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Jiiri
Prof. Dr. Adem Alpaslan ALTUN
Dr. Ogr. Uyesi Tahir SAG
Dr. Ogr. Uyesi Levent CIVCIK

Bu caligmada popiilasyon tabanli bir meta-sezgisel algoritma olan Orman Optimizasyonu
Algoritmasmnin (FOA) performansini iyilestirebilmek icin algoritmaya Karsithik Tabanli Ogrenme (OBL)
yontemi uygulanmistir. Onerilen algoritma OFOA olarak isimlendirilmistir. OFOA, ilk popiilasyonun
baslatilmasinda ve iteratif siirecinde OBL ydntemini kullanir. Baslangi¢ popiilasyonunu olusturulmasi
asamasinda OBL yonteminin kullanilmasiyla popiilasyon ¢esitliligi artirilarak probleme daha iyi aday
¢dziimlerle baslama olasiligi artirilir. teratif siirecte kullanim ile baz iterasyonlarda mevcut popiilasyonun
uygunlugunu iyilestirmek ve daha iyi arama kabiliyeti ile yerel optimallerden kurtulmak amag¢lanmistir.

ilk olarak OFOA algoritmasinin performansi gesitli kiyaslama fonksiyonlar: iizerinde FOA
algoritmasi ile karsilastirilarak incelenmistir. Degerlendirme 0lgiitii olarak ortalama uygunluk, en iyi
uygunluk, en kotii uygunluk, standart sapma ve bagart orani kullanilmigtir. Yapilan deneysel testlerde
OFOA algoritmasi daha iyi bir performans gostermistir ve elde edilen sonuglar OBL ydnteminin arama
uzaymi kesfetme yetenegini artirdigini boylece yerel minimumlara tuzaklanma egilimini azalttigini
gostermistir.

Ikinci olarak ayrik bir optimizasyon problemi olan &znitelik segiminde performansin
incelenebilmesi igin Ikili Karsithlk Tabanli Orman Optimizasyonu Algoritmas: (B-OFOA) olarak
adlandirilan OFOA algoritmasinin ikili versiyonu sunulmustur. B-OFOA algoritmasinin performansi farkl
Olgeklerdeki veri setleri iizerinde literatiirden segilen ii¢ algoritma ile siniflandirma dogrulugu ve segilen
Oznitelik sayist agisindan karsilastirilmigtir. Elde edilen Oznitelik se¢imi sonuglari OBL yOnteminin
getirilerini destekler niteliktedir.

Calismada FOA algoritmasina OBL yo6nteminin entegrasyonu ile algoritmanin arama uzayini
kesfetme yetenegini artirilabilecegi tespit edilmistir. Kesif agamasinin iyilestirilmesiyle OFOA algoritmasi,
orijinal algoritmaya kiyasla daha az yerel optimallere tuzaklanma egilimi gostermektedir. Bunun yani sira
daha erken iterasyonlarda arama uzaymnin umut verici bolgeleri kesfedebilmekte ve optimal ¢6ziime daha
hizl1 yakinsama saglayabilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Karsithk tabanli 6grenme, Meta-sezgisel algoritmalar, Optimizasyon
problemleri, Oznitelik se¢imi, Popiilasyon tabanli algoritmalar, Siirii zekasi.
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In this study, Opposition-Based Learning (OBL) method was applied to the algorithm in order to
improve the performance of Forest Optimization Algorithm (FOA), which is a population-based meta-
heuristic algorithm. The proposed algorithm is called as Opposition-Based Forest Optimization Algorithm
(OFOA). OFOA uses the OBL method for initial population and its iterative process. By using the OBL
method at the stage of creating the initial population, the population diversity is increased and the
probability of starting the problem with better candidate solutions is increased. With the use of the method
in the iterative process, it is aimed to improve the fitness of the current population in some iterations and
to get rid of local optima with better search capability.

Firstly, the performance of OFOA algorithm is examined by comparing it with the FOA algorithm
on various benchmark functions. Average fitness, best fitness, worst fitness, standard deviation and success
rate were used as evaluation criteria. In the experimental tests, the OFOA algorithm performed better and
the results showed that the OBL method increased the ability to explore the search space, thus reducing the
tendency to be trapped in local minima.

Secondly, a binary version of OFOA algorithm called as Binary Opposition-Based Forest
Optimization Algorithm (B-OFQA) is introduced to examine the performance in feature selection, which
is a discrete optimization problem. The performance of the B-OFOA algorithm was compared with three
algorithms selected from the literature on data sets of different scales in terms of classification accuracy
and the number of selected features. The feature selection results obtained support the benefits of the OBL
method.

In the study, the ability of the algorithm to explore the search space has been increased with the
integration of the OBL method into the FOA algorithms. With the improvement of exploration stage, the
OFOA algorithm tends to be trapped in less local optima compared to the original algorithm. In addition,
in earlier iterations, promising regions of the search space can be discovered and convergence to the optimal
solution can be achieved faster.

Keywords: Feature selection, Meta-heuristic algorithms, Opposition-based learning,
Optimization problems, Population-based algorithms, Swarm intelligence.
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1. GIRIS

Optimizasyon, belirli bir problem i¢in miimkiin olan en iyi ¢éziimii bulmay1
amagclar. Optimizasyon problemlerinin ¢éziimiinde kullanilan farkli teknikler mevcuttur.
Cok sayida gercek diinya optimizasyon problemi giderek daha karmasik bir hal almistir.
Bu nedenle klasik teknikler problemlerin ¢oziimii ig¢in yetersiz kalmaya baglamistir.
Problemlerin boyutu arttik¢a klasik teknikler i¢in optimizasyon problemlerini ¢6zmek
maliyetli bir hale gelirken ¢esitli modern meta-sezgisel algoritmalar 6nerilmistir ve zorlu
optimizasyon problemlerini ele alirken giiglii performanslarin1 géstermeye baslamiglardir
(Wang ve ark., 2018). Giinlimiizde optimizasyon problemlerinin ¢6ziimiinde meta-
sezgisel algoritmalar yaygin olarak tercih edilmektedir. Meta-sezgisel algoritmalara
ornek olarak; Genetik Algoritma (GA), Pargacik Siirii Optimizasyonu (PSO),
Diferansiyel Evrim (DE), Benzetilmis Tavlama (SA) ve Orman Optimizasyonu
Algoritmasi (FOA) verilebilir.

FOA algoritmasi, 2014 yilinda Ghaemi ve Feizi-Derakhshi (Ghaemi ve Feizi-
Derakhshi, 2014) tarafindan 6nerilen popiilasyon tabanli meta-sezgisel bir algoritmadir.
FOA algoritmasi, agaglarin dogadaki siireglerini simiile eder. Algoritmada aday
cozlimler, agaglar ile temsil edilir. Agaclarin yerel tohumlanmasi, popiilasyon sinirlamasi
ve agaclarin kiiresel tohumlanmasi olmak iizere ii¢ temel asama bulunmaktadir. Kiiresel
tohumlama asamasi arama uzayinda kesif yapar ve yerel tohumlama asamasinda
popiilasyondaki aday ¢oziimler yerel olarak optimize edilir. Yerel ve kiiresel tohumlama
asamalar1, meta-sezgisel algoritmalarda ¢ok 6nemli iki kavram olan kesif ve kullanim
fazlarini karsilar.

FOA stokastik yapiya sahip bir algoritmadir ve yapist geregi baslangig
poplilasyonu rastgele olusturulur, ¢ézlim siireci bu popiilasyon iizerinden devam eder,
yerel ve kiiresel arama islemleri gergeklestirilir. Baslangi¢ popiilasyonun optimalden
olduk¢a uzak olan kotii aday coziimlerle basladigi durumlarda algoritmanin optimal
¢ozlime ulagma siiresi uzayabilir ya da algoritma optimal ¢éziime ulagamayabilir. Ayrica
meta-sezgisel algoritmalarin kesif ve kullanim fazlar1 arasinda iyi bir denge kurabilmesi
olduk¢a 6nemlidir. Bu dengenin kurulmasi dogrudan algoritmanin performansini etkiler
ve kurulamadigi durumlarda istenmeyen sonuglarla karsilasilir. Literatiirde bu gibi
durumlarin  Oniine gegebilmek, algoritmalarin zayif yonlerini 1iyilestirebilmek ve
performanslarini yiikseltebilmek icin Onerilen bir¢ok yontem bulunmaktadir. Bu

yontemlerden biri 2005 yilinda Tizhoosh (Tizhoosh, 2005) tarafindan 6nerilen Karsitlik



Tabanli Ogrenme (OBL) yéntemidir. OBL, daha iyi bir aday ¢oziim elde edebilmek
amactiyla mevcut bir aday ¢6zlimiin, problem uzay1 igerisindeki karsitin1 da es zamanh
olarak degerlendirmeye alip daha uygun olan durumla devam edilmesini Onerir.

Oznitelik secimi, optimizasyon teknikleriyle ¢oziilebilen veri madenciligi
alanindaki zorlu gergek diinya problemlerdendir. Oznitelik se¢iminde amag, bir veri
setindeki siniflandirmay etkilemeyen gereksiz ve alakasiz 6zniteliklerin saptanmasi ve
veri setinden kaldirilmasidir. Bununla birlikte veri setinde birakilan Ozniteliklerle
smiflandirma dogrulugunun korunmasi beklenir.

Optimizasyon algoritmalarinin giivenilirlik, verimlilik ve gecerlilik testi siklikla
literatiirden segilen bir dizi standart kiyaslama fonksiyonu kullanilarak gergeklestirilir.
Kullanilan test fonksiyonlar1 ¢esitli ve tarafsiz olmalidir, ancak literatiirde anlagsmaya
varilmis bir kiyaslama fonksiyonu seti yoktur. Bir algoritmayi degerlendirmek igin
kiyaslama fonksiyon setinin tek modlu, ¢ok modlu, diizenli, diizensiz, ayrilabilir,
ayrilamaz ve ¢ok boyutlu problemler gibi gesitli problemleri igermesi gerekir (Jamil ve
Yang, 2013).

1.1. Cahsmanin Onemi

Meta-sezgisel algoritmalar, optimizasyon problemlerini ¢6zme konusunda
oldukca basarilidir ve yetenekleriyle tercih sebebidir. Cesitli optimizasyon
problemlerinin ¢6ziimii i¢in siirekli yeni bir meta-sezgisel algoritma oOnerilmektedir.
Bunun yani sira literatiirde meta-sezgisellerin performansini artirmak ve zayif yonlerini
iyilestirebilmek icin Onerilen c¢esitli yontemler bulunmaktadir. Algoritmalarin
performanslarini artirabilmek i¢in yapilan bu iyilestirme calismalar1 oldukga fazladir ve
ilgi ¢ceken bir arastirma alanidir.

FOA algoritmas: ilk olarak siirekli optimizasyon problemleri i¢in Onerilmistir.
Daha sonra algoritmanin ayrik optimizasyon problemi olarak ele alinabilen 6znitelik
secimi i¢in ikili versiyonu FSFOA tanitilmistir. FOA algoritmasi basarili sonuglar elde
edebilmektedir ancak nispeten arama verimliligi diisiik bir algoritmadir (Ma ve ark.,
2019). Xie ve ark. FSFOA algoritmasinin bazi eksikleri oldugunu bildirmistir ve bu
eksikliklerin rastgele baslatma, aday popiilasyonu olusturma ve en iyi agaci giincelleme
asamalarinda oldugunu belirtmistir (Xie ve ark., 2020). Bu nedenle arama yetenegini

gelistirebilecek yontemler kullanilarak algoritmanin performansi iyilestirilebilir.



FOA ve FSFOA algoritmalarinin performansini iyilestirmek icin yapilan
calismalarin sayist sinirlidir. Bu ¢alismada FOA algoritmasinin rastgele popiilasyon
baslatmas1 ve diisiik arama verimliligi ele alinmistir. Bu alandaki smirli ¢alismalar
nedeniyle FOA algoritmasinin arama yetenegi ve baslatma asamasi gelistirilerek
literatiire daha verimli bir algoritma olarak kazandirilmasi 6nemlidir. OBL ydnteminin
2005’te 6nerilmesinden sonra yontem bir¢ok meta-sezgisel algoritmaya uygulanmistir ve
algoritmalarin arama yetenegini ve popiilasyon ¢esitliligini artirdigi birgok caligmada
bildirilmistir. Bu nedenle ¢alismada OBL y6ntemi belirtilen amaglar dogrultusunda tercih

edilmistir.

1.2. Cahismanin Amaci ve Yontemi

Bu calismada OBL yontemi kullanilarak FOA algoritmasina arama uzayini daha
iyi bir sekilde kesfetme yetenegi kazandirmak ve boylece algoritmanin arama verimliligin
tyilestirilmesiyle performansinin artirilmast amaglanmistir. Boylelikle algoritmanin yerel
optimallere tuzaklanma egiliminin azalmasi, daha iyi aday c¢oziimleri bulabilmesi ve
yakinsama hizinin artmasi beklenir. Ayrica algoritmanin optimizasyon siirecine daha iyi
bir baglangic popiilasyonu ile baslayabilmesini saglamak da calismanin amaglari
kapsamindadir. Bu amaglarla 6nerilen algoritma Karsitlik Tabanli Orman Optimizasyonu
Algoritmast (OFOA) olarak isimlendirilmistir. YoOntem algoritmaya baslangic
popiilasyonun baslatilmasi ve iteratif siirecte uygulanmustir.

Oznitelik secimi, bir ayrik optimizasyon problemidir. Bu calismada 6znitelik
se¢iminde Onerilen algoritmanin performansini degerlendirmek igin algoritmanin ikili
versiyonu (B-OFOA) tamtilmuistir.  Oznitelik segiminde algoritmanin  yapilan
modifikasyonlarla arama uzayini daha iyi aragtirip daha az 6znitelik sayilari ile daha iyi

siniflandirma dogrulugu elde edebilmesi beklenir.

1.3. Tezin Organizasyonu

Bu calismada siirekli optimizasyon problemleri icin OBL yontemini kullanan
OFOA algoritmasi 6nerilmistir. Ayrica 6znitelik secimi i¢in Onerilen algoritmanin ikili
versiyonu B-OFOA gelistirilmistir. Gelistirilen algoritmalarin optimizasyon ve 6znitelik
secimi problemleri {iizerindeki performansi incelenmistir. Calisma 8 bdliimden

olusmaktadir.



[k olarak, OFOA algoritmasinin optimizasyon problemlerindeki performanst,
farkli oOzelliklere sahip 15 kiyaslama fonksiyonu iizerinde FOA algoritmasi ile
karsilagtirmali olarak incelenmistir. Ayrica popiilasyon biiyiikliigiiniin ve problem
boyutunun algoritmalarin performanslarina etkisini incelemek icin de deneysel testler
yapilmustir.

Ikinci olarak, dznitelik segimi probleminin ¢dziimiinde B-OFOA algoritmasinin
performansi incelenmistir. Deneysel testlerde 9 farkli veri seti iizerinde B-OFOA,
FSFOA, ikili Diferansiyel Evrim (BDE) ve ikili Parcacik Siirii Optimizasyonu (BPSO)
algoritmalarinin performanslari karsilastirilmistir.

Bu c¢aligma 8 bolimden olusmaktadir. Birinci boliim giris bolimiidiir ve bu
boliimde bu tez calismasinda kullanilan kavramlarin ve yontemlerin genel tanimlari
yapilmistir ve genel olarak anlatilmistir. Calismanin 6nemi belirtilip amaci ve yontemi
aciklanmustir.

Ikinci boliimde; FOA ve FSFOA algoritmalarmin performansini gelistirmek icin
yapilan ¢aligmalar, OBL yOnteminin meta-sezgisel algoritmalara uygulanmasi ve meta-
sezgisellerle oznitelik segimi probleminin ¢oziimii ile alakali literatiir arastirmasi
sunulmustur.

Ucgiincii béliimde; ilk olarak optimizasyon problemlerinin genel bir aciklamasi ve
matematiksel modeli verilmistir. Ardindan meta-sezgisel algoritmalarin optimizasyon
problemlerinin ¢oziimiindeki rolii anlatilmistir. Son olarak bu ¢alismada kullanilan meta-
sezgisel bir algoritma olan FOA algoritmasinin genel prosediirii agiklanmustir.

Dérdiincii boliimde; OBL yonteminin temel tanimlari, optimizasyonda kullanimi
ve algoritmalarin performanslarina etkileri agiklanmustir.

Besinci boliimde; OBL yonteminin FOA algoritmasina hangi amaglarla ve ne
sekillerde uygulandig1 anlatilmistir. Ardindan gelistirilen OFOA algoritmasinin genel
prosediirii sunulmustur.

Altinc1 boliimde; 6znitelik se¢imi problemlerini agiklamak i¢in dncelikle veri
madenciligi ve bilgi kesfi kavramlar1 anlatilmistir. Oznitelik seciminde meta-sezgisel
algoritmalarin kullanimi1 agiklanmigtir ve son olarak OFOA algoritmasimin 6znitelik
se¢imi problemlerinin ¢dziimii ig¢in uyarlanan ikili versiyonu B-OFOA algoritmasiyla
birlikte FSFOA, BDE ve BPSO algoritmalari sunulmustur.

Yedinci bolimde; gelistirilen OFOA algoritmasi ve ikili versiyonu B-OFOA
algoritmalariin performanslarmin degerlendirilmesi i¢in yapilan deneysel testlere ve

sonuclarin analizine yer verilmistir.



Sekizinci ve son bolimde; bu tez c¢aligmasinda elde edilen sonuglar
degerlendirilmistir ve arastirmacilara caligmanin gelistirilmesi icin ¢esitli Onerilerde

bulunulmustur.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

FOA algoritmas1 stirekli optimizasyon problemleri ve FSFOA algoritmasi
Oznitelik se¢imi problemleri i¢in 6nerilmis meta-sezgisel algoritmalardir. Bu algoritmalar
basarili sonuclar elde edebilse de performanslarini diistiren zayif yonleri bulunmaktadir.
Bu algoritmalarin performansin1 artirabilmek i¢in yapilan c¢alismalardan bazilari
sunlardir;

2018 yilinda Chu ve ark. yaptiklar1 ¢calismada yeni bir baglatma stratejisi, yeni bir
giincelleme mekanizmasi ve yerel tohumlama asamasinda a¢gdzlii bir strateji ekleyerek
yeni bir Oznitelik se¢imi algoritmasi Onermistir. Elde edilen sonuglar, FSFOA
algoritmasina kiyasla onerilen algoritmanin siniflandirma dogrulugu ve boyut azaltmada
onemli bir iyilestirmeye sahip oldugu gostermistir (Chu ve ark., 2018).

Ma ve ark. tarafindan 2018 yilinda katki derecesine dayali olarak FOA
algoritmasini kullanan yeni bir 6znitelik se¢imi yontemi onerilmistir. Katki derecesinin
amaci, FOA algoritmasinin arama siirecini, Oznitelikler arasinda yiiksek simf
korelasyonuna ve diisiik artikliga gore Oznitelikleri segmek igin yonlendirmektedir.
Onerilen yéntemin siniflandirma dogrulugunu gelistirdigi belirtilmistir (Ma ve ark.,
2018).

2019 yilinda Ma ve ark. tarafindan yerel tohumlama asamasi i¢in yeni bir yerel
arama stratejisi 6nerilmistir (Ma ve ark., 2019). Yerel optimumlara tuzaklanmanin 6niine
gecmek icin, aday kiimenin altindaki agaglar1 segen ve algoritmaya daha fazla cesitlilik
veren yeni bir kiiresel tohumlama ydntemi denenmistir. Onerilen algoritma dort dznitelik
secim yontemi ile karsilastirilmistir. Sonuglarin ¢ogu 6nerilen algoritmanin daha iistiin
oldugunu gostermistir.

2020 yilinda Xie ve ark. FSFOA algoritmasmin rastgele baslatma, aday
popiilasyonu olusturma ve en iyi agaci giincelleme asamalarindaki sorunlarini ¢6zmeyi
amaglayan lyilestirilmis Orman Optimizasyonu Algoritmasin1 (FSIFOA) énermistir (Xie
ve ark., 2020). Calismada ii¢ iyilestirme Onerilmistir; ilk Oneri, baglatma asamasinda
rastgele baslatma yerine Pearson korelasyon katsayisi ve L1 diizenlemesinin
kullamilmasidir. ikinci oneri, iyi agaglar ve kotii agaglarm ayrilmasidir. Son 6neri,
giincelleme asamasinda, ormana aymi hassasiyette ancak farkli boyutlarda agaclarin
eklenmesidir. Algoritma kiigiik, orta ve biiyiik boyutlu veri setlerinde test edilmistir. Elde
edilen sonuglar algoritmanin orijinali ve literatiirden birkag algoritma ile

karsilastirilmistir. FSIFOA algoritmasinin orta ve biiylik boyutlu veri setlerinde FSFOA



algoritmasindan daha iyi oldugu ve 10 veri setinden 6’sinda diger algoritmalara gore
avantajlara sahip oldugu bildirilmistir.

Baliarsingh ve ark. 2020°de mikro dizi verilerinin &znitelik se¢imi ve
smiflandirilmasi i¢in yeni bir yontem sunmustur (Baliarsingh ve ark., 2020). Calismada
onceden secilen genlerden en uygun gen setini bulmak i¢in Geligmis Jaya Algoritmasi
(EJaya) ve FOA algoritmasi ilkelerini kullanan evrimsel sarmal tabanli bir yaklagim
Onerilmistir. EJaya, FOA algoritmasinin yerel tohumlama degisiklikleri ve kiiresel
tohumlama degisiklikleri parametrelerini ayarlamak i¢in kullanilmistir. Onerilen yéntem
hem ikili sinif hem de ¢ok sinifli mikro dizi veri setleri tizerinde test edilmistir ve basaril
sonuglar elde edildigi belirtilmistir.

Porkodi ve ark. 2022°de calisan yipranmasini tahmin etmek i¢in iki asamali bir
tahmin modeli sunmustur. Birinci asamada, smiflandirma dogrulugunu iyilestirmek
amaciyla Onemli Oznitelikleri se¢mek i¢in gelismis bir agirlikli FOA algoritmasi
onerilmis ve kullanilmistir (Porkodi ve ark., 2022). Basarili sonuglar elde edilebildigi
bildirilmistir.

OBL yontemi algoritmalarin performansini artirmak, daha hizli bir yakinsama
saglamak, yerel optimumlardan kaginmaya yardimci olmak gibi ¢esitli amaclarla ve farkli
sekillerde meta-sezgisel algoritmalarda uygulama alani bulmustur. Literatiirde bunu konu
eden bir¢ok calisma bulunmaktadir. Bu ¢alismalardan baslicalar1 sunlardir;

Karsitlik Tabanl Diferansiyel Evrim (ODE), 2008 yilinda Rahnamayan ve ark.
(Rahnamayan ve ark., 2008) tarafindan Onerilmistir. Calismada DE algoritmasinin
yakinsama oranini iyilestirmek i¢in OBL kullanilmistir. ODE, OBL yo6ntemini
poplilasyon baslatma ve nesil atlamada kullanir. Deneysel sonucglara gére ODE
algoritmasinin yakinsama hizi ve ¢6ziim dogrulugu agisindan klasik DE algoritmasina
gore daha iyi performans gosterdigi belirtilmistir. Karsithik tabanli nesil atlamada
kullanilan Jr parametresinin [0.1 , 0.4] araliinda kullanilmas1 6nerilmistir.

2008 yilinda Omran ve Al-Sharhan (Omran ve Al-Sharhan, 2008) OBL y6ntemini
farkli sekillerde PSO algoritmasina uygulamis ve sonuglar karsilastirmigtir. Calismada
ti¢ PSO varyanti 6nerilmistir. Versiyonlardan ilki karsitlik tabanli popiilasyon baslatmay1
kullanir ve ayn1 zamanda uygunlugu en koétii olan pargacigi karsit pargacik ile degistirir.
Ikinci versiyon en kotii parcacig1 karsiti ile degistirir. Son versiyon ise karsitlik tabanli
popiilasyon baslatmay1 kullanir. Sonu¢ olarak birinci ve ikinci versiyonun diger
yaklagimlardan daha iyi sonug verdigi ve buna ek olarak OBL kullanimini ek parametreler

gerektirmeden PSO algoritmasinin performansini artirdigi belirtilmistir.



Gao ve ark. 2012’de Harmoni Arama (HS) ve OBL yontemini birlestiren yeni bir
optimizasyon yontemi Onermistir. OBL yontemi, klasik HS algoritmasinin mutasyon
islemini gelistirmek i¢in kullanilmistir (Gao ve ark., 2012).

2012 yilinda Ahandani ve Alavi-Rad tarafindan OBL ve Karistirilmis Diferansiyel
Evrim (SDE) stratejilerine dayali olarak DE algoritmasinin dort versiyonu dnerilmistir.
Versiyonlarin hepsinde daha uygun baglangic bireylerinin elde edilmesi i¢in karsitlik
tabanli popiilasyon baglatma kullanilmistir. Versiyonlar arasindaki fark OBL yonteminin
nesil atlamasinda uygulanisidir (Ahandani ve Alavi-Rad, 2012).

2014°te Liu ve ark. tarafindan (Liu ve ark., 2014) Ayristirma Tabanli Cok Amagh
Evrimsel Algoritmasina (MOEA/D) yakinsama hizini artirmak i¢cin OBL uygulanmustir.
Onerilen ydntem evrimsel siire¢ sirasinda yeni nesiller olusturmak icin karsitlik tabanli
baslangi¢ popiilasyonu ve karsitlik tabanli 6grenme stratejisi kullanir.

2016 yilinda Fang ve ark. tarafindan yeni bir PSO versiyonu onerilmistir. Bu
versiyon rekabetci 6grenme ve karsitlik tabanl §grenme yontemlerini kullanir. Onerilen
algoritmada orta uygunluktaki pargacik, OBL yontemini kullanarak kendini giinceller.
OBL arama uzayini hizl bir sekilde arayabilmek i¢in kullanilmistir (Fang ve ark., 2016).

2017 yilinda Xiong ve ark. kiiresel optimizasyon i¢in Siniis Kosiniis
Algoritmasinda (SCA) OBL yo6ntemini uyguladilar (Xiong ve ark., 2017). OBL daha
dogru ¢ozlimler iireten arama uzayinin daha iyi kesfedilmesi amaci ile kullanilmigtir.
Sonuglar, onerilen yaklagimin karmagik arama uzaylarinda en uygun ¢oziimleri bulma
etkinligini desteklemektedir.

OBL yo6ntemine dayanan Cekirge Optimizasyon Algoritmasi bu alandaki bagka
bir ¢caligmadir. 2018 yilinda Ewees ve ark. tarafindan (Ewees ve ark., 2018) 6nerilmistir.
Bu caligmada, OBL Cekirge Optimizasyonu Algoritmasina (GOA) iki asamada
uygulanmistir ve bu asamalar sunlardir: baglangi¢ popiilasyonu ve her yinelemede GOA
popiilasyonunu giincelleme. Ancak zaman karmasikligini azaltmak i¢in OBL yonteminin
¢oziimlerin yalnizca yarismna uygulanmasi Onerilmistir.  Onerilen algoritmanin
performans1 23 kiyaslama fonksiyonunda ve 4 miihendislik tasarim probleminde
degerlendirilmistir ve basarili sonuglar elde edilmistir.

Bu konuda yapilan bir diger ¢alisma, 2018 yilinda Wang ve ark. (Wang ve ark.,
2018) tarafindan Onerilen Gauss pertiirbasyonu ile karsithik tabanli kral kelebek
optimizasyonudur. Calismada OBL yoOntemi evrimin son asamasinda popiilasyonun
yarisina uygulanir ve OBL yOnteminin daha yiiksek yakinsama hizini garanti ettigi

belirtilmistir.



Kang ve ark. (Kang ve ark.,, 2018) tarafindan 2018’de Pargacik Siirii
Optimizasyonu (PSO) algoritmasinin giiriiltiiye ugramis optimizasyon problemlerinde
performansinin artiritlmasi igin OBL yontemi PSO varyantlarina entegre edilmistir.
Calismada olasiliksal OBL kullanilmistir ve basarili sonuclar elde edilmistir. Elde edilen
bu sonuglarin nedenleri su sekilde belirtilmistir: OBL yonteminin PSO algoritmasinin
erken yakinsamadan kagmasina yardimci olmasi, siirii ve karsit siirliden en uygun
parcaciklarin se¢ilmesiyle giirtiltiilii ortamlarda siiri uygunlugunun iyilestirilmesi.

2019 yilinda Gupta ve Deep (Gupta ve Deep, 2019) tarafindan adaptif bilesen ve
OBL kullanan SCA 6nerilmistir. Onerilen algoritmada yerel optimumdan disar1 atlamak
i¢in pertiirbasyon oranina dayali karsit sayilar kullanilarak zit popiilasyon olusturulur.

Karga Arama Algoritmasia (CSA) 2020 yilinda Shekhawat ve Saxena tarafindan
(Shekhawat ve Saxena, 2020) kosiniis fonksiyonu tabanl ivme faktorii ve baslatma
asamasinda OBL uygulanmistir. Kesif siirecini hizlandirmak ve iteratif siire¢ boyunca
sOmiiri siiresini geciktirmek icin bir kosiniis fonksiyonu Onerilmistir ve OBL, CSA
algoritmasinin kesif davranisini gelistirmek i¢in dahil edilmistir.

Moayedi ve ark. 2020°de dort farkli yontem ile Harris Sahini Optimizasyonu
(HHO) algoritmasinin performansini gelistirmek i¢in bir ¢alisma yapmistir. Uygulanan
dort yontemden biri OBL yontemidir ve dengeli bir sekilde uygulanmistir. Dengeli bir
sekilde uygulamadan anlagilmasi gereken iterasyonlar boyunca karsit ¢oziimlerin
sayisinin azalmasidir. Karsit sayilarin optimumlara sikisip kalmayr engelledigi ve
yakinsama oranini artirdigi belirtilmistir (Moayedi ve ark., 2020).

2021 yilinda Ewees ve ark. tarafindan (Ewees ve ark., 2021) DE ve OBL
yontemini birlestirerek gelistirilmis Balina Optimizasyonu Algoritmasina dayanan yeni
bir cok amacl optimizasyon yontemi sunulmustur. Calismada, Balina Optimizasyonu
Algoritmasinin (WOA) kesif fazini, DE algoritmasinin somiirii fazin1 ve OBL yonteminin
ise karsit degerler tireterek kesif ve somiiriiyii gelistirmek i¢in uygulandig: belirtilmistir.

OBL ve diger baska iic yontem birlestirilerek degistirilmis bir Denge
Optimizasyonu (m-EO), Huang ve ark. tarafindan (Huang ve ark., 2021) 2021 yilinda
Onerilmistir. Calismada OBL yontemi popiilasyon ¢esitliligini artirmak amaciyla
kullanilmistir. Onerilen m-EO algoritmasinin kararli arama performansi, hizli yakinsama
hiz1 ve yiiksek yakinsama dogrulugu sundugu belirtilmistir.

2021’de Yu ve ark. tarafindan (Yu ve ark., 2021) kiiresel optimizasyon igin
karsithik tabanli gri kurt optimizasyon algoritmast (GWO) 6nerilmistir. OBL ydntemi,

GWO algoritmasina bir atlama orami ile dahil edilmistir; bu, algoritmanin yerel
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optimumdan atlamasina yardimci olur ve hesaplama karmagsikligini artirmaz. Bunun
disinda & katsayisinda da bir degisiklik uygulanmustir. Sonuglar, iki iyilestirmenin GWO
algoritmasinin optimizasyon ilerlemesini, hesaplama karmasikligini korudugunu ve
algoritmanin yere optimalin disina ¢ikmasina yardimci oldugunu gostermistir.

2022’de Hussien tarafindan OBL yoOntemine dayanan yeni bir Salp Siirl
Algoritmas1 (SSA) versiyonu tamitilmistir. Onerilen algoritma baslatma asamasini
gelistirmek ve her iterasyonda popiilasyonun giincellenmesi icin OBL yontemini kullanir.
Algoritmanin performansi, IEEE Evrimsel Hesaplama Kongresi’nden 30 fonksiyon ve 6
miithendislik problemi iizerinde test edilmistir. Algoritma literatiirde iyi bilinen 8
algoritma ile karsilastiritlmistir ve basarili sonuglar elde edilmistir (Hussien, 2022).

Oznitelik segimi probleminin ¢dziimiinde meta-sezgisel algoritmalar sarmal
yontemler kategorisinde yer alir ve meta-sezgisel algoritmalarla bu problemin
¢Oziimiinde basarili sonuglar elde edilmistir. Bu alandaki ¢alismalardan bazilar1 sunlardir;

Oznitelik secimi problemlerinde meta-sezgisel algoritmaya dayali ¢oziim
yaklasimi ilk olarak 1997 yilinda Yang ve Honavar tarafindan (YYang ve Honavar, 1998)
Onerilmistir. Caligma bir genetik algoritma kullanarak 6znitelik altkiimesi se¢iminin ¢ok
kriterli optimizasyon problemine bir yaklagim sunar.

2016 yilinda Emary ve ark. tarafindan (Emary ve ark., 2016a) gri kurt
optimizasyonunun yeni bir ikili versiyonu dnerilmis ve siniflandirma amaciyla en uygun
Oznitelik alt kiimesini segmek i¢in kullanilmistir. Orijinal versiyondan iki farkli yaklagim
onerilmistir. Onerilen versiyonlar, 18 farkli veri seti iizerinde PSO ve GA ile
karsilastirilmistir. Sonuglar 6nerilen ikili versiyonun basarisin1 kanitlamisgtir.

2016’da Emary ve ark. Karinca Aslan1 Optimizasyonu (ALO) algoritmasinin ikili
varyantlarin1 6nermistir ve sarmal tabanli siniflandirma amaciyla en uygun 6znitelik alt
kiimesini se¢mek i¢in kullannmstir (Emary ve ark., 2016b). ikili Karinca Aslam
Optimizasyonu (BALO) i¢in 6nerilen yaklagimlar, secilen 6zniteliklerin sayisini en aza
indirirken siniflandirma performansini en iist diizeye ¢ikarak en iyi 6znitelik alt kiimesini
bulmaya calisir. Sonuglar, BALO algoritmasinin, 6znitelikler uzayin1 uyarlamali olarak
1yi bir sekilde arayabildigini ve optimal ¢6ziime yakinsayabildigini gdstermistir.

Ghaemi ve Feizi-Derakhshi tarafindan 2016’da FOA algoritmasi 0znitelik
seciminde kullanilmak {izere uyarlanmistir. 11 gergek diinya veri seti literatiirden birkag
yontem ile karsilastirilmistir. Sonuglar FOA algoritmasinin 6znitelik se¢imi problemleri

icin etkili bir arama teknigi oldugunu gostermistir (Ghaemi ve Feizi-Derakhshi, 2016).
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2017 yilinda Mafarja ve Mirjalili (Mafarja ve Mirjalili, 2017) WOA algoritmasina
dayali farkli Oznitelik secimi teknikleri tasarlamak icin iki melezleme modeli
kullanmistir. Birinci modelde SA algoritmast WOA algoritmasina entegre edilir, ikinci
modelde SA algoritmast WOA algoritmasinin her iterasyonundan sonra bulunan en iyi
¢Oziimii iyilestirmek i¢in kullanilir. Deneysel sonuglarin, WOA algoritmasinin 6znitelik
uzaymi arama ve siniflandirma gorevleri i¢cin en bilgilendirici Oznitelikleri se¢gme
yetenegini garanti ettigi ifade edilmistir.

2018 yilinda ibrahim ve ark. Destek Vektdr Makineleri (SVM) faktérlerini
optimize ederek ve GOA algoritmasini kullanarak 6znitelik secimi ¢alismasi yapmigtir
(lbrahim ve ark., 2019). Onerilen algoritma yiiksek siniflandirma dogruluklar elde
edebilmistir.

Taghian ve Nadimi-Shahraki 2019 yilinda (Taghian ve Nadimi-Shahraki, 2019)
Oznitelik se¢imi problemleri icin SCA algoritmasinin sarmal tabanli ikili bir versiyonunu

Onermistir ve basarili sonuglar elde edilmistir.

2.1. Kaynak Arastirmasinin Degerlendirmesi

Yapilan kaynak arastirmast FOA ve FSFOA algoritmalarinin basarili sonuglar
elde edebilmesine ragmen bazi zayif yonlerinin bulundugunu gostermektedir. Baglangi¢
poplilasyonunun rastgele baslatilmast ve arama verimsizligi birkag caligmada
algoritmanin zayif yoOnleri olarak gdosterilmistir. Bu algoritmalarin performansini
iyilestirmeye yonelik bazi ¢aligmalar yapilmistir ancak yapilan bu iyilestirme ¢aligmalari
siurli sayidadir.

Meta-sezgisel algoritmalar genellikle optimizasyon problemlerinin ¢dziimlerinde
oldukga basarihdir. Literatiirde meta-sezgisel algoritmalarin performanslarini daha da
artirabilmek ve zayif yonlerini giiglendirebilmek amaciyla 6nerilen yontemlerden biri
olan OBL, onerildigi zamandan giiniimiize kadar meta-sezgisel algoritmalara farkli
sekillerde uygulanmigtir.

OBL yontemine dayanan baglangi¢ popiilasyonu ve nesil atlama, en yogun ilgi
goren ve basarili sonuglar veren uygulama sekilleridir. Ilgili ¢alismalarda OBL
yonteminin meta-sezgisel algoritmalarin yakinsama oranini, popiilasyon cesitliligini,
yakinsama hizini artirabildigi ve yerel optimallerden kagmayr basarili bir sekilde
sagladig1 tespit edilmistir. Bu nedenle OBL yonteminin FOA algoritmasinin

performansina etkisi arastirilmay1 bekleyen bir ¢aligma konusudur.
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Oznitelik segimi problemleri de ayrik optimizasyon problemi olarak
coziilebilmektedir. Meta-sezgisel algoritmalar ile 6znitelik seciminde basarili sonuglar
elde edilebilmektedir ve bu problemlerin ¢éziimii i¢in algoritmalarin ikili versiyonlari

gelistirilmektedir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Optimizasyon, ¢ogu miihendislik faaliyeti icin yaygin olarak kullanilan bir
tekniktir ve en genel sekilde en iyi ¢oziime ulagma siireci seklinde agiklanir. En iyi ¢6ziim
kavrami, birden fazla ¢6ziim oldugu ve ¢oziimlerin esit degerde olmadig1 anlamina gelir
(Haupt ve Haupt, 2004).

Optimizasyon problemlerinde, problemin maksimizasyon ve minimizasyon
problemi olmasina bagli olarak, optimal noktalar olarak bilinen ¢esitli minimum veya
maksimum ¢6ziimlerin bulunmasi hedeflenir. Minimizasyon problemlerinde optimal
minimumlar, maksimizasyon problemlerinde ise optimal maksimumlar bulunmak istenir.
Matematiksel olarak optimizasyon bir veya daha fazla degigskene sahip bir fonksiyonun
kisitlayict sartlar altinda en iyi ¢oziimiinii arama siireci olarak tanimlanabilir (Erdogmus,

2016). Bir optimizasyon problemi matematiksel olarak asagidaki gibi ifade edilebilir.

minimize x € R" f; (x), (i=12,...M) (3.2)
h;(x) =0, G=12...)) (3.2)
grx(x) <0, (k=12,...,K) (3.3)
x = (x,Xg, e, X)) 7 (3.4)

Burada x;’ler karar degiskenleridir. f;(x) amag¢ fonksiyonlarini temsil eder. R
problemin arama uzayidir. h;(x) esitligi ve g, (x) esitsizligi kisitlamalar1 gosterir. gj (x)

esitsizligi " > " seklinde yazilirsa problem maksimizasyon problemi olur (Yang, 2010).

OPTIMIZASYON

L | :
I__E Hl L

Sekil 3.1. Optimizasyon problemlerinin siiflandirilmasi (Yang, 2010)
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Sekil 3.1°de goriildiigli gibi optimizasyon problemleri amaglarina, kisitliliklarina,
arama uzaylarina, fonksiyon formlarina, degiskenlerine ve belirleyiciliklerine gore cesitli
sekillerde siiflandirilabilir. Bir optimizasyon problemi bu siniflandirmalarin bir goguna
ayni1 anda sahiptir. Denklem 3.1’de M = 1 oldugu durumlarda problem tek amagh, M >
1 oldugunda ise ¢cok amacli optimizasyon problemidir. ] = K = 0 oldugunda kisitsiz
optimizasyon problemidir.

Bu c¢alismada gelistirilen FOA algoritmasinin optimizasyon problemleri
tizerindeki performansi degerlendirilirken ¢esitli siniflandirmalara sahip olan farkli
kiyaslama fonksiyonlari kullanilmistir. Oznitelik se¢imi problemi ayrik bir optimizasyon
problemi olarak ele alinmistir.

Calismanin  bu bolimiinde optimizasyon problemleri ve meta-sezgisel
algoritmalar anlatilmistir. Ayrica ¢alismada kullanilan FOA algoritmasi detayli bir

sekilde agiklanmaistir.

3.1. Optimizasyonda Meta-Sezgisel Algoritmalar

Gilinlimiize kadar optimizasyon problemlerinin ¢éziimii i¢in ¢esitli optimizasyon
yontemleri tanitilmistir. Zamanla problemlerin karmasikliklari arttik¢a klasik teknikler
bu problemleri ¢6zme konusunda gesitli zorluklarla karsilasmaya baglamistir (Luo ve
ark., 2020). Meta-sezgisel algoritmalar, optimizasyon problemlerinin optimale yakin
¢Ozlimiinii elde eden optimizasyon yontemlerindendir (Agrawal ve ark., 2021). Meta-
sezgisel algoritmalara olan ilgi; basitlikleri, esneklikleri ve yerel optimallerden kagma
yetenekleri nedeniyle siirekli artis gostermistir. Esneklik 6zelligi bu algoritmalarin
yapilarinda herhangi bir degisiklige ihtiyag duyulmadan farkli optimizasyon
problemlerine uygulanabilirligini ifade eder (Moayedi ve ark., 2020).

Meta-sezgisel algoritmalar tek ¢ozliimlii ve popiilasyon tabanli olmak iizere iki ana
kategoriye ayrilabilirler. Tek ¢ozliimlii meta-sezgisel algoritmalar, problem ¢6ziimiine bir
aday ¢oziim ile baslar ve problem ¢6ziimii siirecinde bu ¢6ziim giincellenir. Popiilasyon
tabanli algoritmalar ise bir¢ok aday ¢Oziimden olusan bir popiilasyon ile problemin
¢cozlimiine baglar. Coziim siirecinde popiilasyondaki bu aday c¢oziimler giincellenerek
optimal ¢6ziime ulasmak hedeflenir. Bircok aday ¢6ziim, arama uzayinin daha iyi bir
sekilde kesfedilmesine ve yerel optimallerden kaginmaya yardimei olur. Ayni1 zamanda
popiilasyon tabanli algoritmalar arama uzaymin daha iyi bdlgelerine dogru sigrama

ozelligine de sahiptirler (Agrawal ve ark., 2021).
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Literatiirde meta-sezgisel algoritmalar davraniglarina gore farkli kategorilerde
siniflandirilir. Evrimsel, siirli zekasi, fizik tabanli ve insan ile iliskili teknikler bu
kategorilerdendir (Mohamed ve ark., 2020). Evrimsel teknikleri kullanan algoritmalar,
biyolojiden ilham alir. Bu kategoride iyi bilinen algoritmalar sunlardir; GA (Holland,
1992), Tabu Arama (TS) (Cvijovi¢ ve Klinowski, 1995) ve DE (Price, 2013). Siirii zekas1
tekniklerini kullanan algoritmalar, dogadaki canlilarin sosyal davranislarindan esinlenir.
PSO (Kennedy ve Eberhart, 1995), Karinca Kolonisi Optimizasyonu (ACO) (Dorigo ve
ark., 1996) ve FOA (Ghaemi ve Feizi-Derakhshi, 2014) bu kategoride yer alan
algoritmalardandir. Fizik tabanli teknikleri barindiran algoritmalar, evrenin fizik
kurallarindan ilham alir ve SA (Bertsimas ve Tsitsiklis, 1993), HS (Geem ve ark., 2001)
bu kategoride yer alir. Insan ile iligkili teknikleri temel alan algoritmalar ise insan
davramiglarindan esinlenilerek gelistirilir. Ogretme Tabanli Ogrenme Optimizasyon
Algoritmasi (TLBO) bu kategoriye 6rnek olarak verilebilir (Mohamed ve ark., 2020).

Sekil 3.2°de meta-sezgisel algoritmalarin siniflandirilmasi goriillmektedir.

Metasezgiseller (Metaheuristics)

~ Populasyon (Population)

~ Evrimsel (Evolutionary)
'g Algoritma
-
o  e— =
) [ Geretik Aigoritma | ]
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‘5 S/ Evnimsel Sratej | Kannca Kolonisi Opt.
& Ermsa Frogramama Evuton Srategr) (Ant Colonry Opt.)
3 (Evoutonary pragrammng) : ~
< g
] Diferansiyel Geligim (Dagiimin tahmini algoritmast | Fi § 2
5 | Differential evolution kEsumann of distribution algj = ©
2 » g3
Iﬁ ( Dagiem arama ] 2 % =
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Sekil 3.2. Meta-sezgisel algoritmalarin siniflandirilmasi (Celik ve ark., 2019)
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Meta-sezgisel algoritmalar stokastik yapilidir; rastgele aday c¢oziimlerle
optimizasyon slirecine baslarlar. Algoritmanin her iterasyonunda arama stratejileri
araciligiyla rastgele iiretilen bu aday ¢oziimler uygunluk fonksiyonuna gore iyilestirilir
ve sonug olarak optimale en yakin ¢oziim elde edilmeye calisilir. Algoritmalarin arama
stratejilerinde arama uzayini kesfetmek ve en iyi ¢éziimi kullanmak konular1 oldukga
onemlidir (Lin ve Gen, 2009). Kesif kavrami, algoritmanin arama uzayimdaki umut verici
bolgelerini kapsamli bir sekilde arastirmasini ifade eder. Kesif fazinda bulunan umut
verici bolgelerin yerel olarak aranmasi ise kullanim kavramini agiklar (Talbi, 2009).
Meta-sezgisellerde basarili bir performans i¢in arama uzayinin kesfi ve kullanimi
arasinda ¢ok iyi bir denge kurulmasi gerekir. Bu dengenin kurulamamasi durumunda
algoritmalar yerel optimallere tuzaklanmaya meyilli hale gelebilirler ve optimal ¢6ziime

yakinsayamama gibi problemlerle karsilasilabilir.

3.2. Orman Optimizasyonu Algoritmasi (FOA)

FOA algoritmasi, 2014 y1linda Ghaemi ve Feizi-Derakhshi tarafindan popiilasyon
tabanli meta-sezgisel bir algoritma olarak Onerilmistir (Ghaemi ve Feizi-Derakhshi,
2014). FOA, agaclarin ormanlardaki yasam siire¢lerinden ilham alinarak gelistirilmistir.
Aday coziimler, agaclar ile temsil edilir. Agaglar, popiilasyonu temsil eden ormani
olusturur. Dogada agaglarin tohumlama siirecleri iki sekilde gerceklesir; ilki tohumlarin
agaclarin yakinlarma diiserek orada filizlenmesidir. FOA algoritmasinda bu siire¢ yerel
tohumlama asamasini temsil eder ve bu asama ile yerel arama gergeklestirilir. Kiiresel
tohumlama asamasini olusturan ikinci tohumlama siireci, farkli dogal etkenlerle
tohumlarin ormanin farkli bolgelerine tasinip bu bolgelerde filizlenmesidir. Bu agama
problem uzayinda kiiresel aramay1 gergeklestiren adimlari igerir. Bu iki agama, bir 6nceki
boliimde agiklanan meta-sezgisel algoritmalarda ¢ok 6nemli iki konu olan kesif ve

kullanim fazlarin1 karsilar.

3.2.1. FOA algoritmasi genel prosediirii

FOA algoritmasmnin genel prosediirii su sekildedir; c¢oziime rastgele ilk
popiilasyon olusturularak baslanir. Baslangicta ve tohumlama adimlarinda yeni tiretilen
tiim agaclar 0 yagindadir. FOA algoritmasinda ana adimlardan ilki yerel tohumlamadir ve

sadece 0 yasindaki agaglar bu asamaya tabii tutulur. Bu asamada amag, popiilasyondaki



17

agaclarin yakin komsularint popiilasyona eklemektir. Bu sekilde algoritma
popiilasyondaki aday ¢oziimleri yerel olarak optimize eder. Bu asamadan sonra yeni
iiretilen agaglar disindaki tiim agaclarin yaslar1 1 artirilir. Sekil 3.3’te yerel tohumlama

ornegi verilmistir.

P Local ? Local ‘0 Y
0 seeding e seeding © w

T tTe” 1#P.;

Sekil 3.3. FOA algoritmasinda yerel tohumlama 6rnegi (Ghaemi ve Feizi-Derakhshi, 2014)

Daha sonra popiilasyondaki aga¢ sayisinin kontrol altinda tutulabilmesi i¢in
poplilasyon sinirlama uygulanir. Bu asamada agaclarin yaslar1 ve popiilasyon alani
bazinda smirlama yapilarak bazi agaclar ormandan ¢ikarilir ve bu agaclar aday
popiilasyonu olusturur. Bu asamanin sonunda popiilasyonda baslangictaki aga¢ sayisi
kadar agac kalir.

Bir sonraki agama kiiresel tohumlama asamasidir. Bir onceki asamada aday
poplilasyona alinan agaclarin belirli bir yiizdesi lizerinde gergeklestirilir ve tiretilen yeni
agaglar popiilasyona eklenir. Bu sekilde arama uzayinda kiiresel kesif yapilir.

Son olarak popiilasyondaki en iyi agac belirlenir ve yasi sifir olarak ayarlanir.
Agaclar iizerindeki yas kontroliiniin amaci su sekilde aciklanabilir; en i1yl agaglarin
yaslarmin sifir olarak ayarlanmasi ile yerel tohumlama asamasinda bu agacglarin
komsularini popiilasyona eklemek miimkiin olur ve en iyi ¢coziimler yerellestirilir. Aym
zamanda agacin yaslanmasi onlenerek popiilasyonda tutulmasi saglanir. Aksi durumda,
iyi uygunluk degerine sahip olmayan kotii agaglar algoritmanin her asamasinda yaglanir
ve nihayetinde yas sinirin1 asarak popiilasyondan ¢ikarilir.

FOA algoritmasinin akis semast Sekil 3.4’te ve sozde kodu Sekil 3.5°te
verilmistir. Algoritmada baslangicta tanimlanmasi gereken 5 parametre bulunmaktadir;
life_time parametresi, bir agacin izin verilen maksimum yas degeridir. area_limit,
popiilasyondaki aga¢ sayisidir. transfer_rate, aday popiilasyondan segilecek agacglarin

ylzdesini belirtir. LSC, bir agacin yerel tohumlamada ka¢ komsusunun eklenecegini
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gosterir. GSC parametresi, kiiresel tohumlama asamasinda aday popiilasyondan agaglar

secildikten sonra GSC kadar degiskenlerinin degistirilip ormana eklenmesini kontrol eder.

0 yasindaki agaclarla
ormani baslat

0 yasindaki agaclara
yerel tohumlama

Popiilasyon simirlama
ve aday popiilasyonu
olusturma

Aday popiilasyondan
segilen agaclar
tizerinde kiiresel
tohumlama

En iyi ajaa giincelle

Durdurma
kriteri?

Sekil 3.4. FOA algoritmasi akis semasi (Ghaemi ve Feizi-Derakhshi, 2014)

FOA algoritmasinda bir agac, degisken degerlerini ve ilgili agacin yas bilgisini
igerir. Yerel tohumlama agsamasindan sonra yeni {iretilen agaclar disindaki tiim agaclarin
yas degerleri 1 artirilir. Bir aga¢ Denklem 3.5’teki gibi 1 * (N + 1) boyutunda bir vektor
olarak diigtiniilebilir. Burada N problem boyutudur, x4, x,, ..., x5 degisken degerlerini

temsil eder ve age ilgili agacin yasini1 gosterir (Ghaemi ve Feizi-Derakhshi, 2014).

T = [xq, X3, ..., Xy, age] (3.5)
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FOA Algoritmas: (life_time, LSC, GSC, transfer rate, area_limit)

Rastgele agaclarla ormani baslat (her agacm yagi baglangicta sifirdir)
while (durdurma kriteri saglanana kadar)
Yerel tohumlama (sifir yagindaki agaclara)
fori=1:“LSC”
Secilen agacin rastgele bir degiskenini seg
Secilen degiskenin degeri ile dx’1 topla, dxe[-Ax, Ax]
end for
Yeni olusturulan agaclar harig tiim agaclarin yagim 1 artir
Popiilasyon smirlama
Yas1 “life_time™ parametresini gecen agaclart kaldir ve aday popiilasyona al
Agaclari uygunluk degerlerine gore sirala
“area_limit” parametresini asan agaclar1 aday popiilasyona ekle
Kiiresel tohumlama
Aday popiilasyonun “transfer rate™ yiizdesini se¢
for (secilen her agac icin)
Secilen agacin “GSC” kadar degiskenini rastgele se¢
Her degiskenin degerini rastgele iiretilmis degerle degistir ve
Ormana 0 yasmnda yeni bir agac olarak ekle
end for
Simdiye kadarki en iyi agaci giincelle
Agaclari uygunluk degerlerine gore sirala
En iyi agacin yasmu 0’a ayarla
end while
En 1y1 agac1 sonug olarak déndiir

Sekil 3.5. Orman optimizasyonu algoritmasinin sézde kodu (Ghaemi ve Feizi-Derakhshi, 2014)

Agaclarin yakin bolgelerinde filizlenen ve komsulari olarak popiilasyona eklenen

tohumlarin sayis1 LSC parametresi ile kontrol edilir. Yerel tohumlamanin uygulanmasi

icin sifir yasindaki agaclarin bir degiskeni rastgele secilir. Secilen degiskenin degeri

rastgele bir deger dx € [—Ax, Ax] ile toplanir. Agag, giincellemis degisken degeri ile O

yasinda yeni bir aga¢ olarak ormana eklenir. Bu islemler LSC parametresi kadar

tekrarlanir. Ax, kiiciik bir degerdir ve ilgili degiskenin iist limitinden kiiciiktiir. Bu sekilde

arama islemi siirh bir aralikta yapilir ve yerel arama gergeklestirilebilir. Sekil 3.6’da bir

yerel tohumlama 6rnegi verilmistir. Bu 6rnekte LSC parametresi ve Ax, 1 olarak kabul
edilir ve dx = 0.4 € [—1,1] (Ghaemi ve Feizi-Derakhshi, 2014).

®

Sekil 3.6. Bir agag tizerinde yerel tohumlamanin sayisal bir 6rnegi (Ghaemi ve Feizi-Derakhshi, 2014)
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Popiilasyon sinirlamasi, life_time ve area_limit olmak iizere iki parametre
iizerinden kontrol edilir. Oncelikle yas degeri life_time parametresini asan agaglar
popiilasyondan ¢ikarilir ve bu agaclarla aday popiilasyon olusturulur. Ardindan
popiilasyonda kalan agaclar uygunluk degerlerine gore siralanir ve area_limit
parametresini agan agaclar ormandan ¢ikarilir ve aday popiilasyona eklenir.

Kiiresel tohumlamada mevcut popiilasyona aday popiilasyondan yeni agaglar
eklenir. Bunun i¢in aday popiilasyondan tranfer_rate oraninda segilen agaclarin GSC
kadar degiskeni rastgele bir deger ile degistirilir. Sekil 3.7°de GSC parametresinin 2

oldugu kiiresel tohumlamanin sayisal bir 6rnegi verilmistir.

L L

Sekil 3.7. Bir agag tizerinde kiiresel tohumlamanin sayisal bir 6rnegi (Ghaemi ve Feizi-Derakhshi,
2014)

3.3. Boliim Degerlendirmesi

Bu bolimde optimizasyon problemlerinin  matematiksel tanimi ile
siiflandirilmalart verilmistir. Meta-sezgisel algoritmalarin optimizasyon problemlerinin
cozlimiindeki rolii agiklanmistir. Bununla birlikte meta-sezgisel algoritmalarin
siniflandirmalarina deginilmistir. Algoritmalar i¢in ¢ok 6nemli iki kavram olan kesif ve
kullanim fazlar1 agiklanmistir ve son olarak bu ¢alismada kullanilan siirekli optimizasyon

problemlerinin ¢oziimii igin gelistirilen FOA algoritmasi detayli bir sekilde anlatilmistir.
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4. KARSITLIK TABANLI OGRENME (OBL)

OBL yontemi, 2005 yilinda Tizhoosh tarafindan algoritmalarin performansini
iyilestirmek igin Onerilen yontemlerden biridir (Tizhoosh, 2005). Literatiirdeki
iyilestirme ¢aligmalarinda OBL yontemi oldukga ilgi gérmiistiir. Popiilasyon cesitliligini
artirma, yerel optimallerden kagma ve yakinsama oranmini artirma gibi basarilar
saglayabilmektedir. Bunun yani sira algoritmaya entegre edilme sekline baglh olarak
hesaplama maliyetini yiikseltebilmesi s6z konusudur.

Calismanin bu bolimiinde OBL yonteminde agiklanmasi gereken tanimlar ve

kavramlar lizerinde durulmustur.

4.1. Karsit Say1 ve Karsit Nokta Tanimlar

OBL yontemi mevcut bir aday ¢Oziimiin problem uzayindaki karsitini da
degerlendirmeye almayi Onerir. Bu sekilde arama zit yonde genisletilir. Boylece elde
bulunan aday ¢oztimlerden daha iyi aday ¢6ziimler bulma olasilig1 artirilir. Sekil 4.1°de
tek boyutlu bir uzayda karsit nokta 6rnegi verilmistir. x € [a, b] araliginda tanimli bir

saymin karsitt X, Denklem 4.1’deki hesaplanir (Tizhoosh, 2005).

¥=a+b—x (4.1)

| | |
I A | A 1

& (a+b) x
2
Sekil 4.1. Tek boyutlu bir uzayda karsit nokta (Tizhoosh, 2005)

Cok boyutlu bir uzayda karsit nokta, karsit1 hesaplanacak noktanin her eksendeki
karsit sayisinin hesaplanmasi ile bulunur. Sekil 4.2°de iki boyutlu bir uzayda karsit nokta
ornegi verilmistir. x; € [a;, b;] Ve x1,X, ..., X, € R olmak iizere P(xq,X3,...,Xy), N
boyutlu bir koordinat sisteminde tanimli bir nokta olarak kabul edilirse karsit P noktasi
X1, X3, ..., X Karsit sayilar1 ile tanimlanir ve Denklem 4.2°deki gibi hesaplanir (Tizhoosh,

2005).

X,=a+b—x, i=12..,n (4.2)
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Sekil 4.2. iki boyutlu bir uzayda karsit nokta (Tizhoosh, 2005)

4.2. Karsithk Tabanh Optimizasyon

Karsithk tabanli optimizasyonda mevcut aday ¢oziim ve karsiti ayni anda
degerlendirilir ve ikisi arasindan uygunlugu daha iyi olan popiilasyonda tutulur. T =
(x4, X3, ..., Xy), N boyutlu bir problem uzayinda tanimli aday ¢6ziim ve f(+) uygunluk
fonksiyonu olarak kabul edilirse karsitlik tabanli optimizasyon i¢in 6ncelikle Denklem
4.2 ile aday ¢dziimiin karsit1 hesaplanir. iki aday ¢oziimiin f(+) fonksiyonunda uygunluk
degerleri hesaplanir. Eger f (T) < f(T) (minimizasyon problemleri igin) ise karsit T

aday ¢Oziimii, aksi durumda T aday ¢6ziimii popiilasyonda tutulur (Tizhoosh, 2005).
4.3. Boliim Degerlendirmesi

Bu béliimde algoritmalarin performansini artirabilmek i¢in yapilan modifikasyon
calismalarinda uygulama alani bulan OBL yontemi acgiklanmigtir. Karsit say1 ve karsit
nokta tanimlar1 verilmistir ve karsithk tabanli optimizasyonun nasil uygulandigi
aciklanmistir. Bu yontem algoritmalara genellikle popiilasyon baslatma asamasinda ve
nesil atlama seklinde uygulanmaktadir. Bunun yani sira algoritmalarin operatdrlerini
gelistirmek icin kullanildig: ¢aligmalar da mevcuttur.

Meta-sezgisellerde rastgelelik sdz konusudur. Ornek olarak baslangic
popiilasyonu rastgele iiretilir. Bu problemin ¢oziimiine sifirdan baglamak demektir.
Rastgele aday ¢oziim, optimal ¢oziimden ¢ok uzak degilse hizli bir yakinsama ile
sonuclanabilir. Ancak, mevcut ¢oziimden c¢ok uzak olan rastgele bir aday ¢oziimle

baslanirsa, optimizasyon siireci daha uzun siirecektir.
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Algoritma rastgele aday ¢oziimlerle baslatilirken probleme en iyi aday ¢oziimlerle
baslamak diisiik bir ihtimaldir. FOA algoritmasi da rastgele olusturulan agaglarla
baslangi¢ popiilasyonunu baslatir. Ayrica yerel ve kiiresel tohumlama agamalarinda da
aday ¢oziimlerin giincellenecek degiskenlerinin sec¢ilmesi ve bir degerle degistirilmesi
noktasinda da rastgelelik s6z konusudur. Bu yontem, arama uzayinda daha iyi bir aday

¢oziim kesfedebilme olasiligina dayanarak zit bélgenin de degerlendirilmesini onerir.
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5. KARSITLIK TABANLI ORMAN OPTIMIZASYONU (OFOA)

FOA algoritmasinin performansinin iyilestirilmesi bu ¢alismanin temel amacidir.
Bu amag dogrultusunda algoritmanin baslangi¢c popiilasyonun baslatilmasi ve iteratif
sirecinde OBL yontemi kullanilmistir.  Gelistirilen algoritma OFOA olarak
adlandirilmistir. Calismanin bu boliimiinde onerilen OFOA algoritmasinin OBL
yontemine dayali adimlar1 detayh bir sekilde anlatilmistir ve yapilan modifikasyonlarla

birlikte algoritmanin genel prosediirii sunulmustur.

5.1. Karsithk Tabanh Popiilasyon Baslatma

OFOA algoritmasinda, popiilasyon gesitliligini artirabilmek ve boylece problemin
¢Oziimiine daha iyi aday ¢oziimlerle baslayabilmek amaglariyla popiilasyon baslatma
asamasinda OBL yontemi kullanilmistir. OFOA algoritmasinda karsithik tabanh

poplilasyon baslatma sdzde kodu Sekil 5.1°de verilmistir.

OFDA Karsithk Tabanh Popiilasyon Baslatma

Baslangic popiilasyonunu (F) rastgele dretilen agaclarla olustur

Karsit popllasyonu (OF) Denklem 5.1 ile hesapla

Baslangic popllasyonu ve karsit popdlasyonu birlestir (F W OF )

iki popilasyonun birlesiminden “area_limit* kadar en uygun agaclan sec

Secilen agaclan baslangic popilasyonu clarak ayarla

Sekil 5.1. OFOA algoritmasinda karsitlik tabanli popiilasyon baglatma sézde kodu

OFOA, ilk olarak baslangic popiilasyonunu rastgele iiretilen agaclarla olusturur
ve bu popiilasyonun problem uzay: igerisindeki karsitini Denklem 5.1 ile hesaplar.
Rastgele olusturulan baslangi¢ popiilasyonu ve karsit popiilasyon birlestirilir. Tki
popiilasyonun birlesiminden en uygun agaclar secilip baslangi¢c popiilasyonu olarak
ayarlanir.

OFi,j = Clj + b] - Fl',j' [ = 1,2, ...,area_limit, ] = 1,2, ,N (51)
Burada area limit popiilasyon biiyiikligii yani popiilasyondaki aga¢ sayisidir, N

problem boyutunu ifade eder. [a;, b;], j. degiskenin sinirlarini gosterir. OF; ; ve F;
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sirasiyla karsit popiilasyonun ve baslangi¢ popiilasyonunun i. agacinin j. degiskenini
temsil eder.

Rastgele tiretilmis bir agacin karsitinin da degerlendirilmeye alinmasiyla arama
alan1 genisletilir ve bununla birlikte daha iyi bir agaci baslangic popiilasyonuna dahil
etme olasilig1 ortaya ¢ikar. Boylelikle popiilasyon gesitliligi artirilmis olur. Daha iyi aday
¢oziimlerden olusan baslangi¢ popiilasyonlari elde edilebilir. Problemin ¢oziimiine daha
iyl aday c¢ozlimlerle baslamak ayni zamanda optimal ¢éziime daha hizli yakinsama

ihtimalini artirir.

5.2. Karsithk Tabanh Nesil Atlama

Ikinci olarak OFOA algoritmasinda bazi adimlarda popiilasyon uygunlugunu
artirabilmek ve yerel optimal ¢oziimlere takilma egiliminin 6niine gecebilmek i¢cin OBL
yontemi algoritmanin iteratif siirecinde kullanilmistir. Nesil atlama adimlarinin her
iterasyonda uygulanmasi hesaplama maliyetini ¢ok fazla artirir. Bu nedenle bir atlama
orani kontrolii eklenir. Sekil 5.3’te OFOA algoritmasinda karsitlik tabanli nesil atlama
sozde kodu verilmistir. Sekil 5.2 OBL yonteminin uygulanmasinin temsili bir

diyagramini gosterir.

Popiilasyon

Sekil 5.2. OBL y6nteminin uygulanmasinin temsili diyagrami (Liu ve ark., 2019)

OFOA algoritmasina karsitlik tabanli nesil atlamanin uygulanmasi i¢in 6ncelikle
algoritmanin baslangicinda bir atlama orami J, tanimlanir. Her iterasyonda [0,1]

araliginda iiretilen rastgele bir deger, atlama oram ile karsitlastirilir. Uretilen rastgele
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deger atlama oranindan kiiclik oldugunda karsitlik tabanli nesil atlama gergeklestirilir.
Algoritmanin 1ilgili iterasyonundaki mevcut popiilasyonun karsiti Denklem 5.2 ile
hesaplanir. Iki popiilasyon birlestirilerek en iyi uygunluk degerine sahip olan agaglar

mevcut popiilasyon olarak ayarlanir.

OFi'j = mm] + maxj — Fi,ji i = 1,2, ...,area_limit, ] = 1,2, ,N (52)

Burada min; ve max; mevcut popiilasyonun j. degiskeninin minimum maksimum

degerleridir.
OF0A Karsithk Tabanh Nesil Atlama
1: if rand{0,1) < Ir
2: Mevcut popilasyonun (F) karsitini (GF) Denklem 5.2 ile hesapla
3: Mewvcut popilasyon ile karsit popidlasyonu birlestir (F W OF )
4 iki popilasyonun birlesiminden en iyi agaclan seg
5: Secilen agaclan mevcut popilasyon olarak ayarla
6: En iyi agaci glincelle
7 end if

Sekil 5.3. OFOA algoritmasinda karsitlik tabanli nesil atlama s6zde kodu

Yontemin baslangic popiilasyonunda ve iteratif siirecte uygulanma bigimi
arasinda alt ve iist sinirlar noktasinda bir fark bulunmaktadir. Baglangic popiilasyonunda
karsit aday ¢oziimler hesaplanirken degiskenlerin statik alt ve {ist sinirlart kullanilir.
Ancak nesil atlamada dinamik alt ve st sinirlar kullanilir. Degiskenlerin statik alt ve tist
siirlar1 kullanilirsa algoritmanin ilgili iterasyona kadar daraltilmis arama uzayinin digina
atlanir. Bu ylizden ilgili adimda popiilasyondaki mevcut degiskenlerin araliklar
kullanilir. Dinamik sinirlarin kullanilmasindaki amag zaten yakinsanmig arama uzayin
kaybetmemektir (Rahnamayan ve ark., 2008). Bu sekilde yakinsanmig arama uzayi

icerisinde daha 1y1 bir aday ¢6ziim bulmak amaglanir.

5.3. OFOA Algoritmasinin Genel Prosediirii ve Calisma Prensipleri

FOA algoritmasimin performansini iyilestirmek amaciyla yapilan bu calismada,
ayn1 zamanda karsitlik tabanli 6grenme yonteminin algoritmanin performansina etkisini
net bir sekilde inceleyebilmek i¢in algoritmanin orijinal versiyonunun temel prosediirii

degistirilmemeye ¢alisilmistir. Algoritmanin baslangic popiilasyonunda ve iteratif
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stirecinde modifikasyonlar s6z konusudur. Karsitlik tabanli nesil atlama modifikasyonu
ile algoritmanin kullandig1 parametrelere ek bir Jr parametresi eklenir. OBL yonteminin
entegre edildigi adimlar Sekil 5.4 teki akis semasinda kahverengi arka plan rengi ve Sekil

5.5’teki sozde kodda italik yazilarak ile vurgulanmistir.

iki popiilasyondan en

Basglangig
popilasyonunu ve
karsit popiilasyonu

olugtur

uygun ajaclan seg ve
basglangig
popilasyonu olarak
ayarla

Sifir yasindaki
afjaclara yerel
tohumlama uygula

Simdiye kadarki en iyi
afjaci gincelle

Mevcut
popiilasyonun
kargitini hesapla |

iki popiilasyondan en |
uygun agaglan seg ve
mevcut popilasyon
olarak ayaria

En iyi agaci giincelle

Sekil 5.4. OFOA algoritmasinin akis semasi

Sekil 5.4’te goriildiigii gibi OFOA algoritmasi baslangi¢ popiilasyonu ile birlikte
kars1t popiilasyonun hesaplanmasiyla baslar. Iki popiilasyondan popiilasyon boyutu kadar
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en uygun agaclar baslangic popiilasyonu olarak ayarlanir. Iteratif siirecte nesil atlama
asamasina kadar yerel tohumlama, popiilasyon sinirlama, kiiresel tohumlama ve en iyi
agac1 giincelleme olmak iizere FOA algoritmasinin temel adimlart degisiklige
ugratilmadan oldugu gibi uygulanir. Her iterasyonun sonunda atlama orani kontrolii ile

karsitlik tabanli nesil atlama adimlar1 gergeklestirilir.

OFOA Algoritmasi (life_time, L53C, G5C, transfer rate, area_limit, Jr)
1: Eeapziihk tabamilr popiilasyon baglatmeaa Sekil 3.1 deki sézde koda gire wuygula
2: while (durdurma kriteri saglanana kadar)
3: Yerel tohumlama (zifir vagindaki agaglara)
4 fori=1:"L8C"
=R Segilen agacm rastzele bir degigkenim seg
6: Segilen degigkenin deferi ile dx"1 topla, dee[-Ax, Ax]
T: Yeni diretilen agac olaral: (F)’e ekle (0 yagmnda)
T end for
8: Yeni olugturulan agaglar haric tim agaclarm yagm 1 artr
9: Popiilasyon simrlama
10: Yaz “life time™ parametresini gegen afaclan aday popilasyona al
11: Agaclan uygunluk deferlerine gore sirala
12: “area limit” parametresini agan afaclan aday popilasyona ekle
13: Kiiresel tchumlama
14: Aday popilasyonun “transfer rate™ yilzdesini seg
15: for (zecilen her agag icin)
16: Segilen agacin “GSC™ kadar defigkenini rastgele seq
17: Segilen her degiskenin deferini rastzele dretilmig degerle degistir
18: (F)'e 0 yaznda yeni bir agag olarak ekle
19: end for
20: Simdiye kadarki en iyi agaci giincelle
21: Agaclan uygunluk degerlerine gore sirala
22: En iyi agacin yagmu 0°a ayarla
23: Karzrihk tabamiy nesil aflameayt Sekil 5.3 teki sézde koda gire wygula
23: end while
24: En 1yi agact sonug olarak dondiir

Sekil 5.5. OFOA algoritmasinin sdzde kodu

5.4. Boliim Degerlendirmesi

Bu boéliimde, gelistirilen OFOA algoritmast detayli bir sekilde sunulmustur.
Oncelikle algoritmada OBL y&ntemine dayanarak yapilan modifikasyonlarin hangi
sekillerde uygulandigi agiklanmigtir. Ardindan bu modifikasyonlarla birlikte
algoritmanin genel prosediirii verilmistir.

OBL yontemi, karsit durum degerlendirmeleri ile algoritmanin arama alanini zit

yonde genisletir. Bu sekilde arama uzayini kesfetme yetenegi artirilir ve mevcut aday
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¢oziimlerden daha iyi aday ¢oziimler kesfetme ihtimali artmis olur. Daha iyi aday
coziimler bulunabilirse bu aday ¢oziimler mevcut popiilasyona eklenerek popiilasyonun
uygunlugu artirilir. Baslangi¢ popiilasyonunda uygulanmasiyla algoritma daha iyi aday
¢oziimlerle probleme baslama sansi yakalar. Nesil atlamada ise bazi iterasyonlarda
mevcut poplilasyondaki aday ¢oziimler iyilestirilir. Bu asama algoritmanin yerel

minimumlara sikisip kaldigi durumlardan kurtulmasi saglayabilir.
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6. VERI MADENCILIiGIi VE BiLGi KESFi

Gergek diinyada giin gegtikge biriken ¢ok biiyiik miktarlarda veri s6z konusudur
ve bir noktadan sonra bu verilerin analizi bir zorunluluk haline gelmistir. Cok biiyiik
miktarlardaki veri artig1, yararli ve organize bilgilerin otomatik olarak anlagilmasi veya
cikarilmasina izin vermez. Bu durum giderek daha fazla 6n plana ¢ikan Veri Madenciligi
(DM) disiplinin baglamasina yol agmistir (Garcia ve ark., 2015).

Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi (KDD), veri tabanlarindan anlamli bilgilerin
cikarilmasi ile ilgilenir. KDD siirecindeki adimlar su sekilde aciklanabilir: a) veri
depolama: birden fazla kaynaktan farkli formatlarda toplanan verilerin tek bir uygulama
i¢in kullanilmasina olanak tanir, b) hedef veri se¢imi: bir veri seti olusturur, ¢) temizleme:
giiriiltiilii ve/veya aykir1 degerleri ortadan kaldirir, d) planlama ve azaltma: verileri
uygulamaya gore uygun kullanim i¢in doniistiiriir, €) model se¢imi: uygun algoritmalari
secer, f) veri madenciligi: ilgi ve kullanishlik kaliplarini arastirir, g) degerlendirme ve
yorumlama: sonuglar1 dogrular ve agiklar, h) kesfedilen bilgilerin birlestirilmesi:
kesfedilen bilgileri kontrol edilebilecek ve yeniden kullanilabilecek bir forma doniistiiriir

(Liu ve Motoda, 2012).

Gozlemler Veriler Secilen Veriler

—)—) mmmmra Veri Madenciliji gy o —>

=

Kurallar 1lgi Gekici Kurallar

Sekil 6.1. Veri madenciligi ve bilgi kesfinde genel bir model (Liu ve Motoda, 2012)

Oznitelik se¢imi diizeyinde bu adimlar dért temel adimda genellestirilebilir. Sekil
6.1°de bu adimlar verilmistir ve asagida agiklanmistir.

e Veri Depolama: farkli kaynaklardan verilerin toplanmasi,

e On Isleme: verilerin daha iyi kullanim1 i¢in temizleme ve indirgeme,

e Veri Madenciligi: verilerden ilgi ¢ekici kaliplarin ve bilgilerin ¢ikarilmasi,

e Son Isleme: elde edilen kaliplarin ve bilgilerin degerlendirilmesi ve

yorumlanmasi, veri 6zetleme ve gorsellestirme.
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KDD siirecinde verileri analiz etmek i¢in kullanilan temel 6n isleme adimlarindan
biri 6znitelik se¢imidir. Bu bdliimde 6znitelik se¢imi problemleri ve bu problemlerin

meta-sezgisel algoritmalar ile ¢6ziimii anlatilmistir.

6.1. Oznitelik Secimi

Veri setlerinden anlamli bilgiler c¢ikarilabilmesi i¢in bir veri setindeki
ozniteliklerin hepsi gerekli olmayabilir. Oznitelik secimi, veri setindeki gereksiz ve
alakasiz 6znitelikleri belirlemeyi ve bu 6znitelikleri veri setinden kaldirarak veri setinin
boyutunu azaltmay1 amaglar. Bu nedenle performans dogrulugu korunurken orijinal veri
setlerinin boyutunu kiigiiltmek 6znitelik se¢imi probleminin temel amacidir (Agrawal ve
ark., 2021).

Oznitelik segme yontemleri yaygin olarak sarmal ve filtreleme olmak iizere iki
gruba ayrilir (Mafarja ve Mirjalili, 2017) (Zhu ve ark., 2007). Filtreleme yontemlerinde,
oznitelik altkiimesinin segilmesi ve simflandirma ayr1 ayr1 gergeklestirilir. Oznitelikler
istatistiksel yontemlere gore siralanir ve secilir. Smiflandirma algoritmasindan
bagimsizlik s6z konusudur. Bu yontemler basittir ve hesaplama maliyeti diisiiktiir (Talbi,
2009) (Tubishat ve ark., 2020).

Egitim Seti

Degerlendirme Sonucu Siniflandirma
Oznitelik Alt Ktimesi Algoritmasi

Oznitelik Alt Kiimesi

Oznitelik Secimi
Egitim Seti Algoritmasi
—>

Siniflandirma

Algoritmasi

Test Seti

r4 Son Dejerlendirme |gumrd

Sekil 6.2. Sarmal yontemlerin ¢alisma semasi

Sarmal yoOntemler Oznitelik alt kiimelerini degerlendirmek i¢in dogrudan
smiflandirma algoritmasini kullanir (Zhu ve ark., 2007). Simiflandirma algoritmasi,
secilen Oznitelik altkiimelerini genellikle egitim ve test olarak boliinmiis veri setleri
tizerinde degerlendirir. En yiiksek degerlendirmeye sahip Oznitelik altkiimesi,

siniflandirma algoritmasinin ¢alistirilacagi son kiime olarak secilir. Sekil 6.2°de sarmal
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yontemlerin calisma semas1 goriilmektedir. Oznitelikler, kullamlan smiflandirma
algoritmasinda degerlendirilip optimize edilerek segildiginden, sarmal yontemler daha

avantajhdir. Fakat bununla birlikte hesaplama maliyeti yiiksektir (Talbi, 2009).
6.2. Oznitelik Secimi Problemleri ve Meta-sezgisel Algoritmalar

Orijinal kiimeden bir optimal alt kiime aranmasi zorlu bir problemdir.
Miihendislik tasarimi, makine tasarimi, makine 6grenmesi, veri madenciligi vb. gibi
cesitli optimizasyon problemlerini ¢dzmede meta-Sezgisel algoritmalar ¢ok giivenilirdir
(Mafarja ve Mirjalili, 2017). Sekil 6.3’de goriildigii gibi meta-sezgisel algoritmalar
sarmal yontemler kategorisinde yer alir.

Sarmal tabanli Oznitelik se¢iminde meta-sezgisel algoritmalar, Sekil 6.2°de
verilen semada Oznitelik se¢cimi algoritmasi gorevini iistlenirler. Segilen Oznitelik alt
kiimeleri bir siniflandirma algoritmasina gonderilir. Burada siniflandirma algoritmasi
uygunluk fonksiyonu roliinii tistlenmis olur. Siniflandirma algoritmasi veri setini egitim
ve test setlerine bolerek 6znitelik alt kiimelerini degerlendirir. Algoritma, siniflandirma
algoritmasindan gelen degerlendirme sonucu ile 6znitelik alt kiimelerini optimize ederek
en iyi 6znitelik alt kiimesini bulmaya calisir. Oznitelik seciminde uygunluk fonksiyonu
olarak siniflandirma algoritmasinin degerlendirme sonucu dogrudan kullanilabildigi gibi

birden fazla kriteri ayn1 anda kontrol eden uygunluk fonksiyonlarinin da kullanilmasi

|
| | |
|
| | |
|
| | |

Sekil 6.3. Oznitelik se¢imi yéntemlerinin siniflandirilmas: (Agrawal ve ark., 2021)

miumkindiir.
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Bir problemin degiskenlerinin tiirli, ¢0ziim yodntemi Ve optimizasyon
algoritmalarimin sec¢iminde belirleyici bir durumdur. Problemler siirekli ve ayrik
uzaylarda ¢oziilebilirler. Bu baglamda, optimizasyon problemleri siirekli ve ayrik olmak
tizere iki kategoriye ayrilir. Ayrik optimizasyon problemleri, parametrelerinin sonlu bir
tamsayilar kiimesine ait oldugu kombinatoryal optimizasyon olarak bilinir
(Papadimitriou ve Steiglitz, 1998). ikili optimizasyon, degiskenlerinin yalnizca 0 veya 1
olabildigi ayrik optimizasyonun bir alt kiimesidir (Taghian ve ark., 2018).

S = [xq, x5, ..., Xq], d adet Oznitelik iceren bir S veri seti olarak kabul edilirse bu
veri setinden secilen Oznitelikler Denklem 6.1°deki gibi ifade edilebilir. Burada

X1, X3, ..., X veri setinden segilen Oznitelikleri temsil eder.

D = [xq,%3, .., Xn], n<d (6.1)

Meta-sezgisellerle 6znitelik se¢imi problemlerinde aday ¢oziimler, veri setindeki
Oznitelik sayist boyutunda ikili vektorler (110011101...) ile temsil edilir. Vektorlerdeki
1’ler ilgili 6zniteligin se¢ildigini, 0’lar ise secilmedigini gosterir (Taghian ve Nadimi-
Shahraki, 2019).

6.3. ikili Arama Uzayinda Meta-sezgiseller

Ikili optimizasyon kategorisinde siniflandirilan dznitelik secimi probleminin
¢Ozlimii i¢in literatiirde ikili versiyonu gelistirilen birgok meta-sezgisel algoritma yer
almaktadir. Bu boliimde g¢alismada performans karsilagtirmalarinda kullanilan ikili

algoritmalar sunulmustur.

6.3.1. Orman optimizasyonu algoritmasini kullanarak 6znitelik se¢cimi (FSFOA)

Ghaemi ve Feizi-Derakhshi 2016 yilinda FOA algoritmasimin 6znitelik se¢imi
problemlerine uyarlanmis versiyonunu tanitmistir ve FSFOA olarak adlandirmistir
(Ghaemi ve Feizi-Derakhshi, 2016). Bu algoritma &znitelik seg¢imi problemleri igin
uyarlandigindan ikili bir versiyondur. Algoritmalarin ikili versiyonlar1 yalnizca 0 ve 1
degerleri ile calisir. FSFOA algoritmasinin bazi adimlarinda yapilan degisiklikler bu

boliimde anlatilmistir.
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Baslangi¢ popiilasyonu 0 ve 1 degerleri ile tiretilen rastgele agaclar ile baslatilir.

Bir veri setinin N ozniteligi varsa, bir agacin boyutu 1 * (N + 1) olacaktir, burada

degiskenlerden biri ilgili agacin yasini temsil eder. Bir agactaki her 1, karsilik gelen

Ozniteligin secildigini ve her 0 se¢ilmedigini gosterir (Ghaemi ve Feizi-Derakhshi, 2016).

FSFOA Algoritmasi (life_time, LSC, GSC, transfer rate, area_limit)

o0 = oy th W e

—_
o

[ I ]
[ ]

el e
E R

et
o o -

Rastgele 0/1 agaglarla ormani baslat
Her agac (N+1) boyutlu bir T vektoriidiir (N tiim dzniteliklerin sayisidir)
Her agacin yas1 baglangicta sifirdir
while (durdurma kriteri saglanana kadar)
Sifir yasindaki agaclara yerel tohumlama uygula
for =1: “LSC”
Secilen agacm bir degiskenini rastgele sec
0’dan 1’e ya da tam tersi olarak degistir
end for
Biitiin agaclarin yasim 1 artir
Popiilasyon smirlama
Kiiresel tohumlama
Aday popiilasyondan “transfer rate” yiizdesini seg¢
for (secilen her agac)
Secilen agacin rastgele “GSC” kadar degiskenini seg
0’dan 1’c ya da tam tersi olarak degistir
end for
Simdiye kadarki en iy1 agac1 giincelle
Agaclar uygunluk degerlerine gore sirala
En iyi agacin yasini 0 olarak ayarla
end while
Secilen en 1yi dznitelik alt kiimesini gdsteren en 1y1 agac1 sonug olarak déndiir

Sekil 6.4. FSFOA algoritmasinin sézde kodu (Ghaemi ve Feizi-Derakhshi, 2016)

Yerel tohumlama asamasinda yasi 0 olan her bir aga¢ i¢in bazi degiskenler

rastgele segilir. Secgilen degiskenlerin degerleri 0’dan 1°e veya tam tersi olarak degistirilir.

Kiiresel tohumlama asamasinda yerel tohumlamada oldugu gibi ilgili agaclarin segilen

her bir degiskeni terslenir (Ghaemi ve Feizi-Derakhshi, 2016). Popiilasyon sinirlamasi ve

en iyi agaci giincelleme asamalarinda herhangi bir uyarlama yapilmamigtir. Sekil 6.4°te

FSFOA algoritmasinin sd6zde kodu verilmistir.

6.3.2. Ikili parcacik siirii optimizasyonu (BPSO)

BPSO algoritmasi, ilk olarak Kennedy ve Eberhart tarafindan ikili optimizasyon

problemlerini ¢6zmek amaciyla Onerilmistir (Kennedy ve Eberhart, 1997). BPSO
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algoritmasinda popiilasyon, arama uzayinda dolasan N parcaciktan olusan bir siirtidiir.
Parcacik aday ¢6ziimii temsil eder ve optimal ¢6ziimii bulmak amaciyla arama uzayinda
dolasir. Her parcacik, kendi deneyim ve bilgisine gore kiiresel maksimum ya da
minimumu bulmaya ¢alisir (Too ve ark., 2019).

D boyutlu bir problem ig¢in, pargacigin hiziV = (v;4, vy, ..., V;p) Ve kKonumu X =
(%1, X2, .-, X;p) Olarak temsil edilir, burada i, popiilasyondaki pargacigin sirasini
gosterir. Her pargacigin optimal konumu Pbest ve popiilasyondaki kiiresel optimum
Gbest olarak adlandirilir. Her ¢t iterasyonunda, bir parcacik hizin1 Denklem 6.2’deki gibi

giinceller.

vE(E+ 1) = w(t) X vE(t) + ¢; X1y X (Pbestf(t) — x2(t)) + ¢, X 1, X (Ghest?(t) — x&(t)) (6.2)

Burada x parcacigin konumu, v pargacigin hizi, i pargacigin popiilasyondaki
sirast, d arama uzayinin boyutu, w eylemsizlik agirligi, ¢; ve ¢, ivime katsayilaridir, ry
ve 1, ise 0 ile 1 arasinda diizgiin dagilmis iki bagimsiz rastgele sayidir. Hiz, Denklem

6.3’teki gibi sigmoid fonksiyonu kullanilarak bir olasilik degerine doniistiiriiliir.

1

d -
Sic+ 1) = T (6.3)
Sonrasinda parcacigin konumu Denklem 6.4’e gore giincellenir.
a (1, If§ < S+ 1))
F(t+1) = { : 6.4
*i( ) 0, Otherwise (64)

Burada 6, 0 ile 1 arasinda diizglin bir sekilde dagitilmis rastgele bir sayidir.
Algoritmada kiiresel ve yerel kesif arasinda iyi ve istikrarli bir denge saglamak igin
eylemsizlik agirligi daha yiiksek bir degerden daha diisiik bir degere kademeli olarak

diistiriiliir. Her iterasyonda eylemsizlik agirligi Denklem 6.5 ile hesaplanir.
t
w(t) = Wimax — Wmax — Wmin) T (6.5)

Burada wy, g V€ Wy, eylemsizlik agirhi@imin sinirlardir, t gegerli iterasyondur

ve T maksimum iterasyon sayisidir.
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6.3.3. Ikili diferansiyel evrim (BDE)

DE algoritmasi, Storn ve Price tarafindan Onerilen evrimsel bir meta-sezgisel
algoritmadir (Storn ve Price, 1997). Baslangigta DE algoritmasi siirekli optimizasyon igin
tasarlanmustir ve 2016 yilinda Zorarpact ve Ozel tarafindan (Zorarpaci ve Ozel, 2016)
Oznitelik secimi i¢in DE algoritmasi, BDE algoritmasi olarak uyarlanmistir (Too ve ark.,
2019). BDE algoritmasi basit, dogrudan kullanimli ve verimli bir Oznitelik segme
yontemidir. Mutasyon, ¢aprazlama ve se¢im olmak iizere {i¢ ana operatérden olusur.

Ik olarak BDE algoritmasi, D boyutlu bir problem igin rastgele bir baslangic
popiilasyonu {iretir; burada D, optimize edilmesi gereken 6znitelik sayisidir. Mutasyon
asamasinda, x; vektorii i¢in poplilasyondan rastgele x,.q, x,-, X,-3 vektorleri segilir ve r; #

1, # 13 # {’dir. Daha sonra fark vektorii Denklem 6.6 ile hesaplanir.

d _ .d
0, If xp1 = xp,

6.6
x4, Otherwise (6.6)

dif ference vectorf = {

Burada i vektoriin popiilasyondaki sirast ve d vektoriin boyutudur. x,;’in d’inci
boyutu x,.,’ye esitse, fark vektorii 0 olur. Aksi takdirde x,; ile ayn1 olacaktir. Daha sonra,

Denklem 6.7’ye gore mutasyon gergeklestirilir.

1, I di t d — 1
mutant vector® = a fdiff e.rence vectorn: (6.7)
Xy3, Otherwise
Mutasyondan sonra ¢aprazlama iglemi Denklem 6.8’deki gibi yiiriitiilir.
d mutant vector?, If § < CR(t)||d = dygna
ug = d ; (68)
x;', Otherwise

Burada u deneme vektoridiir, x vektordiir, d arama uzaymin boyutudur, CR €
(0,1) gegis oramdir, d,4nq 1 ile D arasinda dagitilan bir rastgele 6znitelik indeksidir ve
6 0 ve 1 arasinda rastgele bir sayidir.

Se¢im iglemi i¢in, deneme vektoriiniin uygunluk degeri daha iyi ise mevcut vektor

degistirilecektir. Aksi takdirde, mevcut vektor bir sonraki nesil i¢in korunur.
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6.4. Ikili Karsithk Tabanli Orman Optimizasyonu (B-OFOA)

Bu calismada 6znitelik se¢imi problemlerinde performans analizi yapmak icin
OFOA algoritmasinin ikili versiyonu hazirlanmistir. OFOA algoritmasi bu ¢alisma

prensibini karsilayacak sekilde uyarlanmistir ve B-OFOA olarak isimlendirilmistir.

6.4.1. B-OFOA algoritmasinin genel prosediirii

B-OFOA algoritmasi, OFOA algoritmasinin tim prosediirlerini aynen uygular.
OFOA algoritmasinin ikili arama uzayina uyarlanabilmesi i¢in kullanilan yontemin
tanimlarinda ve algoritmanin tohumlama adimlarinda bazi degisiklikler s6z konusudur.

Ikili arama uzayinda ¢oziilen problemlerde aday ¢dziimlerin degiskenleri sadece
0 ve 1 degerlerini alabilir. Karsit noktalarin hesaplanmasinda kullanilan degiskenlerin alt
ve ust sinirlart da sirastyla 0 ve 1 olacaktir. Bu durumda ikili bir uzayda tanimli x’in
karsiti Denklem 6.9°daki gibi hesaplanir. Denklem 6.10 ikili arama uzaymda bir

popiilasyonun karsitinin hesaplanmasini verir (Tizhoosh, 2005).

X=1—-x (6.9)
OFjj=1—-Fj, i=12,..,area_limit, j =1,2,..,N (6.10)

Burada area_limit popiilasyon biiyiikliigiidiir, N problem boyutunu ifade eder.
OF; j ve F;; sirasiyla karsit popiilasyonun ve baglangi¢ popiilasyonunun i. agacinin j.
degiskenini temsil eder.

OFOA algoritmasinin tohumlama asamalarinda agaglarin degisken degerleri
rastgele {iretilen bir say1 ile degistirilmektedir. Ikili arama uzayinda degiskenler sadece 0
ve 1 degerlerini alabildikleri i¢gin B-OFOA algoritmasinda ilgili degiskenler tohumlama
asamalarinda terslenirler. Degiskenin degeri 0 ise 1 olarak ya da tam tersi sekilde
ayarlanir. Sekil 6.5’te verilen B-OFOA algoritmasinin sdzde kodunda s6zii gecen
modifikasyonlar goriilmektedir. Degisiklik yapilan adimlar italik yazilarak

vurgulanmistir.
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B-OFOA Algoritmas (life_time, LSC, GSC, transfer_rate, area_limit, Jr)
1: 0 ve I degerlerivle rastgele firetilen afaglarla baglangic popilasvonunu baglat (F) (her agac 0
yaginda)
2: Eargit popiilnsyonu (OF ) Denklem 6.10 ile hesapla
3: Baglangig popilasyonu ve karsit popiilasyonu birlestir ( F U OF )
4: Iki popiilasyonun birlegiminden “area limit” kadar en uygun agaglan seg
-H Secilen afaclan baglangic popiilasyonu olarak ayarla
6: while (durdurma kriteri saZlanana kadar)
rH Yerel tohumlama (s1fir yagindaks agacglara)
5 fori=1:*“L8C"
2: Agacin bir degiskenini rastgele seq
10: Degishenin deferini tersle (0 21,1 2 0)
11: Yeni liretilen agag olarak (F)'e ekle (( yasinda)
121: end for
13: Yeni olusturulan agaglar hanig tim agaglann yagini 1 artir
14: Popiilasyon simirlama
15: Kiiresel tchumlama
16: Aday popiilasyonun “transfer rate” yizdesimi seg
17: for (segilen her aFac igin)
18: Secilen afacin “G3C” kadar deigkenini rastgele seg
19: Segilen her degigkenin dagerini fersle (0 21,1 2 0)
20: (FYe 0 yvagnda veni bir agac olarak ekle
21: end for
21: Simdiye kadarki en iyi agac giincelle
P4 H if rand(0.1) < Jr
24: Meveut popiillasvonun (F) karsiion (OF ) Denftlem 6.10 ile hesapla
25: Mevcut popiilasyeon ile karsit popiilasyonu birlestis ( F U OF )
26: Tki popiilasyonun birlesiminden en ivi agaclart seg
27: Secilen agaglan meveut popilasyon olarak ayarla
28: En 1vi agaci glincelle
29: end if
30: end while
31: En iyi agaci sonug olarak dondir

Sekil 6.5. BOFOA algoritmasinin s6zde kodu

6.5. Boliim Degerlendirmesi

Bu boliimde 6ncelikle DM ve KDD siirecinde énemli 6n isleme adimlarindan biri
olan 6znitelik se¢imi agiklanmistir. Ardindan 6znitelik se¢imi yontemlerine ve 6znitelik
secimi problemlerinin meta-sezgisel algoritmalar ile ¢oziimiine yer verilmistir.

Bu calismada Oznitelik se¢imi problemlerinde performans kiyaslamasinda
kullanilan FSFOA, BPSO ve BDE algoritmalar1 genel olarak agiklanmigtir. Son olarak
OFOA algoritmasinin 6znitelik se¢imi i¢in uyarlanmis versiyonu B-OFOA algoritmasi
sunulmustur.

Oznitelik se¢imi ikili optimizasyon problemi olarak bilinir ve bu problemlerinin
¢ozlimilinde algoritmalarin ikili versiyonlar1 kullanilmaktadir. FSFOA bu amag igin

uyarlanan algoritmalardan biridir ve Oznitelik se¢iminde basarili sonuglar elde
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edebilmektedir. Calismada OBL yontemini kullanan OFOA algoritmasinin 6znitelik
secimi problemlerini ¢ozebilecek sekilde uyarlanmistir ve algoritmanin Gznitelik

secimindeki performansi incelenmistir.
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7. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

Bu calismada OBL yontemi FOA algoritmasina popiilasyon baslatma asamasinda
ve iteratif siirecte uygulanmistir. Uygulanan yontemin algoritmanin performansina etkisi
analiz edilmistir. Bunun i¢in Oncelikle algoritmanin performansi ¢esitli kiyaslama
fonksiyonlar1 tizerinde, ikinci olarak ¢esitli veri setleri tizerinde Oznitelik segimi
problemlerinde incelenmistir.

Bu ¢aligmadaki tiim deneysel testler 2.40 GHz 4 ¢ekirdek 10. nesil Intel Core 15
islemciye sahip, Windows 10 isletim sisteminde Matlab’ da gelistirilmistir. Bu boliimde
ilk olarak deneysel testlerde kullanilan veri setleri ve kiyaslama fonksiyonlari

sunulmustur. Gergeklestirilen deneylerin ortami, sonuglari ve analizlerine yer verilmistir.

7.1. Optimizasyon Sonuglari

Gelistirilen algoritmanin performansinin degerlendirilmesi i¢in literatiirden
secilen gesitli kiyaslama fonksiyonlar1 kullanilmistir. Elde edilen sonuglar algoritmanin
orijinal versiyonu ile karsilastiritlmistir. Ayrica her iki algoritma iizerinde popiilasyon
biiylikliigii ve problem boyutunun etkisinin analiz edilebilmesi i¢in de deneysel testler
yapilmistir.

Bu boliimde FOA ve OFOA algoritmalarinin kiyaslama fonksiyonlar: tizerindeki
performanslarinin karsilastirmali sonuglart sunulmustur. Sunulan tiim sonuglar, 50 farkl
calistirmadan elde edilen degerlerdir. Her farkli calistirmada algoritmalar ayn1 baslangig
popiilasyonu ile baslatilmistir. Oncelikle kullanilan kiyaslama fonksiyonlari,
algoritmalarin parametre ayarlar1 ve performanslarin degerlendirilmesinde kullanilan

Olctitler agiklanmistir.

7.1.1. Kiyaslama fonksiyonlar1

Algoritmalar1 dogrulamak ve karsilagtirmak icin literatiirde bircok kiyaslama
fonksiyonu bulunmaktadir. Fakat standart bir fonksiyon seti bulunmamaktadir.
Algoritmalarin dogru bir sekilde degerlendirilebilmeleri i¢in farkli kategorilerde yer alan
fonksiyonlarin kullanilmast 6nerilir. Bu ¢alismada Olceklenebilir ve olgeklenemeyen

olarak iki kategoriye ayrilmak iizere toplam 15 kiyaslama fonksiyonu kullanilmistir.
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F1, F3, F5-F8 fonksiyonlar1 o6l¢eklenemeyen fonksiyonlardir. F9-F15
fonksiyonlar1 olgeklenebilir fonksiyonlardir. F2 ve F4 fonksiyonlar1 olgeklenebilir
fonksiyonlardir ancak bu ¢alismada sirasiyla 2 ve 4 boyuta sabitlenerek kullanilmistir.

Bu fonksiyonlar ayni zamanda tek modlu ve ¢ok modlu olarak da siniflandirilir.
F3-F6, F10, F11 ve F15 fonksiyonlar1 tek modludur. Diger fonksiyonlar ¢ok modlu
fonksiyonlardir. Tiim kiyaslama fonksiyonlarinin formiilleri Cizelge 7.1°de verilmistir.
Cizelgede “Mod” siitunu fonksiyonun ¢ok modlu (M) ve tek modlu (U) oldugunu

gosterir.



Cizelge 7.1. Deneysel testlerde kullanilan kiyaslama fonksiyonlar1
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Fonksiyon Formiil Mod | Boyut
F1 < .
(SHUBERT) =[] (Z cos (G + 1) +D> M| 2
i=1 \j=1
m d d
F2 _ 1 2 2
(LANGERMANN) fx)= ) ciexp —;Z(xj —A;j)? |cos nZ(xj - Ay) M 2
i=1 =1 =1
F3
(BEALE) F(x) = (1.5—x; +x2,)% + (225 — x; + x,x8)% + (2.625 — x; + x,x3)? u 2
F4 Sl ’
(POWERSUM) | f() = Z <Z x;’) - bl} u 4
i=1 | \j=1
F5
f0) =1000xf — 23)% + (g = 1)? + (x5 — 1)? + 90(xf — x,)?
(COLVILLE) +10.1((xy — 124, = 1)) + 19.8(x, — 1)(x, — 1) u| 4
F6 _ o2 e\2
(BOOTH) fx) =, +2x, —7)* + (2%, + x, = 5) U 2
F7 (s y
2
(SHEKEL) fe==) <Z(xj —Gi) + ﬁﬁ) M| 4
i=1 \j=1
(LEV58N_13) f(x) = sin?(3mxy) + (x, — 1)?[1 + sin?(3mx,)] + (x, — 1)2[1 + sin®(27x,)] M 2
F9 &
(STYBLINSKI- | f(x) = —Z(x;* —16x7 + 5x,) M *
TANG) 2o
F10 3
(DIXON-PRICE) f) =0 -1+ Z i(2x} — x;-1)? u *
i=2
F11 < 3 ‘A )
(ZAKHAROV) fx) = Z xf+ (Z 0-5ixi> et (Z 0 51xl> u *
o 1:11 xz l—ld x =1
— i fad
GriEWANK) | F® = 2005 | [e05 (ﬁ) 1 Mo
i=1 i=1
d-1
F13 f(x) = sin?(7w,) + Z(Wi — 1?[1 + 10sin?(nw; + 1)] M *
(LEVY) =1
+ (wg — D31 + sin®(2aw,y)]
F14 1% N
(RASTRIGIN) f(x)=—aexp| —b Ez x? | —exp (E cos(cxi)> +a+exp (1) M *
i=1 i=1
F15 <
f@) =) 2 Ul

(SPHERE)
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7.1.2. Parametre ayarlar

Bu ¢alismada yapilan deneysel testlerde kullanilan parametre degerleri Cizelge
7.2°de sunulmustur. Biitiin testlerde iterasyon sayist 2000’¢ sabitlenmistir. Her
calistirmada algoritmalar ayni baslangic popiilasyonu ile baslatiimistir. OBL yonteminin
algoritmanin performansina etkisini net bir sekilde inceleyebilmek i¢in iki algoritmanin

ortak parametreleri esit ayarlanmistir.

Cizelge 7.2. Optimizasyon deneysel testlerinde algoritmalarin parametre degerleri

Algoritma Parametreler Degerler
Popiilasyon biiyiikligii, area_limit 30
Yasam siiresi, life_time 6

FOA

(Orman Optimizasyonu Algoritmasr) Transfer orani, transfer_rate 10

P M g Kiiresel tohumlama, GSC Problem boyutu/2

Yerel tohumlama, LSC Problem boyutu/5
Popiilasyon biiyiikligi, area_limit 30

OFOA Yasam siiresi, life_time 6
Transfer orani, transfer_rate 10

(Karsithk Tabanlh Orman .

Optimizasyonu Algoritmas) Kiiresel tohumlama, GSC Problem boyutu/2
Yerel tohumlama, LSC Problem boyutu/5
Atlama orany, Jr 0.3

7.1.3. Degerlendirme olciitleri

Bu calismada algoritmalarin kiyaslama fonksiyonlari iizerindeki performanslarini
degerlendirmek igin ortalama uygunluk degeri, en iyi uygunluk degeri, en kétii uygunluk
degeri, standart sapma ve dogruluk oranmi kullanilmistir. Kullanilan degerlendirme
Olclitleri matematiksel tanimlari ile bu béliimde sunulmustur.

Ortalama olgiitii, farkli calistirmalar igin algoritmanin elde ettigi en iyi uygunluk
degerlerinin ortalamasin1 gosterir ve Denklem 7.1 ile hesaplanir. Burada N, farkli
calistirmalarin sayisidir ve bu calismada 50 olarak ayarhidir. F; elde edilen en iyi

uygunluk degeridir.
=

AVGy = Nirz’.vrl F; (7.1)

En kot 6l¢iitli, algoritmanin farkli ¢aligtirmalarda elde ettigi en kotii uygunluk

degeridir ve Denklem 7.2’deki gibi hesaplanr.
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1<i<Ny

En iyi olgitii, algoritmanin farkli ¢alistirmalarda elde ettigi en iyi uygunluk

degeridir ve Denklem 7.3 ile hesaplanir.

1<i<N;

Standart sapma, algoritmanin farkli caligtirmalarda ayni en iyi uygunluk degerine
ulasip ulasamayacagini test etmek ve bir algoritmanin sonuglarinin tekrarlanabilirligini

test etmek i¢in kullanilir ve Denklem 7.4’°teki gibi hesaplanir.

1

STDyp = \/EZ?’;(FL- — ortalama)? (7.4)

Basar1 orani, algoritmanin gerekli ulasilacak degere (VTR) ulagma sayisinin
oranini hesaplayarak bir algoritmanin giivenilirligini kontrol eder ve Denklem 7.5
kullanilarak hesaplanir. Bu c¢alismada VTR tiim fonksiyonlar i¢in 0,01 olarak

ayarlanmistir.

VTR'ye ulasilan calistirma sayist
Ny

SR = ( ) x 100 (7.5)

7.1.4. Sabit fonksiyonlar iizerinde elde edilen sonuclar

Bu calismada oncelikle algoritmanin performansi F1-F8 fonksiyonlari iizerinde
degerlendirilmistir. Elde edilen sonuclar FOA algoritmas: ile ortalama, en 1yi, en koti
uygunluk degerleri ve standart sapmalar acisindan karsilastirilmistir ve karsilastirmali
sonuclar Cizelge 7.3’te sunulmustur.

Ortalama uygunluk degerleri ve standart sapma degerlerine gére OFOA
algoritmast FOA algoritmasina kiyasla tiim fonksiyonlarda daha i1yi sonuglar elde
etmistir. OFOA algoritmasinin 6 fonksiyonda en iy1 uygunluk degeri ve 7 fonksiyonda

en kotli uygunluk degeri daha iyidir.
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Cizelge 7.3. Sabit fonksiyonlar tizerinde FOA ve OFOA algoritmalarinin uygunluk degerleri agisindan

karsilastirmali sonuglari

FOA OFOA
AVGp STDg BEST WORSTy AVGp STDg BEST WORST,
F1|-1,86714E+02 | 2,12E-02 | -1,86731E+02 | -1,86656E+02 | -1,86723E+02 | 1,49E-02 | -1,86731E+02 | -1,86631E+02
F2 | -4,06178E+00 | 3,86E-01 | -4,15580E+00 | -2,19346E+00 | -4,15206E+00 | 8,61E-03 | -4,15581E+00 | -4,12735E+00
F3 | 1,53170E-02 | 1,08E-01 | 2,31777E-07 | 7,62202E-01 | 3,23163E-05 | 4,45E-05 | 6,08448E-08 | 1,75478E-04
F4 | 2,78353E-02 | 3,32E-02 | 5,36345E-04 | 1,93218E-01 | 1,63189E-02 | 1,52E-02 | 6,03720E-04 | 8,44528E-02
F5| 6,99100E-01 | 6,13E-01 | 6,07213E-03 | 2,41040E+00 | 3,19193E-01 | 3,46E-01 | 1,48369E-03 | 1,61889E+00
F6 | 1,54675E-04 | 1,77E-04 | 2,36496E-07 | 6,08024E-04 | 7,36495E-05 | 8,40E-05 | 3,85842E-08 | 4,09978E-04
F7 | -8,78273E+00 | 2,82E+00 | -1,05352E+01 | -2,78975E+00 | -1,05300E+01 | 6,37E-03 | -1,05358E+01 | -1,05051E+01
F8 | 1,66798E-04 | 2,64E-04 | 1,30413E-07 | 1,41145E-03 | 9,48802E-05 | 1,66E-04 | 4,16143E-08 | 1,02387E-03

Bu deneysel sonuglar OBL yontemini kullanan OFOA algoritmasinin FOA
algoritmasina kiyasla arama uzayini daha iyi kesfedebildigini gosterir. Ayrica entegre
edilen yontem algoritmanin yerel optimallere tuzaklanma egilimini azaltabilmektedir.
Bununla birlikte daha iyi ortalama uygunluk degerleri ile birlikte standart sapma
degerlerinin tiim fonksiyonlarda OFOA algoritmasinda daha iyi olmasindan OFOA
algoritmasinin birbirine daha yakin sonuclar elde ederek daha kararli bir performans

gosterdigi sdylenebilir.

7.1.5. Popiilasyon biiyiikliigiiniin etkisi

Bu boliimde popiilasyon biiylikligiiniin FOA ve OFOA algoritmalarinin
performansini nasil etkiledigi incelemistir. Bu deneysel test, tiim fonksiyonlar iizerinde
gergeklestirilmigstir. Algoritmalarin ortak parametreleri esit ve Cizelge 7.2’teki gibi
ayarlanmistir. Bu parametre degerleriyle algoritmalar 20, 30 ve 50 popiilasyon
biyiikliikleriyle calistirlmistir.  Olgeklenebilir fonksiyonlarm boyutu 5 olarak
sabitlenmistir. Cizelge 7.4’te ortalama uygunluk degerleri acisindan karsilagtirmali
sonuglar1 sunulmustur. OFOA algoritmas1 tiim popiilasyon biiyiikliiklerinde FOA
algoritmasina kiyasla daha iyi performans gostermistir.

Karsit aday ¢oziimlerin de degerlendirilmesi ile OFOA algoritmas1 daha fazla
aday ¢Oziimii degerlendirir ve bu sekilde popiilasyon c¢esitliligi artirilmis olur. Boylece
OFOA algoritmasi diisiik popiilasyon biiyiikliiklerinde de daha iyi sonuglar verebilmistir.
Karsitlik tabanli popiilasyon baslatma ile OFOA algoritmasinin, problem ¢dzlimiine daha
1yl aday ¢ozlimler ile baglama ihtimali yiiksektir. Ayrica algoritmanin iteratif siirecinde

OBL yonteminin kullanilmasiyla bazi adimlarda, mevcut popiilasyonun uygunlugu
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tyilestirilebilmektedir. Popiilasyon biiytikliigli 50 olarak ayarladiginda iki algoritmanin

performanslar birbirine yaklagmustir.

Cizelge 7.4. Popiilasyon bityiikliigiiniin etkisi deneyinin karsilagtirmali sonuglart

area_limit = 20 areaLimit = 30 area_limit = 50
FOA OFOA FOA OFOA FOA OFOA
F1 -1,86713E+02 -1,86718E+02 -1,86711E+02 -1,86716E+02 -1,86716E+02 -1,86722E+02
F2 -3,88904E+00 -4,15411E+00 -4,13749E+00 -4,15164E+00 -4,14183E+00 -4,14852E+00
F3 9,15821E-02 1,52804E-02 1,23755E-04 4,62403E-05 6,83438E-05 3,17694E-05
F4 3,66378E-02 1,46309E-02 2,98364E-02 1,55219E-02 1,82010E-02 1,82730E-02
F5 5,25166E-01 3,96761E-01 4,03678E-01 3,32967E-01 4,70570E-01 3,66204E-01
F6 2,13414E-04 8,98761E-05 2,01764E-04 7,13101E-05 1,20139E-04 7,43701E-05
F7 -7,91647E+00 -1,00514E+01 -8,83738E+00 -1,05262E+01 -1,00848E+01 -1,03101E+01
F8 4,45150E-04 7,55575E-05 1,54265E-04 9,31415E-05 1,39662E-04 1,34360E-04
F9 -1,75473E+02 -1,78583E+02 -1,74625E+02 -1,91835E+02 -1,95830E+02 -1,95830E+02
F10 9,51206E-04 1,16669E-04 6,47801E-04 1,14909E-04 3,14183E-04 6,58595E-05
F11 6,80868E-03 5,39555E-03 5,53161E-03 4,87737E-03 5,14378E-03 5,52172E-03
F12 5,48445E-02 5,69441E-02 5,14546E-02 5,65384E-02 6,24750E-02 5,55420E-02
F13 1,05292E-04 5,64964E-02 1,07800E-04 8,42018E-05 8,53456E-05 8,89380E-05
F14 7,16579E-03 8,18712E-03 8,37985E-03 9,16335E-03 8,55272E-03 7,78608E-03
F15 5,15668E-05 4,90888E-05 3,83170E-02 4,51735E-05 4,20982E-05 3,81267E-05

20, 30 ve 50 popiilasyon biiyiikliiklerinin detayli sonuglari sirastyla Cizelge 7.5,

Cizelge 7.6 ve Cizelge 7.7°de verilmistir.

Cizelge 7.5. 20 popiilasyonda biiyiikliigiinde deneysel testlerden elde edilen detayli sonuglar

FOA OFOA
AVG, STD; BEST; WORST; AVG, STD; BEST; WORST;
F1 | -1,86713E+02 | 2,61E-02 | -1,86731E+02 | -1,86586E+02 | -1,86718E+02 | 2,11E-02 | -1,86731E+02 | -1,86613E+02
F2 | -3,88904E+00 | 6,43E-01 | -4,15581E+00 | -2,19334E+00 | -4,15411E+00 | 5,71E-03 | -4,15581E+00 | -4,12575E+00
F3 | 9,15821E-02 | 2,50E-01 | 5,16751E-08 | 7,62538E-01 | 1,52804E-02 | 1,08E-01 | 1,86024E-07 | 7,62104E-01
F4 | 3,66378E-02 | 4,42E-02 | 3,39825E-04 | 2,31551E-01 | 1,46309E-02 | 1,29E-02 | 1,13072E-03 | 5,92512E-02
F5 | 5,25166E-01 | 4,70E-01 | 1,48473E-02 | 1,89182E+00 | 3,96761E-01 | 394E-01 | 5,21835E-03 | 1,54310E+00
F6 | 2,13414E-04 | 2,81E-04 | 825006E-07 | 1,28884E-03 | 8,98761E-05 | 9,69E-05 | 6,29787E-07 | 4,18959E-04
F7 | -7,91647E+00 | 3,48E+00 | -1,05361E+01 | -1,85410E+00 | -1,00514E+01 | 1,66E+00 | -1,05358E+01 | -2,78949E+00
F8 | 4,45150E-04 | 1,00E-03 | 1,86757E-06 | 6,20787E-03 | 7,55575E-05 | 9,87E-05 | 3,66689E-07 | 3,69110E-04
F9 | -1,75473E+02 | 1,18E+01 | -1,95831E+02 | -1,39283E+02 | -1,78583E+02 | 9,16E+00 | -1,95831E+02 | -1,67555E+02
F10 | 9,51206E-04 | 9,56E-04 | 1,45758E-05 | 3,52710E-03 | 1,16669E-04 | 1,19E-04 | 2,11245E-08 | 5,28851E-04
F11 | 6,80868E-03 | 5,96E-03 | 3,86499E-05 | 2,29567E-02 | 5,39555E-03 | 7,21E-03 | 2,71137E-04 | 3,60836E-02
F12 | 548445E-02 | 2,22E-02 | 1,59921E-02 | 1,16417E-01 | 5,69441E-02 | 2,26E-02 | 1,94680E-02 | 1,28111E-01
F13 | 1,05292E-04 | 1,15E-04 | 8,42834E-06 | 6,62916E-04 | 5,64964E-02 | 399E-01 | 8,56081E-06 | 2,81838E+00
F14 | 7,16579E-03 | 6,64E-03 | 2,40058E-04 | 2,95003E-02 | 8,18712E-03 | 7,02E-03 | 6,13651E-04 | 3,42029E-02
F15 | 5,15668E-05 | 5,73E-05 | 5,08444E-06 | 3,35378E-04 | 4,90888E-05 | 4,48E-05 | 1,12607E-06 | 1,82843E-04
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Cizelge 7.6. 30 popiilasyonda biiyiikliigiinde deneysel testlerden elde edilen detayli sonuglar
FOA OFOA
AVG; STD; BEST; WORST; AVG; STD; BEST, WORST;
F1 | -1,86711E+02 | 3,38E-02 | -1,86731E+02 | -1,86538E+02 | -1,86716E+02 | 3,61E-02 | -1,86731E+02 | -1,86506E+02
F2 | -4,13749E+00 | 2,26E-02 | -4,15580E+00 | -4,07007E+00 | -4,15164E+00 | 9,19E-03 | -4,15580E+00 | -4,12669E+00
F3 | 1,23755E-04 | 1,75E-04 | 1,59821E-07 | 9,46793E-04 | 4,62403E-05 | 6,55E-05 | 1,02760E-07 | 3,55702E-04
F4 | 2,98364E-02 | 3,60E-02 | 4,75443E-04 | 2,02114E-01 | 1,55219E-02 | 1,24E-02 | 2,37127E-04 | 5,60580E-02
F5 | 4,03678E-01 | 4,47E-01 | 8,85145E-03 | 1,83152E+00 | 3,32967E-01 | 3,81E-01 | 3,86814E-03 | 1,89573E+00
F6 | 2,01764E-04 | 2,75E-04 | 3,00466E-07 | 1,30781E-03 | 7,13101E-05 | 7,73E-05 | 1,61503E-08 | 3,19713E-04
F7 | -8,83738E+00 | 2,88E+00 | -1,05360E+01 | -2,78946E+00 | -1,05262E+01 | 1,03E-02 | -1,05362E+01 | -1,04926E+01
F8 | 1,54265E-04 | 3,55E-04 | 8,46270E-08 | 2,41324E-03 | 9,31415E-05 | 1,49E-04 | 3,51143E-07 | 6,85745E-04
F9 | -1,74625E+02 | 1,19E+01 | -1,95831E+02 | -1,53420E+02 | -1,91835E+02 | 6,39E+00 | -1,95831E+02 | -1,81689E+02
F10 | 6,47801E-04 | 1,07E-03 | 5,41651E-07 | 6,65770E-03 | 1,14909E-04 | 1,48E-04 | 1,42460E-07 | 6,43414E-04
F11| 5,53161E-03 | 6,29E-03 | 4,65502E-04 | 2,65395E-02 | 4,87737E-03 | 4,65E-03 | 2,51696E-04 | 1,81230E-02
F12 | 5,14546E-02 | 2,86E-02 | 5,44041E-03 | 1,37626E-01 | 5,65384E-02 | 2,25E-02 | 1,28716E-02 | 1,15452E-01
F13 | 1,07800E-04 | 1,09E-04 | 6,84184E-06 | 4,90794E-04 | 8,42018E-05 | 6,98E-05 | 5,82543E-06 | 3,32056E-04
F14 | 8,37985E-03 | 5,84E-03 | 1,25782E-03 | 2,87340E-02 | 9,16335E-03 | 7,32E-03 | 7,65176E-04 | 3,83170E-02
F15| 3,83170E-02 | 4,23E-05 | 2,26689E-06 | 1,90262E-04 | 4,51735E-05 | 4,46E-05 | 2,58738E-06 | 1,86320E-04
Cizelge 7.7. 50 popiilasyonda biiyiikliigiinde deneysel testlerden elde edilen detayli sonuglar
FOA OFOA
AVGy STDg BEST; WORST AVGy STD; BEST; WORST
F1 | -1,86716E+02 | 1,95E-02 | -1,86731E+02 | -1,86652E+02 | -1,86722E+02 | 1,31E-02 | -1,86731E+02 | -1,86672E+02
F2 | -4,14183E+00 | 1,72E-02 | -4,15579E+00 | -4,08348E+00 | -4,14852E+00 | 1,17E-02 | -4,15580E+00 | -4,12620E+00
F3 | 6,83438E-05 | 1,08E-04 | 5,22096E-07 | 6,58517E-04 | 3,17694E-05 | 3,94E-05 | 2,16859E-08 | 1,54746E-04
F4 | 1,82010E-02 | 1,53E-02 | 7,23225E-05 | 6,40283E-02 | 1,82730E-02 | 2,36E-02 | 9,03858E-04 | 1,54223E-01
F5 | 4,70570E-01 | 3,67E-01 | 1,94750E-02 | 1,43245E+00 | 3,66204E-01 | 2,90E-01 | 4,19412E-03 | 1,13067E+00
F6 | 1,20139E-04 | 1,62E-04 | 7,31464E-07 | 7,66786E-04 | 7,43701E-05 | 7,70E-05 | 2,67967E-08 | 3,64482E-04
F7 | -1,00848E+01 | 1,47E+00 | -1,05362E+01 | -5,12698E+00 | -1,03101E+01 | 1,07E+00 | -1,05363E+01 | -5,12781E+00
F8 | 1,39662E-04 | 2,73E-04 | 4,23898E-10 | 1,23201E-03 | 1,34360E-04 | 2,00E-04 | 6,63214E-07 | 8,93254E-04
F9 | -1,95830E+02 | 4,65E-04 | -1,95831E+02 | -1,95829E+02 | -1,95830E+02 | 5,63E-04 | -1,95831E+02 | -1,95828E+02
F10 | 3,14183E-04 | 3,51E-04 | 2,09248E-06 | 1,11701E-03 | 6,58595E-05 | 8,71E-05 | 1,60875E-06 | 3,46456E-04
F11| 5,14378E-03 | 4,79E-03 | 6,20950E-04 | 2,94521E-02 | 5,52172E-03 | 5,92E-03 | 1,49203E-04 | 3,22297E-02
F12 | 6,24750E-02 | 2,10E-02 | 2,42561E-02 | 1,09981E-01 | 5,55420E-02 | 2,33E-02 | 1,63983E-02 | 1,22447E-01
F13 | 8,53456E-05 | 9,42E-05 | 3,94496E-06 | 5,49673E-04 | 8,89380E-05 | 1,03E-04 | 3,67681E-06 | 5,02941E-04
F14 | 8,55272E-03 | 7,90E-03 | 2,19692E-04 | 3,29875E-02 | 7,78608E-03 | 7,18E-03 | 3,837977E-04 | 3,15542E-02
F15| 4,20982E-05 | 3,26E-05 | 5,12327E-06 | 1,80683E-04 | 3,81267E-05 | 3,86E-05 | 3,86539E-06 | 1,97742E-04

Her popiilasyon biiyiikliigiindeki detayli sonucglar incelendiginde, OFOA
algoritmasinin FOA algoritmasina kiyasla, en kotii ortalama uygunluk degerleri ve en iyi
ortalama uygunluk degerleri agisindan daha iyi sonuglar ortaya koydugu goriilmektedir.
Bu sonuglar, karsitlik tabanli nesil atlamanin sagladigi bir durumdur. Algoritmanin bazi

adimlarinda mevcut popiilasyonun karsitt da degerlendirmeye alinarak mevcut
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poplilasyonun uygunlugu iyilestirilebilmektedir ve algoritma arama uzaymin daha umut
verici bir bolgesini kesfedebilmekte ve bu bolgeye sigrayarak yerel minimumlardan
kacabilmektedir. Bu deneysel sonuglar OBL yonteminin algoritmanin arama uzayindaki

kesif yetenegini artirabildigini destekler niteliktedir.

Cizelge 7.8. Farkl1 popiilasyon biiyiikliiklerinde basar1 oranlarinin karsilastirilmasi

area limit = 20 area limit = 30 area limit = 50

FOA OFOA FOA OFOA FOA OFOA
F1 0% 0% 58% 2% 62% 2%
F2 48% 96% 56% 88% 58% 76%
F3 88% 98% 100% 100% 100% 100%
F4 32% 48% 26% 34% 36% 38%
F5 0% 4% 2% 2% 0% 2%
F6 100% 100% 100% 100% 100% 100%
F7 13% 64% 42% 66% 56% 58%
F8 100% 100% 100% 100% 100% 100%
F9 0% 0% 5% 60% 100% 100%
F10 100% 100% 100% 100% 100% 100%
F11 78% 88% 84% 84% 92% 84%
F12 0% 0% 2% 0% 0% 0%
F13 100% 98% 100% 100% 100% 100%
F14 72% 78% 26% 38% 74% 72%
F15 100% 100% 100% 100% 100% 100%

Cizelge 7.8 FOA ve OFOA algoritmalarinin Cizelge 7.4’te sonuglar1 verilen
deneysel testte elde ettigi basar1 oranlarini gosterir. Sonuglar incelendiginde OFOA
algoritmasinin tiim popiilasyon biiyiikliiklerinde basar1 oraninin daha yiiksek oldugu
goriilmektedir. Daha diisiik popiilasyon biiytikliiklerinde OFOA algoritmasinin
popiilasyon ¢esitliliginin artirilmastyla fonksiyonlarin gogunu FOA algoritmasindan daha
1yi ¢Ozebildigi basari oranlar ile desteklenmistir. Poptilasyon blyiikliigi arttikca

algoritmalarin performanslarinin birbirine yaklastigi goriilmektedir.

7.1.6. Problem boyutunun etkisi

Bu boliimde FOA ve OFOA algoritmalarinin farkli boyutlardaki fonksiyonlar
iizerindeki performansi incelenmistir. Olgeklenebilir fonksiyonlarin boyutlar1 5, 10 ve 20
olarak ayarlanip iki algoritmanin performanslart bu boyutlarda kiyaslanmigtir.
Algoritmalarin parametre degerleri Cizelge 7.2°deki gibi kullanilmistir. Cizelge 7.9,
Cizelge 7.10 ve Cizelge 7.11°de sirasiyla 5, 10 ve 20 boyutlu fonksiyonlardaki ortalama,
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en iyi, en kotii uygunluk degerleri ve standart sapma degerleri agisindan elde edilen

sonuclar verilmistir.

Cizelge 7.9. 5 boyutlu 6lgeklenebilir fonksiyonlarda FOA ve OFOA sonuglarinin karsilagtiriimasi

FOA OFOA
AVG, STD; BEST; WORST; AVG; STD; BEST; WORST;
F9 | -1,74625E+02 | 1,19E+01 | -1,95831E+02 | -1,53420E+02 | -1,91835E+02 | 6,39E+00 | -1,95831E+02 | -1,81689E+02
F10 | 6,47801E-04 | 1,07E-03 | 541651E-07 | 6,65770E-03 | 1,14909E-04 | 1,48E-04 | 1,42460E-07 | 6,43414E-04
F11| 553161E-03 | 6,29E-03 | 4,65502E-04 | 2,65395E-02 | 4,87737E-03 | 4,65E-03 | 2,51696E-04 | 1,81230E-02
F12 | 5,14546E-02 | 2,86E-02 | 544041E-03 | 1,37626E-01 | 5,65384E-02 | 2,25E-02 | 1,28716E-02 | 1,15452E-01
F13| 1,07800E-04 | 1,09E-04 | 6,84184E-06 | 4,00794E-04 | 8,42018E-05 | 6,98E-05 | 5,82543E-06 | 3,32056E-04
F14 | 8,37985E-03 | 5,84E-03 | 1,25782E-03 | 2,87340E-02 | 9,16335E-03 | 7,32E-03 | 7,65176E-04 | 3,83170E-02
F15 | 3,83170E-02 | 4,23E-05 | 2,26689E-06 | 1,90262E-04 | 4,51735E-05 | 4,46E-05 | 2,58738E-06 | 1,86320E-04

Cizelge 7.10. 10 boyutlu dl¢eklenebilir fonksiyonlarda FOA ve OFOA sonuglarinin karsilastirilmasi

FOA OFOA
AVG; STD; BEST: WORST; AVG; STD; BEST; WORST;
F9 | -3,85149E+02 | 7,67E+00 | -3,91661E+02 | -3,63386E+02 | -3,87938E+02 [ 6,32E+00 | -3,91661E+02 | -3,75758E+02
F10 | 1,73363E-04 | 1,68E-04 | 2,18719E-06 | 7,21744E-04 | 1,07107E-04 | 1,24E-04 | 9,43541E-07 | 4,36789E-04
F11| 7,37463E-02 | 4,75E-02 | 7,79372E-03 | 2,21318E-01 | 7,32909E-02 | 4,81E-02 | 1,75876E-02 | 2,48962E-01
F12| 1,33851E-01 | 3,82E-02 | 6,56562E-02 | 2,21628E-01 | 1,22291E-01 | 3,91E-02 | 591987E-02 | 2,10948E-01
F13| 551157E-04 | 1,15E-03 | 4,46642E-05 | 6,68421E-03 | 2,39362E-04 | 1,73E-04 | 4,37928E-05 | 6,73637E-04
F14 | 2,07412E-02 | 1,46E-02 | 2,16091E-03 | 6,38608E-02 | 1,93144E-02 | 1,18E-02 | 4,02667E-03 | 5,39621E-02
F15| 1,18431E-04 | 6,84E-05 | 3,08979E-05 | 2,85392E-04 | 1,09382E-04 | 7,49E-05 | 1,81203E-05 | 3,48193E-04

Cizelge 7.11. 20 boyutlu 6l¢eklenebilir fonksiyonlarda FOA ve OFOA sonuglarinin karsilagtirtlmasi

FOA OFOA
AVGp STDg BESTg WORSTg AVGp STDg BESTy WORSTg
F9 | -7,18284E+02 | 2,25E+01 | -7,55046E+02 | -6,56086E+02 | -7,23654E+02 | 2,38E+01 | -7,69174E+02 | -6,70224E+02
F10 | 9,65447E-05 | 1,04E-04 | 7,28348E-07 | 5,49238E-04 | 1,18351E-04 | 1,24E-04 | 6,61431E-07 | 4,33694E-04
F11| 2,24380E+00 | 1,23E+00 | 4,43390E-01 | 6,39184E+00 | 2,13846E+00 | 1,37E+00 | 4,31288E-01 | 5,52989E+00
F12 | 2,02432E-01 | 5,73E-02 | 8,86875E-02 | 3,32562E-01 | 2,01600E-01 | 6,93E-02 | 9,06401E-02 | 3,75091E-01
F13| 4,97085E+00 | 2,81E+00 | 4,05105E-04 | 9,92651E+00 | 4,59062E+00 | 2,80E+00 | 6,89273E-04 | 1,08200E+01
F14 | 5,80441E-02 | 3,10E-02 | 1,64277E-02 | 1,56372E-01 | 4,95031E-02 | 2,26E-02 | 1,37647E-02 | 1,33689E-01
F15| 2,39061E-04 | 1,31E-04 | 7,92887E-05 | 8,30451E-04 | 2,66609E-04 | 1,41E-04 | 9,94039E-05 | 9,01197E-04

Elde edilen sonuglara gore tiim boyutlarda OFOA algoritmas1 FOA algoritmasina

kiyasla daha basarili sonuglar elde edebilmektedir. Ancak boyut arttikca iki algoritmanin

elde edebildigi sonuglar birbirine yaklasir. Sonuglar incelendiginde FOA algoritmasina

kiyasla OFOA algoritmasinin, diisiik boyutlardaki arama uzaymi daha iyi kesfetme

yetenegini yliksek boyutlarda da devam ettirebildigi goriilmektedir.
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Sekil 7.1. F2, F5,F7 ve F10 fonksiyonlarinin yakimsama grafikleri

Sekil 7.1°de F2, F5, F7 ve F10 olmak tizere dort fonksiyonun yakinsama grafikleri
verilmistir. Sekilden OFOA algoritmasinin FOA algoritmasindan daha erken
iterasyonlarda yakinsama saglayabildigi goriilmektedir. Yakinsama grafiklerinden OBL
yonteminin nesil atlama seklinde uygulanmasi ile daha iyi aday ¢oziimlerin daha erken
iterasyonlarda elde edilmesini sagladigi sdylenebilir. Ayrica grafiklerden OFOA
algoritmasiin bazi iterasyonlarda arama uzayinin daha i1yi bdlgelerini kesfedip o
bolgelere sigrayarak yakinsama hizinin artirilabildigi ve yerel minimumlardan kagtigi

yorumu yapilabilir.

7.2. Oznitelik Secimi Sonuclar:

Oznitelik segciminde performans degerlendirmesi icin gesitli veri setleri iizerinde
OFOA algoritmasiin ikili versiyonu olan B-OFOA algoritmasi ile FSFOA, BDE ve
BPSO algoritmalarmin sonuglart siniflandirma dogrulugu ve secilen 6znitelik sayisi
Olctitleri ile karsilastirilmagtir.

Bu boliimde algoritmalarin veri setleri {izerindeki karsilagtirmali sonuglari

sunulmustur. Sunulan sonuglar 10 farkli ¢alistirmanin ortalama degerleridir. Her farkli
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calistirmada algoritmalar ayni1 baglangi¢ popiilasyonu ile baglatilmistir. Testlerde

kullanilan veri setleri ve algoritmalarin parametre degerleri sunulmustur.

7.2.1. Veri setleri

Oznitelik segimi problemlerinde algoritmalarin performanslarmi degerlendirmek
icin UCI (University of California, Irvine machine learning repository) veri deposundan
9 adet veri seti kullanilmistir (Dua, 2017). Kullanilan veri setlerinin detaylar1 Cizelge

7.12°de verilmistir.

Cizelge 7.12. Oznitelik segiminde kullanilan veri setleri

Veri Seti Oznitelik Sayisi Sinif Sayisi Ornek Sayisi
GLASS 9 7 214
HEART-STATLOG 13 2 270
WINE 13 3 178
HEPATITIS 19 2 155
BREASTEW 31 2 569
IONOSPHERE 34 2 351
WAVEFORM?2 40 3 5000
SONAR 60 2 208
LIBRASMOVEMENT 90 15 360

Oznitelik segimi probleminde veri setleri kiigiik 6lgekli, orta dlgekli ve biiyiik
Olcekli olarak siniflandirilabilir. Kiigiik, orta ve biiyiik 6lgekli veri setleri sirasiyla [0,19],
[20,49] ve [50,00] Oznitelik igerir (Ghaemi ve Feizi-Derakhshi, 2016). Bu galismada
kullanilan veri setlerinin 4 tanesi kiiciik 6lgekli, 3 tanesi orta dlgekli ve 2 tanesi biiyiik

Olgekli veri setidir.

7.2.2. Test ortami ve parametre ayarlari

Testler gergeklestirilirken kullanilan parametre degerleri Cizelge 7.13°te
verilmistir. Yapilan testlerde iterasyon sayis1 70 ve popiilasyon biiyiikligii 30 olarak
sabitlenmistir.

FSFOA algoritmasinin parametreleri popiilasyon biiyiikliigii haricinde onerildigi
orijinal makaledeki gibi ayarlanmistir. B-OFOA algoritmasinda ise OBL y6nteminin

etkisinin incelenebilmesi icin FSFOA ile ayn1 parametre degerleri kullanilmistir. BDE ve
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BPSO algoritmalari i¢in Too ve ark. tarafindan (Too ve ark., 2019) 2019°da yapilan

calismadaki parametreler kullanilmistir.

Cizelge 7.13. Oznitelik segiminde algoritmalarin parametre degerleri

Algoritma Parametreler Degerler
Yasam siiresi, life_time é!rsoblem

FSFOA Yerel tohumlama, LSC bovUtu/5

(Qrman Optimizasyonu Algoritmasi Kullamlarak Kiiresel tohumlama, GSC Prgblem

Oznitelik Se¢imi) Transfer orani,

boyutu/2
transfer_rate 5
. . 15

Yasam siiresi, life_time Problem
Yerel tohumlama, LSC

B-OFOA i ' boyutu/5

(ikili Karsithk Tabanh Orman Optimizasyonu I;;;f:g:g?;ﬁﬂama’ GSe Problem

Algoritmasi) ’ boyutu/2
transfer_rate 5
Atlama orani, Jr 0.4

BDE

(ikili Diferansiyel Evrim) G e ot !
Hizlanma katsayisti, c1 ve 2

BPSO c2 0.9-0.4

(Ikili Parcacik Siirii Optimizasyonu) Eylemsizlik agirligi, w (-.6 6).

Hiz sinirlar1

Oznitelik seciminde minimum smiflandirma hata orani ve minimum secilen
Oznitelik sayisi ile en 1yi Oznitelik alt kiimesinin bulunmasi hedeflenir. Bu dogrultuda
yapilan testlerde kullanilan k-NN siniflandiricisina bagimli uygunluk fonksiyonu
Denklem 7.6’da verilmistir.
fG) =ax(1-ACC)+p+ T B=1-a (7.6)

Burada ACC segilen Oznitelik alt kiimesi ile k-NN smiflandiricisinda elde edilen
smiflandirma dogrulugunu, |R| veri setinden segilen 6znitelik sayisini ve |C| veri setinde
bulunan toplam 06znitelik sayisini gosterir. @ ve B smiflandirma dogrulugu ile segilen
Oznitelik sayis1 arasinda bir denge kurmak icin kullanilan iki parametredir ve a €
[0,1] dir.

Siniflandirma dogrulugunun degerlendirilmesi i¢in k-NN (k=5) smiflandiricist
kullanilmistir ve veri setleri Hold-Out (0.2) yontemi ile %80 egitim seti ve %20 test seti

olarak ayrilmistir.

7.2.3. Degerlendirme ol¢iitleri
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Bu calismada algoritmalarin  veri setleri {iizerindeki performanslarini
degerlendirmek i¢in ortalama siniflandirma dogrulugu ve ortalama secilen 6znitelik say1si
Olgiitleri kullanilmistir. Kullanilan olgiitler matematiksel tanimlar1 ile bu bdliimde
sunulmustur.

Siniflandirma dogrulugu, bulunan en iyi Oznitelik alt kiimesi ile k-NN
siiflandiricisinda elde edilen dogru siniflandirmalarin veri setindeki tiim 6rnek sayisina
oranidir. Ortalama siniflandirma dogrulugu, algoritmanin farkli ¢alistirmalar i¢in elde
ettigi smiflandirma dogruluklarinin ortalamasidir. Denklem 7.7 ile hesaplanir. Burada
R_C dogru siniflandirmalarin sayisidir ve T_C veri setindeki ornek sayisidir. N,., farkl

calistirmalarin sayisidir.

1 «N,, R.C
AVG =—),.,  ——
ACC erl=1 TC

(7.7)
Ortalama seg¢ilen 6znitelik sayisi, algoritmanin farkli ¢calistirmalar i¢in elde ettigi
en iyi Oznitelik alt kiimesindeki 6znitelik sayilarinin ortalamasidir. Burada |R|*, bulunan

en iyi Oznitelik alt kiimesinden secilen 6znitelik sayisidir.
1 *
AVGpc = N—rZ?’:rﬂm (7.8)

B-OFOA ve FSFOA algoritmalarin karsilagtirllmasinda ayrica en 1yi
siiflandirma dogrulugu, en kotii siniflandirma dogrulugu ve standart sapma olgiitleri
kullanilmigtir. Bu degerlendirme Olgiitlerinin  matematiksel tanimlari asagidaki
verilmistir.

En kot olciitli, algoritmanin farkli c¢alistirmalarda elde ettigi en koti

siniflandirma dogrulugudur ve Denklem 7.9°daki gibi hesaplanir.

WORST cc = min ~= (7.9)

1<i<N, T_C

En 1yi 0Ol¢itii, algoritmanin farkl calistirmalarda elde ettigi en iyi siniflandirma

dogrulugudur ve Denklem 7.10°daki gibi hesaplanir.

BESTACC = 1I’<r1_aX e (710)
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Standart sapma, algoritmanin tutarliligini degerlendirebilmek icin kullanilan bir

oOlgiittlir ve Denklem 7.11 ile hesaplanir.

STDycc = \/ﬁzyzﬁ(:fg — ortalama)? (7.12)

7.2.3. Elde edilen sonuclar

Oznitelik se¢imi degerlendirmesinin dért algoritma icin siniflandirma dogrulugu
ve secilen 6znitelik sayis1 agisindan karsilastirmali sonuglari Cizelge 7.14’te sunulmustur.
Daha iyi dogruluk degerleri ve secilen Oznitelik sayilar1 gri arka plan rengi ile
vurgulanmistir. Dogruluk degerlerinin ayni oldugu durumlarda segilen 6znitelik sayisi

daha kiiciik olan daha iyi kabul edilmistir.

Cizelge 7.14. Oznitelik seciminde elde edilen karsilastirmali sonuglar

B-OFOA FSFOA BDE BPSO
AVGuee  AVGre | AVGaee  AVGre | AVGaee  AVGre | AVGaee  AVGre
GLASS 0,793 4,10 0,788 3,70 0,786 5,00 0,786 3,50
HEART-STATLOG 0,889 4,20 0,891 4,30 0,841 6,70 0,883 4,00
WINE 0,989 3,90 0,989 4,00 0,977 6,90 0,989 4,00
HEPATITIS 0,752 3,00 0,735 2,60 0713 8,90 0,755 3,30
BREASTEW 0,987 8,30 0,983 8,40 0,956 16,40 0,973 9,20
IONOSPHERE 0,973 5,50 0,970 5,60 0,901 15,40 0,937 7,80
WAVEFORM?2 0,858 13,50 0,859 14,50 0,832 26,60 0,843 17,60
SONAR 0,961 11,70 0,944 13,10 0,885 37,20 0,934 22,10
LIBRAS 0,756 40,90 0,746 40,30 0,583 61,20 0,607 42,40

Farkl 6l¢eklerdeki 9 veri seti tizerinden B-OFOA algoritmasi diger algoritmalara
kiyasla hem siniflandirma dogrulugu hem de segilen 6znitelik sayis1 agisindan ¢ogu veri
setinde daha iyi sonuglar vermistir. Siniflandirma dogrulugunun esit ya da ayni oldugu
durumlarda B-OFOA algoritmasi daha az 6znitelik se¢imi ile daha basarili sonuglar elde
etmistir. Kii¢iik 6l¢ekli veri setlerinden ziyade orta ve biiyiik 6l¢ekli veri setlerinde OFOA
algoritmasinin bagaris1 daha belirgindir. Problem zorlagtiginda B-OFOA algoritmasi
performansini koruyabilmistir. Cizelge 7.15’te B-OFOA ve FSFOA algoritmalarinin
ortalama, en 1yi, en kotii siniflandirma dogrulugu ve standart sapma degerleri agisindan
karsilastirmali sonuglart sunulmustur. Sonuglar B-OFOA algoritmasinin daha 1iyi

performansini gosterir.
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Cizelge 7.15. Oznitelik se¢iminde B-OFOA ve FSFOA algoritmalarinin karsilastirmali sonuglar

B-OFOA FSFOA
AVGuee  STDacc  BESTycc WORSTyee | AVGace  STDace  BESTace WORSTacc

GLASS 0,793 0,056 0,881 0,714 0,788 0,061 0,881 0,690
HEART-STATLOG 0,889 0,025 0,926 0,833 0,891 0,020 0,926 0,852
WINE 0,989 0,020 1,000 0,943 0,989 0,020 1,000 0,943
HEPATITIS 0,752 0,083 0,839 0,548 0,735 0,071 0,806 0,548
BREASTEW 0,987 0,010 1,000 0,973 0,983 0,012 1,000 0,965
IONOSPHERE 0,973 0,016 1,000 0,943 0,970 0,016 1,000 0,943
WAVEFORM?2 0,858 0,008 0,871 0,847 0,859 0,009 0,872 0,848
SONAR 0,961 0,024 1,000 0,927 0,944 0,043 1,000 0,854
LIBRAS 0,756 0,062 0,861 0,667 0,746 0,061 0,833 0,639

Elde edilen en koétii smiflandirma dogrulugu agisindan 3 veri setinde iki
algoritmada ayni sonucu elde etmistir. 4 veri setinde B-OFOA algoritmasini daha iyi
sonuglara sahiptir. En iyi siniflandirma dogruluklart dikkate alinirsa 6 veri setinde iki
algoritma ayni sonuglar1 elde etmistir, 2 veri setinde B-OFOA algoritmas1 FSFOA
algoritmasinin bulamadig1 optimale daha yakin Oznitelik alt kiimelerini bulmay1
basarmistir. Bu durum karsitlik tabanli nesil atlama uygulamasinin getirdigi avantajlari
dogrular niteliktedir.

Sekil 7.2, 7.3 ve 7.4’te sirasiyla kiigiik, orta ve biiyiik 6lgekli veri setleri izerinde
elde edilen sonuclarin grafikleri sunulmustur. Grafiklerde siitunlar siniflandirma

dogruluklarini ve siitunlarin etiketlerindeki degerler secilen 6znitelik sayilarini gosterir.

Kiigiik Olgekli Veri Setlerinde Dogruluk Degerleri Karsilagtirmasi

® Dogruluk B-OFOA  m Dogruluk FSFOA  m Dogruluk BDE  ® Dogruluk BPSO
1,000 3,90 4,00 4,00
6,90

0,970
0,940
0,910
0,880
0,850

0,820
0,790 4,10 3,70 500 350

0,760

0,730

0,700
Glass Heart-Statlog Wine Hepatitis

Sekil 7.2. Kiigiik 6lgekli veri setlerinde elde edilen sonuglarin grafiksel gosterimi
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Orta Olgekli Veri Setlerinde Dogruluk Degerleri Karsilastirmasi
B Dogruluk B-OFOA  ® Dogruluk FSFOA  m Dogruluk BDE W Dogruluk BPSO
1,000 8,30 8,40

9,20 550 560
16,40
7,80
15,40
13,50 14,50
26,60 17,60

BreastEW lonosphere WaveForm2

0,970
0,940
0,910
0,380
0,850
0,820
0,790
0,760

0,730

0,700

Sekil 7.3. Orta 6l¢ekli veri setlerinde elde edilen sonuglarin grafiksel gosterimi

Biiyiik Olgekli Veri Setlerinde Dogruluk Degerleri Karsilagtirmasi
M Dogruluk B-OFOA  ® Dogruluk FSFOA  m Dogruluk BDE B Dogruluk BPSO

0,980 11,70
0,950
0,920
0,890
0,860
0,830
0,800
0,770
0,740
0,710
0,680
0,650
0,620
0,590
0,560
0,530
0,500

13,10 2210

Sonar Libras

Sekil 7.4. Biiytik 6lgekli veri setlerinde elde edilen sonuglarin grafiksel gosterimi

Wine ve Heart-Statlog veri setlerinde B-OFOA algoritmasi BPSO ve FSFOA
algoritmalar: ve Hepatitis veri setinde BPSO algoritmasi ile birbirine yakin sonuglar elde
etmistir. Wine veri setinde bu ii¢ algoritma ayn1 siniflandirma dogruluguna sahiptir ancak
B-OFOA segilen Oznitelik sayisini digerlerinden daha fazla azaltabilmistir. Glass veri
seti, siif sayisinin fazlaligi agisindan diger kiigiik 6lgekli veri setlerinden ayrilir. Glass
veri setinde B-OFOA algoritmasi en yiiksek siniflandirma dogruluguna sahiptir.

Sekil 7.3’te gorildiigii gibi orta 6lcekli veri setlerinde B-OFOA ve FSFOA
algoritmalar1 smiflandirma dogrulugu ve Oznitelik sayist bakimindan diger iki

algoritmadan daha iyi sonuglar elde etmistir. B-OFOA ve FSFOA algoritmalariin ikili



57

karsilagtirmasina gore, B-OFOA BreastEW ve lonosphere veri setlerinde daha yiiksek
smiflandirma dogrulugu ve daha diisiik 6znitelik sayisi ile daha basarilidir. WaveForm2
veri setinde iki algoritmanin siiflandirma dogruluklari ¢ok yakindir ve segilen 6znitelik
sayisini azaltmada B-OFOA daha basarili olmustur.

Biiyiik 6lcekli veri setlerinde ise B-OFOA algoritmasi diger algoritmalara kiyasla
daha iyi performansini devam ettirebilmistir. Kullanilan iki biiytik 6l¢ekli veri setinde B-

OFOA algoritmasi daha yiiksek siniflandirma dogruluguna sahiptir.
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8. SONUCLAR VE ONERILER

Optimizasyon problemlerinin ¢éziimiinde meta-sezgisel algoritmalarin basarisi
bilinmektedir. Literatiire siirekli yeni bir meta-sezgiselin eklenmesinin yani sira, mevcut
meta-sezgiselleri iyilestirme ¢alismalar1 da oldukg¢a yaygindir. Literatiirde bu arastirma
alant oldukga ilgi gormektedir. Cesitli yontemler uygulanarak algoritmalarin
performanslari artirilmaya ve zayif yonleri giiglendirilmeye ¢alisilmaktadir.

FOA algoritmasinda, agaglarin dogadaki tohumlama ve yasam siirecleri simiile
edilir. Rastgele olusturulan baslangi¢ popiilasyonundaki agaglar yaslari sifir olarak
iretilir ve sirastyla yerel tohumlama, popiilasyon sinirlama, kiiresel tohumlama ve en iyi
agaci1 giincelleme adimlarindan gegerler. Yerel tohumlama sadece sifir yagindaki agaclara
uygulanir ve ilgili agag¢larin yakin komsularini popiilasyona ekleyerek algoritmanin yerel
arama siirecini gerceklestirir. Popiilasyon sinirlama ile popiilasyonun biiyiimesi kontrol
altina almir. Kiiresel tohumlama problem uzayimin kiiresel olarak aranmasi siirecini
gerceklestiren adimidir. En iyi agac belirlendikten sonra yasi sifir olarak giincellenir.
Boylelikle iyi agaclar yerel tohumlama agamasinda yerel olarak optimize edilir. FSFOA
algoritmasi, FOA algoritmasinin Oznitelik se¢imi problemleri i¢in uyarlanmig
versiyonudur.

FOA ve FSFOA algoritmalari optimizasyon problemlerinde basarili sonuglar elde
edebilmektedir fakat algoritmalar bazi zayif yonlere sahiptir. Bu ¢alismada ele alinan
noktalardan ilki yerel tohumlama ve kiiresel tohumlama operatorleri ile gergeklestirilen
¢0ziim uzayinin aranma verimliliginin nispeten zayif olmasidir. Ayni zamanda baglangi¢
popiilasyonunun rastgele baslatilmas1 da dikkate alinmistir.

OBL, 2005 yilinda algoritmalarin yakinsama hizlarini artirabilecek ve problem
uzayini1 arama yetenegini gelistirebilecek bir yontem olarak onerilmistir. Bu yontemin
temel fikri mevcut bir durumun karsitini da degerlendirmeye almaktir. Karsitin
degerlendirilmesiyle daha iyi bir durumu kesfedebilme ihtimali tizerinde durur.

Calismada onerilen OFOA algoritmas1 ilk popiilasyonun baslatilmasinda ve
iteratif siirecte nesil atlama seklinde OBL yontemini kullanir. Karsithik tabanl
popiilasyon baslatma ile OFOA algoritmasinin daha iyi bir uygunluga sahip popiilasyon
ile probleme baglamasi olasidir. Nesil atlama, algoritmanin bazi iterasyonlarda
poplilasyon uygunlugunu iyilestirme ve arama uzaymin daha umut verici bolgelerini

kesfedip yerel optimallerden kagabilme ihtimalini artirir. Ayrica 6nerilen algoritma ikili
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arama uzaylarina uyarlanarak (B-OFOA) algoritmanin 6znitelik se¢imi problemlerinde
performans analizi yapilmistir.

Kiyaslama fonksiyonlarinda gergeklestirilen deneysel testlerden elde edilen
sonuglar, OBL yonteminin algoritmanin arama uzaymni kesfetme yetenegini
artirabildigini gostermistir. OFOA algoritmas1 FOA algoritmasina kiyasla daha az yerel
optimallere tuzaklanma egilimi géstermistir. Y ontem popiilasyon ¢esitliligini artirabildigi
i¢in algoritmanin daha kiiglik popiilasyon biiyiikliiklerinde de daha iyi bir performans elde
edebilmesini saglamistir. Ayrica daha biiylik problem boyutlarinda performansini
koruyabilmistir. Dort fonksiyona ait paylasilan yakinsama grafikleriyle OFOA
algoritmasinin daha erken iterasyonlarda daha iyi aday c¢ozliimleri bulabildigi
gosterilmistir. Paylasilan basari oranlar1 da elde edilen sonuglar1 destekler.

Oznitelik segimi testlerinde B-OFOA algoritmasi literatiirden alman FSFOA,
BDE ve BPSO algoritmalarindan daha iyi bir performans gostermistir. Algoritmalarin
performansi kii¢iik veri setlerinde birbirine daha yakindir ancak orta ve biiyiik 6l¢ekli veri
setlerinde B-OFOA algoritmasi diger algoritmalara kiyasla daha iyi sonuglar elde
edebilmistir. Oznitelik seciminden elde edilen sonuglar OBL ydnteminin arama uzayini
kesfetme yetenegini artirdigini destekler niteliktedir.

Bu tez calismasinda 2014 yilinda 6nerilen popiilasyon tabanli bir meta-sezgisel
algoritma olan FOA algoritmasinin performansinin iyilestirilmesi amaclanmigtir.
Caligmada Onerilen karsithk tabanli iki algoritmanin orijinal versiyondan daha iyi
sonuglar elde ettigi tespit edilmistir. Bu dogrultuda siirekli optimizasyon problemleri i¢in
OFOA algoritmasi ve Oznitelik secimi problemleri igin B-OFOA algoritmasi literatiire
kazandirilmistir.

Gelecek caligmalar i¢in OBL yontemi, FOA algoritmasinin operatorlerini
iyilestirmek icin uygulanabilir. Ornegin; yerel tohumlama operatdriine uygulanarak
algoritmanin kullanim fazi iyilestirilebilir. Bunun yani sira OBL yonteminin literatiirde
farkli versiyonlar1 bulunmaktadir. Oznitelik secimine yonelik olarak OBL ydnteminin

ayrik problemler i¢in 6nerilmis versiyonlar1 kullanilabilir.
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