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ONSOZ

Sezgisel yontemler bir¢ok problemde oldukga basarili sonuglar verebilmesine ragmen her
problemin ¢ozlimiinde yiiksek basar1 gosterememektedir. Bundan dolayi, arastirmacilar yeni
yontemler gelistirmekte veya mevcut yontemlerin performansini artirmak igin Oneriler
sunmaktadir. Algoritmalarin performansini artirmak amaciyla, iki veya daha fazla
algoritmanin 6zelliklerini tek bir algoritmada birlestiren hibritleme yontemi kullanilabilir.
Bu tez caligmasinda, iki farkli hibrit algoritma 6nerilmis ve Onerilen yontemlerin kiiresel
optimizasyon problemlerindeki ve simiflandirma kural kesfindeki performanslari test
edilmistir.

Doktora g¢aligmalarim boyunca, degerli goriis ve katkilariyla beni yonlendiren, her
konuda desteklerini higbir zaman esirgemeyen, calisma disiplinini bize kazandiran ve
kiymetli tecriibelerinden faydalandigim tez danismanim Sayin Dog¢. Dr. Ahmet Bedri
OZER e tesekkiirii bir borg bilirim.

Soner KIZILOLUK
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OZET

Optimizasyon, bir problemin alternatif ¢dziimlerinin arasindan en iyi olanini se¢me
islemidir. Dogrusal olmayan ve bir¢ok degiskene sahip problemleri matematiksel olarak
¢ozmek zordur. Bu zorlugun iistesinden gelebilmek icin genellikle sezgisel yontemlere
basvurulmaktadir. Sezgisel yontemler birgok problemde istenilen ¢6ziime ulasmada gayet
basarili olsa da bazi problemlerde istenilen ¢6ziimii elde edememektedir. Bu nedenle yeni
algoritmalar gelistirilmekte veya var olan algoritmalarin daha etkili ¢aligmasi i¢in Oneriler
sunulmaktadir. Hibritleme, bir algoritmanin ¢6ziim kalitesini veya performansini artirmak
icin kullanilan yontemlerden biridir.

Bu tez calismasinda iki farkli hibrit algoritma Onerilmistir. Bunlardan birincisi;
Elektromanyetizma Benzeri (EM - Electromagnetism like) algoritmasinin ¢6ziim kalitesini
ve performansini artirmak amacityla EM, Pargacik Siirii Optimizasyon (PSO — Particle
Swarm Optimization) algoritmasi ve Diferansiyel Gelisim (DE - Differential Evolution)
algoritmas1 kullanilarak &nerilen hibrit EM-PSO-DE algoritmasidir. IKincisi ise;
Parlamenter Optimizasyon Algoritmasi’ nin (POA - Parliamentary Optimization Algorithm)
¢Ozlim kalitesi ve performansini artirmak amaciyla POA ve Biiyilik Patlama Biiyiik Cokiis
(BB-BC - Big Bang Big Crunch) algoritmas: kullanilarak onerilen Hibrit Parlamenter
Optimizasyon — Biiyiik Patlama Biiyiik C6kiis (HPO-BBBC) algoritmasidir. Onerilen hibrit
algoritmalarin kiiresel optimizasyon problemlerindeki performans: 9 farkli kalite testi
fonksiyonu kullanilarak test edilmistir. Siniflandirma kural kesfindeki performanslari ise
UCI ve KEEL veri ambarlarindan alinan veri setleri lizerinde analiz edilmistir. Deneysel
sonuglara gore, hibrit EM-PSO-DE algoritmasi kiiresel optimizasyon problemlerinde EM,
PSO ve DE’ den daha iyi sonuglar vermektedir. Siniflandirma kural kesfinde, hibrit EM-
PSO-DE, EM’ nin biraz gerisinde kalsa da, EM’ ye gore ¢alisma siiresini dnemli 6l¢iide
azaltmistir. HPO-BBBC algoritmasinin ise ¢aligma siiresi POA’ ya gore daha fazla olsa da
kiiresel optimizasyon ve siniflandirma kural kesfinde POA ve BB-BC’ ye gore daha bagarili

sonuclar vermistir.

Anahtar Kelimeler: Hibrit Optimizasyon Algoritmalari, Kiiresel Optimizasyon, Veri
Madenciligi, Siniflandirma
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SUMMARY

Developing New Physical Based Hybrid Optimization Algorithms and Applications in
Data Mining

Optimization is the process of choosing the best solution for a problem from other
alternative solutions. When the problem is not linear and problem has many variables, it is
difficult to solve the problem mathematically. Usually heuristic methods has been using for
overcome this difficulty. Heuristic methods are very successful to find the desired solution
in many problems, but they could fail obtain the desired solution in some problems.
Therefore, new algorithms have been developed, or suggestions have been proposed for
improve the existing algorithms. Hybridization is one of the techniques to improve the
quality of the solutions of an algorithm or improve the performance of an algorithm.

Two different hybrid algorithms have been proposed in this thesis. The first of these;
Hybrid Electromagnetism Like - Particle Swarm Optimization - Differential Evolution (EM-
PSO-DE) algorithm which is the combination of the EM, the PSO and the DE in order to
improve the performance of the EM; the second; the Hybrid Parliamentary Optimization-
Big Bang Big Crunch (HPO-BBBC) algorithm which is the combination of the POA and the
BB-BC to improve the performance of the POA. The performances of the proposed hybrid
algorithms on global optimization problems has been tested using mathematical test
functions. Moreover, the performances of the proposed methods on classification have been
tested with data sets from UCI and KEEL data warehouses. Performed experimental study
has shown that, the hybrid EM-PSO-DE has better results than the EM, PSO and DE in
global optimization problems. In the classification problems, although the hybrid EM-PSO-
DE has shown slightly worse results than the EM, processing time of the hybrid EM-PSO-
DE is faster than the EM. The HPO-BBBC has shown better results than the POA and the
BBBC in global optimization and classification problems, however, processing time of the
HPO-BBBC is slightly slower than POA.

Key Words: Hybrid Optimization Algorithms, Global Optimization, Data Mining,
Classification
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: DE’ de rastgele segilen 3 farkli kromozom

. Arama uzayimin st siniri

: Ust siir

: PSO’ da hiz

. Atalet katsayis1

: PSO’ da konum

: Kiitle merkezi

: Yeni parcacik

: Yanlis Negatif

: Yanlis Pozitif

: Yerel arama parametresi

: 0 ile 1 arasinda tiretilen rastgele bir say1
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1. GIRIS

1.1. Genel Bilgiler

“En iyileme” anlamina gelen optimizasyon genel bir ifade ile, bir problemin alternatif
¢Oziimleri arasindan en iyi olanini se¢me islemidir seklinde tanimlanabilir [1]. Optimizasyon
matematiksel olarak ise, bir f(x) fonksiyonunun sonucunu maksimum veya minimum
yapacak x degerlerini bulmak seklinde tanimlanabilir [2, 3]. Problemin dogrusal olmadigi ve
birgok degiskene sahip oldugu durumlarda o problemi matematiksel olarak ¢ozmek zorlasir.
Bu zorlugun iistesinden gelebilmek i¢in genellikle sezgisel yontemlere basvurulmaktadir [3].

Tarih boyunca insanlar problemleri ¢ézmek icin sezgisel, diger bir ifade ile deneme
yanilma yaklagimini kullanmislardir. Bir¢ok o6nemli kesif de deneme yanilma ile
gerceklestirilmistir. Canlilarin giinliik yasamdaki birgok deneyimi de sezgiseldir. Ciinkii
sezgisellik dogadaki kisitli kaynaklar1 olduk¢a verimli bir sekilde kullanmay1 saglar.
Sezgisellik arastirmacilarin da ilgisini ¢ekmis ve bunu kullanarak daha esnek ve verimli
yontemler gelistirmeyi amaglamislardir [4, 5]. Sezgisel yontemler, karmasik bir problem i¢in
makul siirede deneme yanilma yolu ile kabul edilebilir ¢oziimler sunmay1 amag¢lamaktadir.
Cunki ilgilenilen problemin karmagikligi miimkiin olan her ¢6ziimii ve kombinasyonu
aramay1 imkansiz hale getirebilir, bu ylizden kabul edilebilir bir zaman o6l¢eginde iy1
uygulanabilir ¢oziim bulmak amaglanir. Sezgisel yontemler en 1yi ¢6ziimii bulacaklarini
garanti etmez fakat kisa zamanda en makul ¢6zlimii ortaya koyar [5].

Sezgisel yontemlerin bircogu dogadan esinlenilerek gelistirilmistir. Sezgisel yontemler
dogadaki esinlendikleri alana gore; sosyal tabanli, fizik tabanli, biyoloji tabanli, kimya
tabanli, miizik tabanli, siiri tabanli, spor tabanli, matematik tabanli ve hibrit algoritmalar
olmak iizere farkli kategorilere ayrilabilir [6-8]. Sosyal tabanli algoritmalar, insanlarin
sosyal hayattaki davranislarindan esinlenilerek gelistirilmistir. Emperyalist Yarigmaci
Algoritma [9] ve Ogretme-Ogrenme Tabanli Optimizasyon Algoritmasi [10] sosyal tabanli
algoritmalara 6rnek olarak verilebilir. Dogadaki fiziksel olaylardan esinlenilerek gelistirilen
algoritmalar ise fizik tabanli algoritmalardir. Yercekimsel Arama Algoritmasi [11] ile Su
Dongiisti Algoritmast [12] fizik tabanli algoritmalara 6rnek olarak verilebilir. Biyoloji

tabanli algoritmalar ise canlilarin davraniglarinin ve biyolojik yapilarinin taklidi ile ortaya



¢ikmig algoritmalardir ve en bilineni Genetik Algoritmadir [13]. Kimyasal olaylardan
esinlenilerek gelistirilen algoritmalar ise kimya tabanli algoritmalardir ve Yapay Kimyasal
Tepkime Optimizasyon Algoritmasi [14] bunlara 6rnek olarak verilebilir. Miizik tabanli
algoritmalarin en bilineni ise bir orkestradaki en iyi armoniyi saglayabilmek amaciyla
calinacak notalar1 yakalayabilme prensibine dayanan Armoni Arama Algoritmasidir [15].
Spor tabanli algoritmalarin en bilineni ise bir ligdeki spor takimlarinin birbiri ile
karsilagsmasini taklit eden Lig Sampiyonast Algoritmasidir [16]. Sezgisel ve matematik
programlama tekniklerinin birlestirilmesi ile olusturulmus algoritmalar ise matematik
tabanli algoritmalardir. Hibrit algoritmalar ise birden fazla algoritmanin bir arada
kullanilmasi ile elde edilmektedir [8].

Giinlimiizde literatiirde bagarili sezgisel algoritmalar bulunsa da; her problemin
¢coziimiinde yiliksek basar1 gosterememektedir. Bu durum, yeni sezgisel yontemlerin
gelistirilmesine veya var olan sezgisel yontemlerin diger sezgisel yontemler, makine
ogrenme teknikleri vb. ile hibritlenmesine olan ihtiyaci agik¢a ortaya koymaktadir [17, 18].
Hibritleme, iki veya daha fazla algoritmanin 6zelliklerini tek bir algoritmada birlestirmek
olarak tanimlanabilir [19]. Bir algoritmanin ¢6ziim kalitesini veya performansini (6rnegin:
yakinsama hizi, ¢alisma siiresi vb.) gelistirmek hibritlemenin temel amaglarindandir [20].

Sezgisel algoritmalar arama ve optimizasyon problemlerinin disinda; miihendislik
problemleri, yonetim bilimi, web analizi, telekomiinikasyon, kriptoloji, lojistik, akilli
sehirler ve finans gibi ¢esitli alanlarda siklikla kullanilmaktadir [7, 21]. Veri madenciligi
tekniklerinde de sezgisel algoritmalara siklikla bagvurulmaktadir.

Glinlimiizde bilisim teknolojilerinin gelismesiyle birlikte artik tiim veriler sayisal
ortamda saklanmaktadir. Fakat bu veriler tek baslarina bir anlam ifade etmezler. Eldeki bu
veri yiginindan anlaml, ilging ve ise yarar bilgiler ¢cikarmak i¢in veri madenciligi teknikleri
kullanilmaktadir. Veri madenciliginde kullanilan teknikler tahmin edici ve tanimlayici
olmak tizere ikiye ayrilir. Tahmin edici tekniklerde; sonuglar bilinen verilerden bir model
gelistirilir ve bu modelden yararlanilarak bilinmeyen veri kiimeleri i¢in sonug¢ tahmini
amaglanir. Tanimlayic1 tekniklerde ise karar vermeye rehberlik etmede kullanilabilecek
mevcut verilerdeki Oriintiilerin tanimlanmas saglanmaktadir. Tahmin edici tekniklerin en
onemlilerinden birisi siniflandirmadir. Siniflandirmada ilk olarak sinifi belli olan egitim
verileri lizerinde analiz yapilarak belirli kurallar ¢ikarilir. Daha sonra ¢ikarilan bu kurallara

gore sinifi belli olmayan veriler bir sinifa dahil edilebilmektedir [2,6].



1.2. Literatiir Taramasi

Bir algoritmanin performansini arttirmak i¢in hibritleme yontemi sik¢a kullanilmaktadir.
Literatiirde arastirmacilarin sezgisel yontemleri kullanarak gelistirdigi birgok hibrit
algoritma bulunmaktadir. Bu boéliimde, literatiirde bulunan bazi1 hibrit algoritma
caligmalarina deginilmistir. Tez konusu geregi agirlikli olarak fizik tabanli sezgisel
yontemler kullanilarak gelistirilen hibrit algoritmalar incelenmistir.

Kaveh ve arkadaslar1 [22], SSO (Swallow Swarm Optimization) algoritmasi ve PSO
(Particle Swarm Optimization) algoritmasini hibritleyerek kiiresel optimizasyon i¢in HPSSO
algoritmasini gelistirmislerdir. Caligmada algoritmanin performansini 11 farkl kalite testi
fonksiyonu ile test etmislerdir. Deneysel sonuglar HPSSO’ nun bilesenlerine gore daha iyi
sonuclar verdigini gostermistir.

Kiran ve arkadaslari [23], kiiresel optimizasyon problemlerinin ¢éziimii i¢in ACO (Ant
Colony Optimization) ve PSO’ yu kullanarak HAP (Hybrid Ant Particle) optimizasyon
algoritmasin1 dnermislerdir. Onerilen yéntemde ACO ve PSO her iterasyonda bagimsiz
olarak calisir ve kendi sonuglarini iretir. Uretilen en iyi sonug kiiresel en iyi olarak secilir
ve bir sonraki iterasyonda pargaciklarin ve karincalarin yeni konumlarimi belirlemede
kullanilir. Calismada Onerilen yontemin performansi kalite testi fonksiyonlarinda test
edilmis ve elde edilen sonuglar HAP, PSO ve ACO’ ya gore daha basarili oldugunu
gostermistir.

Wu ve arkadaslar1 [24] HS ( Harmony Search) algoritmasinin dogruluk ve yakinsama
oranini arttirmak i¢in ABC (Artificial Bee Colony) algoritmasini kullanarak hibrit armoni
arama algoritmasint Onermislerdir. Calismada ABC algoritmasi1 ve tiirevleri HS
algoritmasmin armoni hafiza bilesenini gelistirmek i¢in kullanilmistir. Onerilen yontemin
performansi 12 iyi bilinen kalite testi fonksiyonu kullanilarak test edilmistir.

Li ve arkadaslar1 [25], PSO ve ABC algoritmalarinin avantajlarini birlestirerek yeni bir
hibrit PS-ABC algoritmas1 dnermislerdir. Onerilen ydntem, PSO algoritmasindaki lokal
arama evresi ve ABC algoritmasindaki iki farkli kiiresel arama evresi birlestirilerek
olusturulmustur. 13 farkli kalite testi fonksiyonu kullanilarak PS-ABC algoritmasinin
performansi Olgiilmiis ve elde edilen sonuglar 6nerilen yontemin daha basarili oldugunu
gostermistir.

Sun ve arkadaglar1 [26] CEA (Co-evolutionary Algorithm), CA (Cultural Algorithm) ve

PSO algoritmalarin1 kullanarak kiiresel optimizasyon problemlerinin ¢éziimii igin yeni bir



hibrit algoritma Onermislerdir. Deneysel calisma 13 farkli kalite testi fonksiyonu
kullanilarak gergeklestirilmis ve elde edilen sonuglar 6nerilen yontemin PSO’ nun farkli
varyasyonlarina karsi daha basarili oldugunu gostermistir.

Ali ve Tawhid [27] tarafindan PSO ve GA (Genetic Algorithm) kullanilarak HPSOGA
seklinde isimlendirilen hibrit algoritma Onerilmistir. Onerilen yontem temel olarak ii¢
adimdan olusmaktadir. ilk adimda PSO algoritmas1 uygulanir. Ikinci adimda popiilasyon alt
popiilasyonlara boliiniir ve her alt popiilasyon iizerinde ¢aprazlama operatorii uygulanir. Son
adimda ise tiim popiilasyona mutasyon operatdrii uygulanir. Onerilen ydéntemin basaris
cesitli kalite testi ve potansiyel enerji fonksiyonlar: kullanilarak ol¢lilmiistiir. Elde edilen
sonuglar Onerilen yontemin daha basarili sonuglar verdigini gostermistir.

Nabil [28] FPA (Flower Pollination Algorithm) ve CSA (Clonal Selection Algorithm)
kullanarak FPA algoritmasinin modifiye edilmis versiyonu olan MFPA’ y1 Gnermistir.
Onerilen yontem 23 kalite testi fonksiyonu kullanilarak test edilmistir ve sonuglar bes farkli
algoritmanin sonuglar ile karsilastirilmistir.

Jangir ve arkadaglar1 [29] kiiresel optimizasyon ve optimum reaktif gii¢ dagilimi
problemlerinin ¢6ziimii i¢in PSO ve MVO (Multi Verse Optimizer) kullanilarak gelistirilen
HPSO-MVO algoritmasini 6nermistir. Deneysel sonuclar 6nerilen yontemin, bilesenlerine
gore daha basarili sonuclar verdigini gostermistir.

Zandi ve arkadaslari [30] optimum reaktif giic dagilimi problemlerinin ¢6ziimii i¢in BB-
BC (Big Bang - Big Crunch) ve PSO algoritmalarinin karigimindan hibrit BB-BC
algoritmasini gelistirmislerdir. Onerilen yontemde yeni pargaciklar, BB-BC algoritmasinin
kiitle merkezini kullanmanin yani sira PSO’ da mevcut olan pargaciklarin kisisel en iyi
konumu ve tiim parcaciklarin en iyi konumu kullanilarak olusturulmustur. Deneysel ¢alisma,
Onerilen yontemin PSO ve BB-BC algoritmalarina gére daha basarili sonuglar verdigini
gostermistir.

Ahmadi ve Abdi [31] tarafindan fotovoltaik panel, riizgar tiirbini ve batarya banki gibi
bagimsiz bir hibrit gii¢ sisteminin optimal boyutlandirilmasi i¢in hibrit BB-BC algoritmasi
Onerilmistir. Calismada BB-BC algoritmasinin kesif yetenegini gelistirmek i¢cin PSO’ nun
Ozelliklerinden yararlanilmistir. Ayrica yeni arama alanlar1 kesfetmek icin, pargaciklarin
konumlarinin giincellenmesinden sonra bir mutasyon operatorii de kullanilmistir. Onerilen
yontem Iran’da, cografi ve ekonomik sebeplerden dolay elektrik sebekesi bulunmayan bir

kdyde uygulanmis ve umut verici sonuglar elde edilmistir.



Hora ve arkadaslar1 [32] bir hidroelektrik santrali hidro jeneratér gruplarmin 10 yillik
ariza ve tamir siireleri ile ilgili veriler lizerinde en iyi dagilim fonksiyonlarini tanimlamak
amaci ile BB-BC ve CG (Conjugate Gradient) algoritmalarindan olusan hibrit BB-BC-CG
algoritmasin1 6nermislerdir. Deneysel ¢alisma Onerilen yontemin umut vadeden sonuglar
verdigini géstermistir.

Sedighizadeh ve arkadaglar1 [33] proton degisimli membran yakit hiicresinin parametre
tanimlamasi i¢in BB-BC ve PSO algoritmalarini kullanarak hibrit BB-BC algoritmasini
onermislerdir. Deneysel sonuglar Onerilen yontemin proton degisimli membran yakit
hiicresinin parametrelerini tanimlamak i¢in etkin ve giivenilir bir teknik oldugunu ortaya
koymustur.

Sedighizadeh ve Bakhtiary [34] dengeli ve dengesiz radyal dagitim sistemlerinin bir ag
konfigiirasyonu ve kondansator yerlesimi optimizasyonu i¢in BB-BC ve PSO algoritmalari
ile Hibrit BB-BC algoritmasi gelistirmislerdir. Onerilen yontemde yeni pargaciklar kiitle
merkezi, en iyi yerel ve kiiresel pozisyonlar kullanilarak hesaplanmistir. Simiilasyon
sonuglar1 Onerilen yontemin performansinin karsilagtirilan algoritmalara gore biraz daha
yiikksek veya benzer oldugunu gostermistir. Sedighizadeh ve arkadaslar1 [35] bagka bir
caligmalarinda ise ayni yontemi otonom mikrogridlerde gerilim ve frekans regiilasyonu
amaci ile kullanmiglardir. Simiilasyon sonuglar1 6nerilen yontemin bilesenlerine gore daha
1yi sonuglar verdigini gostermistir.

Wang ve arkadaglar1 [36] EM (Electromagnetism-like algorithm) ve COA (Chaos
Optimization Algorithm) tabanli yeni bir hibrit EM algoritmasini gelistirmislerdir.
Calismada EM algoritmasi i¢in COA tabanli yeni bir yerel arama prosediirii 6nermislerdir.
Onerilen yontem dort farkl kalite testi fonksiyonu iizerinde test edilmistir. Test sonuglart
Onerilen yontemin bilesenlerine gére daha basarili oldugunu gdstermistir.

Javadi ve arkadaslar1 [37] hiicre i¢i ve hiicre dist yerlesim problemleri igin yeni bir
matematiksel model onermislerdir. Calismada 6nerdikleri bu yeni modelde hiicre i¢i ve
hiicre dis1 malzeme akislarinin yeniden diizenleme maliyetlerini en aza indirgemek i¢in, EM
ve GA tabanli yeni bir hibrit algoritma gelistirmislerdir. Onerilen algoritmada, ilk basta
rastgele bir sekilde baslangi¢c popiilasyonu olusturulur. Daha sonra 6nceden belirlenmis
sayida iterasyon ile bu popiilasyon GA ile gelistirilir. Ardindan GA tarafindan modifiye
edilmis popiilasyon EM algoritmasina baslangi¢ popiilasyonu olarak verilir. Deneysel

calisma Onerilen yontemin gayet basarili oldugunu gostermistir.



Chang ve Lee [38] kademeli PID kontrol tasarimi i¢in EM ve GA tabanli gelistirilmis
EM-GA algoritmasini énermislerdir. Onerilen ydntemde GA, EM nin yerel arama evresinde
kullanilmistir. Simiilasyon sonuglar1 onerilen yontemin EM algoritmasina gore hem daha
basarili sonuglar verdigini hem de daha az ¢alisma siiresine sahip oldugunu gostermistir.

Jamili ve arkadaslar1 [39] EM ile tavlama benzetimi algoritmasini kullanarak hibrit bir
algoritma 6nermislerdir. Onerilen yéntemde ilk basta tavlama benzetimi algoritmasi ile iyi
bir baslangi¢ ¢6ziimii bulunur. Daha sonra rastgele bir bicimde geri kalan aday ¢6ziimler
uiretilerek baglangi¢ popiilasyonu olusturulur. Daha sonra EM ve tavlama benzetimi
algoritmalar1 dongiisel olarak calistirilir. Onerilen yontem is ¢izelgeleme amaciyla
kullanilmis ve basarili sonuglar elde edilmistir.

Muhsen ve arkadaslar1 [40] Fotovoltaik modiil modelinin parametrelerinin ¢ikarilmasi
icin DE ve EM algoritmalarindan olusan bir hibrit ydntem onermislerdir. Onerilen
yontemde, DE algoritmasinin mutasyon operatoriinii gelistirmek i¢cin EM algoritmasindan
yararlanilmistir.

Teimouri ve arkadaslar1 [41] hafiza tabanli EM algoritmasimi 6nermislerdir. Onerilen
yontemde, 1yi ¢oziimlerin 6zelliklerini kaydetmek ve algoritmay1 geri beslemek icin yerel
arama prosediiriine hafiza matrisi eklenmistir. Onerilen ydntem iyi bilinen kalite testi
fonksiyonlarinda test edilmis ve basarili sonuglar elde edilmistir.

Lee ve Lee [42] EM algoritmasinin yerel arama prosediirinde PSO algoritmasini
kullanarak EM algoritmasinin etkinligini arttirmiglardir.

Sun ve arkadaslar1 [43] GSA (Gravitational Search Algorithm) ve GA kullanarak hibrit
GSA-GA algoritmasini dnermislerdir. Onerilen yontemde GSA’ nin isleyisi sirasinda yerel
bir noktada algoritmanin takilmasi halinde, GA’ nin rulet se¢imi ve ayrik mutasyon
operatorleri galistirilmaktadir. Onerilen yontem 6 farkli fotograf iizerinde test edilmis ve
basarili sonuglar vermistir.

Sarafrazi ve arkadaglar1 [44] sayisal optimizasyon problemlerinin ¢6ziimii icin GSA ve
Kepler algoritmasini kullanarak yeni bir hibrit algoritma énermislerdir. Onerilen yontemde,
GSA ve Kepler algoritmalar1 birbiri ardina uygulanmistir. Bir algoritmanin ¢ikisi, diger
algoritmanin girisini olusturmaktadir. Deneysel ¢alismalardan elde edilen sonuglar, 6nerilen
hibrit algoritmanin, kalite testi fonksiyonlarim1i ve pratik optimizasyon problemlerini

optimize edecek kadar saglam oldugunu ortaya koymaktadir.



1.3. Tezin Amaci

Bu tez ¢alismasinda kiiresel optimizasyon ve siniflandirma kural kesfi i¢in fizik tabanli
algoritmalar kullanilarak yeni hibrit algoritmalanin gelistirilmesi amaglanmistir. Calismada
iki farkli hibrit algoritma Onerilmistir. Bunlardan birincisi; Elektromanyetizma Benzeri
Algoritma (EM - Electromagnetism-like algorithm), Parcacik Siirii Optimizasyon (PSO -
Particle Swarm Optimization) Algoritmas: ve Diferansiyel Gelisim (DE - Differential
Evolution) Algoritmas1 kullanilarak gelistirilen Hibrit Elektromanyetizma Benzeri -
Parcacik Siirii Optimizasyon - Diferansiyel Gelisim (EM-PSO-DE) algoritmasidir. Ikincisi;
Parlamenter Optimizasyon Algoritmasi (POA - Parliamentary Optimization Algorithm) ve
Biiyiik Patlama Biiyiikk Cokiis (BB-BC - Big Bang Big Crunch) algoritmasi kullanilarak
gelistirilen Hibrit Parlamenter Optimizasyon - Biiyiik Patlama Biiyiik Cokiis (HPO-BBBC)
algoritmasidir. Onerilen yontemlerin kiiresel optimizasyondaki basarilar1 9 farkl kalite testi
fonksiyonu kullanilarak test edilmistir. Siniflandirma performanslari ise t¢ farkl
siiflandirma veri seti kullanilarak test edilmistir. Sonuclar incelendiginde, EM-PSO-DE
kalite testi fonksiyonlarinda genel olarak bilesenlerinden daha iyi sonuglar elde etmistir.
Siniflandirmada ise bir veri setinde tiim bilesenlerinden daha iyi, diger iki veri setinde ise
EM harig diger bilesenlerinden daha iyi sonuglar vermistir. HPO-BBBC ise hem kalite testi
fonksiyonlarinda hem de siniflandirmada bilesenlerine gore daha basarili sonuglar vermistir.

Bu tezin literatiire katkilar1 genel olarak su sekilde 6zetlenebilir:

e Optimizasyon, veri madenciligi ve sezgisel yontemler hakkinda temel bilgiler
sunmaktadir.

e Optimizasyon ve veri madenciligi problemlerinin ¢6ziimiine yonelik fizik tabanli iki
yeni hibrit algoritma gelistirilmistir.

e Gelistirilen algoritmalar i¢in hem kiiresel optimizasyon problemlerinde hem de veri
madenciligi tekniklerinden olan siniflandirma problemleri {izerinde testleri
yapilmistir.

e Tez kapsaminda gelistirilen hibrit algoritmalar, ¢6ziim kalitesi, ¢alisma siiresi ve

yakinsama hizlar1 bakimindan mevcut algoritmalarin performanslarini arttirmistir.



1.4. Tezin Yapisi

Bu tez ¢alismasi sekiz temel boliimden olusmaktadir. Birinci boliimde, optimizasyon,
sezgisel optimizasyon algoritmalari, hibritleme ve veri madenciligi hakkinda temel bilgiler
verilmis, literatiirde bulunan bazi hibrit yontemlere deginilmis ve tezin amaci agiklanmustir.

Ikinci béliimde, optimizasyon konusu detayli bir bicimde anlatilmis, literatiirdeki bazi
fizik tabanli sezgisel algoritmalar incelenmis ve hibrit algoritmalar hakkinda genel bilgiler
verilmistir.

Ucgiincii béliimde, veri madenciligi ve veri madenciligi teknikleri hakkinda ayrintili bilgi
verilmigtir.

Doérdiincii ve Besinci boliimde, bu tez calismasinda onerilen EM-PSO-DE ve HPO-
BBBC algoritmalar1 ve bilesenleri hakkinda ayrintili bilgi verilmistir.

Altinct bolimde, deneysel calismalarda kullanilan kalite testi fonksiyonlar1 ve
siniflandirma veri setleri hakkinda ayrintili bilgi verilmistir.

Yedinci bolimde, Onerilen hibrit yontemlerin kalite testi fonksiyonlarindan ve
siniflandirma veri setlerinden elde edilen karsilagtirmali test sonuglari verilmistir.

Sekizinci boliimde, tezde yapilan galismalar ve elde edilen sonuglar degerlendirilmis,

ileriye doniik caligmalar i¢in 6nerilerde bulunulmustur.



2. OPTIMIZASYON HAKKINDA GENEL BILGILER

“En iyileme” anlamina gelen optimizasyon genel bir ifade ile, bir problemin alternatif
¢Ozlimleri arasindan en iyl olanin1 se¢me islemi seklinde tanimlanabilir. Daha teknik bir
ifade ile bir problemin karar degiskenlerine bagli olarak en uygun ¢oziimiinii bulmaya
optimizasyon denir. Boyle bir problemde en uygun ¢oziimler, aslinda kastedilen herhangi
bir kistasin maksimize veya minimize edilmesidir. S6z konusu kistas bir fonksiyon ile temsil
edilir ve bu fonksiyona amag fonksiyonu ad1 verilir. Karar degiskenlerini x vektoriiyle temsil
edecek olursak amag fonksiyonumuz ise f(x) olur [45]. Buna gore:

n degiskenli X=(X1, X2, ..., xn) vektoriinii tanimlayalim. Buna gore amag¢ fonksiyonu f(X)

denklem (2.1)’de ifade edildigi gibidir [46]:

f() = f(x1, %2, ., Xn) (2.1)

Amag fonksiyonu herhangi bir optimizasyon probleminde karar degiskenlerinin
durumunun degerlendirilmesi i¢in kullanilan fonksiyondur. Girisleri karar degiskenleri olan
fonksiyonun ¢ikis degeri, ¢ozliimiin uygunlugunu degerlendirmek i¢in kullanilir. Yani bu
fonksiyon karar degiskenlerinin amag tizerindeki etkilerini gosterir [47]. Fonksiyonu
minimum yapan karar degiskenlerinin bulunmasi islemine minimizasyon, fonksiyonu
maksimum yapan karar degiskenlerinin bulunmasi islemine ise maksimizasyon adi verilir.
Bazi problemlerde birden fazla amag fonksiyonu bulunabilir. Bu tiir problemlere ¢ok amach
(multi-objective) optimizasyon problemleri denir.

Problem i¢in sinirlamalar1 saglayan olasi tiim ¢oziimlerin olusturdugu bolge, arastirma
yapilabilecek uygun ¢dziim bdlgesi veya arama uzayi olarak adlandirilir. Ornegin bir f(x)
ama¢ fonksiyonuna sahip minimizasyon problemini ele alalim. Bir ¢6ziim arama uzay:
icindeki tim muhtemel ¢oziimler arasinda en uygun ¢oziimii sagliyorsa f(x) fonksiyonu
kiiresel minimuma sahiptir. Eger bu durum, arama uzayi i¢inde dar bir komsuluga sahip
muhtemel ¢6ziimler i¢in saglaniyorsa f(x) fonksiyonu yerel minimuma sahiptir [46]. Benzer
durum maksimizasyon problemleri icin de gegerlidir. Bu durumda isimlendirme kiiresel

maksimum ve yerel maksimum seklinde olacaktir. Sekil 2.1° de f(x) fonksiyonu igin yerel



minimum, yerel maksimum, kiiresel minimum ve kiiresel maksimum noktalar

goriilmektedir.
4 f(x)

Kiiresel Maksimum

Yerel Maksimum

Yerel Minimum

Kiiresel Minimum

Sekil 2.1. Bir fonksiyonun yerel minimum, yerel maksimum, kiiresel minimum ve
kiiresel maksimum noktalari.

Amag¢ fonksiyonunda X ile ilgili herhangi bir simirlamanin olmadigi problemler
stmrlamasiz, X ile ilgili sinirlamalarin oldugu problemler ise simirlamali optimizasyon
problemleridir. Bir optimizasyon problemi lineer amag ve simirlama fonksiyonlara sahip
ise bu problem dogrusal programlama problemi, fonksiyon nonlineer ise dogrusal olmayan
programlama modeli olarak adlandirilir. Bir fonksiyonun degiskenleri siirekli degerler aliyor
ise bu tiir problemlere siirekli optimizasyon problemleri denir [46]. Degiskenler siirekli
olabilecegi gibi ayrik degerler de alabilir. Degiskenler; verilen bir kiimeden belirli degerler,
sadece tam sayr degerleri veya ikili degerler alabilir. Bu durumda problem ayrik

optimizasyon problemi olarak adlandirilabilir [47].
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2.1. Optimizasyon Yontemleri

Optimizasyon yontemleri, optimizasyon problemlerini c¢ozebilen teknikler veya
algoritmalardir. Optimizasyon yontemleri temel olarak iki ana sinifa ayrilabilir. Bu siniflar;
kesin ¢oOziimii bulan klasik yontemler ve yaklasik optimum ¢ozimii bulan sezgisel

algoritmalardir [48].

2.1.1. Klasik Yontemler

Klasik yontemlerin hizlilik ve tam sonug¢ verme gibi avantajlari bulunmaktadir. Klasik
yontemler, bir grubu detayli arama fikrini temel almaktadir. Basit detayli aramada, tiim
coziimler kontrol edilerek en iyi ¢6ziim bulunmaya calisilir. Detayli arama kullanan
yontemler her zaman optimum ¢6ziimii bulabilir. Klasik yontemlerin birgok dezavantaji da
vardir. Bu dezavantajlar genel olarak su sekildedir [48]:

e Klasik yontemlerde amag¢ fonksiyonunun tam olarak matematiksel bir sekilde ifade
edilmesi gerekmektedir. Fakat gercek diinyada, problemlerin ¢ogu i¢in matematiksel
bir model bulunmamaktadir. Bu nedenle, Klasik yontemlerin uygulanabilecegi
problem tiirii az sayidadir.

e Genellikle ilgilenilen probleme 6zgiidiirler. Yani bir yontem bir problem iizerinde ¢ok
basarili performans gosterirken, baska bir problem {lizerinde aymi performansi
sergilemeyebilir.

e Cogunlukla kii¢iik boyutlu problemler {izerinde uygulanmaktadir. Problem boyutunun
artmastyla birlikte klasik yontemlerin hesaplama maliyetleri de fazlasiyla artmaktadir.

e Bu yontemlerdeki bir diger eksiklik ise farkli tipte karar degiskenlerinin, amag ve
siirlayicilarin olmasi durumunda, genel ¢oziim stratejileri sunamamalaridir. Yani
cogu klasik yontem belirli tipteki amag fonksiyonu ya da sinirlayicilarin oldugu
modelleri ¢ozmektedir. Ancak yonetim bilimi, bilgisayar, mithendislik gibi bircok
farkli alandaki optimizasyon problemleri, farkli tipteki karar degiskenleri, amag

fonksiyonu ve sinirlayicilar gerektirir [2, 49].
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2.1.2. Sezgisel Algoritmalar

Gergcek yasamda  problemlerin  ¢ogunda ¢6ziim uzayr tim  ¢Ozlimlerin
degerlendirilemeyecegi kadar biiyiiktiir ve matematiksel bir model ¢ikarmak zordur. Klasik
yontemlerin bir 6nceki alt baglikta belirtilen dezavantajlarindan dolayi, bu tiir problemlere
uygulanmasi olduk¢a zaman almakta veya hi¢ uygulanamamaktadir. Bunun i¢in kabul
edilebilir bir siirede ¢ozlimlerin degerlendirilerek iyi bir ¢dziimiin bulunmasi gerekmektedir.
Boyle problemler i¢in kabul edilebilir bir siirede ¢oziimlerin degerlendirilmesiyle aslinda
tim ¢6ziim uzayinda “bazi ¢oziimlerin” degerlendirilmesi ayni anlama gelmektedir. Boyle
bir durumda, sezgisel algoritmalara ihtiyag duyulmaktadir. Sezgisel algoritmalar, karmasik
bir problem i¢in makul siirede deneme yanilma yolu ile kabul edilebilir ¢éziimler sunmay1
amaglamaktadir. Ciinkii ilgili problemin karmasikligt miimkiin olan her ¢oziimi ve
kombinasyonu aramayi imkansiz hale getirir. Bu yiizden kabul edilebilir bir zaman
6lgeginde iyi uygulanabilir ¢c6ziim bulmak amaglanir. Sezgisel algoritmalar, en iyi ¢6ziimi
bulacaklarini garanti etmez fakat en kisa zamanda en makul ¢6ziimii ortaya koyarlar [5, 45].
Sezgisel algoritmalara ihtiya¢ duyulmasinin sebepleri agagida belirtildigi gibidir [46, 47]:

o Sezgisel algoritmalar, yapilarinda fazla bir degisiklige ihtiyag duymaksizin

uygulanacak probleme gore uyarlanabilir.

e Basittirler ve karmagik matematiksel hesaplamalara ihtiyag duymazlar.

e Sezgisel algoritmalar, problemin nasil ¢oziilecegini bilmeden problemi ¢ozebilirler.
Bu nedenle uzman deneyimi olmayan problemlerin ¢éziimleri i¢in uygulanabilirler.

e Anlasilabilirlik acisindan sezgisel algoritmalar karar vericiler icin daha basit
olabilirler.

e Sezgisel algoritmalar, kesin ¢6ziimii bulmanin bir pargasi olarak kullanilabilirler.

e Genellikle gercek diinya problemlerinin en zor taraflar1 (hangi amaglar ve hangi
sinirlamalar kullanilmali, hangi alternatifler test edilmeli, problem verisi nasil
toplanmal1) matematik formiilleriyle yapilan tanimlamalarda ihmal edilir. Model
parametrelerini belirleme asamasinda kullanilan verinin hatali olmasi, sezgisel
yaklasimin iiretebilecegi alt optimal ¢6ziimden daha biiyiik hatalara sebep olabilir.

Sezgisel algoritmalarin optimizasyon siireci temel olarak su sekilde isler: Sezgisel
algoritmalar ilk olarak bir baslangic popiilasyonu ile baglarlar. Popiilasyondaki iiyeler
genellikle arama uzay1 sinirlari igerisinde rastgele bir bicimde ilk degerlerini alirlar. Daha

sonra mevcut popiilasyonun tamami veya bir kismi, yeni nesil iiyeler elde etmek i¢in segilir.
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Yeni nesil iiyelerin iiretilme islemi algoritmalar arasinda farklilik gosterebilir. Ornegin;
ebeveyn iiyeler arasinda g¢aprazlama yapilarak yeni nesil iiyeler elde edilebilir. Diger
taraftan, yeni tiyeler diger tiyelerden bagimsiz olarak tizerinde belirli degisiklikler yapilarak
da olusturulabilir. Ayrica yeni iiyeler daha 6nceden elde edilen bilgiler kullanilarak da
olusturulabilir. Yeni tiyeler belirli kurallar ¢ergevesinde popiilasyondaki ebeveyn iiyelerin
bir kisminin veya tamaminin yerini alabilirler. Bahsedilen bu siirecler belirlenen maksimum
iterasyon sayisina veya istenilen bir kritere sahip oluncaya kadar dongiisel olarak devam
eder. Optimizasyon siireci sonunda elde edilen sonug, optimum veya istenilen kriteri
saglayan optimuma yakin bir deger olabilir [50].

Sezgisel algoritmalarda kesif (exploration) ve somiirii (exploitation) olmak tizere iki temel
bilesen bulunmaktadir:

e Kesif; arama uzaymnin tamaminin aragtirilmasi ile farkli aday ¢éziimler tiretilmesidir.

e SOmirl ise o anki aramada en iyi aday ¢Oziimiin bulundugu arama bolgesine

odaklanilmasi ve oradaki bilginin kullanilmas1 anlamina gelmektedir.

Sezgisel algoritmalarin ¢ogu, kesif ve somiirii arasindaki dengeyi olusturarak en iyi
¢ozlime ulagmayi hedefler [51].

Algoritma tek bir ¢oziimden baslayip bunu operatorlerle ilerletiyorsa bunlara tek noktali
yontemler denir. Tabu arama, 1s1l islem gibi biitiin yerel arama tabanli algoritmalar bu gruba
girer. Cok noktadan yani bir popiilasyon iizerinden ¢oziime baglanip farkli noktalarla
optimizasyon yapiliyorsa bunlar, ¢cok noktali ya da popiilasyon tabanli yontemlerdir. Bunlara
GA ve PSO o6rnek olarak verilebilir [2, 49].

Bazi1 sezgisel algoritmalar problemin gosterimini gerceklestirirken amag fonksiyonunu
sabit tutar ve sabit amag fonksiyonlu olarak adlandirilirlar. Bazilar1 da amag fonksiyonlarini
degistirir ve degisen amag fonksiyonlu olarak adlandirilirlar. Degistirmekteki amag, yerel
minimumdan kurtulmaktir [2, 49].

Sezgisel algoritmalarin ¢ogu tek bir komsuluk yapisinda ¢alisir ve tek komsuluk yapili
olarak siniflandirilabilir. Baz1 sezgisel algoritmalar da degisken arama islemini diizenli bir
bicimde degistirerek birden ¢ok yerel arama metodu ile diger ¢oziim alanlarna ulagsmaya
calisir ve degisken komsuluk yapili seklinde simiflandirilabilir [2, 49].

Sezgisel algoritmalar ¢alisma sirasinda elde edilen durumlarin bir kismini veya tamamini
hafizaya kaydedebilir. Kaydedilen bu bilgiler, algoritmanin bir sonraki adimlarinda verecegi

kararlarda etkili olacak sekilde kullanilabilir. Eger bu sekilde sezgisel algoritmalar ¢alisirken
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daha 6nceki durumlar ya da en iyi durumlar hatirlaniyorsa hafizali, hatirlanmiyorsa hafizasiz

seklinde siiflandirilabilir. Ornegin PSO hafizali iken GA hafizasizdir [2, 49].

Sezgisel algoritmalar asagidaki kriterler géz Oniine alinarak degerlendirilebilmektedir

[45]:

(Coziim Kalitesi ve Hesaplama Zamani: Bir algoritmanin etkinliginin degerlendirilmesi
i¢cin 6nemli bir kriterdir. Bir algoritma, ayarlanabilir parametreler setine sahip olmali
ve bu parametreler kullaniciya 6nemlilik acisindan hesaplama maliyeti ile ¢oziim
kalitesi arasinda bir vurgulamanin yapilabilmesine imkan vermelidir. Diger bir
deyisle, ¢oziim kalitesi ile hesap zamani arasindaki iligki kontrol edilebilmelidir.

Kod Basitligi ve Gergeklenebilirlik: Algoritmanin prensipleri basit ve genel olarak
uygulanabilir olmalidir. Bu durum, algoritmalarin uzman deneyimi olmadan ve
problemin nasil ¢oziilecegini bilmeden yeni problemlere kolaylikla uygulanabilmesini
saglar.

Esneklik: Algoritmalar modelde, sinirlamalarda ve amag¢ fonksiyonlarinda yapilacak
degisiklikleri kolayca karsilayabilmelidir.

Dinglik: Algoritma, baslangi¢ ¢6ziimiine bagli olmaksizin her zaman kaliteli ve kabul
edilebilir ¢oziimleri sunabilme kabiliyetine sahip olmalidir.

Basitlik ve Analiz Edilebilirlik: Karmasik algoritmalar, esneklik ve ¢oziim kalitesi
acisindan basit algoritmalardan daha zor analiz edilebilmektedir. Algoritma kolayca
analiz edilebilir olmalidir.

Etkilesimli Hesaplama ve Teknoloji Degisimleri: Algoritma ic¢inde insan-makine
etkilesimini kullanma fikri ¢ogu sistemde yaygin olarak gerceklestirilmektedir.
Herkesce bilindigi gibi iyi bir kullanici ara yiizii herhangi bir bilgisayar sistemini veya
algoritmay1 daha cekici yapmaktadir. Bunun en 6nemli avantaji ¢ozlimlerin grafiksel

olarak sergilenebilmesidir.

Sezgisel algoritmalarin bir¢cogu dogadan esinlenilerek gelistirilmistir. Sezgisel

algoritmalar dogadaki esinlendikleri alana gore fizik tabanli, sosyal tabanli, biyoloji tabanli,

kimya tabanli, miizik tabanli, siirii tabanli, spor tabanli, matematik tabanli olmak iizere farkli

kategorilere ayrilabilir. Bunlarin diginda hibrit algoritmalar da mevcuttur. Hibrit

algoritmalar birden fazla algoritmanin bir arada kullanilmasi ile elde edilebilmektedir [2, 8].

Tiim bu yontemler Sekil 2.2 de goriilmektedir.
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2.2. Fizik Tabanh Sezgisel Optimizasyon Algoritmalari

Karmagik problemleri ¢6zmek icin dogal fenomenleri modellemek ve taklit etmek, son
yillarda aktif bir arastirma alan1 olmustur. Literatiire bakildiginda arastirmacilar tarafindan
cesitli fizik tabanli sezgisel optimizasyon algoritmalar1 dnerilmistir. Bu algoritmalarin bir
kism1 yer ¢ekimi, kiitle cekimi, manyetizma, karadelikler vb. fiziksel yasa ve teorilerden ya
da diinyadaki suyun dongiisii, suyun akisi, erozyon vb. fiziksel olaylardan esinlenilerek
gelistirilmistir [52-54]. Bu boliimde baz1 fizik tabanli sezgisel optimizasyon algoritmalarinin

nereden esinlenilerek gelistirildikleri ve algoritmalarin temel adimlari hakkinda bilgi

verilecektir.
Sezgisel Yontemler
Fizik Sosyal Biyoloji Kimya Miizik Siirii Spor Matematik Hibrit
Tabanlh Tabanh Tabanlh Tabanlh Tabanlh Tabanh Tabanlh Tabanlh

Tek Cok
Noktali Noktalt
Sabit Degisken
Amag Amag
Fonksiyonu Fonksiyonu
Tek Degisken
Komsuluk Komsuluk
Yapilt Yapil
Hafizali Hafizasiz

Sekil 2.2. Sezgisel Yontemler

2.2.1. Yercekimsel Arama Algoritmasi

Rashedi ve arkadaslari [11] tarafindan 6nerilen yercekimsel arama algoritmasi, Newton’
un yercekimi yasasindan esinlenilerek gelistirilmistir. Algoritmada popiilasyondaki bireyler
kiitle olarak adlandirilmaktadir. Yergekimi yasasina gore Kkiitleler yergekimi kuvveti
tarafindan birbirlerini ¢ekerler. Bu kuvvet, kiitlelerin biiyiikliigii ile dogru orantil1 ve kiitleler

arasindaki mesafe ile ters orantilidir. Algoritmada bir aday ¢6zliim ne kadar iyi ise kiitlesi o
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kadar biiyiiktiir. Algoritma sonunda en biiyiik kiitle problemin ¢éziimii olarak kabul edilir.
Algoritmanin temel adimlari su sekilde 6zetlenebilir:
ADIM 1: Rastgele bir bi¢imde baslangi¢ popiilasyonunu olustur.
ADIM 2: Her kiitlenin uygunluk degerini hesapla.
ADIM 3: Popiilasyondaki en iyi (best), en kotii (worst), yer¢ekimi sabiti (G) ve kiitlelerin
biiyiikliiklerini (M) giincelle.
ADIM 4: Farkli yonlerden gelen toplam kuvveti hesapla.
ADIM 5: Hiz ve ivme degerlerini hesapla.
ADIM 6: Popiilasyondaki kiitleleri, hesaplanan hiz ve ivme degerlerine gore hareket ettir.
ADIM 7: Eger bitim sart1 saglanmiyorsa ADIM 2’ ye git.
ADIM 8: En iyi ¢0ziimii getir.

2.2.2. iyon Hareketi Algoritmasi

Iyon hareketi algoritmasi Javidy ve arkadaslari [55] tarafindan iyonlarin hareketlerinden
esinlenilerek gelistirilmistir. Yiiklii parcaciklara iyon denmektedir. Negatif yiiklii iyonlar
anyon, pozitif yiiklii iyonlar ise katyondur. Ayni yiiklii iyonlar birbirlerini iterken, zit yiike
sahip iyonlar birbirlerini ¢eker. Algoritmanin temel mantig, bu itme ve cekme kuvvetleri ile
iyonlarin arama uzaymda hareket ettirilmesidir. Algoritmada popiilasyondaki bireyler
anyonlardan ve katyonlardan olugmaktadir. Algoritmanin temel adimlar su sekildedir [55,
56]:

ADIM 1: Esit sayida anyon ve katyonlar gelisigiizel olustur.

ADIM 2: Anyon ve katyonlarin uygunluk degerlerini hesapla.

ADIM 2.1: En iyi ve en koétii anyon ve katyonu belirle.

ADIM 2.2: Anyonlarin katyonlar ve katyonlarin anyonlar tarafindan ¢ekilme
kuvvetlerini hesapla.

ADIM 2.3: Anyon ve katyonlarin pozisyonlarini hesapla.

ADIM 3: En kétii iyonlarin ortalama uygunlugu, en iyi iyonlarin uygunlugundan esit veya

kiiciik ise, anyon ve katyonlar1 en iyi iyonlarin etrafina dagit. Ayrica ¢ok kiiciik bir

olasilik ile (6rnegin 0.05) anyon ve katyonlar1 yeniden olustur.

ADIM 4: Eger bitim sart1 saglanmiyorsa ADIM 2’ ye git.

ADIM 5: En iyi ¢0ziimii getir.
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2.2.3. Su Dongiisii Optimizasyon Algoritmasi

Eskandar ve arkadaglar1 [12] tarafindan 6nerilen su dongiisii optimizasyon algoritmasi,
suyun atmosferden yagmurlar ile yeryiiziine, dere ve nehirlerle deniz veya okyanuslara
sonrasinda tekrardan buharlagarak atmosfere ulasmasi seklinde devam eden su dongiisiinden
esinlenilerek gelistirilmistir. Algoritmada popiilasyondaki bireyler yagmur damlasi olarak
adlandirilir. Algoritmanin temel adimlari ise [12, 57]:

ADIM 1. Gelisigiizel degerlere sahip yagmur damlalari ile Npop sayida Nvar boyutlu

baslangi¢ popiilasyonunu olustur.

ADIM 2: Popiilasyondaki biitiin yagmur damlalarinin uygunluk degerlerini hesapla.

ADIM 3: Uygunluk degeri iyi olan Nsr adet birka¢ yagmur damlasi “nehir” olarak seg.

Uygunluk degeri en iyi olan nehri ise “deniz” olarak belirle. Geri kalan Ng sayidaki bireyi

ise “dere” olarak adlandir.

ADIM 4: Nehirleri denize bagla. Nehirlere ise hangi derelerin baglanacagini belirle.

ADIM 5: Dereleri bagh oldugu nehirlere dogru, nehirleri ise denize dogru hareket ettir.

ADIM 6: Hareket sonrasi eger bir dere bagl oldugu nehirden daha iyi bir uygunluk

degerine ulasmigsa, o dere ile baglh oldugu nehri yer degistir. Benzer sekilde eger bir

nehir, denizden daha iyi bir uygunluk degerine ulagsmissa o nehir ile denizi yer degistir.

ADIM 7: Nehirler ile deniz arasindaki uzakliklar1 kontrol et. Eger bir nehir denize Omax

degerinden daha kiigiik bir mesafede ise, nehir ve denizin birlestigi kabul edilir ve

buharlagsma i¢in gerekli olan sart saglanmis olur. Buharlagsma isleminde, deniz disindaki
diger tiim bireyler gelisigiizel bir sekilde tekrar olustur ve uygunluk degerlerine gore
nehirleri ve dereleri tekrar belirle.

ADIM 8: Eger bitim sart1 saglanmamis ise ADIM 5’ e don.

ADIM 9: Denizi ¢oziim olarak getir.

2.2.4. Karadelik Arama Algoritmasi

Hatamlou [58] tarafindan 6nerilen karadelik arama algoritmasi, ilk 18. yilizyilda ortaya
atilan karadelik kavramindan esinlenilerek gelistirilmistir. Karadelikler devasa biiytikliikteki
yildizlarin i¢lerine ¢dkmeleri sonucunda olusmaktadir. Icine ¢oken bu biiyiik kiitleli yildiz,

cok kiiclik bir alanda devasa bir yogunluga sahiptir. Bu nedenle g¢evresindeki her seyi

17



kendisine ¢eken ve yutan giiglii bir yer¢ekimi alanina sahip olur. Isik bile bu giiclii
yercekiminden kurtulamaz ve bu yiizden karadelikler karanliktir ve dig diinya tarafindan
goriilemez. Karadeliklerin kiire seklinde belli bir yaricapa sahip sinirlar1 vardir. Bu sinir
icine giren her sey karadelik tarafindan yutulur. Algoritmada popiilasyondaki bireyler, y1ldiz
olarak adlandirilir. En iyi uygunluk degerine sahip yildiz ise karadelik olarak segilir.
Algoritmanin temel adimlart asagida belirtildigi gibidir:

ADIM 1: Gelisigiizel bir bi¢imde baslangi¢ popiilasyonundaki yildizlar1 olustur.

ADIM 2: Her yildizin uygunluk degerini hesapla.

ADIM 3: En iyi uygunluk degerine sahip olan yildiz1 karadelik olarak belirle.

ADIM 4: Yildizlarin konumlarimi giincelle.

ADIM 5: Eger bir yildiz karadelikten daha iyi bir konuma ulasmis ise, karadelik ile o

yildiz1 yer degistir.

ADIM 6: Karadeligin sinir yaricapini hesapla. Eger bir yildiz ile karadelik arasindaki

uzaklik yaricaptan daha kii¢iik bir degere sahip olmussa, o yildiz1 gelisigiizel bir bigimde

yeniden olustur.

ADIM 7: Eger bitim sart1 saglanmiyorsa ADIM 2’ ye git.

ADIM 8: En 1yi ¢0ziimii getir.

2.2.5. Yiiklii Sistem Arama Algoritmasi

Kaveh ve Talatahahari [59] tarafindan 6nerilen yiiklii sistem arama algoritmasi, Coulomb
kanunu ve Newton’un hareket kanunundan esinlenilerek gelistirilmistir. Algoritmada
popiilasyondaki bireyler yiiklii pargacik olarak adlandirilir. Yiikli parcaciklar yiikleri
oraninda ve aralarindaki mesafenin tersi bir oranda birbirlerine bir kuvvet uygularlar. Daha
sonra yliklii parcaciklar iizerindeki bu kuvvet araciligi ile yeni konumuna hareket ettirilir.
Algoritmanin temel adimlar1 asagidaki gibidir:

ADIM 1: Baslangi¢ parametrelerini belirle ve baslangi¢ popiilasyonunu gelisigiizel bir

bi¢gimde olustur.

ADIM 2: Parcaciklarin uygunluk degerlerini, en iyi ve en kotii pargacigi ve parcaciklarin

yiiklerini hesapla.

ADIM 3: En iyi birkag yiiklii par¢acigi hafizada sakla.

ADIM 4: Ykl pargaciklar arasindaki ¢ekim kuvvetlerini hesapla.
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ADIM 5: Yiikli pargaciklarin hizini hesapla ve o hiza gore hareket ettir.

ADIM 6: Yikli pargaciklarin yeni konumlarinin arama uzay: sinirlart igerisinde olup
olmadigini kontrol et.

ADIM 7: Yiikli pargaciklarin uygunluk degerlerini yeniden hesapla ve uygunluk
degerlerine gore sirala.

ADIM 8: Eger hafizadaki yiikli pargaciklardan daha iyi uygunluk degerine sahip
parcaciklar varsa hafizayi giincelle.

ADIM 9: Eger bitim sart1 saglanmiyorsa ADIM 4’ e git.

ADIM 10: En iyi ¢6zlimii getir.

2.2.6. Yapay Fizik Optimizasyon Algoritmasi

Xie ve arkadaglar1 [60, 61] tarafindan dnerilen yapay fizik algoritmasi, yergekimsel arama
algoritmasina benzer sekilde yergekimi yasasindan esinlenilerek gelistirilmistir.
Algoritmada parcaciklar kendinden kiiciik kiitleli parcaciklar1 ¢cekerken, kendinden biiyiik
kiitleli parcaciklari ise iter. Algoritmanin temel adimlar: su sekildedir.

ADIM 1: Baslangi¢ parametrelerini ayarla ve baslangic poptilasyonunu gelisigiizel bir

bigimde olustur.

ADIM 2: Pargaciklarin uygunluk degerlerini hesapla, en iyi ve en koétii parcacig belirle.

Pargaciklarin kiitlelerini uygunluk degerlerine gore hesapla.

ADIM 3: Toplam kuvveti hesapla.

ADIM 4: Parcaciklarin hizlarini giincelle.

ADIM 4: Parcaciklarin konumunu giincelle.

ADIM 5: Eger bitim sart1 saglanmiyorsa ADIM 2’ ye git.

ADIM 6: En 1yi ¢0ziimii getir.

2.2.7. Parcacik Carpisma Algoritmasi

Sacco ve arkadaslar1 [62, 63] tarafindan 6nerilen pargacik ¢arpisma algoritmasi, niikleer
fizikteki parcaciklarin g¢arpismasindan, 6zellikle de pargaciklarin ¢arpigsmasi sirasinda
meydana gelen emilim ve sagilma olaylarindan esinlenilerek gelistirilmistir. Algoritmada,

bir parcacik diisiik uygunluk degerlerine sahip bir bolgede ise o pargacik diger bolgelere
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sacilirken, yiiksek uygunluk degerlerine sahip bolgelerdeki parcacik ise emilime ugrar.

Algoritmanin temel adimlart asagida belirtildigi gibidir:

ADIM 1: Rastgele bir bi¢imde baslangi¢ pargacigini (X) olustur.
ADIM 2: Rastgele bir ax degeri ile X' pargacigini olustur: X' = x+ax
ADIM 2.1: Eger X' parcaciginin uygunluk degeri x pargacigindan daha iyi ise x= X!
seklinde parcaciklar1 yer degistir ve ADIM 4’ ¢ (KESIF) git,
yoksa ADIM 6’ ya (SACILMA) ya git.
ADIM 2.2: Eger maksimum iterasyon sayisina ulagilmamis ise ADIM 2.1’ e don.
ADIM 3:Coziimi dondiir.
ADIM 4: KESIF
ADIM 4.1: x' = x+ax seklinde yeni bir paracik olustur.
ADIM 4.2: Eger X' parcacigmin uygunluk degeri X parcacigindan daha iyi ise x= X!
seklinde parcaciklar1 yer degistir.
ADIM 4.3: Eger maksimum iterasyon sayisina ulasilmamis ise ADIM 4.1° e don.
ADIM 5:Coziimii dondiir.
ADIM 6: SACILMA
ADIM 6.1: Pargacigin sagilma olasiligini hesapla.
ADIM 6.2: 0 ile 1 arasinda rastgele bir bigimde k degerini olustur. Eger sagilma
olasilig1 k degerinden biiyiik ise X pargacigini rastgele bir bigimde olustur,
degilse ADIM’ 4 e don.
ADIM 7: Coziimii Dondiir.

2.2.8. Biiyiik Cokiis Algoritmasi

Kripka ve Kripka [64] tarafindan 6nerilen biiyiik ¢okiis algoritmasi, evrendeki yer¢ekimi
enerjisinin biiylik patlama ile evrenin olusumundan agiga ¢ikan enerjiden daha biiyik bir
seviyeye ulasmasi sonucunda, evrenin biliyiimesi duracak ve ardindan evren sonsuz
yogunlukta tek bir noktaya ¢okecektir fikrinden esinlenilerek gelistirilmistir. Algoritma,
diger algoritmalara benzer sekilde rastgele iiretilen baslangi¢ popiilasyonu ile baslar. Fakat

algoritma adimlart devam ettikce parcaciklar evrenin merkezine dogru c¢oker ve
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poplilasyonda tek bir pargacik kalana kadar bu islem devam eder. Algoritmanin temel

adimlar1 asagida belirtildigi gibidir:

ADIM 1: N adet sayida rastgele bir bi¢imde olusturulmus parcaciklar ile baslangi¢
popiilasyonunu olustur.

ADIM 2: Her bir parcacigin kiitlesini uygunluk fonksiyonuna gore hesapla ve bunlari
kiiciikten biiyiige sirala.

ADIM 3: Parcaciklar tarafindan birbirlerine etki eden yer¢ekimi kuvveti Fg’ yi hesapla.
ADIM 4: Fg’ nin merkezini hesapla.

ADIM 5: Pargaciklarin konumunu, pargacik ile Fg’ nin merkezi arasindaki uzakligin
kiigiik bir kesiti olacak sekilde degistir.

ADIM 6: Eger bir parcacik bagka bir parcaciga belirlenen ¢ok kiiciik bir degerden daha
fazla yaklagmissa, popiilasyon sayisini 1 azalt.

ADIM 7: Yerel bir arama gergeklestirmek i¢in her pargacigi rastgele bir bigimde hareket
ettir.

ADIM 8: Parcaciklarin kiitlelerini yeniden hesapla ve bunlari biiyiikten kiiciige sirala.
ADIM 9: Eger popiilasyon sayis1 1’ den biiylikse yada maksimum iterasyon sayisina
ulasilmamis ise ADIM 3’ e don.

ADIM 10: Cozlimii dondiir.

2.3. Hibrit Algoritmalar

Hibritleme, bir algoritmanin performansini arttirmak i¢in sik¢a kullanilan bir yontemdir.
Hibritleme, iki veya daha fazla algoritmanin 6zelliklerini tek bir algoritmada birlestirmek
olarak tanimlanabilir. Mevcut algoritmanin ¢6ziim kalitesini veya performansini gelistirmek
ise hibritlemenin temel amaclarindandir [19, 20]. Hibrit algoritmalar, isbirlik¢i
(collaborative) ve biitiinleyici (integrative) olmak iizere temel olarak iki siifa ayrilabilir
[65].

Isbirlikgi hibritler, sirali veya paralel olarak calisan iki veya daha fazla algoritmanin
kombinasyonunu igerir. Katkida bulunan algoritmalarin etkisi %50’ler civarinda olup hemen

hemen birbirine esittir. Sekil 2.3’ te igbirlikgi hibritlerdeki li¢ temel yaklagim goriilmektedir.
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e (Cok kademeli (Multi-stage): Bu yaklasimda, algoritmalardan biri kiiresel arama
gerceklestirirken diger algoritma yerel arama gergeklestirmektedir.

e Sirali (Sequential): Bu yapida, her iki algoritma yakinsama kriterlerinden biri yerine
getirilinceye kadar alternatif olarak ¢alistirilir. Bir algoritma digerinden sonra sik1
sikiya uygulanir ve bilgi sadece bir yonde gegirilir. Kolaylik saglamak igin, bir
sonraki algoritmaya ge¢gmeden Once her iki algoritma benzer sayida yineleme igin

calistirilar.

e Paralel: iki algoritma, ayn1 popiilasyon iizerinde es zamanl olarak calistirilir.

Algoritma 1 Algoritma 2

Algoritma 1 Algoritma 1

Algoritma 2 Algoritma 2

Tiim Popiilasyon

a) b) )
Sekil 2.3. Isbirlik¢i hibritler, a) ¢ok kademeli b) siral1 ¢) paralel

Biitlinleyici hibritler, bir ana algoritmaya ikincil bir algoritmanin biitiinleyici olarak
eklenmesi ile olusturulur. Ikincil algoritmanin katkis1 %10-%20’ ler civarmdadir ve ikincil
bir algoritmadan bir manipiilasyon operatoriiniin birincil bir algoritmaya dahil edilmesini
icerir. GA’ daki mutasyon operatoriiniin PSO i¢inde kullanilmas1 6rnek olarak verilebilir.
Bu kategoride ise Sekil 2.4’ te goriildiigii gibi iki olas1 yaklasim bulunmaktadir.

e Tam Manipiilasyon (Full manipulation): Tiim popiilasyon her iterasyonda manipiile
edilir. Bu tiir bir islem, mevcut kaynak kodu ile ayn1 dogrultuda, genellikle bir alt
program / alt fonksiyon olarak entegre edilebilir.

e Kismi Manipiilasyon (Partial manipulation): Tiim popiilasyonun sadece bir kismi

manipiile edilir.
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Mevcut Popiilasyon Algoritma 2 Yeni Popiilasyon

Algoritma 2

Mevcut Popiilasyon Yeni Popiilasyon

b)

Sekil 2.4. Biitiinleyici hibritler, a) tam manipiilasyon b) kismi manipiilasyon

23



3. VERi MADENCILiGi HAKKINDA GENEL BiLGIiLER

Bilisim alanindaki gelismeler ve bilisim sistemlerinin yagamimizin birgok alanina
girmesiyle birlikte yaptigimiz her islem sayisal ortamda kaydedilmektedir. Ornegin;
internette, bankada, hastanede veya markette yaptigimiz her islem artik veri tabanlarinda
tutulmaya baglanmistir. Bunun sonucunda elde edilen veriler sayillamayacak kadar biiyiiktiir.
Toprak ortiisii altindaki degerli madenleri giin yiiziine ¢ikarmak madencilik ile saglanir.
Benzer sekilde biiyiik veriler arasindaki yararli bilgilere ulagmak ise “veri madenciligi”

kavraminin ortaya ¢ikmasina sebep olmustur.

Veri madenciligi konusunda ¢esitli tanimlamalar yapilabilir. Veri madenciligi, biiyiik
6l¢ekli veriler arasindan “degeri olan” bir bilgiyi elde etme islemidir. Bagka bir tanima gore
ise veri madenciligi; bir kurumda tiretilen tiim verilerin belirli yontemler kullanilarak, var

olan bilgiye veya gelecekte ortaya ¢ikabilecek gizli bilgilere ulagsma islemidir [66].

3.1. Veri Madenciligi Siireci

Veri madenciligi bir siire¢ olarak degerlendirilmelidir. Bu siire¢ alt1 adimdan olusur:

e Veri temizleme

e  Veri biitlinlestirme

e Veriindirgeme

e Veri dOniistiirme

e Veri madenciligi algoritmasini uygulama

e Sonuglari sunum ve degerlendirme

Bu adimlar Sekil 3.1° de gosterilmistir [66].



~

~

Veri
bitunlestirme

Veri
temizleme

~

~

Veri
donustiarme

Veri
indirgeme

Sunum ve
degerlendirme

r}

Veri
Madenciligi
yoéntemi

Sekil 3.1. Veri madenciligi siirecindeki adimlar

3.1.1. Veri Temizleme

Bazi uygulamalarda, iizerinde islem yapilacak veriler eksik veya uygun olmayan

degerlere sahip olabilir. Veri tabanindaki bu tutarsiz veriler, giiriiltii olarak adlandirilir. Bu

gibi durumlarda bu verilerin temizlenmesi gerekir. Bunun i¢in asagidaki yontemler
kullanilabilir [66]:

e FEksik deger igeren kayit, veri tabanindan silinebilir.

e Kayip degerler yerine genel bir sabit kullanilabilir.

e Diger tiim verilerdeki degerlerin ortalamasi, eksik deger yerine yazilabilir.

e Diger tiim veriler yerine sadece bir sinifa ait verilerdeki degerlerin ortalamasi, eksik

deger yerine yazilabilir.

e Verilere uygun bir tahmin yapilarak elde edilen deger, eksik deger yerine

kullanilabilir.
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3.1.2. Veri Biitiinlestirme

Farkli veri tabanlarindan alinan verilerin birlikte degerlendirilmeye alinabilmesi i¢in

farkli tiirdeki verilerin tek bir tiire doniistiiriilmesi yani biitiinlestirilmesi gerekecektir [66].

3.1.3. Veri Indirgeme

Veri madenciligi uygulamalarinda eger ¢o6ziimlemeden elde edilecek sonucun
degismeyecegine inaniliyorsa, veri sayist ya da degiskenlerin sayis1 azaltilabilir. Veri
indirgeme c¢esitli bicimlerde yapilabilir [66]:

e Veri birlestirme veya veri kiipli: Coziimlemeler sadece belirli boyutlara gore

yapilabilir.

¢ Boyut indirgeme: Veriler arasinda bir se¢cme islemi yapilarak, gereksiz veriler veri

tabanindan silinebilir bdylece boyut azaltma saglanabilir.

e Veri sikistirma: Biiylik veri kiimeleri sikistirilarak daha az yer kaplamalari

saglanabilir.

e Ornekleme: Biiyiik veri topluluklar1 yerine onlar1 temsil edecek daha kiigiik veri

topluluklar1 kullanilabilir.

e Genelleme: Verilerin tek tek degil genel kavramlarla ifade edilmesidir.

3.1.4. Veri Doniistiirme
Bazi1 durumlarda verileri, veri madenciligi ¢Oziimlemelerine aynen katmak uygun

olmayabilir. Bu yiizden verinin, kullandigimiz veri madenciligi tekniginde kullanilabilecek

hale doniistiiriilmesi gerekir [66].

3.1.5. Veri Madenciligi Algoritmasini1 Uygulama

Veriyi hazir hale getirmek igin yukaridaki adimlardan uygun goriilenleri yapilir. Veri

hazir hale getirildikten sonra veri madenciligi algoritmalar1 kullanilabilir [66].
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3.1.6. Sonug¢lar Sunum ve Degerlendirme

Veri madenciligi algoritmasi, veriler lizerinde uygulandiktan sonra sonuglar elde edilir

ve bu sonuglar degerlendirilir.

3.2. Veri Madenciligi Modelleri

Veri madenciliginde kullanilan modeller, tahmin edici modeller ve tanimlayict modeller

olmak tizere iki ana baslik altinda toplanabilir.

Tahmin edici modellerde; sonuglari bilinen verilerden yola ¢ikarak bir model gelistirilir
ve bu modelden yararlanarak sonuclar1 bilinmeyen veri kiimeleri i¢in sonu¢ degerlerinin
tahmin edilmesi amaclanir. Ornegin; bir bankanin kredilerle ilgili veri tabaninda miisterinin
ozellikleri ve krediyi geri 6deyip 6demedigi bilgisini tutan veriler bulunur. Bu verilere uygun
olarak kurulan modelle, daha sonra kredi talep eden miisterinin 6zelliklerine gére miisterinin
krediyi geri ddeyip 6demeyeceginin tahmini yapilabilir. Tanimlayici modellerde ise karar
vermeye rehberlik etmede kullanilabilecek mevcut verilerdeki oriintlilerin tanimlanmasi
saglanmaktadir. Veri madenciligi modellerini gordiikleri islevlere gore iige ayirmak

miimkiindiir [2, 67]:

e Siniflandirma ve Regresyon

e Kiimeleme

o Birliktelik Kurallar

Veri madenciligindeki modeller ve modellere gére gordiikleri islevleri Sekil 3.2” de

gosterilmistir.
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Sekil 3.2. Veri madenciligi modelleri

3.2.1. Smiflandirma ve Regresyon

Siniflandirma ve regresyon tahmin edici modellerdir. Siniflandirma kategorik degerlerin,

regresyon ise siireklilik gosteren degerlerin tahmininde kullanilir.

Siniflandirma ve regresyon gelecege ait veri tahmini yapmak ve 6nemli veri siniflarini
agiklayan modeller ¢ikarmak icin kullanmilir. Smiflandirma modeli iki adimdan olusur. ilk
adimda siniflandirma algoritmasi kullanilarak o sinifa ait kurallar bulunur. Ikinci adimda ise,
simift bilinmeyen farkli ve yeni veriler geldiginde, bu verilerin ilk adimda elde edilen
kurallara gore uygun smf atamasi yapilir. Veri madenciliginde genel olarak, smif
etiketlerinin belirlenmesinde kullanilan tahmin islemi siiflandirmadir. Regresyon ise

stirekli degerlerin belirlenmesinde kullanilan tahmin islemidir [2,68].
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3.2.2. Kiimeleme

Kiimeleme verilerin kendi aralarindaki benzerliklerin g6z Oniine alinarak
gruplandirilmasidir. Bu nedenle pek ¢ok alanda kullanilabilir. Pazar arastirmalarinda, resim
isleme, desen tanimlama ve uzaysal harita verilerinin analizlerinde kullanilmaktadir [66].
Kiimeleme analizi, siniflandirma ve regresyondan farkli olarak, bilinen sinif etiketini dikkate
almaksizin veri nesnelerini analiz etmektedir. Kiimeler ¢esitli etiketler olusturmak igin
kullanilir. Ayn1 kiime i¢indeki nesnelerin 6zellikleri birbirine benzerdir. Farkli kiimelerdeki

nesnelerin benzerlikleri ise ¢ok diistiktiir [2, 68].

3.2.3. Birliktelik Kurallari

Veri tabani i¢inde yer alan kayitlarin birbirleriyle iliskileri incelenerek, hangi olaylarin
es zamanl olarak birlikte gerceklesebileceklerini ortaya koymaya ¢alisan veri madenciligi
yontemleri bulunmaktadir. Bu iligkilerin belirlenmesi sonucunda birliktelik kurallar1 elde

edilir.

Birliktelik kurallar1 6zellikle pazar arastirmalarinda kullanilir. Pazar sepet analizi adi
verilen uygulamalarda bu yontemler kullanilmaktadir. Bu tiir ¢éziimlemelerin amaci,
miisterinin aligveris aligkanliklarini ortaya koymaktir. Bir miisteri herhangi bir iiriin
aldiginda, sepetine baska hangi {iriinii koydugu belirli bir olasiliga gore hesaplanir. Birlikte
satilan iriinler belirlendiginde, magazalarda raflar ona gore diizenlenir ve miisterinin o

tirtinlere daha kolay ulagsmasi saglanmis olur [66].
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4. HIBRIT ELEKTROMANYETIZMA BENZERi - PARCACIK SURU

OPTIMIZASYONU - DIFERANSIYEL GELIiSIM ALGORITMASI

4.1. Elektromanyetizma Benzeri Algoritma

Elektromanyetizma (EM) benzeri algoritma Birbil ve Fang [69] tarafindan, Coulomb
kanunundaki yiikli pargaciklar arasindaki itme-cekme mekanizmasindan esinlenilerek
gelistirilmistir. Bu algoritmaya gore, popiilasyondaki her bir eleman yiikli birer pargacik
olarak temsil edilir. Her bir pargacigin yiikii, o parcacifin uygunluk degeri ile
iligkilendirilmistir. Pargaciklar yiiklerine gore birbirlerini bir kuvvet ile iterler veya ¢ekerler.
Bir parcaciga diger parcaciklar tarafindan etki eden toplam kuvvet vektorel olarak hesaplanir
ve parcacik bu kuvvet dogrultusunda hareket eder. Bu hareket ile optimum ¢dziime
ulasilmaya caligilir. Bir parcacigin iizerine diger parcaciklar tarafindan etki eden toplam
kuvvet dogrultusunda hareket etmesi Sekil 4.1° de gosterilmistir. Sekilde A pargacigi
kendinden daha kiigiik uygunluk degerine sahip B pargacigi tarafindan itilirken, kendinden

daha biiyiik uygunluk degerine sahip C pargacigi tarafindan ¢ekilir.

f(A)=18

FTOPLAM

Sekil 4.1. Pargaciklarin hareketi



EM algoritmasi, baslangi¢ popiilasyonu olusturma, yerel arama, toplam kuvvet hesaplama
ve pargaciklarin hareketi olmak tizere dort temel adimdan olusur. Algoritmanin temel

adimlar1 Tablo 4.1” de verilmistir [18, 69]:

Tablo 4.1. EM’ nin genel yapisi

1: baslangicpopulasyonu()

2: iterasyon «—1

3: while iterasyon <MAXITER do
4:  yerelarama(LSITER, o)
5:  toplamkuvvet()

6:  hareket()

7:  iterasyon «—iterasyon + I
8: end while

Burada MAXITER maksimum iterasyon sayisini, LSITER yerel aramadaki maksimum

iterasyon sayisini ve ¢ yerel arama parametresini temsil etmektedir.

4.1.1. Baslangic Popiilasyonunu Olusturma

n boyutlu arama uzayr sinirlar1 dahilinde, m adet yiiklii par¢aciga rastgele degerler
verilerek baslangi¢ popiilasyonu olusturulur. Her pargacigin uygunluk degeri f(X) uygunluk
fonksiyonu ile hesaplanir. Daha sonra en iyi uygunluk degerine sahip olan parcacik, x**

olarak saklanir. Tablo 4.2’de bu evrenin s6zde kodu verilmistir [18, 69].

Tablo 4.2. Baslangig popiilasyonu olusturma

fori=1tomdo
fork=1tondo
A «— random (0, 1)
xf, L+ Awe = b))
end for
hesapla f(x")
end for
X2 —minffx'), vi}

PRNTAERNE

Kodda A, 0 ile 1 arasinda gelisigiizel bir sayiy1, Uk Ve lx ise arama uzaymin ist ve alt

siirii temsil etmektedir.
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4.1.2. Yerel Arama

Yerel arama, parcaciklarin ¢evresinde yerel bilgi toplamak amaciyla kullanilir. Bu

evrenin s6zde kodu Tablo 4.3’ te verilmistir.

Tablo 4.3. Yerel arama

1: sayag—1
2: Length— d(maxi{Ux-I})
3:fori=1tomdo

4: fork=1tondo

5 Ar—random(0,1)

6. while saya¢ <LSITER do
7 y <—Xi

8: Ax—random(0,1)

9: if 21> 0.5 then

10: Yke—w+42(Lenght)
11: else

12: Yke—yk-A2(Lenght)
13: end if

14: if f (y) < f(xY) then
15: xte—y

16: saya¢«— LSITER — 1
17: end if

18: sayag «—sayag + 1

19: end while

20: end for

21: end for

22: X" —min{f(x'), i}

[lk olarak, maksimum uygun adim uzunlugu (Length), § degeri ile hesaplanir. Daha sonra
X' parcacig1 gegici y degiskenine atanir. Daha sonra 0 ile 1 arasinda rastgele olusturulan 1.
sayisi ile Length degeri kullanilarak, y degiskenine ekleme veya gikarma yapilarak koordinat
koordinat arama gergeklestirilir. Bu arama, belirlenen yerel arama iterasyon sayisi (LSITER)
kadar devam eder. Bu arama sirasinda y noktas1 X'” den daha iyi bir konuma ulagsirsa x'” ye
¥’ nin degeri atanir ve o pargacik i¢in arama sona erer. En son, mevcut en iyi pargacik olan

xP%t giincellenir [18, 69].

4.1.3. Toplam Kuvvet Hesaplama

flk olarak pargaciklarin yiikii, denklem (4.1)’ de gdsterildigi gibi hesaplanir. f(x') i.

pargacigin uygunluk degerini ve f(x*®%) ise en iyi pargacigin uygunluk degerini temsil eder.
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i _ _ f(xi)_f(xbest) ) .
= exp( "L G- ) (“1)
Daha sonra i parcacigina, diger parcaciklar tarafindan etki eden toplam F' Kuvveti

denklem (4.2)’ de gosterildigi gibi hesaplanir. Denklemde |[%-X||? iki parcacik arasindaki

Oklid uzakligidr.

(=) 2L eger f)) < D)

e P, o (4.2)
|G~ e ree 2 £

Toplam kuvvet hesaplama evresinin szde kodu Tablo 4.4’ te verilmistir [18, 69].

Tablo 4.4. Toplam kuvvet hesaplama

1: for i=1tom do

2: hesapla g, F'«—0
3: end for

4: fori=1tom do

5. forj=ltomdo
6:  iff(x/) < f(x") then
. . . . i, J

7: Fl e Fl 4 (x) — xb) ||x1'—(jc"||2 {Cekim)
8: else

, , . . igi :
o: Ft e Fi— (x) = xY) ”xj?_‘;iuz {Itim}
10:  endif
11: end for
12: end for

4.1.4. Parcaciklarin Hareketi

Algoritmanin hareket evresinde ise i pargacigi denklem (4.3)’ te verildigi gibi, F' kuvveti
dogrultusunda arama uzayinin alt ve iist sinirlarin1 asmayacak sekilde A sayisi ile gelisigiizel

hareket ettirilir.

; . Fi
xt=x'+ )lm(uk — ) (4.3)
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Hareket evresinin s6zde kodu ise Tablo 4.5’ te gosterilmistir [18, 69].

Tablo 4.5. Pargaciklarin hareketi

1l:fori=1tomdo
2:  ifi#x*™'then
3: L—U(0, 1)
) i Fje
S AT
5: fork=1tondo
6: if FL > 0 then
7: xb o xb + AFE(u, — xk)
8: else
9: x,‘; «— x,‘; + /lF,i(x,‘; 1)
10: end if
11: end for
12:  endif
13: end for

Algoritmanin yerel arama, toplam kuvvet hesaplama ve hareket evreleri, bitim sarti
saglanana kadar tekrar eder. Algoritma sonunda en iyi uygunluk degerine sahip olan

parcacik, ¢6ziim olarak secilir.

4.2. Parcacik Siirii Optimizasyon Algoritmasi

Kennedy ve Eberhart [70] tarafindan 6nerilen PSO; kus, balik veya bocek siirtilerinin iki
boyutlu hareketlerinden esinlenilerek gelistirilmistir. PSO siiriideki bireylerin aralarindaki
sosyal bilgi paylasimini esas almaktadir. Algoritma, siirii halindeki hayvanlarin yiyecek
ararken sergilemis olduklari rastgele davranislar ile amaglarina daha kolay ulasabildikleri
fikrinden esinlenilerek gelistirilmistir. Algoritmada siiriideki her birey, parcacik olarak
adlandirilir. Baslangi¢ popiilasyonu rastgele olusturulmus parcaciklar ile baslatilir. Her
iterasyonda tiim pargaciklar pbest ve gbest degerlerine gore giincellenmektedir. pbest bir
parcacigin o ana kadarki en iyi konumunu, gbest ise tiim popiilasyonda o ona kadar
bulunmus en iyi konumu temsil eder. Bu iki deger dikkate alinarak denklem (4.4) ve

denklem (4.5)’ teki gibi parcaciklarin hizlar1 ve konumlar1 giincellenir.

Vicery = w.Viy + cq.randl. (pbest; — X;) + c;.rand2. (gbest — X;) (4.4)

Xiern) = Xicy + Vieern) (4.5)
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Xi@) ve Xig+1) 1. par¢acigin meveut konumunu ve yeni konumunu, Vig Ve Vig+y) iSe .
pargacigin mevcut hizini ve yeni hizini temsil etmektedir. randl ve rand2, 0 ile 1 arasinda
rastgele tiretilmis degerlerdir. W atalet katsayisi, C1 Ve C ise Ogrenme Katsayilaridir ve
hizlanma katsayilar1 olarak da adlandirilir. ¢1 ve C2 katsayilari, bir iterasyonda bir pargacigin
kendi en iyi ve kiiresel en iyi pozisyonlarina dogru olan hizlanmanin alabilecegi adimin
maksimum boyutunu etkiler. Diisiik degerlerin seg¢ilmesi parcaciklarin hedef bolgeye
ulagmadan once, uzak yerlerde dolagsmalarina imkéan verir. Yiiksek degerlerin se¢ilmesi ise
hedefe ulasmay1 hizlandirir fakat beklenmedik hareketlerin olugsmasina ve hedef bolgeye
ulagilmamasina neden olabilir. Algoritma temel olarak asagidaki basamaklardan olusur
[70,71]:

ADIM 1: Pargaciklarin baslangi¢ pozisyonlarini arama uzay1 sinirlari igerisinde rastgele
degerler vererek olustur ayrica parcaciklarin baslangi¢ hizlarini ayarla.

ADIM 2: Tiim pargaciklarin uygunluk degerlerini hesapla.

ADIM 3: Her bir pargacigin mevcut nesil i¢in yerel en iyi (pbest) degerlerini bul.

ADIM 4: Mevcut nesildeki yerel en iyiler igerisinden kiiresel en iyiyi (gbest) seg.

ADIM 5: Pozisyonlar1 ve hizlar1 denklem (4.4) ve denklem (4.5)’ 1 kullanarak giincelle.
ADIM 6: Bitim sart1 saglamiyorsa ADIM 2’ ye git.

4.3. Diferansiyel Gelisim Algoritmasi

DE, Price ve Storn [72, 73] tarafindan optimizasyon problemlerinin ¢6ziimii amaciyla
gelistirilen popiilasyon tabanli sezgisel bir algoritmadir. Algoritmada kullanilan operatdrler
GA temellidir. Popiilasyondaki bireyler kromozom olarak adlandirilir. Algoritmanin temel
adimlar asagida verildigi gibidir:

ADIM 1: Kontrol parametrelerini ayarla ve baslangi¢ popiilasyonunu rastgele bir bigimde
olustur.

ADIM 2: Mutasyon

ADIM 3: Caprazlama

ADIM 4: Degerlendirme

ADIM 5: Sec¢im

ADIM 6: Bitim sart1 saglanmiyorsa ADIM 2’ ye git
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4.3.1. Baslangi¢ Popiilasyonunun Olusturulmasi ve Kullanilan Parametreler

Algoritma, en az dort adet rastgele degere sahip kromozomdan olusan baslangig
popiilasyonu ile baslar. Ciinkii yeni kromozomlarin iiretilmesi i¢in mevcut kromozom
disinda ii¢ adet daha kromozom gerekmektedir. Ayrica ¢aprazlama orani (CR), dl¢ekleme

faktorii (F) ve maksimum iterasyon sayisi gibi parametre degerleri de ayarlanmalidir [72-
74].

4.3.2. Mutasyon

Mutasyon, bir kromozomun genleri {izerinde rastgele miktarlarda degisiklik yapmak
amactyla kullanilir. Bu degisiklikler sayesinde kromozom, ¢6ziim uzayinda hareket
ettirilerek degisik noktalarda arama gerceklestirilir. Mutasyon islemi i¢cin mevcut kromozom
r disinda r1, r2 ve r3 olmak tizere rastgele ti¢ farkli kromozom segilir. Daha sonra denklem
(4.6)’ da goriildiigii gibi; segilen kromozomlardan ilk ikisinin fark: alinir ve F parametresi
ile ¢arpilarak fark kromozomu elde edilir. Ardindan fark kromozomu ile se¢ilen iicilincii
kromozom toplanir. Boylece ¢aprazlamada kullanilacak olan r. kromozomu elde edilmis
olur [72, 73].

rl=(rf-r).F+r (4.6)

4.3.3. Caprazlama

Caprazlamada, mutasyon sonucu olusturulan r, kromozomu ile mevcut kromozom r
kullanilarak yeni bir aday kromozom ra iiretilir. Yeni aday kromozomdaki her bir gen CR
olasilik ile r, kromozomundan, 1-CR olasilik ile de mevcut kromozomdan segilir. En az bir
genin r, kromozomundan gelmesini saglamak ig¢in, CR degerine bakilmaksizin rastgele

secilen bir gen r, den alinir. Denklem (4.7) de ¢aprazlama prosediirii goriillmektedir [72, 73].

i
. {rg rand.[O,l] < CR 4.7)
r*  Aksi durumda
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4.3.4. Degerlendirme ve Secim

Uzerinde islem yapilan problemin, amag¢ fonksiyonuna gdre mevcut kromozomun
uygunluk degeri ile mutasyon ve caprazlama sonucu olusturulan aday kromozomun
uygunluk degeri hesaplanir. Daha sonra mevcut kromozomun uygunluk degeri ile aday
kromozomun uygunluk degeri karsilagtirilir ve yeni nesil i¢in uygunlugu yiiksek olan

kromozom segilir.

4.4. Hibrit EM-PSO-DE Algoritmasi

EM algoritmasinda bir parg¢acigin hareketi, kendi en iyi konumunu ve kiiresel en iyi
konumu bilmeden, tamamen o parcacik iizerinde diger parcaciklar tarafinda etki eden toplam
kuvvet oraninda ve ydniinde olmaktadir. Onerilen hibrit algoritmada, EM algoritmasinin
hareket evresi, PSO algoritmasinin hiz ve konum giincelleme denklemleri kullanilarak
giincellenmistir. PSO’ nun hiz denklemindeki hizlanma katsayilari olan ¢y, C2 ile rand; ve
randz degerleri yerine EM algoritmasindaki q ve F degerleri kullanilmistir. Hibrit EM-PSO-

DE’ nin hiz ve konum giincelleme denklemleri, denklem (4.8) ve denklem (4.9)’ verilmistir:

Vi=w.V}+ q'. (pbest, — XL) + |FL|. (ghest, — XL) (4.8)

XL = XL+ Vi (4.9)

Bu sayede, bir pargacik kendi yiik degeri olan ¢ bityiikliigiinde bir adimla kendi kisisel
en iyisine ve iizerine etki eden toplam kuvvetin mutlak degeri olan F} biiyiikliigiinde kiiresel
en iyiye dogru adim atmis olacaktir.

EM’ nin yerel arama evresinde koordinat koordinat arama gerceklestirilmektedir. Bu
aramada, Once islem yapilan parcacigin ilk boyutunda degisiklik yapilir. Daha sonra bu
parcaci@in uygunluk degeri hesaplanir ve uygunluk degerinde artis yok ise ikinci boyuta
gecilir. Ikinci boyutta da degisiklik yapilir ve tekrardan uygunluk degeri hesaplanir ve artig
kontrol edilir. Uygunluk degerinde bir artig yoksa bu iglemler o pargacik i¢in LSITER kadar
devam eder. Bu durum, problemin boyut sayis1 veya popiilasyon sayisi arttik¢a algoritmanin

calisma zamanini asir1 bir bigimde arttirmaktadir. Onerilen yontemde ise bu durumun éniine
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geemek i¢in koordinat koordinat yerel arama yerine, LSITER iterasyon sayisi kadar DE
algoritmasi kullanilmistir. Hibrit EM-PSO-DE algoritmasinin genel yapisinin sézde kodu
Tablo 4.6 daki gibidir:

Tablo 4.6. Hibrit EM-PSO-DE’ nin temel yapist

1: baslangi¢cpopulasyonu()

2: iterasyon «—1

3: while iterasyon <MAXITER do
4:  DE ile yerelarama(LSITER)
pbest, gbest ve w giincelle
toplamkuvvet()

hareket()

iterasyon «iterasyon + I

© S N2 W

: end while

Tablo 4.7. EM-PSO-DE hareket evresi

1:fori=1tomdo
2:  ifi#x™then

3: Ae—U(0, 1)

4: Fi < ”::—Z”

5: fork=1tondo
6: Vi=w.Vi+ q' (pbest. — X.) + |FL|. (gbest, — X})
7: if Vi>Vmax

8: Vi=Vmax
o: else if Vi<Vmin
10: Vi=Vmin
11: end if

12: XL= XL+ W}
13: end for

14: endif

15: end for
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Onerilen yéntemde toplam kuvvet hesaplama EM algoritmast ile aynidir. EM’ nin baslangig
popiilasyonunu olusturma evresine ek olarak EM-PSO-DE’ de baslangi¢ hizlari, maksimum
hiz (Vmax), minimum hiz (Vmin) ve atalet katsayisinin (W) baslangig degerleri de
olusturulur. Durdurma kriteri saglanincaya kadar EM-PSO-DE’ nin 4, 5, 6 ve 7 numarali
adimlar tekrar edilir. Algoritma sonunda en iyi uygunluk degerine sahip olan pargacik
¢Oziim olarak secilir. EM-PSO-DE algoritmasiin hareket evresinin sézde kodu ise Tablo

4.7 deki gibidir.
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5. HIBRIT PARLAMENTER OPTIMIZASYON - BUYUK PATLAMA BUYUK

COKUS ALGORITMASI

5.1. Parlamenter Optimizasyon Algoritmasi

[k olarak Borji [75] tarafindan 6nerilen POA, parlamentodaki partilerin rekabetci ve is
birligine dayali davranislarindan esinlenilerek gelistirilmis, sosyal tabanli bir algoritmadir.
POA, genetik algoritmalar ve parcacik siirli algoritmalar1 gibi olasiliksal, iteratif ve
popiilasyon tabanli kiiresel optimizasyon teknigidir. Insan sosyal hayatinin bircok
durumunda rekabetci davranislar gézlemlenebilmektedir. Bilhassa bu metot, parlamentonun
kontroliinii ele ge¢irme calismalar1 sirasindaki grup i¢i ve gruplar arasi ¢ekismeleri ve

igbirliklerini simiile etmeye calismistir. Algoritmanin temel adimlart Sekil 5.1° deki akis

Baslangi¢ popiilasyonunu
olustur

semasinda verilmistir [75,76].

¥

Popiilasyonu her grupta N birey olacak
sekilde M gruba bol. En iyi 6 adet bireyi
grubun aday iiyeleri olarak belirle. Geri
kalan bireyleri ise genel iiye olarak
belirle.

N

Grup ici rekabet

-Genel tyeleri grubun aday iyelerine dogru
etkile.

-Grubun aday iiyelerini yeniden belirle.

-Her grubun toplam giiclinii hesapla.

v

Gruplar arasi isbirligi

- A sayida en gii¢lii grubu al ve onlar1 %Pm
olasilik ile birlestir.
-En zay1f grubu %Pd olasilik ile sil.

Bitim Sart1?
Hayir

Sekil 5.1. POA akis semasi



5.1.1. Baslangi¢ Popiilasyonunu Olusturma ve Popiilasyonun Boliimlendirilmesi

POA ilk olarak, rastgele bir bicimde baslangi¢ popiilasyonunun olusturulmasi ile baslar.
Daha sonra baslangi¢ popiilasyonundaki bireyler M adet gruba, her grupta N adet birey
olacak sekilde rastgele dagitilir. Her grupta en iyi uygunluk degerine sahip birkag birey, o
grubun aday iiyeleri olarak segilir. Geri kalan bireyler ise o grubun genel iiyeleri olarak

adlandirilir [2, 75-77].

5.1.2. Grup I¢i Rekabet

Bir grubun aday ve genel iiyeleri belirlendikten sonra genel tiyeler, aday iiyelere dogru
yonelirler. Bu yonelim aday tiyelerin uygunluk degerlerine bagh olarak gerceklesmektedir.

Genel tiyenin yeni pozisyonu denklem (5.1)’ deki gibi hesaplanir [2, 75-77].

o Pi—po)-f (pz))
et e b 5.1
Zie:]_ f(pi) ( )

p'= Do+ JI(
Denklemde J7, 0.5 ile 2 arasinda rastgele bir degerdir. p’ genel iiyenin yeni konumu, po
genel liyenin mevcut konumunu ve p; ise i. aday iyenin mevcut konumunu temsil
etmektedir. f ise uygunluk fonksiyonudur. Sekil 5.2° de genel iiyelerin aday tiyelere dogru

yonelme mekanizmasi goriilmektedir.

'C1

* Aday iiyeler
@ Genel Uye

@ Genel iiyenin yeni konumu

Sekil 5.2. POA’ nin yonelme mekanizmasi
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Y 6nelme sonrasinda genel iiyenin yeni konumu mevcut konumundan daha kotii ise genel
tiyenin mevcut durumu korunur. Ayrica yonelme sonrasinda genel iiyeler, aday iiyelerden
daha iyi bir konuma ulasabilir. Bu nedenle grubun aday iiyelerini yeniden belirlemek gerekir.
Daha sonra her grubun giicii, gruptaki aday ve genel tiyelerin uygunluk degerleri ile orantili

olacak bir bigimde denklem (5.2)” deki gibi hesaplanir [2, 75-77].

m. ort(QY)+n. ort(RY)

;m > n. (5.2)

i
power' = -
Denklemde power', i. grubun giiciinii temsil etmektedir. ort(Q') aday iiyelerin, ort(R') ise
genel lyelerin uygunluk degerlerinin ortalamasidir. m ve n ise kullanici tanimli agirlik

sabitleridir.

5.1.3. Gruplar Arasi Isbirligi

Gliglii gruplar bazen kendi giiclerini arttirmak ic¢in bir gruba katilir ve birlesirler.
Birlesmeyi gergeklestirmek icin rastgele bir say1 tretilir ve bu say1 pm’ den kiigiik ise, A
sayida en giiclii grup segilir ve bir grupta birlestirilir. Sekil 5.3, bu birlesmeyi gostermektedir.
Devam eden algoritma boyunca; zayif gruplar, hesaplama giiciinii korumak i¢in silinir. Silme
islemi i¢in rastgele bir sayi tiretilir ve {iretilen say1 pq den kiigiikse, y sayida minimum giice

sahip grup silinir [2, 75-77].

® Ox
o @
O
*
®_0

* Aday tiyeler ‘ Genel tiyeler

Sekil 5.3. Gruplarin birlesmesi
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5.1.4. Algoritmanin Sonlandirilmasi

Maksimum sayida iterasyona ulasildiginda algoritma sonlandirilir. Algoritma sonunda,

en iyi uygunluk degerine sahip olan birey, ¢6ziim olarak kabul edilir.

5.2. Biiyiik Patlama — Biiyiik Cokiis Algoritmasi

BB-BC algoritmas1 Erol ve Eksin [78] tarafindan, evren biiyiik patlama (big bang) ile
olugsmustur ve biiyiikk c¢okiis (big crunch) ile son bulacaktir teorisinden esinlenilerek
gelistirilmistir. BB-BC algoritmasi biiyiik-patlama ve biiylik-¢okiis olmak iizere temel iki
evreden olusur.

Ik olarak biiyiik patlama ile arama uzay: sirlari icerisinde rastgele degerlere sahip
pargaciklar ile baslangic popiilasyonu olusturulur. Daha sonra biiyiik ¢okiis evresine gegilir.
Bu evrede, her parcacigin konumlar1 ve uygunluk degerleri dikkate alinarak kiitle merkezi
hesaplanir. Kiitle merkezini temsil eden X° noktasi denklem (5.3) ile hesaplanir.

=57
Z:i=1ﬁ

X

(5.3)

Denklemde X', i. parcacigin konumunu f, i. parcacigim uygunluk degerini ve N ise
poplilasyon sayisini1 temsil etmektedir. Yukaridaki denklemin disinda alternatif olarak, en
iyi uygunluk degerine sahip parcacik da kiitle merkezi X° olarak segilebilir.

Biiylik ¢oOkiis evresinden sonra, kiitle merkezinin c¢evresinde yeni popiilasyonun
olusturuldugu biiyiik patlama evresine gecilir. Bu evrede, denklem (5.4)’te gosterildigi gibi;
kiitle merkezine, her iterasyonda azalacak sekilde rastgele degerler eklenerek veya
cikarilarak yeni parcaciklar olusturulur.

x"V = x° + % (5.4)

Denklemde x° kiitle merkezini, | arama uzayimnin st limitini, r ise 0 ile 1 arasinda rastgele

new

bir say1y1, k ise o anki iterasyon adimini ve X™" yeni olusan pargacigin konumunu temsil

etmektedir. Algoritmanin temel adimlar Sekil 5.4 teki akis semasinda verilmistir [78].
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Basla

Rastgele degerlere sahip pargaciklar ile baslangic
popiilasyonunu olustur.

Tiim pargaciklarin uygunluk degerini hesapla.

Denklem (5.3) ile evrenin kiitle merkezini hesapla.
Denklem (5.3) yerine, en iyi uygunluk degerine
sahip parcacik da kiitle merkezi olarak se¢ilebilir.

Denklem (5.4)’ i kullanarak kiitle merkezine
rastgele degerler ekleyerek veya ¢ikararak yeni
parcaciklar olustur.

Bitim Sart1?
Hayir

Evet

Sekil 5.4. BB-BC akig semasi

5.3. HPO-BBBC algoritmasi

POA grup i¢i rekabet ve gruplar arasi isbirligi olmak iizere iki temel evreden
olusmaktadir. Grup i¢i rekabet evresinde genel liyeler, aday iiyelere dogru yonelirler.
Yonelme sonrasinda genel liyeler, aday liyelerden daha iyi bir uygunluk degerine sahip
olabilir. Bu durumda grubun aday tiyeleri tekrar giincellenir. Bu islemler algoritmaya, ¢6ziim
uzayinda arama yapmasina izin verir ve bir kesif mekanizmasi saglar [75, 76] . Diger yandan,
BB-BC algoritmasinda somiirii mekanizmasinin basarili oldugu bilinmektedir [33, 78].

Onerilen HPO-BBBC algoritmasinda, grup igi rekabet evresi sonunda genel iiyeler,
grubun aday iiyesi olamadiklari i¢in kendilerini basarisiz kabul ederler. Bu yiizden kendileri
yerine ¢evrelerinde, bir sonraki grup i¢i yarisma i¢in kendilerinden daha iyi ve aday iiye
olma ihtimali daha yiiksek olabilecek bireyler ararlar. Genel {iye, ¢evresinde daha iyi bir
birey bulursa gruptan ayrilir ve yerine daha iyi olan birey gecer, bulamaz ise grupta kalmaya

devam eder.

44



Onerilen ydéntemde, POA’ nin genel iiyelerinin aday iiyelere dogru ydnelmesi ve aday
tiyelerin yeniden belirlenmesi adimindan sonra, her genel tiye kiitle merkezi x° olarak segilir.
Daha sonra x° ¢evresinde daha iyi bireyler aramak i¢in biiyiik patlama islemi uygulanir.
Denklem (5.4) kullanilarak x° etrafinda p adet yeni birey olusturulur. Bu yeni bireyler
arasinda genel liyeden daha iyi uygunluk degerine sahip bir birey varsa, o birey genel iiyenin
yerine geger, yoksa genel iiye yerini korur. Bu sayede genel iiyeler etrafinda yerel arama
gergeklestirilmis olur. HPO-BBBC’ nin temel adimlar1 ise Sekil 5.5 teki akis semasinda
verilmistir. Genel iiyeler ¢cevresinde daha iyi birey arama mekanizmasi Sekil 5.6’ da temsili

olarak gosterilmektedir.

Baglangi¢ popiilasyonunu
olustur

Popiilasyonu her grupta N birey olacak
sekilde M gruba bol. En iyi 6 adet bireyi
grubun aday lyeleri olarak belirle. Geri
kalan bireyleri ise genel iiye olarak
belirle.

Grup ici rekabet

-Genel iiyeleri grubun aday iiyelerine dogru etkile.
-Grubun aday tiyelerini yeniden belirle.

-Her genel iiyeyi kiitle merkezi olarak sec.

-Denklem (5.4)° i kullanarak kiitle merkezine
rastgele degerler ekleyerek veya cikararak yeni
bireyler olustur.

-Eger bu yeni bireyler arasinda genel iiyeden daha iyi
uygunluk degerine sahip bir birey varsa, 0 bireyi
genel iiyenin yerine gecir, yoksa genel iiyenin yerini
koru.

-Her grubun toplam giiciinii hesapla.

¥

Gruplar arasi isbirligi

- A sayida en giiglii grubu al ve onlar1 %Pm olasilik ile
birlestir.
-En zayif grubu %Pd olasilik ile sil.

Bitim Sart1?
Hayir

Evet

Sekil 5.5. HPO-BBBC akis semasi
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Yo6nelme sonrasinda

* Aday tiyeler
@ Genel iiye

@ Genel iiyenin yeni konumu

C: Genel tiyeden daha iyi

Ce

)

*Aday tyeler
@ Genel iiye
Yeni bireyler

Sekil 5.6. Genel tiyeler etrafinda daha iyi birey arama mekanizmasi
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6. DENEYSEL CALISMADA KULLANILAN TEST FONKSiYONLARI VE VERi

SETLERI

Bu boliimde deneysel galismalarda kullanilan kalite testi fonksiyonlar1 ve niimerik

smiflandirma veri setleri hakkinda ayrintili bilgi verilmistir.

6.1. Kalite Testi Fonksiyonlar:

Optimizasyon algoritmalarinin performansini 6lgmek amaciyla kalite testi fonksiyonlari
siklikla kullanilmaktadir. Kalite testi fonksiyonlarinin ¢ogu, miihendislik problemlerinin
karmagikligina sahiptir. Ayrica fonksiyonlarin zorluk dereceleri parametrelerin
degistirilmesi ile ayarlanabilir. Bu ¢alismada 9 farkli kalite test fonksiyonu secilmistir.
Fonksiyonlardan Sphere ve Rosenbrock tek modlu (sadece tek bir kiiresel optimuma sahip
olan), diger fonksiyonlar ise ¢ok modludur (birden ¢ok yerel optimuma ve tek bir kiiresel

optimuma sahip olan) [79-81].

6.1.1. Rastrigin Fonksiyonu
Denklem (6.1)’ de goriilen Rastrigin fonksiyonu ¢ok modludur. Sinirlar1 -5.12<x<5.12
araliginda segilmistir. Kiiresel minimum noktast x* = (0,0,..,0) ve f(x*) = 0. Fonksiyonun

grafigi Sekil 6.1° de verilmistir.

10d + Y&, [x? — 10 cos(2mx;)] (6.1)



Sekil 6.1. Rastrigin fonksiyonu

6.1.2. Rosenbrock Fonksiyonu

Kiiresel minimumu dar bir vadide yer alan Rosenbrock fonksiyonu tek modlu bir

fonksiyondur. Vadiye ulagmak kolaydir fakat kiiresel minimuma yakinsamak zordur.

Sinirlar -2.048<x<2.048 araliginda se¢ilmistir. Kiiresel optimum noktas1 x* = (1,1,..,1) ve

f(x*) = 0. Fonksiyonun matematiksel ifadesi Denklem (6.2)’ de, grafigi ise Sekil 6.2° de

verilmigtir.

L1 [1000xf — x344)% + (1 — x7)] (6.2)

3500
3000
2500
2000
1500
1000

Sekil 6.2. Rosenbrock fonksiyonu
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6.1.3. Sphere Fonksiyonu

Tek modlu bir foksiyondur. Kiiresel minimumu x* = (0,0,..,0) ve f(x*) = 0. Simurlar
-5.12<x<5.12 araliginda secilmistir. Fonksiyonun matematiksel ifadesi Denklem (6.3)’ te,
grafigi ise Sekil 6.3’ te verilmistir.

L x? (6.3)

Sekil 6.3. Sphere fonksiyonu

6.1.4. Griewank Fonksiyonu

Diizenli dagitilmis birgok yerel optimum noktasina sahip olan Griewank fonksiyonu ¢ok
modludur. Sinirlar1 -10<x <10 araliginda se¢ilmistir. Kiiresel optimum noktas1 x* = (0,0,..,0)
ve f(x*) = 0. Fonksiyonun matematiksel ifadesi Denklem (6.4) te, grafigi ise Sekil 6.4’ te

verilmistir.

4000

1 (x_LZ) — T, cos (%) +1 (6:4)
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Sekil 6.4. Griewank fonksiyonu

6.1.5. Ackley Fonksiyonu

Birgok yerel derin optimum noktaya sahip olan Ackley fonksiyonu ¢ok-modlu bir

fonksiyondur. Sinirlar1 -32<Xx<32 aralifinda secilmistir. Kiiresel optimum noktas1 x* =

(0,0,..,0) ve f(x*) = 0. Fonksiyonun matematiksel ifadesi Denklem (6.5)’ te, grafigi ise Sekil

6.5’ te verilmistir.

20 +e—20exp < 0.2 /— 4 xf ) - exp( ?=1cos(2nxi))) (6.5)

Sekil 6.5. Ackley fonksiyonu
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6.1.6. Levy Fonksiyonu

Cok modlu bir fonksiyondur. Smirlar1 -10<x<10 araliginda secilmistir. Kiiresel
minimum noktas1 X* = (1,1,..,1) ve f(x*) = 0. Fonksiyonun matematiksel ifadesi Denklem
(6.6)’ da, grafigi ise Sekil 6.6 da verilmistir.

xi—1

Sinz(ﬂ%) + 2?;11(% - 1)2[1 + 10 Sinz(EJ’iﬂ)] + (n — 1)2 yVi= 1+ T_ (6.6)

Sekil 6.6. Levy fonksiyonu

6.1.7. Alpine Fonksiyonu
Birgok derin yerel optimum noktaya sahip olan Alpine fonksiyonu ¢ok-modlu bir
fonksiyondur. Sinirlart -10<x=10 araliginda secilmistir. Kiiresel optimum noktast x* =

(0,0,..,0) ve f(x*) = 0. Fonksiyonun matematiksel ifadesi Denklem (6.7)’ de, grafigi ise Sekil

6.7’ de verilmistir.

4 lx; sin(x;) + 0.1 x;] (6.7)
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Sekil 6.7. Alpine fonksiyonu

6.1.8. Quintic Fonksiyonu

Cok modlu bir fonksiyondur. Sinirlar1 -10=x<10 araliginda segilmistir. Kiiresel

minimum noktasi X* = (-1 veya 2) ve f(x*) = 0. Fonksiyonun matematiksel ifadesi Denklem

(6.8)’ de, grafigi ise Sekil 6.8’ de verilmistir.

Lo |x? = 3%t + 4x? + 2x7 — 10x; — 4|

140

Sekil 6.8. Quintic fonksiyonu

52

(6.8)



6.1.9. Trigonometric Fonksiyonu

Bir¢ok derin ve yerel optimum noktaya sahip olan Trigonometric fonksiyonu, ¢ok modlu
ve kiiresel minimum noktaya ulasmasit zor bir fonksiyondur. Sinirlar1 -500<x<=500
araliginda sec¢ilmistir. Kiiresel optimum noktast x* = (0.9,0.9,..,0.9) ve f(x*) = 1.

Fonksiyonun matematiksel ifadesi Denklem (6.9) da grafigi ise Sekil 6.9’ da verilmistir.

1+ Y%, 8sin?[7(x; — 0.9)2] + 6sin? [14(x; — 0.9)?] + (x; — 0.9)? (6.9)

2.0 0.0

Sekil 6.9. Trigonometric fonksiyonu

6.2. Niimerik Sinmiflandirma Veri Setleri

Bu tez c¢alismasinda, KEEL [82] ve UCI [83] veri ambarlarindan alinan Banknote,
Phoneme ve Banana isimli {i¢ farkli veri seti kullanilarak 6nerilen hibrit algoritmalarin
niimerik siniflandirma kural kesfindeki performanslari test edilmistir. Tim veri setleri, iki
smiftan olugsmaktadir. Banknote veri seti dort, Phonome veri seti bes ve Banana veri seti ise
iki ozellikten olusur. Ozelliklerin tamam reel degerler almaktadir. Deneysel calismada

kullanilan veri setlerinin 6zellikleri Tablo 6.1° de verilmistir.
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Tablo 6.1. Deneysel ¢alisgmada kullanilan veri setleri ve 6zellikleri

OZELLIK

VERISETL | “g)\V)g) E%ll\ngTi EGITIM TEST TOPLAM
Banknote 4 2 ig‘; i;g 1372
Phoneme 5 2 i?ﬁ 1417455 5404
e

6.2.1. Kural Temsili

Deneysel calismada kullanilan tiim algoritmalarin baslangi¢c popiilasyonu, arama uzay1
smirlari iginde olacak sekilde rastgele degerler verilerek olusturulmustur. Popiilasyondaki
her birey aslinda birer aday kuraldir. Olusturulan aday kurallar, tizerinde siniflandirma kural
kesfi islemi yapilacak veri setinin 6zellik sayist kadar boyuttan olusur. Her boyut ise 3 alt
kisimdan olusur. Sekil 6.10” da bir aday kuralin nasil temsil edildigi goriilmektedir [2].

Ozellik,
A

Ozellik,
A

Ozellik,,
An

B, U, U, U,

B>

Sekil 6.10. Bir kuralin temel yapist

B.

Sekilde B bayraktir. Bayrak 1 ise o 6zellik kuralda bulunur, O ise kuralda bulunmaz. A alt
sinir, U ise iist stmirdir. Kural temsilinin daha iyi anlasilmasi igin, Sekil 6.11° de 3 dzellikten

olusan bir veri setinde Y sinifina ait 6rnek bir kural temsili gosterilmistir.

Ozellik, Ozellik,
1 5 10 0 4

Sekil 6.11. Ornek kural

Ozelliks
16 | 1 2 7

Sekilde Ozelliki ve Ozelliks’ {in bayraklar1 1 oldugu igin kuralda bulunacak, Ozellikz’ nin
bayragi 0 oldugu icin kuralda bulunmayacaktir. Ornek kural asagidaki gibi ifade edilir:
Eger 5<O0zellik1<10 ve 2<Ozelliks<7 ise Stmf =Y’ dir.
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6.2.2. Uygunluk Fonksiyonu

Bu c¢alismada aday kurallarin uygunluk degerleri denklem (6.10)’ daki uygunluk
fonksiyonu kullanilarak hesaplanmistir [84].

DpP DN N DpP
= Cl' . . + C2. (610)
DP+YN DN+YP N+YP DP+YP

F

Denklemdeki degiskenlerin tanimlar1 ise asagidaki gibidir [84]:

e DP, dogru pozitiflerdir ve kuralla ayn1 sinif etiketine sahip olan, kural tarafindan

kapsanan 6rneklerin sayisidir.

e YP, yanlis pozitiflerdir ve kuraldan farkli sinif etiketine sahip olan, kural tarafindan

kapsanan 6rneklerin sayisidir.

e YN, yanls negatiflerdir ve kural tarafindan kapsanmayan fakat kuralla ayni sif

etiketine sahip 6rneklerin sayisidir.

e DN ise dogru negatiflerdir ve kural tarafindan kapsanmayan ve kuralla da ayni etikete

sahip olmayan orneklerin sayisidir.
e N ise veri setindeki toplam veri sayisidir.

e C1VeCz(Citc=1) degerleri ise agirliklardir ve en iyi sonucu verecek sekilde kullanici

tarafindan belirlenir.
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7. DENEYSEL SONUCLAR

Bu tez ¢calismasinda onerilen hibrit EM-PSO-DE ve HPO-BBBC algoritmalarinin kiiresel
optimizasyon problemlerini ¢6zmedeki basarilari, literatiirde yaygin olarak kullanilan 9
farkli kalite testi fonksiyonu ile test edilmistir. KEEL [82] ve UCI [83] veri ambarlarindan
alinan ii¢ farkli veri seti kullanilarak ise dnerilen hibrit algoritmalarin niimerik siniflandirma
kural kesfindeki performanslari test edilmistir. Bu boliimde, algoritmalar tarafindan elde

edilen sonuclar, karsilastirmali olarak sunulmustur.

7.1. Hibrit EM-PSO-DE Sonuclar:

Hibrit EM-PSO-DE ile algoritmayi olusturan bilesenleri, ilk dnce ayrintilart Boliim 6.1°
de verilen kalite testi fonksiyonlari iizerinde test edilmistir. Algoritmalar arasinda adil bir
karsilagtirma yapmak amaciyla, tiim algoritmalarin popiilasyon sayilart 30 ve maksimum
iterasyon sayilari ise 1000 olarak ayarlanmigtir. Tiim kalite testi fonksiyonlar1 10, 20 ve 30
boyut ile test edilmistir. Her algoritma her bir test fonksiyonu i¢in 30 defa ¢alistirilmistir ve
karsilagtirmalar; ortalama, ortanca, en iyi, en kotii ve standart sapma degerlerine gore
yapilmustir. Ortalama, ortanca, en iyi ve en kotii sonuglar algoritmalarin kiiresel yakinsama
basarilarini, standart sapma ise algoritmanin ne kadar kararli ¢alistigint gosterir [24].

Bazi algoritmalarin parametrelerine, kalite testi fonksiyonlarinda en iyi sonucu verecek
sekilde farkli degerler verilmistir. EM igin tiim fonksiyonlarda LSITER=5 olarak alinmistir.
Yerel aramada kullanilan ¢ ise Rastrigin, Rosenbrock, Griewank, Ackley ve Levy
fonksiyonlart i¢in 0.1, Alpine, Quentic ve Trigonometric fonksiyonlar1 i¢in 0.001 ve Sphere
fonksiyonu i¢in ise 0.0001 olarak ayarlanmistir. PSO’ da tiim test fonksiyonlari igin; W
degiskeni 0.9’ dan 0.2’ ye her iterasyonda dogrusal olarak azalacak sekilde, c1=2 ve c;=2
olarak ayarlanmistir. EM-PSO’ da ise LSITER ve J degerleri EM ile ayni, C1=2 , C2;=2 ve W
degiskeni 0.9’ dan 0.6’ ya her iterasyonda dogrusal olarak azalacak sekilde se¢ilmistir. DE’
de ise tiim test fonksiyonlar icin; F=0.2 ve CR=0.1 olarak ayarlanmistir. Onerilen hibrit
EM-PSO-DE algoritmasinda ise, Sphere, Alpine, Quintic ve Trigonometrik fonksiyonlar
icin CR=0.1, F=0.0001, w ise 0.9’dan 0.8’ e dogrusal olarak azalacak sekilde, Griewank,
Ackley ve Levy fonksiyonlari i¢in CR=0.15, F=0.2, w ise 0.9’dan 0.7’ e dogrusal olarak
azalacak sekilde, Rastrigin fonksiyonu i¢in CR=0.8, F=0.0001, w ise 0.9’dan 0.6’ ya



dogrusal olarak azalacak sekilde ve Rosenbrock fonksiyonu igin ise CR=0.9, F=0.8, w ise
0.9°dan 0.2 ye dogrusal olarak azalacak sekilde ayarlanmistir.

10, 20 ve 30 boyutlu fonksiyonlardan 30 bagimsiz ¢alistirmada elde edilen karsilastirmali
sonuglar Tablo 7.1, Tablo 7.2 ve Tablo 7.3’ te goriilmektedir. Sonuglar incelendiginde 10 ve
20 boyutlu test fonksiyonlarmmin neredeyse tamaminda onerilen hibrit yontemin bagarili
sonuclar verdigi goriilmiistiir. 30 boyutlu test fonksiyonlarinda ise 6nerilen hibrit algoritma
Rastrigin, Griewank, Levy ve Trigonometric fonksiyonlar1 disinda daha iyi sonuclar verdigi
goriilmektedir. Sekil 7.1, Sekil 7.2 ve Sekil 7.3’ te ise algoritmalarin yakinsama grafikleri
goriilmektedir. Grafikler incelendiginde, yakinsama hizi konusunda oOne ¢ikan bir
algoritmanin bulunmadig1 gériilmektedir. Ornegin Sphere fonksiyonunda EM-PSO-DE
algoritmasinin yakinsama hizi daha iyi iken, Rastrigin fonksiyonu i¢in EM’nin daha 6n plana
ciktigr goriilmektedir. Ayrica Tablo 7.4’ teki 10 boyutlu test fonksiyonlarindaki ortalama
calisma stirelerine bakildiginda Onerilen hibrit yontem, EM’nin ¢aligsma siiresini 6nemli
Olciide azaltmustir.

Tiim bu sonuglar 15181nda, EM algoritmasinin hareket evresinde PSO’ nun hiz ve konum
giincelleme operatorleri kullanilmasi ile EM’nin kiiresel optimizasyondaki basarisinin bir
miktar gelistirildigi goriilmiistiir. Yerel Arama evresinde ise DE algoritmasi kullanilmasi ile
birlikte EM’ nin kiiresel optimizasyondaki basaris1 biiyiik bir bigimde artmis ayrica ¢calisma

stiresinde ise onemli bir diisiis goriilmistiir.
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Tablo 7.1. EM-PSO-DE ve bilesenlerinin 10 boyutlu kalite testi fonksiyonlarindaki sonuglari

Fonksiyon

EM-PSO-

(10-D) DE EM-PSO EM PSO DE
Ortalama 5.92E-17 5.66E-07 0.000276 7.130538 0.341406
Ortanca 0 9.58E-08 0.000236 5.969754 0
Rastrigin Eniyi 0 6.94E-10 3.10E-05 2.984877 0
En Koéti 1.78E-15 9.07E-06 0.000849 13.92942 1.989918
Std. Spm. 3.19E-16 1.66E-06 0.000185 2.985795 0.545790
Ortalama 0.132892 0.368356 3.480668 4.245480 2.491194
Ortanca 2.37E-06 0.095898 3.578692 3.956980 2.202780
Rosenbrock Eniyi 2.16E-07 0.055352 0.932733 3.329944 0.020194
En Koétii 3.986580 4.204134 5.975678 7.963440 6.517844
Std. Spm. 0.715612 1.018440 1.099378 1.058443 1.788919
Ortalama 5.67E-49 8.76E-17 2.59E-12 1.34E-42 7.87E-11
Ortanca 8.88E-50 3.19E-18 1.82E-12 7.39E-46 2.40E-36
Sphere En iyi 9.62E-53 9.95E-23 7.11E-13 6.31E-49 2.90E-37
En Koétii 8.00E-48 8.75E-16 1.29E-11 2.90E-41 2.36E-09
Std. Spm. 1.48E-48 2.23E-16 2.35E-12 5.39E-42 4.24E-10
Ortalama 0.004271 0.020401 5.62E-05 0.048039 0.002180
Ortanca 0 0.012316 2.12E-12 0.034462 1.06E-05
Griewank Eniyi 0 0 3.39E-13 0 0
En Koti 0.017236 0.122347 0.000987 0.220396 0.012316
Std. Spm. 0.005281 0.027852 0.000198 0.046633 0.003553
Ortalama 2.66E-15 1.98E-05 0.008780 3.02E-15 3.73E-15
Ortanca 2.66E-15 1.03E-05 0.008432 2.66E-15 2.66E-15
Ackley Eniyi 2.66E-15 9.02E-08 0.004213 2.66E-15 2.66E-15
En Koti 2.66E-15 0.000104 0.015843 6.22E-15 6.22E-15
Std. Spm. 0 2.61E-05 0.003005 1.07E-15 1.63E-15
Ortalama 1.50E-32 5.54E-11 2.38E-06 0.057592 1.50E-32
Ortanca 1.50E-32 1.04E-13 2.34E-06 1.50E-32 1.50E-32
Levy Eniyi 1.50E-32 3.87E-20 5.30E-07 1.50E-32 1.50E-32
En Kotii 1.50E-32 1.56E-09 5.12E-06 1.727747 1.50E-32
Std. Spm. 1.09E-47 2.79E-10 1.06E-06 0.310140 1.09E-47
Ortalama 4.11E-16 2.79E-08 6.08E-06 7.42E-16 6.95E-16
Ortanca 4.16E-16 1.04E-08 5.69E-06 6.11E-16 6.41E-17
Alpine Eniyi 3.90E-43 6.97E-11 2.83E-06 3.33E-38 1.19E-19
En Kotii 1.22E-15 3.16E-07 1.07E-05 2.72E-15 1.58E-14
Std. Spm. 3.70E-16 5.92E-08 1.70E-06 6.95E-16 2.81E-15
Ortalama 1+4.11E-34 1+1.08E-11 1+1.24E-06 1.209413 1+2.03E-20
Ortanca 1 1+1.39E-12 1+1.19E-06 1+1.21E-30 1+1.36E-31
Trigonometric  En iyi 1 1+2.61E-14 1+2.69E-07 1 1
En Koéti 1+1.23E-32 1+1.73E-10 1+3.73E-06 5.038872 1+6.08E-19
Std. Spm. 2.21E-33 3.20E-11 7.34E-07 0.757447 1.09E-19
Ortalama 0 1.87E-06 0.000536 3.85E-16 3.09E-14
Ortanca 0 8.54E-07 0.000536 0 1.55E-15
Quentic Eniyi 0 1.13E-08 0.000190 0 0
En Koéti 0 1.46E-05 0.000984 3.55E-15 6.45E-13
Std. Spm. 0 3.02E-06 0.000214 1.06E-15 1.16E-13
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Tablo 7.2. EM-PSO-DE ve bilesenlerinin 20 boyutlu kalite testi fonksiyonlarindaki sonuglari

Fonksiyon EM-PSO-

(20-D) DE EM-PSO EM PSO DE
Ortalama 0.099496 0.000146 0.000561 24.27697 0.897943
Ortanca 8.45E-12 0.000125 0.000526 24.37646 0.994959

Rastrigin En iyi 1.53E-13 3.36E-05 6.08E-05 11.93949 0

En Kéti 0.994959 0.000389 0.001408 36.81343 2.984877
Std. Spm. 0.298488 9.75E-05 0.000307 6.804608 0.859241

Ortalama 0.141056 4506214 15.74324 14.87585 17.90114
Ortanca 0.002987 4.491537 15.90783 14.61108 16.15566
Rosenbrock En iyi 1.46E-05 2.166165 12.47818 14.23841 7.373397
En Kotii 3.987743 9.767454 16.29167 19.06464 65.66489
Std. Spm. 0.714657 1.429763 0.654812 1.087013 10.71494

Ortalama 1.09E-30 1.05E-15 4.46E-12 2.33E-15 0.000124
Ortanca 7.21E-31 8.27E-16 3.62E-12 1.75E-19 4.97E-24
Sphere En iyi 1.20E-31 1.12E-16 1.50E-12 1.55E-21 2.16E-25
En Kétii 6.98E-30 3.59E-15 1.50E-11 6.84E-14 0.003364
Std. Spm. 1.32E-30 9.06E-16 2.71E-12 1.23E-14 0.000605

Ortalama 0.004762 0.000821 0.000251 0.007063 7.41E-05

Ortanca 0 5.44E-15 2.03E-12 0.007396 0
Griewank En iyi 0 4.44E-16 3.23E-13 0 0

En Koétii 0.024590 0.014772 0.007523 0.019678 0.001493

Std. Spm. 0.006573 0.003137 0.001350 0.005606 0.000284

Ortalama 1.00E-14 0.000126 0.009304 1.50E-08 0.151905
Ortanca 1.15E-14 0.000131 0.009207 3.88E-09 9.07E-12
Ackley En iyi 6.22E-15 4.62E-05 0.005335 7.82E-11 3.52E-12
En Kotii 1.33E-14 0.000203 0.018918 1.64E-07 2.960720
Std. Spm. 3.42E-15 3.65E-05 0.002614 3.17E-08 0.552842

Ortalama 1.07E-25 2.44E-09 5.11E-06 0.879017 0.000380
Ortanca 8.27E-26 1.61E-09 4.58E-06 1.95E-17 7.42E-24
Levy Eniyi 1.68E-26 8.46E-11 2.22E-06 1.68E-21 6.55E-25
En Kéti 4.45E-25 1.55E-08 1.86E-05 5.183240 0.011399
Std. Spm. 8.07E-26 3.43E-09 3.20E-06 1.385932 0.002046

Ortalama 3.96E-12 6.04E-07 1.11E-05 7.68E-06 1.25E-07
Ortanca 2.05E-14 3.88E-07 1.10E-05 5.48E-10 7.46E-11
Alpine En iyi 2.27E-16 5.39E-08 6.89E-06 6.16E-12 9.68E-13
En Kotii 4.02E-11 2.19E-06 1.58E-05 0.000230 3.74E-06
Std. Spm. 9.73E-12 5.97E-07 2.40E-06 4.13E-05 6.71E-07

Ortalama 1+2.36E-22 1+5.40E-09 1+2.77E-06 11.00811 1.044870
Ortanca 1+8.81E-23 1+4.99E-09 1+2.57E-06 9.975227 1+1.34E-19
Trigonometric ~ En iyi 1+4.68E-24 1+1.52E-09 1+5.86E-07 1.897438 1+6.60E-21
En Kotii 1+1.69E-21 1+1.26E-08 1+4.96E-06 23.43908 1+0.897438
Std. Spm. 3.98E-22 2.93E-09 1.05E-06 5.923083 0.177602

Ortalama 2.14E-14 1.67E-05 0.001081 3.96E-06 1.18E-08
Ortanca 0 1.50E-05 0.001052 3.57E-08 1.48E-09
Quentic En iyi 0 3.13E-06 0.000592 5.95E-10 9.13E-11
En Kétii 6.13E-13 5.93E-05 0.001981 5.61E-05 1.27E-07
Std. Spm. 1.10E-13 1.05E-05 0.000321 1.18E-05 3.03E-08
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Tablo 7.3. EM-PSO-DE ve bilesenlerinin 30 boyutlu kalite testi fonksiyonlarindaki sonuglari

Fonksiyon

EM-PSO-

(30-D) DE EM-PSO EM PSO DE
Ortalama 2.802671 0.000450 0.000792 51.01051 2.135369
Ortanca 2.985715 0.000375 0.000766 46.76298 1.993887
Rastrigin Eniyi 5.56E-06 0.000119 0.000325 27.85884 1.34E-08
En Koti 6.974884 0.001479 0.001971 103.4755 4.988211
Std. Spm. 1.774301 0.000271 0.000327 19.54991 1.266481
Ortalama 7.306313 13.04869 25.62783 25.14491 40.17670
Ortanca 7.045739 12.93517 25.62508 25.10353 26.93613
Rosenbrock Eniyi 4.099483 10.50175 23.93553 23.83426 7.608328
En Koti 10.73795 16.27164 26.35233 27.54836 109.5771
Std. Spm. 1.512751 1.343416 0.444581 0.554921 25.03242
Ortalama 3.77E-23 3.44E-13 7.94E-12 2.64E-10 0.005383
Ortanca 3.37E-23 6.14E-15 7.20E-12 4.03E-11 1.24E-11
Sphere Eniyi 2.86E-24 1.62E-15 3.16E-12 1.94E-13 4.26E-19
En Koti 1.14E-22 8.79E-12 1.67E-11 3.80E-09 0.157990
Std. Spm. 2.40E-23 1.58E-12 3.69E-12 7.07E-10 0.028340
Ortalama 0.001806 0.007014 2.64E-08 0.003943 7.35E-05
Ortanca 5.55E-17 0.006464 1.46E-12 3.41E-10 5.71E-10
Griewank Eniyi 0 1.54E-14 7.11E-13 1.78E-13 0
En Kot 0.017236 0.026872 7.92E-07 0.014772 0.000933
Std. Spm. 0.004670 0.007844 1.42E-07 0.005113 0.000217
Ortalama 2.82E-11 0.000155 0.008868 9.30E-05 0.081121
Ortanca 2.09E-11 0.000145 0.008762 2.01E-05 6.39E-06
Ackley En iyi 5.82E-12 4.74E-05 0.005721 2.43E-06 2.62E-09
En Koti 1.15E-10 0.000380 0.011736 0.001132 0.622818
Std. Spm. 2.34E-11 7.06E-05 0.001545 0.000207 0.193060
Ortalama 0.339360 1.227540 7.70E-06 2.530766 0.001265
Ortanca 6.70E-21 4.06E-09 7.23E-06 2.182071 2.61E-10
Levy Eniyi 4.97E-22 1.00E-09 3.29E-06 1.29E-12 9.62E-19
En Koti 1.727747 10.54765 1.46E-05 6.910987 0.028919
Std. Spm. 0.535304 2.616939 2.77E-06 1.858858 0.005367
Ortalama 5.32E-08 1.88E-06 1.61E-05 0.000114 4.85E-07
Ortanca 1.84E-09 1.18E-06 1.56E-05 1.22E-05 8.50E-08
Alpine Eniyi 8.65E-14 1.79E-07 1.04E-05 5.49E-07 2.15E-09
En Kot 4.29E-07 7.39E-06 2.59E-05 0.002141 3.69E-06
Std. Spm. 1.11E-07 2.07E-06 3.36E-06 0.000386 9.03E-07
Ortalama 2.227868 1+1.58E-08 1+4.31E-06 41.92968 1.269253
Ortanca 1.897292 1+1.31E-08 1+4.47E-06 43.00083 1+9.37E-07
Trigonometric  En iyi 1+4.32E-16 1+4.62E-09 1+2.05E-06 12.66896 1+4.76E-14
En Koti 8.179988 1+5.47E-08 1+1.04E-05 94.80335 3.244157
Std. Spm. 1.705714 1.08E-08 1.76E-06 20.41060 0.586274
Ortalama 2.22E-09 3.26E-05 0.001541 0.004534 0.000215
Ortanca 2.50E-12 3.37E-05 0.001457 0.000875 1.26E-05
Quentic Eniyi 4.62E-14 6.94E-06 0.000942 1.22E-05 4.86E-07
En Koti 6.60E-08 5.74E-05 0.002876 0.073466 0.005522
Std. Spm. 1.18E-08 1.33E-05 0.000371 0.013172 0.000987
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Sekil 7.1. EM-PSO-DE ve bilesenlerinin 10 boyutlu kalite testi fonksiyonlar1 i¢in yakinsama grafikleri
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Sekil 7.2. EM-PSO-DE ve bilesenlerinin 20 boyutlu kalite testi fonksiyonlar1 i¢in yakinsama grafikleri
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Sekil 7.3. EM-PSO-DE ve bilesenlerinin 30 boyutlu kalite testi fonksiyonlar1 i¢in yakinsama grafikleri
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Tablo 7.4. EM-PSO-DE ve bilesenlerinin 10 boyutlu kalite testi fonksiyonlarindaki ortalama ¢alisma

stireleri(sn)

Fonksiyon (10-D) EM-PSO-DE EM-PSO EM PSO DE
Ortalama  2.679 9.478 8.068 0.502 0.750
Rastrigin
Std. Spm.  0.029 0.088 0.046 0.004 0.011
Ortalama  1.732 6.792 5.856 0.357 0.471
Rosenbrock
Std. Spm.  0.021 0.062 0.025 0.003 0.005
Ortalama  1.709 6.714 5.019 0.351 0.482
Sphere
Std. Spm.  0.018 0.038 0.026 0.004 0.003
. Ortalama  1.816 7.428 5.782 0.383 0.540
Griewank
Std. Spm.  0.036 0.349 0.023 0.004 0.004
Ortalama  1.802 8.091 6.602 0.378 0.523
Ackley
Std. Spm.  0.029 0.131 0.047 0.004 0.006
L Ortalama  3.165 15.098 12.457 0.595 0.960
ev
y Std. Spm.  0.020 0.055 0.047 0.006 0.004
Albi Ortalama  1.801 7.443 5.646 0.370 0.501
ine
P Std. Spm.  0.024 0.067 0.038 0.004 0.003
] _ Ortalama 1.844 7.497 5.778 0.376 0.511
Trigonometric
Std. Spm.  0.019 0.085 0.027 0.003 0.005
. Ortalama  2.645 12.405 9.573 0.524 0.833
Quentic
Std. Spm.  0.026 0.240 0.038 0.005 0.009

Hibrit EM-PSO-DE ve bilesenleri,
fonksiyonunun ¢agrilma sayisi sabit tutularak da test edilmistir. Her bir algoritmanin bitim
sart1; maksimum uygunluk fonksiyonu ¢agrilma sayis1 10000 olarak ayarlanmistir ve her

algoritma tiim test fonksiyonlari i¢in 30 defa c¢alistirilmistir. Sonuglar Tablo 7.5 te

verilmistir.

10 boyutlu test fonksiyonlarinda uygunluk
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Tablo 7.5. EM-PSO-DE ve bilesenlerinin, 10 boyutlu test fonksiyonlari i¢in uygunluk fonksiyonunun 10000
defa ¢agirilmasindaki sonuglart

Fonksiyon EM-PSO-

(10-D) - EM-PSO EM PSO DE
Ortalama 1,819319  3,623607  3,223963  10,09423  3,868681
Ortanca 1,805713  3,440635  3,261298  10,04817  3,678576
Rastrigin En iyi 0643688  0,830051  0,296123  3,232906  0,974482
En Kotii 3,697432  9,190114 8529203 17,395 7,349464
Std. Spm.  0,694272 1,999115 1879877 3710629  1,721389
Ortalama 7319865  9,238638  8,379273  7,37898 13,90812
Ortanca 7361939  9,040715  8,390278  7,262421  10,87312
Rosenbrock  Eniyi 4,661296  7,02082 6,090965 5668563  4,79371
En Kotil 9,549865 11,91945 9750194 9623947  37,26225
Std. Spm.  0,937825 1,109052  0,526827  0,95864 8,188738
Ortalama 3,6E-05 0,134837  0,01625 0,001591  5,19E-05
Ortanca 3,1E-05 0057769 0013808  0,001576  4,38E-05
Sphere En iyi 754E-06  0,005391  0,006102  0,000142  1,17E-05
En Koétii 8,88E-05  0,969583  0,03913 0,004976  0,000155

Std. Spm. 2,23E-05 0,196846 0,007475 0,001159 3,09E-05

Ortalama 0,017142 0,099018 0,013954 0,045551 0,045288

Ortanca 0,009904 0,100464 0,010524 0,037587 0,042671
Griewank Eniyi 6,26E-06 0,015041 0,001761 0,000235 0,005938
En Kotii 0,155331 0,269202 0,084681 0,223011 0,0933
Std. Spm. 0,02959 0,047158 0,014719 0,043709 0,023915
Ortalama 0,054995 2,999901 2,144665 0,582398 0,167585
Ortanca 0,049024 2,935267 2,199547 0,483277 0,132559
Ackley Eniyi 0,016586 1,513795 0,721268 0,092881 0,048203
En Kotii 0,110931 5072041 3089736  2,070325  0,603932

Std. Spm. 0,024974 0,895877 0,573978 0,384275 0,115535

Ortalama 0,018324 0,457219 0,033845 0,081931 0,000128

Ortanca 0,000164 0,168921 0,032995 0,001912 0,000108
Levy En iyi 1,68E-05 0,015534 0,01058 0,000133 4,86E-05
En Kotii 0,45438 2,614085 0,068361 2,404413 0,00037
Std. Spm. 0,082545 0,633918 0,017099 0,431276 7,7E-05
Ortalama 0,00917 0,9085 0,126173 0,015942 0,005636
Ortanca 0,00683 0,882342 0,097211 0,013812 0,005623
Alpine Eniyi 0,001494 0,226555 0,031962 0,005288 0,002799
En Kotii 0,035215 1,733296 0,379905 0,055243 0,010246
Std. Spm. 0,007693 0,404085 0,084611 0,010324 0,001584
Ortalama 18,33204 650,4879 193,6671 68,1306 16,94336
Ortanca 19,26165 438,2547 176,3697 64,01023 14,88493
Trigonometric ~ En iyi 5,588382 127,6723 77,50458 37,48149 3,519106
En Kétii 35,60299 2391,366 394,8374 1254421  40,83561
Std. Spm. 7,25798 561,1932 71,03683 18,07993 7,994112
Ortalama 0,189672 6,084589 4,371161 2,291464 0,921311
Ortanca 0,128644 6,341625 4,268191 2,244452 0,90252
Quentic En iyi 0,04352 2,121047 1,86695 0,828645 0,440263

En Kotii 1,018518 9,786046 7,431537 4,360317 1,552894
Std. Spm. 0,192244 2,003285 1,338498 0,933509 0,291417
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Hibrit EM-PSO-DE ve bilesenlerinin siniflandirma kural kesfindeki performanslar
Tablo 6.1° de 6zellikleri verilen veri setleri kullanilarak test edilmistir. Algoritmalar arasinda
adil bir karsilagtirma yapmak amaciyla, tiim algoritmalarin baglangi¢ popiilasyon sayis1 50
ve her bir kural i¢in maksimum iterasyon sayisi 100 olarak ayarlanmistir. Her algoritma her
bir veri setinde 30 defa calistirilmistir ve karsilagtirmalar, ortalama dogru siniflandirma
degerlerine gore yapilmistir. Deneysel calismada algoritmalarin parametreleri ise; EM igin
LSITER=5, 6=0.1 olarak ayarlanmistir. EM-PSO algoritmasinin parametreleri LSITER=5,
0=0.1, c1=2, c2=2 ve w degiskeni 0.9’ dan 0.6’ ya her iterasyonda dogrusal olarak azalacak
sekilde secilmistir. PSO’ da w degiskeni 0.9’ dan 2’ ye her iterasyonda dogrusal olarak
azalacak sekilde, c1=2 ve c2=2 olarak ayarlanmigtir. DE’ de ise F=0.2 ve CR=0.1 olarak
ayarlanmistir. Onerilen hibrit EM-PSO-DE algoritmasinda ise LSITER=5,CR=0.2, F=0.1, w
ise 0.9°dan 0.6 ya dogrusal olarak azalacak sekilde ayarlanmistir. Algoritmalarin
sonlandirma sarti Banknote veri seti i¢in; kural sayisinin 10° a erismesi veya kesfedilen
kurallar tarafindan kapsanmayan veri sayisinin 430’ un altina diismesi, Phoneme veri seti
icin; kural sayisinin 10° a erismesi veya kurallar tarafindan kapsanmayan veri sayisinin
1150’ nin altina diismesi, Banana veri seti i¢in; kural sayisinin 10’ a erigsmesi veya kurallar

tarafindan kapsanmayan veri sayisinin 4300’ iin altina diismesi olarak belirlenmistir.

30 bagimsiz ¢alistirmada elde edilen karsilastirmali sonuglar Tablo 7.6, Tablo 7.7 ve Tablo
7.8’ de goriilmektedir. Sonuglar incelendiginde Phonome veri setinde Onerilen hibrit
algoritmanin en yiiksek dogrulukta test verilerini siniflandirdigi goriilmiistiir. Banana ve
Banknote veri setlerinde ise EM algoritmasi test verilerini en yiiksek dogrulukta
siiflandirdigr, EM-PSO-DE’ nin ise ikinci sirada kaldigi goriilmiistiir. Buna karsin, ¢alisma
siirelerine bakildiginda onerilen hibrit yontem EM’ nin ¢alisma siiresini 6nemli bir dlgiide

azaltmastir.
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Tablo 7.6. EM-PSO-DE ve bilesenlerinden Banana veri setinde elde edilen sonuglar

BANANA
EM-PSO-DE  EM-PSO EM PSO DE

1 463 448 470 446 449
2 454 451 466 418 429
3 466 467 469 457 451
4 454 458 471 412 461
5 469 449 467 466 463
6 456 460 464 457 464
7 453 455 466 450 459
8 452 459 464 444 462
9 470 440 467 419 454
10 450 466 467 412 457
11 457 450 466 461 431
12 464 412 464 412 457
13 465 455 467 445 453
14 455 454 468 449 454
15 457 450 465 451 456
16 455 425 466 448 462
17 466 468 464 452 467
18 470 408 464 451 463
19 465 424 464 393 460
20 454 453 464 453 460
21 456 454 464 449 439
22 458 407 467 451 454
23 452 451 468 447 449
24 455 391 469 446 452
25 459 443 467 412 450
26 467 448 466 451 463
27 466 450 467 424 459
28 454 452 470 456 468
29 455 412 469 412 461
30 468 450 468 401 469
ort. 4595 443.666 466.6 438.166  455.866
% 86.534 83.553 87.871 825172  85.850
Siire (sn) ~ 27.49 52.29 84.12 6.01 8.85
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Tablo 7.7. EM-PSO-DE ve bilesenlerinden Banknote veri setinde elde edilen sonuglar

BANKNOTE
EM-PSO-DE  EM-PSO EM PSO DE

1 392 359 393 387 388
2 383 393 392 375 387
3 391 375 393 379 388
4 389 384 392 375 388
5 391 394 394 375 374
6 393 374 394 375 389
7 391 375 392 384 389
8 393 383 393 375 388
9 393 375 394 359 388
10 383 389 392 359 394
11 392 374 393 375 387
12 393 375 393 375 388
13 393 375 393 375 375
14 393 375 393 359 376
15 385 366 393 379 387
16 387 358 386 375 392
17 389 375 393 375 385
18 393 390 393 359 386
19 385 375 390 379 375
20 389 375 378 366 375
21 392 380 393 359 387
22 382 375 392 375 387
23 393 377 392 359 392
24 389 366 393 359 391
25 388 382 392 382 392
26 393 378 393 375 388
27 389 375 393 375 392
28 391 386 392 375 387
29 386 375 394 366 387
30 392 393 301 359 386
ort. 389.766 377.533 391.966 371466  386.266
% 94.833 91.857 95369  90.381 93.982
Siire (sn) ~ 3.10 17.61 25.67 0.39 0.79
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Tablo 7.8. EM-PSO-DE ve bilesenlerinden Phonome veri setinde elde edilen sonuglar

PHONOME
EM-PSO-DE EM-PSO EM PSO DE

1 1286 1319 1321 1288 1266
2 1299 1296 1311 1300 1331
3 1307 1303 1325 1300 1346
4 1332 1310 1321 1298 1268
5 1291 1298 1267 1312 1348
6 1315 1286 1316 1304 1302
7 1310 1301 1324 1284 1333
8 1312 1320 1318 1295 1294
9 1308 1284 1298 1273 1287
10 1325 1306 1306 1284 1318
11 1297 1252 1296 1265 1294
12 1307 1314 1311 1290 1297
13 1315 1237 1323 1281 1287
14 1308 1288 1298 1296 1321
15 1311 1302 1292 1279 1319
16 1336 1289 1314 1246 1301
17 1336 1270 1347 1307 1289
18 1340 1278 1260 1303 1294
19 1315 1310 1294 1289 1276
20 1305 1301 1314 1289 1288
21 1279 1268 1243 1278 1296
22 1322 1284 1280 1293 1317
23 1305 1276 1305 1282 1366
24 1297 1308 1284 1314 1288
25 1318 1280 1296 1311 1273
26 1314 1291 1302 1285 1304
27 1300 1276 1313 1273 1319
28 1365 1311 1300 1309 1271
29 1346 1284 1273 1283 1319
30 1308 1294 1309 1301 1306
Ort. 1313.633 1291.2 1302.033 1290.4 1303.933
% 81.088 79.703 80.372 79.654 80.489
Sire (sn)  11.99 85.62 119.42 1.24 3.60
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7.2. HPO-BBBC Sonuglari

HPO-BBBC ile POA ve BB-BC Bolim 6.1° de ayrintili bahsedilen kalite testi
fonksiyonlar1 kullanilarak test edilmistir. Tiim algoritmalarin baglangi¢ popiilasyon sayisi1 30
ve maksimum iterasyon sayisi 1000 olarak ayarlanmistir. Tiim kalite testi fonksiyonlar1 10,
20 ve 30 boyut ile test edilmistir. Her algoritma her bir test fonksiyonu icin 30 defa
calistirilmis ve karsilastirmalar; ortalama, ortanca, en iyi, en kotii ve standart sapma
degerlerine gore yapilmistir.

Deneysel calismada, POA’ da grup sayist M=6, gruptaki iiye sayis1 N=5 olarak
ayarlanmistir. Tim kalite testi fonksiyonlar1 i¢in; gruplarin birlesme olasiligi Pn=0.007 ve
gruplarin silinme olasiligi P4=0.001 olarak se¢ilmistir. BB-BC’ de ise kiitle merkezi x° en
iyi uygunluk degerine sahip olan parcacik olarak segilmistir. Onerilen HPO-BBBC
algoritmasinda ise POA’ ya benzer sekilde M=6, N=5 olarak ayarlanmistir. Tiim kalite testi
fonksiyonlari i¢in; Pm=0.007 ve P4=0.001, genel tiyeler X° olarak secilmis ve x° etrafinda
biiyiik patlama ile olusturulacak birey sayis1 p=5 olarak ayarlanmistir.

10, 20 ve 30 boyutlu fonksiyonlardan 30 bagimsiz ¢alistirmada elde edilen karsilastirmali
sonuglar Tablo 7.9, Tablo 7.10 ve Tablo 7.11° de goériilmektedir. Sonuglar incelendiginde 10
ve 20 boyutlu test fonksiyonlarinin tamaminda ve 30 boyutlu test fonksiyonlarindan Quintic
disinda geri kalan fonksiyonlarin tamaminda 6nerilen HPO-BBBC algoritmasinin daha iyi
sonuglar verdigi goriilmistiir. Sekil 7.4, Sekil 7.5 ve Sekil 7.6° daki grafiklerde ise
algoritmalarin yakinsama egrileri goriilmektedir. Grafikler incelendiginde HPO-BBBC
algoritmasinin POA ve BB-BC’ ye gore daha hizli yakinsadig1 goriilmektedir. Ayrica Tablo
7.12° deki 10 boyutlu test fonksiyonlarindaki ortalama calisma siirelerine bakildiginda

Onerilen yontem biraz daha uzun siirelere sahiptir.
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Tablo 7.9. HPO-BBBC ve bilesenlerinin 10 boyutlu kalite testi fonksiyonlarindaki sonuglari

Fonksiyon

(10-D) POA BBBC HPO-BBBC
Ortalama 19.84537 24.15733 6.482099
Ortanca 18.74975 21.89261 6.179029
Rastrigin En iyi 8.954675 5.970904 2.986103
En Koti 35.88499 45.77054 10.78899
Std. Spm. 7.713776 10.43034 2.176435
Ortalama 14.48284 2.435909 1.120592
Ortanca 9.186074 1.974159 0.990532
Rosenbrock En iyi 4.596860 0.500355 0.381389
En Kotii 56.76800 7.354197 2.794516
Std. Spm. 13.24130 1.652818 0.560288
Ortalama 0.024066 1.70E-05 4.82E-07
Ortanca 0.002249 1.74E-05 9.40E-08
Sphere En iyi 2.03E-06 9.89E-06 8.76E-11
En Kotii 0.234055 2.20E-05 3.31E-06
Std. Spm. 0.055949 3.01E-06 8.00E-07
Ortalama 0.073605 0.131234 0.002910
Ortanca 0.062980 0.111268 2.77E-06
Griewank Eniyi 0.012365 0.019685 1.93E-08
En Kotii 0.545879 0.337412 0.016725
Std. Spm. 0.091953 0.081125 0.004723
Ortalama 5.085986 1.504334 0.004516
Ortanca 4.847677 0.037911 0.001608
Ackley Eniyi 2.322365 0.026534 0.000222
En Kotii 9.732233 19.95147 0.018050
Std. Spm. 1.758916 4.949552 0.005254
Ortalama 0.511288 2.975436 7.25E-07
Ortanca 0.454398 2.441821 1.47E-07
Levy Eniyi 0.000368 2.27E-05 1.42E-09
En Kotii 2.277379 9.217470 5.19E-06
Std. Spm. 0.570515 2.508798 1.15E-06
Ortalama 0.554411 0.054695 0.002742
Ortanca 0.064482 0.030420 0.001741
Alpine En iyi 0.000658 0.001480 0.000429
En Koti 4133778 0.238027 0.011246
Std. Spm. 1.068707 0.063656 0.002585
Ortalama 8.827116 0.289553 0.125991
Ortanca 5.719443 0.281173 0.137459
Quintic En iyi 0.091151 0.204449 0.013545
En Kotii 35.95792 0.513012 0.214793
Std. Spm. 9.129235 0.066400 0.053082
Ortalama 565.8183 22.09043 4.308290
Ortanca 226.6719 23.34842 3.278674
Trigonometric En iyi 20.66961 8.170881 1.000182
En Koti 4026.968 36.77341 16.16963
Std. Spm. 928.2101 7.562761 3.805618

71



Tablo 7.10. HPO-BBBC ve bilesenlerinin 20 boyutlu kalite testi fonksiyonlarindaki sonuglari

Fonksiyon

(20-D) POA BBBC HPO-BBBC
Ortalama 73.51111 54.30417 22.62500
Ortanca 70.26956 44.29017 23.40299
Rastrigin Eniyi 19.84310 25.88343 11.95693
En Koétii 163.6371 161.8240 28.73265
Std. Spm. 31.48446 29.04609 3.619987
Ortalama 98.97801 14.39960 12.73931
Ortanca 100.2752 14.21637 12.66247
Rosenbrock En iyi 17.58133 12.74596 11.31419
En Kotii 247.9963 17.49790 13.81702
Std. Spm. 47.81917 0.982291 0.666578
Ortalama 1.482802 8.50E-05 1.57E-05
Ortanca 0.961368 8.84E-05 9.79E-06
Sphere Eniyi 0.089181 5.38E-05 9.28E-07
En Kétii 9.454089 0.000108 5.16E-05
Std. Spm. 1.868320 1.34E-05 1.48E-05
Ortalama 0.250467 0.014656 4.82E-06
Ortanca 0.194057 0.008649 3.52E-06
Griewank Eniyi 0.053801 1.89E-05 2.53E-07
En Kotii 0.729642 0.097344 1.82E-05
Std. Spm. 0.174217 0.023636 3.90E-06
Ortalama 11.28958 1.446589 0.060471
Ortanca 10.99259 0.060133 0.023549
Ackley Eniyi 6.855468 0.039344 0.009651
En Koétii 15.87299 19.89825 1.156560
Std. Spm. 2.412904 4.926161 0.203703
Ortalama 6.684531 9.329240 0.011990
Ortanca 6.203046 10.13218 4.24E-05
Levy En iyi 1.369089 0.544002 3.00E-06
En Kétii 19.34892 16.54491 0.089604
Std. Spm. 3.634004 4.317301 0.030425
Ortalama 5.222608 0.896657 0.078098
Ortanca 4.178834 0.280156 0.049643
Alpine Eniyi 0.237761 0.070188 0.002192
En Kétii 18.59180 10.10525 0.309427
Std. Spm. 4.163716 1.821285 0.080302
Ortalama 176.2390 3.340705 1.611967
Ortanca 56.82555 1.535426 1.208547
Quintic En iyi 27.43619 0.770679 0.414190
En K6ti 3119.972 13.63612 9.231467
Std. Spm. 549.0583 3.812428 1.553685
Ortalama 16660.55 83.71284 27.88196
Ortanca 10234.50 84.12003 21.41455
Trigonometric Eniyi 2634.085 45.25908 1.841621
En Kétii 59308.94 112.6638 65.80363
Std. Spm. 15180.22 15.42299 18.86866
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Tablo 7.11. HPO-BBBC ve bilesenlerinin 30 boyutlu kalite testi fonksiyonlarindaki sonuglari

Fonksiyon

(30-D) POA BBBC HPO-BBBC
Ortalama 139.3867 76.72499 36.31531
Ortanca 129.1035 64.71984 35.27711
Rastrigin En iyi 42.85194 38.83687 27.84697
En Kotii 240.3742 146.0525 47.60840
Std. Spm. 43.87944 27.89124 5.294134
Ortalama 215.0203 25.44456 23.51946
Ortanca 205.4104 25.51786 23.52951
Rosenbrock En iyi 104.6751 21.39373 21.57485
En Kotii 392.5203 28.25669 25.21088
Std. Spm. 69.04831 1.160922 0.904639
Ortalama 7.156554 0.000204 5.99E-05
Ortanca 5.648231 0.000208 5.26E-05
Sphere En iyi 1.973961 0.000135 1.25E-05
En Kotii 23.89804 0.000253 0.000145
Std. Spm. 5.201467 3.32E-05 3.28E-05
Ortalama 0.667964 0.006368 1.75E-05
Ortanca 0.665403 5.34E-05 1.59E-05
Griewank En iyi 0.286765 3.41E-05 4.71E-06
En Kotii 1.018586 0.027115 4.03E-05
Std. Spm. 0.205145 0.008355 8.47E-06
Ortalama 15.11142 1.370263 0.045324
Ortanca 15.34156 0.078528 0.046053
Ackley Eniyi 10.91007 0.064685 0.018909
En Koti 17.50826 20.12731 0.073746
Std. Spm. 1.765264 3.586247 0.013535
Ortalama 21.04214 14.69447 0.205904
Ortanca 20.06519 14.18580 0.179129
Levy En iyi 10.77167 3.270748 4.68E-05
En Kétii 56.30012 24.85243 0.716286
Std. Spm. 8.402381 5.454371 0.189352
Ortalama 14.54210 2.971544 0.234448
Ortanca 13.50276 1.444623 0.175977
Alpine Eniyi 3.805212 0.163949 0.011440
En Kotii 38.28231 23.39385 0.663158
Std. Spm. 8.799228 4.612461 0.173764
Ortalama 918.5836 8.236364 9.580975
Ortanca 449.5083 5.463708 9.142110
Quintic Eniyi 72.93530 1.466310 2.781350
En Kotii 6358.368 25.66050 20.74130
Std. Spm. 1473.500 6.742632 4.186720
Ortalama 72518.95 176.5215 90.48701
Ortanca 61458.03 178.2274 87.78863
Trigonometric Eniyi 11158.34 141.5033 22.52228
En Kétii 253017.3 259.1077 233.6894
Std. Spm. 51795.64 24.44663 42.40636
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Sekil 7.4. HPO-BBBC ve bilegenlerinin 10 boyutlu kalite testi fonksiyonlar1 igin yakinsama grafikleri
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Sekil 7.5. HPO-BBBC ve bilegenlerinin 20 boyutlu kalite testi fonksiyonlar1 igin yakinsama grafikleri
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Sekil 7.6. HPO-BBBC ve bilegenlerinin 30 boyutlu kalite testi fonksiyonlar1 igin yakinsama grafikleri
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Tablo 7.12. HPO-BBBC ve bilesenlerinin 10 boyutlu kalite testi fonksiyonlarindaki ortalama caligma

stireleri(sn)
Fonksiyon (10-D) POA BB-BC HPO-BBBC
Ortalama 2,950 0,464 5,808
Rastrigin
Std. Spm. 0,102 0,003 0,209
Ortalama 2,658 0,398 5,018
Rosenbrock
Std. Spm. 0,136 0,004 0,252
Ortalama 2,498 0,388 5,031
Sphere
Std. Spm. 0,269 0,004 0,228
) Ortalama 2,538 0,370 5,261
Griewank
Std. Spm. 0,192 0,003 0,281
Ortalama 2,610 0,337 5,167
Ackley
Std. Spm. 0,165 0,007 0,320
Ortalama 2,975 0,541 5,964
Levy
Std. Spm. 0,225 0,008 0,268
) Ortalama 2,564 0,321 5,006
Alpine
Std. Spm. 0,165 0,005 0,272
. ] Ortalama 2,639 0,372 4,797
Trigonometric
Std. Spm. 0,153 0,005 0,291
) Ortalama 2,814 0,492 6,013
Quentic
Std. Spm. 0,188 0,004 0,407

HPO-BBBC ve bilesenleri, 10 boyutlu test fonksiyonlarinda uygunluk fonksiyonunun
cagrilma sayis1 sabit tutularak da test edilmistir. Her bir algoritmanin bitim sart1 igin
maksimum uygunluk fonksiyonu ¢agrilma sayist 10000 olarak ayarlanmistir ve her
algoritma tiim test fonksiyonlari i¢in 30 defa calistirilmistir. Elde edilen sonuglar Tablo 7.13’

te verilmistir.
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Tablo 7.13. HPO-BBBC ve bilesenlerinin, 10 boyutlu test fonksiyonlari igin uygunluk fonksiyonunun
10000 defa gagirilmasindaki sonuglart

Fonksiyon
(10-D)y POA BBBC HPO-BBBC
Ortalama 35,8719 24,44965 11,73754
Ortanca 37,84433 22,91613 11,94884
Rastrigin Eniyi 8,168566 10,98292 6,106497
En Kotii 67,94721 52,77481 18,88747
Std. Spm. 14,32019 9,658333 2,494352
Ortalama 75,27478 5,108003 7,021882
Ortanca 61,74713 4,93165 7,251298
Rosenbrock Eniyi 8,879769 2,206236 5,126601
En Koétii 219,1398 9,421416 8,311251
Std. Spm. 59,5236 1,477121 0,92052
Ortalama 3,923551 0,00021 0,001603
Ortanca 2,484472 0,000208 0,001363
Sphere En iyi 0,089094 8,82E-05 0,000315
En Koéti 15,18165 0,000293 0,00417
Std. Spm. 3,995139 5,5E-05 0,000918
Ortalama 0,427036 0,111357 0,021053
Ortanca 0,426181 0,09325 0,014686
Griewank Eniyi 0,016643 0,009912 0,000777
En Kotii 0,91063 0,339065 0,103668
Std. Spm. 0,225856 0,080217 0,025239
Ortalama 10,20866 1,443947 0,772119
Ortanca 10,56882 0,158888 0,747199
Ackley En iyi 3,493673 0,077037 0,104341
En Kotii 16,472 19,59413 1,502231
Std. Spm. 3,353607 4,832463 0,319874
Ortalama 4,0714 3,086244 0,009482
Ortanca 2,298429 2,442412 0,00591
Levy En iyi 0,268716 0,000212 0,001682
En Kot 14,27425 12,54765 0,096676
Std. Spm. 3,894376 3,219723 0,016611
Ortalama 3,263359 0,130226 0,064766
Ortanca 3,454641 0,095543 0,020583
Alpine En iyi 0,011217 0,008397 0,005669
En Kotii 7,17803 0,880813 0,461161
Std. Spm. 1,766439 0,164312 0,102053
Ortalama 37230,68 35,92574 34,439
Ortanca 19435,6 35,48647 33,44648
Trigonometric En iyi 432,3724 24,29559 6,784009
En Kot 169961,4 50,80415 62,14533
Std. Spm. 42804,45 6,087548 10,6135
Ortalama 296,1242 1,42029 3,207765
Ortanca 39,17091 0,94141 3,180694
Quintic Eniyi 2,355729 0,654164 1,475411
En Kotii 2334,732 11,19003 6,745943
Std. Spm. 498,8647 1,917597 1,196986
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HPO-BBBC, POA ve BB-BC’ nin siniflandirma kural kesfindeki performanslar1 Tablo
6.1’ de dzellikleri verilen veri setleri kullanilarak 6l¢iilmiistiir. Tiim algoritmalarin baslangi¢
popiilasyon sayilar1 50 ve her kural kesfi icin maksimum iterasyon sayist 100 olarak
ayarlanmistir. Her algoritma her bir veri setinde 30 defa ¢alistirilmistir ve karsilagtirmalar
ortalama dogru smiflandirma degerlerine gore yapilmistir. Deneysel calismada
algoritmalarin parametreleri ise; POA’ da grup sayist M=5, gruptaki tliye sayist N=10,
gruplarin birlesme olasiligt Pn=0.05 ve gruplarin silinme olasiligi P¢=0.001 olarak
se¢ilmistir. BB-BC’ de ise kiitle merkezi X° en iyi uygunluk degerine sahip olan parcacik
olarak segilmistir. Onerilen HPO-BBBC algoritmasinda ise POA’ ya benzer sekilde M=5,
N=10, Pn=0.05 ve P¢=0.001 olarak ayarlanmistir. Genel iiyeler X° olarak se¢ilmis ve X°
etrafinda biiyiik patlama ile olusturulacak birey sayist p=5 olarak ayarlanmistir.
Algoritmalarin sonlandirma sarti Banknote veri seti i¢in; kural sayisinin 10’ a erismesi veya
kesfedilen kurallar tarafindan kapsanmayan veri sayisinin 430’ un altina diismesi, Phoneme
veri seti i¢in; kural sayisinin 10’ a erismesi veya kurallar tarafindan kapsanmayan veri
sayisinin 1150’ nin altina diigmesi, Banana veri seti i¢in; kural sayisinin 10’ a erismesi veya

kurallar tarafindan kapsanmayan veri sayisinin 4300’ iin altina diismesi olarak belirlenmistir.

30 bagimsiz ¢alistirmada elde edilen karsilastirmali sonuglar Tablo 7.14, Tablo 7.15 ve
Tablo 7.16° da goriilmektedir. Sonuglar incelendiginde tiim veri setlerinde HPO-BBBC
algoritmasinin, POA ve BB-BC’ ye oranla gayet yiiksek dogrulukta test verilerini
siiflandirdigr goriilmiistiir. POA ise tiim veri setlerinde ikinci en yiiksek degerleri vermistir.
BB-BC’ nin ise her ii¢ veri setinde de HPO-BBBC ve POA’ ya gore zayif kaldigi

gOriilmistiir.
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Tablo 7.14. HPO-BBBC ve bilesenlerinden Banana veri setinde elde edilen sonuglar

BANANA

HPO-BBBC POA BB-BC
1 467 384 381
2 465 439 416
3 457 402 425
4 464 410 418
5 466 406 359
6 471 415 421
7 465 440 355
8 457 438 409
9 455 391 379
10 458 402 375
11 455 441 403
12 465 445 363
13 466 452 405
14 458 404 415
15 468 440 393
16 453 443 381
17 467 445 385
18 458 416 415
19 457 404 401
20 466 417 405
21 467 430 386
22 467 428 395
23 458 437 406
24 466 414 381
25 468 465 401
26 467 414 393
27 468 414 357
28 469 409 403
29 465 417 408
30 452 414 418
Ort. 462.833 422.533 395.066
% 87.162 79.573 74.400
Siire (sn) 31.74 12.39 3.23
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Tablo 7.15. HPO-BBBC ve bilesenlerinden Banknote veri setinde elde edilen sonuglar

BANKNOTE
HPO-BBBC POA BB-BC
1 375 375 366
2 393 375 366
3 392 375 376
4 375 375 365
S 393 375 348
6 393 389 362
7 393 375 390
8 392 388 351
9 375 359 338
10 375 375 358
11 393 375 366
12 393 359 344
13 375 359 360
14 392 375 358
15 392 365 350
16 393 359 345
17 392 366 343
18 393 385 377
19 392 381 356
20 375 359 325
21 375 391 354
22 393 375 373
23 375 358 369
24 376 359 364
25 391 359 394
26 393 359 363
27 393 375 359
28 375 359 341
29 393 375 369
30 375 375 371
Ort. 386.166 370.966 360.033
% 93.957 90.259 87.599
Siire (sn) 3.03 1.45 0.68
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Tablo 7.16. HPO-BBBC ve bilesenlerinden Phonome veri setinde elde edilen sonuglar

PHONOME
HPO-BBBC POA BB-BC

1 1292 1277 1244
2 1340 1278 1266
3 1355 1286 1290
4 1268 1266 1260
5 1314 1285 1229
6 1295 1271 1234
7 1311 1264 1251
8 1339 1291 1230
9 1326 1251 1220
10 1324 1241 1239
11 1313 1262 1255
12 1322 1257 1251
13 1311 1282 1247
14 1326 1265 1278
15 1293 1279 1267
16 1288 1294 1256
17 1323 1276 1270
18 1311 1271 1255
19 1323 1273 1247
20 1328 1288 1223
21 1334 1279 1256
22 1287 1264 1238
23 1346 1301 1217
24 1309 1290 1213
25 1304 1291 1218
26 1332 1296 1228
27 1338 1251 1244
28 1291 1291 1257
29 1329 1281 1257
30 1350 1281 1227
Ort. 1317.4 1276.066 1245.566
% 81.320 78.769 76.886
Siire (sn) 12.26 5.94 2.60
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8. SONUCLAR VE ONERILER

Optimizasyon, bir problemin alternatif ¢dziimleri arasindan en iyi olani se¢me islemidir.
Problemin dogrusal olmadigi ve bir¢ok degiskene sahip oldugu durumlarda o problemi
matematiksel olarak ¢ozmek zorlasir. Sezgisel yontemler, karmasik bir problem i¢in makul
slirede deneme yanilma yolu ile kabul edilebilir ¢6ziimler sunmayi amaglamaktadir. Sezgisel
yontemler; en iyi ¢ozliimii bulacaklarini garanti etmezler fakat en kisa zamanda en makul
¢Oziimii ortaya koyarlar. Literatiire bakildiginda dogadan esinlenilerek gelistirilmis birgok
algoritma bulunmaktadir. Biitiin bu algoritmalarin temel amaci problemler i¢in en iyi ¢oziimii
elde etmeye ¢alismaktir. Fakat her problem igin istenilen ¢oziimleri elde edememektedirler.
Bu nedenle, yeni yontemlerin gelistirilmesine veya var olan yontemlerin ¢6ziim kalitesini
arttirmaya ihtiya¢ duyulmaktadir. Hibritleme, iki veya daha fazla algoritmanin 6zelliklerini
tek bir algoritmada birlestirerek algoritmanin ¢6ziim kalitesini veya performansini

gelistirmek amactyla kullanilabilir.

Bu tez ¢aligmasinda, bir¢ok sezgisel algoritma incelenmis ve fizik tabanli hibrit bir yontem
gelistirilmesi amaclanmistir. Bu inceleme siirecinde iki farkli hibrit algoritma onerilmistir.
Bunlardan birincisi; EM’ nin ¢6ziim kalitesini ve performansini arttirmak amaciyla EM, PSO
ve DE kullanilarak onerilen hibrit EM-PSO-DE algoritmasi, ikincisi ise; POA’ nin ¢6zim
kalitesini ve performansini gelistirmek amaciyla POA ve BB-BC’ nin kombinasyonundan

olusan HPO-BBBC algoritmasidir.

Onerilen hibrit algoritmalarm performansi iki farkli uygulama ile analiz edilmistir.
Oncelikle dnerilen hibrit yontemler kalite testi fonksiyonlari iizerinde ¢alistirilarak kiiresel
optimizasyon problemlerindeki basarilar1 test edilmistir. Ikinci olarak, &nerilen hibrit
yontemler UCI ve KEEL veri ambarlarindan alinan bazi siniflandirma veri setleri {izerinde

uygulanmis ve siniflandirma kural kesfindeki performanslari incelenmistir.

Sonug olarak, hibrit EM-PSO-DE algoritmasi, kiiresel optimizasyon problemlerinde EM’
nin performansimi hem c¢aligma siiresi hem de kiiresel optimuma ulagma agisindan
gelistirmistir. Sniflandirma kural kesfinde ise EM’ ye gore biraz daha diisiik dogrulukta
smiflandirma gergeklestirmesine ragmen, EM’ nin ¢alisma siiresini énemli bir bi¢imde

azaltmistir. HPO-BBBC algoritmasi ise POA’ nin ¢alisma siiresini biraz uzatsa da ¢éziim



kalitesini hem kiiresel optimizasyon problemlerinde hem de smiflandirma kural kesfinde
onemli bir bigimde arttirmistir. Tiim bu sonuglarin geneline bakildiginda, onerilen hibrit
algoritmalarin literatiirde alternatif birer yontem olarak kullanilabilecegi gorilmektedir.
Ileriki ¢alismalarda, 6nerilen hibrit algoritmalarin kiimeleme ve birliktelik kurallar1 gibi veri
madenciligi modellerinde veya miihendislik optimizasyon problemleri gibi optimizasyon

gerektiren alanlarda uygulamalarinin gergeklestirilebilecegi diistiniilmektedir.
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