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Metasezgisel algoritmalar, optimizasyon problemlerinin ¢6ziimii igin Onerilen ve siklikla
kullanilan yontemlerdir. Giiniimiizde bir¢ok zorlu probleme uyarlanmig ve basarilari tespit edilmistir. Gri
Kurt Optimizasyon Algoritmast (GWO), yeni nesil metasezgisel yontemlerden biridir. GWO,
avantajlarindan dolay1 ortaya ¢iktigi giinden bu yana pek ¢ok farkli sorunun ¢6éziimii igin 6nerilmis ve
basarisini kanitlamistir. Bu tez calismasinda, ikili optimizasyon problemlerinin ¢éziimii igin GWO'nun yeni
bir varyant1 olan ikili Dinamik Gri Kurt Optimizasyon Algoritmasi (IDGKO) &nerilmistir. IDGKO'nun
diger ikili GWO yontemlerinden farki, siirekli arama uzaymi ikili arama uzayina doniistiirmek i¢in XOR
lojik-kap1 tabanlh operatorii kullanmasi ve orijinal GWQO'daki ti¢ baskin bireyin (alfa, beta ve delta) ¢6ziim
kalitesi iizerindeki etkisini belirlemek igin gelistirilen dinamik katsay1r yontemine dayali olmasidir.
IDGKO'nun, ikili optimizasyon problemlerini ¢ozmede yerel arama ile kiiresel arama arasinda bir denge
kuran basit, uygulanabilir ve basarili bir yontem olmasi amaclanmistir. Onerilen IDGKO'nun basarisini ve
dogrulugunu belirlemek i¢in literatiirde adindan sikg¢a soz ettiren Ozellik secimi (FS) ve NP-Hard
problemlerin bir {iyesi olan 0-1 sirt cantasi problemi (0-1 KP) {izerinde testler gerceklestirilmistir. FS, veri
madenciliginde temel 6n isleme adimlarindan biri olup zorlu ikili optimizasyon problemleri arasinda yer
almaktadir. FS, performansi ve dogrulugu etkilemeden belirli bir veri kiimesinden ¢ok az etkisi olan
ozellikleri kaldirarak veri kiimesini en iyi temsil edebilecek alt kiimeyi belirleme iglemidir. 0-1 KP birgok
farkli alanda etkin bir role sahip olup temel amaci, yiiksek kar ve diisiik maliyetle kaynaklarin verimli bir
sekilde kullanilmasidir. Onerilen yontemin performansi, ilgili problem igin literatiire kazandirilmis yakin
tarihli ikili GWO algoritmalar1 ve farkli metasezgisel yontemler dahil olmak iizere bir¢ok algoritmanin
performansi ile karsilastirilmistir. Deneylerde algoritmanin etkinligi ve tutarligini tespit etmek adina, farkl
boyutta ve 6zellikte bir¢ok veri seti kullanilmistir. Yapilan kiyaslamalar ve istatistiksel testler sonucunda,
onerilen IDGKO'mun amacina uygun olarak etkili ve bagarili bir yontem oldugu kanitlanmigtir.

Anahtar Kelimeler: 0-1 Sirt Cantast Problemi, Gri Kurt Optimizasyon Algoritmasi, Ikili
Optimizasyon, Lojik-Kapi Tabanli Operatérler, Metasezgisel Algoritmalar, Optimizasyon, Ozellik Secimi,
XOR Operatorii
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Metaheuristic algorithms are recommended and frequently used methods for solving optimization
problems. Today, it has been adapted to many challenging problems and its successes have been identified.
Grey Wolf Optimization Algorithm (GWO) is one of the next generation metaheuristic methods. Due to its
advantages, GWO has been proposed for the solution of many different problems since the day it emerged
and has proven its success. In this thesis, a new variant of GWO, Binary Dynamic Grey Wolf Optimization
Algorithm (IDGKO), is proposed for the solution of binary optimization problems. The difference of
IDGKO from other binary GWO methods is that it uses the XOR logic-gate-based operator to convert the
continuous search space to binary search space and is based on the dynamic coefficient method developed
to determine the effect of the three dominant individuals (alpha, beta and delta) in the original GWO on the
solution quality. that is. IDGKO is intended to be a simple, feasible and successful method that strikes a
balance between local search and global search in solving binary optimization problems. In order to
determine the success and accuracy of the proposed IDGKO, tests were carried out on the 0-1 backpack
problem (0-1 KP), which is a member of the feature selection (FS) and NP-Hard problems, which are
frequently mentioned in the literature. FS is one of the basic preprocessing steps in data mining and is
among the difficult binary optimization problems. FS is the process of determining the subset that can best
represent the dataset by removing features that have little impact from a given dataset without affecting
performance and accuracy. 0-1 KP has an active role in many different areas and its main purpose is to use
resources efficiently with high profit and low cost. The performance of the proposed method has been
compared with the performance of many algorithms, including recent binary GWO algorithms and different
metaheuristic methods for the related problem. In the experiments, many data sets of different sizes and
features were used to determine the efficiency and consistency of the algorithm. As a result of the
comparisons and statistical tests, the proposed IDGKO has proven to be an effective and successful method
in line with its purpose

Keywords: 0-1 Knapsack Problem, Binary Optimization, Feature Selection, Grey Wolf
Optimizer, Logic-Gate Based Operator, Metaheuristic Algorithm, Optimization, XOR Operator
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SIMGELER VE KISALTMALAR

GWO algoritmasindaki en iyi ¢éziime sahip birey (alpha wolf)

GWO algoritmasindaki ikinci en iyi ¢oziime sahip birey (beta
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GWO algoritmasindaki iigiincii en iyi ¢ozlime sahip birey (delta
wolf)

GWO algoritmasinda baskin bireyler disindaki diger bireyler
(omega wolf)

XOR lojik-kap1 tabanli operat6rii

Sirasiyla alfa, beta ve delta bireyin ¢oziim kalitesi tizerindeki etki
katsay1 orani

Sirasiyla alfa, beta ve delta bireyin yeni aday c¢oziim igin
giincelleyecegi boyutlarin sayisi

0-1 sirt cantas1 problemindeki nesnelerin agirlik degerlerini temsil
eden parametre

0-1 sirt cantast problemindeki nesnelerin kar (fayda) degerlerini
temsil eden parametre

0-1 sirt cantas1 problemindeki sirt ¢cantasi kapasitesini temsil eden
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Gri Kurt Optimizasyonu (Grey Wolf Optimizer)

Ikili Dinamik Gri Kurt Optimizasyonu (Binary Dynamic Grey Wolf
Optimizer)

Ozellik Secimi (Feature Selection)

0-1 Sirt Cantasi Problemi (0-1 Knapsack Problem)

Onarim Fonksiyonu (Repair Function)

Yeni Dinamik Katsay1 Y ontemi

K- En Yakin Komsu Algoritmasi (K-Nearest Neighbors Algorithm)
Pargacik Siirti Optimizasyonu (Particle Swarm Optimization)
Genetik Algoritma (Genetic Algorithm)



1. GIRIS

Optimizasyon; bir problemin, belirlenen kisitlara sadik kalarak, ¢dziimiinde
kullanilabilecek tiim olas1 ¢ozlimler arasindan en iyi ¢Oziimii elde etme siirecidir.
Glintimiizde birgok farkl disiplin optimizasyon ile yakindan ilgilidir. Ciinkii disiplinlerde
yer alan bir¢ok problem optimizasyon problemi kapsamina girmektedir ve ¢éziimii igin
optimizasyon tekniklerine basvurulmaktadir. Biyoloji (Huang, 2012; Shortt ve ark.,
2022), finans (Firouzi ve Meshkani, 2021; Bae ve ark., 2022; Chang ve ark., 2022), fizik
(Abedinpourshotorban ve ark., 2016; Hashim ve ark., 2019), kimya (Bezerra ve ark.,
2008; Naveenkumar ve Baskar, 2021), miihendislik (Bekdas ve ark., 2019; Agushaka ve
Ezugwu, 2021; Yong ve ark., 2021; Subbaih ve Ramasamy, 2022), tip (Han ve ark., 2019;
Shang ve ark., 2022; Zhou ve ark., 2022), iiretim ve pazarlama (Krogh ve ark., 2021;
Wang ve ark., 2021a) gibi bir¢cok disiplin alanina 6zgii problemlerin ¢ézimi igin
optimizasyon teknikleri bagarili bir sekilde kullanilmaktadir.

Optimizasyon problemleri farkli karakteristik 6zelliklere sahip olabilmektedir. Bu
sebeple problemler kendi igerisinde alt siniflara ayrilmaktadir (Yang, 2010b; Korkmaz,

2019). Sekil 1.1°de optimizasyon problemlerine ait siniflandirma semasi verilmistir.

Optimizasyon Problemleri

l | | | |

Amacina Gore Klsﬁmaﬂ?sﬂlarma Mimari‘ yaplslna Fo nksiyglfjll:]gg]l(ljil;onlanna Karar Degi§k‘e.1-ﬂerinin Tipine
Gire Gore . Giore
Gore
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T
sayili

Sekil 1.1. Optimizasyon problemlerine ait siniflandirma semas1 (Korkmaz, 2019)

Sekil 1.1°de goriildiigii iizere optimizasyon problemleri bes ana kategoride
degerlendirilmektedir. Optimizasyon problemleri amacina gore tek amagh ve ¢ok amaclh
olmak iizere iki sinifa ayrilmaktadir. Tek amagli optimizasyon problemlerinde yalnizca
tek bir amaca hizmet edilirken; ¢ok amagl optimizasyon problemlerinde birden fazla
amaca hizmet edilmektedir. Miihendislik problemleri gibi zorlu bir¢ok problemde birden
fazla amag fonksiyonu yer almakta ve ¢ok amacli optimizasyon problemleri kapsamina

girmektedir (Ozkis, 2018; Korkmaz, 2019).



Optimizasyon problemleri kisitina gore degerlendirildiginde iki smifa
ayrilmaktadir. Probleme ait karar degiskenleri i¢cin herhangi bir kisitlama bulunmuyorsa
kisitsiz optimizasyon problemi; bir veya birden ¢ok kisitlama bulunursa kisith
optimizasyon problemi olarak adlandirilmaktadir (Yang, 2010b).

Optimizasyon problemleri mimari yapisina gore tek modlu ve ¢ok modlu olmak
tizere iki ayr1 sinifa ayrilmaktadir. Tek modlu optimizasyon problemlerinin grafiksel
mimarisine bakildiginda benzersiz global optimum i¢in tek bir tepe veya ¢ukur noktasi
bulunmaktadir. Cok modlu optimizasyon problemleri ise adindan anlasilacagi iizere
birden fazla tepe ve cukur noktasi barindirmaktadir. Bu tiir problemlerin grafik olarak
yorumlanmasi su sekildedir: en yiiksek tepe veya en algak ¢ukur noktasi global optimum
degerini; bunlar disinda kalan tepe veya ¢ukur noktalari ise yerel optimum degerlerini
gostermektedir (Celik, 2013; Korkmaz, 2019).

Kullanilan fonksiyon/fonksiyonlarin yapisina gére optimizasyon problemleri iki
ayr1 baglhikta incelenmektedir. Dogrusal optimizasyon problemlerinde, problem igin
kullanilan amag fonksiyonlar1 ve kisit fonksiyonlarinin tiimii dogrusal yapidadir. Bunun
aksine bahsi gecen kisit ve amag¢ fonksiyonlarindan herhangi biri bile dogrusal yapida
degil ise dogrusal olmayan optimizasyon problemi olarak adlandirilmaktadir (Karaboga,
2014; Korkmaz, 2019).

Optimizasyon problemleri karar degiskenleri tipine gore degerlendirildiginde
stirekli, ayrik ve melez olmak tiizere {i¢ ayr1 siifa ayrilmaktadir. Stirekli optimizasyon
problemlerinde, probleme ait karar degiskenleri gercek degerlerden olugsmaktadir. Ayrik
optimizasyon problemlerinde karar degiskenleri belirlenen bir kiime igerisindeki belirli
degerlerden olugmaktadir. Melez optimizasyon problemleri ise karar degiskenleri hem
stirekli hem ayrik degerlerden olusabilen optimizasyon problemleridir (Akay, 2009;
Karaboga, 2014; Korkmaz, 2019).

Ayrik optimizasyon problemleri kendi igerisinde de iki baslikta incelenmektedir.
Tam sayili optimizasyon problemlerinde karar degiskenleri tam say1 degerlerinden
olusurken; ikili optimizasyon problemlerinde karar degiskenleri yalnizca 0 veya 1
degerlerinden olusmaktadir (Cinar ve Kiran, 2018). Ikili optimizasyon, ayrik
optimizasyon sinifina 6nemli bir alt calisma alamidir. Giiniimiizde bir¢cok problem yapisi
geregi ikili optimizasyon problemleri sinifina girmektedir. Kapasitesiz tesis yerlestirme
problemleri, riizgar tribiin yerlesimi problemleri, 6zellik se¢imi, sirt ¢antas1 problemleri,
birim yiikleme problemleri ve ¢izelgeleme problemleri 6nemli bazi ikili optimizasyon

problemlerindendir (Banitalebi ve ark., 2016; Hakli, 2020).



Gergek diinya problemleri ve optimizasyon problemleri; uzun hesaplama siiresi
ihtiyact, dogrusal olmayan kisitlar, yiiksek boyutlu arama uzay1, karmasik ve zorlu yapiya
sahip olma gibi temel nedenlerden dolay1 ¢6ziimii zor problemlerdendir (Mirjalili ve
Lewis, 2016; Abualigah ve ark., 2021a). Bu sebeple etkili ¢6ziimii en kisa siirede bulmay1
hedefleyen, giivenilir ve yeni optimizasyon tekniklerine ihtiyag duyulmaktadir. Bu
zamana kadar bir¢ok geleneksel yontem Onerilmis ve problem ¢oziimiinde kullanilmistir.
Son donemlerde adindan sikg¢a s6z ettiren ve her gegen giin yeni yontemler 6nerilmeye
devam eden metasezgisel yontemler de zorlu optimizasyon problemlerinin ¢6ziimii igin
onerilen yontemlerdendir (Mirjalili ve Lewis, 2016; Abualigah ve ark., 2021a). Ozellikle
mithendislik problemlerinde siklikla bagvurulan metasezgisel yontemler; basit kavram ve
formiillerden olusmasi, problemlere kolaylikla uygulanabilmesi, gradyan bilgisi
gerektirmemesi, yerel optimumdan kacinmada basarili olmast ve farkli disiplinleri
kapsayan c¢ok ¢esitli problemlerde bile etkili bir sekilde kullanilabilmesi gibi sebeplerden
dolay1 zorlu optimizasyon problemlerinin ¢oziimiinde 6nerilmektedir (Mirjalili ve Lewis,
2016).

Metasezgisel algoritmalar1 6nemli ve basarili kilan bir diger etken, kullandigi
arama stratejisidir. Bu algoritmalar kesif/cesitlendirme (exploration/diversification) ve
sOmiirii/yogunlastirmaya (exploitation/intensification) dayali oOnemli bir arama
stratejisine sahiptir (Abualigah ve Diabat, 2020; Abualigah ve ark., 2020a). Arama
uzayini global kesfetme yetenegi kesif olarak adlandirilmaktadir ve bu sayede yerel
optimumdan kag¢inma noktasinda 6nem teskil etmektedir (Abualigah ve ark., 2021a).
Somiirii ise ¢oziim kalitesine iyilestirmek amaciyla yakinlarda bulunan umut vadeden
¢oziimleri yerel olarak kesfetme yetenegidir (Abualigah, 2021). Bir metasezgisel
algoritmanin basarist i¢in kesif ve somiirii arasinda uyumlu ve etkili denge ayarina
baglidir (Sadollah ve ark., 2018; Faramarzi ve ark., 2020; Gholizadeh ve ark., 2020).

Metasezgisel algoritmalar, olusumunda ilham aldig1 prensibe gore farkh
simiflardan olusmaktadir (Mirjalili ve Lewis, 2016). Sekil 1.2°de metasezgisel

algoritmalarin siniflandirilma semasi verilmistir.
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Sekil 1.2. Metasezgisel algoritmalarin siniflandirilmasi (Mirjalili ve Lewis, 2016)
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Metasezgisel algoritmalar; evrimsel algoritmalar, siiri zekasina dayanan
algoritmalar, fizik temelli algoritmalar ve insan temelli algoritmalar seklinde dort baslik
altinda siniflandirilabilir (Mirjalili ve Lewis, 2016; Kallioras ve ark., 2018; Abualigah ve
ark., 2020b; Abualigah ve ark., 2021a).

Evrimsel algoritmalar, dogal evrim yasalarindan ilham alan ve en iyi bireylerin
bir araya gelerek yeni nesilleri olugturmasina dayanan algoritmalardir. Bu gii¢lii yan
sayesinde nesiller boyunca popiilasyondaki bireylerin siirekli optimize edimesini
saglamaktadir (Mirjalili ve Lewis, 2016). Ayrica mutasyon, ¢aprazlama, elitizm ve dogal
secilim gibi biyolojik davranislar1 benimseyen operatorler kullanilmaktadir. Evrimsel
algoritmalar deyince akla ilk gelen Darwin Evrimi’ni temel alarak gelistirilen Genetik
Algoritmalar (GA)’dir (Holland, 1992). Diferansiyel Evrim (Differential Evolution, DE)
(Storn ve Price, 1997), Evrim Stratejisi (Evolution Strategy, ES) (Rechenberg, 1978),
Olasihiga Dayali Artan Zihinsel Ogrenme (Probability-Based Incremental Learning,
PBIL) (Dasgupta ve Michalewicz, 2013), Genetik Programlama (Genetic Programming,
GP) (Koza, 1992) ve Biyocografya Tabanli Optimize Edici (Biogeography-Based
Optimizer, BBO) (Simon, 2008) evrimsel algoritmalar simnifina ait birkag Onemli
yontemdir.

Fizik temelli algoritmalar, dogadaki fizik yasalarini1 ve kurallarini ilham alarak
gelistirilmis yontemlerdir (Mirjalili ve Lewis, 2016). Simiile Edilmis Tavlama (Simulated
Annealing, SA) (Kirkpatrick ve ark., 1983; Cerny, 1985), Yercekimi Yerel Arama
(Gravitational Local Search, GLSA) (Webster ve Bernhard, 2003), Big-Bang Big-Crunch
(BBBC) (Erol ve Eksin, 2006), Yer¢ekimi Arama Algoritmasi (Gravitational Search



Algorithm, GSA) (Rashedi ve ark., 2009), Ucretli Sistem Arama (Charged System
Search, CSS) (Kaveh ve Talatahari, 2010), Merkezi Kuvvet Optimizasyonu (Central
Force Optimization, CFO) (Formato, 2007), Yapay Kimyasal Reaksiyon Optimizasyon
Algoritmasi (Artificial Chemical Reaction Optimization Algorithm, ACROA) (Alatas,
2011), Kara Delik Algoritmasi (Black Hole, BH) (Hatamlou, 2013), Isin Optimizasyonu
Algoritmas1 (Ray Optimization, RO) (Kaveh ve Khayatazad, 2012), Kiigiik Diinya
Optimizasyon Algoritmasi (Small-World Optimization Algorithm, SWOA) (Du ve ark.,
2006), Galaksi Tabanli Arama Algoritmas1 (Galaxy-based Search Algorithm, GbSA)
(Shah-Hosseini, 2011) ve Egri Uzay Optimizasyonu (Curved Space Optimization, CSO)
(Moghaddam ve ark., 2012) fizik temelli metasezgisel yontemlerin bazi 6rnekleridir.
Stiri  zekasina dayanan algoritmalar, dogadaki hayvanlarin  sosyal
davraniglarindan, hareketlerinden ve avlanma tekniklerinden ilham alarak gelistirilmis
yontemlerdir (Gandomi ve Alavi, 2012; Abualigah ve ark., 2021b). Siirii zekasina
dayanan algoritmalarda, siirtideki tiim bireyler bir aday ¢oziimii temsil etmektedir ve
genellikle boyut adi1 verilen problem boyutu kadar pozisyon uzunluguna sahiptir. Bu
algoritmalarin temel 6zelligi, optimizasyon siireci boyunca stiriideki tiim bireylerin sahip
olduklar: bilgileri siiriiniin geri kalani ile siirekli paylasiyor olmalaridir (Abualigah ve
ark., 2021a). Boylece global optimum degerine en yakin aday ¢oziime gore diger
bireylerde boyut degerlerinde giincellemeye giderek ¢ozliimii iyilestirebilecektir. Siirii
zekasina dayanan algoritmalar, son donemde oldukga revacta olup her gecen giin siirii
zekasina dayanan yeni metasezgisel algoritmalar Onerilmektedir. Pargacik Siirii
Optimizasyonu (Particle Swarm Optimization, PSO), Kennedy ve Eberhart tarafindan
onerilmis oldukga popiiler siirii zekasina dayanan bir metasezgisel algoritmadir (Kennedy
ve Eberhart, 1995). PSO’nun evrimsel algoritmalara ve fizik tabanli algoritmalara gore
daha rekabetci ve verimli oldugu kanitlanmis ve bu sebeple siirii zekasina dayanan
yontemlere odaklanilmistir (Mirjalili ve Lewis, 2016). Evrimsel algoritmalarda kullanilan
operatorler (mutasyon, ¢aprazlama, dogal se¢ilim, elitizm, vb.) sebebiyle siirii zekasina
dayanan yontemlere gore uygulanabilirligi daha zordur. Siirli zekasina dayanan yontemler
optimizasyon siirecinde ilerleyen iterasyonlar i¢in popiilasyon bilgilerini korumaktadir.
Ancak evrimsel algoritmalarda yeni popiilasyon olusturuldugu an ge¢mise yonelik
bilgiler kaybolmaktadir (Mirjalili ve Lewis, 2016). Bunlar gibi temel farklarin sonucunda
optimizasyon problemlerinde siirli zekasina dayanan yontemler digerlerine oranla daha
fazla tercih edilmektedir. Literatiirde optimizasyon problemlerinin ¢ézliimii i¢in dnerilen

bircok siirii zekasina dayanan metasezgisel algoritma bulunmaktadir. Yapay Ari1 Kolonisi



(Artifical Bee Colony, ABC) (Karaboga, 2005), Yarasa Optimizasyon Algoritmasi (Bat
Algorithm, BA) (Yang, 2010a), Yusufguk Optimizasyon Algoritmasi (Dragonfly
Algorithm, DA) (Mirjalili, 2016), Ates Bocegi Optimizasyon Algoritmasi (Firefly
Algorithm, FA) (Yang, 2009) ve Gri Kurt Optimizasyonu (Grey Wolf Optimizer, GWO)
(Mirjalili ve ark., 2014b) siirii zekasina dayanan popiiler baz1 metasezgisel optimizasyon
algoritmalaridir.

Insan temelli metasezgisel algoritmalar, toplumlardaki insan davranislarindan ve
iliskilerinden esinlenilerek tasarlanmis yontemlerdir (Abualigah ve ark., 2021a). Bu sinifa
ait bazi ornek algoritmalar sunlardir: Ogretme Tabanli Optimizasyon Algoritmasi
(Teaching Learning Based Optimization, TLBO) (Rao ve ark., 2011; 2012), Uyum Arama
(Harmony Search, HS) (Geem ve ark.,, 2001), Emperyalist Rekabet Algoritmasi
(Imperialist Competitive Algorithm, ICA) (Atashpaz-Gargari ve Lucas, 2007), Tabu
Arama (Tabu Search, TS) (Glover, 1989; 1990; Fogel, 1998), Borsa Piyasasi Algoritmasi
(Exchange Market Algorithm, EMA) (Ghorbani ve Babaei, 2014), Sosyal Tabanli
Algoritma (Social Based Algorithm, SBA) (Ramezani ve Lotfi, 2013), Carpisan Govdeler
Optimizasyonu (Colliding Bodies Optimization, CBO) (Kaveh, 2014; Kaveh ve
Mahdavi, 2014).

Literatiire kazandirilmis bircok optimizasyon algoritmast temelinde siirekli
optimizasyon problemlerinin ¢oziimii i¢in Onerilmistir. Stirekli degerler kabul eden
optimizasyon problemlerinde karar degiskenleri, kisit/kisitlar olmadigi siirece belirlenen
aralikta sonsuz degerler almaktadir (Karaboga, 2014). Ancak ayrik optimizasyon
problemlerine bakildiginda karar degiskenleri, belirlenen aralikta yalnizca belli degerleri
ve hatta ikili optimizasyon problemlerinde yalnizca 0 veya 1 degerlerini alabilmektedir
(Cinar ve Kiran, 2018). Dolayisiyla problemin karakteristigine gore kullanilmasi
muhtemel optimizasyon algoritmasinda birtakim degisiklige gidilmelidir (Hakli, 2020).
Stirekli optimizasyon problemleri i¢in Onerilen optimizasyon algoritmalarini ikili
optimizasyon problemlerine uyarlayabilmek i¢in literatiirde baz1 yontemler onerilmistir.
Bu yontemlerin bir kismi yalnizca probleme ait amag¢ fonksiyonuna odaklanmakta ve
fonksiyon sonucu iiretilirken etkin olmaktadir. Ornegin transfer fonksiyonu gibi
yontemler siirekli karar degiskenlerine sahip problemin amag¢ fonksiyonu ¢iktisini
almadan devreye girerek ikili degerlere doniismesini saglar ve boylece ikili optimizasyon
problemlerinde kullanilabilir hale getirir. Baz1 yontemler ise dogrudan yontemin ¢aligsma
prensibinde birtakim degisiklige/degisikliklere gitme esasina dayanmaktadir (Korkmaz,
2019). A¢1 modiilasyonu, benzerlik tabanli yaklasimlar, genetik operatorler, kuantum



ilhamli bitler, lojik-kap1 tabanli ikili operatorler ve transfer fonksiyonlar: literatiirde
ikililestirme adina siklikla bagvurulan yontemlerdendir (Banitalebi ve ark., 2016).

Ac¢1 modiilasyonu (angle modulation), birlesik siniis ve kosiniis fonksiyonlarini
kullanarak ikili dizi olusturma yontemidir. Bu yontem o6zellikle telekomiinikasyon
endiistrisinde sinyal isleme islemlerinde kullanilmaktadir. Bu yontemde kullanilan
fonksiyon, siirekli degerlerden olusan dort parametreye sahiptir. Bu parametre setlerinin
her biri yalnizca bir adet ikili diziyi temsil etmektedir (Pampara ve Engelbrecht, 2011;
Banitalebi ve ark., 2016).

Benzerlik tabanli yaklagimlar, farkli benzerlik indeksleri ile ikili dizilerin
benzerligini hesaplayarak bu benzerlik oranina gore yeni aday ¢6ziim iiretmeyi temel alan
yontemlerdir (Cinar ve Kiran, 2018; Korkmaz, 2019).

Evrimsel algoritmalarin sahip oldugu caprazlama, mutasyon, takas gibi genetik
operatorler ikili bir formda arama uzay: ikili degerlerden olusan ikili optimizasyon
problemlerinde kullanilabilmektedir (Pampara ve Engelbrecht, 2011; Banitalebi ve ark.,
2016). Oztiirk ve arkadaslari, Dervis Karaboga tarafindan dnerilen ve literatiirde basariyla
kullanilmakta olan Yapay Ar1 Kolonisi Algoritmasinin etkin bir ikili varyantini
olustururken  6zel arama stratejilerini olusturmada genetik  operatorlerden
faydalanmiglardir (Ozturk ve ark., 2015). Huang ve arkadaslari, 0-1 Sirt Cantasi
Probleminin ¢dziimii igin genetik operatdrler kullanilarak Cok Olgekli Kuantum
Harmonik Osilatér Algoritmasinin  (Multi-Scale Quantum Harmonic Oscillator
Algorithm, BMQHOA) ikili varyantini 6nermistir.

Kuantum ilhamli bitler, arama uzayindaki her bir ajana bir c¢ift sayr degeri
tanimlanmasina ve donme agisinin siirekli gilincellenmesiyle olusan rotasyon matrisi
kullanarak aday ¢oziimler iiretilmesine dayanan kuantum hesaplama faaliyetlerinden
esinlenerek gelistirilen bir tekniktir (Banitalebi ve ark., 2016; Dénmez, 2020).

Lojik kap1 tabanl ikili operatdrler, ikili optimizasyon problemlerinin ¢6ziimii i¢in
ve (AND), veya (OR), degil (NOT), 6zel veya (XOR) gibi ikili degerler ile ¢aligmakta
olan lojik kap1 tabanli yontemlerdir (Donmez, 2020). Yapilan gesitli calismalarda lojik
kap1 tabanli operatorlerin biri (Aslan ve ark., 2019) veya birkag1 (Cinar ve Kiran, 2018)
kullanilarak ikili varyantlar olusturulmustur (Korkmaz, 2019).

Transfer fonksiyonlari, siirekli degerleri ikili degerlere doniistiirmek icin siklikla
kullanilan bir ikililestirme yontemidir. Ilk olarak PSO’yu ikililestirmek i¢in Kennedy ve
Eberhart tarafindan sigmoid transfer fonksiyonu kullanilmistir (Kennedy ve Eberhart,

1997; Korkmaz, 2019). Bu ¢alismanin 1s1ginda yeni transfer fonksiyonlar1 gelistirilmis ve



literatlire kazandirilmistir. Baz1 transfer fonksiyon ornekleri Sekil 1.3’de verilmistir
(Mirjalili ve Lewis, 2013). Bu fonksiyonlar, grafiksel olarak aldig1 sekle benzerliginden

S-sekilli ve V-sekilli transfer fonksiyonlari olarak adlandirilmaktadir.
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Sekil 1.3. S-sekilli (a) ve V-sekilli (b) transfer fonksiyon 6rnekleri (Mirjalili ve Lewis, 2013)
(S2 Fonksiyonu (Geem ve ark., 2001), V2 Fonksiyonu (Ling ve ark., 2010))

Ikililestirme yontemleri arasinda en ¢ok tercih edilen yontem transfer
fonksiyonlaridir. Ancak transfer fonksiyonlarinin kullanilmasi, uzaysal baglanti
kesilmesi (spatial disconnect), yalpalamalar (hamming cliffs), olas1 bir hassasiyet kayb1
(a possible loss of precision) ve boyut laneti (curse of dimension) gibi bazi sorunlara
neden olabilmekte ve her zaman verimli ve etkili sonuglar garanti etmemektedir (Lanza-
Gutierrez ve ark., 2017; Garcia ve ark., 2019). Literatiirdeki metasezgisel yontemlerin
cogu siirekli optimizasyon problemleri i¢in Onerilmistir ve basarilar1 biiylik Slgiide
parametrelerine baghdir (Lanza-Gutierrez ve ark., 2017). Bu parametreler, transfer
fonksiyonlariyla ikililestirme sirasinda degiserek yetersiz kesifle sonuglanabilmektedir
(Garcia ve ark., 2019; Ozsoydan, 2019).

GWO, siirekli optimizasyon problemlerinin ¢éziimii i¢in dogadaki gri kurtlarin
liderlik hiyerarsisinden ve sosyal davranislarindan esinlenerek tasarlanmis siirii zekasina
dayanan metasezgisel bir optimizasyon algoritmasidir (Mirjalili ve ark., 2014b).
Glinlimiize kadar bircok problemin ¢oziimiinde Onerilmis ve basarist test edilmigtir
(Jayabarathi ve ark., 2016; Mittal ve ark., 2016; Gupta ve Deep, 2020; Yu ve ark., 2021).

Bu tez kapsaminda, siirtideki etkin bireylerin ¢6ziim kalitesine etkisini belirlemek adina



dinamik katsay1 yontemine dayanan ve lojik kap1 tabanli ikili XOR operatdrii kullanan
yeni bir ikili GWO varyanti dnerilmektedir. Onerilen ydntem ile kesif ve somiirii
arasindaki dengeyi koruyarak dogrudan ikili arama uzayinda uygulanabilir ¢oziimler elde
edilmesi hedeflenmektedir. Onerilen yontemin basar1 tespiti icin popiiler ikili
optimizasyon problemleri arasinda yer alan 6zellik se¢imi ve 0-1 sirt gantasi problemleri
tizerinde ¢esitli deneyler gerceklestirilmistir.

Bu tez ¢alismasi asagidaki gibi organize edilmistir:

[k béliim olan Giris baslig1 altinda, optimizasyon ve metasezgisel algoritmalar
hakkinda genel bilgilendirme yapilmis ve tezin igerigine dair genel hatlar verilmistir.
Ikinci boliimde oOnerilen yontemin basar1 tespitinde ele alman ikili optimizasyon
problemleri hakkinda bir kaynak arastirmasi sunulmustur. Ugiincii béliimde onerilen
yontemin basar tespitinde ele alinan 6zellik secimi ve 0-1 sirt cantasi problemleri,
Onerilen yontemin basari tespiti i¢in kullanilan veri setleri, ¢alisma ortami, parametre
ayarlari, ikili varyanti Onerilen orijinal GWO algoritmas1 hakkinda ayrintili bilgi
verilmistir. Dérdiincii boliimde tez kapsaminda &nerilen Ikili Dinamik Gri Kurt
Optimizasyon Algoritmast (IDGKO) sunulmustur. Besinci bdliimde, ilgili problemler
tizerinde gerceklestirilen deneyler sunularak analizler yapilmistir. Altinct ve son bolim
olan Sonug boliimiinde ise tezin genel bir 6zeti, deneysel analizlerin kisa bir 6zeti ve elde
edilen genel sonuglar sunulmus ve gelecekte yapilacak caligmalar i¢in Onerilerde

bulunulmustur.
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2. KAYNAK ARASTIRMASI

Tez kapsaminda onerilen IDGKO algoritmasi, 6zellik se¢cimi ve 0-1 sirt ¢antasi
problemleri {iizerinde test edilmistir. Bu baslik altinda, ilgili problemler hakkinda

literatiire kazandirilan ¢aligmalara dair literatiir taramasi sunulmustur.

2.1. Ozellik Secimi Uzerine Yapilan Calismalar

Bu boélimde, siirii zekasina dayanan algoritmalari kullanarak o6zellik se¢im
probleminin ¢oziimii i¢in literatiire kazandirilan ¢alismalara dair kisa bir tarama Ozeti
sunulmustur.

PSO, siirii zekasina dayanan popiiler metasezgisel bir optimizasyon
algoritmasidir. Ozellik se¢imi probleminde de basarili bir kullanilmis ve literatiire
kazandirilmigtir. Too ve arkadaslari, elektromiyografi (EMG) 6zniteliklerinin sayisindaki
artis sebebiyle siiflandirma performansinin diistirmemek ve siniflandirict karmagikligini
artirmamak icin Ozellik se¢imini Onermektedir. Ozellik segimi problem siirecinde
popiilasyondaki bireylerin sahip oldugu yeni bir sahsi en iyi (pBest) yontemine dayanan
ikili PSO (Pbest-Guide Binary Particle Swarm Optimization, PBPSO) algoritmasi
onerilmistir. Onerilen yontemin basarisini1 belirlemek adma ikili parcacik siirii
optimizasyonu (BPSO), genetik algoritma (GA), modifiye ikili aga¢ biiyltime algoritmasi
(MBTGA) ve ikili diferansiyel evrim (BDE) algoritmasi ile performans kiyaslamasi
yapilmistir. Yapilan deneyler sonucunda Onerilen yontemin o6zellikle o6znitelik
indirgemede, diger yontemlere gore dstiin oldugunu ve yiiksek bir siniflandirma
dogrulugunu korurken oOzelliklerin %90'imdan fazlasini azaltabildigini gdostermektedir
(Too ve ark., 2019b). Song ve arkadaslari, PSO’daki geleneksel pargacik giincelleme
mekanizmalar1 ve siirii baglatma stratejilerinin, yiliksek boyutlu 6zellik se¢imi
problemleriyle basa ¢ikma performansini engellemesi sebebiyle, karsilikli bilgi (mutual
information) ile yalin kemik (bare bone) yontemlerine dayali yeni bir ikili 6zellik se¢im
algoritmas1 (Bare-Bones Particle Swarm Optimization, BBPSO) &nermektedir.
Algoritmada yakinsamayi hizlandirmak o6znitelikler ve smif etiketleri arasindaki
korelasyondan yararlanarak, etiket korelasyonuna dayali etkili bir popiilasyon baslatma
stratejisi onerilmektedir. Algoritma performansini daha da artirabilmek igin 6znitelik
ilgili/ilgisiz durumuna dayali iki yerel arama operatorii gelistirilmistir. Bunlarin yaninda

popiilasyondaki pargaciklarin yerel optimum ¢éziimlerden disar1 sigramasini engellemek
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amactyla uyarlanabilir bir mutasyon operatorii tasarlanmistir. Onerilen algoritma igin
KNN siniflandiricist kullanilmistir. Onerilen yéntemin basari tespiti icin birgok veri
kiimesi lizerinde test edilmis ve performans sonuglar1 son teknoloji 11 algoritma ile
kiyaslanmistir. Deneysel sonuglar, dnerilen algoritmanin, diger algoritmalardan daha iyi
performansa sahip bir 6zellik alt kiimesi elde edebilecegini ve olduk¢a rekabetci bir FS
algoritmasi oldugunu gostermektedir (Song ve ark., 2021).

BA, yarasalarin ekolojik davranislarindan esinlenerek tasarlanmis siirii zekasina
dayanan metasezgisel bir optimizasyon algoritmasidir. BA, 6nerildigi giinden itibaren
bir¢cok farkli calismada basarili bir sekilde kullanilmistir. Rodrigues ve arkadaslari,
ozellik secimi problemi i¢in BA ve Optimum-Path Forest (OPF) tabanli yeni bir
sarmalayict Ozellik se¢imi yaklagimi Onermektedir. Bununla birlikte, secilecek
Ozniteliklerin kalitesini daha iyi tahmin etmek igin bir metodoloji sunulmaktadir. 6 adet
veri seti iizerinde gergeklestirilen deneyler sonucunda, 6nerilen yaklasimin istatistiksel
olarak daha anlamli indirgenmis Oznitelik alt kiimesi sagladigi ve bazi durumlarda
smiflandirma etkinligini iyilestirebilecegi tespit edilmistir (Rodrigues ve ark., 2014a).
Yang ve arkadaglari, destek vektor makinalari (Support Machine Machine, SVM)
kullanarak o6zellik se¢imi problemi ic¢in yeni bir ikili BA algoritmasi (MBAFS)
onermistir. Onerilen yontemin 6zellik secimi probleminde basarisini artirmak igin erken
yakinsamadan kaginma ve popiilasyon ¢esitliligini koruma amagli yeni mekanizmalar
gelistirilmistir. Onerilen ydntemin basar1 tespiti igin, performansi 12 kiyaslama veri seti
tizerinde test edilmis ve diger BA tabanli algoritmalar, iyi bilinen bazi BPSO tabanli
algoritmalar ile karsilagtirilmistir. Yapilan deneyler sonucunda, onerilen algoritmanin
diger yontemlerden daha iyi performans gosterdigini ve hesaplama siiresi agisindan
rekabet¢i oldugunu gostermistir (Yang ve ark., 2017).

DA dogadaki yusufguklarin gezinme, yiyecek arama ve dinamik veya statik olarak
siirii halindeyken diigmanlardan ka¢inma esnasindaki sosyal etkilesimini modelleyerek
tasarlanmus siirli zekasina dayanan metasezgisel bir optimizasyon algoritmasidir. Stirekli
optimizasyon problemlerinin yani sira ikili optimizasyon problemlerinin ¢6ziimii i¢in de
basarili bir sekilde kullanilmaktadir. Mafarja ve arkadaslari, ikili DA’ya dayali yeni bir
sarmalayict Ozellik secim algoritmast (BDA) ©Onermistir. Onerilen ydntemin
performansini degerlendirmek i¢in 18 kiyaslama veri seti kullanilmig ve PSO, GA'lar ile
siiflandirma dogrulugu ve secilen 6znitelik sayist a¢isindan karsilastirilmistir. Yapilan
deneyler sonucunda BDA’nin 6zellik uzaymi arama ve smiflandirma ig¢in en gerekli

Ozellikleri segme konusunda yetenegini kanitlamaktadir (Mafarja ve ark., 2017b).
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Sawhney ve Jain, Human Papillomavirus (HPV)'nin hizli araciligi ile olugan hastaliklarin
son yillarda artig gostermesi ve ¢ok sayida tedavi yontemi arasindan uygun ydntemin
secimini zorlastirmasi sebebiyle yeni bir ikili sarmalayic1 6zellik se¢imi algoritmasi
(Binary Dragonfly Algorithm, BDFA) o6nermektedir. Onerilen yontemde DA’na
optimum 6zellik se¢imi igin bir ceza fonksiyonu eklenmis ve yeni bir evrimsel hesaplama
teknigi Onerilmistir. Random Forest (RF) smiflandiricisini kullanan bu sarmalayici
tabanli yontem hem immiinoterapi hem de Kkriyoterapi tedavi yontemlerinde
kullanilmistir. Onerilen yontem bulanik kural tabanli sistemler, genetik algoritmalar ve
OPF smiflandiricilarina kiyasla hem smiflandirma dogrulugunda hem de ozellik
seciminde daha basarili sonuglar elde etmistir (Sawhney ve Jain, 2018). Karizaki ve
Tavassori, yiiksek boyutlu verilerde 6znitelik se¢imi igin hem filtre hem de sarmalayici
yontemleri igeren hibrit bir yontem onermektedir. Onerilen algoritmada, 6zellikleri
siralamak i¢in bir filtre yontemi olan ReliefF algoritmasi kullanilmistir. Sarmalayici
yontem olarak ise yeni bir ikili DA (BDA) kullanilmigtir. BDA algoritmasi, asamali ve
yinelemeli olarak en uygun Ozellik alt kiimesini bulmak icin siralanmig Ozellikleri
kullanmaktadir. Elde edilen 6zellik alt kiimelerini hiyerarsik olarak degerlendirmek i¢in
capraz dogrulama kaybinin en aza indirilmesi ve 6zellik sayisinin azaltilmasi fikriyle
hareket edilmektedir. Onerilen yéntem birgok farkli ikili yontem ile 5 veri seti iizerinde
kiyaslanmistir. Deneyler sonucunda, Onerilen algoritmanin yalmizca veri kiimesinin
boyutunu azaltmakla kalmayip, ayn1 zamanda siniflandiricilarin test verileri tizerindeki
performansini da iyilestirdigini gézlemlenmistir (Karizaki ve Tavassoli, 2019). Cui ve
arkadaslari, 6zellik se¢imi probleminde optimum aday alt kiimeleri olusturmak ve daha
yiiksek smiflandirma dogrulugu elde etmek amaciyla Maximum Relevance Minimum
Redundancy Algorithm (mMRMR) ve DA’ya dayali yeni bir 6zellik se¢cim algoritmasi
Hybrid Improved Dragonfly Algorithm (HIDA) &nermektedir. Kiigiik agirhikli
ozelliklerin mRMR'de kiigiikk bir olasilikla aday alt kiimeye se¢ilme sansi vardir.
HIDA'nin somiirii ve kesif yeteneklerini, kiiresel ve yerel kapasiteyi dengelemek i¢in
dinamik kaynasma faktorleri onerilmistir. Onerilen yéntemin performansi birgok diger
yontem ile ¢cok sayida veri seti lizerinde test edilmistir. Elde edilen sonuglar, 6nerilen
yontemin kiyaslama yapilan diger yontemlerden daha iistiin oldugunu goéstermektedir
(Cui ve ark., 2020).

Balina Optimizasyon Algoritmast (Whale Optimization Algorithm, WOA)
kambur balinalarin sosyal davraniglarini modelleyerek gelistirilen siirii zekasina dayali

metasezgisel bir optimizasyon algoritmasidir (Mirjalili ve Lewis, 2016). Giiniimiize kadar
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bir¢ok farkli problemin ¢dziimii igin dnerilmistir. Ozellik se¢imi problemi gibi birgok ikili
optimizasyon probleminin ¢dziimiinde faydalanilan bir yontemdir. Tawhid ve Ibrahim,
ozellik se¢im probleminin ¢éziimii i¢in yeni bir ikili WOA (BWOA) 6nermistir. Yapilan
ilk deneyde 6zellik secimi probleminde etkili bir algoritma olan Kaba Kiime Teorisi
(Rough Set Theory, RST) BWOA ile kullanilmistir. ikinci deneyde, 6zellik se¢imi i¢in
ti¢ farkli smiflandirici kullanilarak BWOA ile yeni sarmalayici bir yaklagim
kullanilmistir. Onerilen ydntemin performansi literatiirdeki giiclii bazi algoritmalar ile 32
veri seti lizerinde kiyaslanmistir. Bunun yaninda parametrik olmayan iki istatistiksel test
ile sonuglar istatistiksel bakimindan degerlendirilmistir. Yapilan deneyler sonucunda
Onerilen algoritmanin performansit ve etkinligi dogrulanmis, 6zelliklerin optimum alt
kiimesini bulmak i¢in verimli bir ara¢ saglayabilecegi tespit edilmistir (Tawhid ve
Ibrahim, 2020). Hussien ve arkadaslari, boyut azaltma ve siniflandirma problemlerinde
en iyi ozellik alt kiimesini bulmak icin yeni bir ikili WOA (bWOA) 6nermistir. Siirekli
arama uzayina sahip algoritmayr ikili hale getirirken S-sekilli adi verilen transfer
fonksiyonu kullanilmistir. Siniflandirict olarak KNN yontemini kullanan bWOA, yapilan
deneyler sonucunda optimum o6zellikleri bulmada kayda deger bir performansa sahip
oldugu gozlemlenmistir (Hussien ve ark., 2019). Mafarja ve Mirjalili, WOA’na dayali
yeni bir sarmalayici 6zellik se¢imi yaklagimi Onermistir. Calismada 6zellik se¢imi
problemi igin iki adet ikili WOA varyanti sunulmustur. ilk varyantta, arama siirecinde
rastgele bir operator kullanmak yerine Turnuva ve Rulet Carki se¢im mekanizmalarini
kullanilarak ¢oziime etkisi incelenmistir. Ikinci varyantta ise WOA algoritmasinin
kullanimin gelistirmek i¢in ¢aprazlama ve mutasyon operatdrleri kullanilmistir. Onerilen
her iki varyant standart bazi veri setleri iizerinde test edilmis ve performans sonuglar
PSO, GA, ALO, bes standart filtre ozellik secim yoOntemi algoritmasi ile
karsilastirilmistir. Calismada ayrica Onerilen varyantlar i¢in kapsamli bir parametre ayari
caligmas1 yer almaktadir. Yapilan deneyler sonucunda, onerilen varyantlarin optimum
Ozellik kiimesini aramada etkili bir yaklagim olduklar1 goriilmektedir (Mafarja ve
Mirjalili, 2018).

Salp Siirli Algoritmast (Salp Swarm Algorithm, SSA), okyanuslardaki salplarin
gezinme ve yiyecek arama davraniglarindan esinlenerek tasarlanmais siirii zekasina dayali
metasezgisel bir optimizasyon algoritmasidir (Mirjalili ve ark., 2017). SSA, ikili
optimizasyon problemlerinin ¢oziimiinde gelistirilen yeni teknikleri ile basarili bir
kullanilmaktadir. Ibrahim ve arkadaslari, Ozellik se¢imi probleminde SSA’nin

kullamimin1 énererek bu alandaki ilk ¢alismay1 (SSA-FS) yapmuslardir. Onerilen ydntem
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Irak Hastanelerindeki meme, mesane ve kolon kanseri hasta verilerinden elde edilen
gercek veri setleri lizerinde ve sentetik veri setleri ilizerinde o6zellik se¢imi igin
kullanilmistir. Yontem dogruluk ve calisma stiresi bakimindan PSO ve DE algoritmalari
ile karsilastirilmistir. Yapilan deneyler sonucunda SSA-FS'nin hem ger¢ek hem de
sentetik veri setlerinde diger algoritmalara kiyasla daha az ¢alisma siiresi ile en yiiksek
dogrulugu elde ettigi kanitlanmistir (Ibrahim ve ark., 2017). Hegazy ve arkadaslari,
orijinal SSA’nin ¢6ziim dogrulugunu, giivenilirligini ve yakinsama hizini artirmak i¢in
yeni bir gelistirilmis SSA (ISSA) Onermistir. Atalet agirligi adi verilen bir kontrol
parametresi en iyi ¢dziimii ayarlamak icin kullanmilmistir. Onerilen yontemin basari tespiti
icin Ozellik se¢cim probleminde testler gergeklestirilmistir. Siniflandirici olarak KNN
yontemi tercih edilen ISSA algoritmasi, 23 veri seti ilizerinde test edilmis ve 4 sirii
zekasina dayali metasezgisel algoritma ile karsilastirilmistir. Yapilan deneyler
sonucunda, dnerilen yontemin siniflandirma dogrulugu ve en iyi 6zellik alt kiimesi se¢imi
acisindan diger yontemlerden daha iistiin sonuglar verdigi kanitlanmistir (Hegazy ve ark.,
2020). Faris ve arkadaslari, siirii zekasina dayali algoritmalarin 6zellik segimi
probleminde gosterdikleri Uistlin basarilardan yola ¢ikarak, SSA algoritmasini 6zellik
se¢imi probleminin ¢6ziimii i¢in 6nermistir. Calismalarinda SSA i¢in iki yeni Sarmalayici
ozellik se¢imi yaklasimi yer almaktadir. Ik yaklasimda, SSA'nin siirekli arama uzayni
ikili hale déniistiirmek igin sekiz transfer fonksiyonu kullamilmustir. ikinci yaklasimda,
algoritmanin kesif davranigini gelistirmek i¢in transfer fonksiyonlarina ek olarak
caprazlama operatorii kullanilmistir. Onerilen yaklasimlar, 22 adet veri seti iizerinde
literatiire kazandirilmus Ikili Gri Kurt Optimize Edici (BGWO), Ikili Yergekimi Arama
Algoritmalar1 (BGSA), 1kili Yarasa Algoritmast (BBA), Ikili Parcacik Siirii
Optimizasyonu (BPSO) ve Genetik Algoritma (GA) 5 adet ikili yontem ile performans
bakimindan kiyaslanmistir. Yapilan deneyler sonucunda, oOnerilen yaklasimin veri
setlerinin yaklasik %90''nda diger yontemlerden 6nemli Ol¢iide daha 1yi performans
gosterdigi kanitlanmustir (Faris ve ark., 2018).

Karimca Aslan1 Optimize Edici (The Ant Lion Optimizer, ALO), dogadaki karinca
aslanlarinin rastgele yiiriiyiisli, tuzak kurma, karincalarin tuzaklara yakalanmasi, av
yakalama ve tuzaklari yeniden kurma gibi avlanma mekanizmasindan esinlenerek
modellenmis siirii zekasina dayali metasezgisel bir optimizasyon algoritmasidir (Mirjalili,
2015). Ozellik secimi problemi igin literatiire kazandirilan siirii zekasima dayali popiiler
algoritmalar arasinda yer almaktadir. Zawbaa ve arkadaslari, etkili arama kabiliyetinden

yola c¢ikarak sarmalayict tabanli Ozellik se¢imi probleminde ALO algoritmasini
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onermistir. Onerilen ydntem, 18 farkli veri seti {izerinde farkli degerlendirme kriterleri
kullanilarak degerlendirilmis ve iki yaygin arama yontemi olan PSO ve GA ile
karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglar, onerilen yontemin siiflandirma performansi ve
secilen ozellik alt kiimesi bakimindan etkisini kanitlamaktadir (Zawbaa ve ark., 2015).
Emary ve arkadaslari, sarmalayici tabanli 6zellik se¢imi igin ALO’nun yeni ikili
varyantin1 &nermistir. ilk varyantta, orijinal ALO operatdrlerinden ilham alarak
gelistirilen ikili operatdrler kullamlmustir. Ikinci varyantta, uygun esik fonksiyonu
kullanilarak siirekli adimlar ikili formata doniistiiriilmiistiir. Onerilen yontemler 21 farkli
veri seti lizerinde PSO, GA, BA ve orijinal ALO ile kiyaslanmistir. Sonuglar, 6nerilen
ikili yontemlerin basglatma ve kullanilan stokastik operatorlerden bagimsiz olarak
optimum ozellik alt kiimesini belirlemek igin 6zellik uzaymi arama kabiliyetini
kanitlamaktadir (Emary ve ark., 2016b). Mafarja ve arkadaslari, sarmalayici 6zellik se¢im
yontemi olarak ALO’nun varyantlarini Oonermistir. Calismada 6 adet ALO varyanti
kullanilmis ve her biri siirekli arama uzayini ikili hale getirmek i¢in gelistirilmis S-sekilli
ve V-sekilli transfer fonksiyonu icermektedir. Onerilen varyantlarin performansi, 18 veri
seti lizerinde test edilmis ve literatiirde mevcut PSO, GSO ve onerilen diger ikili ALO
yontemleriyle karsilagtirilmistir. Deneyler sonucunda, Onerilen yaklagimlarin 6zellik
uzaymi verimli bir sekilde aradigi ve siniflandirma dogrulugunu gelistirmeye yardimci
olan en 6nemli 6zellikleri segtigi gézlemlenmistir (Mafarja ve ark., 2017a).

Tez kapsaminda ikili optimizasyon problemlerinin ¢ézliimii i¢in 6nerilen GWO,
0zellik se¢imi probleminde siklikla bagvurulan bir yontem olup cesitli ikili varyantlari
literatiire kazandirilmistir. Emary ve arkadaslari, 6zellik se¢imi problemi i¢in iki farkl
yontem kullanan yeni ikili GWO algoritmasini (bGWO) énermistir. {1k yontemde, en iyi
¢oziime sahip ilk Gi¢ bireye yonelik bireysel adimlar iizerinde ikililestirme yaparak giincel
birey konumunu tespit etmek i¢in orijinal algoritmaya ait ii¢ temel hareket arasinda
stokastik caprazlama islemi yapilmaktadir. Ikinci yontemde ise, konum giincelleme
isleminde sigmoidal fonksiyon kullanilarak hesaplanan giincel konum degerlerini
stokastik olarak esikleme islemi onerilmektedir. Onerilen iki yeni ydéntem bu alanda
kullanimi oldukga yaygin optimize edicilerden ikisi olan PSO ve GA ile 18 farkli veri seti
tizerinde karsilastirilmistir. Deneyler sonucunda 6nerilen iki yeni yaklasimin, baslatma
ve kullanilan stokastik operatorlerden bagimsiz olarak optimum 6zellik kombinasyonlari
igin Ozellik uzayin1 arama kabiliyeti kanitlanmistir (Emary ve ark., 2016a). Li ve
arkadaglari, tibbi teshis kapsaminda tibbi veriler i¢in en iyi Ozellikleri tespit etmek
amaciyla gelistirilmis bir GWO algoritmas1 (IGWO) ve IGWO-KELM olarak
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adlandirilan Cekirdek Asir1 Ogrenme Makinesi (Kernel Extreme Learning Machine,
KELM) kullanarak yeni bir yontem Onermistir. IGWO, ilk olarak ¢esitlendirilmis
baslangi¢ konumlarini olusturmak i¢in GA kullanmakta ve daha sonra popiilasyonun
mevcut konumlarin1 ayrik arama uzayinda giincellemek icin GWO algoritmasini
kullanmaktadir. Onerilen yaklasim, smiflandirma dogrulugu (classification accuracy),
duyarhilik (sensitivity), 6zgiilliik (specificity), kesinlik (precision), G-ortalama (G-mean),
F-6l¢iim (F-measure) ve segilen oOzellik alt kiime boyutu da dahil olmak tizere birgok
performans Ol¢iiti  kullanarak iki yaygin hastalik tan1 probleminde testler
gerceklestirilmigtir. IGWO performans kiyaslamasi bakimindan orijinal GA ve GWO ile
karsilagtiritlmistir. Yapilan deneyler sonucunda, 6nerilen yontemin diger iki algoritmaya
gore ustiinligi kanitlanmustir (Li ve ark., 2017b). Too ve arkadaslari, elektromiyografi
sinyalinden ¢ikarilan 6zelliklerin alakasiz ve gereksiz niteligi tasiyabilmesi nedeniyle
ozellik kiimesini bu tarz ozelliklerden armdirmak amaciyla yeni bir ikili GWO
algoritmas1 (CBGWO) 6nermistir. ilk asamada kisa zamanli Fourier doniisiimii (STFT)
ile EMG sinyalleri zaman-frekans gosterimine doniistiiriilmektedir. STFT katsayisindan
10 adet zaman-frekans ozelligi ¢ikarilmaktadir. Ardindan CBGWO, orijinal 6zellik
kiimesinden en uygun Ozellik alt kiimesini degerlendirmek i¢in kullanilmaktadir.
Onerilen yontemin performanst ikili gri kurt optimizasyonu (BGWO1 ve BGWO2), ikili
parcacik siirii optimizasyonu (BPSO) ve genetik algoritma (GA) ile karsilastiriimigtir.
Deneysel sonuglar, CBGWO'nun sadece smiflandirma performansinda degil, ayni
zamanda 6zellik sayisini azaltmada da iistiinliglinii gostermektedir. Ayrica CBGWO’ nun
gercek diinya problemleri igin ¢ok diisiik bir hesaplama maliyetine sahip oldugu
vurgulanmigtir (Too ve ark., 2018). Devanathan ve arkadaslari, Bag-of-Keypoint Features
(BoKF) modeline ve 6zellik se¢imi konusunda ikili GWO algoritmasina (BGWO) dayali
niikleolar ve centromere boyama modellerini ayirt etmek i¢in bir girisimde bulunmustur.
Floresan boyama desenleri, Dolayli immiinofloresan (Indirect Immunofluorescence, I1F)
goriintiileme ile tiretilmektedir. IIF goriintiileri, kenara duyarl yerel kontrast gelistirme
yontemi kullanilarak 6nceden islenmektedir. Kontrast artirilmig goriintiiler BoKF
cercevesine tabi tutulmus ve Hizlandirilmis Saglam Ozellik (Speeded up Robust Feature)
anahtar noktalar1 ¢ikarilmistir. En 6nemli 6zellik alt kiimesini belirlemek i¢in BGWO ve
siiflandirma i¢in KNN yontemi kullanilmigtir. Yapilan deney sonuglari, BGWO’ nun
niikleolar ve centromere modellerini ortalama %91.6 dogrulukla siniflandirabildigini
gostermektedir. Sonuglar ayrica BGWO kullanilarak elde edilen belirgin 6zelliklerin ITF

boyama modellerini ayirt etme performansini iyilestirebilecegini gostermektedir. Bundan
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yola ¢gikarak, BGWO tabanli 6zellik se¢ciminin otoimmiin hastaliklarin bilgisayar destekli
teshisini miimkiin kildigr kanitlanmigtir (Devanathan ve ark., 2019). Al-Tashi ve
arkadaslari, siirekli ve ¢ok amagli optimizasyon problemlerini ¢6zmek i¢in yakin
zamanda Onerilen Cok Amagli Gri Kurt Optimize Edici (Multi-objective Grey Wolf
Optimizer, MOGWO) algoritmasini ayrik ve ¢ok amagli 6zellik se¢imi problemlerine
uyarlamak amaciyla sigmoid transfer fonksiyonuna dayali ikili bir verSiyonunu
(BMOGW-S) gelistirmislerdir. Segilen 6zellik alt kiimesinin siniflandirma performansini
degerlendirmek i¢in sarmalayici tabanli bir Yapay Sinir Ag1 (Artifical Neural Network,
ANN) kullanilmistir. Onerilen yontemin performansini dogrulamak igin 15 adet veri seti
tizerinde; tanh transfer fonksiyonu ve Domine Edilmeyen Siralama Genetik Algoritmasi
(Non-dominated Sorting Genetic Algorithm, NSGA-II), Cok Amagl Parcacik Siirii
Optimizasyonu (MOPSOQ) ve orijinal MOGWO ile karsilastirma yapilmigtir. Sonuglar,
Onerilen yontemin olduk¢a diisiik bir hesaplama maliyetine sahip oldugunu ve ¢ogu
durumda ozellik azaltma ve smiflandirma hata orani agisindan mevcut ¢ok amagl
yaklagimlardan daha iyi performansa sahip oldugunu gostermektedir (Al-Tashi ve ark.,
2020). Hu ve arkadaslari, ikili optimizasyon problemlerinin ¢dziimii i¢in yeni bir
gelistirilmis ikili GWO (BGWO) énermistir. Onerilen yéntemde ikili kosul altinda deger
araligini analiz etmek ve parametre i¢in global arama ve yerel arama yeteneklerini
dengelemek igin yeni bir giincelleme denklemi Onerilmektedir. BGWO, orijinal
GWOr’daki siirekli degerleri ikili degerlere doniistiirmek igin transfer fonksiyonu
kullanmaktadir. Burada 5 farkli transfer fonksiyonu kullanilmakta ve bu fonksiyonlarin
¢oziim kalitesini 1iyilestirmeye odaklanilmaktadir. Yapilan deneyler sonucunda,
gelistirilmis ikili GWO’nun optimallik, zaman tiiketimi ve yakinsama hizinda orijinal
ikili GWO’dan (BGWO) daha {istiin oldugu kanitlanmistir. Ayrica, onerilen yontemin
veri kiimelerinde 6zellik se¢imini basariyla uyguladigi ve az 6zellikle diigiik siniflandirma
hatalar: elde ettigi vurgulanmistir (Hu ve ark., 2020). Abasi ve arkadaslar1, metin 6zellik
se¢imi problemini ¢6zmek i¢in yeni bir ikili GWO (BGWO) algoritmasi dnermektedir.
Bu yontem, metinden bilgilendirici 6zellikler secerek GWO algoritmasinin yeni bir
uygulamasini sunmaktadir,. BGWO'un performans1 Tr41, Trl12, Wap, Classic4,
20Newsgroups ve CSTR dahil olmak iizere alt1 veri kiimesi tizerinde ikili PSO (BPSO)
ve GA ile kiyaslanmigtir. Yapilan deneylerin sonucunda, BGWOQO’nun degerlendirme
kriterlerine dayali olarak GA ve BPSO gibi karsilastirilan diger algoritmalardan daha iyi
performansa sahip oldugu kanitlanmistir (Abasi ve ark., 2021). Sathiyabhama ve

arkadaglari, kaba kiime teorisi (rough set theory) ile GWQO’ya dayali mamogram goriintii
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analizi i¢in yeni bir CAD sistemi 6nermistir. Doku, yogunluk ve sekil tabanli 6zellikler,
kitle segmentli mamogram goriintiilerinden ¢ikarilmaktadir. Cikarilan mamogram
goriintiilerinden onemli Ozellikleri bulmak icin GWO ve Rough Set (GWORS)
yontemlerinin hibridizasyonu kullanilmistir. Onerilen GWORS'un performans tespiti igin
PSO, GA, Hizli Indirgeme (Quick Reduct) ve Géreli indirgeme (Relative Reduct) dahil
olmak tizere iyi bilinen diger kaba kiime ve biyo-ilhamli 6zellik se¢im algoritmalari ile
kiyaslama yapilmistir. Deneyler sonucunda, onerilen GWORS'un dogruluk (accuracy),
F-Olgiileri (F-Measures) ve alici ¢alisma karakteristik egrisi (receiver operating
characteristic curve) agisindan diger tekniklerden daha iyi performans gosterdigi
kanitlanmistir (Sathiyabhama ve ark., 2021). Deep, kronik hastaliklarda hastaligin erken
teshisi i¢in ilgili 6zelliklerin belirlenmesi olduk¢a dnem tasidigindan kronik hastalik
verilerinde dzellik se¢imi igin GWO’ya dayali yeni bir algoritma énermektedir. Onerilen
algoritma, GWO’nun yerel arama kabiliyetini daha da gelistirmek ve kesif ile somiirii
arasinda bir denge kurabilmek i¢in dagilim faktorii yaklasimina dayali Rastgele Yiiriiyen
Gri Kurt Optimize Edici (Random Walk Grey Wolf Optimizer, RWGWO) algoritmasidir.
Onerilen yontem 18 farkli kronik hastalik verisi {izerinde birkag son teknoloji yontemle
karsilastirilmistir. Sonuglar, RWGWO yo6nteminin diger yontemlere gore en iyi sirada
oldugunu ve her bir kronik hastalik verisindeki 6zellik boyutunu biiyiik o6l¢iide
azaltabildigini gostermektedir (Deep, 2022). Wang ve arkadaslari, yiliksek boyutlu
smiflandirma igin optimum 6zellik alt kiimesini belirlemede Uyarlanabilir Dengeli Gri
Kurt Optimizasyonu (Adaptively Balanced Grey Wolf Optimization, ABGWO)
algoritmasini 6nermistir. ABGWO’da, kesif yetenegini artirmak ve is birligi yapmak i¢in
rastgele bir kurt tanimlanir. Rastgele kurdu segmek igin seviye tabanli yeni bir strateji
Onerilmigstir. Ayrica, farkli optimizasyon asamalarinda kesif ve sOmiirli yetenegini
dinamik olarak modiile etmek i¢in GWO’daki lider ii¢ birey ve rastgele se¢ilen kurdun
liderligini diizenleyici uyarlanabilir bir katsay1 gelistirildi. Onerilen yontem, 12 adet
yuksek boyutlu veri kiimesi lizerinde en gelismis yedi ozellik se¢im yaklasimiyla
karsilastirilmistir. Sonuglar, ABGWO'nun siniflandirma dogrulugu, 6zellik alt kiimesi
boyutu ve hesaplama siiresi agisindan diger yontemlere gore {istiin oldugunu
gostermektedir (Wang ve ark., 2022).

Literatiire kazandirilan bir¢ok siirii zekasina dayali metasezgisel optimizasyon
algoritmas1 Ozellik se¢imi problemi i¢in Onerilmistir. Bunlardan bazilar1 asagida

listelenmistir:
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e Yapay Ar Kolonisi Algoritmasi (Artifical Bee Colony Optimization, ABC)
(Ghanem ve Jantan, 2016; Ozger ve ark., 2016; Kili¢ ve Keles, 2018; Rao ve ark.,
2019; Wang ve ark., 2020; Rani, 2021)

e Guguk Kusu Arama Algoritmasi (Cuckoo Search Algorithm, CS) (Rodrigues ve
ark., 2013; Gunavathi ve Premalatha, 2015; Sudha ve Selvarajan, 2016; Pandey
ve ark., 2020; Alzagebah ve ark., 2021; Mehedi ve ark., 2021)

e C(Cigek Tozlasmasi Algoritmasi (Flower Pollination Algorithm, FPA) (Sayed ve
ark.,, 2016; Rajamohana ve ark., 2017; Majidpour ve Soleimanian
Gharehchopogh, 2018; Zawbaa ve Emary, 2018; Yan ve ark., 2019; Yan ve ark.,
2022)

e Kiil Siiriisti Algoritmasi (Krill Herd Algorithm, KHA) (Rodrigues ve ark., 2014b;
Rani ve Ramyachitra, 2017; Zhang ve ark., 2020)

e Imparator Penguenler Optimize Edici (Emperor Penguins Optimizer, EPO)
(Baliarsingh ve ark., 2019; Baliarsingh ve Vipsita, 2020; Dhiman ve ark., 2021;
Kalra ve ark., 2022)

Farkli metasezgisel algoritmalarin, erken yakinsamadan ve yerel optimuma
takilmaktan kaginmak, arama uzayini etkili ve verimli bir sekilde kullanip kesfetmek,
¢cozlim kalitesini artirmak vb. gibi sebeplerle bireysel verimli operatdrlerini ve arama
stratejilerini  birlestirerek  gelistirdikleri  yontemler hibrit yontemler olarak
adlandirilmaktadir. Son yillarda popiiler hale gelen ve problem ¢oziimlerinde basariyla
kullanilan bir¢ok hibrit metasezgisel algoritma bulunmaktadir. Bu algoritmalar 6zellik
secimi problemlerinde de siklikla kullanilmaktadir. Bunlardan bazilar1 asagida
orneklendirilmistir:

e BA ve PSO algoritmalar1 kullanilarak gelistirilen Hybrid Binary Bat Enhanced
Particle Swarm Optimization Algorithm (HBBEPSO) (Tawhid ve Dsouza, 2018)

e Maymun Algoritmasi (Monkey Algorithm, MA) ve KHA algoritmalari
kullanilarak gelistirilen Hybrid Monkey Algorithm and Krill Herd Algorithm
(MAKHA) (Hafez ve ark., 2015)

e GWO ve Karga Arama Algoritmasi1 (Crow Search Algorithm, CSA) kullanilarak
gelistirilen Hybrid GWO with CSA (GWOCSA) (Arora ve ark., 2019)

e GWO ve Cekirge Optimizasyon Algoritmasi (Grasshopper Optimization
Algorithm, GOA) kullanilarak gelistirilen Hybrid GWO-GOA (Purushothaman
ve ark., 2020)
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e GWO ve PSO algoritmalar1 kullanilarak gelistirilen Hybrid Binary GWO-PSO
Algorithm (BGWOPSO) (Al-Tashi ve ark., 2019)
e  WOA ve GWO kullanilarak gelistirilen hibrit algoritma (Mafarja ve ark., 2020)

2.2. 0-1 Sirt Cantasi Problemi Uzerine Yapilan Calismalar

Bu béliimde, siirii zekasina dayanan algoritmalar1 kullanarak 0-1 sirt gantasi
probleminin ¢dziimii i¢in literatlire kazandirilan ¢aligmalara dair kisa bir tarama o6zeti
sunulmustur.

0-1 KP’nin ¢odziimii i¢in siklikla bagvurulan yontemlerin arasinda metasezgisel
optimizasyon algoritmalar1 yer almaktadir. Bu baglamda literatiire bir¢ok c¢alisma
kazandirilmigtir.

Karimca Kolonisi Optimizasyonu (Ant Colony Optimization, ACO) baz1 karinca
tiirlerinin yiyecek arama davranislarindan ilham alarak gelistirilmis siirli zekasina dayali
bir optimizasyon algoritmasidir (Dorigo ve ark., 2006). Shi, gezgin satici problemi
(Traveling Salesman Problem, TSP) ve 0-1 KP i¢in ACO’daki parametreler ve algoritma
modeli iizerinde degisiklik yaparak ikili gelistirilmis ACO yontemini Onermistir.
Gelistirilmis ACQO’ya dayali deneyler, algoritmanin saglamligini ve giiglii performansa
sahip oldugunu gostermistir (Shi, 2006).

Bansal ve Deep, literatiire kazandirildigi giinden itibaren bir¢ok problemin
¢Oziimiinde basarili bir sekilde kullanilan PSO algoritmasinin, 6zellikle 0-1 KP ve Cok
Boyutlu KP olmak ftizere KP'leri ¢ozmek igin gelistirimis ikili PSO (MBPSO)
versiyonunu onermislerdir. MBPSO’nun, siiriideki ¢esitliligi korumak ve KP'lerin
¢oziimiinde daha kesfedici, etkili ve verimli olmasi i¢in yeni bir olasilik islevi
onerilmektedir. Bu yoniiyle Onerilen yontem, temel ikili PSO (BPSO) ile farklilik
gostermektedir. MBPSO’nun performansi, kiyaslama problemleri (benchmark problems)
lizerinde test edilmis ve sonuglar BPSO, Genotip-Fenotip Modifiye Edilmis Ikili PSO
(Genotype—Phenotype Modified Binary Particle Swarm Optimization, GPMBPSO) ile
karsilastirilmistir. 0-1 KP ve Cok Boyutlu KP’nin ¢esitli veri 6rnekleriyle yapilan ve
performans bakimindan BPSO, GMBPSO ile karsilastirilan MBPSO y&nteminin basaril
bir yontem oldugu gézlemlenmistir (Bansal ve Deep, 2012).

Guguk Kusu Arama Algoritmasi (CS), guguk kuslarinin niifuslarini artirmak i¢in
kulugka tireme stratejisine dayanan bir optimizasyon algoritmasidir (Bansal ve Deep,

2012). Feng ve arkadaslari, 0-1 KP’nin ¢dziimii i¢in acgozli stratejiye sahip gelistirilmis
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bir hibrit kodlamali CS (Improved Hybrid Encoding Cuckoo Search Algorithm, ICS)
onermislerdir. ikili optimizasyon problemlerini ICS ile ¢6zmek igin, bireysel hibrit
kodlama fikrine dayali olarak, guguk kusu aramasi ayrik arama uzayinda senkron evrim
aramaya donistiirilmiis ve ardindan giiven araligi (confidence interval, CI) kavrami
algoritmaya entegre edilmistir. Bu sayede siirekli optimizasyon problemlerinin ¢6ziimi
icin iiretilen CS’nin konum giincelleme denklemi, ikili optimizasyon problemleri i¢in
uygun hale getirilmistir. Bununla beraber ICS’nin, hizla global optimum ¢6ziime dogru
ilerleyebilmesini ve yerel optimuma hapsolmasin etkili bir sekilde onleyebilmek i¢in
kiiciik degerli olasilikla genetik mutasyon kullanilmistir. Problem igin uygun olmayan
¢Oziimii onarmak ve uygun ¢Oziimii optimize etmek icin a¢gozlii donlisim yontemi
kullanilmistir. Cok sayida 0-1 KP 6rnegiyle yapilan deneyler, onerilen algoritmanin
etkinligini ve iyi kalitede ¢oziimler elde etme yetenegini gostermistir (Feng ve ark.,
2014).

Yapay Balik Siiriisii Algoritmasi1 (Artifical Fish Swarm Algorithm, AFSA),
beslenme siirecindeki baliklarin davraniglarini ve aralarindaki bilgi etkilesimlerini taklit
eden siirli zekas1 dayali optimizasyon algoritmasidir (Li, 2002). Azad ve arkadaslari, 0-1
KP’nin ¢6ziimii i¢in yeni ikili AFSA (S-bAFSA) yontemi Onermistir. S-DAFSA'da
caprazlama ve mutasyon kullanilarak deneme noktalar1 olusturulmakta ve bu noktalar igin
rastgele bir bulugsal 6ge (drop_item) prosediirii kullanilmaktadir. Prosediiriin temel
amaci, ¢oziimlerin kalitesini artirmak ve optimum olmayan ¢6ziimlere yakinsamay1
onlemektir. Onerilen ydntemin basaris1 birgok 0-1 KP verileri ile test edilmistir. Test
sonuglart algoritmanin basarisini kanitlamaktadir (Azad ve ark., 2014).

Maymun Algoritmasi (Monkey Algorithm, MA), maymunlarin daga tirmanma
slireglerinden etkilenerek tasarlanmis siiri zekasina dayali metasezgisel bir algoritmadir
(Zhang ve Liu, 2008). Zhou ve arkadaglart, MA’nin yerel arama yetenegini giiclendirmek
igin a¢gdzIli bir algoritmanin kullanildigi, tirmanistaki takla isleminin yerel optimum
coziimlere diigmekten kaginmak icin degistirildigi ve is birligi siirecinin benimsendigi
yeni ikili MA algoritmasi &nermistir. Onerilen yontemin basar1 tespiti icin, ¢esitli 0-1 KP
veri Ornekleriyle deneyler yapilmis ve sonuglar bes metasezgisel algoritmanin
sonuglartyla karsilastirllmistir. Elde edilen sonuglar, Onerilen yontemin basarisini
kanitlamaktadir (Zhou ve ark., 2016).

Hiikiimdar Kelebek Optimizasyonu (Monarch Butterfly Optimization, MBO), yaz
sonunda/sonbaharda kuzey ABD ve giiney Kanada'dan Meksika'ya binlerce mil kat

ederek gilineye dogru go¢ etmesiyle bilinen hiikiimdar kelebeklerin go¢ eylemini
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basitlestirerek ve ideallestirerek gelistirilen metasezgisel bir algoritmadir (Wang ve ark.,
2019). Feng ve arkadaslari, yaptiklari bir ¢alismada 0-1 KP’nin ¢6ziimii i¢in yeni ikili
MBO’yu (BMBO) 6nermektedir. BMBQO'da gergek degerli vektorler ve ikili vektorlerden
olusan iki vektor kullanilmistir. Gergek degerli vektorler arama uzayini, ikili vektorler ise
¢ozlim uzayin temsil etmektedir. BMBO’da bireylerin daha iyi performans elde etmesi
icin {i¢ tlir bireysel tahsis plani lizerinde testler gergeklestirme ve uygun olmayan
¢oziimleri revize eden; uygun olanlar1 optimize eden a¢gozlii stratejiye dayali yeni bir
onarim operatdrii seklinde yeni iki mekanizma bulunmaktadir. Onerilen ydntemin
performansi ti¢ adet 0-1 KP 6rnegi iizerinde kapsamli sayisal deneyler ile test edilmis ve
sonuglar son teknoloji dort algoritma ile karsilagtirilmigtir. Sonuglar, BMBO'nun 6zellikle
yiiksek boyutlu 0-1 KP 6rneklerini ¢6zmede arama dogrulugu, yakinsama yetenegi ve
kararlilik agisindan istlinligiinii kanitlamaktadir (Feng ve ark., 2017). Feng ve
arkadaslari, karsithk temelli 6grenme (opposition-based learning, OBL) stratejisinin
evrimin son asamasinda popiilasyonun yarist tiizerinde kullanildigi ve Gauss
pertiirbasyonunun kismen etki ettigi Gauss Pertiirbasyonu ile Genellestirilmis Karsitlik
Temelli Ogrenme Hiikiimdar Kelebek Optimizasyonu 'nu (OMBO) 6nermistir. Gauss
pertiirbasyonu yerel optimumda takilmay1 &nleyen bir yontemdir. Onerilen ydntemin
performansini test etmek icin 800 ila 2000 boyutlu 15 biiyiik 6lgekli 0-1 KP 6rneginden
olusan ti¢ adet veriseti kullanilmigtir. Deneysel sonuglar, OMBO'nun yiiksek kaliteli
¢oziimler bulabilecegini gostermektedir (Feng ve ark., 2018).

Wang ve arkadaslari, DA (Yusuf¢uk Algoritmasi)’nin yeni bir ikili versiyonunu
onermektedir. Onerilen yontemde DA ’y1 ikili arama uzayinda etkinlestirebilmek igin ac1
modiilasyon mekanizmast (angle modulation mechanism, AMDA) kullanilmig ve
boylece 0-1 diizeyinde bit dizileri tretilmistir. Buradaki trigonometrik fonksiyonun
katsayilarini optimize etmek i¢in DA kullanilmaktadir. Ayrica, algoritma kararliligini ve
yakinsama hizini iyilestirmek i¢in orijinal {iretici fonksiyonun kosiniis kisminin dikey yer
degistirmesini ayarlamak i¢in bir katsay1 daha eklenerek IAMDA adi verilen gelistirilmis
bir AMDA onerilmistir. [AMDA ve AMDA'nin performansini test etmek igin 13 adet
klasik kiyaslama problemi ve 12 adet 0-1 KP verileri kullanilmistir. Yapilan deneyler
sonucunda, TAMDA'nin diger algoritmalara kiyasla tistiin bir yakinsama hizina ve ¢6ziim
kalitesine sahip oldugunu kanitlanmistir (Wang ve ark., 2021b). 0-1 KP’nin ¢6ziimii i¢in
DA’y1 éneren diger bir yontem Abdel-Basset ve arkadaslari tarafindan onerilen ikili

Yusufcuk Algoritmasi (BDA) dir. 0-1 KP veri 6rnekleriyle yapilan ve literatiirdeki diger
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yontemler ile kiyaslanan BDA, literatiirdeki diger algoritmalara kiyasla {istlin
performansini kanitlamistir (Abdel-Basset ve ark., 2017).

Yassien ve arkadaslari, aglardaki 0-1 KP’nin ¢6ziimii i¢in GWO ve K-Anlaml
Kiimeleme Algoritmas1 (K-means Clustering Algorithm) kullanan yeni bir algoritma
onermektedir. Onerilen algoritmanin problem ¢dziimiinde etkili ve verimli oldugu
gozlemlenmistir (Yassien ve ark., 2017). Wang ve arkadasi, 6zellikle yiiksek boyutlu 0-
1 KP icin gesitlilik ve yakinsama oranini artirmak amaciyla Kuantum Ilhamli Diferansiyel
Evrim Algoritmasi (Quantum-Inspired Differential Evolution Algorithm) ile GWO’nun
yeni bir hibrit ydntemini (QDGWO) &nermektedir. Onerilen algoritma, kuantum
stiperpozisyon durumlart ve kuantum kapilar1 gibi kuantum hesaplama ilkelerini
benimsemektedir. Ayrica, deneme bireyler ile yeni ¢oziimler {iretmek igin adaptif
mutasyon ve ¢aprazlama yontemleri ve kuantum gozlemi kullanilmaktadir. Algoritma yer
alan se¢im islemleri, mevcut bireyler ile mutasyon ve ¢aprazlama islemleriyle olusturulan
deneme bireyler arasindan daha iyi ¢6ziimleri belirlemek i¢in kullanilir. Deneme
bireylerinin mevcut bireylerden daha kotii olmas1 durumunda, popiilasyonun cesitliligini
korumak ve global optimum ¢oziim arayisini hizlandirmak igin uyarlanabilir gri kurt
iyilestirici ve kuantum dondiirme kapist kullanilmigtir. Yapilan deneyler sonucunda
QDGWO’nun o6zellikle yiiksek boyutlu 0-1 KP veri drnekleri i¢in etkinlik ve global
arama yetenegi hakkinda avantajlar1 kanitlanmistir (Wang ve Wang, 2021). Roayaeli, set
kodlamasina dayanan ve giincelleme stratejisinde set iglemlerini kullanan yeni bir ikili
GWO algoritmas1 (SetGWO) 6nermistir. Onerilen algoritma; transfer fonksiyonuna ve
sinir kontroliine olan ihtiyact ortadan kaldiran, daha diisiik boyutlu arama ajanlari
kullanan tamamen farkl bir kodlama semas1 kullanmaktadir ve bu sayede ¢aligma siiresi
kisalmaktadir. Ayrica, her arama ajani i¢in 6zel bir kesif seti kullanilarak, farkli bir
mesafe Olglisii tanimlanarak ve ayrik alanlarda bir kusatma stratejisi kullanilarak
cozlimlerin kalitesini artirmak hedeflenmektedir. 0-1 KP’nin de dahil oldugu farkli
gercek diinya kombinatoryal optimizasyon problemlerinin ¢6ziimii i¢in Onerilen
SetGWO’nun performans: farkli veri kiimeleri iizerinde test edilmistir. Deneyler
sonucunda SetGWO'nun ¢6ziim kalitesi, ¢alisma siiresi ve Ol¢eklenebilirlik agisindan
meveut diger ikili GWO algoritmalarindan daha 1iyi performans gosterdigi
kanitlanmaktadir (Roayaei, 2021).

Yapay Ar1 Kolonisi (Artifical Bee Colony, ABC) bal arilarinin yiyecek arama
davraniglarindan ilham alinarak tasarlanmig siirii zekasina dayanan metasezgisel bir

optimizasyon algoritmasidir. Cao ve arkadasglari, 0-1 KP’nin ¢6ziimii i¢in Diferansiyel
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Evrim ile ikili Yapay Ar Kolonisi Algoritmas1 (Binary Artificial Bee Colony Algorithm
with Differential Evolution, BABC-DE) 06nermistir. BABC-DE'de, gorevli ari
asamasinda bellek ve komsu bilgilerini kapsaml1 bir sekilde dikkate alan yeni bir ikili
arama operatorii tasarlanmis ve gozcii ar1 asamasinda diferansiyel evrimin mutasyon ve
caprazlama islemleri benimsenmistir. Arama ¢oziimiinii optimum hale getirmek igin
acgozli stratejiye dayali bir onarim operatorii kullanilmistir. Farkli boyutlardaki 0-1 KP
verileri {izerinde gerceklestirilen deneysel sonuglar, Onerilen yontemin etkinligini
dogrulamakta ve diger bes metasezgisel algoritmaya kiyasla {istiin performans elde
ettigini gostermektedir (Cao ve ark., 2018).

Sosyal Oriimcek Algoritmas1 (Social Spider Algorithm, SSA), sosyal
oriimceklerin avlanacaklar1 avin konumlarini belirlemek icin Oriimcek agindaki
titresimleri kullanarak sagladiklar1 yiyecek (av) arama stratejisine dayanan metasezgisel
bir optimizasyon algoritmasidir (James ve Li, 2015). Nguyen ve arkadaslari, SSA’nin
yeni bir ikili versiyonu olan Ikili Sosyal Oriimcek Algoritmasi (Binary Social Spider
Algorithm, BSSA)’n1 0-1 KP’nin ¢6ziimii icin dnermistir. Onerilen yontem, ayrik siireg
ve kisitlama igleme siirecinden olugsmaktadir. Ayrik siirecte, iyi bir sonug elde etmek igin
sigmoid islevi kullanilmaktadir. Kisitlama isleme siirecinde ise, uygun olmayan
cozlimleri azaltmak ve verimliligi artirmak i¢cin ADD-DROP fazli onarim (repair)
operatorii kullanilmigtir. Onerilen ydntem, farkli boyuttaki 0-1 KP veri 6rnekleri iizerinde
test edilmis ve performans bakimindan GA ve PSO ile karsilagtirilmistir. Sonugclar, diger
yontemlere kiyasla BSSA'nin iistiin performansini kanitlamistir (Nguyen ve ark., 2017).

Rizk-Allah ve Hassanien, 0-1 KP’nin ¢dziimii icin yeni bir ikili Yarasa
Algoritmasi (NBBA) 6nermistir. Gelistirilen yontemde ikili yarasa algoritmasi (BBA) ile
yarasalarin kesif yetenegini artirmak ve yerel arama semasi (local search scheme, LSS)
ile somiirii egilimlerini artirmak amaglanmaktadir. NBBA, literatiirdeki farkli
biiyiikliikteki 0-1 KP veri 6rnekleri tizerinde test edilmistir. Yapilan deneyler sonucunda,
BBA-LSS"nin biiytik 6l¢ekli 0-1 KP’nin ¢6zliimii i¢in umut verici bir alternatif olabilecegi
kanitlanmastir (Rizk-Allah ve Hassanien, 2018).

WOA, literatiire kazandirildig: tarihten itibaren bircok problemin ¢oziimiinde
basarili bir sekilde kullanmilmistir. 0-1 KP igin de siklikla bagvurulan optimizasyon
algoritmalarindan bir tanesidir. Abdel-Basset ve arkadaglari, hem tek boyutlu hem de ¢ok
boyutlu 0-1 KP’nin ¢6ziimii i¢in Gelistirilmis Balina Optimizasyon Algoritmasi
(Improved Whale Optimization Algorithm, IWOA) 6nermektedir. IWOA’da ¢oziimlerin

uygunlugunu degerlendirme fonksiyonuna bir ceza eklenerek yenilik kazandirilmistir.
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Siirekli degerleri ikili degerlere doniistiirmek i¢in ise sigmoid fonksiyonu kullanilmistir.
Uygun olmayan ¢6ziimler i¢in iki asamali onarim operatorii kullanan IWOA, bunlarin
yani sira ¢esitlilik ve yogunlagma arasinda saglam bir denge kurabilmek i¢in Yerel Arama
Stratejisi (LSS) ve Lévy Ugus Yiirtiytisleri (Lévy flight walks) yontemlerini igermektedir.
Onerilen yontemin, 0-1 KP’nin ¢oziimiindeki etkinligini dogrulamak icin farkli son
teknoloji algoritmalarla karsilastirilmistir. Yapilan deneyler sonucunda, IWOA'nin zorlu
0-1 KP’nin ¢oziimiinde kiyaslama yapilan diger mevcut yaklasimlardan daha verimli,
etkili ve saglam oldugunu goézlemlenmistir (Abdel-Basset ve ark., 2019b). Masadeh, 0-1
KP’nin ¢6ziimii icin WOA ve kiimeleme algoritmasina (clustering algorithm) dayali yeni
bir yontem onermektedir. 0-1 KP veri drnekleriyle yapilan deneyler sonucunda dnerilen
yontemin tatmin edici sonuglar verdigi gozlemlenmistir (Masadeh, 2021). Alamri ve
arkadaslari, 0-1 KP’de optimum ¢6ziimler elde etmek i¢in Karsithik Tabanli Balina
Optimizasyon Algoritmas1 (Opposition-based Whale Optimization Algorithm, OWOA)
onermektedir. Onerilen yontem farkli 0-1 KP veri drnekleriyle test edilmis ve sonuglar
orijinal WOA ile diger metasezgisel yontemler ile kiyaslanmistir. Deneysel sonuglar,
OWOA’nin minimum standart sapma degeri ile optimum ¢6ziim ve stabilizasyon bazinda
onemli bir performansa sahip oldugunu gostermektedir. Bu baglamda, OWOA'nin
orijinal WOA siiriimiinii gelistirdigini ve mevcut diger algoritmalarla karsilastirildiginda
umut verici sonuglara sahip oldugu kanitlanmigtir (Alamri ve ark., 2019).

Bahsi gecen metasezgisel algoritmalarin yani sira, 0-1 KP’nin ¢ézliimii i¢in
literatiire kazandirilan bir¢cok farkli metasezgisel yontem bulunmaktadir. Bunlardan
bazilar1 asagida maddeler halinde listelenmistir:

e Balik¢1 Arama Prosediirii (Fisherman Search Procedure, FSP) (Cobos ve ark.,

2016)

e Kiiresel Uyum Arama Algoritmasi (Global Harmony Search Algorithm, NGHS)

(Zou ve ark., 2011)

e Kanstirllmis Kurbaga Atlama Algoritmasi1 (Shuffled Frog Leaping Algorithm,

MDSFL) (Bhattacharjee ve Sarmah, 2014)

e Balgik Kiif Algoritmasi (Slime Mould Algorithm, SMA) (Abdollahzadeh ve ark.,

2021)

e Cigek Tozlasma Algoritmasi (Flower Pollination Algorithm, FPA) (Abdel-Basset

ve Zhou, 2018; Abdel-Basset ve ark., 2019a; Basheer ve Algamal, 2021)
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e Galaktik Siirii Optimizasyonu (Galactic Swarm Optimization, GSO) (Vasquez ve
ark., 2020)

e Deniz Avcilar1 Algoritmasi (Marine Predators Algorithm, MPA) (Abdel-Basset
ve ark., 2021a)

e Denge Optimize Edici (Equilibrium Optimizer, EO) (Abdel-Basset ve ark.,
2021b)

3. MATERYAL VE YONTEM

Tez kapsaminda 6nerilen IDGKO algoritmasi, 6zellik se¢imi ve 0-1 sirt ¢antast
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problemleri ilizerinde test edilmistir. Bu baglik altinda ilgili problemler hakkinda genel
bilgilendirme yapilmis ve 6zellik se¢imi problemi i¢in kullanilan deney ortami hakkinda
ayrintili bilgi sunulmustur. Ayrica siirekli optimizasyon problemlerinin ¢oziimiinde
Onerilen ve tezin temel ¢oziim yontemi olan GWO’nun orijinal tanimi hakkinda temel

bilgilendirmeler yer almaktadir.

3.1. Ozellik Secimi Problemi

Veri; giinlimiizde ¢evrimigi egitim/toplanti/sunum, sosyal medya platformlari,
saglik, biyoinformatik gibi sayisiz alanda siklikla kullanilmakta ve biiylik Onem
tagimaktadir (Li ve ark., 2017a). Bu sebeple i¢inde bulundugumuz ¢ag, biiyiik veri ¢agi
olarak anilmaktadir. Verilerin sik kullanimi ve her gecen giin veri sayisinin artmasi veri
yonetimini daha zor hale getirmektedir. Bunun yaninda verilerin hem boyut hem say1
bakimindan artmasi bazi problemleri beraberinde getirmektedir (Li ve ark., 2017a;
Agrawal ve ark., 2021). Ornegin; 6zellikle boyutu yiiksek olan veriler, bellek depolama
gereksinimi ve hesaplama maliyeti bakimindan 6nemli bir artisa sebep olabilmektedir.
Yine, veri sayisinin artist veri analizi ve incelenmesi bakimindan karmasik hale gelerek
yanlis islem riskini daha da artirabilmektedir (Agrawal ve ark., 2021).

Kaynaklardan veya baska sekillerde elde edilen veri kiimeleri ¢ok sayida
ozellige/0znitelige sahip olabilmektedir. Ancak bu veri kiimelerinde yer alan bazi
Oznitelik/6znitelikler giirtiltiilii ad1 verilen alakasiz ve gereksiz verilerden olugsmaktadir.
Gereksiz veriler, sistemin performansmi ve dogrulugunu dogrudan etkilemektedir
(Agrawal ve ark., 2021; Al-Wajih ve ark., 2021). Bu gibi problemlerin ortaya ¢ikmasi bir
¢Oziim yOntemi arayisina sebep olmus ve 6zellik secimi (feature selection, FS) olarak
adlandirilan yontemler gelistirilmistir.

Veri madenciligi, bilgi teknolojilerinde sik¢a bahsedilen bir prensiptir ve biiyiik
Olcekli verilerden bilgiye wulasilmasi, bu verilerin yararli ve verimli bilgiye
doniistiiriilmesi konusunda cesitli faaliyetler yiiriitmektedir (Yongjian, 1997). Ozellik
secimi, veri madenciliginde temel 6n isleme adimlarindan biridir ve ayn1 zamanda ikili
optimizasyon problemi kapsaminda yer almaktadir. Ozellik se¢imi, performans ve
dogrulugu etkilemeden belirli bir veri kiimesinden alakasiz/gereksiz 6zellikleri ortadan
kaldirarak toplanan verilerin uygunlugunu iyilestirmeyi amagclayan, veri kiimesini en iyi

temsil edebilecek alt kiimeyi belirleme islemidir (Dash ve Liu, 1997; Al-Wajih ve ark.,
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Ozellik seciminin sagladig1 birkag fayda asagida verilmistir (Kumar ve Minz,

Veri setini gereksiz 6zelliklerden arindirarak algoritmanin hizini arttirir.

Veri setini daha basit ve anlasilir hale getirir.

Veri depolama igin gerekli olan bellek miktarinin en aza indirilmesine yardimci
olur.

Veri setinden en 6nemli 6zellikleri segerek modelin basarisini arttirir.

Ozellik segimi sagladigi avantajlar sebebiyle smiflandirma ve regresyon

problemlerinin yani sira birgok gercek diinya probleminde de kullanilan popiiler bir

yontemdir (Bolon-Canedo ve ark., 2015; Remeseiro ve Bolon-Canedo, 2019). Ornegin;

Biyomedikal alaninda bir problem olan, aday gen iizerinden en iyi geni tespit
etmek i¢in 6zellik se¢im yontemleri kullanilmistir (Ahmed ve ark., 2013; Agrawal
ve ark., 2021).

Renk, piksel vb. bakimdan goriintii analizinde en iyi gorsel icerigini belirlemek
icin 6zellik se¢cim yontemleri kullanilmistir (Ghosh ve ark., 2013; Agrawal ve ark.,
2021).

Metin madenciligi/siniflandirma islemlerinde en iyi kelime ve deyim terimlerini
tespit etmek i¢in 6zellik se¢im yontemleri kullanilmigtir (Aghdam ve ark., 2009;
Agrawal ve ark., 2021).

Yiiz tanima gibi islemlerde de Ozellik se¢cim yontemleri kullanilmaktadir
(Swiniarski ve Skowron, 2003).

Ozellik segim problemi, matematiksel olarak asagidaki sekilde formiilize

edilebilir (Agrawal ve ark., 2021):

V isimli bir veri kiimesi oldugunu, bu veri kiimesinin n adet 6znitelige sahip
oldugunu ve veri kiimesinin sahip oldugu her bir 6zniteligin ai, az, as, ..., an
seklinde temsil edildigini varsayalim.
V = (a1, az, as, ..., an)
V veri kiimesine ozellik se¢im yontemi uygulandiktan sonra bu n 06znitelik
arasindan en iyi alt kiime tespit edilecektir. Bu alt kiimeyi de A ile temsil edersek
yeni veri kiimemiz agagidaki gibi olacaktir:

A= (a1, az as, ..., ax)

Burada n> k’ dir.
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Ozellik segim ydntemleri, en iyi 6zellik alt kiimesine ulasmak, degerlendirmek ve
secilen Ozelliklerin performansini tespit etmek icin kendi igerisinde gesitlenmektedir. Bu
yontemler filtre yontemleri, sarmalayici yontemler ve gémiilii yontemler olmak iizere ii¢
kategoriden olusmaktadir.

Filtre yontemleri, herhangi bir O6grenme veya simiflandirma algoritmasi
kullanmadan yalnizca veri kiimesindeki verilerin genel Ozelliklerine odaklanarak
Ozelligin kalitesini (secilip se¢ilmemesine) belirlemeyi amaglayan yontemlerdir (Li ve
ark., 2017a; Agrawal ve ark., 2021). Bu yontemde veriler teker teker degerlendirilir.
Filtre yontemleri temelde iki ana adimdan olusmaktadir. ilk olarak veri kiimesindeki
ozellikler belirlenen 6zellik degerlendirme kriterine baglh olarak 6nem derecesine gore
siralanir. Siralama sonrasinda diisiik dereceye sahip ozellikler filtrelenir (Li ve ark.,
2017a). Filtrelemede kullanilan yontemler genellikle veri kiimesindeki tiim 6zelliklerin
arasindan en yiiksek onem derecesine sahip 6zelliklerin se¢ilmesine dayanmaktadir (Al-
Wajih ve ark., 2021). Filtre yontemlerinden bazilar1 veri kiimesindeki 6zellikleri 6nem
derecesine gore siralamakta ki-kare analizi, kaba kiime ve bulanik-kaba kiime tabanl
bagimlilik, bilgi kazanci ve simetrik belirsizlik, grup tabanli bulanik-kaba, olasiliksal
tutarlilik tabanli ve korelasyon tabanli gibi belirli siralama kriterlerini kullanmaktadir
(Kalayci, 2019). Korelasyona dayali 6zellik se¢im stratejisi, boyut kii¢iiltme teknikleri ve
sinir aglar1 gibi baz1 yontemler, sistem karmagikligin1 ve hesaplama yiikiinii azaltmada
etkili yontemlerdir (Al-Wajih ve ark., 2021). Filtre yontemleri, hesaplama agisindan daha
verimlidir ancak veri kiimesinden alt kiimeyi segme asamasinda herhangi bir 6grenme
veya siniflandirma algoritmasi kullanmamasi sebebiyle secilen ozellikler optimum
olmayabilmektedir (Li ve ark., 2017a; Remeseiro ve Bolon-Canedo, 2019).

Sarmalayici yontemler, filtre yOntemlerinin aksine bir Ogrenme veya
smiflandirma algoritmasi kullanilarak 6zellik se¢iminin yapildigt ve secimlerin
degerlendirildigi yontemlerdir (Li ve ark., 2017a; Agrawal ve ark., 2021). Burada amag;
olusturulan her bir alt kiimenin dogrulugunu degerlendirerek daha iyi sonug i¢in hareket
etmektir. Bu yontemde veriler teker teker degil; alt kiimeler halinde grup olarak
degerlendirilir (Ozger, 2019). Sarmalayict yontemler temelde iki ana adimdan
olusmaktadir. Ilk olarak belirli bir kural cergevesinde veya rastgele bir sekilde alt kiimeler
olusturulur. Ardindan olusturulan 6zellik alt kiimesi bir 6grenme veya siniflandirma
algoritmasi kullanilarak degerlendirmeye alinir. Bu iki adim sonlanma kriteri saglanana
kadar devam ettirilir. Sonlanma kriteri saglanana kadar elde edilen alt kiimelerden

degerlendirme sonucu en iyi performansa sahip alt kiime, secilen Ozellikler olarak
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dondiiriilir (Li ve ark., 2017a). Sarmalayic1 yontemler, 6grenme veya siniflandirma
algoritmas1 kullanmasi sebebiyle filtre yontemlerine gore daha iyi sonuglar elde ederken;
yine ayni sebeple hesaplama maliyeti filtre yontemlerine gore daha fazladir (Remeseiro
ve Bolon-Canedo, 2019; Agrawal ve ark., 2021). Sarmalayic1 yontemler ile 6zellik
seciminde siklikla kullanilan bazi 6grenme veya siniflandirma algoritmalar1 6rnekleri
sunlardir (Al-Wajih ve ark., 2021): karar agaci, destek vektor makineleri, Naive Bayes,
K-en yakin komsu, yapay sinir aglari, lineer diskriminant analizi, yerel geometrik yap1
Fisher analizi ve yerel komsuluk yapisi koruma gomme.

GOmiilii yontemler, filtre ve sarmalayict yOntemlerin bir birlesimi olarak
diistintilebilir. Temel fikri; hesaplama agisindan maliyeti en az olan filtreyi kullanarak
gereksiz bazi ozellikleri yok etmek, ardindan hesaplama acisindan daha az maliyetli
sarmalayic1 yontem kullanmaktir (Remeseiro ve Bolon-Canedo, 2019). Veri kiimesinden
performanst en iyi alt kiimeyi belirleme islemi, siniflandirici egitimi asamasinda
gerceklestirilir. Ornek olarak; bir yapay sinir ag1 diisiindiigiimiizde alt kiime belirleme
isleminin agirliklar1 optimize ederken gergeklestirildigi verilebilir (Remeseiro ve Bolon-
Canedo, 2019). Alt kiime degerlendirme islemi sarmalayici yontemlere nazaran siirekli
tekrarlanmadigi i¢in gdmiilii yontemler, sarmalayict yontemlerden daha az hesaplama
maliyetine sahiptir (Li ve ark., 2017a; Remeseiro ve Bolon-Canedo, 2019).

Kisaca oOzetleyecek olursak; ozellik secim siireci temelde bes ana unsur
icermektedir. Bunlar asagida listelenmistir:

1) Orijinal veri kiimesi

2) Ozellik secimi sonucu elde edilen alt kiime

3) Elde edilen 6zellik alt kiimesinin degerlendirme iglemi

4) Ozellik segerken uygulanacak se¢im kriterleri

5) Segilen alt kiimeyi dogrulama islemi

Yukaridaki 6zetlenen 6zellik secim silirecinin ¢aligma mekanizmasini gosteren

sema Sekil 3.1°de sunulmustur.
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Orijinal Veri Kiimesi

Kullamlan Ozellik
Secim Yontemi

Secilen alt kiimenin
dogrulanmasi

Segilen Ozellik Alt
Kiimesi

Sekil 3.1. Ozellik segim sﬁrecinir-l.-;;ﬂ-sma mekanizmasi (Agrawal ve ark., 2021)

3.2. Ozellik Se¢imi Problemi icin Deneylerde Kullanilan Veri Setleri

Deneyler sirasinda kullanilan veri setleri, Kaliforniya Universitesi Irvine Makine
Ogrenmesi  Veritabani’ndan (UCI Machine Learning Repository) (Repository,
2021/2022) alinarak, oOnerilen yontemin FS’nin ¢6ziimiindeki performansini
degerlendirmek i¢in kullanilmistir. Veri setleri, farkli sayida drnek ve 6zellige sahiptir.
Veri setlerinin farkli sayida 6rnek ve ozellige sahip olmasi, onerilen yontemin farkli
kosullar altinda test edilerek performansmimn 6lgiilmesini saglayacaktir. Deneylerde

kullanilan veri setlerine ait bilgiler Cizelge 3.1'de sunulmustur.
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Cizelge 3.1. Deneylerde kullanilan veri setlerine ait bilgiler

Veri Seti Veri Seti Ozellik Ornek Siif
1D Sayisi Sayist Sayist
F1 Breast Cancer 9 286 2

Breast Cancer Wisconsin Diagnostic
F2 (BreastEW) 30 569 2
F3 Breast Cancer Wisconsin Original 10 699 2
(Breastcancer)
Chess (King-Rook vs. King-Pawn,
F4 KrvskpEW) 36 3196 2
Congressional Voting Records
kS (Congressew) 16 435 2
F6 Connectionist Bench (SonarEW) 60 208 2
F7 Exactly 13 1000 2
F8 Exactly2 13 1000 2
F9 lonosphere 34 351 2
F10 Lymphography 18 148 4
F11 M-of-n 13 1000 2
F12 PenglungewW 73 325 7
F13 Spect Heart (SpectEW) 22 267 2
F14 Statlog Heart (HeartEW) 13 270 2
F15 Tic Toc Tae 9 958 2
F16 Vote 16 300 2
Waveform Database Generator
F17 (WaveformEW) 40 5000 3
F18 WineEW 13 178 3
F19 Zoo 17 101 7

3.3. Ozellik Se¢imi icin Uygunluk Fonksiyonu

Stirti zekasina dayali ve yinelemeli algoritmalar, popiilasyonun kalitesini artirmak
i¢cin bir dongii i¢inde ¢alisir. Popiilasyondaki bir ¢ozlimiin kalitesi, kullanilan problemle
ilgili bir uygunluk fonksiyonu (fitness function) kullanilarak hesaplanir. Sonunda,
algoritma dongii igerisinde 0 ana kadar bulunan en iyi ¢6ziimii ¢ikt1 olarak sunar.
Minimizasyon problemlerinde uygunluk fonksiyonunun minimize edilmesi amaclanir.
GWO’daki bireylerin elde ettigi ¢oziimlerin 6zellik se¢imi probleminde uygunlugunu
belirlemek igin, literatiirdeki ¢alismalar ve avantajlari g6z 6niinde bulundurularak tez
kapsaminda uygunluk degerlendirmesi KNN siniflandiricist kullanilarak yapilmistir.

Bahsi gecen uygunluk fonksiyonu Denklem (3.1)'de sunulmustur.

FitnessValue = F = ErrNum/N; (3.1)

Denklemde ErrNum, KNN ile yanlig siniflandirilan rneklerin sayisini ve Ny, test

orneklerinin toplam sayisini temsil etmektedir.
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3.4. Ozellik Se¢imi Problemi icin Performans Belirleme Olgiitleri

Onerilen yontemin tutarligini belirlemek adma gerceklestirilen birbirinden
bagimsiz c¢alistirmalar sonucunda elde edilen ¢oziimleri degerlendirmek igin farkli
performans belirleme olgiitler kullanilmaktadir. Tez kapsaminda kullanilan performans

belirleme 6lgiitleri ve matematiksel denklemler asagida basliklar halinde Sunulmustur.
3.4.1. Simiflandirma Dogrulugu

Siniflandirma dogrulugu (Acc), veri kiimesinden ilgili 6zellikleri se¢gmek i¢in
kullanilan smiflandiricinin tutarliligini belirlemek i¢in kullanilir. Algoritmanin N kez
calistirlldig1  varsayildiginda Acc'nin matematiksel denklemi Denklem (3.2)’de
verilmigtir.

Acc = 1 — FitnessValue (3.2

Denklemde, FitnessValue degeri Denklem (3.1)’den elde edilen uygunluk

fonksiyonu degeridir.
3.4.2. Uygunluk Fonksiyonu Degerleri
Iterasyonlar sonucunda elde edilen uygunluk fonksiyonu degerleri en iyi (best) ve

ortalama (average) olarak degerlendirilebilir. Bahsi gecen degerlerin matematiksel

gosterimleri Denklem (3.3) ve (3.4)'te sunulmustur.

Best = minl_, F, (3.3)
N
Average = % (3.4)

Denklemde F;, t 'inci ¢alisma i¢in elde edilen uygunluk fonksiyonu degeridir.
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3.5. K- En Yakin Komsu Algoritmasi

Bu tez ¢alismasinda 6zellik se¢imi problemi ¢oziimiinde sarmalayici yontemler
uygulanmis ve bu dogrultuda K- En Yakin Komsu algoritmasi (K-Nearest Neighbors
Algorithm, KNN) kullanilmistir.

KNN, smiflandirma ve regresyon ig¢in siklikla kullanilan basit yapili bir
siniflandirma algoritmasidir. Siniflandirma algoritmalari, veri kiimesinde yer alan ve sinif
bilgisi bilinen verilerin dagilimlarindan, 6zelliklerinden vb. yola ¢ikarak bir model elde
etme amaciyla kullanilir. Elde edilen model daha sonra sinif bilgisi olmayan yeni 6rnekler
i¢in stmif tahmininde kullanilir (Ozger, 2019). KNN algoritmas: 6rnekleri benzerliklerine
gore siniflandiran ve mesafeye dayali parametrik olmayan bir yontemdir. Parametrik
olmayan yontemler veri dagilimi ile ilgili bir varsayimda bulunmamaktadir ve kullanilan
algoritma bir egitim modeli ortaya ¢ikarmamaktadir (Aydin, 2019; Ozger, 2019). KNN
algoritmasinda herhangi bir siif bilgisi bulunmayan 6rnek, mevcut 6rnekler arasindan
mesafe yontemlerinden faydalanarak kendisine en yakin yani en az mesafeye sahip k adet
ornegin sinif bilgisine gore sinifini belirler (Emary ve ark., 2016a). KNN algoritmasinin

calisma mantigina ait bir gorsel Sekil 3.2°de verilmistir.

X

X1

Sekil 3.2. KNN algoritmasinin ¢aligma mantig1 semast

Sekil 3.2°de “?’ ile ifade edilen 6rnek sinif bilgisi olmayan 6rnektir. Sar1 renkle
ifade edilen ornekler simif degeri belli olan ve ayni kategoride bulunan orneklerdir.
Turuncu renkle ifade edilen 6rnekler sinif degeri belli olan ve ayni kategoride bulunan

orneklerdir. (Sar1 ve turuncu renkli orneklerin simif degerleri farklidir.) Belirlenen k
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degerine ve mesafe dlgme yontemine gore algoritma yiiriitiilerek sinif bilgisi olmayan
ornegin simif bilgisi elde edilir. Ornegin k=3 iken, ?” ile ifade edilen rnegin iki turuncu
ve bir sar1 komsusu bulunmaktadir. Bu sebeple 6rnek turuncu renkli sinif kategorisine
dahil edilir. Ornegin k=7 iken, ‘?’ ile ifade edilen 6rnegin ii¢ turuncu ve dért sar1 komsusu
bulunmaktadir. Bu sebeple 6rnek sar1 renkli smif kategorisine dahil edilir. Ornegin k=15
iken, ‘7’ ile ifade edilen 6rnegin yedi turuncu ve sekiz sar1t komsusu bulunmaktadir. Bu
sebeple drnek sar1 renkli sinif kategorisine dahil edilir.

Ornekler arasindaki mesafeyi belirlemek igin gesitli yontemler mevcuttur. Bunlar
arasinda en popiiler olanlar1 Oklid Uzakhg (Euclidean Distance), Manhattan,
Mabhalonobis, Minkowski ve Hamming yontemleridir (Fix ve Hodges, 1989; Singh ve
Pandey, 2016). Literatiirde yapilan ¢aligmalar arasinda da siklikla kullanilan ve basit bir
yontem olan Oklid Yéntemi, bu tez caligmasinda mesafe belirleme yontemi olarak
belirlenmistir. Bahsi gecen Oklid mesafe yonteminin matematiksel formiilii Denklem

(3.5)’te sunulmustur (Singh ve Pandey, 2016).

Oklid Uzakhg = /X, (x; — ¥:)? (3.5)

Algoritmaya adini veren k parametresi performans agisindan olduk¢a 6nemli bir
role sahiptir ve bu degerin belirlenmesi siirecinde hassas davranilmalidir. k degeri i¢in
genellikle tek sayilar tercih edilmektedir (Ozger, 2019). Ancak bu degeri belirlemek i¢in
halen bir kesin ¢oziim bulunmamaktadir ve kendi igerisinde k degerinin belirlenmesi de

bir optimizasyon problemidir.
3.6. 0-1 Sirt Cantasi1 Problemi

Giliniimilizde bir¢cok islemin, karar alma ve verme asamasinda elde bulunan
verilere dayanarak matematiksel bir model veya yontem gelistirilmesine ihtiyag
duyulmaktadir (Taha, 2000). Bu yéntemlerden birisi olan tamsayili programlama; askeri,
iktisat, isletme, endiistri, mithendislik gibi daha bir¢ok bilim alaninda karar degiskeni
bakimindan kesikli degerler igeren problemleri biinyesinde barindirmaktadir (Uygur,
2010). Sirt ¢antast problemi (KP), sonlu bir nesne kiimesi igerisinden en uygun
nesne/nesneleri tespit etmeye dayanan kombinatoryal optimizasyon problemlerinden

olup tamsayili dogrusal programlama problemleri igerisinde degerlendirilmektedir.
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(Sarag, 2007; Roayaei, 2021). KP i¢in Dantzig’in yaptigi oncili ¢aligmalar 1s1ginda
giinimiize kadar bir¢cok bilim insani tarafindan g¢alismalar yapilmis ve literatiire
kazandirilmistir (Dantzig, 1957; Zou ve ark., 2011; Bansal ve Deep, 2012; Hakli, 2020).
Sirt cantas1 problemleri genel tanimi dogrultusunda zaman igerisinde etki alanim
genisleterek her biri standart bir problem olarak tanimlanan alt alanlara ayrilmistir.
Bunlardan bazilari; 0-1 (binary) sirt ¢antasi problemleri, sinirli sirt ¢antasi problemleri
(bounded knapsack problems), sinirsiz sirt ¢antasi problemleri (unbounded knapsack
problems), ¢ok boyutlu sinirli sirt ¢antasi problemleri (multidimensional knapsack
problems), ¢oklu sirt cantasi problemleri (multiple knapsack problems), cok secenekli sirt
cantas1 problemleri (multiple-choice knapsack problems), karesel sirt ¢antast (quadratic
knapsack problems) problemleridir (Uygur, 2010). Bu tez ¢alismasi kapsaminda yalnizca
0-1 sirt ¢antasi problemi {izerine ¢aligmalar yapilmistir.

0-1 sirt cantasi problemi, sirt ¢antasi problemlerinin arasinda en ¢ok calisma
konusu olan ve genellikle sirt ¢gantast problemi denilince akla ilk gelen problem ¢esididir.
Genel olarak tanimu su sekildedir (Zou ve ark., 2011; Hakli, 2020; Roayaei, 2021): Elde
mevcut N adet nesne ve W agirliginda bir sirt ¢antasi oldugunu varsayalim. N adet
nesnenin de kendine ait bir agirlik degeri (w) ve kar (fayda, p) degeri bulunmaktadir.
Problemin amaci; verilen sirt cantasi kapasitesini (agirligini) asmadan uygun nesneleri
secerek sirt cantasinin toplam karmi maksimum seviyeye ulagtirmaktir. Problemin 0-1
seklinde isimlendirilmesinin sebebi ise ilgili nesnenin sirt ¢antasinda yer almasi (1) veya
yer almamasini (0) ifade etme bi¢imidir. 0-1 sirt ¢gantasi problemi yapisal olarak oldukca
basit ve kolay anlasilabilir bir problemdir. Bahsi gecen problemin matematiksel formiilii
Denklem (3.6)’da verilmistir.

{Maksimum f)=3YN x *p; (3.6)

Kisitlar N x; «w; < W x; €{0,1}, i=123,..,N

Denklemde x;, i nesnesinin sirt ¢antasinda yer alip/almadigini ve p;, i nesnesinin
kar degerini temsil etmektedir. Burada nesnelere ait tiim kar ve agirlik degerleri negatif
deger olmamakla birlikte; nesne agirliklari sirt gantasi kapasite degerinden kiigiik degerler
olarak tanimlanmaktadir.

KP, giinliik hayatta bir¢cok farkli uygulama alaninda kendine 6zgii isimlerle
anilmaktadir. Uygulama alanmin genisligi sebebiyle farkli alt alanlarda kullanilarak

onemini korumaktadir. Kiitiik/tahta kesme problemleri, kargo yiikleme problemleri,
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sermaye biitceleme problemleri, bagaj yiikleme problemleri, portfoy secimi ve sirt cantasi
sifreleme sistemleri gibi alt uygulama alanlarinda problem ¢6ziimii i¢in KP yapisindan

faydalanilmaktadir (Sarag, 2007; Berberler, 2009; Uygur, 2010).

3.6.1. Onarim Fonksiyonu

0-1 KP'de problem kisit1 olarak yer alan, bu sebeple dikkat edilmesi gereken bir
husus vardir. Bu husus, bireyler tarafindan elde edilen ¢oziimlerin uygunluk degerleri
hesaplanirken, ilgili degerlerin sirt cantasi kapasitesini agmamasi gerektigidir. Sayet
boyle bir ¢oziim elde edilir ise problem i¢in belirlenen kisit ortadan kalkmis ve ¢oziim
kabul edilemez olacaktir (Abdel-Basset ve ark., 2021a). Sirt ¢antasi problemlerinin
genelinde yasanabilen bu tiir problemler i¢in uygun olmayan ¢dzlimleri iyilestirmek ve
uygun c¢oOziimlerin kalitesini artirmak amaciyla bazi onarim fonksiyonlart (Repair
Function, RF) gelistirilmistir (Hakli, 2020). Bu baglamda, Xiang ve arkadaslari tarafindan
sirt cantasi problemlerinde ortaya ¢ikan bu tarz sorunlarin ¢éziimii i¢in iki asamali bir RF
onerilmistir (Xiang ve ark., 2014). Bu yontemin amaci, uygun olmayan ¢oziimleri
iyilestirmek ve uygun ¢oziimlerin kalitesini artirmaktir. 0-1 KP’nin ¢6ziimii i¢in 6nerilen
IDGKO'da, yerel minimumlardan kaginmak ve yerel-global arama yetenegini artirarak
kararli ¢oziimler elde etmek icin iki asamali RF kullamilmustir. iki asamali onarim

fonksiyonunun s6zde kodu Sekil 3.3'te verilmistir.
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Hlgili goziimii belirie (X)
Xigin swt gantasun toplam agwiik degerini hesapla toplamAgwhk = X*W;
if toplamAgurlik = SvtCantas iEaparsitesi
forj=lio N
Yiiklenen dgelerin kar yoguniugu degerini hesapla
A~P/W) *X;
end for
Ogeleri artan 4 swrasma gére sirala
S84; = Swralt Sonug Vektorii
ind; = her S4; nin orjjinal dizisi
Jorj=lto N
if SA==0
comntinug Cikarma Asamas
end if
St gontasmdan indith nesmesin grkart
Xogi=0
toplamdgwiik = X*W,
if toplamAdgrlik <= SwiCantasiKapasitesi
break
end if
end for
end if
toplamAgwrlik = X
if toplamAgoriik < SpriCantasiKapasitesi —
Kar yegipiluk oranmufy;) hesapla
uj = Fi/Wj
Titm & geleri azalan y; srasma giive swala
Sy; = Swral Sonug Vektorii
ind; = her Sy; 'nin orifinal dizisi
Sorj=lto N
ifXug =0
X = Ara Coziim Vekiorii =X
indith 6gesini qaniava eklemeyi dene
Sef Xiwgy = 1
if X * We<= SrtCantasiKapasitesi
indth &gesini gamtaya ekie
Kty = 1
end if
end if
end for
end iff —

S Flileme Agamast

Sekil 3.3. iki Asamali Onarim Fonksiyonu Algoritmasinin Sézde Kodu (Xiang ve ark., 2014)

3.7. Gri Kurt Optimizasyon Algoritmasi

Gri Kurt Optimizasyon Algoritmast (Grey Wolf Optimizer, GWOQ), 2014 yilinda
Mirjalili tarafindan siirekli optimizasyon problemlerinin ¢éziimii i¢in Onerilen siirii
zekasina dayali metasezgisel bir optimizasyon algoritmasidir (Mirjalili ve ark., 2014b).
Algoritmaya ismini veren gri kurtlar besin zincirinin en iist kisminda yer alan ve siirii
halinde yagsayan bir canli grubudur.

GWO, gri kurtlarin sosyal hiyerarsisinden ve avlanma mekanizmasindan
esinlenerek gelistirilmistir. Dogadaki gri kurtlar, olduk¢a kat1 bir hiyerarsik yapiy1
benimsemektedir. Bu hiyerarsik yapi, siiriiye yon veren ii¢ lider birey (kurt) ve geriye
kalan bireyler olmak iizere dort temel isimlendirmeden olugmaktadir.

Alfa kurt (alpha, a), hiyerarsik yapiin ilk seviyesinde yer almakta olup aldigi
kararlar bakimindan tiim siirliniin itaat ettigi ii¢ lider bireyden biridir. Bu sebeple baskin
kurt olarak da bilinmektedir (Muro ve ark., 2011; Mirjalili ve ark., 2014b). Alfa kurt

uyuma ve uyanma zamanlarini belirleme, uygun uyuma yeri bulma, avlanma gibi
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konularda karar vermekten sorumludur. Kisacasi, siiriiniin temel organizasyon ve
disiplini i¢in yonetimi saglayan temel birey alfa kurtlardir.

Beta kurtlar (B), oncii bireyler arasinda olup hiyerarsik yapinin ikinci seviyesinde
yer almaktadir. Temel gorevi, siiriiniin temel organizasyon ve disiplini i¢in karar
mekanizmasi olan alfa kurtlara yardimci olmaktir.

Delta kurtlar (8), oncii bireyler kategorisinin {igiincli ve son seviyesinde yer
almaktadir. Delta kurt kategorisi avci, bakici, izci, ndbetci ve yash gibi farkli gorevlere
sahip kurtlardan olusmaktadir. Avci kurtlar, avlama esnasinda ve siiriiye yiyecek temin
etme noktasinda alfa ve beta kurtlara yardimcr olmakla yiikiimliidiir. Bakici kurtlar,
stiriideki hasta, yarali ve glic anlaminda zayif diismiis kurtlarin temel bakimindan
sorumludur. izci kurtlar, siiriiniin yer aldig1 bélgenin sinirlarini korumak ve herhangi bir
tehlike durumunda siiriiyli uyarmakla gorevlidir. Nobetci kurtlar, siiriiniin glivenligini
saglamakla gorevlidir. Son olarak yaslt kurtlar ise gegmiste alfa veya beta kurt olarak
gorev yapmis kurtlardir.

Oncii birey kategorisinin disinda yer alan siirii mensubu bireyler omega bireyler
() olarak adlandirilmaktadir. Omega bireyler, lider bireylerin aldig1 kararlara boyun
egmekle ylikiimlii bireylerdir.

GWO’daki gri kurtlarin sosyal hiyerarsik yapisi Sekil 3.4°te verilmistir.

)

Alfa Kurt (o)

)

Beta Kurt (B)

s

Delta Kurt (8)

e . M

Omega Kurtlar (w)

Sekil 3.4. Gri kurtlarin sosyal hiyerarsik yapis1 (Mirjalili ve ark., 2014b; Karakoyun ve ark.,
2021)

GWO’nun gelisiminde rol oynayan diger bir ilham kaynagi, gri kurtlarin avlanma
mekanizmasidir. Avlanma mekanizmasi avi ¢evreleme, avlanma ve ava saldirma olmak

tizere li¢ temel adimdan olusmaktadir (Muro ve ark., 2011; Mirjalili ve ark., 2014b).
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Awt Cevreleme: Gri kurtlar av esnasinda ilk olarak avin etrafini sararak bir kalkan

modeli olustururlar. Bahsi gecen bu eylemin matematiksel formiilii Denklem (3.7) ve

(3.8)’de verilmistir.
=|C x X,(t) = X(1)| (3.7)
Xt+1)=X,(t)—AxD (3.8)

Verilen denklemlerde t iterasyon sayisini, )?p avin konumunu ve X siiriideki ilgili

bireyin mevcut konumunu temsil etmektedir. A ve C katsayr vektorleri olarak

adlandirilmakta olup matematiksel formiilleri sirasiyla Denklem (3.9) ve (3.10)’da

verilmistir.
A=2dx# —d (3.9)
C =27, (3.10)

Verilen denklemlerdeki @ degeri belirlenen iterasyon sayisi tamamlanana dek -
2’den 0’a dogru dogrusal olarak azalan bir degisken, 7; ve 7, ise [0,1] araliginda rastgele
uretilen sayilardir.

Av1 gevreleme igin gelistirilen Denklem (3.7) ve (3.8) sonucunda bir bireyin bir
sonraki adimda sahip olabilecegi olas1 konumlar ve formiilasyondaki katsay1 vektorleri,
d, 7, ve 7, gibi degiskenlerin konum belirlemedeki etkisi iki boyutlu ve ii¢ boyutlu olarak

Sekil 3.5’te sunulmustur.

- Yo-x > (x* \)/ o /ﬁ
I ‘Y X*XY.Z% any.zy
(- ‘/

4,-,

(X*-X.Y Z'VZ/ (X*Y.Z* /;/ XY.Z%2) Xy z)
" e

LY's &N (ot ‘i .

(Any*z% lw/
ﬂ‘ VX y*.2%)
X*-XY*Z*%2) | ¢ (XA Y*Z*Z) | oo (X.Y*Z*-Z) X Y*Y.Z)
(e & 3 v
&f & =N X
s

B

/‘—;? oo "71‘
aexXyeyz-z% e anrersez) (Xyev.z%0p

(b)

Sekil 3.5. Bir bireyin avi ¢evreleme sonucunda sahip olabilecegi olas1 konumlarin iki boyutlu (a)
ve li¢ boyutlu (b) gosterimi (Mirjalili ve ark., 2014b)
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Avlanma: Soyut bir arama uzayinda avlanacak avin diger bir deyisle optimum
noktanin konumu hakkinda bilgi sahibi olunmamaktadir. Bu sebeple gri kurtlar da
avlanma esnasinda siiriideki lider ii¢ birey (alfa, beta ve delta) olan ve ayni1 zamanda
popiilasyon icerisinde sirasiyla en iyi ¢6zliim degerlerine sahip olan bu bireylerin denetimi
altinda hareket etmektedir. Avlanma esnasinda omega kurtlarin lider bireyler
onciiliigiinde gerceklestirdikleri davranisin matematiksel formiilleri Denklem (3.11),

(3.12) ve (3.13)’te sunulmustur.

Dg = [Cy X Xq — X|, Dg = |C; x Xg — X|, Ds = |C5 x X5 — X| (3.11)
X1 =Xq— A1 x (Dg), X; = X5 — Az x (Dg), X3 = X5 — A3 x (D) (3.12)
R(t+1) = ket (3.13)

3

Bir omega bireyin iki boyutlu arama uzayinda lider bireylere bagli olarak
konumunu nasil giincelledigini gosteren sema Sekil 3.6’da verilmistir. Kisaca
Ozetlenecek olursa alfa, beta ve delta bireyler ilgili avin konumunu tahmin eder ve diger

omega bireyler avin etrafindaki konumlarini rastgele giincellerler.

/D
: . >
| K . p (beta)

4 ; On gériilen
avlanma

o (omega)

Sekil 3.6. Lider bireylerin konum giincelleme islemi {izerindeki etkisi (Mirjalili ve ark., 2014b;
Karakoyun, 2021)
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Ava Saldirma: Ava saldirma siireci temelde iki durum barindirmaktadir. flk
durumda, gri kurtlar hareket etmeyi durdurarak kesfettikleri ava saldirir ve avlanma

stirecini bitirirler. Diger durumda ise bireyler yeni av arayisina girerler. Ava saldirma

asamasinda hangi durumun gerceklesecegine dair karar vermede A degiskeni etkilidir.

Ava yaklasma eyleminin matematiksel modellenmesinde d degeri iterasyona bagl olarak
-2’den 0’a dogru azalmaktadir. Burada dikkat ¢eken bir nokta; Denklem (3.9)’da A
degerinin d degerine bagl olarak degismesidir. Bu sebeple 4 degeri, [-2d,2d] araliginda

rastgele degerler iireterek ava saldirma veya yeni av arama durumlarinin hangisine karar

“

.
A|>1 ise yeni av ara”

verilecegini belirlemektedir. Burada, ff|<1 ise ava saldr,

seklinde bir karar mekanizmasi bulunmaktadir (Mirjalili ve ark., 2014a; Heidari ve
Pahlavani, 2017; Karakoyun ve ark., 2021).
GWO algoritmasmin sézde kodu Sekil 3.7’de ve akis semasi Sekil 3.8’de

sunulmustur.

Baslangic parametrelerini belirle
Baslangi¢ popiilasyonunu rastgele degerler ile olugtur
Popiilasyondaki tiim bireylerin uygunluk degerlerini hesapla
Uvgunluk degerlerine gire lider biveyleri belirle
Xo= Alfa Kurt = en iyi uygunluk degerine sahip gri kurt
Xg= Beta Kurt = ikinci en iyi uygunluk degerine sahip gvi kurt
X5 = Delta Kurt = iigiincii en iyl uygunluk degerine sahip gri kurt
while (t < Sonlandwma Kriteri)
d degerini giincelle
Sfor popiilasyondali tiim bireyler igin
a, fi ve é'va gore ilgili bireyin konumunu giincelle
llgili bireyin uygunluk degerini hesapla
end for
Uygunluk degerlerine gére lider birey bilgilerini giincelle
++
end while
Xe bilgilerini déndiir ve algoritmayi sonlandw

Sekil 3.7. GWO algoritmasinin s6zde kodu (Karakoyun ve ark., 2019)
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Popiilasyondaki bireylerin konumlarim
giincelle

Popiilasyondaki bireylerin yeni konumlari igin

Baslangi¢ parametrelerini belirle uyguniuk degerlerini hesapla

Baglangig popiilasyonunu rastgele degerler ile Uygunluk degerlerine gore lider bireyleri
olugtur (a,B,8) giincelle

Popiilasyondaki tiim bireylerin uygunluk
degerlerini hesapla

Sonlandirma Kriteri?

Uygunluk degerlerine gore lider bireyleri (a,p,5)
belirle

Alfa bireyin konum bilgilerini ve uygunluk
degerini dondiir

Sekil 3.8. GWO algoritmasinin akis semas1 (Mirjalili ve ark., 2014b; Karakoyun, 2021)

GWO, basit ancak oldukga etkili bir optimizasyon algoritmasidir (Mirjalili ve ark.,
2014b; Karakoyun, 2021). Sekil 3.7 ve 3.8’e bakildiginda algoritmanin isleyisi ilk olarak
parametre ayarlarin yapilmasiyla baslamaktadir. Ardindan arama uzayinda optimum
degeri bulmak i¢in gerekli bireylerden olugan popiilasyon olusturma ve ilk deger atama
islemleri gelmektedir. Siirii zekasina dayanan diger algoritmalarin ¢ogunda oldugu gibi
GWO’da da ilk popiilasyon (baslangi¢c popiilasyonu) olusturma islemi belirlenen sinirlar
araliginda rastgele degerler lretilerek yapilmaktadir. Ardindan popiilasyondaki her bir
birey i¢in uygunluk degeri hesaplanir ve en 1yi ilk ii¢ degere sahip birey konum bilgileri
sirastyla alfa, beta ve delta birey olarak giincellenir. Bu sayede hem ilk popiilasyon hem
de ilk lider bireyler belirlenmis olur ve algoritma icin ana dongii baglatilir.
Popiilasyondaki tiim bireyler Onceki kisimlarda bahsedilen denklemler kullanilarak
konum giincelleme islemine tabii tutulur. Bu islemden sonra yine tiim bireyler igin
uygunluk degeri hesaplanir ve en iyi ii¢ degere gore alfa, beta, delta bireylerin konumlar1
giincellenir. Ana dongiiniin sonlanma sart1 saglanana kadar bu adimlar gerceklestirilir.
Ana dongii sonlandiginda popiilasyondaki en iyi uygunluk degerine sahip alfa bireyin
konum bilgileri ve uygunluk degeri optimum degerler olarak belirlenir ve algoritma

sonlandirilir (Karakoyun ve Ozkis; Mirjalili ve ark., 2014b; Karakoyun, 2021).
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4. ONERILEN YONTEM

Bu boliimde tez kapsamindaki problemlerin ¢dziimii igin onerilen yeni Ikili
Dinamik Gri Kurt Optimizasyon Algoritmasi1 (IDGKO) hakkinda temel bilgilendirmeler

yer almaktadir.

4.1. Ikili Dinamik Gri Kurt Optimizasyon Algoritmasi

Orijinal GWO, siirekli optimizasyon problemlerinin ¢éziimii i¢in 6nerildiginden
algoritmada yer alan aritmetik islemler dogrudan ikili arama uzayinda
kullanilamamaktadir. Bu sebeple onceki boliimlerde bahsi gegen ve tez kapsaminda
Onerilen lojik-kap1 tabanli ikili operatdrler kullanilarak algoritma ikili optimizasyon
problemlerinin ¢éziimii i¢in uyarlanabilmektedir. Burada, orijinal algoritmada yer alan
aritmetik islemler yerine dogrudan ikili bitsel islemler kullanilmaktadir.

Tez kapsaminda ikili optimizasyon problemlerinin ¢6ziimii i¢in Onerilen
IDGKO’nun gelistirilme siirecinde temel iki ilham kaynagi ¢calisma bulunmaktadir:

e Bunlardan ilki, (Ozsoydan, 2019) tarafindan yapilan GWO temelli bir ¢alismada
“GWO’nun performansi, popiilasyondaki baskin ii¢ bireyin performansi ile
dogrudan ilgilidir. GWO da dahil olmak tizere metasezgisel algoritmalarin ¢ogu
kendi aralarinda benzerlikler gosterse de GWO'nun bu ozelligi ayirt edici
mekanizma olarak kabul edilebilir. Bu agidan, literatiirde yeterince tartisilmayan,
baskin kurtlarin ¢oziim kalitesi iizerindeki etkilerinin incelenmesi daha fazla
arastirmayi hak etmektedir.” seklinde vurgulanan ifadedir.

e Ikincisi ise, (Karakoyun, 2021; Karakoyun ve ark., 2021) tarafindan yapilan GWO
temelli ¢calismalarda “Lider ekipteki bireylerin ¢oziim kalitelerine gére pozisyon
tizerindeki etkilerinin belirlenip uygulanmasi, etkilenen ¢oziimii daha iyi bir
konuma getirir mi?” sorusuna cevap bulmak i¢in Onerilen dinamik katsay1

yaklasimi (dynamic coefficient approach, DCA)’dir.

Bu iki ¢alismadan ilham alarak tez kapsaminda, baskin kurtlarin ¢6ziim kalitesi
tizerindeki etkilerini artirmay1 hedefleyen ve dinamik katsay1 yontemini kullanan yeni bir
Ikili Dinamik Gri Kurt Optimizasyon Algoritmas1 (Binary Dynamic Grey Wolf
Optimizer, IDGKO) onerilmistir.
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Lojik-kap1 tabanli dort adet ikili operatér bulunmaktadir. Bunlar ve operatorii
(AND, &), veya operatorii (OR, +), degil operatorii (NOT, !) ve 6zel veya operatdrii (XOR
(Exclusive-OR), @)’diir (Aslan ve ark., 2019). Lojik-kap: tabanli ikili operatorler,
yalnizca “0” ve “1” degerlerini kullandiklar i¢in ikili optimizasyon problemleri igin
uygundur. Ancak, ikili optimizasyon problemlerinin ¢oziimiinde hangi ikili operatoriin
kullanilacagini belirleme asamasina oldukca 6zen gosterilmesi gerekir. Bunun nedeni,
konum giincelleme esnasinda adil ve verimli bir sekilde yeni aday ¢oziimleri
belirleyebilmektir. Sekil 4.1'de lojik-kap1 tabanli ikili operatorlerin dogruluk tablosu ve

“0” ve “1” degerlerinin dagilim yiizdeleri verilmistir.

Karar Degiskenleri

AND Operatdrii

OR Operatorii

XOR Operatori

(A&B) (A+B) (AGB)
0 0 0 0 0
0 1 0 1 1
1 0 0 1 1
1 1 1 1 0
%75 — 0 225 — 0 %50 — 0
225 — 1 %75 — 1 950 — 1

Sekil 4.1. Lojik-kap1 tabanli ikili operatorlerin dogruluk tablosu ve dagilim yiizdeleri (Aslan ve
ark., 2019)

Ikili optimizasyon siirecinde lojik-kapt tabanli operatdrlerin ii¢ tanesi
kullanilmaktadir (Sonuc, 2021). Sekil 4.1'de A ve B, yeni aday ¢oziimin konum
giincelleme denkleminde yer alan iki aday kurdun ortak boyutlarini temsil etmektedir
(Aslan ve ark., 2019). Sekil 4.1'e gore, aday ¢6ziim i¢in konum giincelleme denkleminde
AND veya OR operatorlerinin kullanilmasi adil bir se¢im dagilimi saglamamaktadir.
AND operatorii tercih edildiginde aday ¢oziimiin karsilik gelen yeni boyut degeri %75
olasilikla 0, %25 olasilikla 1 olacaktir. Benzer sekilde OR operatorii tercih edildiginde
aday ¢oOziimiin karsilik gelen yeni boyut degeri %25 olasilikla 0, %75 olasilikla 1
olacaktir. Ancak, XOR operatoriiniin deger dagilimina bakacak olursak her iki degerin de
(0, 1) %50 olasilig1 vardir. Bu nedenle, aday c¢oziimler icin konum giincelleme
denkleminde XOR ikili operatdriiniin kullanilmasi adil ve verimli olacagindan uygundur
(Kiran ve Giindiiz, 2013a; Aslan ve ark., 2019). Nitekim literatiire kazandirilan
yontemlerde de benzer nedenlerle XOR operatorii tercih edilmistir (Kiran ve Giindiiz,

2013a; Cinar ve Kiran, 2018; Aslan ve ark., 2019; Sonuc, 2021).
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Baskin kurtlarin ¢oziim kalitesi lizerindeki etkilerini artirmay1 hedefleyen ve
dinamik katsay1 yontemi ile XOR operatoriinii kullanan IDGKO’nun konum giincelleme

denklemi Denklem (4.1)’de verilmistir.
X; = XOR (X;4,Alfa,) U XOR (X;,, Beta,) UXOR (X;.,Delta,), j=a+b+c (41)

Denklemde X; i. aday ¢oziimi ve j problem boyutunu temsil etmektedir. Alfa
popiilasyondaki en iyi uygunluk degerine sahip alfa kurdun ¢6ziimiinii, Beta
popiilasyondaki en iyi ikinci uygunluk degerine sahip beta kurdun ¢6ziimiinii ve Delta
popiilasyondaki en iyi ii¢lincii uygunluk degerine sahip delta kurdun ¢oziimiinii temsil
etmektedir. a,b ve ¢ degerleri sirasiyla alfa, beta ve delta kurdun konum giincelleme
denkleminde yeni aday ¢oziimii etkileyecegi boyutlarin sayisin1 gostermektedir.

Orijinal GWO algoritmasiin konum giincelleme denkleminde, en iyi ii¢ kurdun
(alfa, beta ve delta) konum bilgileri referans alinmakta ve aday ¢Ozliimiin konum
giincellemesinde her biri esit olarak 1/3 oraninda etki etmektedir. Denklem (4.1)’de
goriildiigii lizere, onerilen IDGKO yoOnteminde, baskin kurtlarin ¢oziim kalitesi
tizerindeki etkilerini belirlemek adina esit oran kullanilmamaktadir. Bunun yerine, baskin
kurtlarin uygunluk degerine bagl olarak elde edilen oranlar (a, b ve c¢) kullanilmaktadir.
Boylece hem baskin kurtlarin ¢6ziim kalitesi lizerindeki etkileri belirlenebilecek hem de
bu yeni yontem yerel arama ile kiiresel arama arasinda bir denge saglayacaktir (Kiran ve
Giindiiz, 2013b; Aslan ve ark., 2019).

Onerilen IDGKO’da baskin bireyler igin oran belirleme isleminde DCA’dan
esinlenerek yeni bir dinamik katsayr yontemi (NDCA) benimsenmistir. Orijinal DCA
yontemi, alfa kurt igin 0.5'lik sabit bir oran; beta ve delta kurtlar i¢in ise ¢6ziim kalitesine
bagli bir oran tiretmektedir. Ancak, NDCA yonteminde her baskin kurt i¢in uygunluk
degerine bagli bir oran belirlenir ve yeni ¢6ziim iizerindeki etki katsayis1 hesaplanir.
NDCA'da dikkat edilmesi gereken bir noktada sudur: Ug baskin kurt arasinda alfa kurt
igin belirlenen etki katsayisi orani beta kurt ve delta kurttan; beta kurt igin belirlenen etki
katsayis1 orani delta kurttan biiyiik olmalidir. Oranlar belirlendikten sonra XOR islemi
uygulanarak yeni aday ¢6ziimiin konum giincelleme islemi tamamlanmaktadir. Boylece
GWO algoritmasinin temel yapisi bozulmamis ve ikili optimizasyon problemlerinde
algoritmanin problem ¢ézmedeki avantajlar1 saglanmistir.

Optimizasyon problemlerinde, probleme bagli olarak, optimum ¢o6ziim degeri

mevcut ¢oziimler arasindan en kiiciik (minimum) veya en biiyiik (maksimum) degere
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sahip ¢0ziim olarak belirlenir. Optimum ¢6ziimii, mevcut ¢oziimler arasindaki en kiigiik
degere sahip ¢6ziim olan problemlere minimizasyon problemi; optimum ¢éziimii, mevcut
¢Ozlimler arasindaki en biiyilik degere sahip ¢6ziim olan problemlere ise maksimizasyon
problemi denilmektedir. Tez kapsaminda Onerilen FS problemi, veri kiimesinden
alakasiz/gereksiz 6zellikleri ¢ikararak optimum alt kiimeyi elde etmeyi amagladigindan
bir minimizasyon problemidir. Yine tez kapsaminda Onerilen 0-1 KP, sirt ¢antasi
kapasitesini asmadan uygun nesneleri segerek sirt cantasinin toplam karmi maksimum
seviyeye ulastirmay1 amagladigindan bir maksimizasyon problemidir. Bu sebeple, NDCA
yontemi, (Karakoyun, 2021) tarafindan 6nerilen DCA yonteminde degisiklige giderek
hem FS hem de 0-1 KP i¢in ayr1 ayr1 uyarlanmustir.

NDCA yontemini, maksimizasyon problemi olan 0-1 KP’nin ¢6ziimiinde
kullanirken popiilasyondaki baskin kurtlarin ilk oran degerini belirlemede Denklem (4.2);
minimizasyon problemi olan FS’nin ¢odziimiinde kullanirken popiilasyondaki baskin
kurtlarin ilk oran degerini belirlemede Denklem (4.3) kullanilmaktadir. Her iki problem

icin de baskin kurtlarin etki katsayr oranimi belirlemek igin Denklem (4.4) ve (4.5)

kullanilmaktadir.
_ fitnessq _ fitnessp __ fitnessg
rate, = ——= ratep = —_—* rates = — —*° (4.2)
1 1 1
rateq = fitnessq ’ rateﬁ - fitnessg ! rates = fitnessg (43)
Total Rate = rate, + rateg + rates (4.4)

ECR, = rate,/Total Rate, ~ ECRg = rateg/Total Rate, ~ ECRs = rates/Total Rate (4.5)

Denklemlerde, fitness, alfa bireyin uygunluk degerini, fitnessg beta bireyin

uygunluk degerini, fitnesss delta bireyin uygunluk degerini, W sirt ¢antasinin kapasite
degerini (agirhik degerini), ECR, alfa bireyin ¢oziim kalitesi tlizerindeki etki katsay1
oranini, ECRg beta bireyin ¢oziim kalitesi {izerindeki etki katsay1 oranmi, ECRs delta
bireyin ¢ozlim kalitesi tizerindeki etki katsay1 oranini temsil etmektedir.

Popiilasyondaki baskin kurtlarin etki katsay1 oranlarini belirledikten sonra, bu {i¢
kurdun aday c¢oziimde ka¢ boyutu giincelleyecegine ve bu boyutlarin hangi siradaki
boyutlar olacagina karar vermek gerekir. NDCA'da, baskin bireylerin toplamda kag
boyutu giincelleyecegini her iki problem i¢in de hesaplamak igin Denklem (4.6)
kullanilmaktadir. NDCA'da ilgili baskin kurt tarafindan giincellenecek boyutlarin sirasi
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rastgele belirlenmektedir. Amag, popiilasyonda cesitlilik saglamak ve yeni ¢oziimiin

boyutlarini giincellerken her ii¢ baskin bireyden de bilgi aktarimi saglamaktir.

NDU, = dim * ECR,,  NDUg = dim x ECRg, ~ NDUs = dim * ECR4 (4.6)

Denklemde dim problemin boyut degerini (0-1 KP i¢in mevcut nesne sayist; FS
icin veri kiimesindeki mevcut 6zellik sayisi), NDU, alfa bireyin yeni aday ¢6ziim i¢in
glincelleyecegi boyutlarin sayisini, NDUp beta bireyin yeni aday ¢oziim igin
glincelleyecegi boyutlarin  sayisini, NDUs delta bireyin yeni aday c¢oziim igin
giincelleyecegi boyutlarin sayisini temsil etmektedir.

Denklem (4.6) ile ilgili dikkat edilmesi gereken bir husus vardir. Lider bireyler
tarafindan gilincellenecek boyut sayist belirlenirken formiile gore eksik kalan boyutlar
olabilmektedir. Ornegin; problem boyutunun 15, sirasiyla alfa, beta ve delta bireyin
uygunluk degerlerinin 0.1, 0.2 ve 0.5 oldugunu varsayalim. Bu degerler ile Denklem (4.2-
4.5) gerceklestirildigi takdirde sirasiyla alfa, beta ve delta birey tarafindan giincellenecek
boyut sayisinin 8, 4 ve 1 oldugu goriinmektedir. Mevcut giincellenecek boyut sayist 13
(8+4+1) iken problem boyutu 15°dir. Bu sebeple bdyle bir duruma sebebiyet vermemek
adina gerekli kontrol saglanarak NDUs; = dim — (NDU, + NDUp) islemi yapilmalidir.
Boylece sirasiyla alfa, beta ve delta birey tarafindan giincellenecek boyut sayisi 8, 4 ve 3
(15-(8+4)) seklinde olacaktir.

Onerilen IDGKO algoritmasinin 0-1 KP’nin ¢dziimii sirasinda kullanilan

versiyonunun sdzde kodu Sekil 4.2'de verilmistir.

IDGKO igin baglangig parametrelerini belirle
Ikili baglangig popiilasyonunu rastgele degerler ile olugtur X; (X; =0 or 1, i=1,2, _,n)
Popiilasyondalki tiim bireylerin uygunluk degerlerini Denldem (2.1) ile hesapla
Uygunluk degerlerine give lider bireyleri belirle
Xo= Alfa Kurt = en iyi uygunluk degerine sahip gri kurt
Xg = Beta Kurt = ikinci en iyi uygunluk degerine sahip gri kurt
X5 = Delta Kurt = ilgiincil en iyi uygunluk degerine sahip gri kurt
while (t < Sonlandwma Kriteri)
Sfor popiilasyondaki tiim bireyler igin
Denklem (4.1-4.6) ile ilgili aday ¢éziimiin konumunu giincelle
end for
Popiilasyondaki tiim bireylerin uygunluk degerlerini Denklem (2.1) ile hesapla
Uygunluk degerlerine gore lider birevleri belirle
++
end while
X bilgilerini déndilr ve algoritmayt sonlandw

Sekil 4.2. 0-1 KP’nin ¢6ziimii sirasinda kullanilan IDGKO’nun sézde kodu

NDCA yonteminin 0-1 KP’nin ¢6ziimii i¢in kullanimini1 daha iyi anlamak i¢in

Sekil 4.3’te 6rnek bir ¢alisma semasi verilmistir.



m Aday Bireyin Meveut Kenum Vekiorii (X)

Vektirdeki Indis Degerlerinin Karcgtirilmy Digisi

0o [ 1 [ o] 1] o 1] aT1a1]

o [ 1] o 1] [ s T11 ] o] 37T 81 6] o] 1] w] a4 7] 2

()

Alfa Kurt Tarafindan Gergeklestirilecek
Giincelleme fslemi Adumlar:

Problem Boyutu = 12
Surt Cantasinin Kapasitesi = 100
Alfa Bireyin Uygunluk Degeri = 80
rate, = fitness, /W = 80/100=0.8

ECR, = rate,/Total Rate = 0.8/1.8 = 0.44
NDU, = round(dim = [C_,) = 12*0.44=528=6

s L

Beta Kurt Tarafindan Gergeklegtirilecek Delta Kurt Tarafindan Gergeklegtirilecek
Giincelleme f;fem:f Adumilar: Giincelleme J"siemi Ademlar:
Problem Boyutu = 12 Problem Boyutu = 12
Sirt Cantasiin Kapasitesi = 100 Surt Cantasimin Kapasitesi = 100
Beta Bireyin Uygunluk Degeri = 60 Delta Bireyin Uygunluk Deferi = 40
rateg = fitnessg /W = 60/100 = 0.6 rate, = fitness, /W = 40/100 = 0.4

Total Rate rate, + rateg + rateg = 0.8 + 0.6 + 0.4 = 1.8

Alfa Eurt Tarafindan Gincellenscek Boyutlar = {511 _0_3_3_6}

Sl 12 4 7 9 10
No.
Alfa
0 1 0 0 0 1
fa)
X 10 0 1 10
copx T x x X X X X

8

ECRg = rateg /[Total Rate = 0.6/1.8 = 0.33 ECR; = rateg/Total Rate = 0.4/1.8 = 0.22
NDUg = round(dim = [Cg) =12*0.33=3.96=4 NDUg = dim — (NDU, + NDUg) = 12- (6+4) =2
Beta Kurt Tarafindan Giincellenecek Boyutlar = {5,1,10,4} Drelta Kurt Tarafindan Gincellenscek Boyutlar = {72}

fndis—g : sl s s 1 frdisg : [EREE 9y 10 u
Na. No
Beta Delta
1 1 0 1 o 1 0 - 1 0 0 1 0 o 1 0
(8 fa)
X o o1 1 0 1 X 0O 1 e i 0 1 1 0o 1
FBX X X X X X X sy X X X X X X X x

Aday Cozimiin Yeni Konum Vektorit (Xyew)

o(o|1 0|1 (01|12 |0O{21][12]0
Sekil 4.3. 0-1 KP i¢in NDCA ’nin 6rnek ¢alisma semasi
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Onerilen IDGKO algoritmasinin  FS’nin  ¢dziimii swrasinda  kullanilan

versiyonunun akis semasi Sekil 4.4'te verilmistir.

Sonlandirma Kriter1?

En iyi ¢bziimii déndiir (alfa)

Sekil 4.4. FS’nin ¢dziimii sirasinda kullanilan IDGKO’nun akis semast

NDCA yo6nteminin FS’nin ¢éziimii i¢in kullanimini daha iyi anlamak igin Sekil

4.5’te 6rnek bir calisma semasi verilmistir.
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E Vektordeki Indis Degerlerinin Karistirilms Dizisi

m Aday Bireyin Meveut Konum Vektorii (X)
[2]8f6]r2]3

l16] 1 14l o113 4] 7]10] 9]15]

T T M Il ) ) ) ) I I T O I [s

L L

Beta Kurt Tarafindan Gergeklestirilecek Giincelleme
Islemi Adimlart

Alfa Kurt Tarafindan Gergeklestirilecek Giincelleme
Istemi Adimlart

Problem Boyutu = 17
Beta Bireyin Uygunluk Degeri = 0.2
rateg = 1/fitnessg =1/0.2=5

Problem Boyutu =17
Alfa Bireyin Uygunluk Degeri = 0.1
rate, = 1/fitness, =1/0.1=10

Total Rate = rate, + rateg + rate; =10 +5+2=17

= rateg/Total Rate = 5/17 = 2.941176e-01

ECRg
NDUg = round(dim » I1Cg) =5

ECR, = rate,/Total Rate = 10/17 = 5.882353e-01
NDU, = round(dim = IC.) =10

"

Delta Kurt Tarafindan Gergeklestirvilecek Guncelleme

Islemi Adimlart

Problem Boyutu =17
Delta Bireyin Uygunluk Degeri = 0.5
rateg = 1/fitness; =1/0.5=2

ECRs = rateg/Total Rate = 2/17 = 1.176471e-01
NDUjs = round(dim « ECRz) =2

Beta Kurt Tarafindan Giincellenecek Boyutlar = {11,13.4.7.10}

Delta Kurt Tarafindan Gincellenecek Boyutlar = {9,15}

Indis R . I
No. e |z

Alfa ) 1 B ‘
(a) - - -

«@x |E 1 x K

Alfa Kurt Tarafindan Giincellenecek Boyutlar =
{5.2.8,6,12,3,16.1,14.0}
ol : sflls ¢ 16
”(;7' 0 1 x
POX X X X X B XXX X

Aday Coziimiin Yeni Konum Vektori (Xyeni)
[1{1]/ofof1]/o0ofofoJofoJofofofo[1[1]1]
Sekil 4.5. FS icin NDCA’nin 6rnek ¢alisma semasi
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5. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

Bu boéliimde tez kapsaminda onerilen yeni ikili IDGKO’nun, FS ve 0-1 KP’nin
¢coziimiinde performansini belirlemek adina yapilan deneylerin sonuglar1 ve deneyler
sonucunda elde edilen sonuglarin tartismasi yer almaktadir.

Deneysel c¢alismalar sirasinda gerekli olan tiim kodlamalar 17-7500U CPU, 2.90
GHz ve 12,0 GB RAM ozellikleri olan Windows 64 bit igletim sistemine sahip bir
bilgisayarda gergeklestirilmistir.

5.1. FS i¢in IDGKO’nun Arastirma Sonuclari

IDGKO’nun FS’nin ¢dziimiinde performansini belirlemek adina literatiire FS’nin
¢oziimili i¢in kazandirilan GWO tabanli ve diger metasezgisel algoritmalar tabanli
calismalar ile ayn1 deney sartlar1 altinda kiyaslama islemleri yapilmistir. Deneyler
sirasinda kullanilan veri setleri, ¢aligsma ortami, performans belirleme 6l¢iitleri, parametre

ayarlar1 gibi bilgiler dogrudan kiyas yapilan ¢alismalardan referans alinmistir.

5.1.1. Deneysel Calisma 1

Deneysel Calisma 1 kapsaminda, kaynak arastirmasi kisminda detayli bilgileri
verilen, Hu ve arkadaslar1 (2020) tarafindan ikili optimizasyon problemlerinin ¢éziimi
icin Onerilen BGWO ve Emary ve arkadaslar1 (2016) tarafindan o6zellik secimi
problemlerinin ¢6ziimii i¢in Onerilen bGWO varyantlarinin tez kapsaminda Onerilen
IDGKO ile kiyaslama ¢aligsmasi yer almaktadir.

Deneyler sirasinda kullanilan veri setleri, parametre ayarlari, kiyas yapilan
algoritma bilgileri ve gizelgelerde yer alan IDGKO verileri digindaki tiim veriler BGWO
(Hu ve ark., 2020) ve bGWO (Emary ve ark., 2016a) ¢alismalarindan alinmistir. Kiyas
yapilan calismalar ile ayn1 ortam saglanarak IDGKO tarafindan elde edilen sonuglar
Cizelge 5.1’e eklenmistir.

Kiyaslamalarda BGWO, bGWO varyantlari, IDGKO ve diger algoritmalar i¢in
poplilasyondaki birey sayist 8, algoritma icin iterasyon sayist 70 ve bagimsiz ¢alistirma

sayis1 20 olarak belirlenmistir.
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Cizelge 5.1’de Hu ve arkadaslar1 (2020) tarafindan gelistirilen BGWO’nun ikili
versiyonlari, Emary ve arkadaglar1 (2016) tarafindan gelistirilen bGWO’nun ikili
varyantlar1 ve IDGKO’nun, ortalama uygunluk degeri (Ort) ve algoritma performansi

bazinda siralama (Sira) degeri bilgileri sunulmustur.



Cizelge 5.1. Algoritmalarin ortalama uygunluk ve siralama degerleri (Emary ve ark., 2016a; Hu ve ark., 2020)
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L IDGKO BGWO ABGWO ABGWO_V1 ABGWO_V2a ABGWO_V3a ABGWO_V4a bGWO1 bGWO2 GA PSO
Ver! Set Ort. Sira Ort. Sira Ort. Sira Ort. Sira Ort. Sira Ort. Sira Ort. Sira Ort. Sira Ort. Sira Ort. Sira Ort. Sira
F3 0.0136 1 0.0286 5 0.0279 3 0.0293 7 0.0291 6 0.0296 8 0.0279 3 0.0300 9 0.0270 2 0.0270 2 0.0280 4
F5 0.0229 1 0.1610 8 0.1562 6 0.1636 9 0.1648 10 0.1651 11 0.1606 7 0.0570 5 0.0370 2 0.0440 3 0.0480 4
F6 0.0670 1 0.1936 10 0.1845 8 0.1772 5 0.1797 0.1816 7 0.1855 9 0.1740 4 0.1040 2 0.1540 3 0.1540 3
F9 0.0821 1 0.1356 11 0.1273 6 0.1277 7 0.1281 0.1306 9 0.1330 10 0.1060 4 0.0840 2 0.1110 5 0.1010 3
F10 0.0965 1 0.5364 11 0.5277 8 0.5329 10 0.5275 0.5297 9 0.5248 6 0.1960 5 0.1510 2 0.1680 4 0.1590 3
F13 0.1018 1 0.2625 11 0.2505 6 0.2587 9 0.2577 0.2572 7 0.2602 10 0.1780 5 0.1530 2 0.1600 3 0.1660 4
F14 0.1064 1 0.1776 9 0.1706 6 0.1771 8 0.1806 10 0.1725 7 0.1978 11 0.1360 3 0.1270 2 0.1420 4 0.1440 5
F15 0.1615 1 0.2201 2 0.2343 8 0.2277 5 0.2400 10 0.2390 9 0.2287 0.2330 7 0.2250 4 0.2330 7 0.2230 3
F17 0.2137 9 0.1768 2 0.1718 1 0.1796 5 0.1801 0.1786 4 0.1778 0.2140 10 0.2000 7 0.2060 8 0.2210 11
F19 0.0225 1 0.0974 7 0.0726 4 0.0712 2 0.0776 0.0745 5 0.0715 0.1270 10 0.1120 8 0.1180 9 0.1330 11
Ortalama  0.0888 18 019896 7.6 019234 56 0.1945 6.7  0.19652 77 019584 7.6  0.19678 6.8 0.1451 6.2 0.122 33 0.1363 4.8  0.1377 5.1
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Cizelge 5.1’de IDGKO, 10 farkli ikili yontem ile ortalama uygunluk degeri ve bu
degerlerin siralamasi1 bakimindan kiyaslanmistir. Cizelgede goriildiigii iizere genel
ortalama uygunluk degeri ve siralama degerleri ortalamasi bakimindan sirasiyla 0.0888
ve 1.8 ile dnerilen IDGKO algoritmasi ilk sirada yer almaktadir. Hu ve arkadaslari (2020)
tarafindan yapilan ¢aligmada gelistirilen ikili GWO yontemleri yeni transfer fonksiyonlari
ile ikililestirilirken; Emary ve arkadaslari (2016) tarafindan yapilan ¢aligmada gelistirilen
ikili GWO yontemleri genetik operatdrler ve transfer fonksiyonu kullanilarak
ikililestirilmektedir. Buradan yola ¢ikarak, ikililestirme yontemlerinden olan lojik-kap1
tabanli ikili operatdr kullaniminin yine ikililestirme yontemlerinden olan genetik
operatorler ve transfer fonksiyonlarindan GWO algoritmasi i¢in daha basarili oldugu
sdylenebilir. Onceki boliimlerde bahsi gegen transfer fonksiyonu kullanimimin kesif ve
sOmiirii acgisindan getirdigi dezavantajlar sebebiyle de yontemlerin geride kaldigi
sOylenebilir. IDGKOQO’da, baskin kurtlarin ¢6ziim kalitesi iizerindeki etkilerini belirlemek
adma gelistirilen yontem sayesinde yerel arama ile kiiresel arama arasinda bir denge
saglanmig olmasi da algoritmanin basarili olmasinin temel sebepleri arasinda oldugunu

gostermektedir.

5.1.2. Deneysel Calisma 2

Deneysel Calisma 2 kapsaminda GWO’nun farkli yontemler kullanilarak
gerceklestirilen hibrit ikili versiyonlari ele alinmaktadir. Bu baglamda, Al-Tashi ve
arkadaslar1 (2019) tarafindan GWO ve PSO algoritmalar1 kullanilarak gelistirilen
BGWOPSO (Al-Tashi ve ark., 2019) hibrit yontemi, Al-Wajih ve arkadaslar1 (2021)
tarafindan GWO ve HHO (Harris Hawks Optimization) algoritmalari kullanilarak
gelistirilen HBGWOHHO (Al-Wajih ve ark., 2021) hibrit yontemi ve tez kapsaminda
onerilen IDGKO arasinda kiyaslama ¢alismasi yer almaktadir.

Al-Tashi ve arkadaslar1 (2019), 6zellik se¢im problemi igin BGWOPSO adli yeni
ikili bir hibrit algoritma 6nermistir. Ikili BGWOPSO algoritmasi, orijinal GWOPSO
hibrit algoritmasinin konum giincelleme denkleminde yeni bir degisiklik yapilarak
gelistirilmistir. Onerilen BGWOPSO, KNN siniflandirict kullanilarak 6zellik segimi
problemi lizerinde test edilmistir. BGWOPSO'un performansi, oncesinde literatiire
kazandirilan bGWO?2 (Emary ve ark., 2016a), BPSO, BGA ve WOASAT-2 (Mafarja ve

Mirjalili, 2017b) yontemlerinin performansiyla karsilagtirtlmistir.
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Al-Wajih ve arkadaglar1 (2021), GWO'daki kesif ve somiirii arasinda dengeyi
saglamak i¢cin HHO ve GWOQ'ya dayal1 yeni hibrit ikili bir algoritma (HBGWOHHO) (Al-
Wajih ve ark., 2021) &nermistir. Onerilen ydntemde arama uzayi sigmoid transfer
fonksiyonu ile ikili formata déniistiiriilmektedir. Onerilen yontem, o6zellik segimi
problemi  iizerinde = KNN  smiflandiricist  kullanilarak  gergeklestirilmistir.
HBGWOHHO'un performansi, dncesinde literatiire kazandirilan BGWO (Too ve ark.,
2018), BHHO (Too ve ark., 2019a), BPSO, BGA (Mafarja ve Mirjalili, 2017b; Al-Tashi
ve ark., 2019) ve BGWOPSO yo6ntemlerinin performansiyla karsilagtirilmastir.

Deneyler sirasinda kullanilan veri setleri, parametre ayarlari, kiyas yapilan
algoritma bilgileri ve c¢izelgelerde yer alan IDGKO verileri disindaki tim veriler
BGWOPSO ve HBGWOHHO c¢alismalarindan alinmistir. Kiyas yapilan caligsmalar ile
ayni ortam saglanarak IDGKO tarafindan elde edilen sonuglar Cizelge 5.2’e eklenmistir.

Kiyaslamalarda BGWOPSO, HBGWOHHO, IDGKO ve diger algoritmalar igin
popiilasyondaki birey sayisi 10, algoritma i¢in iterasyon sayist 100 ve bagimsiz ¢alistirma
sayist 30 olarak belirlenmistir.

Cizelge 5.2’de Al-Tashi ve arkadaslari (2019) tarafindan gelistirilen
BGWOPSO’nun, Al-Wajih ve arkadaslar1 (2021) tarafindan gelistirilen HBGWOHHO
ve IDGKO’nun, ortalama siniflandirma dogrulugu (classification accuracy, Osd)
ortalama uygunluk degeri (Ort), en iyi uygunluk degeri (Eud) ve algoritma performansi

bazinda siralama (Sira) degeri bilgileri sunulmustur.



Cizelge 5.2. Algoritmalarin siniflandirma dogrulugu, ortalama uygunluk, en iyi uygunluk ve siralama degerleri (Al-Tashi ve ark., 2019; Al-Wajih ve ark., 2021)
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Veri IDGKO BGWOPSO HBGWOHHO bGWO2 BPSO BGA WOASAT-2 BGWO BHHO
Sei Osd. Ort. Eud Sira Osd. Ort. Eud Sira Osd. Ort. Eud Sira Osd. Ort. Eud Sira Osd. Ort. Eud Sira Osd. Ort. Eud Sira Osd. Ort. Eud Sira Osd. Ort. Eud Sira Osd. Ort. Eud Sira
F2 0.98 0.02 0.00 2 0.97 0.04 0.03 3 0.99 0.01 0.00 1 0.93 0.03 0.02 o) 0.94 0.03 0.02 4 0.94 0.04 0.02 4 0.94 0.03 0.02 4 0.97 0.03 0.03 3 0.99 0.00 0.00 1
F3 0.99 0.01 0.00 1 0.98 0.03  0.02 2 0.99 0.00  0.00 1 0.97 0.03 0.02 3 0.95 0.03 0.03 5 0.96 0.03 0.02 4 0.96 0.04  0.03 4 0.97 0.03 0.02 3 0.97 0.02 0.01 3
Fa 0.97 0.03 0.01 2 0.98 0.02  0.02 1 0.97 0.03 0.01 2 0.95 0.04 0.02 3 0.94 0.05 0.03 4 0.92 0.07 0.03 5 0.98 0.02 0.02 1 0.97 0.03 0.02 2 0.98 0.03 0.02 1
F5 0.99 0.01 0.00 1 0.98 0.03  0.02 2 0.99 0.01  0.00 1 0.93 0.04 0.02 5 0.94 0.04 0.03 4 0.94 0.04 0.03 4 0.98 0.03 0.02 2 0.96 0.04  0.05 3 0.98 0.02 0.02 2
F6 0.97 0.03 0.00 1 0.96 0.05 0.02 2 0.92 0.08 0.05 3 0.72 0.10 0.07 7 0.74 0.13 0.07 5 0.73 0.13 0.07 6 0.97 0.03 0.01 2 0.86 0.15 0.12 4 0.97 0.04 0.00 1
F7 0.95 0.05 0.00 3 1.00 0.00 0.00 1 0.74 0.26 0.17 5 0.77 0.22 0.07 4 0.68 0.28 0.21 6 0.67 0.28 0.27 7 1.00 0.01 0.01 1 0.96 0.04 0.00 2 0.95 0.05 0.00 3
F8 0.79 021 0.18 1 0.76 0.24 0.23 4 0.77 0.23 0.22 3 0.75 0.25 0.23 5 0.75 0.25 0.22 5 0.76 0.25 0.22 4 0.75 0.25 0.23 5 0.76 0.24 0.24 4 0.78 0.22 0.21 2
F9 0.92 0.08 0.04 4 0.95 0.05  0.04 2 0.93 0.07 0.05 3 0.83 0.08 0.07 7 0.84 014 012 6 0.83 0.13 0.09 7 0.96 0.04  0.03 1 0.90 0.10  0.08 5 0.93 0.07 0.07 3
F10 0.93 0.07 0.00 1 0.92 0.08  0.06 2 0.90 0.10 0.06 3 0.70 0.15 0.10 8 0.69 0.19 0.14 9 0.71 0.17 0.12 7 0.89 0.11 0.09 4 0.85 0.15 0.12 6 0.86 0.15 0.11 5
F11 0.99 0.01 0.00 2 1.00 0.00  0.00 1 0.93 0.07 0.00 5 0.96 0.04  0.00 4 0.86 0.11 0.06 6 0.93 0.08 0.02 5 1.00 0.01 0.01 1 0.97 0.03 0.00 3 0.99 0.02 0.00 2
F12 0.97 0.02 0.00 2 0.96 0.05  0.03 3 1.00 0.00  0.00 1 0.58 0.23 0.17 7 0.72 0.22 0.13 5 0.70 0.22 0.13 6 0.94 0.06 0.03 4 0.58 014 012 7 1.00 0.00  0.00 1
F13 0.92 0.07 0.03 1 0.88 0.12 0.11 3 0.91 0.09 0.05 2 0.82 0.15 0.12 5 0.77 0.13 0.10 7 0.78 0.14 0.12 6 0.88 0.13 0.11 3 0.85 0.15 0.14 4 0.85 0.15 0.13 4
F14 0.90 010  0.07 2 0.85 015 012 4 0.90 010 0.03 2 0.77 0.13 0.10 7 0.78 0.15 0.13 6 0.82 014 012 5 0.85 0.16 0.13 4 0.86 014 013 3 0.93 0.07 0.05 1
F15 0.84 015 011 2 0.81 019 017 3 0.79 021 016 4 0.72 0.23 0.21 7 0.73 024 021 6 0.71 024 021 8 0.79 0.21 0.20 4 0.77 0.23 0.23 5 0.87 0.13 0.11 1
F16 0.98 0.02 0.00 2 0.97 0.03  0.03 3 0.98 0.02 0.01 2 0.92 0.03 0.00 5 0.89 0.05 0.03 6 0.89 0.05 0.03 6 0.97 0.04  0.02 3 0.96 0.05  0.04 4 0.99 0.00  0.00 1
F17 0.79 0.21 0.19 4 0.80 021 020 3 0.86 016  0.16 1 0.78 0.20 0.19 5 0.76 0.22 0.21 7 0.77 0.20 0.19 6 0.76 0.25 0.23 7 0.85 0.17 0.16 2 0.85 0.16 0.15 2
F18 0.99 0.01 0.00 2 1.00 0.00  0.00 1 1.00 0.00  0.00 1 0.92 0.01 0.00 6 0.95 0.02 0.00 4 0.93 0.01 0.00 5 0.99 0.01 0.00 2 0.98 0.03 0.01 3 0.99 0.02 0.01 2
F19 0.98 0.02 0.00 2 1.00 0.00  0.00 1 0.97 0.03  0.00 3 0.87 0.11 0.00 7 0.83 0.10 0.03 8 0.88 0.08 0.00 6 0.97 0.04  0.00 3 0.95 0.05  0.03 5 0.96 0.04  0.02 4
Ortalama  0.93 0.06  0.03 1.94 0.93 0.07  0.06 2.27 0.91 0.08  0.05 2.38 0.82 0.11 0.07 5.55 0.82 0.13 0.09 5.72 0.82 0.12 0.09 5.61 0.92 0.08 0.06 3.05 0.88 0.10  0.08 3.77 0.93 0.06 0.05 2.16




58

Cizelge 5.2°de IDGKO, 8 farkli ikili algoritma ile simiflandirma dogrulugu,
ortalama uygunluk, en iyi uygunluk ve basari siralamasi degerleri bakimindan
kiyaslanmistir. Cizelgede goriildiigli lizere genel smiflandirma basarisi ortalamasi
bakimindan 0.93 degeri ile 6nerilen IDGKO algoritmasi, BGWOPSO hibrit yontemi ve
BHHO ilk sirada yer almaktadir. Yine ¢izelgeye gore ortalama uygunluk degerlerinin, en
iyi uygunluk degerlerinin ve siralama degerlerinin genel ortalamasi bakiminda sirasiyla
0.06, 0.03 ve 1.94 degerleri ile Onerilen IDGKO yontemi, diger yontemleri geride
birakmaktadir. En iyi siniflandirma dogrulugu degerlerine bakildiginda énerilen IDGKO
yontemi, 18 veri setinin 11’inde 0.00 degerini elde ederek en iyi 6zellik alt kiimesini elde
etmis ve bu oranla diger yontemleri ciddi bir farkla geride birakmistir. Genel olarak
cizelgeye gore IDGKO yonteminin, hibrit yontemlere ve diger ikili yontemlere oranla
veri setlerinin ¢gogunlugunda %90 ve iizeri siniflandirma dogrulugu elde ettigi ve yine

birgok veri setinde yiiksek oranla en iyi 6zellik alt kiimesini sectigi dogrulanmaktadir.

5.2. 0-1 KP icin IDGKO’nun Arastirma Sonuglari

IDGKO’nun 0-1 KP’nin ¢éziimiinde performansini belirlemek adina literatiire 0-
1 KP’nin ¢6ziimii i¢in kazandirilan GWO tabanli ve diger metasezgisel algoritmalar
tabanli ¢aligmalar ile ayn1 deney sartlar1 altinda kiyaslama islemleri yapilmistir.

Deneyler sirasinda kullanilan veri setleri, parametre ayarlari, kiyaslanan
yontemler gibi bilgiler dogrudan kiyas yapilan caligmalardan alinmis olup ilerleyen
boliimlerde sunulacaktir.

Maksimizasyon problemlerinde uygunluk fonksiyonunun maksimum degeri elde
etmesi amaclanir. GWO’daki bireyler tarafindan 0-1 KP’nin ¢ézlimiinde hangi nesnelerin
cantada yer alip/almayacagini temsil eden konum vektorleri, dnceki boliimlerde sunulan
ve 0-1 KP’nin uygunluk fonksiyonu olarak kullanilan Denklem (3.6) ile uygunluk degeri

hesaplama islemine tabii tutulur.

5.2.1. Deneysel Calisma 1

Hakli (2020, yakin tarihte literatiire kazandirilan Fil Siiriisii Optimizasyon
Algoritmasi’nin (Elephant Herding Optimization Algorithm, EHO) etkili kiiresel arama
yetenegi, az sayida kontrol parametresine sahip olmasi ve kolay uygulanabilirligi gibi

avantajlar1 sebebiyle ikili optimizasyon problemlerinin ¢6zliimii i¢in yeni ikili varyantini
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(BinEHO) &nermistir (Hakli, 2020). Onerilen yontemin performansini ve dogrulugunu
belirlemek icin ii¢ 6nemli ikili optimizasyon problemi olan 0-1 KP, kapasitesiz tesis
yerlestirme problemi (uncapacitated facility location problem), riizgar tribiin yerlesimi
problemi (wind turbine placement problem) iizerinde test edilmistir. Yapilan deneyler ve
diger ikili yontemler ile karsilastirma sonucunda, BinEHO algoritmasmin ikili
optimizasyon i¢in saglam ve verimli bir yaklasim oldugu kanitlanmistir.

Calismada, deneyler esnasinda kullanilan veri setleri Bansal ve Deep (2012)
tarafindan yapilan ¢alismadan temin edilmistir (Bansal ve Deep, 2012). Veri setleri

hakkinda detayli bilgi Cizelge 5.3’te sunulmustur.

Cizelge 5.3. Deneylerde kullanilan veri setlerine ait bilgiler

Veri Seti ID Veri Seti Optimum Deger Boyut/Nesne Sayisi
D1 ks _8a 3924400
D2 ks _8b 3813669
D3 ks 8c 3347452 8
D4 ks_8d 4187707
D5 ks 8e 4955555
D6 ks 12a 5688887
D7 ks_12b 6498597
D8 ks_12c 5170626 12
D9 ks_12d 6992404
D10 ks 12e 5337472
D11 ks_16a 7850983
D12 ks_16b 9352998
D13 ks_16¢ 9151147 16
D14 ks_16d 9348889
D15 ks_16e 7769117
D16 ks_20a 10727049
D17 ks_20b 9818261
D18 ks_20c 10714023 20
D19 ks_20d 8929156
D20 ks 20e 9357969
D21 ks_24a 13549094
D22 ks_24b 12233713
D23 ks_24c 12448780 24
D24 ks 24d 11815315
D25 ks 24e 13940099

Cizelge 5.3’te gorildiigii tizere, 0-1 KP'nin optimum degeri biiyiik haneli bir
sayidir. Bu sebeple, verilerin ve kiyaslama sonuglarinin kolay anlasilabilmesi icin GAP
ad1 verilen fonksiyonlar kullanilmaktadir. Bahsi gegen GAP fonksiyonunun matematiksel

ifadesi Denklem (5.1)’de verilmistir.

GAP = Ortalama—Optimum % 100 (5,1)

Optimum
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Denklemde Ortalama, belirlenen calistirma sayisi boyunca elde edilen en iyi
degerlerin ortalama degerini, Optimum ise ilgili problem veri seti i¢in en iyi sonug
degerini temsil etmektedir.

Deneyler sirasinda belirlenen parametre ayarlari1 Cizelge 5.4’te sunulmustur.

Cizelge 5.4. Deneylerde kullanilan veri setlerine ait bilgiler

Parametre Ad1 Parametre Degeri
Popiilasyondaki Birey Sayisi 40
Iterasyon Sayis1 50

D1-D10 igin 1000

Maksimum Uygunluk Degerlendirme Sayisi D11-D15 icin 5000

Hakl1 (2020) tarafindan gelistirilen BinEHO, orijinal makalesinde 6 farkli ikili
yontem (BPSO (Kennedy ve Eberhart, 1997), MBPSO (Bansal ve Deep, 2012), NGHS
(Zouveark., 2011), DGHS (Xiang ve ark., 2014), S-bAFSA (Azad ve ark., 2014), CGMA
(Zhou ve ark., 2016)) ile kiyas edilmistir. Cizelge 5.5’te BinEHO, diger ikili yontemler
ve IDGKO’nun ortalama uygunluk degeri (M), GAP degeri (G) ve algoritma performansi

bazinda siralama (R) degeri bilgileri sunulmustur.



Cizelge 5.5. Algoritmalarmn siniflandirma dogrulugu, ortalama uygunluk, en iyi uygunluk ve siralama degerleri (Hakli, 2020)
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IDGKO BinEHO BPSO MBPSO NGHS DGHS S-bAFSA CGMA
Dataset

M G M G M G M G M G M G M G M G
D1 3,924,400.00 0 3,924,400.00 0 3,921,857.19 6.48E-02 3,924,400.00 0 3,924,400.00 0 3,924,400.00 0 3,924,400.00 0 3,924,400.00 0
D2 3,813,669.00 0 3,813,669.00 0 3,807,911.86 1.51E-01 3,813,669.00 0 3,813,669.00 0 3,813,669.00 0 3,813,669.00 0 3,813,669.00 0
D3 3,347,452.00 0 3,347,452.00 0 3,328,608.71 5.60E-01 3,347,452.00 0 3,347,452.00 0 3,347,452.00 0 3,347,452.00 0 3,347,452.00 0
D4 4,187,707.00 0 4,187,707.00 0 4,186,088.27 3.87E-02 4,187,707.00 0 4,187,707.00 0 4,187,707.00 0 4,187,707.00 0 4,187,707.00 0
D5 4,955,555.00 0 4,955,555.00 0 4,932,737.28 4.60E-01 4,954,571.72 1.98E-02 4,955,555.00 0 4,955,555.00 0 4,955,555.00 0 4,955,555.00 0
D6 5,688,887.00 0 5,688,757.34 2.28E-03 5,683,694.29 9.13E-02 5,688,552.41 5.88E-03 5,687,724.44 2.04E-02 5,687,460.74 2.51E-02 5,688,498.02 6.84E-03 5,688,887.00 0
D7 6,498,597.00 0 6,498,597.00 0 6,478,582.96 3.08E-01 6,493,130.57 8.41E-02 6,486,450.92 1.87E-01 6,498,597.00 0 6,498,597.00 0 6,498,597.00 0
D8 5,170,626.00 0 5,170,626.00 0 5,166,957.08 7.10E-02 5,170,493.30 2.57E-03 5,165,079.86 1.07E-01 5,165,079.86 1.07E-01 5,170,626.00 0 5,170,626.00 0
D9 6,992,404.00 0 6,992,404.00 0 6,989,842.73 3.66E-02 6,992,144.26 3.71E-03 6,991,791.10 6.19E-03 6,992,404.00 0 6,992,404.00 0 6,992,404.00 0
D10 5,337,472.00 0 5,337,472.00 0 5,316,879.59 3.86E-01 5,337,472.00 0 5,273,974.06 1.19E+00 5,335,555.92 3.59E-02 5,337,472.00 0 5,337,472.00 0
D11 7,850,983.00 0 7,850,224.60 9.66E-03 7,834,900.26 2.05E-01 7,843,073.29 1.01E-01 7,795,177.56 7.11E-01 7,850,983.00 0 7,850,983.00 0 7,850,983.00 0
D12 9,352,998.00 0 9,352,998.00 0 9,334,408.62 1.99E-01 9,350,353.39 2.83E-02 9,253,153.36 1.07E+00 9,352,998.00 0 9,352,998.00 0 9,352,998.00 0
D13 9,151,147.00 0 9,151,147.00 0 9,118,837.47 3.53E-01 9,144,118.38 7.68E-02 9,055,853.46 1.04E+00 9,151,147.00 0 9,151,147.00 0 9,151,147.00 0
D14 9,345,718.00 3.39E-02 9,345,961.48 3.13E-02 9,321,705.87 2.91E-01 9,337,915.64 1.17E-01 9,310,913.74 4.06E-01 9,316,797.66 3.43E-01 9,321,195.66 2.96E-01 9,345,229.60 3.91E-02
D15 7,767,930.00 1.53E-02 7,766,509.36 3.36E-02 7,758,572.21 1.36E-01 7,764,131.81 6.42E-02 7,738,799.78 3.90E-01 7,748,285.68 2.68E-01 7,761,387.72 9.95E-02 7,767,929.72 1.53E-02
D16 10,727,049.00 0 10,727,049.00 0 10,707,360.91  1.84E-01 10,720,314.03  6.28E-02 10,592,304.82  1.26E+00 10,727,049.00 0 10,727,049.00 0 10,727,049.00 0
D17 9,818,261.00 0 9,818,261.00 0 9,791,306.65 2.75E-01 9,805,480.48 1.30E-01 9,728,979.66 9.09E-01 9,818,261.00 0 9,818,261.00 0 9,818,261.00 0
D18 10,713,14450  8,19E-03 10,713,587.70  4.06E-03 10,703,423.34  9.89E-02 10,710,947.05  2.87E-02 10,585,114.14  1.20E+00 10,709,663.64  4.07E-02 10,710,831.94  2.98E-02 10,712,553.74  1.37E-02
D19 8,924,753.00 4.93E-02 8,929,156.00 0 8,910,152.57 2.13E-01 8,923,712.21 6.10E-02 8,859,297.78 7.82E-01 8,916,496.80 1.42E-01 8,917,872.80 1.26E-01 8,918,423.20 1.20E-01
D20 9,357,767.00 2.20E-03 9,357,751.44 2.32E-03 9,349,546.98 9.00E-02 9,355,930.35 2.18E-02 9,324,698.84 3.56E-01 9,357,518.34 4.82E-03 9,357,331.86 6.81E-03 9,357,922.38 4.98E-04
D21 13,547,113.68  1.46E-02 13,546,986.14  1.56E-02 13,510,432.96  2.85E-01 13,532,060.07  1.26E-01 13,508,995.14  2.96E-01 13,527,887.56  1.57E-01 13,524,874.30  1.79E-01 13,538,097.18  8.12E-02
D22 12,233,713.00 0 12,233,713.00 0 12,205,346.16  2.32E-01 12,223,442.61  8.40E-02 12,160,953.58  5.95E-01 12,233,713.00 0 12,233,713.00 0 12,233,713.00 0
D23 12,448,712.00  5.46E-04 12,448,780.00 0 12,427,880.56  1.68E-01 12,443,349.03  4.36E-02 12,424,467.44  1.95E-01 12,448,158.86  4.99E-03 12,448,550.28  1.85E-03 12,448,618.30  1.30E-03
D24 11,810,998.50  3.65E-02 11,810,682.68  3.92E-02 11,792,064.76  1.97E-01 11,803,712.38  9.82E-02 11,736,314.98  6.69E-01 11,810,261.56  4.28E-02 11,810,893.24  3.74E-02 11,808,614.90  5.67E-02
D25 13,940,099.00 0 13,940,099.00 0 13,922,797.55  1.24E-01 13,932,526.16  5.43E-02 13,827,901.40  8.08E-01 13,940,099.00 0 13,940,099.00 0 13,940,099.00 0
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Cizelge 5.5°te sunulan verilerin daha kolay yorumlanabilmesi adina, her bir
algoritma elde ettigi GAP degerleri iizerinden Friedman Testi’ne tabii tutulmus ve
sonuglar Cizelge 5.6°da verilmistir. Yine, algoritmalarin elde ettigi basar1 siralamasina

gore ortalamasi hesaplanarak Cizelge 5.6°da sunulmustur.

Cizelge 5.6. Algoritmalarin Friedman ve ortalama basar1 siralamasi bakimindan kiyaslama sonuglari

(Hakli, 2020)

Algoritma  Friedman Siralama Degeri  Ortalama Basar1 Siralamasi Degeri
IDGKO 2.66 1.20
BinEHO 2.88 1.36
BPSO 7.12 4.28
MBPSO 5.08 2.72
NGHS 7.00 4.68
DGHS 4.42 2.80
S-bAFSA 3.78 2.32
CGMA 3.06 1.64

Cizelge 5.5’te verilen ortalama uygunluk degerleri dikkate alindiginda onerilen
IDGKO yonteminin, 25 veri setinin 20'sinde diger yontemlere gore esit veya daha iyi
sonugclar elde ettigi goriilmektedir. GAP degerleri dikkate alindiginda ise IDGKO’nun,
25 veri setinin 17'sinde 50 bagimsiz ¢alismanin tiimii i¢in optimum degere ulastigi
goriilmektedir. Onerilen IDGKO yénteminin geride kaldig1 durumlarda basari siralamasi
degeri 2 olup, en iyi yonteme yakin sonuglar elde ettigi goriilmektedir. Cizelge 5.6'da
verilen Friedman ve ortalama basar1 siralamasi degerleri dikkate alindiginda onerilen
IDGKO yontemi, 1.20 ortalama basar1 siralama degeri ve 2.66 Friedman siralama degeri
ile diger 7 yontemi geride birakarak ilk sirada yer almaktadir. Cizelge 5.5 ve 5.6’daki
verilere dayanarak, IDGKO'nun sonuglar agisindan rekabet¢i olan BinEHO ve CGMA
ikili yontemlerinden farki; boyut arttikca bile tutarli sonuglar almaya devam etmis
olmasidir.

Cizelge 5.7°de, onerilen yontemin sonuglar1 7 farkl: ikili yontemle isaret bazinda
ve GAP degeri agisindan karsilastirilmistir. Cizelgede yer alan isaretlerin agiklamasi su
sekildedir:

» Onerilen ydntem, karsilastirilan yontemden daha iyi sonuglar elde ettiyse — '+

« Onerilen ydntemin, karsilastirilan yontemden daha kétii bir sonucu varsa — '~

« Onerilen ydntem, karsilastirilan ydntemle ayn1 sonuca ulagirsa — '='
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Cizelge 5.7. IDGKO’nun diger ikili yontemlerle isaret bazli kiyaslama sonuglart (Hakli, 2020)

Veri seti BinEHO BPSO MBPSO NGHS DGHS S-bAFSA CGMA
D1
D2
D3
D4
D5
D6
D7
D8
D9
D10
D11
D12
D13
D14
D15
D16
D17
D18
D19
D20
D21
D22
D23
D24
D25
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Cizelge 5.7°de goriildiigii gibi, IDGKO yontemi tiim veri kiimelerinde BPSO
yonteminden daha iyi performans gostermistir. IDGKO yontemi, MBPSO ve NGHS
yontemleri ile karsilastirildiginda 20 veri setinde daha 1y1 sonuglar elde etmistir. Kalan
yontemlerle yapilan karsilastirma sonuglarina bakildiginda, IDGKO’nun galibiyet elde
ettigi veri seti sayisi, yenilgi elde ettigi veri seti sayisindan daha fazladir. Sunu da
belirtmek gerekir ki; IDGKO yontemi, karsilastirilan diger 5 algoritma (BPSO, MBPSO,
NGHS, DGHS, S -bAFSA) tarafindan higbir zaman yenilgiye ugramamistir. Tiim bu
sonuglardan yola ¢ikarak, IDGKO’nun 25 veri seti i¢in diger yontemlere gore daha
basarili oldugu soylenebilir.

Deneysel Calisma 1 ile yapilan karsilastirma sonucunda onerilen IDGKO

yonteminin 0-1 KP i¢in tutarli, basarili ve saglam sonugclar elde ettigi sdylenebilir.

5.2.2. Deneysel Calisma 2

Ozsoydan (2019), GWO'daki baskin bireylerin arama yetenegine olan etkilerini

analiz etmek amaciyla baskin kurtlarin varyasyonlarina dayanan yeni uzantilar
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onermektedir. Gelistirilen yontemlerin performanslari, kapasitesiz tesis yerlestirme
problemi ve 0-1 KP gibi kombinatoryal problemler de dahil olmak {izere hem kisitli hem
de kisitsiz optimizasyon problemlerinde test edilmistir. Onerilen yontemler, literatiirdeki
diger metasezgisel yontemlerle performans agisindan kiyaslanmistir. Yapilan deneyler
sonucunda, baskin kurtlarin GWO performansi iizerinde ¢ok 6nemli etkileri oldugunu
kanitlanmistir (Ozsoydan, 2019).

Bahsi gecen ¢alisma, 6nceki boliimlerde de yer verildigi tizere bu tez ¢aligmasinin
temel ilham kaynaklarindan biridir. Calismada; GWQO’daki baskin bireylerin ¢6ziim
kalitesi tizerindeki etkisinin amaglanmasi ve 0-1 KP {izerinde deneyler gergeklestirilmesi
sebebiyle tez ¢alismasinda onerilen IDGKO ile performans agisindan kiyaslanmistir.
Deneyler sirasinda kullanilan veri kiimeleri, parametre ayarlari, performans belirleme
olgtitleri, cizelgeler ve veriler dogrudan ilgili ¢alismadan alinmistir.

(Ozsoydan, 2019)'da 0-1 KP igin kullanilan veri setleri iki kisimda kategorize
edilmistir. Birinci kisimda (Zou ve ark., 2011)'dan alinan 10 standart veri seti
kullanilmistir. Ikinci kisimda ise, biiyiik 6lcekli ve daha zorlayici kiyaslama veri setleri
kullanilmuistir.

Deneylerin ilk kisminda kullanilacak olan 10 standart veri seti hakkinda detayl

bilgiler Cizelge 5.8’de sunulmustur.
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Cizelge 5.8. Deneylerde kullanilan birinci kisim veri setlerine ait bilgiler (Zou ve ark., 2011)

Nesne

Veri Canta Agirlik Degerleri Kar Degerleri . - o Optimum
. Sayisi I Optimum Co6ziim Vektorii (X*) -
seti (Boyut) Kapasitesi (w) (9] Deger
F1 10 269 W=(95,4,60,32,23,72,80,62,65,4,6) p=(55,10,47,5,4,50,8,61,85,87) x*=(0,1,1,1,0,0,0,1,1,1) 205
W=(92,4,43,83,84,68,92,82,6,44,32, p=(44,46,90,72,91,40,75,35,8,54,78, Y
F2 20 878 18,56,83,25,96,70,48,14,58) 40,77,15,61,17,75,29.75.63) x*=1111111111,1110101011) 1024
B4 20 W=(6,5,9,7) p=(9,11,13,15) x*=(1,1,0,1) 35
4 4 11 W=(2,4.6,7) 0=(6,10,12,13) x*=(0,1,0,1) 23
W=(56.358531,80.874050,47.987304,89.596240, p=(0.125126,19.330424,58.500931,35.029145,
74.660482.85.894345 51.353496,1.498459,  82.284005,17.410810,71.050142,30.399487, ., _
/15 375 36.445204.16.580862. 44 560231,0466933,  9.140294.14.731285,98.852504.11.908322. * ~(0:1.0.10.1,1,01,1,1,0,1.1) 481.0694
37.788018,57.118442,60.716575) 0.891140,53.166295,60.176397)
6 10 60 W=(30,25,20,18,17,11,5,2,1,1), p=(20,18,17,15,15,10,5,3,1,1) x*=(0,0,1,0,1,1,1,1,0,0) 50
77 50 w=(31,10,20,19,4,3.,6) 0=(70,20,39,37,7,5,10) x*=(1,0,0,1,0,0,0) 107
w= (983,982,981,980,979,078,488,976,972,486,  p=(981,980,979,978,977,976,487,974,970,485,
8 23 10000 486,972,972,485,485,969.966,483.964,963,  485,970,970,484,484,976,974,482,962,961, x*=(1,1,1,1,1,1,1,1,0,1,0,0,0,0,0,1,1,0,0,0,0,0,0) 9767
961,958,959) 959,958.857)
O 5 80 w=(15,20,17,8,31) 0=(33,24,36,37,12) x*=(1,1,1,1,0) 130
o 20 675 W= (84,83.43,4,44,682,92.2583,56,1856814,  p=(9L72.9046.55.8.35.75.6115,774083.75, 1 1111111101111 000110) 1025

48,70,96,32,68,92) 29,75,17,78,40,44)
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Ikinci kistmdaki veri setlerine ait parametreler farkli dlgeklerdedir. Nesnelerin
agirlik ve kar degerleri belirli araliklar dahilinde rastgele belirlenmektedir. Popiilasyon
say1s1 ve maksimum iterasyon sayisi, her veri seti i¢in farkli degerlere sahiptir. Ikinci
kisimda kullanilan veri setleri rastgele verilerden olusacagindan, optimum ¢oziimleri
bilinmemektedir. Bu sebeple, ikinci kisim veri setleri i¢in Dantzig Ust Smir1 (Dantzig
Upper Bound, DUB) kullanilmistir. DUB ile optimum ¢6ziim degeri hesaplanirken
Denklem (5.2) kullanilmaktadir.

DUB = 3323 py + (€ — Xp2iwy) X F (5.2)

Denklem (5.2)’de matematiksel formiilii verilen yontemin temel mantigi su
sekildedir: Nesneler artmayan kar/agirlik sirasina gore siralanir. Sirali nesneler sirt
cantasi1 kapasitesini agmadig1 siirece sirayla sirt ¢cantasina dahil edilir. Boylece ilgili veri
setinin optimum sonucu tespit edilmis olur (Ozsoydan, 2019).

Deneylerin ikinci kisminda kullanilan ve parametreleri belirli araliklar dahilinde

rastgele olusturulacak olan veri setlerine ait detayl bilgiler Cizelge 5.9’da verilmistir.

Cizelge 5.9. Deneylerde kullanilan ikinci kisim veri setlerine ait bilgiler (Ozsoydan, 2019)

\S/:tril Popiilasyondaki Birey Sayis1  Iterasyon Sayis1  Sirt Cantasi Kapasitesi
F1 100 15.000 11.100
F2 200 15.000 1500
F3 300 20.000 1700
F4 500 20.000 2000
F5 800 30.000 5000
F6 1000 30.000 10.000
F7 1200 40.000 14.000
F8 1500 40.000 16.000

Ozsoydan (2019) tarafindan Onerilen yontemler, birinci kisim veri setleri
kullanilarak PSO ve GWO yo6ntemleriyle performans bakimindan kiyaslanmistir. Cizelge
5.10, birinci kisimdaki veri setleri igin performans sonuglarini géstermektedir. Kiyasa
tabii tutulan tiim yontemler ve IDGKO i¢in popiilasyondaki birey sayist 50, maksimum
iterasyon sayis1 1000 ve bagimsiz calisma sayis1 30 olarak belirlenmistir. Tez kapsaminda
Onerilen IDGKO, aymi parametre degerlerini kullanarak diger yontemlerle
karsilastirilmistir. Cizelge 5.10°da kiyasa tabii tutulan yontemler ve IDGKO’nun
ortalama uygunluk degeri (M), GAP degeri (G) ve optimum ¢oziimiin bulundugu
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calistirma sayisimi temsil eden isabet degeri (hit, H) (Ozsoydan, 2019) bilgileri

sunulmustur.
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Cizelge 5.10. Algoritmalarin birinci kisim veri setleri igin ortalama uygunluk, en iyi uygunluk ve isabet degerleri (Ozsoydan, 2019)

\S/Strii g:;:\s? o ]F;t;rgeurm IDGKO prioGWO learnGWO prLeGWO GWO PSO
(Boyut) M G H M G H M G H M G H M G H M G
F1 10 295 295 295 30 295 295 30 295 295 30 295 295 30 295 295 30 295 295
F2 20 1024 1024 1024 30 1024 1024 30 1024 1024 30 1024 1024 30 1024 1024 30 1024 1024
F3 4 35 35 35 30 35 35 30 35 35 30 35 35 30 35 35 30 35 35
F4 4 23 23 23 30 23 23 30 23 23 30 23 23 30 23 23 30 23 23
F5 15 481,0694 481,0694 481,0694 30 481,0694 481,0694 30 481,0694 481,0694 30 481,0694 481,0694 30 481,0694 481,0694 30 481,0694 481,0694
F6 10 52 52 52 0 52 52 0 52 52 0 52 52 0 52 52 0 52 52
F7 7 107 107 107 0 107 107 0 107 107 0 107 107 0 107 107 0 107 107
F8 23 9767 9767 9767 0 9767 9767 0 9767 9767 0 9767 9767 0 9767 9767 0 9767 9767
F9 5 130 130 130 0 130 130 0 130 130 0 130 130 0 130 130 0 130 130

F10 20 1025 1025 1025 0 1025 1025 0 1025 1025 0 1025 1025 0 1025 1025 0 1025 1025
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Cizelge 5.10'daki sonuglara bakildiginda, tiim algoritmalarin rekabetci bir
yaklagimla kii¢iik boyutlu veri kiimelerinde optimum ¢6ziimii elde ettigi goriilmektedir.

Cizelge 5.11, ikinci kisimdaki veri setleri igin IDGKO ve diger yontemlerin
sonuglarini icermektedir. Popiilasyondaki her bir birey i¢in agirlik degerleri [5,20] ve kar
degerleri [50,100] araliginda rastgele belirlenmistir. Tiim yontemler i¢in 20 bagimsiz
caligma gerceklestirilmis olup; sonuglar en iyi uygunluk degeri (B), ortalama uygunluk
degeri (M), GAP degeri (G) ve algoritma performansit bazinda siralama (R) degeri
seklinde Cizelge 5.11°de sunulmustur.



Cizelge 5.11. Algoritmalarin ikinci kisim veri setleri i¢in en iyi uygunluk, ortalama uygunluk, GAP ve siralama degerleri (Ozsoydan, 2019)

70

IDGKO prioGWO learnGWO prLeGWO GWO PSO
. Nesne .
Veri Sayist Optimum
Seti (Boy u 9 Deger
4 B M G B M G B M G B M G B M G B M G
F11 100 7016,50 7003 6996,60 1.90E-1 7001 6994,96 2.20E-1 7003 6989,36 1.90E-1 7003 6995,26 1.90E-1 7003 6996,30 1.90E-1 6999 6985,93 2.40E-1
F12 200 11639,21 11639 11549,10 1.00E-3 11614 11545,16 2.10E-1 11552 11405,30 7.40E-1 11624 11571,66 1.30E-1 11574 11509,30 5.60E-1 10878  10763,23  6.54E+3
F13 300 14254,57 14253 14105,90 1.00E-2 14118 14010,63 9.50E-1 14036 13812,60  1.53E+3 14193 14102,40 4.30E-1 14152 14017,36 7.10E-1 12034  11900,30  15.50E+3
F14 500 18640,57 18215 18050,25  2.28E+3 18003 17651,80  3.42E+3 17478 17037,53  6.23E+3 18206 18020,10  2.33E+3 17952 17619,43  3.69E+3 14463  14208,83  22.40E+3
F15 800 40607,35 40513 40110,95 2.30E-1 39971 3964556  1.56E+3 38711 37936,96  4.66E+3 39307 38878,10  3.20E+3 39779 39263,53  2.03E+3 33485 33111,96  17.50E+3
F16 1000 67256,33 67255 66505,20 1.00E-3 66238 65942,50  1.51E+3 65389 65130,93  2.77E+3 66528 66315,96  1.08E+3 66154 65990,63  1.63E+3 63069 6290053  6.20E+3
F17 1200 86994,11 86800 86599,63 2.20E-1 86690 86593,40 3.40E-1 86225 86026.00 8.80E-1 86698 86516,20 3.40E-1 86611 86482,86 4.40E-1 85370  85207,70  1.86E+3
F18 1500 103745,10 103740  103522,50  4.00E-2 102529  102166,60 1.17E+3 101534  101080,13 2.13+3 102797  102521,73  9.10E-1 102453  102132,50  1.24E+3 99033 9871530  4.54E+3
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Cizelge 5.11°de sunulan verilerin daha kolay yorumlanabilmesi adina, her bir
algoritma elde ettigi GAP degerleri iizerinden Friedman Testi’ne tabii tutulmus ve
sonuglar Cizelge 5.12°de verilmistir. Yine, algoritmalarin elde ettigi basar1 siralamasina

gore ortalamasi hesaplanarak Cizelge 5.12°de sunulmustur.

Cizelge 5.12. Algoritmalarin Friedman ve ortalama basari siralamasi bakimindan kiyaslama sonuglari
(Ozsoydan, 2019)

Algoritma  Friedman Siralama Degeri  Ortalama Basar1 Siralamasi Degeri

IDGKO 1.19 1.125
prioGWO 3.19 3.125
learnGWO 4.69 5.000
prLeGWO 2.38 2.375

GWO 3.56 3.375
PSO 6.00 6.000

Deneysel galisma 2 ile yapilan karsilastirmalar sonucunda IDGKO ve diger ikili
yontemler birinci kisimda kullanilan veri setlerinin (F1-F10) tamaminda optimum sonuca
ulagsmis ve berabere kalmislardir. Bu nedenle ikinci kisimda kullanilan veri setleri (F11-
F18) yontemlerin birbirlerine olan {stiinliiklerinin/basarilarinin  belirlenmesinde
onemlidir. Cizelge 5.11, deneylerde kullanilan her bir veri seti i¢cin 20 bagimsiz
calisgmanin en iyi uygunluk degeri, ortalama uygunluk degeri ve GAP degerlerini
sunmaktadir. Ayrica karsilastirilan algoritmalar i¢in ortalama deger cinsinden siralamay1
gosteren sira degeri sunulmugstur. Cizelge 5.11'de verilen ortalama degerler dikkate
alindiginda, onerilen IDGKO yo6ntemi 12 veri setinin 11'inde diger yontemlere gore daha
iyi sonuglar elde etmistir. Onerilen IDGKO ydnteminin yetersiz kaldigi tek bir veri
kiimesi (F12) vardir. IDGKO’nun bu veri seti igin siralamasi 2 olup en iyi yonteme yakin
sonuglar elde etmistir. IDGKO ayrica en iyi deger agisindan diger yontemler arasinda ilk
siradadir. Cizelge 5.12'de verilen Friedman Siralama ve Ortalama Basar1 Siralamasi
degerleri dikkate alindiginda, 6nerilen IDGKO yontemi 1.125 ortalama basar1 siralamasi
degeri ve 1.19 Friedman siralama degeri ile diger 5 yontemi geride birakarak ilk sirada
yer almaktadir. Cizelge 5.11'deki verilere gore, sonuglar agisindan rekabetgi olan
prioGWO ve prLeGWO ikili yontemlerinden parametre degerleri arttikca bile
IDGKO'nun daha tutarli sonuglar aldigi goriilmektedir. Ayrica onarim fonksiyonu
kullanan IDGKO yo6nteminin diger yontemlere gore daha basarili sonuglar iirettigi ve

onarim algoritmasinin etkisinin dikkat ¢ekici oldugu gozlemlenmistir.
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5.2.3. Deneysel Calisma 3

Abdel-Basset ve arkadaslar1 (2021a), literatiire siirekli optimizasyon
problemlerinin ¢6ziimii i¢in kazandirilan Deniz Avcilar1 Algoritmasi’nin (Marine
Predators Algorithm, MPA) yeni ikili versiyonunu (BMPA) 6nermistir (Abdel-Basset ve
ark., 2021a). Onerilen yontemde ikili arama uzayina uyarlama kisminda, S-sekilli ve V-
sekilli transfer fonksiyonlar1 kullanilmistir. Caligmada ilk olarak en uygun sonucu veren
transfer fonksiyonu se¢imi yapilmis ve daha sonra yontemin performansi 0-1 KP iizerinde
test edilmistir. BMPA’nin performans: literatiire kazandirilan bircok yontem ile
kiyaslanmis ve kiyaslamalar sonucunda onerilen yontemin basarisi kanitlanmistir.

Calismada, deneyler esnasinda kullanilan veri setleri dogrudan BMPA
calismasindan temin edilmistir (Ortega; Ortega; Pisinger, 2005; Abdel-Basset ve ark.,

2021a). Veri setleri hakkinda detayli bilgi Cizelge 5.13’te sunulmustur.

Cizelge 5.13. Deneylerde kullanilan veri setlerine ait bilgiler (Ortega)

. . A Sirt Cantast Nesne Sayis1 . -
Veri Seti ID Veri Seti Kapasitesi (Boyut) Optimum Deger
fl KP1_100 995 100 9147
2 KP1_200 1008 200 11.238
3 KP1_500 2543 500 28.857
f4 KP1_1000 5002 1000 54.503
5 KP1_2000 10.011 2000 110.625
6 KP2_100 995 100 1514
f7 KP2_200 1008 200 1634
8 KP2_500 2543 500 4566
9 KP2_1000 5002 1000 9052
10 KP2_2000 10.011 2000 18.051
f11 KP3_100 997 100 2397
f12 KP3 200 997 200 2697

Deneyler sirasinda belirlenen parametre ayarlart dogrudan BMPA ¢alismasindan

referans alinmis olup, Cizelge 5.14’te sunulmustur.

Cizelge 5.14. Deneylerde kullanilan veri setlerine ait bilgiler (Abdel-Basset ve ark., 2021a)

Parametre Ad1 Parametre Degeri
Popiilasyondaki Birey Sayist 20
Iterasyon Sayisi 5000
Maksimum Bagimsiz Calistirma Sayisi 20

Abdel-Basset ve arkadaglar1 (2021a) tarafindan gelistirilen BMPA, orijinal
makalesinde 4 farkli yontem (SA (Ezugwu ve ark., 2019), Hybrid IGA-SA (Ezugwu ve
ark., 2019), GSA (Ezugwu ve ark., 2019), BWOA (Mirjalili ve Lewis, 2016)) ile kiyas
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edilmistir. Cizelge 5.15’te BMPA, diger yontemler ve IDGKO’nun ortalama uygunluk
degeri (M), GAP degeri (G) ve algoritma performans:t bazinda siralama (R) degeri

bilgileri sunulmustur.



Cizelge 5.15. Algoritmalarin siniflandirma dogrulugu, ortalama uygunluk, en iyi uygunluk ve siralama degerleri (Abdel-Basset ve ark., 2021a)
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IDGKO BMPA SA Hybrid IGA-SA GSA BWOA
Veri Seti  Optimum

M G M G R M G R M G R M G M G
fl 9147 9147 0 9147 0 1 9147 0 1 8575 6.25E+3 2 2983 67.38E+3 9147 0
f2 11.238 11.238 0 11.238 0 1 10.163 956E+3 2 8576 23.68E+3 4 9865 12.21E+3 11.238 0
f3 28.857  28.838,30 6.00E-2 28.857 0 1 21390 25.87E+3 4 12.072 58.16E+3 5 9865 65.81E+3 28.84550  3.00E-2
f4 54.503 5442590 1.40E-1 54.408,75 1.70E-1 2 36.719 32.62E+3 4 14563 73.28E+3 6 14.927 72.61E+3 53.382,20 2.05E+3
f5 110.625 110.592,80 2.00E-2 96.490,50 12.77E+3 2 95739 13.45E+3 3 27.645 75.01E+3 5 25579 76.87E+3 93.053  15.88E+3
6 1514 1514 0 1514 0 1 1486 184E+3 2 1217 19.61E+3 3 1041 31.24E+3 1514 0
7 1634 1634 0 1634 0 1 1537 593E+3 2 1347 1756E+3 3 1073 34.33E+3 1634 0
f8 4566 4561,65  9.00E-2 4557 1.90E-1 2 3744 18.00E+3 4 3038 33.46E+3 5 2951 35.37E+3 452550  8.80E-1
f9 9052 9045,40  7.00E-2 8919,25 1.46E+3 2 6831 24.53E+3 4 5435 39.95E+3 6 5675 37.30E+3 8287 8.45E+3
10 18.051 17.832 1.21E+3 17.167 489E+3 2 12780 29.20E+3 4 10.938 39.40E+3 6 11.064 38.70E+3 14.827,45 17.85E+3
f11 2397 2397 0 2397 0 1 2296 421E+3 3 1481 38.21E+3 4 1095 54.31E+3 2396,70  1.00E-2
12 2697 2697 0 2697 0 1 2594 381E+3 3 1495 4456E+3 4 1095 59.39E+3 2695,50  5.00E-2
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Cizelge 5.15°te sunulan verilerin daha kolay yorumlanabilmesi adina, her bir
algoritma elde ettigi GAP degerleri iizerinden Friedman Testi’ne tabii tutulmus ve
sonuglar Cizelge 5.16°da verilmistir. Yine, algoritmalarin elde ettigi basar1 siralamasina

gore ortalamasi hesaplanarak Cizelge 5.16’de sunulmustur.

Cizelge 5.16. Algoritmalarin Friedman ve ortalama basari siralamasi bakimindan kiyaslama sonuglari

Algoritma Friedman Siralama Degeri  Ortalama Basar1 Siralamasi Degeri
IDGKO 1.63 1.16
BMPA 1.88 1.41
SA 3.79 3.00
Hybrid IGA-SA 5.33 441
GSA 5.67 4.75
BWOA 2.71 2.16

Cizelge 5.15, deneylerde kullanilan her bir veri seti i¢in 20 bagimsiz ¢alismanin
ortalamasini ve GAP degerlerini gostermektedir. Ayrica karsilastirilan algoritmalar igin
basar1 siralamasini gosteren sira degeri sunulmustur. Cizelge 5.15'te verilen ortalama
uygunluk degerleri dikkate alindiginda, 6nerilen IDGKO yontemi 12 veri setinin 11'inde
diger yontemlere esit veya daha iyi sonuclar elde etmistir. IDGKO, GAP degerleri
bakimindan 12 veri setinin 6'sinda 20 bagimsiz ¢alismanin timi i¢in optimum degere
ulagmistir. Cizelge 5.15°te goriildiigi tizere, IDGKO yo6ntemi yalnizca f3 veri Setinde
yenilgiye ugramistir. Ancak 6nerilen IDGKO yodnteminin geride kaldigi durumda basari
siralamasi 3 olup, en iyi yonteme yakin sonuglar elde etmistir. Cizelge 5.16da verilen
Friedman Siralama ve Ortalama Basar1 Siralamasi degerleri dikkate alindiginda, 6nerilen
IDGKO yontemi 1.16 ortalama basari siralamasi degeri ve 1.63 Friedman siralama degeri
ile diger 5 yontemi geride birakarak ilk sirada yer almaktadir. Cizelge 5.15°teki verilere
gore, sonuglar acisindan rekabet¢i olan BMPA ve BWOA ikili yontemlerinden
IDGKO'nun boyut arttik¢a bile daha tutarli sonuglar elde ettigi goriilmiistiir. Ek olarak,
Cizelge 5.15 ve Cizelge 5.16°daki verilere gore, 6nerilen IDGKO'nun biiyiik boyutlu veri
kiimeleri i¢in rekabet¢i ve basarili oldugu agik¢a gériilmektedir. Onceki boliimlerde bahsi
gecen transfer fonksiyon kullaniminin kesif ve somiirii agisindan getirdigi dezavantajlar

sebebiyle de diger yontemlerin IDGKO’ya gore geride kaldig sdylenebilir.
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6. SONUCLAR VE ONERILER

Bu tez calismasinda, ikili optimizasyon problemlerinin ¢6ziimii icin GWO
algoritmasma dayali yeni bir ikili IDGKO yoéntemi onerilmisti. GWO, siirekli
optimizasyon problemlerinin ¢6ziimii i¢in Onerildiginden ikili optimizasyon
problemlerine dogrudan uygulanamamaktadir. Bu nedenle, GWQO'nun orijinal konum
giincelleme denklemine bagli kalarak; XOR lojik-kap1 tabanli operatoriinii kullanan yeni
bir konum giincelleme denklemi 6nerildi. Ayrica, tezin ana motivasyon kaynaklarindan
biri olan, GWO'daki baskin ii¢ bireyin ¢oziim kalitesi {izerindeki etkisini artirmay1 ve
buna bagli olarak ¢ozliimii iyilestirmeyi amacglayan NDCA yontemi Onerildi. Bu
yontemlerle IDGKO'nun yerel arama ile kiiresel arama arasinda etkin bir denge
kurabilmesi amag¢lanmaktadir. Yine, erken yakinsamayi onlemek ve yerel arama ile
kiiresel arama arasinda etkin bir denge saglamak i¢in onarim fonksiyonu algoritmasi
(repair function) kullanildi. Onerilen ydntemin amacma uygun sonuglara ulasip
ulagsmadigin belirlemek i¢in hem FS hem de 0-1 KP iizerinde farkli boyut ve 6zelliklere
sahip birgok veri seti ve literatiire kazandirilan yakin tarihli yontemler ile ¢esitli deneyler
yapilmistir.

IDGKO yonteminin FS problemi lizerinde dogrulugunu ve basarisini tespit etmek
icin, literatiire yakin tarihte kazandirilmis ikili GWO yontemleri ve diger ikili
metasezgisel yoOntemlerden olusan 4 farkli calisma ile performans bakimindan
kiyaslamasi yapilmistir. Karsilastirma yapilan ilk calismada IDGKO yontemi; 8 adet ikili
GWO algoritmasi, GA ve PSO ile 10 farkli veri seti iizerinde kiyaslanmistir. Literatiirdeki
transfer fonksiyonu ve genetik operatdr kullanilarak gelistirilen yontemler ile yapilan
deneyler sonucunda, IDGKO’nun 10 veri setinin 9’unda ortalama uygunluk degeri basari
siralamas1 bakimindan ilk sirada yer aldigi ve diger yontemleri geride biraktig
gozlemlenmistir. Karsilastirma yapilan ikinci ¢alismada IDGKO yontemi; GWO ile
yapilan hibrit algoritmalar, ikili diger metasezgisel algoritmalar ve ikili GWO
algoritmalar1 olmak tizere 8 adet yontem ile ¢esitli performans belirleme olgiitleri
kullanilarak kiyaslanmistir. Kiyaslamalar sonucunda IDGKO yo6nteminin, hibrit
yontemlere ve diger ikili yontemlere kiyasla 18 veri setinin biiyiik cogunlugunda %90 ve
tizerinde siniflandirma dogrulugu elde ettigi ve yine bir¢ok veri setinde yiiksek oranla en
1yi 0zellik alt kiimesini tespit ettigi dogrulanmaktadir.

IDGKO y6nteminin 0-1 KP iizerinde dogrulugunu ve basarisini tespit etmek i¢in,

literatiire yakin tarihte kazandirilmis ikili GWO yontemleri ve diger ikili metasezgisel



77

yontemlerden olusan 3 farkli ¢aligma ile performans bakimindan kiyaslamasi yapilmistir.
Karsilagtirilan ilk ¢alismada IDGKO, 25 veri seti lizerinde 7 farkli ikili yontemle
karsilastirilmistir. Bu yontemler arasinda 6zellikle rekabetci ve basarili olanlar BinEHO,
DGHS, S-bAFSA ve CGMA yontemleridir. Ancak IDGKO, tii¢ baskin bireyin ¢6ziim
kalitesi tizerindeki etkisini dengeli bir sekilde belirleyen NDCA ile arama uzayini verimli
kullanarak bu yontemleri geride birakmistir. Karsilastirilan ikili yontemlere uygulanan
Friedman istatistiksel testi sonucunda en iyi degeri IDGKO eclde etmistir. Karsilastirilan
ikinci calismada, GWQ'daki ii¢ baskin bireyin ¢ozliim kalitesi {izerindeki etkisini
tyilestirmek i¢in 3 farkli ikili yontem Onerilmistir. IDGKO, 18 veri seti lizerinde bahsi
gecen 3 ikili GWO algoritmasi, orijinal GWO ve PSO olmak tizere 5 farkl ikili yontemle
karsilastirilmistir. Yapilan deneyler sonucu; tiim yontemlerin ilk 10 veri setinde optimum
sonuca ulastig1 ve berabere kaldiklar1 gézlemlenmistir. Geriye kalan 8 veri setinin 7’sinde
IDGKO galibiyet elde ederek hakimiyetini korumustur. Karsilastirilan ikili yontemlere
uygulanan istatistiksel test sonucunda en iyi sonucu IDGKO elde etmistir. Onerilen
IDGKO'un, karsilastirma yapilan ikinci deneysel calisma yontemlerinden bir farki
onarim algoritmasi kullanmasidir. Bu nedenle, IDGKO'nun basarisinda hem kullanilan
basit ama verimli yontemlerin hem de onarim algoritmasinin etkili oldugu sdylenebilir.
Karsilagtirilan iiglincii calismada IDGKO, 12 biiyiik olgekli veri seti tizerinde 5 farkli ikili
yontemle karsilastirilmistir. Bu yontemler arasinda 6zellikle rekabetci ve basarili olanlar
BMPA ve BWOA yontemleridir. IDGKO, 12 veri setinden 6'sinda en basarili yontem
olarak ilk sirada yer almaktadir. Karsilastirilan ikili yontemlere uygulanan istatistiksel
test sonucunda en iyi sonucu IDGKO elde etmistir. Ugiincii deneysel ¢alismada 6nerilen
BMPA nin ikililestirme isleminde, transfer fonksiyonlar1 kullanildigindan ve bu islemin
onceki kisimlarda belirtilen dezavantajlarindan dolay1r yontemlerin geride kaldig:
soylenebilir.

Bu tez kapsaminda, FS i¢in 6nerilen IDGKO yontemi, farkli parametre ayarlarina
ve boyutlarina sahip toplam 19 veri seti lizerinde test edilmistir. IDGKO, literatiirde
basaris1 ve etkinligi kanitlanmis 18 farkli ikili yontem ile performans belirleme olgiitleri
kullanilarak karsilastirilmistir. 0-1 KP i¢in onerilen IDGKO yontemi, farkli parametre
ayarlarina ve boyutlarina sahip toplam 55 veri seti tlizerinde test edilmistir. IDGKO,
literatiirde basaris1 ve etkinligi kanitlanmig 17 farkli ikili yontem ile en iyi uygunluk
degeri, ortalama uygunluk degeri ve GAP degerleri agisindan karsilagtirilmistir. Yine
yontemlerin istatistiksel analizi i¢in her birine Friedman testi uygulanmistir. FS ve 0-1

KP iizerinde gerceklestirilen tiim deneyler sonucunda; IDGKO'nun ¢oziim kalitesi
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acisindan basit ama oldukga basarili ve verimli bir yontem oldugu sdylenebilir. IDGKO,
GWO'nun etkin yapisina bagh kalarak onerilen basit, verimli, kolay uygulanabilir ve
basarili bir ikili yontemdir. IDGKO gelecekteki ¢alismalar icin bir motivasyon kaynagi
olabilme kapasitesine sahiptir.

Bu tez ¢alismasi kapsaminda onerilen IDGKO ikili yontemi lojik-kapi tabanli
XOR operatorii kullanilarak ikili optimizasyon problemlerinin ¢éziimii i¢in gelistirilmis
ve literatiirde adindan sik¢a soz ettiren bir¢cok calismanin konusu olan FS ve 0-1 KP
problemlerine uygulanmistir. Bahsi gegen yontem, 6nceki béliimlerde yer verilen diger
ikili optimizasyon problemlerine uyarlanip basaris1 ve dogrulugu tespit edilebilir. Yine,
Onerilen ikililestirme yontemi literatiire kazandirilmis metasezgisel diger yontemlere
entegre edilerek yeni ikili yontemler gelistirilebilir. Bu noktada, siirli zekasina veya
genetige dayalir hibrit algoritmalara benzer yontemler uyarlanarak sonuglar daha da
iyilestirilebilir. Kullanilan parametre degerleri, detayli parametre analizi yapilarak
optimize edilebilir. IDGKO, farkli 6zelliklere ve zorluklara sahip diger veri kiimeleri
tizerinde test edilebilir. Bdylece yontemin tutarliligi konusunda daha giiclii sonuglar elde
edilmis olacaktir. Ayrica yapay sinir aglari, destek vektor makineleri gibi yontemler

kullanilarak IDGKO siniflandirma problemlerine de uygulanabilir.
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