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YUKSEK LiSANS TEZIi

OZELLIK SECIM PPROBLEMI ICIN iKiLI ORKA YIRTICI
ALGORITMASININ GELISTIRILMESI

Hamide Sena GUVEN

NECMETTIN ERBAKAN UNIVERSITESI FEN BILIMLERI ENSTITUSU
MEKATRONIK MUHENDISLIGI ANABILIM DALI

Damisman: Prof. Dr. ilhan ILHAN
2024, 62 Sayfa

Jiiri
Prof. Dr. Hasan Erdinc KOCER
Prof. Dr. ilhan iLHAN
Dr. Ogr. Uyesi Murat KARAKOYUN

Optimizasyon, bir problemin olas1 ¢dziim kiimesinden en iyi sonucu veren ¢oziimiin bulunmasi
stirecidir. Optimizasyon problemlerinin ¢éziimiinde klasik ve metasezgisel yontemler olmak iizere iki temel
yaklagim kullanilmaktadir. Gergek hayatta karsilasilan karmasik, dogrusal olmayan ve genis ¢oziim
kiimesine sahip problemler i¢in klasik yontemler her zaman yeterli olmayabilir. Bu tiir problemler igin
dogadan ilham alinarak gelistirilen metasezgisel algoritmalar, hizli ve dogru ¢oziimler sunmaktadir. Bu
algoritmalar, canlilarin siirii davraniglar1 gibi dogal siireglerden esinlenerek gelistirilmistir.

Orka yirtict algoritmasi (Orca Predation Algorithm - OPA), siirekli optimizasyon problemlerini
¢ozmek amaciyla, orka siiriisiiniin avlanma davranislarinin incelenmesiyle gelistirilmis yeni ve giincel bir
metasezgisel algoritmadir. Bu ¢alismada, ikili optimizasyon problemlerini ¢6zmek i¢in OPA’nin ikili
versiyonu gelistirilmis ve ikili orka yirtict algoritmasi (Binary Orca Predation Algorithm - BOPA) olarak
adlandirilmigtir.  Transfer fonksiyonlart kullanilarak gelistirilen algoritma, ikili optimizasyon
problemlerinden biri olan 6zellik secim (FS) problemine uygulanmigtir. Algoritmanin siniflandirma
dogrulugunu degerlendirmek i¢in birini disarida birak gapraz dogrulama (Leave-One-Out Cross Validation
- LOOCYV) yontemi kullanilmistir. Elde edilen sonuglar, gri kurt optimizasyon (Grey Wolf Optimization -
GWO), pargacik siirli optimizasyon (Particle Swarm Optimization - PSO) ve yapay ar1 kolonisi (Artificial
Bee Colony - ABC) algoritmalar1 gibi popiiler metasezgisel algoritmalarin ikili versiyonlariyla
karsilagtirtlmis ve ¢esitli performans metrikleri agisindan analiz edilmistir. Deneysel ¢alismalar sonucunda,
S-sekilli transfer fonksiyonlar1 kullanilarak gelistirilen BOPA varyantlarinin, yedi veri setinden besinde,
ayni transfer fonksiyonlar1 kullanilarak gelistirilen diger algoritmalarin varyantlarina esit veya daha iyi
sonuglar elde ettigi tespit edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Birini Disarida Birak Capraz Dogrulama, ikili Optimizasyon
Problemleri, Ozellik Segimi, Taguchi Metodu, Transfer Fonksiyonu
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Optimization is the process of finding the best solution from the possible solution set for a given
problem. Two basic approaches are used in solving optimization problems: classical and metaheuristic
methods. Classical methods may not always be sufficient for solving real-world problems that are complex,
nonlinear, and have large solution sets. For such problems, metaheuristic algorithms, inspired by nature,
provide fast and accurate solutions. These algorithms were developed by taking inspiration from natural
processes such as the herd behavior of living things.

The Orca Predation Algorithm (OPA) is a novel and up-to-date metaheuristic algorithm developed
by examining the hunting behavior of orca herds to solve continuous optimization problems. In this study,
a binary version of OPA was developed to solve binary optimization problems, referred to as the Binary
Orca Predation Algorithm (BOPA). The algorithm, developed using transfer functions, was applied to the
feature selection (FS) problem, which is one of the binary optimization problems. The leave-one-out cross
validation (LOOCV) method was used to evaluate the classification accuracy of the algorithm. The obtained
results were compared with the binary versions of other popular metaheuristic algorithms, such as Grey
Wolf Optimization (GWO), Particle Swarm Optimization (PSO) and Atrtificial Bee Colony (ABC) and
analyzed in terms of various performance metrics. As a result of experimental studies, it has been
determined that BOPA variants developed using S-shaped transfer functions achieve equal or better results
than variants of other algorithms developed using the same transfer functions in five out of seven data sets.

Keywords: Binary Optimization Problems, Feature Selection, Leave-One-Out Cross
Validation, Taguchi Method, Transfer Function
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1. GIRIS

Optimizasyon, giinliik hayatta karsilasilan bir¢ok karar verme siirecinde 6nemli
yere sahiptir. Kaynaklarin sinirli oldugu durumlarda en iyi ¢6ziimiin bulunmasini
saglayan bu yontem, Ozellikle is diinyasi, saglik, miithendislik ve kamu yonetimi gibi
alanlarda verimliligi artirma amaciyla sik¢a kullanilmaktadir. Optimizasyon, mevcut
alternatifler arasindan en uygun olanin1 segmeye olanak taniyarak zaman, maliyet ve
kaynak tasarrufu saglamaktadir. Uretim siireglerinde malzeme israfin1 minimize etmek,
ulagim giizergahlarini en kisa mesafe ile planlamak ya da saglik sektoriinde hasta tedavi
stireclerini hizlandirmak gibi uygulamalar, optimizasyonun sagladigi katkilara 6rnek
gosterilebilir. Dolayisiyla, karmasik problemlere etkin ¢oziimler sunarak hem bireysel

hem de toplumsal diizeyde fayda yaratmaktadir.

1.1. Optimizasyon Problemleri

Matematikte “en uygun duruma getirme” olarak tanimlanan optimizasyon, bir
problemin olas1 ¢dziimleri arasindan en iyi (optimum) ¢oziimii elde etme siirecidir
(Korkmaz, 2019). Problemin amacina goére, minimum ya da maksimum degerin
bulunmasi islemi optimizasyon problemi olarak adlandirilir.

Optimizasyon problemlerinde amag fonksiyonu, karar degiskeni ve kisitlar olmak
tizere ii¢ temel kavram vardir (Yavuz, 2021). Optimizasyon problemlerini ifade eden
matematiksel modele amag fonksiyonu (objective function) denir. Amag fonksiyonunun
¢ozimi i¢in gerekli giris degerleri, karar degiskenleri (decision variables) olarak
adlandirilir (Aslan, 2020). Kisitlar, verilen kaynaklar ve performans gerekliliklerini ifade
eden fonksiyonlardir. Optimizasyon problemleri, amag¢ fonksiyonunu minimum ya da
maksimum yapacak karar degiskenlerini bulmay1 hedefler.

Amac fonksiyonunu en kii¢lik (global minimum) yapan karar degiskenlerinin
arandig1 optimizasyon problemlerine minimizasyon problemleri, en biiyiik (global
maksimum) yapan karar degigkenlerinin arandifi optimizasyon problemlerine ise
maksimizasyon problemleri denir (Korkmaz, 2019).

Optimizasyon problemleri geleneksel yontemler ile ¢oziildiigiinde genellikle uzun
stireglere ihtiya¢ duyulur. Buna karsilik bu problemler metasezgisel yaklasimlar ile daha
kisa siirelerde ve kabul edilebilir sonuglar ile ¢oziilebilmektedir. Optimizasyon
problemleri Sekil 1.1°de goriildiigii gibi bes ana baslikta siniflandirilmaktadir (Korkmaz,
2019; Yang, 2010).



—Tek amagli (Single objective)
—Amacina giire -
—Cok amacli (Multi objective)
—Kisitlt (Constrained)
—-Kisita gore -
—Kisitsiz (Unconstrained)

o —Tek modlu / Tek tepeli (Unimodal)
o . FMimariye gore - . .
Optimizasyon Problemleri - —Cok modlu / Cok tepeli (Multimodal)

—Dogrusal (Lineer)

—Fonksiyon bigimine gore
—~Dogrusal olmayan (Nonlineer)

Tam say1l1 (integer)

—Ayrik (Discrete) -I:
Ikili (Binary)

—Degisken tipine gore —+Siirekli (Continious)

—~Melez (Mixed)

Sekil 1. 1. Optimizasyon problemlerinin siniflandirilmasi

Optimizasyon problemleri, karar degiskenlerinin aldiklar1 degerlere gore ii¢ sinifa
ayrilirlar. Siirekli (continuous) optimizasyon problemlerinde degiskenler reel degerler
alirlar. Ayrik optimizasyon problemlerinde ise degiskenler sonlu bir veri kiimesi
icerisinden degerler alirlar ve problemin amacina bagl olarak en uygun sekilde
gruplandirilir, siralanir veya segilirler (Akay, 2009; Ekmekci, 2020). Ayrik problemler de
kendi i¢inde iki grupta incelenirler: Tam sayili ve ikili optimizasyon problemleri. Karar
degiskenleri tam say1 deger aliyorsa optimizasyon problemleri tam sayili (integer) olarak,
sadece 0 (sifir) ve 1 (bir) degerlerinden birini alabiliyorsa ikili (binary) olarak
smiflandirilirlar. Bunun yaninda hem ayrik hem siirekli degerler alabilen problemlere ise

melez (mixed) optimizasyon problemleri denilmektedir (Korkmaz, 2019).

1.1.1. Siirekli Optimizasyon Problemleri

Siirekli optimizasyon problemleri, amag fonksiyonunu en iyi degere ulastirmay1
hedefleyen ve bu siiregte siirekli degerleri kullanan problemlerdir. Literatiirde 6nerilen
optimizasyon algoritmalarinin ¢ogu, siirekli problemlerin etkili bir sekilde ¢oziilmesi
amaciyla tasarlanmistir. Dolayisiyla karar degiskenlerinin yapisi reel deger araligina
uygun sekilde belirlenmistir. Karar degiskenlerinin stirekli degerler alabilmesi,
algoritmanin esnekligini artirmakta ve daha karmasik problemlerin ¢6ziimiinde avantaj

saglamaktadir (Berberler, 2009; Korkmaz, 2019; Ozkis ve Karakoyun, 2023) .



1.1.2. Ayrik Optimizasyon Problemleri

Ayrik optimizasyon problemlerinde, karar degiskenleri sonlu bir kiimenin
elemanlarindan olusur (Ekmekci, 2020). Ayrik optimizasyon problemleri, verilerin
optimum sekilde secilmesi, diizenlenmesi, siniflandirilmasi ve siralanmasi islemlerini
kapsar. Bu tiir problemlerde en iyi ¢6ziim, belirli bir siralama ile elde edildiginden
kombinatoryal problemler olarak da adlandirilirlar (Dogan, 2019).

Ayrik optimizasyon problemlerini ¢6zmek i¢in kullanilan algoritmalarin yapisi da
probleme uygun olmalidir. Literatiirde dnerilen siirekli optimizasyon yontemlerinin ¢ogu
belirli modifikasyon islemleri yardimiyla ayrik problemlerin ¢oziimiinde kullanilabilirler
(Djelloul ve digerleri, 2014; Dénmez, 2020) .

1.2. Tkili Optimizasyon Problemleri

Ayrik optimizasyon problemlerinin bir alt dali olan ikili optimizasyon
problemlerinde, karar degiskenleri sadece 0 (sifir) ve 1 (bir) degerlerini alir. Karar
degiskeninin 1 degerini almasi varligi, 0 degerini almasi yoklugu temsil eder (Ozkis ve
Karakoyun, 2023). Bu tiir problemler evet-hayir, var-yok, se¢gme-segmeme gibi net
cevaplar verdiginden algoritmalarda kesin sonuglarin alinmasi saglanmaktadir ve bu
ozellikleri sayesinde literatiirde genis ¢alisma alanina sahiptirler (Tanyildiz1 ve Celik,
2020).

Ikili optimizasyon problemlerinde, olasi ¢oziimler 0 ve 1 degerlerinin
kombinasyonlarindan olusur. Yiiksek sayida karar degiskeninin olmasi, elde edilecek
kombinasyonlarin da artmas1 anlamina gelir. Bdylece problem karmasik hale gelir ve NP-
Zor problem sinifina dahil edilir (Ozkis ve Karakoyun, 2023).

0-1 sirt gantas1 problemi (Knapsack Problems - KP), kapasitesiz tesis yerlestirme
(Uncapacitated Facility Location Problem - UFLP), riizgar tiirbini yerlestirme (Wind
Turbine Placement - WTP), graf renklendirme (Graph Coloring - GC), birim yiiklenme
(Unit Commitment Problems - UC), o6zellik se¢imi (Feature Selection - FS) gibi
problemler ikili optimizasyon problemleri kategorisinde ele alinan problemlerden

bazilaridir (D6nmez, 2020; Korkmaz, 2019).

1.2.1. 0-1 Sirt Cantasi Problemi (KP)
Kombinatoryal optimizasyon problemlerinden biri olan 0-1 sirt ¢antasi problemi,

literatlirde yaygin uygulama alanina sahip bir problemidir. Kisith bir biitceyle maksimum



kar elde etmek, diyette sinirli kalori miktar1 ile en iyi sekilde doyabilmek, ¢iftcilikte
verimli ve satis1 yiiksek iiriinleri se¢ip yetistirmek gibi alanlarda KP uygulanabilir (Azaz,
2016).

Problemde agirlik ve kar degeri bilinen pargalar, belirli bir kapasiteye sahip sirt
cantasina yerlestirilecektir. Her bir parga i¢in iki durum vardir: sirt ¢antasina konulur (1)
ya da disarida birakilir (0). Dolayisiyla bu problemde, karar degiskenleri 0 ve 1
degerlerini alir. Amag, parcalar1 en verimli sekilde kullanarak sirt cantasinin toplam kar

degerini en yliksek seviyede tutmaktir.

1.2.2. Kapasitesiz Tesis Yerlestirme Problemi (UFLP)

Ilk olarak 1965 yilinda Balinski tarafindan ortaya atilan kapasitesiz tesis
yerlestirme problemi, literatiirde siklikla kullanilan ve gesitli uygulama alanlarina sahip
bir ayrik optimizasyon problemidir. Problemin temelinde, kurulacak tesisler ve tesisler
tarafindan ihtiyaglar1 karsilanacak miisteriler bulunmaktadir. Problemin amaci, hangi

tesislerin agilacagini belirlemek ve maliyeti minimum seviyede tutmaktir (Korkmaz,

2019).

1.2.3. Ozellik Secimi (FS)

Cok sayida ozellik iceren veri kiimelerine sahip siniflandirma islemleri yavas ve
yiiksek maliyetli olmaktadir. Ozellik secimi, siniflandirma islemlerinde performansi
tyilestirmek, hiz1 artirmak ve maliyeti diisiirmek amaciyla kullanilan 6nemli bir 6n
islemdir (Sel ve digerleri, 2019).

Literatiirde bazi kaynaklarda Oznitelik se¢imi olarak da adlandirilan 6zellik
secimi, Orneklem sayist ¢ok olan veri kiimelerinde problemin c¢oziimiinde
kullanilmayacak, tekrarlanan ve giiriiltiiye sebep olan Oznitelikleri eleyerek mevcut
ozelliklerden bir alt kiime olusturur (Giilgezen, 2009; Ozger, 2019). Boylece daha az
sayida oOzelligi isleme dahil ederek diisikk maliyetli, hizli ve yiiksek dogruluga sahip
sonuglar ede edilir (Cif¢i ve digerleri, 2018).

Ozellik se¢imi, genel olarak Sekil 1.2’deki adimlardan olusan bir siirectir. Orijinal
veri setinden olusturulan alt kiimeler, belirli esitsizlikler kullanilarak degerlendirilir ve
boylece ilgili 6zelligin se¢ilip secilmeyecegine karar verilir. Secilen 6zellik, olusturulan
alt kiimeye dahil edilir ve durdurma kriteri saglanana kadar islemler tekrarlanir (Budak,

2018).



Ozellik alt Secilen
Orijinal kiimesi ozelliklerin
T s EEEEE——
veri seti arama bulundugu
yontemi veri seti
Durdurma Sonuglarin
H Evet—>| .. .
ayl ve degerlendirilmesi

Sekil 1. 2. Ozellik segim islemleri igin temel adimlar

Ozellik segim yontemleri, filtreleme yontemleri (filter methods) ve sarmalayici
yontemler (wrapper methods) olmak tizere iki grupta incelenir. Filtreleme yonteminde, n
adet ozellik bazi istatistiksel yontemlere gore siralanir ve en iyi K adet 6zellik segilir.
Filtreleme yonteminde 6zellikler arasindaki iliskiler goz ardi edilir. Bu nedenle maliyeti
diisiik olmasina ragmen performansi iyi degildir.

Sarmalayict  yontemler, Ozellikler arasindaki iligkileri dikkate alarak
olusturduklar1 6zellik alt kiimelerini, siniflandirma algoritmalari ile degerlendirirler. Bu
sebeple filtreleme yontemlerinden daha karmasik olmasina ragmen daha yiiksek
performansa sahiptirler (Kohavi ve John, 1997; Ozger, 2019).

Tezin geriye kalan boliimleri su sekilde organize edilmistir: Ikinci béliimde,
ozellik se¢im problemini ¢ozmek icin kullanilan algoritmalar ve gelistirilen yeni
yontemlerden bahsedilmistir. Ugiincii boliimde, OPA ’nin temel yapis1 ve ilgili kavramlar
tanmitilmig, BOPA’y1 gelistirmek i¢in kullanilan yontemler detayli bir sekilde
aciklanmigstir. Ayrica, sonuclarin karsilastirilmasi i¢in kullanilan algoritmalar hakkinda
Ozet bilgiler sunulmustur. Dordiincii boliimde, gelistirilen yontemin performansini
degerlendirmek amaciyla kullanilan veri kiimeleri tanmitilmis, parametre optimizasyonu
anlatilmis ve deneysel sonuclar paylasilmistir. Tez calismasina iligkin genel sonuglar ve

oneriler besinci boliimde sunulmustur.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Ikili optimizasyon problemlerinden biri olan dzellik segimi, veri kiimesini en iyi
sekilde temsil edecek belirli 6zelliklerin se¢ilmesi igslemidir. Daha az veri ile yiiksek
dogruluk saglamasi ve algoritmanin hizin1 artirmasi sebebiyle smiflandirma

problemlerinde siklikla tercih edilmektedir (Al-Wajih ve digerleri, 2021; Erdogan, 2023).

Ozellik segim problemlerinde, veri setinin biiyiikliigii arttikga problemin
karmasiklig1 da artar. Geleneksel yontemler, karmasik problemlerin ¢éziimiinde yetersiz
kalir, bu nedenle siirii tabanli yontemler gelistirilmektedir. Onerilen metasezgisel
algoritmalar 6zellik se¢im probleminin ¢oziimiinde de yaygin olarak kullanilmaktadir.

Parcacik siirli optimizasyonu (Particle Svarm Optimization - PSO) , basarili
sonuglar veren popiiler bir metasezgisel algoritmadir. Literatiirde o0zellik se¢im
problemlerinin ¢oziimii i¢in PSO’nun kullanildigi bir¢ok ¢alisma mevcuttur. Too ve
arkadaglari, elektromiyografi (EMG) ozellik sayisinin artmasiyla, siniflandirma
performansinin distiigiini gézlemlemisler ve bu sorunu ¢6zmek igin yeni bir kisisel en
iyi (Pbest) kilavuzlu ikili pargacik siiriisii optimizasyon (PBPSO) algoritmasi
onermislerdir. Ozellik segim problemi iizerine yaptiklar1 uygulamalarla karmasiklig
azaltmay1 hedeflemislerdir. Onerilen algoritmanin basarisini degerlendirmek igin ikili
parcacik siirii optimizasyonu (BPSO), genetik algoritma (GA), degistirilmis ikili agag
biliylime algoritmasi (MBTGA) ve ikili diferansiyel gelisim (BDE) algoritmalariyla
karsilastirma yapmislardir. Sonuglar, PBPSO'nun diger tekniklere gére daha az 6zellikle
yeni alt kiime olusturma performansinin yiiksek oldugunu ve klinik ¢aligmalar i¢in uygun
oldugunu gostermistir (Too ve digerleri, 2019).

PSO’da kullanilan geleneksel yontemlerin ¢ogu, yiiksek boyutlu 6zellik se¢im
problemlerinin ¢6ziimii i¢in beklenen verimliligi saglayamamaktadir. Song ve
arkadaglari, bu sorunu ¢6zmek amaciyla karsilikli bilgi (mutual information) ve yalin
kemik (bare-bone) tekniklerine dayanan yeni bir ikili 6zellik se¢im algoritmasi
onermislerdir (Bare-Bones Particle Swarm Optimization - BBPSO). Onerilen algoritma,
ozellikle siiflandirma dogrulugunu artirmak i¢in iki yerel arama operatdrii (tamamlayici
ve silme operatorleri) ve adaptif mutasyon mekanizmasi igerir. Algoritmanin 6zellikle
yiiksek boyutlu 6zellik se¢im problemlerinde daha iyi sonuglar verdigi belirlenmistir

(Song ve digerleri, 2021).



Yarasa algoritmasi (Bat Algorithm - BA), yarasalarin yanki yoluyla yon bulma
davranigindan ilham alarak gelistirilen metasezgisel bir optimizasyon algoritmasidir.
Rodrigues ve arkadaslari, BA ve optimum yol ormani (Optimum-Path Forest - OPF)
yontemlerine dayanan yeni bir sarmalayici tabanl 6zellik se¢imi yaklasimi 6nermislerdir.
Bu yaklagim ile 6zellik se¢ciminde verimliligi artirmay1 hedeflemislerdir. Cesitli veri
setleri lizerinde yapilan ¢aligmalar sonucunda, 6nerilen yaklagim ile daha kaliteli 6zellik
alt kimelerinin segilebilecegi ve bazi durumlarda simiflandirma kalitesinin
gelistirilebilecegi sonucu elde edilmistir (Rodrigues ve digerleri, 2014).

Yang ve arkadaglari, destek vektdr makinelerinden (Support Machine Machine -
SVM) vyararlanarak gelistirdikleri yeni bir BA varyantimi (MBAFS) o6zellik segme
yontemi olarak sunmuslardir. Onerilen yontemde erken yakisamayi engellemek,
bireylerin cesitliligini korumak ve problem ¢dzme performansini artirmak i¢in yeni
mekanizmalar gelistirilmistir. MBAFS’nin basarisini degerlendirmek i¢in 12 veri seti
kullanilmistir. Sonuglar BPSO tabanli bazi popiiler algoritmalarla karsilagtirilmais,
MBAFS’nin alternatif yaklasimlara gore daha iyi performans gosterdigi ve yliksek
yakinsama hizina sahip oldugu ortaya konulmustur (Yang ve digerleri, 2017).

Yusufguk algoritmas: (Dragonfly Algorithm - DA), karmasik optimizasyon
problemlerini ¢ézmek i¢in yusufcuklarin avlanma ve go¢ davramiglarinin taklit
edilmesiyle modellenmis siirii tabanli bir optimizasyon algoritmasidir. Mafarja ve
arkadaglari, ikili yusuf¢uk algoritmasini esas alan sarmalayict tabanli DA
gelistirmislerdir. Onerilen algoritma PSO ve GA ile karsilastirilmistir. Ydntemin,
simiflandirma igin en kaliteli 6zellikleri segebilme basarisi ortaya konulmustur (Mafarja
ve digerleri, 2017).

Sawhney ve Jain, yeni bir ikili yusufcuk algoritmasi (Binary Dragonfly Algorithm
- BDFA) gelistirmislerdir. Simiflandirici olarak rastgele orman (Random Forest - RF)
kullanilan bu sarmalayic1 yontem ile son zamanlarda insan papilloma viriisii (Human
Papillomavirus - HPV) sebebiyle hizla artan hastaliklar i¢in en uygun tedavi yonteminin
secimini  kolaylagtirmayi,  dolayisiyla  siniflandirma  dogrulugunu  artirmay1
hedeflemislerdir. Onerilen ydntem iki farkli tedavi icin kullanilmus, elde edilen sonuglara
gore siniflandirma becerisi ve siniflandirma kabiliyetinin yiiksek oldugu gézlemlenmistir
(Sawhney ve Jain, 2018).

Yiiksek boyutlu veri kiimesine sahip problemlerin ¢oziimii i¢in bazi
aragtirmacilar, filtre ve sarmalayici tabanli iki yontemin de avantajlarindan yararlanmay1

hedeflemislerdir. BOylece hibrit yontemler iizerine c¢alismalar ortaya konulmustur.



Karizaki ve Tavassori, sarmalayici olarak yeni bir ikili yusufcuk algoritmasi: (BDA) ve
filtreleyici olarak ReliefF algoritmasi kullanarak iki yontemin kombinasyonunu igeren
yeni bir teknik Onermislerdir. Gelistirilen algoritmay1 yiiksek boyutlu 6zellik se¢im
problemlerinin ¢6ziimiinde kullanmiglardir. Yapilan deneyler ve Kkarsilastirmalar
sonucunda, yeni yontemin veri kiimesinin boyutunu basarili sekilde diisiirdiigii ve
karmasik yontemlerle uygulanabilir oldugu gosterilmistir. Bunun yaninda yeni yontem
sayesinde siniflandiricinin test verileri iizerindeki verimliligi de artirdig1 gozlemlenmistir
(Karizaki ve Tavassoldi, 2019).

Cui ve arkadaslari, orijinal veri kiimesinden en iyi alt kiimeyi olusturmak ve daha
iyi siniflandirma dogrulugu elde etmek icin yeni bir hibrit yusufcuk algoritmasi (HIDA)
gelistirmiglerdir. Onerilen algoritma hem mRMR'in hem de gelistirilmis yusufcuk
algoritmasmin (IDA) avantajlarin1 igermektedir. HIDA’nin performansi, UCI makine
ogrenmesi veri deposundan elde edilen verilerle test edilmistir. Sonuglar, 6nerilen yeni
hibrit algoritmanin karsilastirma yapilan diger alt1 yonteme kiyasla daha iyi sonuglar
verdigini gostermistir (Cui ve digerleri, 2020).

Balina optimizasyon algoritmasi (Whale Optimization Algorithm - WOA),
kambur balinalarin avlanma davranisina dayanan stirekli optimizasyon problemlerini
¢Ozmek i¢in gelistirilmis metasezgisel optimizasyon algoritmasidir. Tawhid ve Ibrahim,
ozellik se¢cim problemini ¢ézmek icin yeni bir ikili balina optimizasyon algoritmasi
(BWOA) 6nermislerdir. Ozellik se¢imi igin etkili bir ydntem olan kaba kiime teorisini
(RST) ve farkli siniflandiricilart kullanmiglardir. BWOA, literatiirde yer alan bazi basarili
algoritmalarla karsilagtirilmis, verimliligi hakkinda olumlu sonuglar elde edilmistir
(Tawhid ve Ibrahim, 2020).

Sarmalayic1 ozellik se¢imi, daha az Ozellik ile siniflandirma dogrulugunu
artirmay1 hedefler. Mafarja ve Mirjalili, balina optimizasyon algoritmasini gelistirerek iki
farkli ikili 6zellik segim yontemi {izerine ¢alismalar yapmuslardir. Onerilen iki ydntem
i¢in de yaygin olarak kullanilan 20 veri seti lizerinde deneyler uygulamislardir. Veriler
PSO, GA, karinca aslan1 optimizasyonu (Ant Lion Optimizer - ALO) gibi algoritmalarla
kiyaslanmistir. Sonug olarak, Onerilen yontemin optimum &zelliklerin se¢ilmesi igin
yiiksek performans sergiledigi gézlemlenmistir (Mafarja ve Mirjalili, 2018).

Salp siiriisii algoritmasi (Salp Swarm Algorithm - SSA), salp adi verilen deniz
canlilarinin siirii halindeki davraniglarindan esinlenerek ortaya cikmis siirekli bir
optimizasyon algoritmasidir. Ikili problemlere uygulanabilmesi igin {izerine ¢aligmalar

yapilmis ve basarili sonuglar elde edilmistir. Mazher ve arkadaslari, 6zellik se¢iminde



kullanilabilecek etkili bir algoritma gelistirmek amaciyla salp stiriisti algoritmasini (SSA-
FS) 6nermislerdir. Dogruluk ve hiz alanlarindaki verimliligini test etmek icin pargacik
stirisii optimizasyonu Ve diferansiyel gelisim algoritmalariyla karsilastirilmis ve olduk¢a
1yi sonuglar elde edilmistir (Mazher ve digerleri, 2017).

Hegazy ve arkadaslari, SSA’nin performans, dogruluk ve yakinsama hizi gibi
parametreleri iyilestirmeyi hedefleyerek gelistirilmis salp Siiriisii algoritmasini (ISSA)
Oonermislerdir. Bu yeni yontemi 6zellik se¢im problemine uygulamislar ve dogrulugunu
test etmek igin k-en yakin komsu (KNN) smiflandiricisimi kullanmiglardir. UCI veri
havuzundan elde edilen 23 veri seti kullanilarak gergeklestirilen testlerin sonuglari, temel
SSA ve diger dort siirli yontemi ile karsilagtirilmigtir. Deneysel veriler, ISSA’nin diger
mevcut yontemlere gore istiin performansa sahip oldugunu gostermistir (Hegazy ve
digerleri, 2020).

Literatiirde 6zellik se¢imi i¢in optimum 6zellik alt kiimelerinin bulunmasi tizerine
birgok calisma yapilmis ve siirii zekast (SI) algoritmalarinin iistiin performansa sahip
oldugu gozlemlenmistir. Faris ve arkadaslar1 da en iyi 6zellik alt kiimesini bulabilmek
icin salp siirlisii algoritmasin1 (SSA) gelistirerek iki yeni Ozellik se¢cim yontemi
onermislerdir. ilk yaklasimda yedi transfer fonksiyonu kullanilarak ikili varyant elde
edilmistir. Ikinci yaklasimda ise algoritmanin kesif davranisini gelistirmek amaciyla
transfer fonksiyonlarina ek olarak ¢aprazlama operatorii kullanilmistir. Onerilen iki
yaklagimin sonuglari, popiiler ikili algoritmalarla karsilastirilmistir. Gelistirilen yontem
veri setlerinin yaklasik %90°1nda basarili sonuglar elde etmistir (Faris ve digerleri, 2018).

Karinca aslani optimizasyonu (Ant Lion Optimizer - ALO), aslan karincalarinin
avlanma davraniglarindan ortaya ¢ikmis, arama yetenegi yiiksek, dogadan esinlenmis bir
optimizasyon algoritmasidir. Zawbaa ve arkadaslari, 6zellik se¢imi i¢in ALO tabanli bir
yontem gelistirmislerdir. Onerilen ydntem, en ¢ok kullanilan veri setleri iizerinde farkli
degerlendirme kriterleri kullanilarak degerlendirilmistir. Iki popiiler arama ydntemi olan
PSO ve GA ile kiyaslanan yontem, smiflandirma performansi ve segilen 6zelliklerin
kalitesi agisindan basarili sonuglar tiretmistir (Zawbaa ve digerleri, 2015).

Emary ve arkadaglari, siniflandirma verimliligini artirmak i¢in en uygun 6zellik
alt kiimesini segebilmek adina ALO algoritmasinin ikili versiyonunu gelistirmislerdir.
Onerilen yaklagim, 6zellik se¢imine uygulanmis ve kullanilacak dzelliklerin sayisi en aza
indirilirken yiiksek siniflandirma dogrulugu elde edilmistir. Literatiirde yaygin ¢alisma

alanma sahip olan algoritmalardan PSO, GA ve BBA ile yapilan karsilastirmalar
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sonucunda, Onerilen yontemin 6zellik se¢imi igin basarisi kanitlanmistir (Emary ve
digerleri, 2016).

Mafarja ve arkadaglari caligmalarinda, ALO’yu sarmalayici 6zellik se¢im yontemi
olarak kullanmislardir. Siirekli problemlere uyumlu olan algoritmay1, S-sekilli ve V-
sekilli transfer fonksiyonlarini kullanarak ikililestirmisler ve alti yeni ikili yontem
onermislerdir. Tim yaklasimlarin performansi, UCI veri setleri ile test edilmis ve
literatiirdeki alternatif algoritmalarla karsilastirllmistir. Deney sonuglari, Onerilen
yaklasimlarin siniflandirma dogrulugunu iyilestirdigini gostermistir (Mafarja ve
digerleri, 2017).

Emary ve arkadaslari, siniflandirmada uygun alt kiimeleri segmek i¢in iki farkli
yaklagim kullanarak gri kurt optimizasyonunun yeni bir ikili varyantini gelistirmislerdir.
Ik yéntem, en iyi ii¢ bireyin ikililestirilmesi iizerinden caprazlama islemlerinin
gerceklestirilmesine dayanmaktadir. Ikinci yontem, sigmoid fonksiyonu ile bireylerin
konumlarmi giincelleyerek ikili degere esitlemektedir. Onerilen yontemler PSO ve GA
ile karsilastirilarak belirli performans kriterleri agisindan test edilmistir. Sonug olarak, her
iki versiyonun da en iyi 6zellik kombinasyonlarini bulma kabiliyeti kanitlanmistir (Emary
ve digerleri, 2016).

Li ve arkadaslari, tibbi veriler arasindan optimum alt kiime olusturarak, tibbi
teshisi kolaylastirmayr hedeflemislerdir. Bu kapsamda, gelistirilmis gri  kurt
optimizasyonu (IGWO) ve ¢ekirdek asir1 6grenme makinesi (Kernel Extreme Learning
Machine - KELM) kullanarak yeni bir yontem 6nermislerdir IGWO-KELM). Gelistirilen
yontem, siniflandirma dogrulugu (classification accuracy), duyarlilik (Sensitivity),
kesinlik (precision) gibi pek ¢ok kriter kullanilarak karsilastirilmistir. Deney sonuglart,
IGWO’nun GWO ve GA’ya gore daha lstlin oldugunu gostermistir (Li ve digerleri,
2017).

Too ve arkadaslari, yeni bir ikili GWO algoritmasi (CBGWO) 6nermisler ve bu
algoritmay1 elektromiyografi sinyalinden elde edilen 6zellikler arasindan ilgisiz olanlari
elemek icin kullanmay1 hedeflemislerdir. Deney sonuglari, CBGWO’nun siniflandirma
performansinin yiliksek olmasinin yaninda 6zellik sayisini diisiirme kabiliyetini de ortaya
koymaktadir. Algoritmanin gercek diinya problemlerinde diisiik hesaplama maliyetiyle
alternatiflerine rakip olacagi da gosterilmistir (Too ve digerleri, 2018).

Devanathan ve arkadaslari, niikleolar ve sentromer boyama desenlerini ayirt
edebilmek i¢in anahtar nokta oOzellikleri torbasi (Bag-of-Keypoint Features - BoKF)
modelini ve ikili GWO algoritmas1 (BGWO) tabanli 6zellik se¢imini Kullanmislardir.
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Segilen Ozellikler kNN siniflandirict ile degerlendirilmistir. Deneyler, BGWO ile
belirlenen 6zelliklerin, niikleolar ve sentromer desenlerini yaklasik %91,6 oraninda dogru
siniflandirabildigini gostermistir (Devanathan ve digerleri, 2019).

Al-Tashi ve arkadaslari, gok amagli gri kurt optimizasyon (Multi-objective Grey
Wolf Optimization - MOGWO) algoritmasini ayrik ve ¢ok amagli problemlerin
¢ozlimiline uyarlamak icin c¢aligmalar yapmislardir. Sigmoid transfer fonksiyonlarim
kullanarak ikili varyant1 Onerilen algoritma BMOGW-S olarak adlandirilmistir.
Algoritma o6zellik segim problemlerine uygulanmis ve o6zelliklerin siniflandirilma
verimliligini degerlendirmek i¢in yapay sinir aglar1 (Artifical Neural Network - ANN)
kullanilmistir. Onerilen ydntem 15 veri seti ile test edilmis ve bazi algoritmalarla
karsilagtirilmistir. Sonuglar, yeni ikili varyantin 6zellik alt kiime sayisin1 ve maliyeti
diistiriirken smiflandirma kalitesini artirdigini ortaya koymustur (Al-Tashi ve digerleri,
2020).

Hu ve arkadaglari, stirekli optimizasyon problemleri i¢in onerilen GWO
algoritmasii ikili problemlere uygulayabilmek i¢in ikili varyantini gelistirmislerdir
(BGWO). GWO’daki stirekli degerleri ikiliye doniistiirmek i¢in bes transfer fonksiyonu
kullanmiglardir. BGWO, o6zellik secimine uygulanmis ve siniflandirma hatalarini
disiirdiigii gozlemlenmistir. Yapilan deneyler, onerilen ikili varyantin daha hizli ve
stirekli GWO’ya gore daha yiiksek performansa sahip oldugunu gostermistir (Hu ve
digerleri, 2020).

Meme kanserinin tanimlanmasinda bilgisayar destekli tan1 (CAD) sistemi 6nemli
bir yere sahiptir. Sathiyabhama ve arkadaslari, GWO ve Rough-Set yontemlerini
kullanarak hibrit bir ¢alisma yiiriitmiisler ve yeni bir CAD sistemi Onermislerdir
(GWORS). Bu sayede mamogram goriintiilerinden gereksiz 6zellikleri eleyerek daha
etkili sonuglar elde etmeyi amaclamislardir. Onerilen GWORS'un performasnini 8lgmek
i¢in, literatiirdeki baz1 popiiler algoritmalar kullanilmistir. Sonuglar, 6nerilen yontemin
diger yontemlere gore daha yiiksek dogruluk sagladigin1 gostermistir (Sathiyabhama ve
digerleri, 2021).

Gergek hayatta kronik hastaliklarin erken teshisi oldukc¢a 6nemlidir ve literatiirde
de bu konu hakkinda ¢alismalara yer verilmistir. Deep, kronik hastalik verilerine 6zellik
se¢imini uyguladigi ¢alismalarda GWO algoritmasinin yeni bir versiyonunu gelistirmistir
ve rastgele yiiriiyen gri kurt optimizasyon (Random Walk Grey Wolf Optimization -

RWGWO) algoritmasi olarak adlandirmistir. Onerilen yéntem, kronik hastaliklar {izerine
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18 veri seti ile test edilmistir. Birkac yeni yontemle karsilastirildiginda en iyi sonuglari
verdigi gozlemlenmistir (Deep, 2022).

Wang ve arkadaslari, karmasik smiflandirma problemlerinin ¢éziimiinde en iyi
Ozelliklerin se¢ilmesini saglamak amaciyla uyarlanabilir dengeli gri kurt optimizasyonu
(Adaptively Balanced Grey Wolf Optimization - ABGWO) algoritmasini sunmuslardir.
ABGWO’nun verimliligini artirmak tizerine yapilan ¢aligmada yedi farkli 6zellik segim
yontemiyle karsilastirma uygulanmustir. Onerilen algoritma c¢alisma siiresi, smiflandirma
dogrulugu ve 6zellik alt kiimelerinin boyutu gibi kriterlerde daha etkin sonuglar tiretmistir
(Wang ve digerleri, 2022).
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3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Orka Yirtic1 Algoritmasi (OPA)

Orkalar, son derece zeki, yirtic1 ve et¢il memelilerdir. Katil balina olarak da
bilinen sosyal etkilesimi yiiksek olan bu canlilar, ortalama 18 bireyden olusan aile
gruplar1 halinde yasarlar. Grubun iiyeleri genellikle birbirlerinden 100 metre uzaklikta
ylizerler ve nadiren yiyecek bulmak i¢in gruptan ayrilan bireyler birkag saat igerisinde
donerler (Jiang ve digerleri, 2022; Kiling ve ilhan, 2024).

Orkalar ortami algilamak ve aralarinda haberlesmek i¢in sonarlarini kullanirlar.
Balik siiriisii fark ettiklerinde direk avlanmak yerine birbirleriyle etkilesime girerek
stratejik sekilde ilerlerler. Orkalarin bu avlanma davranisindan esinlenerek Jiang ve
arkadaslar1 (2022) tarafindan Orka Yirtici Algoritmasi Onerilmistir. OPA, orkalarin
avlanma davranisin1 ¢esitli matematiksel modellerle ifade eden metasezgisel bir
optimizasyon yontemidir. Orkalarin avlanma siireci avi kovalama ve ava saldirma olmak

tizere iki adima indirgenebilir. OPA’ya ait akis semas1 Sekil 3.1°de verilmistir.

(B D
\rT—/
«

Baslanzig popiilasyonn
olostar

rand>q

Evet Haymr
¥ ¥ v

Her orka icin uyguniuk Denklem 2, 3, 4, 5 ile veni Denklem 1, 3, 4, 5 ile veni
Denklem 7, 8 ile veni degeri hesapla Xchaze konumu elde et Xchaze konumu elde et
Xchaze konumu elde et *

En ivi orkay: sec

rand>gq fiXchaze =f(x)
Hayir Evet * *
Denklem 1,3, 4, 5 ile veni Denklem 1, 3, 4, 5 ile veni X dezerini kaydet X'e Xchase degerini aktar
Xchaze konumu elde et Xchaze konumu elde et
» Denklem 9, 10, 11 ile veni t | |
Xattack konumu elde et
Evet
rand=p? X1} e Ib{k) degerini aktar

Durdurma

fteri sglanmvo

XKchase degerini kaydet
Yeni bi orka kolonisi
oloztor
XKchase's Xattack degerini

aktar Hayir

Sekil 3. 1. OPA’nin akis diyagrami
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3.1.1. Kovalama Asamasi

Orkalar, bir grup balikla karsilastiklarinda sonarlar1 araciligiyla haberleserek
koordine olurlar ve is birligi iginde hareket ederler. Balik siiriisii, orka grubu tarafindan
ylizeye ¢ikmaya zorlanir ve kontrol altina alinir. Orkalarin bu stratejisinden yola ¢ikarak
kovalama asamasi iki davranista incelenir: avin siiriilmesi ve ¢evrelenmesi. Orkalarin bu
iki davranigi birbirinden bagimsiz sekilde gergeklestirme olasiligr i¢in pl parametresi
kullanilir. [0,1] araliginda rastgele iiretilen bir sayinin pl’den biiyiikk olmasi avin
stiriilmesi, kii¢lik olmasi1 avin ¢evrelenmesi anlamina gelir (Houssein ve digerleri, 2023;

Jiang ve digerleri, 2022).

3.1.1.1. Avin Siiriilmesi

Orkalar, gordiikleri balik siiriisiinii ylizeye kadar kovalarlar. Bu siirecte orka
grubunun bilyiikligiine bagl iki yontem mevcuttur. Orka grubunun biiyiik, avlanma
alaninin genis ve karmasik olmasi sebebiyle, orkalarin dagilarak hedeften sapma ihtimali
artar. Bu durumda (rand > ) birinci yontem uygulanir. Orka grubunun kii¢iik ve avlanma
ortaminin basit olmasi halinde, avin konumu daha hizli ve kolay tespit edilir. Bu sartlarda
ise (rand < q) ikinci yontem kullanilir. Orkanin av siiriis modeli Sekil 3.2°de, hiz ve
konum formiilasyonu Denklem 1-5’te verilmistir (Houssein ve digerleri, 2023; Jiang ve

digerleri, 2022).

g
42 @
When rand > ¢ .
. &~ / \
selecting ?he Q Xehase.1 i
first chasing : .
method i J \ N
9) : i : &) =¥
i ,’, Xchase,2 \\\
| ’
1 4 \{
]
- — When randl ¢
@‘( ~| Xbest selecting the
second chasing
method
X

Sekil 3. 2. Orkalarin av siiriis modeli
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t _ t t t
Uchase,1,i — @ X (d X Xpest — F x (b XM"+c X X; )) (l)
t _ t t
VUchase,2,i — € X Xpest — Xi (2)
N t
Y X
=1"i
M==""t 3)
N
c=1-b 4)
xt c=xt 4+ vt - Eger rand >
{ chase,1,i — i chase,1,i’ g q (5)
t .t t -
xchase,z,i =X + vchase,z,il Eger rand < q

Burada birinci ve ikinci takip yontemleri igin, i’inci orkanin t’inci iterasyondaki
kovalama hizlarimi sirastyla Vpg01; V& Vingseo,ir orkalarm hareket ettikten sonraki
konumlarini sirastyla X g0 17 V& Xpase, ifade eder. a, b, d sayilari [0, 1] arasinda ve
e sayist [0, 2] arasinda rasgele tiretilen degerlerdir. F degeri 2 olarak belirlenmistir. [0, 1]
arasinda sabit bir say1 olan q avin siiriilme yontemini belirleyen bir parametredir. M, orka

grubundaki bireylerin ortalama konumunu temsil eder (Jiang ve digerleri, 2022).

3.1.1.2. Avin Cevrelenmesi

Avin g¢evrelenmesi, yiizeye cikarilan balik siiriisiiniin stratejik bir sekilde
yakalanmasi i¢in orkalar tarafindan g¢evrelenerek kontrol altina alinmasi siirecidir. Bu
asamada, orkalar bir sonraki konumlarin1 belirleyebilmek i¢in ¢evresindeki orkalarla
etkilesime girerler. Orkalarin hareket yoniinii belirlerken rastgele secilen ii¢ orkanin
konumlarindan faydalandig: varsayilir. Karar verme mekanizmasinin bir pargasi olan bu
konumlar, baz1 matematiksel ifadelerle giincellenir. Giincel konumlarin hesaplanmasinda

kullanilan formiilasyonlar Denklem 6 ve 7°de tanimlanmustir (Kiling ve Ilhan, 2024).

¢ _ ot ¢ t
Xchases,ik = X1k T U* X2k — X3 k) (6)

—2x( d-1/2)x Max iter — t @
= ran / Max_iter

t
chase,3,i,k >

Burada x avin ¢evrelenmesi sirasinda i’inci orkanin giincel
pozisyonunu, j1, j2 ve j3 ise rastgele segilen li¢ orkay1 ifade eder (j1# j2# J3). Max_iter,

maksimum yinelenme sayisidir.



16

3.1.1.3. Pozisyonlarin Ayarlanmasi

Orkalar, gelismis sonar sistemleri sayesinde su altinda bulunan balik siiriilerinin
davraniglarini izleyebilir ve avin konumunu kesin bir sekilde tespit edebilirler. Bunun
yaninda kendi hareketlerini etkili sekilde yonlendirmek icin yine sonarlarindan
faydalanirlar. Avin siiriilmesi sirasinda baliklarin orka grubuna yaklastigi algilanirsa,
orkalar konumlarin giincelleyerek kovalama islemine devam ederler, aksi takdirde eski
konumunda kalirlar. Baliklarin  hareketleri, orkalarin stratejik karar verme
mekanizmalarin1 dogrudan etkilediginden bu siire¢, avin yakalanmasi i¢in kritik 6neme
sahiptir. Orkalarin konum gilincelleme stratejisini  acgiklamak igin gelistirilmis
matematiksel ifade Denklem 8’de verilmistir.

xlt — {xghase,i' Eger f(xghase,i) < f(xf) (8)

xt, Aksi durumda
Burada f(x pasei) Ve f(xf) swrastyla x5, 40 ; Ve x{ ‘ye karsilik gelen uygunluk
fonksiyonu degerlerini ifade eder. Uygunluk degerinin minimum olmasi, ilgili konumun

iyi oldugu anlamina gelmektedir (Jiang ve digerleri, 2022).

3.1.2. Saldir1 Asamasi

Orkalar, avin etrafini sardiktan sonra sirayla g¢embere girerek, baliklari
yonlendirmek ya da sersemletmek amaciyla kuyruklarini ava dogru savururlar ve
beslenme faaliyetini gergeklestirirler. Avlanma islemini tamamlayan orka geri doéner ve
bir bagka orka ile yer degistirir.

Cemberdeki en iyi dort saldiri pozisyonunu temsil eden dort orka oldugu
varsayilir. Daha az sayida orka, parcaciklarin tek bir yonde hareket etmesine, fazla sayida
orka ise yakinsama hizinin ve avlanma performansinin diismesine neden olabilir. Bu
nedenle, dort orka ideal kabul edilir. Diger orkalar, kafese girmek ve beslenmek i¢in bu
dort orkanin pozisyonlarini kullanirlar. Beslendikten sonra geri donmek igin ise rastgele
sectikleri orkalarin konumlarin1 dikkate alarak hareket yonlerini belirleyebilirler.
Orkalarin saldirt modeli Sekil 3.3’te, saldir1 asamasinda orkalarin ilerleme hizi ve
konulartyla ilgili matematiksel ifadeler Denklem 9-11’de verilmistir. Bu denklemler,

orkalarin hareket stratejilerini ve avlanma taktiklerini agiklamaktadir (Jiang ve digerleri,

2022) .
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t — t t t t t
vattack,l,i - (xfirst + Xsecond + Xthird + xfour) / 4 — xchase,i (9)
t _ t t t t
vattack,z,i - (xchase,jl + xchase,jz + xchase,j3) / 3 - Xi (10)
xt = xt + g1 x v} + g2 x v} 11
attack,i — “‘chase,i g attack,1,i g attack,2,i ( )

Burada i’inci orkanin avlanmaya giderken sahip oldugu hiz vi,qcr 14
muhafazaya geri donerken sahip oldugu hiz ise V5. q.,; ile ifade edilir. Secilen
optimum dort orkanin konumlari sirasiyla xjfirst, Xt ocond Xthirds x;our'dlr.jl,jZ ve j3
kovalama asamasinda rastgele secilen ii¢ orkadir (j1# j2# j3). Muhafazaya geri
donecek olan orka, bu ii¢ orkanin konumunu kullanir ve bu sirasiyla
Xehase,j1» Xenase,j2 Xenase,j3 Seklinde ifade edilir. x5;,qcp ; > saldin asamasindan sonra

i’inci orkanin konumudur. g1 [0,2] arasinda ve g2 [-2.5, 2.5] arasinda rastgele sayilardir

(Jiang ve digerleri, 2022; Olivares ve digerleri, 2024) .

A7

Select four
orca in the
best position
in turn

@®
/
<V

/
\
M. VA Random
~ B A\ .
%;\ \ selection three
by N,
——"0 =% orcas from N
orcas in chase
phase

Sekil 3. 3. Orkalarin ava saldirt modeli

3.1.2.1. Pozisyonlarin Ayarlanmasi

Orkalar, gelismis sonar sistemleri araciligiyla su altindaki hareketleri algilayarak,
cevresel kosullart ve avin davranislarini siirekli olarak izlemekte, bu sayede
pozisyonlarini dinamik bir sekilde ayarlayabilmektedirler. Bu yetenek, orkalarin avlarini
daha etkili bir sekilde yonlendirmelerine ve yakalama stratejileri gelistirmelerine olanak

tanir.
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Pozisyon giincellemesi, orkalarin ¢evresel kosullara ve avin davranislarina aninda
tepki vermelerini saglayarak avlanma basarisini artiracagindan kritik 6neme sahiptir.

Orkalari konum degisikligi islemi Sekil 3.4’deki s6zde kod ile ifade edilebilir.

1: if f(xéttack,i) < f(xghase,i)
2: xl't+1 = xflttack,i

3: else

4. q =rand;

5: fork=1tod

6: if g <p2

7: xjf;l = lb(k)
8: else

9: xjp,?c—l = xghase,i,k
10: end if

11: end for

12: endif

Sekil 3. 4. Orkalarin konum giincellemesi i¢in sézde kod

Burada Ib problemin uygulanabilir aralikta kalmasini saglayan minimum sinir
degerini ifade eder. p2 probleme gore farklilik gosterebilen [0,2] araliginda bir sabittir, u
ise [0,1] araliginda rastgele bir sayidir (Jiang ve digerleri, 2022; Kiling ve ilhan, 2024) .

3.2. Onerilen Ikili Orka Yirtic1 Algoritmasi (BOPA)

Metasezgisel algoritmalarin gogu, siirekli optimizasyon problemlerini ¢6zmek
amaciyla tasarlanmigtir. Bu tiir algoritmalar1 ikili optimizasyon problemlerinin
¢oziimiinde kullanabilmek igin, siirekli degerlere sahip arama uzayini ikili degerlere (O
ve 1) doniistiirmek gerekir (Karakoyun ve Ozkis, 2021). Literatiirde bu amaca yonelik iki
yontem vardir. Ik yontemde konum vektdrleri, ikili vektdrler olarak modellenir. Giincel
konumu ifade eden orijinal denklem, ikili vektorler ve bu vektorler arasinda uygulanan
operatorler kullanilarak yeniden ifade edilir. Dolayisiyla siirekli algoritmanin yapisi
degisir.

Ikinci yontemde algoritmanin yapis1 degistirilmeden, konum vektdrleri siirekli
uzayda oldugu gibi kullanilir. Degistirilmis konum denklemi, biiylik deger onceligi, ag1
modiilasyonu ve transfer fonksiyonlart gibi ikililestirme yontemleri kullanilarak ¢éziim

vektorleri her iterasyonda gergek degerlerden ikili degerlere doniistiriiliir. Transfer
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fonksiyonlar1, basit ve hizli olmasi sebebiyle yaygin olarak kullanilmaktadir (Pan ve
digerleri, 2023; Thom de Souza ve digerleri, 2020) .

3.2.1. Transfer Fonksiyonlari

Transfer fonksiyonlari, siirekli degerlere sahip arama uzayin ikili degerlerle ifade

edebilmek i¢in kullanilan bir fonksiyonlardir. Bu fonksiyonlar, konum vektoriindeki

elamanlarin 0’dan 1’¢ veya tersi yonde degisme olasiligini ifade ederler.

Literatiirde, ikili doniisiim islemlerinde en sik kullanilan transfer fonksiyonlari

arasinda S-gekilli ve V-sekilli transfer fonksiyonlart 6ne ¢ikmaktadir. Transfer

fonksiyonlar1, her bir elemani olasiliga dayanan yontemlerle 0 ve 1 degerlerine

doniistiirir.

Sekil 3.5’te verilmistir.

S-sekilli transfer fonksiyonlari

Bu fonksiyonlarin matematiksel ifadeleri Cizelge 3.1’de, genel formlari

V-sekilli transfer fonksiyonlari

S1:

S2:

S3:

S4.

10 =1 o=
f(x)=1+e‘x
_ 1
10 =1v=n

1
I =1v=n

V1:

V2:

V3:

V4.

f&) =

erf (g x)

f(x) = |tanh(x)|

X

V1 + x?

e =|

flx) = E arctan (g x)|

Cizelge 3. 1. S-sekilli ve V-sekilli transfer fonksiyonlari igin denklemler

S-sekilli transfer fonksiyonlar:

T T T e

T(X)

V-sekilli transfer fonksiyonlari

Sekil 3. 5. S-sekilli ve V-sekilli transfer fonksiyonlari
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Transfer fonksiyonlar1 bir say1 dizisine uygulandiginda, sonuglar [0,1] araliginda
gergel sayilardan olusur. Bu degerleri 0 ve 1 olarak ifade edebilmek i¢in belirli kurallar
vardir. S-sekilli transfer fonksiyonlar icin Denklem 12, V-gekilli transfer fonksiyonlari
i¢cin Denklem 13 kullanilarak ikili degerler elde edilir (Arora ve Anand, 2019; Karakoyun
ve Ozkis, 2021).

1 if rand < f(x))

K+ 1) = {O if rand = f(x) (12)
, _ (0 if mod(x{,1) > 0.5
if rand <TG X+ D= {1 if mod(x!,1) < 0.5 (13)

if mod(xf,1) > 0.5

1
. d>T t t t+1) =
if ran (x;) x; ( ) {0 if mod(xf,1)<0.5

Burada f(xf), transfer fonksiyonunun uygulanmasiyla elde edilen gergel
degerlerdir. x! (¢t + 1), ilgili kisitlarin uygulanmas1 sonucunda elde edilen ikili degerler
vektoriinii ifade eder. rand, [0,1] arasinda rastgele tiretilen bir sayidir.

Bir transfer fonksiyonu her problem i¢in en iyi ¢oziimii vermeyebilir. Bu nedenle
uygun transfer fonksiyonun segilmesi kritik 6neme sahiptir (Karakoyun ve Ozkis, 2021).
OPA’nin ikili forma doniistiiriilmesi igin farkli transfer fonksiyonlari kullanilmis ve

Boliim 4°te ilgili kiyaslamalara yer verilmistir.

3.3. Ozellik Segimi I¢in ikili Orka Yirtic1 Algoritmasi

Ozellik segimi, mevcut dzellikler arasindan minimum sayida 6zelligi secerek
verimliligi artirmayr hedefler. Secilen 6zellik alt kiimelerinin degerlendirilmesi icin
literatiirde iki yOntem mevcuttur: Sarmalayict tabanli yontemler ve filtre tabanli
yontemler.

Filtre tabanli yontemler, secilen 6zellikleri bir 6grenme algoritmasindan bagimsiz
degerlendirirken sarmalayici yontemlerde 6zellik alt kiimelerini analiz etmek igin bir
O0grenme algoritmasina (siniflandirici) ihtiyag vardir. Sarmalayici yontemlerde,
optimizasyonun her asamasinda secilen Ozellikler 6grenme algoritmas: tarafindan
degerlendirilmelidir. Dolayisiyla o6zellik alt kiimelerinin bulunmasi, filtre tabanl

yontemlere gére daha maliyetli ve zordur (Mafarja ve digerleri, 2019).
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Ozellik secimi igin ¢dziimiin kalitesi, segilen dzellik say1sinin minimum olmasina
ve ayn1 zamanda Ozellik alt kiimesinin yiiksek siniflandirma dogruluguna sahip olmasina
baglidir. Bu ¢alismada, literatiirde siklikla kullanilan KNN siniflandiricis1 kullanilir ve
elde edilen siniflandirma dogrulugu uygunluk fonksiyonuna dahil edilir (Arora ve Anand,
2019; Mafarja ve digerleri, 2019) .

En az 6zellik sayis1 ve en yiiksek siniflandirma dogrulugu olmak iizere iki amaci

dikkate alan uygunluk fonksiyonu Denklem 14’te verilmistir.

fitness = ayr(D) + B% (14)

Yanlis tahminlerin sayist

Yr(D) = (15)

Toplam 6rnek sayist

Burada yz (D) siiflandiriciya ait hata oranidir. |R| segilen 6zelliklerin sayist ve
IN| toplam ozellik sayisidir. @ ve  simiflandirma kalitesini ve alt kiime uzunlugunu
belirten sabit iki parametredir: « € [0,1] ve S = (1 — a) (Arora ve Anand, 2019;
Mafarja ve digerleri, 2019) .

3.4. Birini Disarida Birak Capraz Dogrulama (LOOCYV)

Birini digarida birak capraz dogrulama (LOOCYV), algoritmalarin siniflandirma
yetenegini degerlendirmek i¢in yaygin olarak kullanilan bir yontemdir. Bu yaklasimda,
bir veri setindeki her bir 6rnek, sirasiyla test seti olarak belirlenir ve geriye kalan tiim
gbzlemler egitim seti olarak kullanilir. Test verisi, egitim verileri lizerinden analiz edilir
ve performans oOlgiitiine (dogruluk, hata orani gibi) gore degerlendirilir. Bu siireg, veri
setindeki her bir gézlem igin tekrarlanir (Wong ve Yeh, 2020).

LOOCYV yo6nteminin en biiyiik avantaji, her bir gézlem i¢in modelin performansini
degerlendirme imkani taniyarak daha tutarli ve giivenilir sonuglarin elde edilmesini
saglamasidir. Ancak, yiiksek hesaplama maliyeti nedeniyle biiylik veri setlerinde
uygulanabilirligi sinirhidir. Her bir gbzlem i¢in ayr1 bir model egitmek, zaman ve kaynak
acisindan 6nemli bir yiik olusturur.

Bu calismada, LOOCV ile kNN birbirine entegre olarak kullanilmistir. Veri
setindeki her bir &rnegin diger 6rneklerle arasindaki Oklid mesafesi hesaplanmustir. En
yakin 5 komsunun degerleri kullanilarak, siniflandiriciya ait hata oran1 bulunmustur. Hata

orani kullanilarak ilgili bireyin uygunluk degeri hesaplanmustir.
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3.5. Taguchi Metodu

Parametre optimizasyonu, optimizasyon siirecinin hizli, verimli ve diisiik
maliyetli olmasi i¢cin 6nemli bir aractir. En uygun parametre degerlerinin belirlenmesinde
farkli yontemler kullanilmaktadir. Taguchi metodu bunlardan biridir.

Taguchi metodu, 1950°’1i yillarda Genichi Taguchi tarafindan gelistirilmistir
(Chen ve digerleri, 2022). Parametrelerin en iyi kombinasyonunu bularak, az sayida
deney ile cok sayida degiskeni incelemeyi hedefleyen, deney tasarimina dayali
istatistiksel bir optimizasyon yontemidir (Li ve digerleri, 2019; Mohamad ve digerleri,
2021) . Taguchi metodu, sistemin performansini degerlendirmek igin sinyal-giiriiltii (S/N)
oranini ve parametrelerin algoritma iizerindeki etkilerini inceler (Ansari ve digerleri,
2023; Ghosh ve digerleri, 2017; Ilhan, 2021).

Taguchi metodu ile yapilan parametre optimizasyonuna ait sonuglar Bolim 4°te

verilmigtir.

3.6. Karsilastirma i¢in Kullamilan Algoritmalar

Optimizasyon problemleri karmasik yapilari, genis arama alanlari, dogrusal
olmayan kisitlar gibi bazi temel sebeplerden dolay1 genellikle uzun hesaplama siiresi
gerektiren zor problemlerdir. Bu problemleri daha hizli, dogru ve etkili ¢6zebilmek i¢in
birgok geleneksel ve metasezgisel yontem gelistirilmis ve uygulanmistir (Abualigah ve
digerleri, 2021; Mirjalili ve Lewis, 2016).

Metasezgisel yOntemler, basit bir yapiya sahiptir ve problemlere kolaylikla
uygulanabilir. Bu algoritmalarin arama stratejisi kesif ve somiiriiye dayanir. Kesfetme
yetenekleri sayesinde yerel optimumdan kac¢inirlar. Somiirli yetenekleri ise ¢oziim
kalitesini 1yilestirir. Sagladigi birgok avantaj sebebiyle, karmasik problemlerin
¢ozlimiinde siklikla tercih edilen basarili yontemlerdir (Erdogan, 2023; Mirjalili ve
Lewis, 2016).

Metasezgisel algoritmalar; evrimsel algoritmalar, siirii zekasina dayanan
algoritmalar, fizik temelli algoritmalar ve insan temelli algoritmalar olmak tizere ilham
aldig1 prensipler dogrultusunda siniflandirilirlar. Sekil 3.6°te ilgili gruplandirmaya ait

sema verilmistir.
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Optimizasyon Algoritmalari

Evrimsel Algoritmalar

~

Genetik Algoritma (GA)

Diferansiyel Evrim (DE)

Evrim Stratejisi (ES)

Olasiliga Dayali Artan Zihinsel Ogrenme
(PBIL)

Genetik Programlama (GP)

Biyocografya Tabanli Optimizer (BBO)

-

Fizik Temelli Algoritmalar

~

Simiile Edilmig Tavlama (SA)

Yergekimi Arama Algoritmasi (GSA)

Bing-Bang Big-Crunch (BBBC)

Merkezi Kuvvet Optimizasyonu (CFO)

Kara Delik Algoritmasi (BH)

\

Galaksi Tabanli Arama Algoritmasi
(GbSA)

/

\_

~

-

Siirii Zekasina Dayah Algoritmalar

~

Yapay Ar1 Kolonisi (ABC)

Yarasa Algoritmasi (BA)

Yusuf¢uk Algoritmasi (DA)

Atesbocegi Algoritmasi (FA)

Gri Kurt Optimizasyonu (GWO)

Pargacik Siirii Optimizasyonu (PSO)

-~

insan Temelli Algoritmalar

~

Tabu Arama (TS)

Emperyalist Rekabet Algoritmast (ICA)

Carpisan Govdeler Optimizasyonu (CBO)

Uyum Arama (HS)

Ogrenme Tabanli Optimizasyon
Algoritmasi (TLBO)

\

Sosyal Tabanli Algoritma (SBA)

/

J

Sekil 3. 6. Metasezgisel algoritmalarin siniflandirilmasi

Evrimsel algoritmalar, evrim yasalarindan esinlenirler ve en iyi bireylerden yeni

nesiller olusturulmasi prensibine dayanirlar. Fizik temelli algoritmalar, fizik yasa ve

kurallarini temel alan yontemlerdir. Insan temelli algoritmalar, insanlarin toplum igindeki

davraniglarindan ilham alarak tasarlanmiglardir. Siirii zekasina dayali algoritmalar ise,

topluluk halinde yasayan hayvanlarin sosyal ve avlanma davraniglarindan esinlenerek

ortaya ¢ikmislardir (Erdogan, 2023).
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Bu ¢alismada, BOPA’ nin performansini degerlendirmek i¢in siirii zekasina dayali
algoritmalardan {i¢ tanesi kullanilmis, bu algoritmalarla ilgili detayli bilgiler asagidaki

boliimlerde verilmistir.

3.6.1. Gri Kurt Optimizasyon (GWO) Algoritmasi

GWO algoritmast 2014 yilinda Mirjalili ve arkadaslar1 tarafindan Onerilen
metasezgisel bir optimizasyon yontemidir. Algoritma, problemlerin ¢6ziimiinde gri
kurtlarin sosyal hiyerarsisini ve avlanma davraniglarini taklit eder.

Gri kurtlar besin zincirinde en iist diizey avcilar olarak bilinir. 5-12 bireyden
olusan gruplar halinde yasarlar. Siirii i¢erisinde hiyerarsik bir diizen hakimdir ve buna
gore kurtlar dort sinifa ayrilir: alfa (o), beta (), delta (3) ve omega (). Alfalar, siiriiniin
lideridir ve avlanma, uyuma gibi davraniglara karar vererek sliriiyii yonetir. Betalar, tim
faaliyetlerde alfaya yardimci olan bir alt siniftir. Alfanin kararlart dogrultusunda stirtiyti
disipline eder. Delta kurtlar, betaya boyun egmek zorundadir, ancak omegaya
hiikmederler. Bolge sinirlarini izlemek, siirii giivenligini saglamak, tehlike durumunda
sliriiyii uyarmak, avlanma siirecinde alfa ve betalara yardim etmek gibi gorevleri vardir.
Siirtintin en disiik riitbeli gri kurtlart omegalardir. Siirii iginde 6nemi olmayan kurtlari
kapsar ve bu kurtlar stirtideki tiim kurtlara boyun egmek zorundadir. Gri kurtlarin ¢ok
kath sosyal hiyerarsik sistemi Sekil 3.7°de verilmistir (Dada ve digerleri, 2022; Yu ve
Hu, 2024).

1
/e A\
raSliailad

Omega (@)

Sekil 3. 7. Gri kurt hiyerarsisi
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GWO, kurtlarin avi kusatma, takip etme ve saldirma gibi davranislarini
matematiksel olarak modeller. Bu yontem, o6zellikle karmasik ve c¢ok boyutlu
optimizasyon problemlerinin ¢oziimiinde yliksek performans saglar. Fiziksel teoremler
gerektirmediginden yapisi oldukga basittir ve az sayida parametre igerir, dolayisiyla
uygulamasi kolaydir (Yu ve Hu, 2024). GWO’ya ait akis diyagrami Sekil 3.8’de
verilmistir. Sekilden de goriilebildigi gibi Oncelikle, algoritmanin ¢alisabilmesi igin
gerekli parametre degerleri belirlenir ve gri kurt popiilasyonu rastgele olusturulur. Her bir
kurt icin amag fonksiyona gore uygunluk degerleri hesaplanir ve en iyi uygunluk degerine
sahip ilk ti¢ lider kurt alfa, beta ve delta olarak belirlenir. Diger kurtlar, liderlerin
pozisyonlarina gore kendi pozisyonlarini giinceller. Bu siire¢, durdurma kriteri saglanana

kadar tekrarlanir.



26

Parametre degerlerini belirle

A 4

Gri kurt popiilasyonunu
rastgele olustur

[
»

y

Her kurt i¢in uygunluk
degeri hesapla

\ 4

Eniyia,p,
kurtlarim belirle

Durdurma kriterl
saglantyor mu’,

Gri kurtlarin
pozisyonlarini giincelle

A\ 4

Xo, Xp, X5 degerlerini
giincelle

Sekil 3. 8. GWO akis diyagrami

3.6.2. Pargacik Siirii Optimizasyon (PSO) Algoritmasi

PSO algoritmasi, kuslar veya baliklar gibi biyolojik canlilarin siirii halindeki
sosyal davranmislara dayanan popiilasyon temelli bir optimizasyon teknigidir. ik olarak
1995 yilinda Kennedy ve Eberhart tarafindan literatiire kazandirilmistir (Chuanjun ve
digerleri, 2023).

PSO, n boyutlu bir uzayda rastgele yerlestirilmis, agirligi olmayan pargaciklar
oldugunu kabul eder. Her parcacik siirtideki bir bireyi temsil eder. Bireylerin kendilerine
ait mevcut konumu ve ilerleme hizi vardir. Algoritmanin optimizasyon siirecinde, her

parcacik siirtideki davraniglan taklit ederek kendi konumunu ve ilerleme hizimi stirekli
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olarak ayarlar. Dolayisiyla popiilasyonun optimum ¢oziimii de siirekli olarak giincellenir
(Cai ve digerleri, 2020).

PSO’nun temel hedefi, bireylerin konumlarin: siiriideki en iyi bireyin konumuna
yaklastirmaktir. Bu yaklasma siireci, rastgele bir gelisim gosterir ve bireyler eski
konumlarina gore daha iyi bir konuma gelmeyi amaglar. Her iterasyonda, parcaciklarin
pozisyonlar1 giincellenerek, optimum ¢oziime ulagmak i¢in belirli bir strateji izlenir. PSO
algoritmasinin bu dinamik yapisi, bireylerin siirekli olarak kendilerini gelistirmelerine ve

siirli icinde daha etkili bir sekilde hareket etmelerine olanak tanir.

Farklt uygulama alanlarinda sagladigi basarilar ve c¢ok sayida parametre ile
calisabilme yetenegi, PSO algoritmasiin optimizasyon problemlerinin ¢dziimiinde ne
kadar etkili bir yontem oldugunu gostermektedir. PSO algoritmas: i¢in genel akis
diyagrami Sekil 3.9°de verilmistir. Sekilden de goriilebildigi gibi algoritmanin
baslangicinda pargaciklar rastgele pozisyon ve hizlarla baslatilirlar. Her bir pargacigin
uygunluk degeri hesaplanir. Kisisel (pbest) en iyi pozisyonlar ile kiiresel (gbest) en iyi
pozisyon belirlenir. Parcaciklarin kendi en iyi pozisyonlar1 ve siirliniin en iyi pozisyonu
dikkate alinarak hizlar1 ve konumlari giincellenir. Bu siire¢, durdurma kriteri saglanincaya

kadar tekrarlanir.
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Baslangi¢ popiilasyonunu
rastgele olustur

>
»
A

y

Her bir pargacigin uygunluk
degerini hesapla

Durdurma krite
saglantyor mu?

pbest degerlerini ve gbest’i
Bul

A

Pargaciklarin Hizlarin1 Hesapla
ve Konumlarini Giincelle

Sekil 3. 9. PSO akis diyagramu

3.6.3. Yapay Arn Kolonisi (ABC) Algoritmasi

Yapay ar1 kolonisi algoritmasi, arilarin yiyecek arama davraniglarindan
esinlenerek gelistirilmis, sayisal optimizasyon problemlerini ¢6zmeye yonelik bir
metasezgisel yaklasimdir. Siirli zekasi ilkelerine dayanan bu algoritma, dogal sistemlerin
kendini organize edebilme yeteneklerinden faydalanarak, karmasik problemlerin ¢6ziimii
i¢in etkin bir yontem sunar. 2005 yilinda 6nerilen algoritma, en iyi yiyecek kaynagini
bulmay1 hedefler (Karaboga, 2005; Karaboga ve Ozturk, 2011).

Bir ar1 kolonisi igerisinde, arilarin farkli gorevler iistlenerek koloni faaliyetlerine
katki sagladiklart bir is boliimii sistemi mevcuttur. Bu is bdoliimii, arilarin dogal
organizasyon becerileri dogrultusunda, koloninin ihtiyaclarmmi karsilayacak sekilde
dinamik olarak yiiriitiiliir. Gorevlerine gore arilar ii¢ gruba ayrilir: is¢i arilar, gézcii arilar
ve kasif arilar. Is paylasimi arilarin kendisi tarafindan yapilir ve bu yetenek siirii zekas1

tabanli algoritmalarin 6nemli bir 6zelligidir.
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Arlar polen bulmak i¢in yiyecek kaynaklarina giderler. Yiyecek kaynaginin
kalitesi, yuvaya yakinligi, c¢esidi, nektar yogunlugu gibi bircok kritere gore belirlenir.
Besin kaynaklarindan polen getirmek isci arilarin gérevidir. Kasif arilar, yeni ve alternatif
besin kaynaklarini ararlar. Gozcii arilar ise, kovanda bekleyerek diger arilar tarafindan
paylasilan bilgiler dogrultusunda yeni kaynaklara yonelirler (Aslan ve digerleri, 2018; Li,
2023).

ABC algoritmasinda, arilar arasinda bilgi aligverisi dans yoluyla gerceklesir.
Yiyecek kaynagini bulan arilar, kovana dondiiklerinde dans ederek diger arilara kaynagin
yeri ve kalitesi hakkinda bilgi verirler. Dans esnasinda diger arilar antenleriyle bu arilara
dokunarak, kaynagin yerini ve uygunluk derecesini 6grenirler. Bu siireg, algoritmanin
optimizasyon mekanizmasinin temelini olusturur. Yiyecek kaynagmin kalitesi, nektar
yogunlugu ile 6l¢iiliir ve bu deger uygunluk fonksiyonunu ifade eder. ABC algoritmasinin
amaci, en yliksek nektar miktarina sahip yiyecek kaynagini bulmaktir.

ABC algoritmasmin akis diyagrami, Sekil 3.10’da sunulmustur. Sekilden de
goriilebildigi gibi algoritmanin baslangicinda yiyecek kaynaklari rastgele olusturulur ve
bu kaynaklara ait nektar miktarlar1 hesaplanir. Daha sonra goérevli arilar i¢in komsu
kaynaklar belirlenir. Belirlenen kaynaklarin nektar miktarlarina gore bir seleksiyon siireci
iletilir. Bu silire¢ tiim gozcii arilar kaynaklara dagitilincaya kadar devam eder. Nektar
miktar1 azalan kaynaklar belirlenir ve yerlerine yeni kaynaklar iiretilir. Bu adimlar,

durdurma kriteri saglanana kadar tekrarlanir.



Bagsla

A 4

Yiyecek kaynagi
pozisyonlarini rastgele olustur

\ 4

Nektar miktarlarini hesapla
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<

\ 4

Gorevli arilar i¢in komsu
kaynaklari belirle

Nektar miktarlarint hesapla

A 4

Nektar miktarlarint hesapla

\4

Seleksiyon

A

Gozcii arilarin sectigi
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Hayir
Tiim gozcii arilar
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hafizaya al

A 4

Bakilacak kaynaklari belirle

\ 4

Bakilan kaynaklar yerine yeni
kaynaklar tiret

Durdurma kriteri
saglaniyor mu?,

Sekil 3. 10. ABC akis diyagrami
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4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

4.1. Veri Kiimeleri

Veri kiimelerinin tizerinde ¢aligilan problemle dogrudan ilgili ve uyumlu olmasi,
algoritma performansinin dogru bir sekilde degerlendirilmesi agisindan biiyiik 6nem
tasimaktadir. Bu ¢alismada, Onerilen BOPA  algoritmasinin  performansini
degerlendirebilmek amaciyla, literatiirde yaygin olarak kullanilan gesitli veri setleri
incelenmigtir. Siniflandirma problemlerinde siklikla tercih edilen ve farkli zorluk
diizeylerine sahip veri setleri arasindan yedi tanesi se¢ilmistir. Bu veri setleri, UCI
(University of California, Irvine) makine 6grenimi veri deposundan temin edilmis, her bir
veri setine ait temel nitelikler, yani 6zellik (degisken) sayisi, 6rnek sayist ve sinif sayisi

bilgileri Cizelge 4.1'de detayli olarak listelenmistir.

No Veri seti Ozellik sayisi Ornek sayis Sinif sayis1
1 BreastEW 30 569 2
2 HeartEW 13 270 2
3 lonosphereEW 34 351 2
4 Lymphography 18 148 4
5 Tic-Tac-Toe 9 958 2
6 Wine 13 178 3
7 Zoo 16 101 7

Cizelge 4. 1. Deneylerde kullanilan veri kiimeleri

4.2. Parametre Ayari

BOPA, ii¢ parametreye sahiptir: pl, q ve p2. Tiim alternatif durumlar1 iceren
deney tasarimi igin 43 = 64 deney yapilmasi gerekirken Taguchi metodu, 16 parametre
kombinasyonu iiretmistir. Ug veri seti icin yapilan 16 deney, giivenilirligi artirmak
amaciyla 5 kez tekrarlanmis ve elde edilen uygunluk degerlerinin ortalamasi alinmigtir.

lgili veriler Cizelge 4.2’de verilmektedir.
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Parametreler Ortalama uygunluk degerleri

pl q p2 Wine Z00o Lymphography
0.1 0.1 0.1 0,0746 0,0744 0,1656
0.1 0.3 0.3 0,0751 0,0864 0,1601
0.1 0.7 0.7 0,0766 0,0973 0,1760
0.1 0.9 0.9 0,0863 0,1430 0,2032
0.3 0.1 0.3 0,0762 0,0800 0,1692
0.3 0.3 0.1 0,0756 0,0813 0,1635
0.3 0.7 0.9 0,0792 0,0889 0,1748
0.3 0.9 0.7 0,0776 0,0838 0,1747
0.7 0.1 0.7 0,0757 0,0881 0,1682
0.7 0.3 0.9 0,0798 0,1039 0,1715
0.7 0.7 0.1 0,0752 0,0713 0,1670
0.7 0.9 0.3 0,0741 0,0729 0,1652
0.9 0.1 0.9 0,0777 0,0949 0,1699
0.9 0.3 0.7 0,0757 0,0924 0,1686
0.9 0.7 0.3 0,0736 0,0800 0,1602
0.9 0.9 0.1 0,0742 0,0726 0,1600

Cizelge 4. 2. L6 ortogonal dizisi i¢in elde edilen sonuglar

Taguchi yonteminde, hedeflenen performans kriterlerine ulasabilmek igin
faktorlerin hangi seviyelerinin daha ¢ok katki sagladigini analiz etmek gerekir. Bu
degerlendirme i¢in S/N orani 6nemli bir gdstergedir. S/N orani, istenen ¢iktinin (sinyal),
istenmeyen durumlara (giiriiltii) oranini ifade eder ve hangi faktor seviyelerinin yiiksek
performans sergiledigini belirlemede onemli bir rol oynar. S/N oranini hesaplamak i¢in
"Daha Biiyiik, Daha Iyi" prensibine dayanan en yiiksek deger formiilii kullanilmistir ve
ilgili matematiksel ifade Denklem 16’da sunulmustur. Denklem, ilgili deneylerin
sonuglarint degerlendirmek amaciyla logaritmik bir Sl¢clim saglamakta ve sistemin

performansini optimize etmeye yardimer olmaktadir.

S _ 101 12”:1
N °9\n Liy? (16)

i1 7t

Formiil, sinyalin (S) giiciinii artirirken, giiriiltiiniin (N) etkisini minimize etmeyi
hedefler. Denklemde yer alan n, yapilan deneylerin toplam sayisin1 belirtir ve giivenilir
sonuclarin elde edilmesi i¢in Onemlidir. y;, karakteristik deger olarak adlandirilir ve
belirli bir deneyde elde edilen bireysel 6l¢iim degerini ifade eder.

Yiiksek S/N degert, ilgili parametre seviyelerinin kalite {izerinde olumlu bir etkiye

sahip oldugunu ve sistemin istenen performansa daha yakin sonuglar iirettigini
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gostermektedir. Bu durum, sistemdeki giiriiltiinliin (varyasyon veya sapma) etkisinin
minimize edildigini ve istenen sinyalin (performans) baskin hale geldigini isaret eder.
Ayrica, yiikksek S/N orani, slirecin kararliligini artirarak dis etkenlerden daha az
etkilendigini ve belirlenen hedeflere siirdiiriilebilir bir sekilde ulasilabilecegini gosterir.
Bu baglamda, yiiksek S/N degeri, kalite kontrol ve optimizasyon siireclerinde basari
kriteri olarak nemli bir rol oynamaktadir. Ote yandan, S/N oraninin diisiik olmasu, ilgili
parametre seviyelerinin kalite lizerinde olumsuz etkiler yarattigini ortaya koymaktadir.
Dolayisiyla, Taguchi yonteminde S/N oranmnin analizi, kalite iyilestirme siire¢lerinin
etkinligi agisindan kritik bir 6neme sahiptir.

Cizelge 4.2°deki sonuglar1 sinyal-giiriiltii oranina doniistiirmek i¢cin Minitab
istatistik yazilimi kullanilmistir. Parametrelerin S/N oranlari, Sekil 4.1°de gorsel olarak

sunulmus ve ilgili degerler Cizelge 4.3’te detayli bir sekilde listelenmistir.

Main Effects Plot for SN ratios
Data Means

A B C

19,07

18,87

18,6

18,4+

18,27

Mean of SN ratios

18,0

17,8+

Sekil 4. 1. Parametrelere ait S/N oranlar1 grafigi

Seviye A (pl) B (q) C (p2)
1 18,07 18,62 18,96
2 18,54 18,58 18,89
3 18,63 18,58 18,38
4 18,75 18,22 17,77
Delta 0,68 0,40 1,19
Rank 2 3 1

Cizelge 4. 3. Parametrelere ait S/N oranlari
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Cizelge 4.3’te yer alan “delta’ ve ‘rank’ ifadeleri, parametrelerin sistem kalitesi
tizerindeki etkilerini gosteren degerlerdir. Delta, her faktor i¢in seviyeler arasindaki
maksimum farki verir. Yiiksek delta degeri, ilgili faktoriin yanit iizerindeki etkisinin
biiylik oldugu anlamina gelir. Rank ise faktorleri delta degerlerine gore siralar ve en etkili
faktorii ortaya koyar. Tablodaki delta ve rank degerleri incelendiginde, sistem kalitesine
en ¢ok etki eden faktoriin C yani p2 parametresi oldugu goriilmektedir.

Her faktore ait en yiiksek S/N orani, o faktoriin belirli bir deney tasarimi igin
sagladig1 en iyi performans seviyesini temsil eder. Sonucglara gore, A faktorii i¢in en
basarili seviye 4, B faktorii i¢in seviye 1 ve C faktorii i¢in seviye 1 olarak belirlenmistir.
Buradan yola ¢ikarak deneylerde kullanilacak optimum parametre degerleri p1=0,9,

g=0,1 ve p2=0,1 olarak belirlenmistir.

4.3. BOPA I¢in Deneysel Sonuclar ve Karsilastirmalar

Bu calismada, OPA’nin ikili problemlere uygulanabilmesi amaciyla sekiz farkli
transfer fonksiyonu kullanilarak ikili degerlere sahip BOPA varyantlari gelistirilmistir.
Bu varyantlar, literatiirde sik¢a kullanilan ve ¢esitli zorluk diizeylerine sahip yedi farkli
veri seti iizerinde test edilmistir. Algoritmanin performansini objektif bir sekilde
degerlendirmek ve sonuglarin giivenilirligini artirmak amaciyla, her bir veri seti iizerinde
deneyler 10 kez tekrarlanmistir. Tekrarli calistirmalar, daha tutarli ve daha giivenilir bir
karsilagtirma ortami saglamistir. Deneyler, Intel Core i5-13500H islemci, 4.7 GHz
islemci hizi, 16 GB RAM ve Microsoft Windows 11 isletim sistemine sahip bir
bilgisayarda ger¢eklestirilmistir.

Yapilan tiim deneylerde, popiilasyon biiyiikliigii 50 ve iterasyon sayist 100 olarak
belirlenmistir. pl, p2 ve q parametreleri, Taguchi metodu ile yapilan istatistiksel
deneylerden elde edilen degerlere ayarlanmistir. Diger parametreler igin literatiirdeki
caligmalarda yaygin olarak kabul goren degerler tercih edilmistir. k parametresi, KNN
siiflandiricisi i¢in komsu sayisini temsil eder. a ve f parametreleri, kullanilan uygunluk
fonksiyonuna ait [0,1] araliginda sabit degerlerdir ve ¢caligmalarda genellikle a=0,9 olarak

secilmektedir (=1-a). Ilgili parametre degerleri Cizelge 4.4’te verilmistir.



35

Parametre Deger
pl 0,9

q 0,1

p2 0,1

k 5

o 0,9

B 0,1
Sinirlar [Ib, ub] [-10,10]

Cizelge 4. 4. BOPA i¢in parametre degerleri

Onerilen BOPA’nin performansini degerlendirmek icin yaygin olarak kullanilan
ti¢ farkl1 optimizasyon algoritmasi ile karsilastirmalar yapilmistir. Bu algoritmalar GWO
PSO ve ABC algoritmalaridir. Sonuglarin objektif olmasi amaciyla, bu siirekli
optimizasyon algoritmalart OPA’nin ikili hale getirilmesinde kullanilan ayn1 yontemler
uygulanarak BGWO, BPSO ve BABC ikili algoritmalarina dondstiiriilmistiir. Bu
algoritmalar i¢in deneyler, BOPA ile ayni sartlarda gergeklestirilmistir.

BPSQO’da kullanilan c1 ve c2 parametreleri hiz katsayilaridir. Parcaciklarin pbest
ve gbest’e ne kadar yaklastigin1 kontrol etmek igin kullanilirlar. Iki deger de genellikle
[1, 2] araliginda segilir. w, atalet katsayisidir ve BPSO’da pargaciklarin hizin1 kontrol
eden parametredir. Bu degerin biiyiikk olmasi pargaciklarin daha genis bir alanda hareket
etmesini saglamaktadir. Limit parametresi ise BABC algoritmasinda kullanilir. Kesgif
stirecinde arilarin belirli bir ¢6ziim iizerine ne kadar aragtirma yapacaklarini sinirlayan bir

ifadedir. Bu dort parametre igin kullanilan degerler Cizelge 4.5’te verilmistir.

Parametre Deger
cl 2

c2 2

w 0,3
Limit 10

Cizelge 4. 5. BPSO ve BABC i¢in parametre degerleri

Onerilen yéntemi karsilastirmak ic¢in kullanilan BGWO, BPSO ve BABC
algoritmalarindan elde edilen uygunluk degerleri Cizelge 4.6 - 4.8°’de verilmistir.
BOPA’nin her tekrarda elde edilen uygunluk degerleri ise Cizelge 4.9’da listelenmistir.

Bu ¢izelgelerde TF siitunu transfer fonksiyonlarini ifade etmektedir.
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Veri Seti TF Tekrar
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
BreastEW S1 0,3353 0,3353 0,3353 0,3353 0,3353 0,3353 0,3353 0,3353 0,3353 0,3353
S2 0,3353 10,3353 0,3353 0,3353 0,3353 0,3353 0,3353 0,3353 0,3353 0,3353
S3 0,3353 0,3353 0,3353 0,3353 0,3353 0,3353 0,3353 0,3353 0,3353 0,3353
S4 0,3353 0,3353 0,3353 0,3353 0,3353 0,3353 0,3353 0,3353 0,3353 0,3353
V1 0,3420 0,3387 0,3353 0,3420 10,3387 0,3453 0,3353 0,3487 0,3353 0,3453
V2 0,3353 10,3353 0,3387 0,3353 0,3420 0,3420 0,3420 0,3420 0,3420 0,3387
V3 0,3420 0,3420 0,3420 0,3353 0,3453 0,3487 0,3487 0,3387 0,3420 0,3453
V4 0,3487 0,3420 0,3387 0,3387 0,3387 0,3387 0,3453 0,3387 0,3353 0,3387
HeartEW S1 0,1697 0,1697 0,1697 0,718 10,1874 0,1774 0,1941 0,718 10,1718 10,1774
S2 0,3231 0,3231 0,3231 0,3231 10,3231 0,3231 0,3231 0,3231 0,3231 0,3231
S3 0,1697 0,1697 0,1697 0,697 10,1731 0,1731 0,1774 0,718 0,1697 0,1774
S4 0,718 0,1874 0,1731 0,1718 10,1731 0,1697 0,1718 10,1697 10,1731 0,1718
V1 0,1697 0,1697 0,1697 0,1697 0,1697 0,1697 0,1718 0,1697 0,1697 0,1697
V2 0,718 0,1697 0,1718 0,1697 0,1697 10,1718 0,1718 0,718 0,1697 0,1697
V3 0,697 0,1718 0,1697 0,731 0,1774 0,1718 0,1697 0,718 0,1718 0,1774
V4 0,1697 0,1718 0,1718 0,1718 0,1697 0,1828 0,1718 0,731 0,1718 0,1697
lonosphereEW S1 0,3231 03231 0,3231 0,3231 10,3231 0,3231 10,3231 10,3231 10,3231 0,3231
S2 0,3231 03231 0,3231 0,3231 10,3231 0,3231 0,3231 0,3231 10,3231 0,3231
S3 0,3231 0,3231 0,3231 0,3231 10,3231 0,3231 0,3231 10,3231 10,3231 0,3231
S4 0,3231 03231 0,3231 0,3231 10,3231 0,3231 0,3231 10,3231 10,3231 0,3231
V1 0,3260 0,3260 0,3290 0,3319 0,3290 10,3319 0,3260 0,3319 0,3231 0,3260
V2 0,3260 0,3290 0,3319 0,3290 10,3260 0,3231 0,3290 0,3290 0,3319 0,3260
V3 0,3260 0,3290 0,3290 10,3290 0,3260 0,3290 0,3348 0,3260 0,3290 0,3348
V4 0,3319 0,3290 0,3290 0,3378 0,3319 0,3407 0,3319 0,3260 0,3290 0,3231
Lymphography S1 0,721 0,1605 0,1550 0,1550 0,1843 0,1605 0,1682 0,1550 0,1550 0,1732
S2 0,1782 0,1550 0,1550 0,1550 0,1777 0,1550 0,1616 0,1732 0,1550 0,1616
S3 0,732 0,1550 0,1550 0,1621 0,1550 0,1682 0,1550 0,1605 0,1610 0,1737
S4 0,732 0,1803 0,1550 0,1616 0,1737 0,1687 0,1687 0,1616 0,1550 0,1550
Vi 0,1605 0,1727 0,1605 0,721 0,737 0,1732 0,1661 0,1661 0,1600 0,1610
V2 0,1616 0,1655 0,1666 0,711 0,1666 0,1793 0,1550 0,1550 0,1616 0,1788
V3 0,1605 0,1661 0,1605 0,1621 0,1600 0,1737 0,1721 0,1600 0,1671 0,1605
V4 0,721 0,1610 0,1661 0,1676 0,1727 0,1661 0,1600 0,1655 0,1605 0,1600
Tic-Tac-Toe S1 0,3119 10,3119 0,3119 0,3119 0,3119 0,3119 0,3119 0,3119 0,3119 0,3119
S2 0,3119 03119 0,3119 0,3119 00,3119 0,3119 0,3119 0,3119 10,3119 0,3119
S3 0,3119 10,3119 0,3119 0,3119 00,3119 0,3119 0,3119 0,3119 0,3119 10,3119
S4 0,3119 0,3119 0,3119 0,3119 10,3119 10,3119 0,3119 0,3119 0,3119 0,3119
Vi1 0,3119 0,3119 0,3119 0,3119 0,3119 0,3119 0,3119 0,3119 0,3119 0,3119
V2 0,3119 10,3119 0,3119 0,3119 00,3119 0,3119 0,3119 0,3119 0,3119 10,3119
V3 0,3119 10,3119 0,3119 0,3119 0,3119 0,3119 0,3119 0,3119 0,3119 0,3119
V4 0,3119 0,3119 0,3119 0,3119 0,3119 0,3119 0,3119 0,3119 0,3119 0,3119
Wine S1 0,0763 0,0736 0,0763 0,0763 0,0714 0,0739 0,0763 0,0763 0,0763 0,0736
S2 0,0736 0,0736 0,0763 0,0763 0,0736 0,0736 0,0763 0,0736 0,0763 0,0763
S3 0,0714 0,0763 0,0736 0,0739 0,0763 0,0763 0,0736 0,0739 0,0763 0,0736
S4 0,0763 0,0763 0,0763 0,0736 0,0739 0,0763 0,0736 0,0787 0,0763 0,0763
Vi 0,0714 0,0724 0,0739 0,0739 0,0739 0,0763 0,0714 0,0763 0,0714 0,0763
V2 0,0714 0,0714 0,0714 0,0739 0,0714 0,0714 0,0736 0,0736 0,0736 0,0714
V3 0,0739 0,0714 0,0736 0,0739 0,0736 0,0787 0,0714 0,0736 0,0714 0,0714
V4 0,0736 0,0739 0,0739 0,0714 0,0714 0,0714 0,0739 0,0714 0,0739 0,0714
Zoo S1 0,0758 0,0847 0,0847 0,0758 0,0642 0,0847 0,0705 0,0847 0,0794 0,0883
S2 0,0642 0,0883 0,0705 0,0758 0,0642 0,0883 0,0821 0,0794 0,0794 0,0847
S3 0,0883 0,0946 0,0794 0,0883 0,0794 0,0642 0,0642 0,0910 0,0794 0,0847
S4 0,0642 0,0642 0,0642 0,0883 0,0847 0,0883 0,0936 0,0883 0,0767 0,0910
Vi 0,0794 0,0767 0,0767 0,0642 0,0642 0,0794 0,0642 0,0767 0,0847 0,0758
V2 0,0705 0,0767 0,0767 0,0705 0,0642 0,0794 0,0705 0,0821 0,0767 0,0821
V3 0,0794 0,0830 0,0642 0,0794 0,0794 0,0794 0,0794 0,0767 0,0767 0,0767
V4 0,0705 0,0767 0,0936 0,0642 0,0767 0,0705 0,0767 0,0705 0,0758 0,0767

Cizelge 4. 6. BGWO i¢in uygunluk degerleri
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Veri Seti TF Tekrar
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
BreastEW S1 0,3353 10,3353 0,3353 0,3587 0,3353 0,3653 0,3620 0,3620 0,3353 0,3353
S2 0,3453 0,3353 0,3353 0,3353 0,3553 0,3353 0,3353 0,3353 0,3487 0,3353
S3 0,3353 0,3420 0,3353 0,3353 0,3353 0,3353 0,3353 0,3353 0,3353 0,3387
S4 0,3353 0,3353 0,3353 0,3353 0,3353 0,3353 0,3353 0,3353 0,3353 0,3453
V1 0,3587 0,3620 0,3720 0,3587 0,3553 0,3553 0,3587 0,3687 0,3353 0,3687
V2 0,3353 0,3753 0,3620 0,3587 0,3353 0,3687 0,3620 0,3687 0,3553 0,3687
V3 0,3720 0,3653 0,3553 0,3520 0,3353 0,3687 0,3553 0,3620 0,3553 0,3687
V4 0,3620 0,3353 0,3687 0,3520 0,3620 0,3653 0,3553 0,3387 0,3587 0,3687
HeartEW S1 0,2341 0,2485 0,2131 0,2051 0,2374 0,1697 0,2328 0,2008 0,2162 0,2441
S2 0,2295 0,2487 0,2341 0,2141 0,1828 0,1941 0,1731 0,2185 0,2041 10,1774
S3 0,1697 0,2141 0,2305 0,774 0,2085 0,1872 0,1941 0,2308 0,2185 0,1895
S4 0,2318 0,2008 0,1697 0,1908 0,1774 0,2208 0,2310 0,2051 0,2415 10,2141
V1 0,2462 0,2128 0,1995 0,2151 0,2285 0,1951 0,2205 0,2308 0,2172 0,1941
V2 0,1808 0,2318 0,2051 0,2331 0,2310 0,2208 0,1985 0,774 0,2285 0,2095
V3 0,1972 0,2385 0,2285 0,2241 0,2138 0,2549 0,2172 0,2285 0,2341 0,2331
V4 0,1918 0,2318 0,1985 0,2085 0,2218 0,2418 0,1951 0,2308 0,1964 0,1972
lonosphereEW S1 0,3466 0,3290 0,3554 0,3437 0,3378 0,3378 0,3231 0,3231 0,3231 0,3407
S2 0,3407 0,3584 0,3554 0,3231 0,3437 0,3407 0,3495 0,3231 0,3437 0,3231
S3 0,3348 0,3231 0,3231 0,3231 10,3231 0,3260 0,3437 0,3231 0,3466 0,3231
S4 0,3319 03231 0,3231 0,3231 10,3231 0,3231 0,3231 10,3231 10,3231 0,3231
V1 0,3495 03554 0,3319 0,3525 0,3495 0,3525 0,3348 0,3613 0,3584 0,3525
V2 0,3495 0,3231 0,3290 0,3554 0,3437 0,3525 0,3437 0,3437 0,3554 0,3495
V3 0,3231 10,3437 0,3584 0,3466 0,3584 0,3231 0,3495 0,3466 0,3231 0,3525
V4 0,3231 0,3495 0,3525 0,3525 0,3378 0,3495 0,3231 0,3231 0,3319 0,3319
Lymphography S1 0,1920 0,2142 0,1854 0,2031 0,2020 0,2203 0,1965 0,1904 0,2036 0,1859
S2 0,2081 0,1909 0,1854 0,777 0,2092 0,1782 0,1854 0,2097 0,2010 0,1954
S3 0,2086 0,1742 0,661 0,1732 0,2092 0,2041 0,1742 0,2290 0,2092 0,2041
S4 0,1854 0,1909 0,1925 0,1864 0,2335 0,2031 0,1814 0,1920 0,2411 0,1986
Vi 0,1954 0,1909 0,2086 0,1788 0,1904 0,2142 0,2015 0,2086 0,1965 0,2187
V2 0,2041 0,1869 0,1920 0,1909 0,2208 0,2065 0,2279 0,1803 0,2015 0,1605
V3 0,772 0,1965 0,1914 0,2047 0,2203 0,2137 0,2213 0,2031 0,2015 10,1833
V4 0,2208 0,1970 0,1788 0,1925 0,2015 0,1959 0,2076 0,2020 0,1899 0,2285
Tic-Tac-Toe S1 0,3119 0,3230 0,3119 0,3230 10,3341 0,3230 0,3230 0,3230 0,3341 0,3230
S2 0,3119 10,3119 0,3119 0,3119 00,3119 0,3119 0,3119 0,3119 0,3230 0,3230
S3 0,3119 10,3119 0,3119 0,3119 00,3119 0,3119 0,3119 0,3119 0,3230 0,3230
S4 0,3119 0,3119 0,3119 0,3119 10,3119 10,3119 0,3119 0,3119 0,3119 0,3119
Vi1 0,3230 0,3119 0,3230 0,3119 0,3119 10,3230 0,3230 0,3341 0,3119 0,3341
V2 0,3341 0,3230 0,3230 0,3230 0,3452 0,3230 0,3230 0,3230 10,3119 10,3341
V3 0,3119 0,3230 0,3119 0,3230 10,3119 10,3230 0,3119 0,3119 0,3230 0,3119
V4 0,3119 0,3119 0,3230 0,3341 0,3230 0,3119 0,3230 0,3230 0,3230 0,3230
Wine S1 0,0914 0,0787 0,0864 0,1070 0,1095 0,0739 0,0989 0,0965 0,0840 0,0840
S2 0,0864 0,0943 0,0888 0,1018 0,0969 0,0763 0,0963 0,0763 0,0864 0,0739
S3 0,0736 0,1143 0,0991 0,0787 0,0967 0,0787 0,0864 0,0965 0,0941 0,0864
S4 0,0787 10,1198 0,0994 0,1242 0,0813 0,1090 0,0963 0,1070 0,0736 0,0840
V1 0,0991 0,0890 0,0763 0,0917 0,0787 0,0864 0,0787 0,0914 0,0866 0,0917
V2 0,0813 0,0840 0,0815 0,0866 0,0840 0,1066 0,0941 0,0965 0,0787 0,0991
V3 0,0991 0,0864 0,0763 0,0840 0,0813 0,0917 0,0787 0,0914 0,0787 0,1044
V4 0,0991 0,0941 0,0989 0,0866 0,0917 0,0813 0,0917 0,0864 0,0864 0,0842
Zoo S1 0,1186 0,0946 0,0999 0,0972 0,1329 0,1124 0,1124 0,1186 0,1097 0,0767
S2 0,177 0,1124 0,0847 0,035 0,1150 0,1150 0,1035 0,1266 0,1150 0,0999
S3 0,1114 0,0936 0,0758 0,1088 0,0999 0,1239 0,1052 0,0856 0,1025 0,1061
S4 0,0847 0,177 0,0847 0,071 0,1285 0,1025 0,1124 0,1177 0,088 0,1275
Vi 0,0972 0,1061 0,1150 0,1025 0,0999 0,1088 0,0946 0,1035 0,1035 0,1150
V2 0,1213 0,0856 0,1213 0,1150 0,118 0,1088 0,1071 0,1124 0,1061 0,0972
V3 0,0999 0,1266 0,1239 0,0794 0,1035 0,0946 0,0936 0,0946 0,1035 0,1150
V4 0,1061 0,1088 0,0883 0,1124 0,1239 0,1097 0,0856 0,1035 0,1186 0,0767

Cizelge 4. 7. BPSO icin uygunluk degerleri
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Veri Seti TF Tekrar
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
BreastEW S1 0,3487 10,3553 0,3453 0,3520 0,3520 0,3453 0,3453 0,3487 0,3487 0,3453
S2 0,3420 10,3420 0,3353 0,3420 0,3353 0,333 0,3353 0,3353 0,3387 0,3387
S3 0,3353 0,3353 0,3353 0,3353 10,3353 0,3353 0,3353 0,3353 0,3353 0,3353
S4 0,3353 10,3353 0,3353 0,3353 0,3353 0,3353 0,3353 0,3353 0,3353 0,3353
V1 0,3487 0,3520 10,3520 0,3520 0,3520 0,3553 0,3453 0,3520 0,3453 0,3420
V2 0,3487 0,3520 0,3520 0,3553 0,3520 0,3453 0,3453 0,3520 0,3487 0,3520
V3 0,3520 10,3487 0,3487 0,3520 0,3487 0,3420 0,3520 0,3553 0,3487 0,3553
V4 0,3487 0,3553 0,3520 0,3520 0,3520 0,3520 0,3553 0,3520 0,3520 0,3453
HeartEW S1 0,1874 0,1862 0,1874 0,1718 0,731 0,1697 0,1862 0,1718 10,1718 10,1731
S2 0,697 0,1697 0,1872 0,1718 0,1895 0,1774 0,1697 0,1731 0,774 0,1774
S3 0,1874 0,1918 10,1731 0,1697 0,1862 0,1697 0,1718 0,1697 0,1974 0,1697
S4 0,774 0,1828 10,1731 0,1697 0,697 0,1828 0,1731 0,1697 10,1718 10,1731
V1 0,1697 0,1697 0,1697 0,1697 0,718 10,1697 10,1718 0,1731 0,1718 10,1718
V2 0,718 0,1697 10,1731 0,1718 0,697 10,1697 0,1731 0,1697 0,1697 0,1718
V3 0,697 0,1697 10,1731 0,1697 0,697 10,1718 0,1697 0,1697 0,718 0,1718
V4 0,697 0,1718 0,1697 0,1697 0,1697 0,1731 0,1718 0,1718 0,1774 0,1697
lonosphereEW S1 0,3437 0,3407 0,3407 0,3319 0,3437 0,3378 0,3348 0,3407 0,3437 0,3378
S2 0,3290 10,3260 0,3260 0,3231 0,3231 10,3290 0,3231 0,3290 10,3260 10,3231
S3 0,3231 03231 0,3231 0,3231 0,3231 0,3231 0,3231 0,3231 10,3231 0,3231
S4 0,3231 03231 03231 0,3231 10,3231 10,3231 10,3231 10,3231 10,3231 0,3231
V1 0,3437 0,3437 0,3407 0,3466 0,3378 0,3407 0,3437 0,3378 0,3407 10,3437
V2 0,3407 10,3348 0,3407 0,3407 0,3348 0,3437 0,3407 0,3348 0,3466 0,3466
V3 0,3378 0,3378 0,3378 0,3407 0,3407 0,3407 0,3437 0,3466 0,3378 0,3466
V4 0,3378 0,3319 0,3437 0,3407 0,3378 0,3319 0,3407 0,3466 0,3407 0,3378
Lymphography S1 0,711 0,1711 0,1655 0,1671 0,1727 0,727 0,1914 0,2031 0,793 0,1742
S2 0,742 0,1621 0,1616 0,1716 0,1809 0,1732 0,1848 0,1803 10,1899 0,1732
S3 0,737 0,1737 0,621 0,1621 0,1782 0,1803 0,1727 0,1742 0,1793 0,1864
S4 0,1854 0,1788 0,1848 0,1798 0,1682 0,1600 0,1687 0,1727 0,737 0,1737
Vi 0,655 0,1721 0,1727 0,1742 0,550 0,1655 0,1793 0,1550 0,1600 0,1666
V2 0,727 0,1655 0,1550 0,1550 0,1782 0,1661 0,1788 0,1600 0,1655 0,1616
V3 0,1666 0,1782 0,1732 0,1550 0,727 0,1655 0,1610 0,1727 0,772 0,1600
V4 0,1600 0,1671 0,1687 0,1838 0,1788 0,1655 0,1737 0,1798 0,1716 0,1716
Tic-Tac-Toe S1 0,3119 10,3119 10,3119 0,3119 0,3119 0,3119 10,3119 0,3119 0,3119 0,3119
S2 0,3119 10,3119 10,3119 0,3119 0,3119 0,3119 0,3119 0,3119 0,3119 10,3119
S3 0,3119 10,3119 10,3119 0,3119 0,3119 0,3119 0,3119 0,3119 0,3119 10,3119
S4 0,3119 10,3119 10,3119 0,3119 0,3119 0,3119 10,3119 0,3119 0,3119 0,3119
Vi1 0,3119 10,3119 10,3119 0,3119 0,3119 0,3119 10,3119 0,3119 0,3119 10,3119
V2 0,3119 10,3119 0,3119 0,3119 0,3119 0,3119 0,3119 0,3119 0,3119 10,3119
V3 0,3119 10,3119 10,3119 0,3119 0,3119 0,3119 10,3119 0,3119 0,3119 0,3119
V4 0,3119 0,3119 10,3119 0,3119 0,3119 10,3119 03119 0,3119 0,3119 0,3119
Wine S1 0,0736 0,0736 0,0763 0,0739 0,0763 0,0736 0,0736 0,0763 0,0787 0,0714
S2 0,0736 0,0815 0,0787 0,0714 0,0714 0,0763 0,0739 0,0739 0,0763 0,0736
S3 0,0787 0,0736 0,0763 0,0714 0,0763 0,0787 0,0739 0,0787 0,0787 0,0736
S4 0,0787 0,0714 0,0736 0,0736 0,0787 0,0787 0,0763 0,0714 0,0736 0,0763
V1 0,0714 0,0739 0,0736 0,0763 0,0736 0,0739 0,0714 0,0787 0,0714 0,0714
V2 0,0714 0,0714 0,0736 0,0714 0,0714 0,0739 0,0736 0,0714 0,0739 0,0736
V3 0,0763 0,0763 0,0714 0,0714 0,0714 0,0739 0,0736 0,0739 0,0736 0,0739
V4 0,0714 0,0714 0,0736 0,0714 0,0714 0,0736 0,0714 0,0739 0,0714 0,0736
Zoo S1 0,0794 0,0794 0,0794 0,0856 0,0830 0,0892 0,0883 0,0767 0,0767 0,0758
S2 0,0767 0,0794 0,0705 0,0794 0,0830 0,0794 0,0767 0,0705 0,0767 0,0946
S3 0,0642 0,0847 0,0856 0,0919 0,0830 0,0892 0,0919 0,0856 0,0767 0,0910
S4 0,0767 0,1061 0,0758 0,0794 0,0847 0,0910 0,0963 0,0847 0,0830 0,0642
Vi 0,0705 0,0767 0,0767 0,0705 0,0758 0,0767 0,0642 0,0767 0,0856 0,0794
V2 0,0642 0,0794 0,0883 0,0642 0,0705 0,0767 0,0847 0,0767 0,0642 0,0821
V3 0,0642 0,0642 0,0794 0,0830 0,0794 0,0705 0,0794 0,0642 0,0642 0,0794
V4 0,0705 0,0767 0,0767 0,0705 0,0642 0,0830 0,0705 0,0705 0,0705 0,0705

Cizelge 4. 8. BABC i¢in uygunluk degerleri
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Veri Seti TF Tekrar
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
BreastEW S1 0,3353 0,3353 0,3353 0,3353 0,3353 0,3353 0,3353 0,3353 0,3387 0,3353
S2 0,3353 0,3353 0,3353 0,3342 0,3353 0,3353 0,3412 0,3353 0,3353 0,3353
S3 0,3353 0,3353 0,3353 0,3353 0,3486 0,3353 0,3353 0,3353 0,3353 0,3353
S4 0,3353 0,3353 0,3353 0,3353 0,3353 0,3353 0,3353 0,3353 0,3353 0,3353
V1 0,3687 0,363 0,3787 0,3787 0,3653 0,3687 0,3687 0,3653 0,3687 0,3653
V2 0,3353 0,3753 0,3353 0,3353 0,3353 0,3687 0,3353 0,3353 0,3553 0,3353
V3 0,3420 0,3353 0,3353 0,3353 0,3453 0,3487 0,3353 0,3387 0,3420 0,3353
V4 0,3353 0,3353 0,3353 0,3353 0,3353 0,3353 0,3353 0,3353 0,3353 0,3353
HeartEW S1 0,697 0,1718 0,1697 0,1697 0,1697 0,1697 0,1697 0,1697 0,1697 0,1697
S2 0,1697 0,1697 0,1697 0,1697 0,1697 0,1697 0,1697 0,1718 0,1697 0,1697
S3 0,1697 0,1697 0,1697 0,1697 0,1697 0,1697 0,1697 0,1697 0,1697 0,1697
S4 0,697 10,1731 0,1731 0,697 10,1731 0,1718 0,1718 0,731 0,1697 0,1697
V1 0,2572 0,2459 0,2259 0,2051 0,2459 0,2295 0,1941 0,2592 0,2162 0,2164
V2 0,2472 0,1774 0,2215 0,2285 0,1718 0,2095 0,2251 0,2449 0,2262 0,2095
V3 0,1985 0,2205 0,2459 0,2503 0,2395 0,2218 0,2387 0,1918 0,1718 0,1985
V4 0,2505 0,2449 0,1972 0,1872 0,2372 0,2451 0,2095 0,1905 0,2405 0,2428
lonosphereEW S1 0,3231 03231 0,3231 0,3231 10,3231 0,3231 10,3231 10,3231 10,3231 0,3231
S2 0,3231 03231 0,3231 0,3231 10,3231 0,3231 0,3231 0,3231 10,3231 0,3231
S3 0,3231 0,3231 0,3231 0,3231 10,3231 0,3231 0,3231 10,3231 10,3231 0,3231
S4 0,3231 03231 0,3231 0,3231 10,3231 0,3231 0,3231 10,3231 10,3231 0,3231
V1 0,3584 0,3554 0,3613 0,3613 0,3613 0,3613 0,3584 0,3613 0,3584 0,3643
V2 0,3613 0,3701 0,3554 0,3672 0,3643 0,3613 0,3554 0,3613 0,3584 0,3613
V3 0,3554 0,3554 0,3613 0,3584 0,3554 0,3584 0,3613 0,3584 0,3643 0,3613
V4 0,3643 0,3495 0,3613 0,3466 0,3554 0,3437 0,3525 0,3584 0,3672 0,3701
Lymphography S1 0,1621 0,1550 0,1616 0,1550 0,1616 0,1687 0,1550 0,1550 0,1550 0,1550
S2 0,1550 0,1616 0,1687 0,1687 0,1687 0,1550 0,1687 0,550 0,1550 0,1550
S3 0,1687 0,1616 0,1687 0,732 0,1550 0,1550 0,1550 0,1610 0,1550 0,1550
S4 0,550 0,1616 0,1550 0,1550 0,1610 0,1550 0,1616 0,550 0,1550 0,1621
Vi 0,2324 0,2131 0,2269 0,2197 0,1944 0,2303 0,2203 0,2147 0,1767 0,2258
V2 0,1888 0,2147 0,2142 0,2152 0,2086 0,2147 0,2298 0,2314 0,2192 0,2126
V3 0,2102 0,1814 0,2197 0,2158 0,2020 0,2152 0,2253 0,2324 0,2086 0,2076
V4 0,2020 0,2065 0,2187 0,2142 0,2359 0,2102 0,2197 0,2269 0,2158 0,2137
Tic-Tac-Toe S1 0,3119 0,3119 0,3119 0,3230 10,3119 10,3119 0,3230 0,3119 0,3119 0,3119
S2 0,3119 03119 0,3230 0,3119 00,3119 0,3119 0,3119 0,3119 0,3230 0,3119
S3 0,3119 10,3119 0,3119 0,3119 10,3119 10,3230 0,3119 0,3119 0,3230 0,3119
S4 0,3230 0,3119 0,3119 0,3119 0,3119 0,3119 0,3119 0,3119 0,3119 0,3119
Vi1 0,3230 0,3341 0,3230 0,3230 10,3341 0,3230 0,3230 0,3341 0,3230 0,3230
V2 0,3119 10,3119 0,3119 0,3119 00,3119 0,3119 0,3119 0,3119 0,3119 10,3119
V3 0,3119 10,3119 0,3119 0,3119 0,3119 0,3119 0,3119 0,3119 0,3119 0,3119
V4 0,3119 0,3119 0,3119 10,3119 10,3119 0,3119 0,3119 0,3119 0,3119 0,3119
Wine S1 0,0763 0,0736 0,0736 0,0739 0,0736 0,0736 0,0787 0,0736 0,0739 0,0736
S2 0,0736 0,0763 0,0763 0,0714 0,0736 0,0736 0,0736 0,0736 0,0763 0,0736
S3 0,0739 0,0763 0,0736 0,0736 0,0787 0,0736 0,0763 0,0739 0,0739 0,0736
S4 0,0763 0,0736 0,0736 0,0763 0,0736 0,0736 0,0736 0,0763 0,0736 0,0736
V1 0,0941 0,0994 0,1044 0,0965 0,0991 0,1095 0,1018 0,095 0,1046 0,1044
V2 0,0763 0,0994 0,0739 0,1070 0,0941 0,0890 0,1018 0,0941 0,0890 0,0917
V3 0,1123 0,1018 0,1018 10,1068 0,0941 0,1046 0,1123 0,070 0,1016 0,1070
V4 0,0991 0,0941 0,1018 0,1143 0,0943 0,1068 0,0917 0,1018 0,0967 0,1248
Zoo S1 0,0642 0,0642 0,0847 0,0642 0,0847 0,0847 0,0642 0,0642 0,0642 0,0642
S2 0,0642 0,0847 0,0642 0,0642 0,0642 0,0642 0,0642 0,0642 0,0642 0,0642
S3 0,0883 0,0642 0,0642 0,0794 0,0847 0,0642 0,0642 0,0642 0,0847 0,0910
S4 0,0847 0,0883 0,0642 0,0642 0,0642 0,0642 0,0847 0,0910 0,0642 0,0794
Vi 0,1097 0,1061 0,0919 0,1160 0,1008 0,1150 0,0972 0,1160 0,1133 0,1249
V2 0,1025 0,118 0,1196 0,1311 0,1061 0,1239 0,1008 0,1160 0,1249 0,0972
V3 0,1222 0,118 0,1097 0,1150 0,1204 0,0972 0,1302 0,0972 0,0946 0,1222
V4 0,177 0,1150 0,0910 0,1035 0,1025 0,1177 0,1186 0,1239 0,1311 0,1186

Cizelge 4. 9. BOPA i¢in uygunluk degerleri
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Uygunluk degeri, ¢o6ziimiin ne kadar iyi oldugunu gdsteren bir Olgiidiir. Bu
calismada ele alinan problem bir minimizasyon problemi oldugundan, en kiigiik uygunluk
degeri optimum ¢oziim olarak kabul edilmektedir. Gelistirilen BOPA varyantlarinin
performansini diger algoritmalarla karsilagtirmak amaciyla, her bir veri setine ait
ortalama ve minimum sonuglar gruplandirilarak Cizelge 4.10 ve 4.11'de sunulmustur.
Cizelgelerde her bir transfer fonksiyonu i¢in algoritmalardan elde edilen en iyi ¢oziimler

koyu renkle vurgulanmistir. Coziimler siitun bazinda incelendiginde, dort algoritma

arasindan en iyl ¢Ozimi hangi algoritmanin elde ettigi net bir sekilde
gozlemlenebilmektedir.
Veri Seti Algoritma  S1 S2 S3 S4 V1 V2 V3 V4
BreastEW BGWO 0,333 0,3353 0,3353 0,3353 0,3407 0,3393 0,3430 0,3403
BPSO 0,3460 0,3397 0,3363 0,3363 0,3593 0,3590 0,3590  0,3567
BABC 0,3487 03380 0,3353 0,3353 0,3497 0,3503 0,3503 0,3817
BOPA 0,3357 0,3358 0,3367 0,3353 0,3693 0,3447 0,3393  0,3353
HeartEW BGWO 0,761  0,2705 0,1722 0,733 0,699 0,1708 0,1724 0,1724
BPSO 0,2202 0,2076 0,2020 0,2083 0,2160 0,2116 0,2270 0,2114
BABC 0,1778 0,1763 0,1787 0,1743 0,1709 0,1710 0,1707 0,1715
BOPA 0,1699 0,1699 0,1697 0,1715 0,2295 0,2162 0,2177  0,2245
lonosphereEW BGWO 0,3231 03231 03231 0,3231 0,3281 0,3281 0,3293  0,3310
BPSO 0,3360 0,3401 0,3290 0,3240 0,3498 0,3445 0,3425 0,3375
BABC 0,3395 0,3257 10,3231 0,3231 0,3419 0,3404 0,3410 0,3390
BOPA 03231 0,3231  0,3231 0,3231 00,3601 0,3616  0,3590  0,3569
Lymphography ~ BGWO 0,1639 0,1627 01619 0,1653 0,1666 0,1661 0,1643  0,1652
BPSO 0,1993 0,1941 0,1952 0,2005 0,2004 0,972 0,2013 0,2014
BABC 0,1768 0,752 0,1743 0,1746 0,666 0,1658 0,1682 0,1721
BOPA 0,1584 0,1611 0,1608 0,1576 0,2154 0,2149 0,2118 0,2164
Tic-Tac-Toe BGWO 03119 03119 03119 03119 03119 03119 03119 0,3119
BPSO 0,3230 0,3141 03141 0,3119 0,3208 0,3263 0,3163  0,3208
BABC 0,3119 0,3119 10,3129 0,3119 0,3119 0,3119 0,3119 0,3119
BOPA 0,3141 0,3141 03141 0,3130 0,3263 0,3119 0,3119 0,3119
Wine BGWO 0,0750 0,0750 0,0745 0,0757 0,0736  0,0723 0,0733  0,0726
BPSO 0,0910 0,0877 0,0905 0,0973 0,0870 0,0892 0,0872  0,0987
BABC 0,0747  0,0751 0,0760 0,0752 0,0736 0,0726  0,0736  0,0723
BOPA 0,0745 0,0742 0,0747 0,0744 0,1023 0,0916  0,1049  0,1025
Z00 BGWO 0,0793 0,0777 0,0813 0,0804 0,0742 0,0749 0,0774 0,0752
BPSO 0,1073 0,093 0,1013 0,1092 0,1046 0,093 0,1035 0,1034
BABC 0,0814 0,0787 0,0844 0,0842 0,0753 0,0751 00,0728 0,0724
BOPA 0,0704 00663 0,0749 0,0749 0,091 0,1141 0,1127 0,1140

Cizelge 4. 10. Algoritmalara ait ortalama uygunluk degerleri
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Veri Seti Algoritma Sl S2 S3 4 V1 V2 V3 V4
BreastEW BGWO 0,333 0,33563 0,3353 0,3353 0,3353 0,3353 0,3353  0,3353
BPSO 0,333 0,33563 0,3353 0,3353 0,3353 0,3353 0,3353  0,3353
BABC 0,3453  0,3353 0,3353 0,3353 00,3420 0,3453 0,3420  0,3453
BOPA 0,3353 0,3342 0,3353 0,3353 0,3653 0,3353  0,3353  0,3353
HeartEW BGWO 0,1697 0,1705 0,697 0,1697 0,1697 0,697 0,1697  0,1697
BPSO 0,1697 0,731 0,1697 0,1697 0,941 0,1774 0,1972  0,1918
BABC 0,1697 0,1697 0,1697 0,1697 0,1697 0,1697 0,1697  0,1697
BOPA 0,1697 0,1697 0,697 0,697 0,1941 0,718 0,1718 0,1872
lonosphereEW ~ BGWO 0,3231 0,3231 03231 0,3231 0,3231 0,3231 0,3260 0,3231
BPSO 0,3231 0,3231 03231 0,3231 0,3319 03231 03231  0,3231
BABC 0,3319 0,3231 03231 0,3231 0,3378 0,3348 0,3378 0,3319
BOPA 0,3231  0,3231 0,3231 0,3231  0,3554 0,3554 0,3554  0,3437
Lymphography ~ BGWO 0,1550  0,1550  0,1550 0,1550 0,1600 0,550 0,1600  0,1600
BPSO 0,1854  0,1777 0,661 0,1814 0,1788 0,605 0,1772  0,1788
BABC 0,1655 0,1616 0,1621 0,600 0,1550 0,550 0,1550  0,1600
BOPA 0,1550 0,1550 0,550 0,550 0,1767 0,1888 0,1814  0,2020
Tic-Tac-Toe BGWO 0,3119 0,3119 0,3119 0,3119 0,3119 0,3119 0,3119 0,3119
BPSO 0,3119 0,3119 0,3119 03119 0,3119 0,3119 0,3119 0,3119
BABC 0,3119 0,3119 0,3119 03119 0,3119 0,3119 0,3119 0,3119
BOPA 0,3119 0,319 0,3119 03119 0,3230 0,3119 0,3119 0,3119
Wine BGWO 0,0714 0,0736 0,074 0,0736 0,0714 0,074 0,074 0,0714
BPSO 0,0739 0,0739 0,0736 0,0736 0,0763 0,0787 0,0763  0,0813
BABC 0,0714  0,0724 0,074 0,074 0,0714 0,074 0,074 0,0714
BOPA 0,0736 0,0714 0,0736 0,0736 0,0941 0,0739 0,0941  0,0917
Zoo BGWO 0,0642 0,0642 00642 0,0642 0,0642 0,0642 0,0642 0,0642
BPSO 0,0767  0,0847 0,0758 0,0847 0,0946 0,0856 0,0794  0,0767
BABC 0,0758  0,0705 0,0642 0,0642 0,0642 0,0642 0,0642 0,0642
BOPA 0,0642 0,0642 00642 0,0642 0,0919 0,0972 0,0946 0,0910

Cizelge 4. 11. Algoritmalara ait minimum uygunluk degerleri

Cizelge 4.10°daki ortalama uygunluk degerleri agisindan bakildiginda S-gekilli
transfer fonksiyonlar1 kullanilarak gelistirilen BOPA varyantlarinin diger algoritmalarin
ayni transfer fonksiyonlar1 kullanilarak gelistirilen varyantlarina kiyasla daha iyi bir
performans sergiledigi goriilmektedir. Ornegin BOPA’nin S1 transfer fonksiyonu
kullanilarak gelistirilen varyant1 yedi veri kiimesinin dordiinde diger algoritmalarin ayni
transfer fonksiyonu kullanilarak gelistirilen varyantlarindan daha iyi bir sonu¢ elde
etmistir. Benzer bir durum BOPA’nin S2, S3 ve S4 transfer fonksiyonlar1 kullanilarak
gelistirilen varyantlarinda da s6z konusudur. V-sekilli transfer fonksiyonlari1 kullanilarak
gelistirilen BOPA varyantlarinin BPSO’nun ayni transfer fonksiyonlar1 kullanilarak
gelistirilen varyantlarina kiyasla daha 1yi bir performans sergiledigi yine ayni ¢izelgeden

goriilebilmektedir.
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Cizelge 4.11°deki minimum uygunluk degerleri acisindan bakildiginda S-gekilli
transfer fonksiyonlari kullanilarak gelistirilen BOPA varyantlarinin diger algoritmalarin
ayn transfer fonksiyonlar1 kullanilarak gelistirilen varyantlarina kiyasla esit veya daha
iyi bir performans sergiledigi goriilmektedir. Ornegin BOPA nin S1 transfer fonksiyonu
kullanilarak gelistirilen varyant1 yedi veri kiimesinin altisinda diger algoritmalarin ayni
transfer fonksiyonu kullanilarak gelistirilen varyantlarina esit veya daha iyi bir sonug elde
etmistir. Benzer bir durum BOPA’nin S2, S3 ve S4 transfer fonksiyonlar1 kullanilarak
gelistirilen varyantlarinda da s6z konusudur. V-gekilli transfer fonksiyonlar1 kullanilarak
gelistirilen BOPA varyantlarinin diger algoritmalarin ayni transfer fonksiyonlari
kullanilarak gelistirilen varyantlarina kiyasla daha kétii bir performans sergiledigi de yine
ayni cizelgeden goriilebilmektedir.

Cizelge 4.10 ve 4.11 genel olarak incelendiginde, S-sekilli transfer fonksiyonlari
kullanilarak gelistirilen BOPA varyantlarinin V-sekilli transfer fonksiyonlar1 kullanilarak
gelistirilen varyantlarina kiyasla daha basarili sonuglar tirettigi goriilmektedir. BPSO’nun
varyantlar1 i¢in de benzer bir durum séz konusu iken BGWO ve BABC’nin
varyantlarinda ise tam tersi bir durum s6z konusudur.

Algoritmalara ait varyantlar her bir veri kiimesi tizerinde 10’ar kez ¢alistirilmas,
elde edilen uygunluk degerlerinin ortalamasi hesaplanarak sonuglar Cizelge 4.10°da
paylasilmistir. Bu ¢izelgedeki sonuclar Cizelge 4.12°de farkli bir agidan listelenmistir.
Algoritmalarin farkli transfer fonksiyonlar1 kullanilarak elde edilen varyantlar1 arasinda
performans karsilagtirmasi yapabilmek amaciyla, bu ¢izelgenin her satirindaki optimum
degerler koyu renkle isaretlenmistir. Cizelgeden de goriilebildigi gibi BOPA’nin
varyantlar1 arasinda en iyi sonucglart S2 ve S4 transfer fonksiyonlari kullanilarak
gelistirilen varyantlar elde etmistir. BGWO’nun varyantlari arasinda en iyi sonuglar1 S3
transfer fonksiyonu kullanilarak gelistirilen varyant elde etmistir. BPSO’nun varyantlari
arasinda en 1yi sonuglari iki varyant (S3 ve S4), BABC’nin varyantlar1 arasinda ise {i¢
varyant (S3, S4 ve V4) vermistir. Bir transfer fonksiyonu belirli bir algoritma i¢in en iyi
sonuglar tiretirken, diger algoritmalar igin yeterince iyi sonuglar iiretmemistir. Bu durum

transfer fonksiyonlarinin algoritmalarin performansi tizerindeki etkilerini gostermistir.
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Algoritma  Veri Seti S1 S2 S3 S4 V1 V2 V3 V4
BGWO BreastEW 0,3353 0,3353 0,3353 03353 0,3407  0,3393 0,3430  0,3403
HeartEW 0,1761 0,1705 0,1722 0,1733  0,1699 0,1708  0,1724  0,1724
lonosphereEW 0,3231 0,3231 0,3231 0,3231 0,3281 0,3281  0,3293  0,3310
Lymphography ~ 0,1639  0,1627 0,1619 0,1653 0,1666 0,1661 0,1643  0,1652
Tic-Tac-Toe 0,3119 0,3119 0,3119 03119 0,3119 03119 0,3119  0,3119
Wine 0,0750 0,0750 0,0745 0,0757 0,0736 0,0723  0,0733  0,0726
Z00 0,0793 0,0777 0,0813 0,804 00742 00749 00774 0,0752
BPSO BreastEW 0,3460 0,3397 0,3363 0,3363 0,3593  0,3590 0,3590  0,3567
HeartEW 0,2202 0,2076  0,2020 0,2083 0,2160 0,2116 02270  0,2114
lonosphereEW 0,3360 0,3401  0,3290 0,3240 0,3498  0,3445 0,3425  0,3375
Lymphography ~ 0,1993  0,1941  0,1952 0,2005 0,2004  0,1972  0,2013  0,2014
Tic-Tac-Toe 0,3230 0,341 0,3141 03119 0,3208 0,3263 0,3163  0,3208
Wine 0,0910 0,0877 0,0905 0,0973 0,0870 0,0892 0,0872  0,0987
Z0o 0,073 0,1093 0,1013 0,1092 0,1046 0,1093 0,1035 0,1034
BABC BreastEW 0,3487 0,3380 0,3353 0,3353 0,3497 0,3503 0,3503  0,3817
HeartEW 0,1778 0,1763 0,1787 0,1743 0,1709  0,1710 0,1707  0,1715
lonosphereEW 0,3395 0,3257 0,3231 0,3231 0,3419  0,3404 0,3410  0,3390
Lymphography ~ 0,1768 0,752 0,743 0,746 0,1666 0,1658 0,1682  0,1721
Tic-Tac-Toe 0,3119 0,3119 0,3119 03119 0,3119 03119 0,3119  0,3119
Wine 0,0747 0,0751 0,0760 0,0752 0,0736 0,0726  0,0736  0,0723
Z0o 0,0814 0,0787 0,0844 0,0842 00753 00751 0,0728 0,0724
BOPA BreastEW 0,3357 0,3358 0,3367 03353 0,3693 0,3447 0,3393  0,3353
HeartEW 0,1699 0,1699 0,1697 0,1715 0,2295 0,2162 0,2177  0,2245

lonosphereEW 03231 03231 03231 03231 03601 03616 0,3590 0,3569
Lymphography 0,1584 0,1611 0,1608 0,1576 0,2154 0,2149 0,2118 0,2164

Tic-Tac-Toe 0,3141 03141 03141 03130 0,3263 0,3119 03119 0,3119
Wine 0,0745 0,0742 00747 0,0744 0,023 0,0916  0,1049 0,1025
Z00 0,0704 0,0663 0,0749 0,0749 0,091 0,1141 0,1127 0,1140

Cizelge 4. 12. Algoritmalara ait ortalama uygunluk degerleri (varyantlar agisindan kiyaslama)

S-sekilli transfer fonksiyonlari kullanilarak gelistirilen BOPA varyantlari, yedi
veri setinden besinde, aym transfer fonksiyonlart kullamilarak gelistirilen diger
algoritmalarin varyantlarina esit veya daha iyi sonuglar elde etmistir. Bu veri setleri
HeartEW, lonosphereEW, Lymphography, Wine ve Zoo’dur. Bu veri setleri, BreastEW

ve Tic-Tac-Toe veri setlerine gore daha az ve birbirlerine yakin 6rnek sayilarina sahiptir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

5.1 Sonuclar

Bu c¢alismada, siirekli optimizasyon algoritmasi olan OPA’nin ikili versiyonu
gelistirilmis ve BOPA olarak adlandirilmistir. BOPA nin gelistirilmesinde dort tanesi S-
sekilli, dort tanesi de V-sekilli olmak iizere toplam sekiz transfer fonksiyonu
kullanilmistir. Onerilen algoritmanin performansini degerlendirmek icin literatiirde
yaygin olarak kullanilan UCI makine 6grenimi veri deposundan yedi veri kiimesi
secilmistir. BOPA’nin  simiflandirma dogrulugu LOOCV  yo6ntemi kullanilarak
degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglar, BGWO, BPSO ve BABC algoritmalarindan
elde edilen sonuglarla karsilastirilmis ve ¢esitli performans metrikleri agisindan analiz
edilmistir.

S-sekilli ve V-gekilli transfer fonksiyonlar1 agisindan bir degerlendirme
yapildiginda, S-sekilli transfer fonksiyonlar1 kullanilarak gelistirilen BOPA
varyantlariin V-gekilli transfer fonksiyonlar1 kullanilarak gelistirilen varyantlaria
kiyasla daha basarili sonuclar tirettigi goriilmistiir. BPSO’nun varyantlari i¢in de benzer
bir durum s6z konusu iken BGWO ve BABC’nin varyantlarinda ise tam tersi bir durum
s6z konusudur.

S-sekilli transfer fonksiyonlar: kullanilarak gelistirilen BOPA varyantlari, yedi
veri setinden besinde, ayni transfer fonksiyonlar1 kullanilarak gelistirilen diger
algoritmalarin varyantlarina esit veya daha iy1 sonuglar elde etmistir. V-sekilli transfer
fonksiyonlar1 kullanilarak gelistirilen BOPA varyantlar ise, ayni transfer fonksiyonlari
kullanilarak gelistirilen BPSO’nun varyantlarina esit veya daha iyi sonuglar elde ederken

diger iki algoritmanin varyantlarindan daha kdotii sonuglar elde etmistir.

5.2 Oneriler

Gelecek c¢alismalarda, literatiirde bulunan farkli transfer fonksiyonlari
kullanilarak BOPA’nin daha farkli varyantlar gelistirilebilir. BOPA iizerinde birtakim
yapisal degisiklikler yapilarak algoritmanin performans: arttirilabilir. V-sekilli transfer
fonksiyonlar1 kullanilarak gelistirilen BOPA varyantlarinin performanslarinin arttirilmasi
adina bu tiir transfer fonksiyonlarinda iyi sonug iireten BGWO ve BABC algoritmalari
ile hibritleme ¢aligmalar1 yapilabilir.

BOPA, kapasitesiz tesis yerlestirme, 0-1 sirt cantas1 problemi gibi yaygin olarak

karsilasilan 1kili optimizasyon problemlerinin ¢o6ziimiinde kullanilabilir. BOPA’da



45

kullanilan kNN siniflandiricisinin yerine yapay sinir aglari, destek vektor makineleri gibi

alternatif siniflandiricilar kullanilabilir.
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