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ÖZET 
 
Genetik programlama evrimsel geliĢime dayalı optimizasyon algoritmaları arasında yer almaktadır. 
Genetik programlama bireyleri değiĢken boyuta sahip hiyerarĢik ağaç yapısındadır. Genetik 
programlama metodolojisinin temeli genetik algoritmaya dayanmakla birlikte, kromozom gösterimi ve 
genetik operatörler açısından farklılık göstermektedir. Genetik programlama değiĢken boyuttaki ağaç 
yapısında bireyler üzerinde evrimsel geliĢimi sağlamak amacıyla genetik operasyonları gerçekleĢtirir. 
Genetik programlamanın avantajlarının yanı sıra kodlanması, ağaç yapısından dolayı uygun olmayan 
bireylerin ortaya çıkması, ağaç derinliğinin genetik operatörler ile aĢırı artması ve buna bağlı olarak 
çözüm süresinin yüksek olması gibi dezavantajları vardır. Bu dezavantajları aĢmak amacıyla doğrusal 
gösterime sahip değiĢken uzunlukta bireyler türeten algoritmalar geliĢtirilmiĢtir. Çoklu denklem 
programlama bu algoritmalar arasında yer almaktadır. Bu çalıĢmada sembolik regresyona yönelik 
geliĢtirilen çoklu denklem programlama yaklaĢımının, sınıflandırma kuralları türetmek üzere 
geliĢtirilmesi ile ortaya konulan MEPAR-Miner yaklaĢımı üzerinde durulmuĢtur. Etkin bir kromozom 
gösterimi ile genetik programlamanın avantajlarını içerisinde barındıran ve değiĢken uzunlukta 
sınıflandırma kuralları türeten bu yaklaĢım, genetik operatörlerle uygun olmayan bireylerin türetilmesi, 
kural boyutunun aĢırı büyümesi gibi dezavantajları da ortadan kaldırmıĢtır. Bu çalıĢmada geliĢtirilmiĢ 
olan MEPAR-Miner algoritması detaylı açıklanarak, etkinliği karĢılaĢtırmalı olarak ortaya konulmuĢtur.  
 
Anahtar Kelimeler:  Genetik programlama, Sınıflandırma, Çoklu denklem programlama. 
 
 
 
 
ABSTRACT 
 
Genetic programming (GP) is an evolutionary optimization algorithm. Genetic programming individuals 
are represented as variable sized hierarchical tree structures. Although the main idea behind the GP is 
similar to genetic algorithm, they have different chromosome representations and genetic operators. 
GP applies genetic operators on different sized and shaped tree structures in order to obtain 
evolutionary improvement. Besides the advantages of GP, it has the disadvantages in implementation 
of genetic operators, generation of infeasible individuals, bloating tree sized and increased CPU times 
correspondingly. In order to cope with these difficulties, different algorithms which generate variable 
sized linear chromosomes have been developed. Multi-expression programming which is devoted to 
symbolic regression appears into these algorithms. In this study, a new Multiple Expression 
Programming based method named MEPAR-Miner for the derivation of classification rules in data 
mining applications is addressed. MEPAR-Miner involves advantages of genetic programming due to 
linear representation of variable sized chromosomes while preventing the generation of infeasible 
individuals and bloating of tree sizes. In this study MEPAR-Miner algorithm is explained in detail and 
comparative results are presented in order to analyze the performance of the proposed approach. The 
experimental results are compared with decision tree and other evolutionary algorithms.  
 
Key Words: Genetic programming, Classification, Multi-expression programming.  
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1. GĠRĠġ 
 
Genetik programlama (GP), zor problemlerin çözümünde kullanılan evrimsel bir çözüm tekniğidir. GP 
bireyleri genellikle ağaç yapıları ile doğrusal olmayan bir Ģekilde gösterilir ve iĢlem görürler. Yakın 
zamanda GP’nın birçok doğrusal gösterime sahip biçimleri için farklı yapılar önerilmiĢtir. Bunlardan 
bazıları gramere dayalı evrim, doğrusal genetik programlama ve gen denklem programlamadır (GEP). 
Bu farklı yapılardaki gösterimlerin amacı GP’nın performansını artırmak, aynı zamanda da 
programlanmasını kolaylaĢtırmaktır. Bu GP yaklaĢımlarının ortak özelliği, doğrusal olmayan GP 
yapısının, doğrusal bireyler olarak ifade edilmesidir. 
 
Genetik programlama, bireyleri programlardan oluĢan bir popülasyona genetik algoritma 
operasyonlarının uygulanmasıdır Uygulama alanı geniĢ olmakla birlikte sembolik regresyonda iyi 
sonuçlar verdiği ortaya konulmuĢtur [1]. Genetik algoritmadan en önemli farklılığı, çözüm dizisinin 
değiĢken uzunlukta olma özelliğini taĢımasıdır. Bireylerin ağaç yapısındaki gösterimleriyle birlikte 
çaprazlama ve mutasyon operatörleri genetik algoritmadan farklı olarak uygulamaya geçirilir. Genetik 
programlamanın çeĢitli uygulamaları ile elde edilen sonuçları, Koza [2] ve Langdon [3]’de ayrıntılı bir 
biçimde yer almaktadır.  
 
Yakın zamanda yapılan çalıĢmalarla genetik programlama, üretim problemlerinin optimizasyonunda 
uygulanmaya baĢlanmıĢtır. Ancak genetik programlama uygulamaları, kodlanmasının zor olması, 
ağaç yapısında mutasyon ve çaprazlamadan dolayı uygun olmayan çözümlerin ortaya çıkması 
yüzünden yaygın bir kullanıma sahip olamamıĢtır [3]. Ayrıca bu problemler sabit uzunlukta 
kromozomlarla genetik algoritma tarafından kolayca ifade edilebildiğinden ve çözümün uygunluğu 
daha kolay kontrol altında tutulabildiğinden genetik algoritma tercih edilmiĢtir. Bu konuda Dimopoulos 
ve Zalzala [4]-[6] genetik programlama ile klasik tek makine çizelgeleme problemlerinde uygun 
sıralama denkleminin belirlenmesine yönelik bir çalıĢma yapmıĢlardır. ÇalıĢmada problem yapısına 
göre toplam gecikmeyi en küçükleyecek Ģekilde, uygun çizelgeleme kuralını belirlemek üzere farklı 
problem boyutlarında sıralama kurallarından oluĢan dokuz farklı denklem türeterek etkinliklerini 
karĢılaĢtırmıĢlardır. Dimopoulos ve Mort [7], hücresel üretim sistemleri için, hiyerarĢik yapıda 
hücrelerin belirlenmesi ve hücrelere atanacak ürün ailelerinin oluĢturulması için genetik programlama 
temelli bir yaklaĢım önermiĢlerdir. 
 
Son yıllarda üretim ve hizmet sektöründe bilgi sisteminin yoğunluğu, teknolojik geliĢmelere bağlı 
olarak tutulan veri hacmini hızla artırmaktadır. Bu büyük miktarlarda veriyi, kullanılabilir ve anlaĢılabilir 
bilgiye dönüĢtürme süreci ise bilgi keĢfi olarak adlandırılmaktadır. Veri madenciliği ise bilgi keĢfi 
sürecindeki aĢamalardan birisidir. Veri madenciliği, yapay zekâ, istatistik, veri tabanı sistemleri gibi 
farklı disiplinleri içerisinde barındırmakta olup, pek çok alanda baĢarıyla uygulanabilmektedir. Hızlı veri 
artıĢından kaynaklanan kullanılmayan veriyi, elveriĢli bilgiye dönüĢtürme süreci, son yıllarda 
araĢtırmacıların odağı haline gelmiĢtir. Buna bağlı olarak bilim camiasında veri madenciliğine yönelik 
algoritmaların ve yöntemlerin hızla geliĢtirildiği bir süreç yaĢanmaktadır. Bu çalıĢmalar arasında, 
özellikle veri madenciliği adımlarından en önemlisini teĢkil eden sınıflandırma problemleri ve bu 
problemlere sezgisel yöntemlerle geliĢtirilen kural tabanlı sistemler ön plana çıkmaktadır. Freitas [8] 
evrimsel algoritmaların, özellikle genetik algoritma ve genetik programlamanın veri madenciliği ve bilgi 
keĢfindeki kullanımını tartıĢmıĢtır. Zhou ve ark. [9] sınıflandırma kurallarının türetilmesine yönelik 
olarak gen denklem programlama temelli yeni bir yöntem önermiĢlerdir. DeFalco ve ark. [10] 
sınıflandırma kurallarının keĢfine yönelik bir genetik programlama yaklaĢımı önermiĢlerdir. Tan ve ark. 
[11] tıbbi veri madenciliğine yönelik sınıflandırma problemleri üzerinde yoğunlaĢarak, iki aĢamalı 
melez bir evrimsel yaklaĢım geliĢtirmiĢlerdir. Bojarczuk ve ark. [12] sınıflandırma problemi için kısıtlı-
sözdizim genetik programlama yaklaĢımı geliĢtirmiĢlerdir. Weinert ve Lopes [13], doğrusal genetik 
programlama yaklaĢımlarından gen denklem programlamaya dayalı bir sınıflandırma kural çıkarımı 
yöntemi önermiĢlerdir. Wang ve ark. [14] sınıflandırma kural kümeleri üreten bir parçacık sürü 
optimizasyonu algoritması geliĢtirmiĢlerdir. Literatürde yer alan çalıĢmalar incelendiğinde özellikle 
genetik algoritma, genetik programlama gibi evrimsel algoritmalar ile sürü zekasına dayalı 
optimizasyon yaklaĢımlarının sınıflandırma problemleri üzerinde uygulamaları gerçekleĢtirilmiĢ ve 
performansları değerlendirilmiĢtir.   
 
Bu çalıĢmada, Baykasoğlu ve Özbakır [15] tarafından önerilen, çoklu-denklem programlamaya dayalı, 
etkin sınıflandırma kuralları çıkarımında kullanılan MEPAR-miner yaklaĢımı ele alınarak açıklanmıĢtır. 
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ÇalıĢmanın ikinci bölümünde Oltean ve Dumitrescu [16] tarafından geliĢtirilen çoklu denklem 
programlama (ÇDP) yaklaĢımı kısaca açıklanmıĢtır. Üçüncü bölümde ise çoklu denklem 
programlamaya dayalı geliĢtirilen MEPAR-Miner algoritması ele alınmıĢtır. Dördüncü bölüm, deneysel 
çalıĢmaları içermekte olup, sonuç değerlendirme beĢinci bölümde yer almıĢtır. 
 
 
 
 
2. ÇOKLU DENKLEM PROGRAMLAMA 
 
Oltean ve Dumitrescu [16] tarafından ortaya konulan, Oltean ve Grosan [17]’ın evrimsel algoritmaların 
geliĢtirilmesinde uyguladıkları standart çoklu denklem programlama algoritması, rastgele seçilmiĢ 
bireylerden oluĢan bir popülasyonla baĢlar. Mevcut popülasyondaki her birey, probleme bağlı olarak 
belirlenen uygunluk fonksiyonuna göre değerlendirilir. Belirli sayıda seçilen en iyi bireyler, bir sonraki 
jenerasyona geçirilir (elitizasyon). EĢleĢme havuzu ikili turnuva seçimi ile doldurulur. Daha sonra bu 
havuzdaki bireyler rastgele eĢleĢtirilerek çaprazlanır. Ġki ebeveynin çaprazlanması sonucu iki yeni 
birey elde edilir. Elde edilen bireyler mutasyona uğrar ve bir sonraki jenerasyona girerler. Algoritma 
belirli sayıda jenerasyon için tekrarlanır.  
 
 
2.1. Çoklu Denklem Programlama Kromozom Gösterimi 
 
Çoklu denklem programlama genleri, değiĢik uzunluklardaki alt dizilerle ifade edilir. Kromozomdaki 
gen sayısı sabittir ve kromozom uzunluğunu ifade eder. Her gen bir terminal ya da fonksiyon sembolü 
içerir. Fonksiyon içeren bir gen, fonksiyonun argümanlarına iĢaret eden bir iĢaretçi taĢır. Fonksiyon 
parametrelerinin, her zaman bu fonksiyonun kendisinin bulunduğu pozisyondan daha küçük pozisyon 
indislerine sahip olması gerekmektedir. Önerilen gösterim, kromozom deĢifre edilirken hiçbir Ģekilde 
döngü ortaya çıkarmaz. Bu gösterim tarzına göre kromozomun ilk sembolü mutlaka bir terminal 
sembolü olmalıdır. Ancak bu Ģekilde, dizilimi doğru programlar elde edilebilir. Örnek bir kromozom 
yapısı ġekil 1’deki gibi oluĢturulabilir. Ġlk satırdaki sayılar genlerin kromozom içerisindeki pozisyonlarını 
ifade etmektedir. 
 

1 2 3 4 5 6 7

a b + c d + *

1,2 4,5 3,6

Terminaller Fonksiyonlar ve argümanlarını gösteren gen pozisyonları

 
 

ġekil 1. ÇDP Kromozom Yapısı 
 
Bu ÇDP kromozomu incelenecek olursa 1,2,4,5 pozisyonlu genler birer terminaldir. 3, 6 ve 7 numaralı 
genler ise bir denklemi ifade eden fonksiyonları ve bu fonksiyonların argümanlarını göstermektedir. 
 

1 2 3 4 5 6 7

a b a+b c d c+d (a+b)*(c+d)
 

 
ġekil 2. ÇDP Kromozomunun Denklem Gösterimi 
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ġekil 2’de görüldüğü gibi ÇDP kromozomları genellikle aynı anda birden fazla denklemi 
kodlayabilmektedir. Buna karĢılık genetik programlama kromozomu tek bir denklemi 
kodlayabilmektedir. ÇDP kromozomunun kodladığı birden fazla denklemin herhangi birisi kromozomu 
temsil etmek üzere seçilebilir. Her bir denklemin uygunluk fonksiyonu değeri hesaplanarak en iyi olanı 
kromozomu temsil edecek Ģekilde belirlenir. Bazı uygulamalarda bağlantı fonksiyonları (+,*) ile 
denklemler birbirlerine bağlanabilir. 
 
 
2.2. Seçim  
 
Standart ÇDP algoritması evrimsel bir algoritma olduğundan, seçim süreci uygunluk fonksiyonu en 
yüksek olan bireyin bir sonraki jenerasyona aktarılmasını sağlayacak Ģekilde tasarlanmıĢtır. Bunun 
için q-turnuva seçimi yöntemi kullanılmaktadır. Rasgele seçilmiĢ q adet bireyin içerisinden en iyi 
(uygunluk fonksiyonu en yüksek olan) birey seçilir. Oltean ve Dumitrescu [16], yaptıkları çalıĢmada ikili 
turnuva seçiminin sembolik regresyonda diğer seçim yöntemlerine göre daha iyi sonuç verdiğini ortaya 
koymuĢlardır. Ġkili turnuva seçiminde mevcut popülasyondan seçilen 2 birey arasından uygunluk 
fonksiyonu yüksek olan birey alınır. 
  
 
2.3. Genetik Operatörler 
 
ÇDP algoritması içerisinde kullanılan arama operatörleri çaprazlama ve mutasyondur. Uygulanan 
arama operatörleri kromozom yapısını koruyacak ve uygun olmayan birey türetmeyecek Ģekilde 
tasarlanmıĢtır. 
 
Çaprazlama: Standart ÇDP algoritmasında üç farklı tip çaprazlama tekniği uygulanmıĢtır. Probleme 
bağlı olarak bu tekniklerden herhangi birisi veya tamamı kullanılabilmektedir.  
 
Bu teknikler: 
 

Tek-nokta çaprazlama: Tek nokta çaprazlamada, iki ebeveyn bireyden rastgele bir nokta seçilir ve 
bireylerin belirlenen noktadan sonraki genleri birbirleri ile yer değiĢtirilerek yeni bireyler elde edilir. 
 
Ġki-nokta çaprazlama: Ġki-nokta çaprazlama da tek-nokta çaprazlamaya benzemekle birlikte, 
aralarındaki fark, tek nokta yerine iki noktanın rastgele seçilerek çaprazlamanın gerçekleĢtirilmesidir. 
 
Düzenli çaprazlamadır: Düzgün çaprazlamada çocuklar her iki bireyden rastgele genlerin seçilmesi ile 
oluĢturulur.  
 
Mutasyon: Kromozom içerisindeki her bir gen mutasyona tabi tutulabilir. Mutasyon operatörünü 
uygularken, mutasyon olasılığı (pm) göz önüne alınmaktadır. Standart ÇDP algoritmasında iki farklı tip 
mutasyon uygulanmaktadır; 
 

 Standart mutasyon  

 Düzgün mutasyon 
 

Standart Mutasyon: Mutasyonla kromozom içerisindeki bazı genler değiĢikliğe uğrar. Burada dikkat 
edilecek nokta ilk genin her zaman terminal olmasının sağlanmasıdır. Diğer genler için herhangi bir 
kısıtlama yoktur. Eğer seçilen gen bir terminal sembolse, yine bir terminal sembole veya bir fonksiyon 
sembole dönüĢtürülebilir. Eğer seçilen gen bir fonksiyonsa, bir terminal sembole veya baĢka bir 
fonksiyona değiĢtirilebilir ve argümanları da yeni fonksiyona göre belirlenir. 
 
Düzgün Mutasyon: Fonksiyon sembollerinin değiĢtirilmesinde düzgün mutasyon kullanılabilir. 
Düzgün mutasyon, gen içerisinde yer alan her sembolü (fonksiyon sembolü veya fonksiyonun 
argüman pozisyonları) belirlenmiĢ bir olasılıkla (psm) değiĢtirir. 
 
Eğer gen içerisindeki fonksiyon iki argümanlı bir fonksiyon ise, psm=0.33 olarak tanımlandığında gen 
içerisindeki her bir pozisyona eĢit değerde değiĢiklik oranı düĢmektedir. 
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3. MEPAR-MINER ALGORĠTMASI 
 
Oltean ve Dumitrescu [16] tarafından ortaya konulan ÇDP yaklaĢımı, sınıflandırma kuralı türetmek 
üzere değiĢtirilmiĢ ve yazılımı gerçekleĢtirilmiĢtir. ÇDP kromozom gösteriminin temel yapısı kullanılmıĢ 
ancak fonksiyon ve terminal kümesindeki değiĢikliklerle mantıksal ifadelerin elde edilmesi 
sağlanmıĢtır. Bir mantıksal ifade sınıfı sınıflandırma kuralı Ģeklinde gösterilebilir ve n sınıflı bir problem 
için her bir sınıfa ait bir yada daha fazla mantıksal ifade bir araya getirilebilir. AĢağıdaki ifade bir kural 
kümesini göstermektedir. 
 

EĞER ġart 1 ĠSE Sınıf1 

DEĞĠLSE EĞER ġart 2 ĠSE Sınıf2 

…… 
DEĞĠLSE Sınıfvarsayılan 

 
Kural kümesinin değerlendirilmesine ilk kuraldan baĢlanır ve örneği sağlayan kural bulunana kadar 
devam edilir. Örnek hiçbir kural tarafından sağlanmamıĢsa, o örneğin sınıfı varsayılan sınıf olarak 
belirlenir. Varsayılan sınıf genel olarak örnekler içerisinde en sık rastlanan sınıf olarak atanır. 
 
 
3.1. Fonksiyon ve Terminal Kümesi 
 
Bir sınıflandırma problemi için fonksiyon ve terminal kümesinin belirlenmesi gerekmektedir. ÇDP 
algoritması sembolik regresyon denklemleri üretmek amacıyla geliĢtirildiğinden fonksiyon kümesi 
matematiksel operatörlerden oluĢur. MEPAR-Miner algoritması sınıflandırma için mantıksal ifadeler 
üretmek üzere tasarlandığından fonksiyon kümesinde (F) mantıksal operatörler yer almaktadır. 
Terminal kümesi ise mantıksal ifadelerdeki özellik-değer iliĢkisini yansıtacak Ģekilde düzenlenmiĢtir. 
Dolayısıyla terminal kümesi, özellik-iliĢkisel operatör-değer üçlüsünden oluĢan elemanlar içermektedir. 
Değer, o özelliğe ait değer aralığından belirlenmektedir. ĠliĢkisel operatör ise özelliğin sürekli veya 
kategorik olma durumuna göre belirlenmektedir. Kategorik özellikler için “=”, sürekli değer alan 
özellikler için “≤, ≥” iliĢkisel operatörleri kullanılmaktadır. Her bir gen, kendi içerisinde özelliği 
barındırırken, bu özelliğe iliĢkin iliĢkisel operatör ve değeri ifade eden iĢaretleyicileri de içermektedir. 
MEPAR-Miner algoritmasında kullanılan fonksiyon ve terminal kümeleri Tablo 1’de yer almaktadır. 
 
Tablo 1. Fonksiyon ve terminal kümeleri 

 

Xi                                                    
 

i. özellik 
ĠliĢkisel operatör Özelliğin türü 
= 

,  

Kategorik özellikler 
Sürekli özellikler 

Vxi i. özelliğin değer alanı 

Terminal Kümesi 
 

{x0 – ĠO - Vxo ,  x1 – ĠO - Vx1 , .., xn – ĠO - Vxn} 
 Function Set {VE, VEYA, DEĞĠL} 

 
Aynı durumu ifade eden anlamsız mantıksal ifadelerin ortaya çıkmasını engellemek amacıyla, 
fonksiyon kümesinden seçilmiĢ olan elemanlardan oluĢan her bir genin argümanlarının birbirinden 
farklı indisleri iĢaret etmesi gerekmektedir. AĢağıdaki fonksiyon, terminal ve iliĢkisel operatörlerle 
oluĢturulmuĢ bir örnek kromozom yapısı ġekil 3’te gösterilmektedir. 
 

F →{VE, VEYA, DEĞĠL}, ĠO → { ,  , =}, T→ { x0, x1, x2} 
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ġekil 3. Sınıflandırma Kuralı Ġçin Örnek Kromozom Yapısı 
 
ġekil 3.’de yer alan kromozomun 7. Geni aĢağıdaki sınıflandırma kuralını ifade etmektedir. 
 

EĞER ((x1 8)  VE (x2=1)) VEYA ((x0 5) VEYA (x2=1)) ĠSE Sınıfi 
 
Bu kuralın sınıfının belirlenmesi aĢamasında sınıfın önceden sabitlenmiĢ olması, kural kalitesini 
etkileyeceğinden, her bir sınıf için aynı kural değerlendirilmiĢtir. Elde edilen kuralın doğruluğunu en 
yüksek uygunluk değeri ile ifade eden sınıf, kuralın sınıfı olarak atanmıĢtır. Uygunluk değerlendirmesi 
sonucu, kromozom içerisinde yer alan her gen kendi uygunluk değerine ve sınıfına sahip olmaktadır. 
Bir kromozomun uygunluk değeri ise, o kromozom içerisinde yer alan genlerden en yüksek uygunluk 
değerine sahip olan genin uygunluk değeri olarak belirlenmektedir. Aynı zamanda bu gen, kromozomu 
ifade eden en iyi kural haline gelmektedir. Mevcut kodlama biçimi, Michigan kodlama yaklaĢımı olarak 
belirlenmiĢtir [8]. Bu yapıda, popülasyon içerisindeki her bir kromozom diğerlerinden bağımsız tek bir 
kuralı ifade etmektedir. Dolayısıyla popülasyon farklı sınıflar için kurallar içeren bireylerden 
oluĢmaktadır. Her bir sınıfı en yüksek doğrulukla ifade eden kurallar seçilerek kural kümesi 
oluĢturulmaktadır. Kural kümesinin boyutu örnek veri kümesindeki sınıf sayısına ilave olarak kalan 
örnekleri varsayılan sınıfa atamaya iliĢkin bir ifade de içermektedir. 
 
 
3.2. Uygunluk Fonksiyonu 
 
Bir eğitim örneğini sınıflandırmak için kural değerlendirildiğinde dört farklı durumdan birisi ile 
karĢılaĢılır [18]: doğru pozitif, doğru negatif, yanlıĢ pozitif ve yanlıĢ negatif. Doğru pozitif ve doğru 
negatif, uygun sınıflandırmayı, yanlıĢ pozitif ve yanlıĢ negatif de hatalı sınıflandırmayı ifade etmektedir. 
 
Doğru pozitif   (TP) : Kural, sınıfı evet olarak belirler, örneğin sınıfı gerçekte evet’tir.  
Doğru negatif  (TN) : Kural, sınıfı hayır olarak belirler, örneğin sınıfı gerçekte hayır’dır. 
YanlıĢ pozitif  (FP) : Kural, sınıfı evet olarak belirler, örneğin sınıfı gerçekte hayır’dır. 
YanlıĢ negatif (FN) : Kural, sınıfı hayır olarak belirler, örneğin sınıfı gerçekte evet’tir. 
 
Duyarlılılk (Se) tüm veri kümesi içerisindeki “evet” sınıfı örneklerinden doğru sınıflandırılanların oranını 
hesaplar. 
 

)/( FNTPTPSe  (1) 

 
Özgüllük (Sp) tüm veri kümesi içerisindeki “hayır” sınıfı örneklerinden doğru sınıflandırılanların oranını 
hesaplar.  
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)/( FPTNTNS p  (2) 

 
Sınıflandırma kurallarının etkinliğini ölçen bu iki kavram ile uygunluk fonksiyonu aĢağıdaki gibi 
tanımlanmıĢtır [19]; 
 

pe SSUygunluk  (3) 

 
Uygunluk fonksiyonunun değeri 0-1 aralığında yer almaktadır. Bütün örnekler doğru 
sınıflandırıldığında uygunluk değeri 1’dir. 
 
 
3.3. Genetik Operatörler 
 
MEPAR-miner algoritmasında kullanılan genetik operatörler çaprazlama ve mutasyondur. Her iki 
operatör de kromozomun yapısını bozmamaktadır. Bu operatörlerin uygulanması sonucunda ortaya 
çıkan yeni bireyler anlamlı mantıksal ifadeler içermektedirler. Genetik operatörler uygulanmadan önce 
popülasyondaki en iyi birey sonraki jenerasyona aktarılır. Seçim sürecinde eĢleĢme havuzu, ikili 
turnuva seçimi ile belirlenen bireylerden oluĢturulur. Popülasyondan rastgele iki birey seçilir ve 
bunlardan uygunluk değeri daha yüksek olan eĢleĢme havuzuna aktarılır. 
 
Çaprazlama: Çaprazlama operatörü, belirli bir çaprazlama olasılığına göre (pc) iki ebeveyn bireyin 
eĢleĢme havuzundan seçilmesi ve bu bireylerden yeni iki birey elde edilmesini sağlar. Bu çalıĢmada 
tek nokta çaprazlama operatörü uygulanmıĢtır. Rastgele bir çaprazlama noktası seçilerek, iki ebeveyn 
bireyin çaprazlama noktasından önceki ve sonraki genleri çaprazlanarak yeni bireyler elde edilir (ġekil 
4). 
 

 
ġekil 4. MEPAR-Miner Çaprazlama 

 
Mutasyon: Mutasyon operatörü kromozomdaki terminal ve fonksiyon genlerine, önceden belirlenmiĢ 
mutasyon olasılığına göre (pm) uygulanır. Kromozomda rastgele mutasyon noktaları belirlenerek bu 
noktalardaki genlerin terminal veya fonksiyon olma durumuna göre farklı Ģekillerde uygulanır. Eğer 
seçilen gen terminal ise bu gende yer alan iliĢkisel operatör ve değer değiĢtirilir. Eğer seçilen gen 
fonksiyon ise, yeni bir fonksiyon ve bu fonksiyona ait iĢaretçiler seçilerek bu gen değiĢtirilir. Seçilen 
iĢaretçiler mevcut genden daha düĢük genlerin indislerini içermelidir. ġekil 5’te 2. ve 5. noktalardaki 
terminal ve fonksiyon genlerinin mutasyonu gösterilmektedir. 
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ġekil 5. MEPAR-Miner Mutasyon 

 
4. DENEYSEL ÇALIġMA 
 
MEPAR-miner algoritmasının performansını analiz etmek için 6 farklı veri kümesi UCI makine 
öğrenme veritabanından seçilmiĢtir (http://www.ics.uci.edu/~mlearn/MLRepository.html). Veri 
kümelerinin temel özellikleri olan örnek sayıları, kategorik ve sürekli özellik sayıları ile sınıf sayıları 
Tablo 2’de özetlenmiĢtir. 
 
Tablo 2. Veri Kümelerinin Özellikleri 

 

Veri Kümesi Örnek 
sayısı 

Kategorik 
özellik sayısı 

Sürekli özellik 
sayısı 

Sınıf 
sayısı 

WBC 
LBC 
Tic-Tac-Toe 
CRX 
Nursery 
Adult 

683 
282 
958 
690 

12960 
45222 

- 
9 
9 
9 
8 
8 

9 
- 
- 
6 
- 
6 

2 
2 
2 
2 
5 
2 

 
MEPAR-miner algoritmasının performansı, kullanılan veri kümeleri için farklı çalıĢmalarda ortaya 
konulan sonuçlar ile karĢılaĢtırılmıĢtır.  
 

1. Tan ve ark. [11] tarafından geliĢtirilen iki aĢamalı hibrid bir evrimsel algoritma,  
2. Carvalho ve Freitas [20,21] tarafından önerilen hibrid karar ağacı-genetik algoritma,  
3. Parpinelli ve ark. [19] tarafından geliĢtirilen karınca koloni optimizasyonuna dayalı 

sınıflandırma yaklaĢımı  
4. Bojarczuk ve ark. [12]’nın önerdiği genetik programlama yaklaĢımı,  
5. Weinert ve Lopes [13] tarafından ortaya konulan gen denklem programlamaya dayalı 

sınıflandırma yaklaĢımı,  
6. Wang ve ark.[14]’nın geliĢtirdiği parçacık sürü optimizasyonuna dayalı sınıflandırma yaklaĢımı 

bu çalıĢmada sonuç değerlendirme ve karĢılaĢtırma amacıyla kullanılan çalıĢmalardır. 
 
Sonuç karĢılaĢtırmaları, eğitim verisi kullanılarak elde edilen sınıflandırma kurallarının test verisi 
üzerindeki performansı üzerinden gerçekleĢtirilmiĢtir. Test verisindeki tahminleme doğruluğu denklem 
4’teki formülasyon ile hesaplanmaktadır. 
 

FNFPTNTP

TNTP
Dogruluk  (4) 

 
Adult veri kümesi büyük boyutlu veri olmasından dolayı eğitim ve test verisi olarak ikiye bölünmüĢtür. 
Diğer veri kümeleri ise çapraz doğrulama yöntemi kullanılarak 10 farklı eğitim ve test veri grubu ile 
analiz edilmiĢtir. 10’lu çapraz doğrulamada, veri kümesi 10 alt gruba bölünerek her seferinde 1 alt grup 
test, kalan 9 alt grup eğitim amaçlı kullanılmıĢtır. Böylece her bir veri kümesi için 10 farklı çalıĢtırma 
gerçekleĢtirilmiĢtir. Tahminleme doğruluklarının ortalaması ve standart sapmaları hesaplanmıĢtır. 
 

http://www.ics.uci.edu/~mlearn/MLRepository.html
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4.1. MEPAR-Miner Parametreleri 
 
Jenerasyon Sayısı: MEPAR-miner algoritmasının bir sınıflandırma kuralı türetmek için tekrarlı 
çalıĢma sayısını ifade etmektedir. Belirlenen jenerasyon sayısına ulaĢıldığında en iyi birey, bu bireye 
ait sınıf ile birlikte bir sınıflandırma kuralını teĢkil eder. Kalan sınıflar için algoritma aynı sayıda tekrarlı 
çalıĢtırılır. 
 
Popülasyon Sayısı: Her bir jenerasyonda değerlendirilen birey sayısını ifade eder. BaĢlangıç 
popülasyonu rastgele oluĢturulur. 
 
Kromozom uzunluğu: Bir kromozomdaki gen sayısını ifade eder. MEPAR-miner algoritmasında gen 
sayısı aynı zamanda o kromozomda yer alan farklı kural sayısını da ifade eder. 
 
pc : Çaprazlama olasılığı 
pm: Mutasyon olasılığı 
 
Tablo 3. MEPAR-Miner Parametre Değerleri 

 

Parametre Değer 

Jenerasyon Sayısı 
Popülasyon Sayısı 
Kromozom uzunluğu 
pc 
pm 

250 
250 
100 
0.9 
0.2 

 
Algoritmanın iĢleyiĢi esnasında belirlenen parametre değerleri Tablo 3’te verilmiĢtir. MEPAR-miner 
algoritması C++ programlama dilinde kodlanmıĢ ve her bir veri kümesi için 10 farklı çalıĢtırma 
sonucunda elde edilen ortalama tahminleme doğruluğu, minimum, maksimum değerleri ve standart 
sapması Tablo 4’te verilmiĢtir. 
 
Tablo 4. MEPAR-Miner Tahminleme Doğruluğu 

 

Data Sets 

Tahminleme Doğruluğu(%) CRX Nursery Adult LBC Tic-Tac-Toe WBC 

Maks 100 98.76 96.89 100 96.87 100 
Ortalama 96.96 95.83 95.27 90.63 94.47 99.41 
Min 91.30 93.20 91.82 85.72 93.62 98.53 
Standart Sapma 2.50 1.80 1.55 4.48 1.31 0.76 

 
MEPAR-miner algoritmasından elde edilen sonuçlar literatürde yer alan çalıĢmalarda sunulan sonuçlar 
ile tahminleme doğruluğu açısından karĢılaĢtırılmıĢ ve Tablo 5’te özetlenmiĢtir. 
 
Tablo 5. KarĢılaĢtırma Sonuçları 

 
Veri 
Kümesi 

MEPAR-
miner 

Ant-Miner
1 

GP
2 

BGP
2 

EvoC
3 

PSO
5 

GEPCLASS
6 

LBC 90.63 4.48 75.28 2.24 71.8 4.68 63.85 5.67 - 77.58 0.27 68.5 12.73 

WBC 99.41 0.76 96.04 0.93 93.5 0.79 89.3 4.37 95.26 0.25 97.95 0.68 93.8 2.89 

Tic-tac-toe 94.47 1.31 73.04 2.53 - - - 98.84 0.24 - 

Veri 
Kümesi 

MEPAR-
miner 

C4.5
4 

Double 
C4.5

4 
C4.5/GA

4 
   

CRX 96.96 2.50 91.79 2.1 90.78 1.2 91.66 1.8 - - - 

Nursery 95.83 1.80 95.4 1.2 97.23 1.0 96.77 0.7 - - - 

Adult 95.27 1.55 78.62 0.5 76.06 0.5 80.04 0.1 - - - 

1. Parpinelli ve ark. [19]        4. Carvalho ve Freitas [21] 
2. Bojarczuk ve ark.  [12]     5. Wang ve ark.[14] 
3. Tan ve ark.  [11]             6.  Weinert ve Lopes [13] 
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Tablo 5’te MEPAR-miner ve diğer algoritmaların ortalama tahminleme doğrulukları ile standart 
sapmaları yer almaktadır. MEPAR-miner algoritması LBC, WBC, CRX ve Adult veri kümelerinde diğer 
çalıĢmalara göre daha yüksek tahminleme doğruluğuna ulaĢmıĢtır. Tic-tac-toe veri kümesinde PSO 
algoritması, Nursery veri kümesinde ise Carvalho ve Freitas [21] tarafından önerilen hibrid C4.5/GA 
yaklaĢımı MEPAR-miner’dan daha iyi sonuç vermiĢtir. Tablo 6 her bir veri kümesi için elde edilen en 
yüksek uygunluk değerine sahip kural kümelerini içermektedir. MEPAR-miner algoritması bu 
sonuçlara her sınıf için bir kural içeren kural kümesi ile ulaĢmıĢtır. Dolayısıyla her sınıf için çoklu kural 
üreten algoritmalara göre kural kümesinde yer alan kural sayısı ve tahminleme doğruluğu açısından 
oldukça etkin bir sınıflandırma algoritması olarak ön plana çıkmaktadır. Algoritmanın tahminleme 
doğruluğu her bir sınıfa ait kural sayısındaki artıĢla doğru orantılı olarak yükselecektir. Ancak kural 
kümesinin basit ve anlaĢılır olması uygulama açısından her zaman tercih edilir bir durumdur. Genel 
olarak değerlendirilecek olursa MEPAR-miner algoritması ele alınan bütün veri kümelerinde test verisi 
üzerinde oldukça yüksek doğrulukta tahminleme yapabilmektedir. 
 
 
 
 
SONUÇ 
 
Bu çalıĢmada sınıflandırma problemleri için çoklu denklem programlamaya dayalı bir kural çıkarımı 
yöntemi olan MEPAR-miner ele alınmıĢtır. Çoklu denklem programlama sembolik regresyon için 
geliĢtirilmiĢ bir doğrusal genetik programlama yaklaĢımıdır. Bu yöntemin kromozom gösterimi, terminal 
ve fonksiyon tanımlamaları sınıflandırma problemleri için EĞER-ĠSE kuralları türetecek Ģekilde 
yeniden yapılandırılmıĢtır. MEPAR-miner algoritmasında kromozomlar doğrusal gösterime sahip 
olmasına rağmen değiĢik uzunlukta kurallar elde edebilecek Ģekilde tasarlanmıĢtır. Bu özelliğinden 
dolayı genetik programlamanın avantajlarını içermekle birlikte doğrusal kromozom yapısından dolayı 
kolay yazılımı ve genetik operatörlerle uygun bireyler elde edebilmesi de söz konusudur. Bu 
çalıĢmada MEPAR-miner ile 6 farklı veri kümesi üzerinde analizler gerçekleĢtirilmiĢtir. Bu veri kümeleri 
sürekli ve kesikli özellikleri içermesi, ikili yada çoklu sınıfa sahip olmaları, özellikle Nursery ve Adult 
veri kümelerinin yüksek sayıda örnekten oluĢması, algoritmanın farklı yapıda veri kümeleri üzerindeki 
performansını değerlendirebilmek amacıyla belirlenmiĢtir. OluĢturulan kural kümesinin her bir sınıfa ait 
örnekler için tek bir kural içermesi ve bu kural kümesinin yüksek tahminleme doğruluğuna sahip 
olması, MEPAR-miner algoritmasının sınıflandırma kuralları geliĢtiren algoritmalar içerisinde önemli bir 
yere sahip olduğunu ortaya koymaktadır. Genetik algoritma, parçacık sürü optimizasyonu, karınca 
koloni optimizasyonu ve gen denklem programlamaya dayalı genetik programlama yöntemleri ile elde 
edilen sonuçlar karĢılaĢtırılmalı olarak ele alınmıĢtır. 
 
Tablo 6. Veri Kümeleri Ġçin Bulunan En Ġyi Kural Kümeleri ve Uygunluk Değerleri 
 
Veri 
Kümeleri 

Se Sp Uygunluk 
Fonksiyonu 

Kural Kümesi 

CRX 0.94 
0.81 

0.80 
0.93 

0.75 
0.75 

EĞER (((((x2>=2.00))ve((x0=2.00)))ve((x6=1.00)))ve((x11=1.00)))veya(((((x10<=3.00))veya(((x13<=2.00)) 
veya((x5=4.00))))ve((x4=3.00)))veya(((x8=1.00))veya((x12=3.00)))) ĠSE Sınıf 1 
DEĞĠLSE EĞER DEĞĠL((((x4=3.00))ve((x10<=1.00)))veya((x8=1.00)))ĠSE Sınıf 0 
DEĞĠLSE Sınıf 0 

Nursery 1.00 
1.00 
1.00 
1.00 
0.93 

1.00 
0.99 
0.79 
0.50 
0.65 

1.00 
0.99 
0.79 
0.50 
0.60 

EĞER DEĞĠL(DEĞĠL((x7=3.00)))ĠSE Sınıf 0 
DEĞĠLSE EĞER ((((x7=1.00))ve((x5=1.00)))ve((x1=1.00)))ve(DEĞĠL(DEĞĠL((x4=1.00))))ĠSE Sınıf 1 
DEĞĠLSE EĞER (((x4=3.00))veya(DEĞĠL(DEĞĠL(((x4=3.00))veya(DEĞĠL((x0=3.00))))))) 
ve(((x7=1.00))ve((DEĞĠL((x1=5.00)))veya((x4=3.00))))ĠSE Sınıf 2 
DEĞĠLSE EĞER DEĞĠL((x7=3.00))ĠSE Sınıf 3 
DEĞĠLSE EĞER DEĞĠL((DEĞĠL(DEĞĠL((x7=3.00))))veya((x1=2.00)))ĠSE Sınıf 4 
DEĞĠLSE Sınıf 0  

Adult 0.87 
0.66 

0.65 
0.89 

0.57 
0.59 

EĞER (((x6=6.00))veya((x5=1.00)))ve((x4>=2.00))ĠSE Sınıf 1 
DEĞĠLSE EĞER DEĞĠL((((((x11<=10.00))veya((x1=8.00)))ve((((x10>=16.00))veya((x5=1.00)))ve((x13=15.00)))) 
veya(((x10>=16.00))veya((x5=1.00))))veya(((x10>=16.00))veya((x5=1.00))))ĠSE Sınıf 0 
DEĞĠLSE Sınıf 0 

LBC 0.67 
 

0.72 

0.74 
 

0.66 

0.50 
 

0.47 

EĞER (((x7=3.00))veya(((x5=3.00))veya((x2=7.00))))ve(((x0=6.00))veya(((((x1=3.00))veya((x8=1.00)))ve((((x7=3.00)) 
ve(((x4=1.00))veya(DEĞĠL((x5=3.00)))))veya(((x5=3.00))veya((x2=7.00)))))veya((x2=7.00))))ĠSE Sınıf 11 
DEĞĠLSE EĞER ((DEĞĠL((x8=1.00)))veya((x2=4.00)))ve(DEĞĠL((x5=3.00)))ĠSE Sınıf 0 
DEĞĠLSE Sınıf 1 

Tic-Tac -Toe 0.70 
0.80 

0.70 
0.66 

 

0.49 
0.53 

EĞER DEĞĠL((((x2=1.00))ve((x0=1.00)))veya((x4=1.00)))ĠSE Sınıf 1 
DEĞĠLSE EĞER (((x8=1.00))ve((x2=1.00)))veya((((x6=1.00))ve((x8=1.00)))veya((x4=1.00)))ĠSE Sınıf 0 
DEĞĠLSE Sınıf 0 

WBC 0.97 
 

0.98 

0.96 
 

0.92 

0.93 
 

0.90 

EĞER (DEĞĠL((DEĞĠL(((x1<=6.00))ve(((x0<=6.00))ve(((x4<=8.00))ve(DEĞĠL((x5>=7.00)))))))veya(DEĞĠL((x2<=4.00))))) 
veya((((x0<=6.00))ve(((x4<=8.00))ve(DEĞĠL((x5>=7.00)))))ve(DEĞĠL(((x3>=3.00))ve((x4<=8.00)))))ĠSE Sınıf 0 
DEĞĠLSE EĞER DEĞĠL((((x0<=2.00))veya((x3<=9.00)))ve(((((x0<=2.00))veya((x5<=2.00))) 
veya(DEĞĠL(((x7<=4.00))ve((x8<=5.00)))))ve((((x7<=4.00))ve((x8<=5.00)))ve((((x0<=2.00))veya((x3<=9.00))) 
veya(((x0<=2.00))veya((x5<=2.00)))))))ĠSE Sınıf 1 
DEĞĠLSE Sınıf 1 
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