik
sonuglarininminimize edilmesi amaglanmistir.Bu ¢elisen iki durum i¢in ¢ok amagli
sezgisel yontemlerden olan, Sirali Seckin Bastirilamayan Genetik Algoritma (NSGA 1I)
kullanilmistir. Hatali siniflandirma oranlarinin, optimizasyonun her iterasyonunda sifira
daha ¢ok yaklastirilmasi hedeflenmistir.

Bu calismada veri madenciliginin tiim asamalarinin sirayla gergeklestirilmesine
O0zen gosterilmistir. Ham veriler islenerek Oznitelikler ¢ikarilmistir. Boyut azaltma
islemleri i¢in ise Temel Bilesen Analizi (PCA) kullanilmustir. Veri setleri lizerinde KEn
Yakin Komsu Algoritmasi (KNN) kullanilarak yalin haldeki siniflandirma basarilari ile
optimizasyon sonrasi siniflandirma basarilar1 karsilastirilmistir. Optimizasyonun, egitim
veri setinin siniflandirma yetenegini arttirdigr goriilmistiir. Optimize edilmis veriler,

egitim kiimesi olarak kullanildiginda siniflandirma basarisinda artis gézlemlenmistir.

Anahtar kelimeler: Cok Amacgli Optimizasyon, Genetik Algoritma, KNN,
NSGA2, Smiflandirma, Temel Bilesen Analizi, Veri Madenciligi






ABSTRACT

MULTI-OBJECTIVE OPTIMIZATION OF DOCUMENT SIMILARITY
RESULTS WITH(VIA) NSGA-I11

AHMETOGLU, Huseyin
M. Sc. Thesis, Department of Electrical and Electronics Engineering
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Ridvan SARACOGLU
March2018, 77Pages

Increasing performance of classification algorithms is one of the important goals
of data mining.In this thesis study, it has been investigated how to increase the data
mining classification success with heuristic methods. The training data set used in the
classification is optimized in terms of the both similarity calculation results and the
classification ability. It is aimed to maximize the similarity results of the vectors in the
same class and at the same time to minimize the similarity results of the vectors in
different classes. For these two contradictory cases, Non Sorting Genetic Algorithm Il
(NSGA I1), which is a multipurpose heuristic method, is used. It is aimed to
approximate the false classification ratios zero in each iteration of the optimization.

In this study, care was taken in order to perform all phases of data mining in
order. The raw data were processed and attributes were extracted. For size reduction
operations, Principal Component Analysis (PCA) is used. Using the K Nearest
Neighborhood (KNN) Algorithm on the data sets, the lean classification successes and
the post-optimization classification successes are compared. Optimization has been
shown to increase the ability to classify training data sets. An increase in classification

success was observed when the optimized data were used as a training set.

Keywords:Classification, Data Mining, Genetic Algorithm, KNN, Multi
Objective Optimization, NSGAZ2, Principal Component Analysis
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1.GIRIS

Stirekli gelisen teknoloji ile birlikte her gecen giin kullanilmakta olan veri
miktart da hizla biiyiimektedir.Veri bilimi verinin analizine dayanir ve veri miktarinin
hizla artmasi da bu verilerin analiz edilmesini zorlastirmaktadir. Verilerden yararli ve
anlamli bilgiler ¢ikarilmasiigin  kaynagini istatistik, yapay =zekd ve makine
ogrenmesinden alan bir disiplin olan veri madenciligi ortaya ¢ikmistir. Veri madenciligi
endiistri, ekonomi ve is gevrelerinden gelen yogun ilginin neticesinde akademik alanda
da ilgi odagi haline gelmistir. Veri Madenciligi artikfinans, pazar arastirmalari,
bankacilik, saglik, temel bilimler gibi pek ¢ok alanda kullanilmaktadir.

Yasadigimiz ¢ag bilgi ve iletisim teknolojisi ¢cagidir. Bu durum her gecen giin
elektronik ortamda sakli bulunan bilgilerin katlanarak artmasina ve bilgi yiginlarinin
olusmasma neden olmustur. Bununla birlikte insanlarin, bu bilgi yiginlar1 arasinda
ihtiyag duyduklar bilgilere en kisa zamanda erismek istemeleri, birbirleriyle iliskili
bilgileri bir kategoriye gore siniflandirma ihtiyacini da beraberinde getirmistir. Ancak
bu islemin elle indekslenmesi ¢ok zaman alacagindan bunun sistematik hale getirilmesi
zorunlu olmustur.Veri yiginlari i¢ginden dogru verilerin bulunmasi, verilerin birbirleri
arasindaki iliskilerin sorgulamasi islemleri i¢in veri madenciligi alanindaki teknikler tek
baglarmaher zaman vyeterli degildir. Bu nedenle veri madenciliginin daha

basarilisonuglar vermesi igin farkli yontemler gelistirilmistir.

1.1. Tezin Amaci

Verilerin siniflandirilmasi  iglemi makine ©grenmesinin 6nemli konular
arasindadir. Smiflandirma sonuglar1 ne Ol¢lide basariliysa, makine karar verme
kabiliyetine ayni1 dlgiide sahip olur denilebilir. Bu ¢alismanin temel amaci siniflandirma
basarisinin sezgisel yontemlerle artirilmasidir. Sezgisel optimizasyon ydntemleri
matematiksel olarak ¢dziimii miimkiin olmayan problemlerin ¢dzlimlerine, makinenin
sezgisel yaklagimlariyla en kisa zamanda ve en yakin tahminlerle ulasabilmesini saglar.

Birbirlerine benzeyen nesnelerin benzerliklerini artirmak ve farkli nesnelerin



benzerliklerini azaltmak ¢elisen iki durumdur. Bu noktada Sirali Seckin Bastirilamayan
Genetik Algoritma (NSGA Il) devreye girer. Optimizasyonun her dongisiinde
simiflandirma bagarisini artiracak katsayilar iiretmek, egitim kiimesinin simiflandirma
yetenegini artiracaktir. Bu tez calismasinin kapsamini benzerlik ve siniflandirma olmak
tizere iki optimizasyon olusturmaktadir.

Uygulamanin iizerinde denenecegi ham veriler metin madenciliginde kullanilan
Classic 3 veri setidir. Bu veri seti 3 farkli sinifa ait toplamda 4020 makaleden
olusmaktadir. Veri madenciliginin her adiminin bu veri seti lizerinde uygulanmasi
amaglanmaktadir. Bu durum goz 6niine alindiginda metin madenciligi ile ilgili bilgiler
de tez kapsaminda iglenmistir.

Belgelerin smiflandirilmasi islemi birgok kullanim alani bulmaktadir. Artik
hayatimizda 6nemli bir yer tutan internet arama motorlari, bu kullanima giizel bir
ornektir. Verimli, hizli ve en 6nemlisi; kullanish ve faydali sonuglar getiren bir arama
araci, glinlik hayatimizda 6nemli bir eksikligi dolduracaktir.

Belge simniflandirmasi, soru cevaplandirma sistemlerinin ve bu alandaki
calismalarinda 6nemle iizerinde durdugu bir konudur. Bu konuda varilmak istenen son
nokta, soru cevaplandirma sisteminin insana yakin bir sekilde cevap iiretme yetenegine
sahip olmasidir. Bu arama islemi bir kiitliphanede arastirma veya arama yaparken de
kullanilabilir. Mevcut veri tabani sorgularinin Otesine gecerek kiitiiphanedeki tiim
kitaplarin i¢indekiler bdliimleri veya Ozetleri lizerinden daha detayli ve zeki bir arama
yapabilmek olduk¢a 6nemli bir konudur.

Smiflandirma basarisinin artirimi veri biliminde 6nemli bir konudur ve bu
alanda yapilan caligmalar veri madenciligi konusunda ¢cok 6nemli bir yer teskil eder. Bu
caligmanin kapsami géz oniine alindiginda, bu tezin smiflandirma konusunda yapilacak

sonraki ¢aligmalar i¢in bir 6rnek teskil edecegi diisiiniilmektedir.



2. LITERATUR BILDIRISLERI

Veri-Metin madenciligi, bilgi ¢ikarimi1 ve ¢ok amagli optimizasyonla ile ilgili
bugiine kadar yapilmis pek ¢ok calisma mevcuttur. Asagida bu caligsmalarin bazilarina

kisaca yer verilmistir.

2.1.Metin Madenciligi

Liao ve ark. (2012), yaptiklari ¢aligmada; 2000-2011 yillart arasindaki veri
madenciliginin teknik ve uygulamalarini incelemisler, yayinlanmis makaleler ve yapilan
calismalar1 kaynaklari ile sunmuglardir.

Pons-Porrata ve ark. (2007), yaptiklar1 ¢alismada metin madenciligi ile metin
konularinin 6zetlenmesi ve benzer belgelerin belirlenmesini incelemislerdir.Yiiksek idf
degerli sozciiklerle 6zetleme veKosiniis benzerligiyle benzer yazilari belirleme islemini
gerceklestirmislerdir.

Yang and Liu (1999) ve Mengle ve ark. (2007) yaptiklar1 ¢aligmada; k-NN (k-
Nearest Neighbor), Naive Bayes ve SVM (Support Vector Machines) yontemleri
kullanilarak metin smiflandirma performanslarini karsilagtirmiglardir.  Calismanin
sonucuna gore SVM ve k-NN’in Naive Bayes’e gore daha basarili siniflandirma yaptigi
gorilmiistiir.

Soucy ve Mineau (2001),k-NN ve Naive Bayes’in bit agirliklandirma
kullanilarak gercgeklestirdikleri metin smiflandirma isleminde, k-NN’in Kosiniis
benzerligi ile birlikte uygulandiginda, Naive Bayes’ten daha basarili oldugunu
gormiiglerdir.

Sanwaliya ve ark. (2010), farkli k degerlerine gore basarimi OGlgtiimii
gerceklestirmislerdir. KNN i¢in k degerini 30,40, 50, 60, 70, 80 alarak smiflandirma
caligmas1 yapmiglar ve en yiiksek siiflandirmayr %90,64 basariyla k=50 degerinden
elde etmislerdir.

Li ve ark. (2011), yaptiklar1 ¢alismada; kii¢iik ve biiyiik boyutlu veri setleri

kullanarak, test dokiimanlarinin 6 farkli siniftan birine atanmasini1 hedeflemislerdir. tf



agirliklandirma, Naive Bayes ile birlikte kullanmiglardir. Biiylik boyutlu veri setleri ile
yapilan smiflandirma isleminde, biitiin smiflarda daha bagarili siniflandirma
gerceklestirmistir.

Durmaz ve Bilge (2011), Metin siniflandirmada boyut azaltmanin etkileri ve
Ozellik se¢imi konusunu islemislerdir. Calismada tf-idf olarak agirliklandirilmis
sozciikler kullanilarak, iki farkli veri seti ile ¢alisilmistir. Siniflandirmada kullanilacak
sOzciik sayisi, orijinal metin sayisinin %90,00’1indan %10,00’una kadar kademeli olarak
disiiriilmiis ve sonuclar gozlenmistir. Toplam soézciiklerin %10,00’u ile yapilan
smiflandirma basarisinin birinci veri setinde %6,25, ikinci veri setinde ise %11,39
arttigi gozlemlenmistir.

Bozkurt ve ark. (2007), yazar tanmima alaninda calismuglardir. Egitimli ve
egitimsiz kiimeleme ile parametrik ve parametrik olmayan metotlar gibi bilgi geri
kazanim  metotlarim1  incelemislerdir.  Gazete  makalelerinden  olusan  bir
derlemolusturmuslardir.Bu  derlemdeki dokiimanlarin  gesitli  6zellik  vektorleri
cikartilarak farkli smiflandiricilarla sonuglari incelemislerdir.Kelime yiginlarinda en
yiiksek basarty1r Destek Vektor Makinesi (SVM) ile, fonksiyonel kelime vektoriinti de
Gaussian siniflandiricist ile islediklerinde elde etmislerdir. Bu ¢alismada yazarlarin her
bir dokiimanindan kelime zenginligi, fonksiyonel kelimeler, yazim stili (kullanilan
noktalama isaretleri, climle sayisi vb.) gibi vektorel Ozellikler ¢ikartmislardir. Daha
sonra bu Ozellikler Gaussian, Parzen Windows, Histogram Metodu, K En yakin
Komsu(KNN), SVM, Yapay Sinir Ag1 gibi smiflandiricilar ileislemislerdir. Ayrica
Ozellik uzaymnin boyutunu azaltmak i¢in Temel BilesenlerAnalizi (PCA)
kullanmiglardir.  En  diisik  siniflandirma  basarisim = Yapay  Sinir A1
yaklagiminikullandiklarinda elde etmislerdir. Kullandiklar1 veri setini {i¢ bdliime
ayrrmiglardir.(Kelime yigini, fonksiyonel kelimeler, yazarin stil 6zellikleri). Yazarin stil
ozellikleriniHistogram metodu kullanarak islediklerinde biiyiikk boyutlu 6zellikuzayinda
elde ettikleri sonuglar onlar1 tatmin edici olmamistir.Yazarin stilozellikleri vektoriinii ve
fonksiyonel kelimeler vektoriinii KNN ile islemislerve bazi yazarlar igin stil 6zelliginin
ayirt edici oldugunu fakat bazilart i¢in de ayirtedici olmadigimi goézlemlemislerdir.

Bundan yola ¢ikarak parametrik olmayanmetotlarin (Parzen Windows, Histogram



Metodu, KNN ) yazar tanimada c¢ok basarilisonuglar vermedigini tespit etmislerdir.
Gaussian siniflandiricisini yazarin stilozellikleri vektorii ile kullanildiginda %60°lik,
kelime y18in1 vektorii SVM ilekullanildiginda %95°1ik bir basari elde etmislerdir.

Zhao ve Zobel (2005), calismalarinda internet {izerindeki gazete ve dergilerde,
yazar atif metotlarini(anlama bagli, sézdizimsel ve dil modeli) karsilagtirmay1
amaglamislardir. Caligmalarinda 6zellik vektorii olarak fonksiyonel kelimelerin(*“the”,
”once”, edat, baglag) siklik sayilarii baz almiglardir. Simiflandirici olarak Bayes Agi,
NB, KNN, Karar Agaci algoritmalarin1 kullanmiglardir. Veri setini dokiimanlari
yazarlarina gore gruplandirarak hazirlamiglardir. 10.918 adet yazar1i bilinmeyen
dokiiman ise tek bir grupta toplanmistir. Ozellik vektorii olarak 365 fonksiyonel kelime
kullanmiglardir.

Weng ve Lin (2003), c¢alismalarinda benzer belge aranmasi igin siniflandirma
konusu tizerine odaklanmanin yani sira kavram ve kavramin dagilimi faktorleri iizerinde
de durmuslardir. Benzerlik aranmasi i¢in ¢oklu kavram mekanizmasi Onermislerdir.
Benzerlik kalitesini artirmak i¢in kavramin belge i¢indeki dagilimi faktoriinii
incelemislerdir. Kiimeleme islemi igin ise kNN algoritmasini kullanmiglardir. Deneysel
sonuglar, 6nerdikleri teknigin geleneksel yaklasimlardan daha verimli oldugunu ortaya
koymustur.

Dhillon ve ark. (2001), biiyiik miktardaki belgelerinkiimeleme siireleri odakli bir
calisma gelistirmislerdir. Bunun i¢in verimli bir hafiza yonetimi ve ¢oklu yollu bir 6n
isleme plani lizerinde durmuglardir. Ayrica veri kiimesinde yer alan bosluk problemini
¢dzmek icin hizli bir kiiresel k-ortalamalar algoritmasi &nermislerdir. Ozet metinleri
tizerinde yapilan deneysel sonuglarm verimli oldugunu goérmiislerdir. Ayrica belge
sayisindaki artisla islem siiresinin dogrusal olarak arttigigdsterilmistir.

Amasyal1 ve Yildirim (2004) ise ¢alismalarinda gazetelerin web sayfalarindaki
Tiirkce haber metinleri {izerinde otomatik siniflandirmay1r amacglamiglardir. Belge
tabanli verilerdeki boyut azaltma islemi i¢in Bilgi Kazanim (Information Gain - IG)
Olgiimleri ve Temel Bilesenler Analizi (Principal Components Analysis - PCA)

kullanmislardir.



Kou ve Gardarin (2002), ¢alismalarinda belge siiflandirmasi igin terim-kategori
ve kategori-belge ozelliklerini incelemislerdir. Siniflandirmada k yakin komsu (kNN)
yontemini kullanmiglardir. Smiflandirmanin kalitesini artirmak igin ¢aligmalarina terim
iliskisi  faktoriinii  eklemislerdir. Terim iliskisi hesaplamasinda e benzerlik
modeliniénermislerdir. Deneysel sonuglar e benzerlik modelinin performansi artirdigini

gostermistir.

2.2.Cok Amacgh Optimizasyon ve Sirali Seckin Bastirllamayan Genetik
Algoritma(NSGA 11)

Optimizasyon problemleri, evrimsel algoritmalar ve ¢cok amagli optimizasyon
problemlerinin ¢éziimii ile ilgili bugiine kadar yapilmis pek ¢cok caligma bulunmaktadir.
Asagida bu caligmalarin bazilarina kisaca yer verilmistir.

Osyczka(2002), evrimsel algoritmalarin esas bakis agisini igeren bir ¢alisma
gerceklestirmistir. Ozellikle klasik optimizasyon yontemleri kullamlarak ¢oziilemeyen
tasarim optimizasyon problemleri ele alinmis ve bu problemleri ¢dzen ileri uygulamalar
sunmustur.  Arastirmacilar ve basta makine, ingaat, endiistri ve bilgisayar
miithendislikleri olmak iizere tiim miihendislik boliimlerinin 6grencileri i¢in bagvuru
kaynag1 niteliginde bir kitap hazirlamistir. Konuya basit tasarim optimizasyon
problemlerinin tanitimiyla basglamistir.Daha gelismis GA’lar ve evrimsel algoritmalar,
evrimsel islemciler; cesitli se¢cim, caprazlama ve mutasyon tiirleri; sinirlanmamis-
siirlandirilmis optimizasyon, ceza fonksiyonlar1 ve tarihsel siralamayla gok-kriterli
genetik algoritmalar hakkinda ¢ikarilmis yayinlarin derlemeleri ve bunlarla ilgili
orneklerden, ¢ok-kriterli optimizasyon algoritmalarinin diger yapay zeka teknikleri ile
hibritlestirilmesi konularina kadar ele almistir.

Goldberg (1989), genetik algoritmalar (GA) — dogal se¢im mekanizmasina ve
dogal genetige dayali arama islemleri hakkinda genis bilgiler vermistir. GA’larin
matematiksel temelleri, bilgisayarda gerceklestirim asamalari, gesitli orneklerle ele

alinmistir.Genetik aramada ileri islemci ve teknikler, genetik temelli makine 6grenmesi



ve uygulamalar1 detayl1 bir sekilde incelemistir. Ayrica bazi dillerde yazilmis kodlarla

ornekler vermistir.

Murata ve Ishibuchi (1995), Cok-kriterli optimizasyon problemlerinin Pareto-
optimal ¢ozlimlerini arastirip ortaya koyacak bir genetik algoritma ¢atis1 6nermislerdir.
Onerilen yaklasimin tek-kriterli genetik algoritmalardan ayiran iki tarafi vardir, bunlar
se¢im islemi ve segkini koruma stratejisidir. Onerilen algoritmanin 6zgiin yan1 se¢im
islemidir.Cok amagh fonksiyonlarin agirlikli toplamina dayanan bir ¢aprazlama islemi
ile se¢cim iglemi gerceklesir. Se¢im isleminin karakteristik ozelligi, ¢ok amagh
fonksiyonlara ilistirilen agirliklarin sabit degil her bir se¢im i¢in rasgele bir sekilde
belirlenmesidir. Bu yonteme kisaca Segkini koruma stratejisi denilebilir. Tek bir segkin
¢oziim yerine, bir dizi seckin ¢oziim kullanilir. Belli sayida birey Pareto-optimal
coziimlerin gecici kiimesinden secilir ve sonraki jenerasyona segkin bireyler olarak
aktarilir.

Deb (1999), Pareto-optimal yiizeye,dogru yakinsama igin gesitli problemleri ele
almiglardir. Tek kriterli optimizasyon problemlerinden olusturulan ¢ok kriterli test
problemleri gelistirilmis ve bu problemler algoritmalarin performans Ol¢iimlerinde
kullanilmistir.

Murata (1997), once tek-amaghi optimizasyon problemlerini GA’lara
uygulamigtir. GA’larin performansmin gelistirilmesi amaciyla diger algoritmalarla
GA’larin hibritlestirilmesini denemistir. Daha sonra, ¢ok-amagli genetik algoritmalar
baz1 sezgisel yontemlerle hibritlestirilmistir.Cok amach hibrit GA’lar zamanlama
problemleri ve dilbilimsel karar se¢im problemlerine uygulamistir.

Elitist Non-dominated SortingGenetic Algorithm (NSGA-II) kullanilarak
yapilan ¢aligmalarda ise Deb ve ark. (2006), Genel bir pareto cephesi yerine daha
gercek sonuglar elde edilmek i¢in yeni bir saglamlik prosediirii gelistirmislerdir. Kiiresel
ve saglam pareto cephelerin karsilastirilmasi icin NSGA 1I kullanmislardir. Bulunan
sonuclar1 simiilasyon ile gosterebilmek igin birgok kisith ve kisitsiz test problemi

gelistirmislerdir.



Goel ve ark. (2007),NSGA 1II ile elde edilen Parecto Cephesi iizerinde
yakinlagsmalar gerceklestirmislerdir. Yakinlagtirilmig Pareto optimal front (POF),
uzlasilmis tasarimlarin segilmesi i¢in amaclar arasindaki dengelerin gorsellestirilmesine
ve degerlerinin belirlenmesine yardimer olabildigini géstermislerdir.

Shokri ve ark. (2013), ¢ok amagli optimizasyon problemlerinin evolutionary
algorithms (EAs) ile ¢oziimii sirasinda harcanan zamani azaltmak i¢in NSGA-II ve
Artificial Neural Networks (ANN) birlestirerek yeni bir metot énermislerdir. Onerilen
metotu ii¢ standart ve bir gergek hayat problemine uygulamiglardir. Pareto optimal
sinirin bulunmasi i¢in gereken zamani, ANN olmadan kullanilan NSGA-II ¢éziimlerine

gore hatir1 sayilir oranda azaltabilmislerdir.



3.MATERYAL VE YONTEM

3.1. Metin Madenciligi

Metin madenciligi, veri madenciliginin veya veritabaninda bilgi kesfinin metin
odakli uzantisi olan farkli bir uygulamasi olarak goriilebilir. Metinlerin vektorel yani
islenebilir hale getirilmeleri igin kullanilan bir uygulamadir. Metnin hazirlanmasi metin
madenciliginin, islenmesi ise veri madenciliginin konusudur.internet ortamindaki belge
yigmlarindan faydali bilgiler elde etmek amaciyla bilgiye ulasim ve bilgi ¢ikarimi
alanlarinda siirekli yenilikler yasanmaktadir. Bu yenilikleri metin madenciligi adi

altinda incelemek miimkiindiir (Giiven, 2007).

3.2. Metin Madenciliginin Adimlar1

Bu bodliimde metinlerden o6zellik ¢ikarimi konusuna deginilmis ve metin

madenciliginin adimlar1 bagliklar halinde incelenmistir.

3.2.1.Metin koleksiyonu olusturma

Veri seti, veriler arasindan gergeklestirilecek calismada kullanilacak olanlarin
secilmesiyle olusturulur. Bilgisayarda kayitli dosyalar, E-postakutusundaki mailler, bir
sirketin her ay sonunda hazirladigi raporlar, forum sitelerinde paylasilan yazilar,

hastalarin tahlil sonuglar1 vs. veri setlerini olusturan kaynaklar arasinda gosterilebilir.

3.2.2. Metin on isleme

Veriler uygulamaya gecilmeden oOnce temizlenmeli, biitiinlestirilmeli,
dontstiriilmeli ve indirgenmelidir. Bu adimlar veri madenciliginin adimlaridir dogru
sonuca ulagabilmek i¢in dikkatle gerceklestirilmelidir.Bu adimlarin gerceklestirilme

yontemi eldeki verilere gore farkliliklar gosterebilir: Soru-cevap sistemlerinde soru
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kelimeleri ¢ok kullanildigindan bu kelimelerin dahil edilmemesi; web sayfalari tizerinde
islem yapilirken HTML etiketlerinin temizlenmesi; kelimelerin kii¢iik harfe ¢evrilmesi,
kelime koklerinin elde edilmesi; noktalama isaretlerinin kaldirilmas: vs. Gereksiz
kelimelerden metni arindirmak ve kelime koklerini bulmak metin madenciligi

calismalarinda yapilan 6n islem asamalaridir.

3.2.3. Sozciik agirhiklandirma

Kelime kokleri sozciik olarak ifade edilebilir. Sozciikler elde edildikten sonra
sOzciik agirliklandirma islemine gegilir. Agirliklandirma islemine sozciiklerin dokiiman
tizerindeki etkisi de denilebilir. Sozciikler, dokiimanlarda bulunma durumlarina gore
deger alip, sayisal olarak ifade edilerek vektorel yapisallik elde etmis olurlar.

Bir sozciige deger verilirken, eger sozciikk dokiiman igerisinde bulunuyorsa
sozclgiin agirliklandirilmis degeri, bulunmuyorsa 0 degeri verilir.

Cizelge 3.1°de, sozciiklerin ID degerlerinin nasil verildigine iliskin, rasgele

secilen kelimeler iizerinde bir 6rnek verilmistir.

Cizelge 3.1. Sozlik tablosu

Kelime No Kelime
Van
Yiiz
Yil

Universite

Elektrik

Elektronik

Miihendis

~No olTh~ WwN -

3.2.3.1. Bit agirhklandirmasi

Bit agirliklandirma sozciiklerin dokiimanda bulunup bulunmadigiyla ilgilenir.
Bit, boolean ve binary agirliklandirma olarak da isimlendirilir.S6zciigiin alacagi deger 0

veya 1’dir. Eger sozciik dokiimanda yer aliyorsa 1, yer almiyorsa O degerini alir.
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Dolayisiyla dokiimanda bulunan biitiin s6zciikler esit degerdedir (Jackson ve Moulinier,
2002). Bu durumda sozciigiin dokiiman igerisinde bir kez geg¢mesiyle birden g¢ok

gecmesi arasinda bir fark yoktur denilebilir.

3.2.3.2 Sozciik frekansi agirhklandirmasi (tf)

Sozciik frekans agirliklandirilmasi bit agirliklandirma gibi sadece uygulandigi
dokiimanla ilgilenir. S6zcliglin diger dokiimanlarda ge¢mesi bu agirliklandirmanin
konusu degildir. Sozciiglin dokiiman igerisinde kullanilma sayisiyla agirliklandirilir. Bu
durumda bir sézctigiin dokiiman igerisinde birden fazla gegmesi, o dokiiman igin degerli

oldugu anlamina gelir.

3.2.3.3. Ters dokiiman agirhiklandirmasi (idf)

Ters  dokiiman  agirliklandirmasinda  her  sozcik,  biitlin ~ egitim
dokiimanlaridaincelenir ve gectigi dokiiman sayisina gore agirliklandirilir. S6zciigiin
dokiiman i¢in ne kadar belirleyici oldugu ol¢iiliir. Eger sozciik, sadece bir dokiimanda
geciyorsa yiiksek degerli, bircok dokiimanda geg¢iyorsa diisiik degerli demektir. Bir
sOzclgiin biitiin dokiimanlarda ge¢mesiyle higbir dokiimanda ge¢memesi ayni

degerdedir denilebilir ve agirlik 0 olarak alinir.

3.3. Temel Bilesen Analizi (PCA)

Temel Bilesen Analizi ile bir veri seti dyle bir doniisiime girer ki, elde edilen
veri setinin yeni halinin biitlin degerleri birbirinden olabildigince ayrilir ve
dagilir. Temel bilesen analiziverinin bagimlilik yapisinin ortadan kaldirilmasi ve verinin
boyutununminimuma indirgenmesi amaglar1 i¢in kullanilir. Siiflandirma, tanima,
boyut indirgenmesi ve boyut yorumlanmasi gibi islevleri yerine getiren, ¢ok degiskenli
bir istatistik yontemidir. Verinin igindeki en gii¢lii 6riintii PCA ile bulunmaya galisilir.

PCA bu islevi nedeniyledriintii bulma teknigi olarak da kullanilmaktadir. Tiim boyut
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takimindan segilen kii¢iik bir boyut setiyle, verinin sahip oldugu biitiin ¢esitlilik, elde
edilebilir. Veri setindeki giiriiltiiler, giic yoniinden Oriintiilerden daha zayiftir. Bu
nedenle boyut kiigiiltme sonucunda bu giiriiltiler PCA ile temizlenebilir.Verilerin
boyutunu azaltma,tahminleme yapma ve veri setini bazi analizler i¢in goriintiilemek
PCA’nin temel amaglar arasinda sayilabilir.

PCA sonunda p boyutlu bir uzayin gercek boyutu belirlenir. Olusan bu gergek
boyuta temel bilesenler adi verilir. Temel bilesenlerin kolerasyonlari yoktur. Birinci
temel bilesen, diger bilesenlere gore toplam degiskenligi en ¢ok agiklayan bilesendir.
Bir sonraki temel bilesen ise kalan degiskenligi en ¢ok agiklayan bilesendir. Cok
boyutlu verilere PCA ile dogru agidan bakilarak ¢ogunlukla verideki iligkiler dogru
aciklanabilir. Temel bilesen analizinin amaci bu dogru agiy1 saptayabilmektir.

PCA’ninen kritik adimi, problemi ¢6zmek amaciyla gorsel inceleme igin en iyi
acty1 yani uygun bir koordinat sistemini segmektir. Verilere uygun bir agidan bakmak,
bulunan bir koordinat sistemini kullanarak verileri analiz etmek demektir.PCA ile
uygun koordinat sistemi aranirken,ilk eksen olarak, verilerin degisiminin en fazla
oldugu yon segilir. Ikinci eksen olarak, onceki eksene dikey olan ve yine verilerin
degisiminin en fazla oldugu bir yén daha secilir. Ugiinciieksen olarak ise onceki iki
eksene dikey olan ve kalan verilerin degisiminin en fazla oldugu yon segilir.Bu sekilde
her zaman yeni eksen olarak verilerdeki en biiyiik kalan degisimde olan yon
segilmektedir. Sec¢ilmis dikey konumdaki en biyiik degisimyonlerine temel bilesenler
denir. PCA yonleri, verilerin degisiminde en biiyiik katkiya sahip olan yonii ilk 6nce
belirtmekte, daha sonra da daha az katkis1 olan yonleri agiklamaktadir.

Gergek uygulamalar g6z tlniine alindiginda c¢ok boyutlu ve ilk bakista cok
karmagik verilerin ¢ok az temel etkiye sahip oldugu diisiiniilebilir. Uygulama
gerceklestiginde bu etkiler sadece birkag PCA yonii olarak bulunabilir. PCA’nin
buldugu yonler, ¢ok boyutlu ve karmasik verileri genellikleaz sayida yeni nitelikle
aciklayip temsil edebilmesini saglayabilmektedir.

“Tutulan varyans” kavrami temel bilesenlerin yeterli sayisint belirtmek i¢in
kullanilir. Kullanilacak ilk temel bilesenlerin toplam varyansi orijinal verilerin toplam

varyansinin %90°1 ile %951 arasinda olmalidir. Genel uygulamalara bakildiginda, 1000
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boyutlu veriler i¢in genellikle 10 ile 20arasindaki ilk temel bilesen verilerin bu degerleri
verdigi gorilmektedir.Bagka bir ifadeyle, orijinal verilerin %95 dogrululukla temsil
edilebilmesi igin 10 ile 20 arasinda PCA bileseni yeterli olabilir. Ornegin, 1000 dzellige
sahip bir veriyi kaydetmek i¢in biitiin 1000 &zelligi ile kaydetme yerine 10 ile 20
arasinda alman ilk temel bilesenler kaydedilip diger bilesenlerin de degerleri igin
ortalama olarak depolanabilir. Sonu¢ olarak, PCA, boyut azaltmada c¢ok faydali bir
yontemdir. Cok boyutlu verilerin daha az boyutlu yeni bir veri setiyle temsil
edilmesinde ¢ok etkilidir. PCA, orijinal veriler igin dikolanenbiiyiikvaryansyonlerini
bulup orijinal verileri bu koordinat sisteminde gosterebilir. Cok boyutlu verilerin
gorsellestirilmesi ve analiz edilmesi igin kullanilabilir. Ozellikle makine 6grenmesi ele
alindiginda, verilerin boyutu azaltilabilir. Degisimin az oldugu PCA 6zellikleri
modelleme i¢in Onemsiz goriilebilir, bu sekilde modelleme ile ilgili hesaplama
hizlandirilabilir.Boyut azaltma ile PCA, veri sikistirilmasi isleminde kullanilabilir.
Ozetlemek gerekirse PCA, istatistiksel bir yontemdir. Bir veri setindeki
orlintiiniin tanimlanmasinda, veri setinin aciklanip yorumlanmasinda, veri i¢indeki
benzer ve farkli desenlerin tanimlanmasinda kullanilabilir. PCA verinin sikigtirilmasina
boyut azaltarak imkan saglamaktadir. Bu ragmen boyut azaltilirken veri kaybi da
yasanmamaktadir. Bu teknik bilgisayar bilimleri i¢erisinde veri madenciligi ve goriintii

isleme alaninda sikca kullanilmaktadir.

3.4. Benzerlik Hesaplamalari

Verilerin birbirlerine olan yakinliklari, siniflandirma ve dokiiman benzerligi
bulma islemlerinde verilerin birbirleriyle ne kadar iliskili oldugunun tespit edilmesiyle
ilgilidir. Verilerin benzerliklerini bulmak, vektorel ifadeleri kullanilarak gergeklestirilir.
Benzerlik, veriler arasi mesafenin 6l¢iilmesi ve degerlendirilmesidir (Nanopoulos ve
ark., 2001), Oklid mesafe 6l¢iimii ve Kosiniis benzerligi en ¢ok kullanilan benzerlik

tespit yontemleridir.
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3.4.1.0klidmesafesi

XZ{Xl,Xz,Xg,---,Xn} ve Y={y1,y2,y3,...,yn} iki vektor olmak tizere bu iki vektor arasindaki

mesafe olan d’nin hesaplanmasi1 Esitlik 3.1’te formiile edilmistir (Han and Kamber,
2006; Hand ve ark., 2001). d degerinin disiikliigii vektorlerin birbirlerine benzerlik

yoniinden yakin oldugunu belirtir.

3.1)

3.4.2 Kosiniisbenzerligi

X={X1,X2,X3,---,Xn} ve Y={y1,y2,y3,...,yn} iki vektor olmak tizere bu iki vektoriin
benzerligi s ile gosterilmistir. Esitlik 3.2°de bu benzerlik formiile edilmistir (Hand et al.,
2001). sdegerinin bilyiikliigii vektorlerin birbirlerine yakin olup benzedigini belirtir.
sdegeri, iki dogru arasindaki ag¢inin kosiniisiidiir. sdegeri ile iki dogru arasindaki a1

degeri ters orantilidir.

_ =1 XiY;
SRy oAt AL 32

S benzerlik degeri, skaler carpimlarin iki vektoriin normlarinin ¢arpimlarina
boliinmesiyle bulunur (Salton ve Buckley, 1988). s, maksimum 1 degerini alir. S
degerinin 1’e yakinhig1 vektorlerin birbirine benzedigini gosterirken 0’a yakinligi
vektorler arasindaki ortakligin az oldugunu ve vektorlerin benzerliginin diisiik degerde

oldugunu gosterir.
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3.5. Metin Simiflandirma

Onceden belirlenmis siniflara dokiiman atamak metin simniflandirmasimnmn
konusudur. Siniflandirma yapilmadan once smiflarin belirlenmesi
gerekir.Dokiimanlarin agirliklandirilmis degerli vektorel ifadeleri kullanilarak elde
edilenbenzerlik  Ol¢im  sonuglarna  ve  uygulanan  algoritmaya  gore
siiflandirilmasigerceklestirilir. Metin siniflandirma, dogal dil metinleriyle ¢alisan
birsiniflandirmadir (Soucy and Mineau, 2001).

Dokiimanlarin =~ uzunlugu  metin  madenciligi ~ ¢aligmalarindaki  en
biiyiiksorunlardan biridir. Dokiimanlarin 6n islemlerden gegirilmesi ve 6zellik se¢imi
uygulamasi ve dolayisiylaboyutun azaltilmasi bu sorunun giderilmesi i¢in bagvurulan
adimlardandir.

Siniflandirmanin bilgisayar tarafindan hizl bir sekilde yapilabilmesi i¢in makine
O0grenmesine ihtiya¢ duyulur. Ciinkii el ile kategorizasyon pahali vezaman tiikketen bir
istir. Ayrica elle siniflandirmada, smiflandirmayr yapanuzmanlarin vermis olduklar
kararlara bagl olarak sonuclar da degismektedir (ilhan,2001). Bu sebeple otomatik
metotlar, algoritmalar ve biiyiik miktarlardaki verilerlecalisan araglar 6nemli bir hale

gelmistir.

3.5.1. K en yakin komsu algoritmasi (KNN)

KNN algoritmasi ile simiflandirma, Onceden belirlenmis k degerine gore
uzakliklar1 hesaplanmis egitim verileri igerisinden en yakin K verisine en yiiksek
frekansa sahip sinifa gore test verisinin simifint belirleme islemidir (Dasarathy, 1991;
Han and Kamber, 2006). Biitiin egitim verileri ile test verilerinin uzakliklar tek tek
hesaplanir ve belirlenecek Kk degerine gore siiflandirma sonucuna karar verilir.

Sekil 3.1’de gortldigi gibi k=3 alindiginda verinin sinifi tiggen olarak
belirlenecekkenk=5 alindiginda verinin sinifi kare olmustur. kdegerinin yiiksek
secilmesi benzemeyen dokiimanlarin isleme dahil edilmesine, diisiik segilmesi

benzeyenlerin dahil edilmemesine neden olabilir.
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Sekil 3.1.k =5 ve k = 3 i¢in KNN siniflandirma sonucu.

Cogunlugun secimi ilkesine dayanan KNN algoritmasinin dezavantaji, egitim
verilerindeki dengesizliktir. Bir sinifa ait egitim verisi sayisinin baska bir smiftaki veri
sayisindan fazla olmasidir. Bu durumda, digerlerine gore daha fazla sayida egitim verisi

bulunduran simif nesnelerininkuzunluklu kiime igerisine girme olasilig1 artmaktadir.

3.5.2.K katlamah ¢apraz degrulama (K fold cross validation)

Veri  madenciligi  uygulamalarinda, bir yontemin basariminin  test
edilmesiamaciyla, veri seti, egitim ve test olmak tizereiki ayr1 veri kiimesine ayrilir. Bu
islem birkac farkli sekilde gerceklestirilebilir. Ornegin veri setinin %33’liik bir
bolimiiniitest, %66°lik bir bolimi ise egitim igin ayrilir.Egitim seti ile sistem
egitildikten sonra test seti ile basarisinin test edilmesiyontemi egitim ve test verilerinin
belirlenmesinde kullanilabilir. Ayn1 sekilde veri setinin tamami egitim seti olarak da
kullanilabilir. Bu durum c¢ok Onerilen bir yontem olmamakla beraber, veri seti
optimizasyonu i¢in kullanilabilecek bir yontemdir. Egitim ve test verilerininsirayla degil
de rasgele olarak belirlenmesi de farkli bir yontemdir. Bu durumda basarinin her
uygulamada degisimi ile karsilagilabilir. Bagsar1 6lgiimlerinin ortalamalarinin alinmasi

ile genel bir basar1 degeri elde edilmis olur.
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Kkatlamal1 ¢apraz dogrulama yonteminin uygulamasi incelendiginde sirayla su
adimlar izlenir: Ik adim olarak bir k degeri secilir.K= 10 icin veri kiimesi éncelikle 10
esit pargaya boliiniir. Ornegin veri setinde 3000kaydin bulundugu varsayilsin. Bu veri

setinden esit olarak 300’er pargalik boliimler olusturulur.

Veri Seti I
Egitim Verileri Test Verileri
l —
{ \
1*titeration | — El
2"4 jteration | . I —> E2 .
s ZE
el 04
34 jteration I I I l I [ I - | | — E3 =
10" iteration - =N ElO

Sekil 3.2. Capraz dogrulama 6rnegi.

Verisetibelirlenen k degeri kadar esit par¢aya ayrildiktan sonra kkatlamali ¢apraz
dogrulama sisteminin calismasi1 baglar. Sekil 3.2°deki 6rnegelQO katlamali gapraz
dogrulama ydntemi uygulanmis denilebilir. Tk olarak 10 esit par¢adan birisi test i¢in
secilir, bu durumda veri setinin geriye kalan1 egitim igin kullanilacaktir. Bu noktada
uygulamaya hangi test par¢asindan baslandiginin bir 6nemi yoktur.

Uygulamanin amacinin siniflandirma oldugu varsayilirsa, sistemin her adiminda
bir siiflandirma algoritmasi ¢alistirilir ve bir sonug elde edilir.Ilk ¢alismanin ardindan
elde edilen birinci sonuca S1 denilsin. Ardindan aym islem ikinci parga segilerek
tekrarlanir ve S2 sonucu bulunur. Uciincii, dordiincii, besinci ve onuncu adima kadar

toplamda 10 sonug elde edilmis olur.
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Neticede 10 kere aym yontem, 10 farkli test ve egitim kiimelerinde
calistirilmigolur. Sisteme ait genel basari veya genel hata (error rate) hesaplanirken,
bulunanl10 sonucun ortalamasi alinir. Uygulamanin son adiminda ortalama alindigi
goriildiigiinde ve ortalama deger hesaplanirken kullanilan toplama isleminin yer
degistirme 6zelligi hesaba katildiginda, uygulamaya hangi par¢adan baslandiginin bir
onemi yoktur.

Ozetlemek gerekirse,k katlamali capraz dogrulama igin k sefer yontem
caligtirtlir. Uygulamanin her adiminda veri setininl/ Kadarlik, daha dnce test kiimesi

icin kullanilmamis pargasi, test i¢in alinir ve veri setinin geri kalan kismi egitim igin

kullanilir. Asagida bu yonetiminformiil gosterimi verilmektedir.

t; € VK

10 SF(t;, VK — t;) (3.3)
k

Sonug¢ =

Esitlik 3.3’te SF(test, egitim), siniflandirma fonksiyonunu temsil eder.VK, veri
kiimesini, k , uygulamada ka¢ parca katmanin kullanildigin1 ve t ise veri kiimesinden
secilen her bir test kiimesi olarak tanimlanmistir. Esitlik 3.3’te formiilii verildigi tizere,
genel sonug, biitiin siniflandirma fonksiyonlarinin performans sonuglarinin toplaminin,

k sayisina boliinmesiyleyani ortalamanin alinmasiyla bulunur.

3.6. Genetik Algoritma (GA)

Genetik algoritmalar (GA), bir problemin en iyi ¢6ziimiiniin aranmasini
biyolojik temelli baz1 islevleri (se¢me, ¢aprazlama, mutasyon, elitizm vb.) taklit ederek
yapar. Diger optimizasyon yontemlerinin ve klasik arama yontemlerinin genetik
algoritmaya gore geride kalmalarinin nedeni, genetik algoritmanin tek bir ¢6ziim yerine
her adimda ¢oziimlerden olusan bir topluluk(popiilasyon) kullanmasidir. Her adimda

yeni bir ¢dziim toplulugu kullanildigr igin, genetik algoritmayla elde edilen sonuglar da
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bir ¢oziim toplulugu olacaktir. Cok sayidaki en iyi ¢oziimiin, tek bir adimda
bulunabilmesi, genetik algoritmalarin en 6nemliézelliklerinden biridir.

Degisik miihendislik konular1 igin, bilgisayar kullanilarak modellenme,
benzetim, optimizasyon ve gelecek davraniglarinin tahmini igin, dogadaki olaylarin
isleyis ve davranis bicimlerinden esinlenerek ilgi cekici yontemler gelistirilmistir.
Bunlardan biri canlilarin genetik davranis bigimlerinin, modellenmesiyleortaya ¢ikmis
olan Genetik algoritmalardir.

Genetik algoritmalar, dogada var olan bir yarisma ortaminin ortaya cikardigi,
ancak daha iyi ve daha kuvvetli olan bireylere kazanma sansinin verildigi biyolojik
olaylara benzetilerek gelistirilmis paralel ve global bir arama teknigidir. GA, arama
uzayinda ayni anda bir¢ok noktayir degerlendirebilir.Bu sebepleglobal ¢6ziime ulasma
olasihigr fazladir. Genetik algoritmalar (GA) temelinde kilavuzlanmis bir rasgele say1
iiretme teknigidir, yani parametreler i¢in belirli sinirlar vardir. Rasgele sayilar bu
smirlar iginde tretilir. Genetik algoritmalar, ikili ya da gergel say1 dizi yapilari i¢inde en
iyi olanlarin bir sonraki nesle aktarilmasi sansi ile yapilandirilmistir. GA rasgele bilgi
aligverisi olaylarini birlestirerek bir arama algoritmasi olustururlar. Genetik algoritmalar
tiirevsel bir nitelige sahip olmadigindan analitik degildirler dolayisiyla tekrarlandiginda
ayni sonuglaralinmayabilir. (Ergiil, 2010)

GA konusunda ilk ¢alismalar1 yapan kisi Michigan Universitesinde psikoloji ve
bilgisayar bilimi uzmani olan John Holland’dir(Holland, 1975). Holland,mekanik
O0grenme konusunda caligmalar yapmis 6zellikle Darwin’in evrim kuramindan bilisim
tabanli ¢ikarimlarda bulunmustur.Canlilarda yasanan genetik siiregleriyazilimsal
temellerle problemler iizerinde modellemistir. Ogrenme yetenegini gelistirmek igin
sadece bir mekanik yapinin secilmesi yerine,mekanik yapilardan olusan bir toplulugun
cogalma, eslesme, mutasyon vb. genetik silireclerden gegerek bir sonraki nesle aktarilan
basarili yeni bireyler olusturabildigini gormiistiir. Calismalarimi yaparken hedefini,
arama ve en iyiyi bulma olarak belirlemis vesonuca,dogal segme,evrim ve genetikten
yola ¢ikarak varmistir. Biyolojik sistem incelendiginde bireyin yasadigi ¢evreye uyum
saglamas1 Ornek almmistir.En iyi nesli bulma ve makine 6grenme problemlerinde

evrimsel tabanlt bilgisayar yazilimi bu konulara odaklanarak modellenmistir. Holland
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caligmalarinin sonucunu 1975 yilinda bir kitapta yayinlamis ve Holland’in gelistirdigi
yontemin adi1 Genetik Algoritmalar olarak literatiire girmistir.

Genetik algoritmalarin genel yapis1 Sekil 3.3’de verilmektedir. GA baslamadan
Once optimizasyon problemini tamimlayan bir amag¢ islevinin belirlenmesi
gerekmektedir. Bu islemden sonra GA adimlari, ¢6ziim Onerilerini yani bireyleri igeren
bir baslangic toplulugunun belirlenmesiyle ve probleme iliskin parametrelerin
girilmesiyle baslar. Baslangi¢ toplulugu rasgele belirlenecegi gibi disaridan kullanict
tarafindan da girilebilir. Daha sonra, amag islevinin hesab1 parametrelere ve girislere
gore yapilir. En iyi birey/bireyler bellekte saklanir (Elitizm). Se¢cme mekanizmasiyla
(RCSveya TS) bir sonraki nesli yani ¢dziim Onerilerini iiretecek anne-baba bireyler
secilir. Caprazlama ile ¢ocuk bireyler (yeni ¢dziim Onerileri) tretilir. Farkli bireylerin
olusturulmas1 (cesitlilik) i¢cin ise mutasyon islemi uygulanir. En iyi birey/bireyler
coziimlere eklenir. Girilen adim sayisina ve sonlandirma kriterine gére GA’nin bir

adimi tamamlanmis olur.

[ Admm 0 : Baslangic ]

v

' Y

Adim 1: Puan Atama / | Kodlama .
> e — Coziimler
Derecelendirme -— -
e l ~ Dekodlama l
- ~ En Iyi Céziimlerin
Adim 2: Giincellenmesi

Secme Mekanizmasi

\ v

[ Adim 5: Elitizm Strate‘iisi]

Adum 3: Caprazlama

.

Adum 4: Mutasyon

4
%

r

—[Ad]lll 6: Sonlandirma Testi]

| '[ En lyi Coziimler

Sekil 3.3. Genetik Algoritma’nin genel yapisi.
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Genetik algoritmalar problem sayisina gore tek amagli veya g¢ok amagli,
parametrelerin kodlanma bicimine gore gergel ya da ikili, problem tipine gore ise

kisitlamal1 veya kisitlamasiz olarak adlandirilirlar.

3.6.1. Genetik algoritma operatorleri

GA’larda {i¢ temel islev bulunmaktadir: se¢me, caprazlama ve mutasyon.
Asagida bu islevler ayrintili bir sekilde ele alinmaktadir. Bu islevler disinda, genetik
algoritmalarda kullanilan bazi parametreler de vardir. Ornegin topluluk boyutu ya da
birey sayisi. Bu parametre, probleme gore belirlenir ve ¢ok iyi segilmesi gerekir.
Parametrelerin ¢oziiniirliigli ya da bit sayist ise GA’nin basarimini etkileyen 6nemli bir

faktordur.

3.6.1.1. Kodlama

Genetik algoritmalarda bireylerin kodlanmasi ikili say1 kodlama, gercel say
kodlamas1 veya gray kodlama olmak {izere ii¢ fakli sekilde yapilabilir. Bu tezde,
bireyler ikili say1 bi¢ciminde kodlanmistir. Verilen parametreler gercel sayr ise, bu
durumda gercel sayilar ikili sayilara donistiiriilir ve uygunluk hesaplamalarinda
tekrardan gercel sayilara doniisiim yapilir.

Genetik Algoritmalar, bir veri kiimesi i¢in en iyi ¢6ziimii bulabilir.Bunu
yaparken de belirli bir parametre uzayini kullanir.GA dogrusal olmayan optimizasyon
aracidir. GA, ¢6ziim uzayinda miimkiin olan ¢dziimler kiimesinin rasgele iretilmesiyle
baslayabilecegi gibi ilk degerler Onceden de belirlenebilir.Uygunluk fonksiyonu
tizerindeki bulunacak her 6zel ¢6ziim noktasi arama uzay1 igerisinden (kromozom veya
nesil uzay1) bulunur. Her jenerasyonda iiretilenbu nesiller kiimesine popiilasyon denir.
Bir popiilasyonun en iyi ¢oziimiiniin bir parcasi alinir. Bu parga popiilasyonun yarist
veya dortte biri olabilir. Bu pargadangocuklar (yeni nesil) iiretilir. Bu yeni neslin eski

nesillerden daha iyi uygunluk degerleri vermesi beklenir.
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Biyolojik evrim ile ikili kodlarla ¢alisan GA arasindaki benzerlik Sekil 3.4’te
goriilmektedir. Her ikisinde de popiilasyonun iiyeleri rasgele baslar. Kopeklerin her

birinin karakteristik 6zellikleri, sol taraftaki satirlarda verilmistir.
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Sekil 3.4. Ikili kodlu GA ile biyolojik evrim arasindaki benzetim (Haupt, 1998).

Ornegin elde bulunan birkag kopekle en iyi havlayan kdpeklerin
tiretilmesiistensin. Bu durumda her bir kopegin ikili say1 sistemiyle kodlanmas1 gerekir.
Popiilasyondan rasgele iki kopek secilerek eslestirilir ve yeni yavrularin iiretilmesi

saglanir.Eslestirme sonucunun 1iyi havlayan kopegi verme ihtimali yiiksektir.
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Olusturulanyeni nesil, eslestirme havuzuna tekrar atilir. Basta yapilan islemler
tekrarlanarakeslestirme prosediirii tekrar uygulanir (Goldberg, 1993). Bu islemelere son
nesilde en iyi havlayan kopeklerin elde edilmesine kadar devam edilir.

Optimizasyon dongilisiinii baslatmadan 6nce, optimize edilecek parametreler
uygunsekillere doniistiiriilmelidir. Bu isleme kodlama (encoding) denir. Kodlama islemi
genetik algoritmalar icin biiyilk onem tasiyan bir konudur. Kodlama adimi dogru
yapilmazsa sistemde gozlemlemek istenilen bilgiye bakis agisi biiyiik 6l¢iide daralabilir.
Bu da ¢6ziimiin yanlis yonde aranmasina neden olur.Kromozomlar ya da baska bir
degisle gen stringleri problemlerin 6zel bilgilerini depolar. Degisken stringleri gen
olarak da isimlendirilirler. Her problemin kendisine 6zgii bir degisken araligi vardir ve
bu degerler ikili veya reel say1 seklinde gosterilebilir.

Eger bir x;degiskeni icin istenilen kesinlik degeri biliniyorsa (6rnegin 1000), o

zaman gerekli bit sayis1 m;s0yle hesaplanabilir:
2™ —1<(bj—a;)x 103 <2™ —1 (3.4)

Burada;
a; = Degiskenlerin alt sinir degeri,
b; = Degiskenlerin tist simir degeri,
m; =Gen’in bit sayisidir.
Ikili bir sayiy1 gercel sayitya cevirmek icin asagidaki islem yapilir (xj
parametrelerdir):

. (b — a))
xj = a; + decimal(100110 ...01) x o1 (3.5)

Sinirlara gore temsil edilen bit sayis1 degismelidir. Sinir biiyiikse daha fazla bit,
kiiciikse daha az bit parametrenin temsili i¢in kullanilir. Asagidaki ornekte her
parametre 6 bitlik ikili sayilar olarak kodlanmistir. Yalnizca iki parametre oldugu i¢in,

bir bireyin (ya da ¢dziim nerisinin) boyutu toplam 12 bit olarak gosterilir:
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| 12 bit >

v.=[0 1 0 1 0 1 0 1 1 0 0 0]

le— (x1) 6bit —»| J[¢&— (x2) 6bit —>|
Sekil 3.5.1ki parametreli bir bireyin ikili kodlama gosterimi.

X1 Ve X2’nin degerleri asagidaki gibidir:

Ikili Say1 Ondalik Savi
X, O 1 0 1 0 1 21
X, O 1.1 0 0 0 24

Sekil 3.6. ikili kodlanmis genlerin onluk sistemde sira degerleri.

X1 Ve X2’nin gergek degerleri asagidaki gibi hesaplanir:

(10 — (—10)) (10 — (-10))
x; =10+ 21 XT=—3.333 X2=10+24XT=—2.381
Parametrelerin alt sinirmin -10 st sinirmin 10 oldugu varsayildiginda bir birey

icin gercek degerler yukaridaki gibi hesaplanur.
3.6.1.2. Secme

Se¢me islemi, en basit sekliyle puan degerine bagli olarak, sonraki toplulugun
yani ebeveyn (anne-baba) adaylar1 arasindan bazi bireylerin se¢ilmesi olarak tanimlanir.
Bagka bir deyisle, bir ebeveyn toplulugu bir se¢gme mekanizmasi tarafindan segilir.

Sonugta, hangi bireylerin c¢aprazlama ve mutasyon islevlerine ugrayacagi
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belirlenmektedir. Bu bolimde sik  kullanilan  iki  segme mekanizmasindan
bahsedilecektir:

Rulet Carki Secimi: Bu yontem, puan orantili bir segcme mekanizmasidir.Puan
degerlerine bagli olarak olasilik dagilimina gore ebeveyn toplulugunu segmektedir.
Rulet ¢arki, asagida belirtilen adimlar kullanilarak uygulanir:

Adim 1. Her birey igin puan degerleri (puan(i)) hesaplanir (i=1/,2,...,N). Burada N
topluluk boyutu ya da birey sayisidir.

Adim 2. Her bireyin puan degerleri birbirine eklenerek toplulugun toplam puani (TP)

hesaplanir:
N

TP = Z puan(i) (3.6)
i=1

Adim 3. Her birey i¢in, secilme olasilig1 (p;) hesaplanir:

puan(i)
Pi="7p (3.7)
Adim4. Her birey i¢in, toplam (kiimiilatif) olasilik (q;) hesaplanir:
K
qi = Z pj (3.8)
j=1

Se¢me islemi rulet carkinin N kez dondiriilmesiyle baglar, c¢arkin her
dondiiriilmesinde asagida belirtilen sekilde tek bir birey yeni topluluk icin se¢ilir.
Adim 5. [0,1] araliginda rasgele bir r sayis1 olusturulur (rulet bir kez doner).
Adim6. Eger r<gq ise 0 zaman ilk  bireyi se¢ (v);
aksi takdirde k. birey v, (2 < k < N)igin q;_, <1 < qy ile segilir.

5. ve 6. adimlar yeni toplulugunolusmasi igin N kez tekrarlanir. Rulet Se¢imi

biiylik bir se¢gme hatasinin olugmasina neden olabilir. Bu yontemde, ayn1 bireyin N kez
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secilebilme olasiligr vardir. Rulet Carki’nin gosterilimi (dort bireylik topluluk igin)
Sekil 3.7°de verilmektedir.

q4

Sekil 3.7. Rulet Cark1 Secimi.

Turnuva Se¢imi: Bu se¢im ¢ok kullanilan segme mekanizmalarindan birisidir. Turnuva
seciminde, birkac adet birey o anki topluluktan rasgele secilir ve bu bireylerden amaca
gore en iyisi (probleme gore en diisiikk puanlt ya da en yiliksek puanli) yeni toplulukta
yerini alir. Segilme baskisinin miktar1 turnuvanin boyutu ayarlanmasiyla kontrol
edilebilir ve boylece yakinsama hizi da ayarlanmig olur. Turnuva se¢imi, temelde her
caligmasinda yalniz bir kazanan olacagini varsayar. Se¢me islemi, gelecek nesillerin
tamamlanmasina yetecek miktarda tekrarlanir. Eger segme mekanizmasi turnuva olan
bir GA tasarlamigsaniz ve turnuvanin boyutu bireylerin sayisina esitse, 0 zaman segilen
birey o anki jenerasyonun en iyi bireyi olacaktir. Ornegin, 500 bireyden 50 tanesi
secilecekse, rasgele olarak bir grup birey segilir (10 tane), bunlar bir torbaya konulur, bu
10 tane birey icinden en iyisi alinir ve 1. siraya konulur. Daha sonra ikinci bir 10 birey
secilir ve bunun en iyisi de 2. siraya konulur, bu islem oOlusturulacak birey sayisi
tamamlanincaya kadar devam eder.Daha ¢ok bireyden en iyi olanini segmek,uygunlugu
en iyi olan bireyin bulunmasini kolaylastirabilir, dolayisiyla torbaya konulacak birey
sayis1 degisebilir. Turnuva se¢imi puan bazli bir segilme olasiligi kullanmaz, sadece o
anda torbada bulunan bireylerden en iyi olani segilir. Sekil 3.8’ de, 10 bireylik bir
topluluktaki bireylerin puanlar1 verilmistir. Bu problem minimizasyonproblemidir,

dolayisiyla uygunluk degeri en kiiciik olan birey en iyi bireydir.Sekilde 3.8’de bu
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bireyler arasindan ikili TS kullanilarak yapilan bir se¢me islemine iliskin G6rnek

verilmektedir.

Puan (1) = 0.46
Puan (2) =0.33
Puan (3) =091
Puan (4) = 0.72—
Puan (5) =0.25
Puan (6) = 0.09
Puan (7) = 0.42-7
Puan (8) = 0.58
Puan (9) = 0.61
Puan (100 =0.05

Puan(4) =0.72
Puan(7) = 0.42

En 1yi birey
kazamr

Rasgele 2
birey seciliy

Puan(7) = 0.42

Sekil 3.8.Ikili turnuva se¢im 6rnegi (min problemi).

3.6.1.3. Caprazlama

Caprazlama, ebeveyn eslesme havuzundan segme mekanizmasi kullanilarak
secilen bireylerden yeni bireyler (¢oziimler) tiretilmesi i¢in kullanilir. Literatiirde bir¢cok
caprazlama islevi Onerilmistir, ancak hemen hemen tiim c¢aprazlama islevlerinde,
ebeveyn havuzundan rasgele segilen iki birey, ikili kodlar1 bir noktadan kesilerek
boliimlere ayrilir ve bu iki bireyin kodlar1 karsilikli olarak yer degistirilerek iki yeni
birey elde edilir. Caprazlama islemi tek noktadan yapilabilecegi gibi daha fazla
noktadan, diizgiin (uniform) veya karisik (shuffled) yapilabilir. Tek noktal
caprazlamada bireyler rasgele se¢ilmis bir noktadan ikiye ayrilir ve karsilikli ikili kodlar
yer degistirir. Bu tezde tek-noktali caprazlama islemi kullanilmistir. Tek noktali
caprazlama iglemine iliskin bir 6rnek, Sekil 3.9’ da verilmektedir.

Caprazlama islemi sonrasinda elde edilen bireylerin g¢aprazlamaya ugrayan
bireylerden daha iyi uygunluk sonuglari tiretmeleri beklenmektedir, ancak bu her zaman
mimkiin degildir. Caprazlamayla ebeveynlere kendilerinden daha iyi bireyler
tiretebilme sans1 verilmektedir. Eger kotii bireylerin tiretildigi varsayilirsa,bu bireylerin

biiyiik olasilikla bir sonraki GA adiminda elenecekleri sdylenebilir.
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Caprazlama Noktasi

1. Ebeveyn :

2. Ebeveyn :

1. Cocuk

2. Cocuk

Sekil 3.9. Tek noktali ¢aprazlama 6rnegi.

Caprazlama Noktasi
110011010010
010111010110

110011010110

010111010010

Caprazlamada cesitliligin azalmasi ihtimali vardir. Eger ¢caprazlamaya ugrayacak

bireylerin ikili kodlar1 birbirine ¢cok benzerse, ¢caprazlamadan sonra elde edilen ¢ocuk

bireyler de birbirine ¢ok benzeyecektir, bu da topluluktaki cesitliligi azaltacaktir. Ikili

kodlar1 birbirinden farkli bireylerin ¢aprazlamasi c¢esitliligi artirir ve daha 1yi sonuglar

uretilebilir.Eger c¢aprazlama olasiligi p.=1 (%100) secilirse, bu tiim bireylerin

caprazlamaya ugrayacagi anlamina gelir. Caprazlama islevi birden ¢ok noktadan da

uygulanabilir. Sekil 3.10°da gok-noktal1 bir ¢aprazlama 6rnegi verilmektedir.

Caprazlama Noktalar

| | '

Sekil 3.10. Cok noktali ¢aprazlama 6rnegi.

Caprazlama Noktalar1
110011010011
010111010110

110111010010

010011010111
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3.6.1.4. Mutasyon

Mutasyon islevi de ¢aprazlama islevi gibi genetik algoritmanin arama yoniine
odaklanir ve bu islevde birey cesitliligi amaclanir. Ikili kodlama ile kodlanmis bireyler
bit-tabanli mutasyona ugrayarak, p,, mutasyon olasiligina bagl olarak bireyin ikili
kodundaki rasgele bir bit 0 ise 1, 1 ise 0 yapilir. Mutasyonun uygulanmasi igin rasgele
secilmig sayinin, mutasyon olasiligindan diisiik olmasi gerekir. Mutasyonun en énemli
islevi popiilasyonun g¢esitliliginin  saglamasidir. Yapilan c¢aligmalar mutasyon
olasiliginin diisiik secilmesi gerektigini gostermistir. Mutasyon olasilii yiiksek
secilirsepopiilasyonun ¢esitliligi azalir, yani popiilasyona farkli bireylerin dahil olma
olasilig1 azalir. Genellikle mutasyon olasihigi 1/Binary_Dizi_Uzunlugu olarak segilir.
Ornegin, 10 bit uzunluklu 10 bireylik bir topluluk igin, mutasyon olasilig1 0.01 (%]1)
secilirse, bununanlami en azindan iki bitin mutasyona ugrayacagidir. Sekil 3.11°de

mutasyon iglevinin nasil bir degisiklige yol actig1 gosterilmektedir.

Mutasyona Ugrayacak Bit Mutasyona Ugrayacak Bit

nce
SOonra

Sekil 3.11. Mutasyon 6rnegi.

3.6.1.5. Elitizm

Elit birey, bir popiilasyondaki uygunluk degeri istenilene en yakin olan, yani
puani en iyi olan birey demektir. Seckinciligin veya elitizminyani en iyi birey/bireylerin
saklanmasi ve bir sonraki topluluga eklenmesinin GA’nin basarimina 6nemli 6l¢iide
katki sagladigr goriilmustiir (Zitzler, 1999). Elitizm dikkatli bir bicimde uygulanmalidir.

Eger elitizm kontrollii bir bicimde uygulanmazsa popiilasyonda c¢esitlilik kaybi s6z
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konusu olabilir. Bu da ayni uygunluk degeri veren bireylerin ¢ogalmasina neden olur.
Tek amagli GA’larda en iyi birey sayist birdir, dolaysiyla elitizmin uygulanmasi
kolaydir. Elitizim uygulanirken elit birey saklandiktan sonra, bir sonraki adimda ya en
kotii bireyle yer degistirilmekte ya da basit¢e toplulugun en sonundaki bireyle yer
degistirilmektedir. Ancak ¢ok amagli GA’larda amag¢ fonksiyonlarin fazlaligindan
kaynaklanan tek bir en 1iyi bireylerden olusan bir kiime s6z konusudur. Bu durumda
elitizmin uygulanmasi zorlasir ve elitizm tek amag¢lh durumda oldugu gibi kolay ve tek

bir bicimde gerceklesmez.

3.6.1.6. Durdurma Kkriteri

Iterasyon ve zaman kriterlerine gére iki tiir sonlandirma durumu vardir. Sekil
3.12°de gosterildigi gibi eger sabit iterasyon sayisi belli bir miktardan fazla
olursaozaman durdurma sirasi yani algoritmanin sonlandirilmasinin vakti gelmistir.
Algoritma zamanabagli olarak da calistirilabilir. Ornegin eger belirli bir siireden
fazlagaligmasi durumunda ve uygunluk degerlerinde bir degisiklik tespit edilmemesi
halinde ya da degisimlerin genliginin ¢ok az olmast durumunda algoritmanin
sonlandirilmasinin vakti gelmistir ve programin daha fazla calismasiin bir yarari
olmayacaktir.

NFE (number of function evaluation) (Ali ve ark. 2009) genetik algoritmalarin
performans &lgiimiinde oldukga giivenilir bir yontemdir. Onceki kosullar yani zaman ve
iterasyon sonlandirmalar1 bilgisayarin performansina gore degisim gosterebilir. Ama
NFE bu durumdan bagimsiz bir kriterdir.Asagidaki esitlik kullanilarak NFE

hesaplanabilmektedir.

NFE: Amagc fonksiyonun ¢agirilma sayisi
APS: Ana popiilasyonun sayisi

CS: Cocuklarin sayisi

MS: Mutasyonlularin sayisi

IS: Iterasyon sayisi
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NFE = APS + (CS + MS) * IS (3.9)

Sabit iterasyon

Cost Fonksivonun Degeri

P---—m——-

S [~ > fterasyon
Durdurma
(Istenilen Deger)

En Gok terasyon Sayist

Sekil 3.12. Durdurma kriteri 6rnegi.
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SECME BASLANGIC
MEKANIZMASI 3 POPULASYONUNU

EBEVEYN SECIM ‘ URET

HER BIR
KROMOZOMA AT
UYGUNLUK DEGER'

CAPRAZLAMA
iSLEMI iLE
COCUKLARI

OLUSTURULMAS

URETILEN

COCUKLARIN -
MUTASYONA DURMA KRITERI

UGRAMASI AGLANIYOR MU2

YENi NESILIN
URETILMESI |

Sekil 3.13. Genetik algoritma akis semasi.

3.7. Cok Amach Optimizasyon

Gergek hayatta karsimiza ¢ikan problemlerin ¢ogunun ¢éziimii i¢in birden fazla
amacin optimize edilmesi gerekmektedir. Cok amagli optimizasyon problemlerinde
¢ogu zaman amaglar ¢elisir. Bu nedenle ¢ok amagli optimizasyon problemlerinin
¢Oziimii, tek amacli optimizasyon problemlerine gore cok daha zordur. Tek amach
optimizasyon problemlerinde tek bir optimum ¢6ziim iiretmek miimkiindiir ancakgok
amagl optimizasyon problemlerinde bu durum miimkiin olmamaktadir. Cok amagh
optimizasyon problemlerinde ¢6ziime ulasmak, sonlu wuzunluktaki bir ¢6ziim
kiimesinden,iizerinde biitiin amaglarin mutabik kaldigi bir ¢oziimiin segilmesi ile

mumkiin olabilmektedir.



33

Cok amagcli problemler ile tek amagli problemler arasindaki en 6nemli fark; tek
amagcl problemlerde tek bir optimal ¢6ziim veya onun alternatifi olan optimal ¢oziimler
kiimesi s6z konusu iken, ¢ok amagli problemlerde ayni anda her amaciniizerinde
mutabik kaldigi en iyi uygunluk degerlerini veren bir ¢oziimiin olmamasidir. Bu
problemlerde tiim amaglar degerlendirmeye katilirve sadece bir amaca gore ¢Ozim
aramak yanlistir. Amaglar coguzaman birbirleriyle celisir. Bu yiizden birindeki iyilesme
diger amaglardan en az birinde kdtillesmeye yol agabilir. Celisen amaglarin ortaya
¢ikardigr bu sorun nedeniyle bulunan ¢oziimler arasinda amag¢ fonksiyon degerlerine
bakilarak amagclarin 6diinlesim miktarlart elde edilir. Kabul edilebilir odiinlesim
miktarlari karar verici yontemlere baglidir. Tim bu durumlar goz iiniine alindiginda ¢ok
amagli problemlerde genelde kesin olarak bir optimal ¢oziime ulagsmak miimkiin
degildir. Elde edilen ve aralarinda belirli bir 6diinlesim olan ¢6ziimlerden bazilari segilir
Ve en iyi ¢Oziimler olarak karar vericiye sunulur.

Genel birgok amagli optimizasyon problemi, n adet parametre (karar degiskeni),
k tane ama¢ fonksiyonu ve m adet bir grup kisit icermektedir. Amag fonksiyonlar1 ve
kisitlar karar degiskenlerinin fonksiyonu seklinde yazilirlar. Optimizasyon islemi esitlik

3.10°da formiile edilmistir.

miny = f(x) = (fi(x), (), fs(x), ..., fe (X))
Kosul: e(x) = (e (x),e;(x),e3(x), ....,ep(x)) <0

x = (Xq, X2, X3, e, Xp) € X (3.10)

y=0unY2Y3 - Yk) EY

Esitlik 3.10°da kullanilan x karar vektori, y amag vektorii, X karar uzay ve Y ise
ama¢ uzayl olarak adlandirilmaktadir. Kisitlar e(x) < 0 tanimlanan problem igin

erisilebilir ¢ozlimler kiimesini gostermektedir (Zitzler 1999).

3.7.1.Erisilebilir kiime
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Erisilebilir Kiime, X, X karar vektorii kiimesi olup e(x)kisitlarini

saglamaktadir.
Xr={x€X|e(x) <0} (3.11)

Esitlik 3.10’daki gibi tanimlanabilir. X;’nin imaji yani amag¢ uzaymdaki erisilebilir

bolge ise Esitlik 3.12°de tanimlanmustir.
Ve = f(Xr) =Ux € X¢{f (1)} (3.12)
3.7.2.Dominanthk

Herhangi iki karar vektorii (Om: x,x, ) icin dominanthik kavrami asagidaki gibi

verilmektedir. Problem bir minimizasyon problemidir.

o x; <Xy X1, X5 ye gore dominanttir ve biitiin amaglarda: f(x;) < f(x3)
o X XXy X1, X5 nin zayif dominantidir ve en az bir amagta: f(x;) < f(x;)
o X, =X, X, ve x,birbirlerini domine edemez:f; (x1) < f1(xp) ve

f2(x2) < fo(x1)

3.7.3.Pareto-Optimalkiime

Pareto-Optimal kavrami 1900’lii yillarm baglarinda, Italyan bir iktisatc1 ve
sosyolog olan Vilfredo Pareto tarafindan bulunmustur. Pareto-Optimal kavrami,
evrimsel algoritmalara uyarlanmis ve ¢ok amagli evrimsel optimizasyon algoritmalari
gelistirilmistir. Buna gore, bir ¢6ziim amag, degerine gore, en iyi, en koti ve diger
cozliimlere esit olabilir. En iyi ¢dziimkavrami, amaglarin herhangi birinde en kotii
olmayan ve en azindan bir amagcta digerlerinden daha 1yi olan ¢6ziim anlamindadir. En

1yl kavrami problemin en kiiciikleme ya da en biiylikleme problemi olmasina gore
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farklilik gosterir. Pareto-Optimal ¢6ziim, arama uzayinda, herhangi bir diger ¢oziim
tarafindan bastirilamayan ¢oziimdiir (Deb, 2001).

Tim amag¢ fonksiyonlar1 géz Oniinde bulundurularak, bastirilamayan/domine
edilemeyen tiim ¢dziimlerin kiimesi, Pareto On Yiizii ya da daha yaygin kullanilan
tabirle Pareto Cephesi olarak adlandirilir.

Sekil 3.14’te iki amagli bir en kiigiikleme problemi {izerinde, Pareto-optimal

(veya kisaca Pareto) bireyler, bu bireylerden olusan P ={A,B,C,D,E,F} Pareto-optimal
kiime ve Pareto-optimal cephe gosterilmektedir. Cizgili bolge bir minimizasyon
problemi i¢in Pareto-optimal cepheyi gostermektedir. Siyah noktalar Pareto bireyleri,
gri noktalar Pareto olmayan bireyleri gostermektedir. Ornegin, “G” bireyi, “D, E” ve
“F” Pareto bireylerinin etki alanina girmektedir (Ergil, 2010).

Cok amagli problemlerin ¢oziimiinde elde edilecek ¢oziimler bazi Gzelliklere
sahiptir. Elde edilecek son ¢oziim kiimesinin, problemin Pareto optimal kiimesine
yakinsanmas1 ya da karar vericinin kabul edebilecegi ¢ozlimlere ulasmasi istenir. Bu
durumun gergeklesmesi i¢in ¢oziim algoritmasinin, ¢6ziim arama sirasinda uyguladigi
segme ve sectigi coziimlerin degerlendirilme sekli biiylik 6nem tagimaktadir.

Tek amacgli GA’larda tek bir en iyi sonug vardir ve bireyler (¢oziim Onerileri) en
iyiden en kotliye dogru tekil bir bicimde siralanabilir. Ancak ¢ok amagli GA’larda tek
bir en 1yi ¢oziim yerine bir grup en iyi ¢oziim (Pareto-optimal ¢oziimler) vardir ve
dolayisiyla en iyiden en kotiiye dogru bireylerin siralanmasi tekil degildir. Bu yiizden,
birgok cok amacglh genetik algoritma yontemi gelistirilmis ve gelistirilmeye devam
edilmektedir. Siralama yapmanin amaci, bir sonraki nesildeki bireylerin (¢6ziim
Onerilerinin) nasil elde edilecegini belirleyen se¢gme mekanizmasina bilgi iiretmektir.
Yani segme mekanizmasindan Once bir siralama yontemine iligkin hesaplamalar yer

almaktadir.
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Olas1 ¢dziim
bolgesi

Pareto-optimal cephe

Sekil 3.14.Pareto-optimal cephe 6rnegi (Ergiil, 2010).

4
Pareto Cephesi

Baslangic

Pareto Cephesi

(a)

Sekil 3.15.(a) Baslangic toplulugu ve Pareto cephesi, (b) Istenilen durum.

A D% Toplulugu A 6 Toplulugu

(b)

Amaglar tek tek hesaba katildiginda bireylerin siralamasi farkli olacaktir, bir

amaca gore en 1yi olan ¢oziim digerlerine gore en kotii olabilir. Ancak tiim amaglar

hesaba katildiginda Pareto-optimal cephedeki bireylerin birbirlerine gore bir {istlinliigii
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olmayacaktir. Cok amacli optimizasyonun asil hedefi, Pareto-cephesini bulmak veya
ona yaklasmak ve bu cephe lizerinde diizgiin bir dagilim saglamaktir. Var olan tiim
yontemler bunu saglamaya calismaktadirlar. Bu hedefler, Sekil 3.15°de bir en
kiiciikleme problemi iizerinde gorsel olarak gosterilmektedir. Bu sekilde D-diizgiin
dagilim ya da ¢esitliligi, Y-yakinsamayi temsil etmektedir. Diizglin dagilimin artirilmasi
icin, baglangic toplulugu D ile gosterilen oklar yoniinde genisletilmelidir. Pareto
cephesine yakinsama i¢in ise baglangi¢ toplulugu Y ile gosterilen ok yoniinde
ilerlemelidir. Diizgiin dagilim — yakinsama dengesi dogru olarak ayarlandigi zaman,
Sekil 3.15b” de gosterildigi gibi iyi bir ¢dziim toplulugu bulunabilir. Bununla birlikte,
her problem ve her ¢ok amagli GA yontemine gore bdyle bir ¢éziimii bulmak kolay
degildir (Ishibuchi ve Shibata, 2004).

3.8. Cok Amach Problemler ve Sezgisel Yontemler

Karar verme problemleri tek ya da ¢cok amagli olarak ikiye ayrilir. Tek amach
problemlerde hedef, kisitlar altinda en iyi ¢6ziimii bulmaktir. Cok amagh problemlerde
ise amag fonksiyon degerlerinin birbirlerine istiinliik saglamadigi birden ¢ok uygun
¢Oziimiin bulunmasi hedeflenmektedir. Tek amacli optimizasyon problemleri iizerinde
II. Diinya Savasi sirasinda calisilmaya baslanmis ve bu konuda ¢6ziime ulasmak i¢in
cesitli algoritmalar gelistirilmistir. Dogrusal Programlama problemlerinin ¢dziimiinde
Simpleks  Algoritmasindan, Dogrusal Olmayan Programlama problemlerinin
¢oziimiinde Kuhn-Tucker teoreminden faydalanilarak gelistirilen ve en iyi ¢oziimii
garantileyen teknikler bulunmustur. Bu teknikler bazi varsayimlar gerektiriyordu ve
uygulamada degisken sayist arttikca optimal ¢dziim bulunma maliyeti iistel olarak
artiyordu. Bu sebepler hem tek hem de ¢ok amagli problemlerin ¢6ziimiinde sezgisel
(heuristic) yontemlerin yayginlasmasini saglamistir (Jaszkiewicz, 1998).

Cok amagli karar verme problemlerinde ama¢ uzayinin sekli 6nemlidir. Amag
uzay1 konveks ya da konkav olabilmektedir. Bu tip uzaylara basit bir ornek Sekil
3.16’daverilmistir. Cok amagli bir problemin konveks bir problem olabilmesi i¢in tiim

ama¢ fonksiyonlarinin ve uygun ¢oziim bolgesinin konveks olmasi gerekir. Bunu
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saglamayan, yani amag fonksiyonlar1 ve ¢6ziim bdlgesi konveks olmayan problemler ise
cok amagli konkav problemlerdir. Problemler hem konveks hem de konkav olabilir ve
bu durum problemin ¢dziimiinii zorlastirabilir ama konkav problemlerin ¢éziimiinde
daha da dikkatli olmak gerekir. Bunun sebebi ama¢ uzayinin pargali ya da birbirinden
ayrik olabilmesidir. C6zlim arama sirasinda sadece bir bolgede takili kalmamak, diger
bolgelerde de arastirmalar yapmak ¢oziim kiimesi gesitliligini saglamak i¢in 6nemlidir.
Problemin ¢6ziimii sirasinda kendisinden yararlanilacak algoritma uygun
olmayan ¢oziimler iiretebilir. Uygun olmayan ¢6ziimlerden yararlanmak bir avantaja da
doniisebilir, ¢oziim yoniiniin baska bolgelere sigramasini ve belki de daha iyi sonuglarin
bulunmasini saglayabilecektir. Cok fazla uygun olmayan ¢oziim ile ilgilenmek ise
¢Oziim arayisinda gereksiz oyalanmaya yol agip belki de dogru ¢oziim bolgesine
yakinsamanin hi¢ saglanamamasma da neden olabilir. Bu sebeple uygun olmayan
¢oziimlerden yararlanma kontrol altinda ve kisith yapilmalidir. Ozetle, konveks
problemlerin ¢6ziimiinii arastirmak konkav problemlere gore daha kolaydir. Hem karar
hem de amag alanlarinin ikisinin ya da en azindan birinin konkav olmasi o problem i¢in

optimal ¢oziim bulmay1 giiglestirir.

KOVEKS KONKAV

Sekil 3.16. Konveks ve Konkav ¢oziim bolgeleri.

Cok amaclh problemlerinin ¢ogu icin optimal ¢éziimii bulmak c¢ok zordur ve
gelismis bilgisayarlara ragmen zaman ve bellek maliyeti gerektiren bir istir. Bunun
sebebi ¢cok amacli problemlerin ¢ogunun NP-zor (NP-hard) olmas1 yani; en iyi ¢oziim

kiimesini bulmak i¢in kullandigimiz algoritmanin iiretecegi ¢6ziim sayisinin, problemin
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biyiikliigiiniin artmasi1 ile tstel olarakfazlalasmasi ve buna bir sinirlamanin
getirilememesidir. Boylece Pareto optimal kiimenin bulunmasi makul bir zaman
araliginda ger¢eklesmez. Coziim igin gerekli zaman maliyeti problem biiyiikliigiiniin
iistel bir fonksiyonu olarak artar.

Coziim zamanin Ustel olarak artmasina bir 6rnek vermek gerekirse; ¢ok amagh
gezgin satic1 probleminde her sehre yalnizca bir kez ugranmak kosulu ile gidilen toplam
uzakligin minimum yapilmasi istenirken, saticinin gezdigi yerlere vardigi zamana gore
degisen kar miktarlar1 da maksimum yapilmak istenir. 10 sehir i¢in yaklasik 181,000
¢ozlim sayis1 olacak ve bu belirli bir donanima sahip bir bilgisayarda 3 dakikada
coziilebilecektir. 20 sehir oldugunda ise 101® ¢dziim olacak ve buaym bilgisayar ile
320,000 yilda ¢oziilebilecektir. Sehir sayisindaki %100 artis, ¢éziim sayisini yaklasik 55
milyar kat arttirmistir ve 20 sehir i¢in bile problemin ¢oziimii imkansiz hale gelmistir.
Bunun sebebi ¢dziim sayisinin, ngehir sayisi olmak iizere n(n — 1)!/2 ile tstel olarak
biliylimesidir. Buna gore ¢ok amacl gezgin satict probleminin NP-hard oldugu ve en iyi
¢oziim kiimesini bulmanin ¢ok zor oldugu goriilmektedir (Jaszkiewicz, 1998). Bu tip
problemlerde optimal ¢oziim kiimesi tam olarak elde edilememesine ragmen, bu ¢6ziim
kiimesine yakinsayan baska ¢oziimlerin olusturacagi bir kiimeye ulagsmak imkéansiz
degildir. Bu kiimedeki ¢oziimlere kabul edilebilir bir zamanda ulasilabiliniyorsa, elde
edilen yaklasik optimal ¢oziimler karar vericiye problemin ¢6ziimii olarak verilebilir.
Boylece problemin optimal ¢6zilimii, karar vericinin kabul edebilecegi amag¢ fonksiyon
degerlerinin bulunmasi ile saglanmis olur. Yaklasik optimal kiimenin bulunmasi i¢in
kullanilabilecek yontemler sezgisel yontemlerdir(Deb, 2001).

Klasik yontemler konveks cok amagli karar verme problemlerde ve amaclarin
tek amaca indirgenmesinde bir sakinca olmayan problemlerde en iyi ¢6ziimii garanti
etmektedir. Bu 0Ozelligi ile bu ydntemlerin problemlere uygulanmalar1 giliniimiizde
devam etmektedir. Cok amagl karar verme problemlerinin ¢ogu igin Pareto optimal
¢Ozlim kiimesine ulasmak klasik yontemlerle hemen hemen imkansizdir. Bunun sebebi
cok amacli problemlerinin ¢ogunun NP-zor 06zelligi gostermesidir. Degiskenlerin
birkag¢1 ve hatta bazen hepsi sadece tamsayili degerler alabilir. Bu tip kesikli degiskenli

problemlerin ¢6ziim uzay1 dahi belirlenemeyebilir. Tamsayil1 problemler genelde ¢ok
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karigik ve konkav arama uzayina sahiptir ve en iyi ¢oziim kiimesini bulmak zordur.
Ayrica ¢ok sayida matematik ve miithendislik uygulamalarinda karsilagilan ¢ok amaclh
problemler NP-zor problemlerdir ve NP-zor smifi problemlerinin ¢éziimii i¢in
kullanilan gegerli bir yontem yoktur. Bunlar i¢in optimal ¢oziimleri arastirmak ancak

sezgisel yontemlerle olabilmektedir.

3.9. Sirah Segkin Bastirllamayan Genetik Algoritma (NSGA 1)

p bireyinin domine ettigi popiilasyon elemanlarinin kiimesi — Sp
p bireyini domine eden popiilasyon elemanlarinin sayacit — n,
Tiim popiilasyon elemanlar1 igin Sp ={} ve ny = 0

p popiilasyonun her bir bireyi

g poptilasyonun her bir bireyi

Eger p, q bireyini domine ederse, q bireyini Sy kiimesine ekle.
Eger g, pbireyini domine ederse n, sayacini bir arttir.

Tiim n, = 0 olan popiilasyon elemanlarin1 F1 cephesine ekle.
Cephelerin sayaci igin k=1

* Q kiimesini Fy+icephesinin bir taslagi olarak sakla.

V V V V V V V V V VYV VY

F« cephesinden p elemant i¢in, Sy kiimesinden ¢ elemant igin (p bireyinin

domine ettigi tiim gbireyleri) n, sayacini bir birim eksilt.

> Eger n, =0 ise g bireyini Q kiimesine ekle. Eger Q bos kiime ise siralama
islemi sona ermistir.

» Eger Q bos kiime degilse Fy+1cephesini Q kiimesine kaydet.

» K cephe sayacin bir arttir ve * adimina geri don.

Sekil 3.17. NSGA 1I i¢in s6zde kodlar.

Sirali Segkin Bastirilamayan Genetik Algoritma (Elitist Non-dominated Sorting
Genetic Algorithm, “NSGA II”’) Deb ve Goel tarafindan gelistirilmistir (Deb ve Goel,

2001). Algoritma rastgele segilen N tane ¢6ziimiin bulundugu P, popiilasyonu ile baslar
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ve bu ¢éziimlere caprazlama ve mutasyon operatorleri uygulanarak N tane ¢oziimii olan
yeni Q, popiilasyonu yaratilir. P;veQ,birlestirilip R,birlesik popiilasyonu elde edilir.
Biitiin ¢oziimler birbirleriyle karsilagtirillir ve alt edilip edilmeme durumuna gore
gruplanarak F;alt kiimeleri elde edilir. F;’de alt edilemeyen, F,’de ise F;’deki
¢oziimlerden sonra alt edilemeyen ¢ozlimler vardir. Bu sekilde devam edilerek tiim
¢ozliimler gruplanir. Bir adimdaki orijinal popiilasyon P,olarak gosterilirse, N tane
¢ozlimiin  olmast gerektigi bilindigine gore, bir adim sonrasina gerekli
P, 1popiilasyonunun  olusturulmasi,F; kiimesindeki ~ ¢oziimlerle baslar.  F;’deki
¢oztimlerin sayisi N’den az ise F,’ye gegilir. Bu sekilde devam edilerek Nadet ¢6ziim
bulununcaya kadar kiimedeki tiim ¢oziimler segilir. N adet ¢oziime ulasildiginda sonraki
F kiimelerine bakilmaksizin isleme devam edilir. P;,qpopiilasyonundaN tane ¢6ziim
olmasi gerektigi i¢in, en son ¢dzlim alinan kiimenin eleman sayis1 tasmaya neden olursa
bu sefer kalabalik uzaklik atama prosediirii (crowded distance assignment procedure) ile
gerekli sayida ¢oziim alinir. Bu teknikte, se¢im yapilacak alt kiimede bulunan ¢oziimler,
once 1. amaca verdigi degere gore iyiden kotiiye siralanir ve ¢oziimlere ait uzakliklar
hesaplanir. En iyi ve en kotii ¢oziimlerin uzakligi sonsuz olarak belirlenir sonra arada
kalan tim degiskenlerin uzakliklari hesaplanir. Daha sonra ayni kiimedeki ¢oziimler 2.
amac¢ fonksiyonuna verdikleri degerlere gore siralanir ve Esitlik3.11°deki formiil ile
uzakliklar bulunur. Coéziimlerin 1. amaca gore bulunan uzaklik degerleri ve ikinci amaca
gore bulunan deger toplanir ve bdylece ¢oziimiin toplam uzaklik degeri bulunur. M tane
amag¢ fonksiyonu varsa, bu islemM kez tekrarlanir ve bulunan toplam uzakliklar
cozlimlerin son uzaklik degerleri olur. P, qi¢in gerekli olan ¢ozlim sayisi kadar ¢oziim,
bulunan uzaklik degerlerine gore segilir. Oncelikle biiyiik uzaklik degerine sahip
¢oziimler alinir. Elde edilen P;,; popiilasyonunda en son alt kiimeden segilen
¢oziimlerin uzaklik degerleri bilinmektedir ancak onceki segilenlerin de uzaklik
degerlerinin hesaplanmasi gerekir. Bu uzaklik degerleri kalabalik turnuva segimi
(crowded tournament selection) i¢in kullanilir. Bu secime gore rastgele secilen iki
¢ozlimiin Once alt etme sira sayilarina bakilir. Hangisi biiytik ise, o ¢oziim secilir. Eger
ayni ise, bulunan uzaklik degeri biiyiik olan ¢6ziim se¢ilir ve boylece esleme kiimesi

olusturulur. Artik bu kiimedeki ¢oziimlere ¢aprazlama ve mutasyon uygulanabilir.
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Sonugta yeni Q.4 popiilasyonu olusturulur. Durdurma kriteri saglanincaya kadar

algoritmanin ¢alismasi1 devam eder (Deb, 2001; Deb ve ark., 2002)

3.9.1. Riitbeleme

Riitbelemenin amact popiilasyon elemanlarinin  degerlerininbirbirleri ile
kiyaslanmasidir. NSGA II’de her elemanin kag¢ kere maglup oldugu bir sayacta tutulur.
Bu duruma gore eger digerleri tarafindan maglup edilemeyen eleman ya da cevaplar
bulunursa bunlar F; ya da birinci cepheyi (Front) olusturmaktadirlar, boylece bu
cephenin i¢indeki cevaplarin riitbeleri 1 olmaktadir. Sonra popiilasyon elemanlarindan
Fi’ler kaldirilir boylelikle sonraki cephenin bulunmasi sirasinda Onceki asamada
bulunan F; cevaplarmin bozucu etkisi, sonraki F, adaylarin tizerinden kaldirilmis olur.
Boylece popitilasyonun geriye kalan bireylerinden maglup edilemeyenler F;’yi
olusturmaktadirlar. Bu islemlerbu sekilde siirdiiriiliir. F; ve F, kiimelerindeki bireyler
popiilasyondan kaldirilir ve geriye kalanlarin maglup edilemeyenleri Fseklenir. Bu

sekilde devam edilerek F4 ve Fs yiizeyleri de ortaya ¢ikmis olacaktir.
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Sekil 3.18. Riitbeleme 6rnegi.
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Riitbelemenin 6nemi yukaridaki Sekil 3.18’de gosterilmistir. f; ve f, uzayinda
rlitbeleme olmadig1 halde 2 ve 3 ¢oziimleri arasinda se¢im yapilabilirdi ve 2 noktast 3’i
domine ettiginden dolay1 2 secilebilirdi. Fakat 1 ve 4 cevaplarinin birbirlerine gore galip
ya da maglup olma durumlart yoktur. Yani aralarinda baskinlik durumu yoktur. Bu
¢oziimler arasinda se¢im riitbeleme ile gergeklesir ki 4numarali ¢6ziim noktasinin,
ritbesi 1°dir ve F; kiimesindedir. 1 noktasmnin riitbesi 2’dir ve F, kiimesindedir.
Dolayisiyla 1 ve 4 arasinda bir secim yapilacagi zaman riitbesi bir olan4dnumarali ¢6ziim
secilir. Diisiik riitbelerin 6nemi ¢oktur ve ncelik diisiikten yiiksege dogrudur.

Bazi durumlarda riitbeleme ¢6ziimler arasindaki segimde belirleyici olmayabilir.
Sekil 3.19’a gore 1 ve 2 ve 3 noktalarin arasinda nasil se¢im yapilacagi
incelendigindegoriilecegi lizere bu noktalar F; cephesinin igindedirler ve riitbeleri ayni

oldugundan dolay riitbe agisindan se¢im yapilamamaktadir.

f A
1 . F3
F2
) N
S \,
1 N R
T’\\ %‘h\ ) \\
VN o
2 1“*-—‘_-_5“-‘
S,
>
fz

Sekil 3.19. Ayni riitbeliler arasinda se¢im.

Bu noktada ikinci kritere ihtiya¢ duyulur. 1 ve 2, 2 ve 3 noktalarin ortiistiikleri
alan 1 ve 3 noktalarina gore daha azdir. 1 ve 3 yiiksek Ortligme alanina sahip olduklar1
i¢cin bu noktalarin yiizey igerisinde kalmalarinda bir mahsur goriilmez. Geri kalan 2
noktasinin ortiismede diisiik katkisi oldugundan bu ¢6ziim elenmek zorunda kalir. Bu
islem Yogunluk Mesafesi(Crowding Distance) Hesabi (Coello, 2007) olarak

isimlendirilmektedir.
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3.9.2. Yogunluk mesafesi

Sekil 3.20’de gosterildigi gibi yogunluk mesafesi cevabin bir 6nceki ve sonraki

komsusuile popiilasyonun ilk ve son elemanlarina gére hesaplanir.

f,
Sekil 3.20. Yogunluk mesafesi 6rnegi.
d1 B |f1i+1 _ 1i—1|
i flmax _flmin
d? = [IEAd (3.13)
3 fzmax _ fzmin
d; = d* + d?

Bir bireyin bir sonraki nesle aktarilmasi icin riitbesinin yani yiizey numarasinin
diisiik olmas1 gerekir. Riitbeleri esit bireyler arasinda se¢im yapilacaksa bu durumda
yogunluk mesafesi devreye girer. Esitlik 3.13’e gore yogunluk mesafeleri hesaplanan
bireyler biiylikten kiiclige dogru siralanir. Listenin basinda yer alan bireylerin, diger

bireylerle ortlisme miktarlar1 daha ytiksektir ve bir sonraki nesle aktarilmalar1 gerekir.
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3.9.3. Elitizm

Seckinciligin veya elitizmin yani en iyi bireylerin saklanmasi ve bir sonraki
topluluga eklenmesinin GA’nin basarimina 6nemli 6l¢iide katki sagladigr goriilmiistiir
(Zitzler, 1999). Elitizm dikkatli bir bigimde uygulanmalidir. Eger elitizm kontrollii bir
bicimde uygulanmazsa popiilasyonda cesitlilik kayb1 s6z konusu olabilir. Bu da ayni
uygunluk degeri veren bireylerin ¢cogalmasina neden olur.

Elitizmi, Sekil 3.21 {izerinde incelemek gerekirse F; ve Fylizeylerindeki
bireyler yeni popiilasyon P;,;i¢ine sigmaktadirlar, fakat F3 kiimesinin boyutu P, ;‘in
boyutunu asmaktadir. F3 ylizeyindeki bireylerin riitbeleri esit durumda ve yeni
popiilasyon boyutu asildig1 i¢in F3’{in bir kism1 elenmek zorundadir. Bu durumda ikinci

kriter olarak Yogunluk Mesafesi (CD) devreye girer.

P(t+1)
P(t+1) F 1 = n pop F 1
F, Yogunluk Mesafesi F,
NS siralamasi — F 3

- —— - - = m e e -
'
Y e
(T =
BRI At ' Yogunluk Mefasesi
: Siralamasi ile
Q(t) Eleme yeni nesilde yer bulamayan
bireyler

Sekil 3.21. Yeni popiilasyon se¢imi.

Fsyiizeyindeki bireylerin elemesi su sekilde gerceklesir: Elemanlart kendi
iglerinde yogunluk mesafelerine(CD) gore kiyaslanarak biiylikten kiigiige dogru
siralanir.Yogunluk mesafesi yiiksek olanlar yeni popiilasyona gegerken yogunluk

mesafesi diisiik olanlar elenmektedirler.
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3.9.4. Secim

Ikili turnuva sec¢imi (Binary Tournament Selection) klasik genetik algoritmada
ebeveyn se¢imlerinden biridir. Cok amagli genetik algortimalarda da ikili turnuva
secimi kullanilabilir. Klasik genetik algoritmalarda bireylerin uygunluk degerleri
karsilagtirilir ve problemin istedigi sonucaen yakin ¢éziimii vermis birey segilir. NSGA
II’de ise baskin mantig1 ile secim gerceklesir. Bireylerin dnce ylizeyleri karsilastirilir,
esitlik durumunda yogunluk mesafelerine(CD) bakilir.ikili turnuva secimi igin

x dom yoperatori kullanilmaktadir.

Eger F, < E,ise > xdomy
(3.14)
Eger F, = F, iseve (CD), > (CD), ise > xdomy

Yukarida verilen F; her bireyin riitbesini yani yiizey numarasini vermektedir.
(CD);ise her bireyin yogunluk mesafesi degeridir.

Ikili turnuva se¢imi yontemi uygulanirken, iiretilmis yeni nesilpopiilasyon
bireylerindenrasgele ikisi secilir. ilk etapta bu iki bireyin riitbeleri karsilastirilir.Riitbesi
daha diisiik olan birey bir sonraki popiilasyona eklenir.Eger bireylerin riitbeleriesit
degerdeyseyogunluk mesafesi(CD) yiiksek olan birey bir sonraki nesle aktarilir. Eger
P, ,4icin popiilasyon boyutu n ise bu durumdalkili Turnuva secimi nsefer tekrarlanacak
demektir.

Sekil 3.22°de NSGA 1II i¢in akis diyagrami verilmistir. N boyutlu baslangi¢
poplilasyonu ile amag¢ fonksiyonlar1 hesaplanmistir. Riitbeleme ve yogunluk mesafesi
hesaplamalarinin ardindan genetik operatorlerin uygulanmasina gecilmistir. Genetik
uygulamalarin ardindan amag fonksiyonlar1 tekrar hesaplanmis ve sonrasinda ebeveyn
ve cocuk bireyler birlestirilmistir. Yogunluk mesafesi ve riitbeleme ile tekrardan bir
siralama yapilmig, sonlandirma kriterine bakilmistir. Kosul saglaniyorsa algoritma

sonlanir aksi durumda se¢im islemine tekrar doniiliir.
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Baglangic Popiilasyonu Amag Fonksiyonlarinin Ritbeleme ve
(N Boyutlu) Heszp;laf;;nam Yogunluk Mesafesi

J

r

Segim

L

'

[ Caprazlama } >
[

l

Mutasyon

Son Popillasyonu Goster

nwn$n|O unuoAsendod 3n20s

]

Amag Fonksiyonlarinin
Hesaplanmasi
Seckincilik

(f1,£2)

Sonlandirma

A
Kosullan Saglaniyor Mu?

Evet

~ |

Ebeveyn, Cocuk ve Ritbe
Popilasyonlarinin
Birlestiriimesi

Siralama,
Ritbeleme ve
Yogunluk Mesafesi

Sekil 3.22. NSGA Il akis diyagramiu.

3.10. Test Fonksiyonlari

Cok amacli genetik algoritmalar i¢in Onerilmis ve Onerilmeye devam eden
birgok test fonksiyonu vardir. Bir yontemin test edebildigi problem ne dlgiide zorsa, o
yontem ayni Olciide etkindir denilebilir. Bu amagla, ¢cok amagli genetik algoritma
yontemlerinin karsilagtirma ¢aligmalarinda veya bir ¢ok amagli genetik algoritma
yonteminin etkinliginin tespit edilmesinde kullanilmak amaciyla birgok yapay test islevi
Onerilmistir. Bu test fonksiyonlar karsilagtirma ¢alismalarinda kullanilmiglardir (Deb,
1999; Deb, 2001; Coello, 2007). Bu test fonksiyonlarin uygulanmasiigin genetik
algoritmalarin nasil c¢alistigi konusu hakkinda bilgi sahibi olmaya gerek yoktur. Bu
analitik problemler, ¢ok amacli genetik algoritma ydntemine uygulandiginda elde
edilecen ¢ozlimler, yontemin gegerliligine dair bilgiler sunar. Pareto-optimal cepheye
miimkiin oldugunca yakinsama ve bu cephe iizerinde ¢éziimlerin diizgiin dagilimibir
cok amaglh genetik algoritmadan beklenen iki islevdir.Cok amagl genetik algoritma test

islevleri, genellikle bu iki amaca ulagilmasini zorlastiracak bicimlerde olusturulmustur.
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Ornegin, cok modluluk, ayrik Pareto-optimal cepheler, i¢biikeylik, disbiikeylik, diizgiin
dagilmamis Pareto-optimal cephe vb.
3.10.1.SCH1testi

Basit olmasma ragmen, en c¢ok kullanilan tek parametreli (degiskenli) test
islevidir. Schaffer tarafindan Onerilmistir [Schaffer, 1984]. Bir en kiiciikleme

problemidir ve matematiksel ifadesi asagidaki esitlikte verilmektedir:

fi(x) = x?
fa(x) = (x — 2)? (3.15)
—-A<x<A

Bu islev, x € [0,2]araliginda Pareto-optimal ¢6ziimlere sahiptir ve Pareto-
optimal ¢6ziim kiimesi 0 < f; < 4 aralifindadir. Parametre sinirlart icin (A), farklh
caligmalarda farkli degerler kullanilmistir. A degeri yiikseldikge, Pareto-optimal
cepheye olan yakinsama zorlagsmaktadir. Bu test islevinin A=6 degeri i¢in grafigi Sekil

3.23’ de verilmektedir.
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Sekil 3.23. SCH1 testi.

3.10.2. ZDT1 testi

ZDT1 test islevi digbiikey bir Pareto-optimal cepheye sahiptir:

fi(x) = x;

m X;
gy s Xm) = 1+9;(m—1) (3.16)

fo(fug) =1- fl/g

Burada m=30 ve x; € [0,1] ’dir. Pareto-optimal cephe g(¥) =1 alinarak

olusturulur. Bu test islevinin Pareto-optimal cephesi Sekil 3.24°te verilmektedir.
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Sekil 3.24. ZDT1 testi.

3.10.3. ZDT2 testi

Bu test islevi, ZDT1 test islevinin igbiikey bir bi¢imidir:

fi(x1) = x4
Xi
(m—-1)

m
gy e xy) =1+ 92
i=2 (3.17)

2
fo(fug) =1- (fl/g>
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Burada m=30 ve x; € [0,1] ’dir. Pareto-optimal cephe g(x¥) =1 alinarak

olusturulur. Bu test islevinin Pareto-optimal cephesi Sekil 3.25’ te verilmektedir.
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Sekil 3.25. ZDT?2 testi.

3.10.4. ZDT3 testi

Bu test islevi ayrik bir islev 6zelligi gosterir, Pareto-optimal cephesi birkag adet

siirekli olmayan (ayrik) digbiikey parcadan olusur:
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fi(x1) = x

m
x.
g(xz, ...,xm) =1+ 922(1”—_11)
i=

(g =1- /fl/g - /) sin(10rfy)

(3.18)

Burada m=30 ve x; € [0,1] ’dir. Pareto-optimal cephe g(x¥) =1 alinarak
olusturulur. f,ifadesindeki siniis islevi Pareto-optimal cephede ayrikliga neden olmaktadir.
Bununla birlikte, parametre uzayinda hicbir ayriklik yoktur. Bu test islevinin grafigi Sekil
3.26°da verilmektedir.
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Sekil 3.26. ZDT3 testi.



4. UYGULAMA VE BULGULAR

4.1. Kullanilan Veri Seti

Bu caligmada metin madenciliginde iyi bilinen bir kiyas veri koleksiyonu olan
Classic veri koleksiyonu kullanilmistir. Veri seti 4 fakli dokiiman koleksiyonundan
olusur. CACM, CISI, CRAN ve MED.Koleksiyonun kompozisyonu sdyledir: CACM:
3204 belge, CISI: 1460 belge, CRAN: 1398 belge ve MED: 1033 belge. Bu veri
kiimesinin yalnizca 3 siniftan olusan (CISI, CRAN ve MED) versiyonu Classic3 olarak
adlandirihir. Bu ¢alismada Classic3 versiyonu kullanilmisgtir. Bu versiyonda bu
kategorilere ait belge sayilari ise sirastyla 1589, 1398 ve 1033tiir. Bu belge koleksiyona
veri madenciligi adimlarmin uygulanmasinin ardindan rasgele se¢ilmis ve her siniftan
50 belge olacak sekilde 150 boyutlu 5 veri seti olusturulmustur.Optimizasyonlar bu veri
setleri lizerinde uygulanmustir.

Kullanilan veri kiimeleri oncelikle 6n islemeye tabi tutulmustur. ilk olarak 350
kelimeden olusan stop-words kelimeleri bu belgelerden c¢ikarilmistir. Kelimelerin
govdeleme islemi i¢in, metin madenciliginde yaygin bir sekilde kullanilan Porter
Stemmer algoritmasi1 se¢ilmistir. Bunun sonucunda belgeler icerdikleri govde
kelimelere yani terimlere gére modellenmistir.

Modellenmis veri seti, kelime frekanslar1 iizerinden yeniden diizenlenmistir.
Buna gore her makaleye ve her kelimeye birer Kelime No atanmis ve her makalede
hangi kelimeden ka¢ adet yer aldigi belirlenmistir. Asagida Cizelge 4.1’de Ornek
gosterimi verilmistir.

Cizelge 4.1.Kelime Frekans Tablosu

BelgeNo KelimeNo Kelimenin Sayist
1 346 1
1 2985 3
2 319 1
2 2408 1
3 8215 10
3 2259 3
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Her bir belgenin kag adet kelime barindirdig1 ve hangi kategoriye ait oldugunun
bilgisinin yer aldig1 bir dokiiman daha olusturulmustur. Bunun 6rnegi ise Cizelge 4.2’de

sunulmustur.

Cizelge 4.2. Kelime Frekans Tablosu

Belge No KelimeSayist Kategori

1 19 1

2 14 1

3 100 1
1588 75 2
1589 116 2
1590 17 2
2988 55 3
2989 115 3
2990 72 3

Bu islemlerden sonra tiim veri seti i¢in Makale-Kelime matrisi ¢ikarilmistir. Bu
matris ¢ogu hiicresi sifir olan ve her bir makaleye karsilik hangi kelimeden kag adet yer
aldiginin bilgisini tutan bir yapiya sahiptir. Sonugta elde ettigimiz matris, makale
sayisinin yer aldigi 4020 satirdan ve kelime sayisinin yer aldigi 11398 siitundan
olusmaktadir. Bu matris ¢ogu sifirlardan olusan bir matristir. Bu halde bu matrisin veri
madenciliginde kullanilmasi miimkiin gériinmemektedir. Bu noktada boyut azaltma

islemlerini kullanmak gerekir. Bu ¢alismada bu islem i¢in PCA kullanilmistir.

4.2.Veri Madenciligi Asamalari

Veri madenciligi uygulamasi bir siireci gerektirmektedir. Madencilik kavrami
veri yiginlar arasinda soyut kazilarin yapilmasiyla bilginin ortaya ¢ikarilmasini temsil
eder.Bilgi kesfi stirecioriintiilerin ayristirilarak siiziilmesi ve bir sonraki adima hazir
hale getirilmesidir. Veri madenciligi yontemlerinin uygulanabilmesi igin veri

ambarlarinda veya veri tabanlarinda tutulan verilerin belirli asamalardan gegmesi sarttir.
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Bu ¢alismada veri madenciliginin tiim asamalarinin gergeklestirilmesine 6zen
gosterilmistir. Basarili bir veri madenciligi ¢alismasinda uygulanmasi gereken agamalar

Sekil 4.1°de verilmistir.

Veri Kaynagi
(Metinler)

Belge Cikarima apilandirma

1 Dénustirme
Y ||

Ozellik Cikarma

Belge Isaretleme

Veriler
(Matris)

Boyut

Azaltma Veri Madenciligi

Siniflandiriima
Bélatleme
Regresyon

Sekil 4.1. Veri madenciligi asamalart.

4.2.1.Veri se¢cimi

Veri se¢imi, veri madenciligi asamalarinda en fazla zaman harcanan
kisimlardandir. Bu asamada bilgi sistemlerinde olusan bilgiyi iyi analiz etmek
gerekir.Bu analiz sonucunda bilgi-problem iligkilendirmesi yapilir. Veri kalitesinin
Olclilmesi bu agsamada yapilir ve ¢ok biiyiik 6nem arz eder. Biiyiik miktardaki veriler tek
bir veri tabani veya veri ambarinda birlestirilir. Bu veri madenciliginde sonucun
biitiinliigli bakimindan Onemlidir. Veri se¢imi asamasi veri filtreleme olarak da
isimlendirilebilir.

Bu ¢alismada amag siiflandirma basarisinin artirirmidir. Bu amag dogrultusunda
benzerlik ve smiflandirma optimizasyonu yapilmistir. Uzerinde ¢alisilacak veri seti

secilirken bu durumlar g6z oniine alinmistir.
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4.2.2. On isleme

On isleme asamasi veri madenciliginin basarisim1 biiyiik 6l¢iide etkiler. On
isleme asamasinda veri, sonraki asamalarda kullanilabilmesi i¢in daha elverisli hale
getirilir. On isleme asamasindaki her bir adim sonugtaki basariy1 dogrudan etkiler. On
isleme asamasindaki basariyla kesin ve net sonuglara ulagsmak miimkiindiir.

Bu calismada kullanilan 4020 makale kelime frekanslarina gore yeniden
modellenmistir. Elde edilen 11398 fakli kelimenin her birinin, her makalede kag¢ adet

gectigini gosteren bir matris olusturulmustur.

4.2.3. Indirgeme ve PCA uygulamasi

Veri lizerinden faydali ve dogru sonucudaha ekonomik ve daha dogru elde
etmek i¢in kullanilacak verinin indirgenmesi gerekir. Eldeki verinin biiylik bir kismi
istenilen problemi ¢6zmede gereksiz olabilir. Veri her ne kadar 6n isleme asamasindan
gecmis olsa bile sonraki agamalarda kullanilabilecek durumda olmayabilir. Dolayisiyla
verinin kullanilabilecek duruma indirgenmesi gerekir.

Veri Onisleme asamasinda elde edilen makale-kelime matrisinde hangi
kelimeden hangi makalede ka¢ adet bulundugunun bilgisi yer almaktadir. Bu matrisin
biiyiik kismu sifirlardan olugmaktadir. Toplamda 11398 siitun veri diislintildiigiinde bu
veri seti hem optimizasyon i¢in hem de veri madenciligi i¢in uygun degildir. NSGA?2 ile
optimizasyon islemi hem zaman hem de bellek maliyeti bakimindan kiilfetli bir istir.
Hal boyleyken veri indirgeme adimi bu ¢alismanin en 6nemli asamalarindan biri haline
gelmistir.

Temel bilesen analizi bagimlilik yapisin1 ortadan kaldirma ve boyut indirgeme
amagclar icin kullanilmaktadir. Tanima, siiflandirma, boyut indirgenmesi ve boyut
yorumlanmasini saglayan, c¢ok degiskenli veri yapilarinda kullanilan bir istatistik

yontemidir. Bu yaklasim verinin igindeki en gii¢lii Oriintiiyii ortaya ¢ikarmaya calisir.
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Cogunlukla verinin sahip oldugu g¢esitlilik bozulmadan, tiim boyut takimindan segilen
kiiglik bir boyut setle tiim veri temsil edilebilir.

Bu ¢alismada veri indirgeme islemi i¢in PCA kullanilmigtir. PCA uygulamasi
icin ise MATLAB programindan yararlanilmistir. Makale-Kelime matrisi PCA’ya
sunulmustur. PCA sonras1 elde ettigimiz yeni matris ise bize ana bilesen puanini
vermektedir. Elde ettigimiz yeni matrisin temel bilesen alanindaki temsili, bize tizerinde
veri madenciligini uygulayacagimiz yeni bir set verecektir. Bu yeni veri setinden
secilecek siitun miktar1 ¢ok Onemlidir. Bu se¢im yapilirken dikkat edilecek kriter,
uygulanacak veri madenciligi asamasinin bagarili olmasidir. Bu calisma kapsaminda
kodladigimizbasit KNN uygulamasindaki denemelerde 10 siitunluk bir secimle elde
ettigimiz veri setinin farkli Kfold degerlerine gore siniflandirma basaris1 Cizelge 4.3’te

verilmigtir. KNN algoritmasindaki k degeri 5 olarak alinmstir.

Cizelge 4.3.Tiim veri setinin farkli K-Fold degerine gore KNN siniflandirma basarilari
(%)

Veri Seti k=2 k=3 k=5 k=7 k=9
Dogru siniflandirma 938 944 94.4 94.7 94.3

4.2.4 Veri madenciligi

Veri madenciliginin tam olarak uygulanmasi bu agamada gergeklesir. Veri bu
asamada son halindedir. Calismanin amacina gére veri madencilii yontemlerinden bir
ya da birka¢1t secilerek, uygun ve kullanmilabilir veri {zerinde uygulama
gerceklestirilir.Problemin  durumuna gore yontemler sadece yalin hal yerine
birlestirilerek de kullanilabilir.

Calismanin bu asamasinda modellenmis ve PCA ile indirgenmis veri setindeki
tiim degerler ait olduklar1 kategorilere gore ayri listelere kaydedilmistir. Nesne tabanli
programlamada kullanilan koleksiyonlar yardimiyla listeler karistirilmigtir. Her listeden
rasgele secilen 50 veri, 5 ayr1 veri setine saklanmistir. Bu veri setleri iizerinde K En

Yakin Komsu algoritmasiyla bir siniflandirma basarisi Ol¢limii gergeklestirilmistir.
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Benzerlik hesaplamalar1 igin Oklid Mesafesi kullanilmis ve siniflandirma sonras1 farkli

capraz dogrulama(k) degerlerine gore elde edilen bu sonuglar Cizelge 4.4°te verilmistir.

Cizelge 4.4.Rasgele belirlenmis veri setlerinin farkli K-Fold degerine gére KNN
siiflandirma basarilart (%)

Veri Setleri k=2 k=3 k=5 k=7 k=9
SET 1 96.6 91.3 96.0 94.0 86.0
SET 2 89.3 85.3 91.3 89.3 82.0
SET 3 94.6 91.3 94.0 94.0 85.0
SET 4 92.6 87.3 92.6 90.6 84.0
SET5 88.0 81.3 88.6 86.6 80.6

4.2.5 Yorumlama ve dogrulama

Veri lizerinde uygulanan veri madenciligi asamasindan sonra alinan sonuglar
yorumlanir ve caligmanin nasil bir sonuca ulastigi arastirilir. Eger farkli yontemler
uygulanmissa onlarin karsilastirmasi yapilir. En onemlisi de elde edilen sonuglar
yapilmis olan diger ¢alismalarin sonuglariyla karsilagtirilip dogrulanr.

Veri madenciligi adimiyla elde edilen sonuclar incelendiginde Cizelge 4.4’e
gore elde edilen siniflandirma basarilart %81 ile %97 arasinda degisim gostermistir. Bu
degisimin nedeni her veri setinin farkli karakteristik 6zelligi ve fakli ¢capraz dogrulama
parametreleridir. Tablo incelendigimde her veri setin i¢in en yiiksek basar1 k=5 ve k=2
icin gergeklesmistir. Bu degerler bize daha sonra gergeklesecek optimizasyon adimlari
icin yol gosterici olmustur. Bu c¢alisma da iki tiir optimizasyon islemi
gerceklestirilmistir. Bunlardan biri benzerlik optimizasyonu digeri ise siniflandirma
optimizasyonu. Simiflandirma optimizasyonu i¢in belirledigimiz k degeri bu tabloya

gore belirlenmistir.

4.3 Benzerlik Optimizasyonu

Benzerlik iki nesnenin birbirlerine ne kadar benzedigini gosteren sayisal bir

degerdir. Bu deger ne kadar biiyiikse ele alinan nesneler birbirlerine aymi o6l¢iide
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benziyor denilebilir. Uzaklik ise benzerligin tam tersidir ve iki nesnenin birbirlerinden
ne Olclide farkli olduklarmin sayisal gostergesidir. Veri madenciliginde siniflama ve
kiimeleme islemleri bu degerler {lizerinden gergeklestirilir. Veri nesneleri arasindaki
uzakliklar1 hesaplamak i¢in ¢ok farkli benzerlik ve uzaklik 6l¢iim yontemi mevcuttur.
Biz bu calismada Oklid uzaklik ve Kosiniis benzerlik yontemlerini kullandik.

Siniflandirmada kullanilan test ve egitim verilerinin Karakteristik yapilar
siiflandirma basarisini dogrudan etkilemektedir. Test ve egitim verilenin se¢iminde
birden ¢ok ydntem mevcuttur. Tiim veri egitim seti olarak kullanilabilir. Capraz
dogrulama ya da veri setinin belirli bir yiizde kism1 egitime ayrilabilir. Ayn1 6zelliklere
sahip disardan bir veri seti egitim verisi olarak kullanabilir. Bu ¢alismada benzerlik
optimizasyonu uygulanmis bir veri setinin, optimizasyon O&ncesi ve sonrasi
siniflandirma basarisi incelenmistir.

Ayni smifa ait nesnelerin benzerlikleri yiiksek, farkli siniftaki nesnelerin ise
diisiiktiir. Bu durum incelendiginde ayni siniftaki nesnelerin benzerliklerini arttirmak ve
ayni zamanda farkli siiftaki nesnelerin benzerliklerini diisiirmekgelisen iki durumdur.
Cok amagli optimizasyon bu durumda devreye girer. Cok amagli optimizasyon i¢in
amag fonksiyonlarimizdan birisi Oklid uzaklik mesafesi ile ayni smiftaki nesnelerin
uzakliklarmi diigiirmektir. Ikinci amag¢ fonksiyonumuz ise farkli siniftaki nesnelerin
benzerliklerini diistirmektir. Minimum-Minimum ¢ok amagli optimizasyon problemine

gore Sekil 4.2°de farkli iterasyonlardaki Pareto optimal diizeyler verilmistir.
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NSGA-II

Farkl Siif

Sekil 4.2.Pareto optimal yakinsama.

Sekil4.2’de sirayla kirmizi, turuncu, yesil ve mavi renkle gosterilen yiizeylerde,
sirayla artan iterasyon sayilarina gore uygulama sonundaki Pareto optimal cepheler
verilmistir. Pareto optimal cephelerin olusumu NSGA2 de kullanilan parametrelere
baglidir. NSGA2 temelde GA operatorlerini kullanir. Caprazlama ve mutasyon oranlari,
popiilasyon ve iterasyon sayilar1 bu cephelerin bulunmasinda etkilidir. Iterasyon
sayisiin se¢imi onemlidir ve dogru se¢ilmeyen sonlandirma kriteri bazen istenmeyen

sonuglarindogmasina neden olabilmektedir.

4.3.1.Rasgele secilen veri setlerindebenzerlik optimizasyonu

Bu calismada her siniftan rasgele secilen 50 nesne ile 150 nesneden olusan
toplamda 5 veri seti olusturulmustur. Bu 5 veri setine ayr1 ayr1 benzerlik optimizasyonu
uygulanmistir. Bu optimizasyon uygulamasi i¢in genetik operatdrler belirlenirken
caprazlama oran1 0.5, mutasyon orani 0.05 ve popiilasyon sayist 50 olarak secilmistir.
Asagidaki sekillerde her veri seti i¢in ayr1 ayri pareto optimal cepheler verilmistir. Bu

cephelere ulasmak igin her set i¢in durdurma kriteri olarak iterasyon sayis1 100 olarak
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secilmistir. Cephelere yakinsamanin goriilebilmesi i¢in optimizasyon islemi 6 sefer
calistirilmistir. Her uygulamada iterasyon sayilart sirasiyla 5, 10, 20, 40, 80 ve 100
secilerek optimizasyon gerceklestirilmistir. Sekil 4.3’te Setl i¢in, Sekil 4.4’te Set2 igin,
Sekil 4.5’te Set3 i¢in, Sekil 4.6’da Set4 i¢in ve Sekil 4.7°de Set5 igin, Pareto optimal
cephelerin olusumlar1 verilmistir.

Her sekil farkli iterasyon sayilarin1 gostermektedir. Her iterasyinda popiilasyon
sayilarn esittir. Grafiklerde farkli iterasyonlarin ¢6ziim sayilarinin farkli goriinmesi
normaldir, bunun sebebi bazi1 ¢oziimlerin ¢akismasidir.
® sekli 5 iterasyonu

sekli 10 iterasyonu,
¢ sekli 20 iterasyonu,

sekli 40 iterasyonu,

sekli 80 iterasyonu,

o sekli 100 iterasyonu temsil etmektedir.

NSGA-II

Farkh Simf

25 50 75 100 125 150 17,5 200 225 250 275 30,0 325 350
Ay Simif

OE¢XA0

Sekil 4.3. Setl i¢in benzerlik optimizasyonu.
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Sekil 4.5. Set3 i¢in benzerlik optimizasyonu.
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Sekil 4.6. Set4 i¢in benzerlik optimizasyonu.
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Sekil 4.7. Set5 i¢in benzerlik optimizasyonu.
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Yukaridaki sekiller incelendiginde son {i¢ pareto cephesinin birbirlerine ¢ok
yakin oldugu goriinmektedir. Bu durum optimizasyonun son halinin belirlenmesinde
etkili olmustur.

Maksimum iterasyon sayisina ulasildiginda son pareto cephesinden yogunluk
mesafesi en yliksek olan birey secilir. Bu bireye ait kromozomlar gercek degerlerine
cevrilir. Bu degerler 0 ile 1 arasinda virgiilden sonra 4 hassasiyetli katsay1 degerleridir.
Veri setindeki her bir siitun ait oldugu katsay1 ile carpilarak nesnelerin yeni degerleri
bulunur.

Her bir veri seti diger veri setleri i¢cin egitim seti olarak kullanilmis ve
siniflandirma basarilarinin ortalama degerleri bulunmustur. Bu degerler optimizasyon

sonrast siniflandirma basarilari ile karsilastirilmis ve sonuglar Cizelge 4.5°te verilmistir.

Cizelge 4.5. Benzerlik optimizasyonu Oncesi ve sonrasi ortalama siniflandirma

basarilar1 (%)
Veri Setleri Optimizasyon Oncesi Optimizasyon Sonrast
SET 1 91.38 91.9
SET 2 91.32 93.54
SET3 88.8 91.1
SET 4 93.4 93.98
SET 5 90.86 92.22

4.4. Simflandirma Optimizasyonu

Siiflandrima bir veri kiimesi(data-set) tizerinde taniml1 kategorilere veri kiimesi
igerisindeki nesneleri dagitmak olarak tanimlanabilir. Birgok siniflandirma algoritmasi
vardir ve bu algoritmalarin temel islevi, belirlenen egitim kiimesinden bir dagitim sekli
ogrenmek ve daha sonra smifinin belirli olmadig1 test verilerinin ait olduklar1 smifi
dogru sekilde bulmaktir. Farkl kategorilere ayrilmis her veri kiimesinde simiflarin
belirtildigi etiket (label) isimli alanlar vardir. Hem egitim hem de test islemlerinde

verinin sinifinin belirlenmesi etiketler kullanilarak yapilir.
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Calismanin bu asamasinda K en yakin komsu algoritmasi kullanilarak
siiflandirma optimizasyonu yapilmistir. Bu adim gerceklestirilirken veri setindeki her
birey i¢in biitiin sinif egitim kiimesi olarak belirlenmistir. Her egitim kiimesi once ilk
haliyle KNN algoritmasina tabi tutulmus, siniflandirma basarisinin en diisiik ¢iktigr k
parametresi  belirlenmis ve  optimizasyon islemi bu parametreye gore
gergeklestirilmistir. Optimizasyonun her bir iterasyonunda biitiin veri seti igin
smiflandirma islemi yapilmistir. Amag fonksiyonlarmnin ilkinde Oklid uzaklik mesafesi,
digerinde ise Kosiniis benzerlik yontemi kullanilmistir. Sekil 4.8’de farkli sonlandirma
kriterlerine gore uygulanmis siniflandirma optimizasyonlarinin sonucu goriilmektedir.

Iki amagta da hatali smiflandirma  sonuglarinin  sifira  indirilmesi
hedeflenmektedir. Sekil 4.8’¢ gore program toplamda 5 sefer calistirilmig ve son 3
seferde en az iki sonu¢ ayni degerleri vermistir. Bu durum bize programin kacinci

iterasyonda sonlandirilmasi gerektigi hakkinda bilgi sunmustur.
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Sekil 4.8. Artan maksimum iterasyonlarda siniflandirma optimizasyonu.

4.4.1 Rasgele segilen veri setlerinde siniflandirma optimizasyonu

Rasgele secilen veri setleri iizerinde ayr1 ayri siniflandirma optimizasyonu
uygulanmustir.Veri setlerindeki biitiin nesneler her bir nesne igin egitim verisi olmus ve
KNN algoritmasiyla her jenerasyonda siniflandirma basarisi ayr1 ayri dlgiilmiistiir. Bir
sonraki jenerasyon i¢in yanlis simiflandirma sayis1 sifira indirilmeye ¢alisilmistir.
Genetik operatorler; caprazlama oranmi1 0.5, mutasyon oran1 0.05, popiilasyon sayis1 50
ve sonlandirma kriteri olarak maksimum jenerasyon sayis1 da 50 olarak belirlenmistir.
Her veri seti hem kendi iclerinde hem de diger veri setleri icin egitim seti olarak

kullanilmistir. Optimizasyon oncesi ve sonrasi siniflandirma basarilarindaki degisim
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Sekil 4.9’da Setl icin, Sekil 4.10’da Set2 icin, Sekil 4.11°de Set3 icin, Sekil 4.12°de
Set13 icin ve Sekil 4.13’te Set5 icin ayr1 ayr1 verilmistir.

Siniflandirma Optimizasyonu
110

100

o0 O\\u————‘o‘\

Siniflandirmna Baganlar (%6

1 2 3 4 5
Veri Setleri
O Optimizasyon Oncesi © Optimizasyon Sonrasi

Sekil 4.9. SET1 i¢in siniflandirma optimizasyonu.
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Siniflandirma Optimizasyonu
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1 2 3 4 5
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Sekil 4.10. SET2 i¢in siiflandirma optimizasyonu.
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Sekil 4.11. SET3 i¢in siiflandirma optimizasyonu.
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Sekil 4.12. SET4 i¢in siniflandirma optimizasyonu.
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Siniflandirma Optimizasyonu
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Sekil 4.13. SET5 i¢in smiflandirma optimizasyonu.

Smiflandirma optimizasyonu sonrasi elde edilen pareto cephedeki en yiiksek
yogunluk mesafesine sahip birey secilmistir. Seg¢ilen bireye ait kromozom gercek
degerlere doniistiiriilmistiir. Bunun sonucunda virgiilden sonra dort hassasiyete sahip
10 katsay1 elde edilmistir. Veri setlerindeki her siitun ilgili katsayi ile ¢carpilmis ve yeni
degerler olusturulmustur. Elde edilen yeni degerler diger veri setleri igin egitim seti
olarak kullamilmistir. Optimizasyon Oncesi ve sonrast smiflandirma basarilar
izlenmistir. Bu islem sirasinda KNN algoritmasi,k degeri 2, 3, 5, 7, 9 i¢in ayr1 ayr
calistirilmigtir. Yukaridaki ~ grafiklerde degerler, optimizasyonun uygulandigi kK
parametresine gore belirlenmistir.Cizelge 4.6’da siniflandirma bagarilarindaki degisim

verilmistir.

Cizelge 4.6. Siniflandirma optimizasyonu Oncesi ve sonrasi siniflandirma basarilari

degisimi (%)
Veri Setleri SET 1 SET 2 SET 3 SET 4 SET 5
SET1 +3.3 +2.0 +3.4 +1.3 +2
SET 2 +5.3 +1.3 +4.7 +4.7 +4.0

SET 3 +2.7 +2.6 +3.4 +4.0 +3.3
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SET 4 +4.0 +2.6 +2.7 +0.3 +4.7
SET 5 +4.7 +6.0 +2.7 +3.3 +0.7

Cizelge 4.7. Smiflandirma optimizasyonu dncesi ve sonrasi ortalama siiflandirma

basarilar1 (%)
Veri Setleri Optimizasyon Oncesi Optimizasyon Sonrast
SET1 91,38 92.54
SET 2 91,32 93.38
SET3 88,8 90.18
SET 4 93.4 94.75
SET 5 90.86 92.94

Her k parametresi igin elde edilen smiflandirma basarilarinin ortalamalar
alinmistir. Bu ortalamalar hem optimizasyon oncesi hem de optimizasyon sonrasi i¢in
ayr1 ayr1 kaydedilmistir. Her sinif i¢in diger siniflardaki ortalama basarilarin ortalamasi
da alinarak genel bir siniflandirma basarisi elde edilmistir. Cizelge 4.7’de bu basarilarin

optimizasyon dncesi ve sonrasi degisimleri verilmistir.






5. TARTISMA ve SONUC

Bu tez caligmasinda veri madenciligi uygulamalarindan olan smiflandirma
basariminin,sezgisel yontemlerle artirilmasi incelenmistir. Bu islem i¢in ¢ok amach
genetik algoritma yontemlerinden olan Sirali Segkin Bastirilamayan Genetik Algoritma
(NSGA 1) kullanilmistir.Cok amagli  optimizasyonun uygulanmasibenzerlik
optimizasyonu ve smiflandirma optimizasyonu olmak iizere iki farkli yonden ele
alinmistir NSGA 1I icin Java ve JavaFX kullanilarak tamamen 0zgiin bir yazilim
gelistirilmistir. Bu algoritmanin c¢aligmasi literatiirdeki farkli test fonksiyonlari ile
denenmis ve sonuglar karsilastirilarak dogrulanmistir.

Uygulama sirasinda siniflandirma algoritmalarindan olan K En Yakin Komsu
algoritmasi ile bagar1 dlglimleri yapilmistir. Siniflandirma basarilarindaki dogrulama
icin K Katmanli Capraz Dogrulama yontemi uygulanmistir. Cok amagli optimizasyon
igin amag fonksiyonlari, Oklid Mesafesi ve Kosiniis Benzerliginden yola g¢ikilarak
belirlenmistir. Java’nin nesne tabanli bir dil olmasinin verdigi avantaj kullanilarak
Ozgin bir KNN smiflandirma uygulamasi gelistirilmistir. Gelistirilen yazilimin
siniflandirma sonuglart WEKA yazilimi ile karsilastirilmis ve uygulamanin WEKA ile
benzer sonuglar verdigi goriilmiistiir.

Uygulamanin hangi veriler iizerinde test edilecegi belirlenirken; verinin ham
olarak ele alinmasma ve tiim veri madenciligi asamalarinin sirayla uygulanmasina
dikkat edilmistir. Bu asamada metin madenciliginde iyi bilinen bir kiyas veri
koleksiyonu olan Classic veri koleksiyonu kullanilmistir. Belgelerdeki kelimelerin
govdeleme islemii¢cin  Porter Stemmer algoritmasi kullanilmistir. Bunun sonucunda
belgeler igerdikleri govde kelimelere yani terimlere gore modellenmistir.Elde edilen
kelime frekanslarina Temel Bilesen Analizi (PCA) ile boyut azaltma islemi
uygulanmistir. Verinin ilk haline gére daha az siituna sahip yeni hali lizerinde farkli
capraz dogrulama degerleri ile KNN smiflandirma algoritmast uygulanmis ve farkli
KFold degerleri ile elde edilmis siniflandirma basarilarinin ortalamast %94,36 olarak

Ol¢tilmiistiir. PCA’nin uygulanmasi MATLAB iizerinden gergeklestirilmistir.
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PCA sonrastveri setinin son halinde nesnelerin siralar1 6nce rasgele karistirilmas,
sonra her smiftan 50 nesne olacak sekilde 150 satira sahip 5 farkli veri seti rasgele
olusturulmustur. Optimizasyon iglemleri bu farkli 5 veri seti {izerinde uygulanmistir. Bu
veri setlerinin rasgele olusturulmasi igin Java ile bir uygulama gelistirilmistir.

Ayni smiftaki nesnelerin benzerlikleri veya yakinliklar1 artirilmak istenir.Farkli
Siniftaki nesnelerin ise benzerlikleri veya yakinliklar diisiiriilmek istenir. Bu iki durum
birbirleriyle ¢elisir. Bu noktada ¢ok amagli benzerlik optimizasyonu devreye girer ve
aynt siniftaki nesnelerin benzerliklerini artirirken aym1 zamanda farkli simiftaki
nesnelerin  benzerliklerini  diistirmek icin uygulanir. Benzerlik optimizasyonu
uygulanirken Oklid mesafesi ve Kosiniis benzerliginden yararlanilmigtir. Aym
kategorideki nesnelerin birbirlerine olan uzakliklart minimumdur. Farkli kategorideki
nesnelerin ise benzerlikleri minimumdur. Bu durumda iki amag fonksiyonu belirlenmis
olur. Minimum-Minimum ¢ok amagli problemimizde, ayni siniftaki nesnelerin
uzakliklari Oklid Mesafesiyle, farkli smiftaki nesnelerin benzerlikleri de kosiniis
benzerligi ile hesaplanir. Optimizasyonun her iterasyonunda, veri setindeki her siitun
icin 0 ile 1 arahiginda, virgiilden sonra dort hassasiyetli katsayilar karar degiskenleri
olarak kullanilir. Optimizasyon tamamlandiginda elde edilen katsayilarla her siitun
carpilip yeni degerler elde edilir. Olusan veri seti kendisi de dahil olmak iizere her veri
seti lizerinde egitim kiimesi olarak uygulanir. Optimizasyon Oncesi ve sonrasi
siniflandirma basarilar karsilastirilir.

Benzerlik optimizasyonu sonuclart incelendiginde optimizasyon sonrasi her veri
setinde basar1 artimi gozlemlenmistir. Optimizasyon uygulanirken ortaya ¢ikan Pareto
cephelerin olusumu farkli iterasyon sayilarina gore grafiklerde ayri ayr1 gosterilmistir.
Iterasyonlar belirli bir degerin iizerine ¢ikildiginda, artik her Pareto cephenin iist iiste
sonuclandigi gozlemlenmistir. Bu ¢alismada benzerlik optimizasyonunu sonlandirilmasi
icin belirlenen maksimum iterasyon sayist 100 olarak belirlenmistir. Benzerlik
Optimizasyonundaki basar1 artirimi Slgiiliirken KNN algoritmasi farkli k degerlerine
gore calistirllmistir. Bu degerler 2, 3, 5, 7 ve 9 olarak belirlenmistir. Her k degeri i¢in
basart sonucu saklanmis ve her veri seti i¢in ayrt ayr1 ortalamalar

hesaplanmistir.Optimizasyonun her ¢alismasinda degisimin en fazla oldugu k degeri
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bulunmak istenmis ancak k degerlerin her seferde degisimi bunun miimkiin olmadigini
gostermistir. Bu durumda ortalama degisimin 6lgiilmesi uygun goriilmistiir. Genel
ortalama sonuglarindaki %?2.5’lukartis gbz Oniine alindiginda, benzerlik optimizasyonu
ile genel simiflandirma basarisinda artis saglamanin miimkiin oldugu gézlemlenmistir.

Siniflandirma optimizasyonu, uygulandigi verinin siiflandirma yetenegini
artirmak igin tasarlanmistir. Cok amacli optimizasyon igin amag fonksiyonlarindan ilki
Oklid mesafesine gore, digeri ise Kosiniis benzerligine gore olusturulmustur. Buna gore
KNN algoritmast her iterasyonda biitiin veriye,verinin kendisinin veri kiimesi olarak
kullanilmasiyla uygulanmistir.Elde edilen hatali smiflandirma oranlarmin sifira
indirgenmesi amaclanmistir. Hatali smiflandirma oranlarinin, farkli iterasyon
sayilarinda sifira yaklasmasi grafiklerle izlenmistir.

Siiflandirma  Optimizasyonu ciddi oranda zaman ve bellek maliyeti
gerektirmektedir. Veri boyutunun her iki yonlii artisi bu orami katlamaktadir.
Olusturulan 5 farkli veri setinin her birinin 150 satirdan olusmasinda bu durum etkilidir.
PCA ile boyut azaltma islemi bu konuda bizim ic¢in bir avantaj olmustur.
Optimizasyonun sonlandirma kriteri olarak maksimum iterasyon sayisinin 50 olarak
belirlenmesinde son uygunluk oranlarindaki sabitlik etkili olmustur. Hem benzerlik
optimizasyonu hem de simiflandirma optimizasyonu icin genetik operatorlere ayni
degerler verilmistir. Caprazlama orani 0.5, mutasyon orani 0.05 ve popiilasyon sayis1 50
olarak belirlenmistir.

Siniflandirma optimizasyonu rasgele olusturulan bes veri setine de uygulanmis
ve uygulandigi veri setihem kendi iginhem de diger veri setleri igin egitim kiimesi
olarakkullanilmistir.Veri setinin yeni hali, optimizasyon Oncesi durumuna gore daha
yiiksek siniflandirma sonuglart iiretmistir. Bu degisimler her simif i¢in grafiklerle
gosterilmis ve artis miktarlart incelenmistir. Bu grafiklerdeki degerler, optimizasyonun
uygulandigr k degerinin siiflandirma sonuglarina gore belirlenmistir. Siniflandirma
basarisi artisinda %6’lik bir degisim goriinmiistiir. Her veri seti ile test edilen biitiin veri
setleri i¢in farkli kdegerlerine gore smiflandirma basarilarinin ortalama degerleri

alinmistir. Bu genel basar1 artisigrafikler ve ¢gizelgelerde gozlemlenmistir.
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Smiflandirma kavrami, bir veri kiimesi (data set) lizerinde tanimli olan ¢esitli
kategoriler-siniflar arasinda veriyi dagitmaktir. Siniflandirma algoritmalari, belirlenen
egitim kiimesinden bu dagitim seklini 6grenirler ve daha sonra sinifinin belirli olmadig:
test verilerinin ait olduklar1 sinifi dogru sekilde bulmaya calisirlar. Bu tez ¢alismasinin
amaci da siniflandirma algoritmalarinin basarimini artirmaktir. Egitim verisinin niteligi
siiflandirma basarisindaki en 6nemli faktorlerdendir. Bu calismada egitim verisinin
benzerlik ve siniflandirma yetenegi goz Oniine alinarak diizenli hale getirilmesine
calisilmistir. Yapilan 6l¢iimler sezgisel optimizasyon yontemlerinin bu konuda basarili
oldugunu gostermistir. Simiflandirma  optimizasyonunun bu konuda benzerlik
optimizasyonundan daha basarili oldugu gortilmiistiir.

Siniflandirma basarimi artirrmi makine 6grenmesinin en Onemli konulari
arasindadir. Bilgisayarlarin eldeki verilerle dogru bir ¢ikarimda bulunmasi, 6grenme
sirasinda kullandigi verilerin niteliklerininen iyi diizeyde olmasiyla dogrudan ilgilidir.
Bu calisma bu yoniiyle bu konuda yapilacak sonraki g¢aligmalara referans teskil

edecektir.
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