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OZET

Teknolojinin geligsmesi ile hemen hemen ¢alisma alanlarinin tamaminda biiyiik miktarda veri
toplanmaya baslanmis ve bu durum biiytik boyutlu veri kiimelerinin hizla biiylimesine neden
olmustur. Bu veri kiimelerinde yer alan alakasiz ve gereksiz bir¢ok 6zellik, veri madenciligi
caligmalarinda kullanilan 6grenme algoritmalarinin performansinda ciddi sorunlara yol
acmistir. Bu sorunlarin giderilmesi amaciyla ¢esitli 6zellik se¢cimi yaklagimlart 6nerilmistir.
Ozellik secimi iizerine yapilan calismalar, maksimum dogrulukta bir 6grenme modeli
olusturmak i¢in bir dizi optimal 6zellik alt kiimesi belirlenmesinin karmasik bir sorun
oldugunu gostermistir. Bu tiir karmasik ve zorlu optimizasyon problemlerinin {istesinden
gelebilmek igin gesitli meta-sezgisel yontemler dnerilmistir. Bu tez ¢alismasinda ele alinan
ve meta-sezgisel yontemlerden olan Ikili Parcacik Siirii Optimizasyon (BPSO) algoritmast,
optimal ozellik alt kiimesinin belirlenmesinde 6nemli bir rol oynamaktadir. BPSO basit bir
yapiya sahip olmasina ragmen arastirma oOzelligi zayif oldugundan yerel optimuma
sikisabilir. Bu durum ise Ozellik se¢me problemlerinde farkli o6zelliklerin se¢imini
engelleyerek siniflandirma yonteminin performansini etkileyebilir. Literatiirde bu sorunun
giderilmesi amaciyla BPSO algoritmasinin parametrelerini konu alan ¢aligmalar mevcut
olmasimna ragmen bu parametrelerin birlikte degerlendirildigi ¢alismalar heniiz
yapilmamistir. Bu nedenle bu tez ¢alismasinda 6nemli BPSO algoritma parametrelerinin
ozellik se¢cimindeki etkilerini ve birbirleriyle olan etkilesimlerini inceleyebilmek amaciyla
faktoriyel tasarim modeli olusturulmustur. Elde edilen sonuglar, BPSO algoritmasinda farkli
parametre degerlerinin kullanilmasi yerine BPSO algoritmasinin ¢aligma mekanizmasinin
giincellenmesi gerektigini gdstermistir. Bu dogrultuda, yerel optimuma takilmay1 énlemek,
yavas yakinsamanin oniine gegmek ve BPSO algoritmasinin performansini gelistirmek igin
bu tez calismasinda yeni bir modifiye edilmis BPSO (MBPSO) algoritmasi Onerilmistir.
MBPSO algoritmasi ile farkli 6zelliklerin se¢ilebilme olasiligi artirilarak algoritmanin yerel
optimuma takilmasi onlenmis ve model performansinda iyilesmeler meydana gelmistir.
Analizler sonucunda MBPSO algoritmasi, BPSO algoritmasina gore daha iyi bir yakinsama
gostermis ve daha az 6zellik ile daha yiiksek dogru siniflandirma orani saglanmaistir.
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ABSTRACT

With the development of technology, large amounts of data have begun to be collected in
almost all fields of study, resulting in the rapid growth of large-scale data sets. Many
irrelevant and unnecessary features in these data sets have caused severe problems in the
performance of learning algorithms used in data mining studies. Various feature selection
approaches have been proposed to address these problems. Studies on feature selection have
shown that determining a set of optimal feature subsets to create a learning model with
maximum accuracy is a complex problem. Various meta-heuristic methods have been
proposed to tackle such complex and challenging optimization problems. The Binary
Particle Swarm Optimization (BPSO) algorithm, one of the meta-heuristic methods
discussed in this thesis, is essential in determining the optimal feature subset. Although
BPSO has a simple structure, its search feature is weak, so that it can get stuck in local
optima. This situation can affect the performance of the classification method by preventing
the selection of different features in feature selection problems. Although there are studies
in the literature on BPSO parameters to solve this problem, studies have yet to be conducted
in which these parameters are evaluated together. Therefore, a factorial design model was
created in this thesis study to examine the effects and interactions of important BPSO
parameters on feature selection. The results showed that the working mechanism of the
BPSO algorithm should be updated rather than the parameters of the BPSO algorithm. In
this regard, a new modified BPSO (MBPSO) algorithm is proposed in this thesis study to
prevent getting stuck in local optimum, prevent slow convergence, and improve the
performance of the BPSO algorithm. By increasing the possibility of selecting different
features with the MBPSO algorithm, the algorithm was prevented from getting stuck in local
optima, and improvements in model performance occurred. As a result of the analysis, the
MBPSO algorithm showed better convergence than the BPSO algorithm and had a higher
correct classification rate with fewer features.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu ¢alismada kullanilmis kisaltmalar, agiklamalari ile birlikte asagida sunulmustur.

Kisaltmalar Aciklamalar

ACC Dogru siniflandirma orani

BPSO Ikili pargacik siirii optimizasyonu
ER Hata oran

FN Yanlis negatiflerin sayist

FP Yanlis pozitiflerin sayisi

F1 F1 olctisi

KO Kareler ortalamasi

KT Kareler toplami1

MBPSO Modifiye edilmis ikili par¢acik siirii optimizasyonu
MCC Matthews korelasyon katsayisi
PSO Pargacik siirii optimizasyonu

SF Segilen ozellik sayist

SS Standart sapma

SVM Destek vektor makineleri

TF Toplam o6zellik say1st

TN Dogru negatiflerin sayisi

TNR Ozgiilliik 6l¢iisii

TP Dogru pozitiflerin sayisi

TPR Duyarlilik dl¢tisii

Xi



1. GIRIS

Gliniimiizde, bilgisayar ve veri tabani teknolojilerindeki hizli biiyiime biiyiik boyutlu veri
kiimelerinin de hizla biiylimesine yol agmistir. Buna bagl olarak, yiiksek hiz ve dogruluk
gerektiren biiyiik boyutlu veri setlerine sahip veri madenciligi uygulamalar1 da hizla
artmaktadir. Veri boyutlarindaki bu artis sistemin hesaplama maliyetini artirmakta ve
modellerde yer alan alakasiz ve gereksiz birgok 6zellik modellerin dogruluk oraninin
diismesine neden olmaktadir. Ayrica 6zellik sayist arttikga daha fazla veri drnegine olan

ihtiyac da artmakta ve bu durum problemin zamansal ve mekansal zorluklarini artirmaktadir.

Verilerin modellenmesi ya da smiflandirilmasinin  6nemli hedeflerinden biri, veri
kiimelerindeki egitim verilerine ve mevcut 6zelliklere dayanarak tahminde bulunmaktir.
Veri kiimelerinde ¢ok sayida alakasiz ve gereksiz 6zelligin var olmasi, 6grenilen modellerin
dogrulugunu 6nemli dlciide etkileyecegi gibi modellerin 6grenme hizini da diisiirecektir. Bu
nedenle bu tiirlii biiyiik boyutlara sahip verilerin mevcut olmasi, 6grenme algoritmalarinin

performansinda ciddi sorunlara neden olabilmektedir.

Biiyiik boyutlu veri kiimelerinde yer alan ve verinin iginde yatan bilgiyi bulmak agisindan
onemli olmayan bir takim alakasiz ve gereksiz 6zellikler modelleme yapilmadan 6nce veri
kiimelerinden c¢ikartilabilir. Bu tiir 6zelliklerin veri kiimesinden ¢ikarilmasi islemine
literatiirde boyut indirgeme ya da boyut azaltma adi1 verilmistir. Boyut indirgeme islemi,
makine 6grenimi algoritmasinin performansini artirabilecegi gibi alakasiz ve gereksiz
ozellikleri kaldirarak hesaplama zorlugunu azaltabilir [1, 2]. Bu nedenle birgok galisma

alaninda veri boyutunun indirgenmesi 6nemli konularin baginda gelmektedir.

Yillar igerisinde yapilan ¢aligmalar incelendiginde, boyut indirgeme i¢in 6zellik ¢ikarimi ve
ozellik segimi olmak iizere iki farkli yaklasim sunulmustur. Ozellik ¢ikariminda, baslangic
veri kiimesindeki oOzelliklerin dogrusal veya dogrusal olmayan bir donlisim ile
birlestirilmesi sonucunda 6zellik alt kiimesi olusturularak bu 6zelliklerin birincil 6zelliklerde
yer alan bilgilerin tamamimi ya da bircogunu icermesi saglanir. Buna karsin 6zellik
seciminde, alakasiz ve gereksiz ozellikler ¢ikarilarak, modelleme icin yeterli bilgiyi i¢inde

barindiran ve baslangig veri kiimesindeki 6zelliklere sahip bir alt kiimesi segilir.
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Ozellik se¢imi, veri madenciligi ve driintii tanima istatistik alan1 agisindan aktif bir arastirma
alan1 olmustur. Ozellik se¢iminin ana fikri, hi¢ ngdrii bilgisi icermeyen ya da ¢ok az igeren
ozellikleri ve aym1 zamanda birbirleriyle giiglii bir sekilde iliskili olan gereksiz 6zellikleri
eleyerek mevcut dzelliklerin bir alt kiimesini segmektir [3]. Ogrenme modelleri ile iliskisi
bakimindan filtre, sarmal ve gomiilii olmak iizere li¢ ana baslikta toplanan 6zellik se¢im
yontemlerine ek olarak hem filtre hem de sarmal modellerin birlikte olusturdugu hibrit

yontemlerde dahil edilebilir.

Filtre yonteminde o&zelliklerin iligkisini hesaplamak ig¢in verideki bilgi igeriginin ve
entropinin Ol¢iilmesi saglayan bilgi teorisi dl¢imleri kullanilarak degerlendirilip siralanir ve
ardindan en yiiksek siralamaya sahip olan 6zellikler secilir [4]. Ayrica bu yontem 6zellik
secim siirecini 6grenme algoritmalarindan bagimsiz olarak gerceklestiginden dolay1 diger
yontemlere gore daha hizli calisabilmektedir. Sarmal yontemler, segilen Ozellik alt
kiimesinin verimliligini 6lgmek i¢in bir siniflandirma algoritmasi kullanirlar. En yiiksek
siniflandirma dogruluguna sahip bir 6zellik alt kiimesini segmek amaciyla arama siirecinde
bir 6zellik alt kiimesini degerlendirmek i¢in belirli bir 6grenme modeli kullanilir. Bu durum
daha iyi bir 6zellik alt kiimesi segilebilmesine olanak saglamasina karsin ¢alisma siireleri
acisindan uzun zaman alabilir. GOmiili yontemde ise Ozellik segme siireci, 6grenme
algoritmasinin bir pargasi olarak kabul edilir ve es zamanli olarak gergeklesir [5]. Hibrit
yontemlerde hem filtre hem de sarmal modellerden yararlanilarak, filtre modellerinin
hesaplama verimliligi ile sarmal modellerin dogrulugunu dengeleyen bir model saglanmaya

caligilir.

Orijinal 6zellik sayis1 n olmak iizere, en alakali ve dnemli 6zellikleri bulmak i¢in tiim olasi
alt kiimeler dahil toplam 2™ kadar 6zellik alt kiimesi olusturulmasi gerekmektedir. Uygun
ozelliklerin bulunmasini saglayan bu sekildeki kapsamli bir arama orta biiytikliikteki veri
kiimeleri icin bile hesaplama acisindan miimkiin degildir. Tiim olas1 alt kiimelerin
degerlendirilmesi ¢ok zaman alacagindan dolay1 hem kalite agisindan faydali hem de sayisal

olarak uygulanabilir bir ¢6ziim aranmalidir [6, 7].

Cozilmesi ve dogrulanmasi zor optimizasyon problemleri ¢6zmeye yonelik olan meta-
sezgisel algoritmalar, optimal ¢6ziimii bulmak yerine kabul edilebilir bir siirede tatmin edici

yaklasik ¢6ziimler bulabilen yaklasimlardir [8]. Bu algoritmalar, yerel optimumlardan kagis



stratejilerine sahip olan ve ¢ok cesitli optimizasyon problemlerinde kullanilabilen

optimizasyon algoritmalarinin kategorilerinden biridir.

Birgok 0zellik segme yoOntemi, biiylik boyutlu veri setinde artan hesaplama zorlugunu
onlemek i¢in meta-sezgisel yoOntemler kullanir. Bu algoritmalar, bir optimizasyon
problemini ¢dzmek ve bir dizi yinelemede en uygun c¢oziimii aramak i¢in farkl
mekanizmalar1 ve islemleri kullanir. Genellikle rastgele ¢oziimler igeren bir popiilasyonla
baglayan bu algoritmalar, her yineleme adiminda bu ¢6ziimlerin optimalligini artirmaya
caligir. Meta-sezgisel algoritmalarin ¢ogunun baslangicinda, bir dizi baglangic ¢oziimii
rastgele iiretilir ve daha sonra olusturulan popiilasyonun bireysel ¢oziimlerinin optimalligini
hesaplamak icin bir uygunluk fonksiyonu kullanilir. Sonlandirma kriterlerinden higbiri
karsilanmazsa yeni nesil liretime baglanir. Bu dongii, sonlandirma kriterlerinden biri

karsilanincaya kadar tekrarlanir [9, 10].

Pargacik Siirii Optimizasyonu (PSO), Kennedy ve Eberhart tarafindan 1995 yilinda
gelistirilen giiglii bir siirii zekas1 tabanli optimizasyon yontemidir [11]. Kuslarin ve baliklarin
kolektif davranislarindan ilham alan bu optimizasyon yontemi, son 6zellik alt kiimesinin

se¢cimini optimize etmek i¢in aragtirmalarda siklikla kullanilmaktadir.

Chuang ve digerleri, arama siirecinde herhangi bir gelisme olmadiginda arama alanina yeni
parcaciklarin dahil edilmesine dayali olarak ikili PSO’nun (BPSO) performansini artirmak
icin bir yayin baligi stratejisi uyguladi [12]. Xue ve digerleri, 6zellik alt kiimesi segiminde
optimizasyon gorevlerinin performansini artirmak i¢in yeni baslatma yontemleri ve en iyi
parcacik giincelleme stratejileri gelistirdi [13]. Banka ve Dara, siniflandirma gorevinde
belirlenen son 6zellik alt kiimesini se¢gmek i¢in BPSO algoritmasi ve Hamming mesafesinin
entegrasyon modelini énermistir. Bu yontemde, bir BPSO algoritmasinda hiz giincelleme
stirecini iyilestirmek i¢in bir hamming mesafesi kullanilir ve daha sonra bu gelistirilmis
BPSO, ozellik se¢imi problemlerinde kullanilir [14]. Moradi ve Gholampour, filtre ve
sarmalayici yaklagimlarin birlesimi ile etkili PSO tabanli 6zellik se¢cim yontemi onermistir.
Onerilen yontem, ilgili olmayan ve ilgili 6zelliklerin alt kiimesini segmek i¢in yeni bir yerel
arama baslatir [15]. PSO’da durgunlugu 6nlemek ve erken yakinsamanin iistesinden gelmek
icin Mistry ve digerleri, yeni bir popiilasyon yapist kullanarak kiiciik popiilasyonlu ikincil

slirli stratejisini kulland1 [16].



PSO algoritmasinda yer alan eylemsizlik agirligi, kiiresel arama ve yerel arama yetenegi
arasindaki dengeyi kontrol eder. Bu nedenle eylemsizlik agirligimin uygun sekilde
ayarlanmasi1 6nemlidir. PSO algoritmasinin arama siireci siklikla yerel bir optimumda
pargacik sikismasiyla karsilasir ve bu durum ise erken yakinsamaya neden olur. Erken
yakinsamanin Onlenebilmesi ve bu iki arama arasindaki dengenin uygun bir sekilde
saglanabilmesi i¢in kaotik haritalar, zamanla degisen eylemsizlik agirliklari, sabit ve rastgele

eylemsizlik agirliklar1 dahil olmak iizere zaman iginde gesitli siiregler 6nerilmistir [17-20].

Stirekli arama alani, BPSO algoritmasinin 6zelliklerine gore ayrik ikili uzaya doniistiiriiliir.
Amag, konum vektoriiniin elemaninin 0°dan 1’e gitme olasiligini temsil etmek oldugundan
transfer fonksiyonu [0,1] araligiyla smirlandirilmalidir. Orijinal BPSO algoritmasinin,
Sigmoid transfer fonksiyonunun sinirlamalar1 nedeniyle kesif ve kullanim arasinda iyi bir
denge saglayamadigi iddia edilmistir [21-24]. Bunun iistesinden gelmek i¢in literatiirde V
sekilli, U sekilli, Z sekilli ve Q sekilli gibi farkl: transfer fonksiyonlarinin yani sira zamana

bagli transfer fonksiyonlart BPSO algoritmasi ile kullanilmistir [21, 25-28].

Orijinal BPSO algoritmasinda Sigmoid fonksiyonu yardimiyla [0,1] araligia doniistiiriilen
pargacik degeri, ikili ¢6ziime doniistiirildigi ikililestirme kuralini kullanmaktadir. Bu
kurala gére dontistiiriilen pargacik degeri yineleme aninda tretilen herhangi bir rastgele
sayidan kiiciikkse 0, biiylikse 1 degerini almaktadir. Yapilan c¢aligmalarin biiylik bir
cogunlugunda orijinal BPSO’da kullanilan ikililestirme kurali kullanilmasina ragmen, statik
olasilik, elitist, elitist rulet ve tamamlayici gibi farkli kurallar da BPSO algoritmasi ile

kullanilmistir [29-33].

Yerel optimuma takilmayi Onlemek ve yavas yakinsamanin Oniine gecilebilmesi igin
literatiirde farkli yaklasimlar onerilmistir. Buna ragmen, bilindigi kadariyla onerilen bu
yaklagimlarin BPSO algoritmas: {izerindeki etkileri ve birbirleri ile olan etkilesimlerinin
istatistiksel olarak incelendigi ¢aligma bulunmamaktadir. Bu tez c¢alismasinda, diger
caligmalardan farkli olarak 6nemli BPSO algoritma parametrelerinin 6zellik se¢imindeki
etkilerini ve birbirleriyle olan etkilesimlerini inceleyebilmek amaciyla faktoriyel tasarim
modeli olusturulmustur. Elde edilen sonuglar dogrultusunda, yerel optimuma takilmay1
onlemek, yavas yakinsamanin oniine gegmek ve BPSO algoritmasinin performansinin
gelistirilebilmesi i¢in BPSO algoritmasinda farkli parametre degerlerinin kullanilmasi

yerine BPSO algoritma yapisinda bir degisiklik meydana gelmesi gerektigi sonucuna



varilmis olup, yeni bir modifiye edilmis BPSO (MBPSO) algoritmas1 dnerilmistir. MBPSO
algoritmas1 ile farkli Ozelliklerin segilebilme olasilig1 artirilarak algoritmanin yerel
optimuma takilmasinin 6nlenmesi ve model performansinda iyilesmeler meydana getirmesi

amagclanmustir.

Bu tez ¢alismas: yedi boliimden olusmaktadir. Ikinci béliimde, 6zellik se¢im ydntemleri
hakkinda bilgi verilmistir. Ugiincii bolimde PSO, BPSO ve bu algoritmalarda kullanilan
parametrelere iligkin bilgiler ile birlikte onerilen MBPSO algoritmasi detayli bir sekilde
verilmigtir. Dordiincii boliimde faktdriyel tasarim yonteminden bahsedilmistir. Ardindan
besinci bolimde 6zellik se¢cim yontemlerinin degerlendirilmesi ve altinct boliimde deneysel

sonuglar yer almistir. Son olarak, yedinci boliimde sonug ve 6neriler boliimii yer almaktadir.






2. OZELLIK SECIM YONTEMLERI

Son yillarda bilim ve teknolojinin ilerlemesiyle birlikte veri boyutunun hizla artmasi veri
madenciligi, Oriintii tanima ve makine 08renimi calismalarinda optimizasyon siirecinin
kalitesini etkileyen en biiyiik sorunlardan birisi olmustur. Cok sayida alakasiz ve gereksiz
ozellik, Ogrenilen modellerin dogrulugunu 6nemli 6l¢iide bozabilecegi ve modellerin
ogrenme hizin1 da disiirebilecegi i¢in bu tiirli biiylik boyutlara sahip veriler 6grenme
algoritmalarinin performansinda ciddi sorunlara neden olabilmektedir. Literatiirde bu soruna
boyutsallik laneti adi verilmistir ve bu sorun modellerin hesaplama zamanini énemli bir

sekilde artirmaktadir [34].

Boyutsallik, ihtiya¢ duydugu yiiksek hesaplama zamanlari nedeniyle veri madenciligi ya da
makine 6grenimi siirecini etkileyebilecek en biiyiik sorunlardan biridir. Bir siniflandirma
modelini egitmek i¢in biiyiik boyutlu veri kiimelerinin kullanilmasi, 6grenilen modelin
performansini azaltabilir. Bu soruna ek olarak, bu tiir veri kiimeleri yiiksek hesaplama
zamani Ve bellek maliyetlerine neden olur. Orijinal 6zellik sayis1 n olmak iizere, en alakalt
ve onemli 6zellikleri bulmak igin tiim olasi alt kiimeler dahil toplam 2™ kadar 6zellik alt
kiimesi olusturulmasi gerekmektedir. Ornegin, bu tez ¢alismasinda kullanilan “lonesphere”
veri seti 34 6zellikten meydana gelmektedir. Bu veri setine ait en alakali ve dnemli 6zellikleri

bulmak igin 23 = 17 179 869 184 tane 6zellik alt kiimesi olusturulmas: gerekir.

Yiiksek hesaplama ve bellek maliyetlerine engel olabilmek amaciyla boyut indirgeme, en
bilgilendirici 6zellikleri kullanarak veri kiimelerinin boyutsalliginin azaltilmasi ve ayn
zamanda siiflandirma dogrulugunun en iist diizeye ¢ikarilmasi i¢in 6grenme siireci dncesi
zorunlu bir agama haline gelmistir. Ayrica, makine 6grenimi algoritmasinin performansini
artirabilir ve gereksiz 6zellikleri kaldirarak hesaplama zorlugunu azaltabilir [2, 35]. Bu
dezavantajli durumu gidermek icin yillar igerisinde yapilan ¢aligmalarda 6zelik ¢ikarma ve

ozellik se¢imi olmak iizere iki farkli boyut indirgeme teknigi 6nerilmistir.

Ozellik ¢ikarma teknigi, veri depolama ve model performansini artirmak icin en
bilgilendirici, ayirt edici ve azaltilmis 6zellikler kiimesini bulma sorunuyla ilgilenir. Ozellik
cikarma, orijinal 6zellik kiimesinden daha diisiik boyutlu yeni bir 6zellik kiimesine ulagmak

icin dogrusal veya dogrusal olmayan bir doniisiimii icerir. Mevcut ozellikler bir araya



getirilerek daha az sayida bir 6zellik alt kiimesi olusturulur ve boylece bu 6zellik alt kiimeleri
birincil 6zelliklerde yer alan bilgilerin bircogunu ya da tiimiinii icerir. Temel bilesenler
analizi ve diskriminant analizi yaygin olarak bilinen ve en sik kullanilan 6zellik ¢ikarma

yontemlerinin basinda gelmektedir [36, 37].

Ozellik seciminde diger 6zelliklere gore alakasiz ve gereksiz dzellikler kaldirilarak orijinal
bir 6zellik veri kiimesinden bilgilendirici ve ilgili 6zelliklerden olusan yeni bir 6zellik alt
kiimesini segmek amaclanir. Ozellik se¢iminin arkasindaki ana fikir, dgrenme siirecine
biiyiik 6l¢iide etkisi olmayan 6zelliklerin yani sira birbirleriyle giicli bir sekilde iliskiye
sahip olan ozellikleri eleyerek, model performansini artiracak 6nemli 6zelliklerin bir alt
kiimesini segmektir. Ozellik sayisindaki bu azalma sonucunda 6grenme siireci hizlandirilir,

basit ve anlasilir bir tahmin modeli elde edilir ve asir1 uyum 6nlenir [36-39].

Veri kiimelerindeki alakasiz ve gereksiz Ozellikler kaldirilmasi ve yorumlanabilirligin
artirilabilmesi i¢in bu tez ¢alismasinda ele alinan 6zellik se¢im siirecinde ozellik alt kiimenin
olusturulmasi, 6zellik alt kiimesinin degerlendirilmesi, durdurma kriterleri ve sonuglarin
dogrulanmasi seklinde dort ana asamadan olusur. En 1yi 6zellik alt kiimesinin belirlenmesi
stirecinin her yinelemesinde, orijinal 6zelliklerden aday 6zellik kiimesinin bir alt kiimesi
olusturulur ve bunun uygunlugu bir degerlendirme kriteri ile 6l¢tliir. Alt kiime olusturma
stireci ve degerlendirmesi, onceden belirlenmis bir durdurma kriterine ulasilana kadar
tekrarlanir. Bu iglem sonunda segilen 6zelligin en iyi alt kiimesi test veri seti iizerinde

dogrulanir [40, 41].

Ogrenme modelleri ile iliskisi bakimindan filtre, sarmal ve gomiilii olmak iizere ii¢ ana
baslikta toplanan 6zellik se¢im yontemlerine ek olarak hem filtre hem de sarmal modellerin
birlikte olusturdugu hibrit yontemler de dahil edilebilir. Filtre yonteminde, 6zelliklerin
iliskisini hesaplamak i¢in Gini Iindeks, Laplasiyen Skoru, Karsilikl1 Bilgi ve Hilbert-Schmidt
Bagimsizlik Kriteri gibi bilgi teorisi ol¢iimleri kullanilarak degerlendirilip siralanir ve
ardindan en yiiksek siralamaya sahip olan 6zellikler kullanilarak degerlendirilip siralanir ve
ardindan en yiiksek siralamaya sahip olan 6zellikler segilir [4, 42—-45]. Ayrica bu yontem
ozellik secim siirecini 6grenme algoritmalarindan bagimsiz olarak gergeklestirdiginden
dolayr diger yontemlere gore daha hizli calisabilmektedir. Filtre yontemi Ozelliklerin
degerlendirilmesi agisindan incelendiginde, tek degiskenli ve ¢ok degiskenli olmak iizere iki

kategoriye ayrilir. Tek degiskenli yontemlerde, 6zellikler birbirinden bagimsiz oldugu ve



ozellikler arasindaki olas1 bagimliliklarin dikkate alinmadigi varsayilir. Fakat 6zellikler
arasindaki bagimlilig1 goz ardi ederek, nihai 6zellik setinde benzer 6zelliklerin sunulmasina
ve ayni zamanda zayif ve karmasik 6grenme modellerinin olusumuna neden olmasindan
dolay1 ¢ok degiskenli filtre yontemler Onerilmistir [36]. Cok degiskenli yontemlerde,
ozelliklerin uygunlugu karsilikli bagimliliklarina gore degerlendirilir. Bundan dolay1 ¢ok
degigkenli yontemler tek degiskenli yontemlerden daha fazla hesaplama zorluguna sahip

olmasina ragmen daha yiiksek performansa sahiptirler.

Sarmal yontemler, secilen 6zellik alt kiimesinin verimliligini 6l¢mek i¢in bir siniflandirma
algoritmasi kullanirlar. En yiiksek siniflandirma dogruluguna sahip bir 6zellik alt kiimesini
segmek amaciyla arama siirecinde belirli bir 6grenme modeli kullanilir. Ozellik segim
stirecinin her asamasinda, bir 6zellik alt kiimesi olusturulur ve bir 6grenme modeli ile secilen
ozellik alt kiimesi degerlendirilir. Son olarak, en iyi degerlendirmeye sahip o6zellik alt
kiimesi, nihai Ozellik alt kiimesi olarak belirlenir. Sarmal yontemlerin ¢ogu, ¢6ziim
popiilasyonunu en iyi ¢dzlime dogru yonlendirmek i¢in kullanildig1 yinelemeli 6zellik se¢im
stireclerini kullanir. Ancak sarmal yaklagimin arama stirecinde bir 6grenme modelinin yer
almasi daha iyi bir 6zellik alt kiimesi segilebilmesine olanak saglamasina karsin c¢alisma
siireleri uzun zaman alabilir. Ogrenme algoritmalari ile birlikte kullanilarak filtre yontemine
gore daha 1iyi bir performans gostermesi ve Ozellikler arasindaki etkilesimleri

yakalayabilmesi nedeniyle bu tez ¢alismasinda sarmal yontemler ele alinmistir.

Gomiili yontemde ise 6zellik se¢me siireci, 6grenme algoritmasinin bir parcasi olarak kabul
edilir ve es zamanli olarak gergeklesir [5]. Hibrit yontemde hem filtre hem de sarmal
modellerden yararlanmaya ve filtre modelinin hesaplama verimliligi ile sarmal modelin
dogrulugunu dengeleyen bir model saglamaya calisilir. Aslinda hibrit yontemin amact hem
verimlilik hem de etkinlik saglayan bir yontem saglamaktir. Filtre, sarmal ve gomiilii

yontemlerin 6zellik segme siirecleri Sekil 2.1°de gorsellestirilmistir.
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Sekil 2.1. Ozellik se¢im yontemleri

Ozellik segimi ile ilgili yapilan calismalar gostermistir ki, maksimum dogrulukla bir
o0grenme modeli olusturmak i¢in bir dizi optimal 6zellik alt kiimesini belirlemek zor bir
problemdir. En 1yi alt kiime, olasi tiim alt kiimelerin kapsamli bir arama stratejisi
kullanilarak degerlendirilmesiyle bulunabilir. Her ne kadar bu yontem optimal bir 6zellik alt
kiimesini garanti etse de optimal ¢oziimii bulmak ¢ok zaman alir. Bu durum orta
biiyiikliikteki veri kiimeleri i¢in bile pratik olmayacaktir. Olasi tiim alt kiimeleri
degerlendirmek c¢ok maliyetli oldugundan hem hesaplama zorlugu hem de uygunluk

agisindan kabul edilebilir bir 6zellik alt kiimesinin arastirilmasi gerekir [46, 47].

Bu tarz ¢oziilmesi ve dogrulanmasi zor optimizasyon problemlerin iistesinden gelmek i¢in
ogrenme temellerine dayali yontemlere ek olarak bazi meta-sezgisel yontemler onerilmistir
ve optimale yakin bir 6zellik kiimesi bulmaya c¢alisilmistir. Meta-sezgisel algoritmalar,
optimal ¢oziimii bulmak yerine kabul edilebilir bir siirede optimale yakin ¢dziimler bulabilen
yaklagimlardir [48]. Yerel optimumdan kagma stratejilerine sahip olan meta-sezgisel
algoritmalar, birgok farkli optimizasyon probleminde kullanilabilen algoritmalardir. Uygun
ozelliklerin bulunmasini saglayan kapsamli bir arama orta biiyiikliikteki veri kiimeleri igin
bile hesaplama acisindan miimkiin olmamasi nedeniyle bir¢ok 6zellik se¢gme yontemi, biiyiik
boyutlu veri setinde artan hesaplama zorlugunu 6nlemek i¢in meta-sezgisel algoritmalar

kullanir. Meta-sezgisel algoritmalarin ¢ogunun baslangicinda, bir dizi baslangic ¢6ziimii
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rastgele olusturulur ve daha sonra olusturulan popiilasyonun bireysel ¢oziimlerinin
optimalligini hesaplamak i¢in bir uygunluk fonksiyonu kullanilir. Her yineleme adimi bu
¢ozlimlerin optimalligini iyilestirilmeye ¢alisir. Belirlenmis sonlandirma kriterleri

saglanincaya kadar dongii tekrarlanir [49, 50].

Meta-sezgisel yaklagimlar siirii zekasi, evrimsel algoritmalar, fizik tabanli algoritmalar ve
insan tabanl algoritmalar gibi cesitli kategorilere ayrilmaktadir. Siirii zekas1 algoritmalari,
literatiirde en ¢ok kullanilan ve en 6nemli meta-sezgisel yaklagimlardir. Sirii zekasi
algoritmalart bireysel olmayan ve kendi kendini organize eden sistemlerde toplu
davraniglara dayanan bir optimizasyon tiiridiir. Genellikle yerel olarak ve g¢evreleriyle
etkilesime giren basit aktorlerden olusan bir popiilasyondan olusur. Bu kavram genellikle
dogadan ilham alir ve her ajan kolay bir is yapar, ancak bu ajanlar arasindaki yerel
etkilesimler ve kismen rastgele etkilesimler, bireysel ajanlar tarafindan kiiresel davranislarin
ortaya ¢ikmasina neden olur. Parcacik siirli optimizasyonu, karinca kolonisi optimizasyonu,

yapay ar1 kolonisi gibi bir¢ok siirii zekasi algoritmasi 6zellik se¢iminde kullanilmaktadir.
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3. PARCACIK SURU OPTIMIZASYONU

Siirii kelimesi, diizensiz hareket eden bireyler veya dogada birlikte yasayan bocekler, kuslar
ve baliklar gibi nesneler toplulugu anlamina gelir. Bir siiriiyii etkilegsen halinde olan bireyler
toplulugu olarak diisiinen arastirmacilar, bu bireylerin yiyecek arama davranislarini

modelleyerek ve simiile ederek ¢esitli meta-sezgisel algoritmalar gelistirdiler.

Stirti zekasi; kus siiriileri, balik siiriileri, karinca kolonileri, hayvan siiriileri, bakteriyel
biiyiime ve mikrobiyal zeka siiriileri gibi sosyal varliklarin bireysel olmayan, kolektif ve
kendi kendine organize isbirlik¢i davraniglarina dayali olarak koordine olan, bir¢ok bireyden
olusan, dogal ve yapay sistemlerle ilgilenen bir yapay zeka optimizasyon dalidir. Bir siiriiniin
iiyeleri aktif, dinamik, basit ve siirli halinde organize edilmis basit etkilesimli ajanlardan
olusmalidir. Siirii i¢inde bu isbirlik¢i davranis nedeniyle, rastgele aramadan daha iyi bir
arama stratejisi ortaya c¢ikar. Bu sekilde elde edilen akilli arama stratejisi, genel olarak siirii

zekasi olarak adlandirilabilir [51, 52].

1990’11 yillarin ortalarma kadar siirii zekasi1 yaklagimi; popiilasyon kullanimi, stokastik
dogas1 ve uygulama alanlar1 agisindan benzerlikleri nedeniyle evrimsel hesaplama
yaklagimlar1 altinda degerlendirilmistir. Ancak giiniimiizde, siirli zekasi ve evrimsel
hesaplamanin altinda yatan felsefeler arasindaki baz1 dogal farkliliklar nedeniyle siirii zekasi
kendi kimligine kavusmustur. Evrimsel hesaplama, biyolojik evrimden ilham alirken siirii
zekasi, basit ajanlarin kolektif ve sinerjik davraniglarini taklit etmeye calisir. Gergek diinya
problemlerini ¢ozmedeki basitligi ve etkinligi nedeniyle siirii zekasi, bir optimizasyon

algoritmalar1 sinifi olarak oldukga popiiler hale gelmistir.

Siirii zekasi algoritmalari, temel olarak varyasyon agamasi ve se¢im asamasi olmak tizere iki
asamadan olusmaktadir. Bu agamalar, arastirma ve yogunlagma arasindaki dengeyi
korumaktan ve tiim siiriiyii zorlamaktan sorumludur. Varyasyon asamasi, arama uzayinin

farkli alanlarini arastirirken se¢im asamasi, onceki deneyimlerin kullanimi igin ¢alisir [51].

Siirii zekas1 algoritmalarindan biri olan PSO algoritmasinda diger algoritmalara gore daha
az parametreye sahip olmasi temel bir avantaj olarak goriilebilir. Ayrica yapisinda yer alan

pargaciklarin birbirleri ile olan etkilesiminden dolay1 daha iyi sonuglar elde edilebilir. Buna
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ragmen, Ozellik secimi gibi biiyiikk boyutlu arama alani1 gerektiren problemlerde optimuma
dogru yavas bir yakinsama gosterebilir. Ustelik biiyiik veri kiimeleri séz konusu oldugunda
dogrulugu az olan sonuglar verir [53]. Bu dezavantajli durumlarin giderilmesi ve
algoritmada ele alinan parametrelerini etki ve etkilesimlerin incelenmesi i¢in bu tez

caligmasinda PSO algoritmasi ele alinmistir.

Kus, balik ve hayvan siiriileri gibi dogada sosyal olarak organize olmus popiilasyonlari
yoneten kavram ve kurallara dayanan PSO, Kennedy ve Eberhart tarafindan simiilasyon
modellerine dayali stokastik bir optimizasyon algoritmasi olarak gelistirilmistir [11]. Bu
algoritmada, arama uzayinda stokastik olarak hareket eden bir arama noktas1 popiilasyonu
kullanilir. Ayn1 zamanda, deneyim olarak da adlandirilan, her bireyin eristigi en iyi konum
hafizada tutulur. Bu deneyim daha sonra popiilasyonun bir kismina veya tamamina iletilir
ve bireylerin hareketi simdiye kadar tespit edilen en iyi bolgelere dogru yonlendirilir.
Iletisim, algoritmanin yakinsama dzellikleri iizerinde cok 6nemli bir rol oynayan sabit veya

uyarlanabilir bir sosyal ag tarafindan belirlenir.

Bir siirii zekas1 algoritmasi olan PSO’da ¢6zlim, siirii zekasi ile donatilmis rastgele bir arama
yoluyla elde edilir. Bu arama, rastgele olusturulmus bir dizi potansiyel ¢6ziim tarafindan
yapilir. Her bir potansiyel ¢6ziim pargacik olarak adlandirilir. Pargaciklarin olusturdugu
topluluga ise siirii ad1 verilir. Her pargacik bir dizi parametreden olusur ve ¢ok boyutlu
uzayda bir noktay1 temsil eder. Siiriideki tiim pargaciklar, ayn1 yonetim ilkesi altinda ayr1
ayr1 hareket eder. Siirlide bulunan pargaciklar hareket davraniglarini gergeklestirirken, ilgili
parcaciklarin hizlar1 ayarlanir ve ayarlanan hizlar 6nceki konumlara eklenerek pargaciklar
hareket ettirilir [54]. Pargaciklarin mevcut konum degerleri siirekli kontrol edilerek en iyi
kisisel ve en iyi genel konuma dogru yonlendirilerek arama yapilmasi saglanir. Ayrica her

parcacigin bir 6nceki en iyi konumunu takip etmesine yardimci olan bir hafizasi bulunur.

PSO’da arama, sosyal 6grenme ve biligsel 6grenme olarak adlandirilan iki tiir 6grenmeden
etkilenir. Bu 6grenmeler esnasinda parcacik, sosyal 6grenmenin bir sonucu olarak “gbest”
denilen siirliniin herhangi bir parcaciginin ziyaret ettigi en iyi ¢oziimii hafizasinda saklar.
Bilissel 6grenmenin bir sonucu olarak pargacik, kendi basina o ana kadar ziyaret edilen ve

“pbest” denilen en iyi ¢oziimii belleginde saklar [51].
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D boyutlu bir arama uzay1 igin, t. adiminda siiriiniin i. parg¢acik i¢in konum ve hiz vektorleri
sirastyla xf = (xf, x5, o, xE)T ve vi = (v, vh, ..., vip)T seklinde temsil edilsin. t.
adimda ziyaret edilen en iyi konum pf = (p&, ph, ..., pip)T iken g siiriideki en iyi parcacigin

indeksidir. i. parcacigin hiz1 Es. 3.1°deki hiz giincelleme denklemi kullanilarak giincellenir.

vigt = wviy + or (Pl — xiy) + Czrz(pgd - x{y) (3.1)

Konum ise Es. 3.2’deki konum giincelleme denklemi kullanilarak giincellenir.

t+1 _ ot t4+1
Xig = Xig t Vig (3.2)

Burada, d = 1,2, ...,D ikeni = 1,2, ..., N seklinde ifade edilir. N, siiriiniin boyutudur ve ¢,
Ve ¢, parametrelerine hizlandirma parametreleri ad1 verilir. Arama siirecine rastgelelik katan
r; Ve 1, katsayilari, degerleri her iterasyonda yenilenen ve [0,1] araliginda diizgiin dagilim
ile rastgele olarak firetilen sayilardir. w parametresine ise eylemsizlik agirligi adi
verilmektedir.

Es. 3.1°de verilmis olan bir parcacigin hizinin {i¢ bilesene gore degistigi gosterilmektedir.
Birinci bilesen, bir eylemsizlik agirligi ile dlgeklenen eylemsizlik hareketidir. Bu bilesen
genellikle aligkanlik davranis olarak da bilinir. ikinci bilesen, genellikle hafiza veya kendini
tanima olarak bilinen, parcacigin kendi tecriibelerinden faydalanarak yaptigi bilissel
ogrenme hareketi ve ti¢ilincii bilesen ise genellikle ekip ¢alismasi veya sosyal bilgi olarak
bilinen, pargacigin siirii ile bilgi paylasimindan faydalanarak yaptigi sosyal 6grenme

hareketi seklindedir.

Kisisel ve sosyal 6grenme faktorleri ya da hizlanma parametreleri olarak adlandirilan ¢; ve
c, sabitleri, bir pargacigi sirasiyla pbest ve gbest’e dogru iten stokastik hiz terimlerinin
agirliklarin1 temsil eder. Kiiciik degerler bir pargacigin hedef bolgelerden uzakta
dolasmasina izin verirken, biiyiik degerler pargaciklarin hedef bolgelere dogru ani hareketine
neden olur. ¢; ve c, sabitleri, pozitif degerli katsayilar olup, genellikle 0 ile 4 arasinda
degerler alir [55].
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PSO algoritmasinda, kiiresel arastirma ve yerel yogunlasmanin uygun sekilde kontrol
edilmesi ¢ok 6nemli bir konudur. Shi ve Eberhart tarafindan evrim siirecinde yerel ve kiiresel
aramalar1 dengelemek i¢in PSO’nun orijinal versiyonuna eylemsizlik agirhigi kavrami
tanitild1 [56]. Eylemsizlik agirligi, bir pargacigin énceki hizinin mevcut zaman adimindaki
hizina katki oranini belirler. Uygun eylemsizlik agirligi se¢imi, yerel ve kiiresel kesif
arasinda bir denge saglayarak, optimal bir ¢6ziimiin bulunmasi igin algoritmanin
calismasinda daha az yineleme ya da baska bir deyisle iterasyon gerektirir ve zaman
maliyetinin distirilmesinde 6nemli bir rol oynar. Literatiirde lineer azalan, rastgele
agirliklandirma ve tavlama benzetimi algoritmasinda yer alan sogutma fonksiyonu gibi
eylemsizlik agirligi i¢in ¢ok sayida oneri mevcuttur. Bu agirliklarin hesaplanma formiilleri

Cizelge 3.1°de verilmistir [56-58].

Cizelge 3.1. Eylemsizlik agirlig tiirleri ve formiilleri

Eylemsizlik Agirlig Formiil

Wmaks — Omin

i w=w - * [terasyon
Lineer azalan maks — maksimum iterasyon sayist Y
9 rand
Rastgele agirliklandirma w =05+ > 0
Sogutma fonksiyonu ® = Wmin + (Omaks — Omin)ALETEYON=1 1 = 0,95

PSO algoritmasinda oncelikle parametreler belirlenerek baslangic siiriisiiniin pozisyonlari
ve hizlart olusturulur. Daha sonra tiim parcacik degerlerine iliskin uygunluk kriterleri
hesaplanir. Daha 6nceki iterasyonlarda elde edilen sonuglar ile giincel sonuglar karsilastirilir
ve giincel sonuglar daha iyiyse 6nceki sonuglar ile yer degistirilir. En iyi yerel degerler kendi
arasinda karsilastirilir ve iglerindeki en iyi yerel deger, kiiresel deger olarak atanir. Daha
sonra pozisyon ve hiz degerleri giincellenir ve durdurma kriteri saglanincaya kadar

bahsedilen islemler tekrarlanir.
3.1. Ikili Parc¢acik Siirii Optimizasyonu
PSO algoritmasi baslangigta siirekli arama uzaylarindaki problemleri ¢6zmek i¢in 6nerildi.

Ancak bir¢ok optimizasyon probleminde, degiskenler arasinda ve degisken seviyeleri

arasinda ayrik ya da niteliksel ayrimlar igeren bir alan ortaya ¢ikabilir. Ozellik se¢imi gibi
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bir¢ok optimizasyon problemi, ayr1 bir arama uzayinda meydana gelir. Bu nedenle Kennedy
ve Eberhart tarafindan ayrik problemler i¢in ikili pargacik siirii optimizasyonu (BPSO)
gelistirildi [59]. BPSO’nun isleyis algoritmasi klasik PSO ile ayn1 olmasina ragmen, temel
farkliligi Es. 3.1 ve Es. 3.2°de bulunan x;4, pjq Ve pgq degerlerinin 0 ya da 1 olarak

kisitlandirilmis olmasidir. Ayrica her bir parcacigin 1 degerini alma olasiligin1 belirlemek
amaciyla, Es. 3.1°de hesaplanan v;; hiz degerlerini (0,1) araligina doniistiirmek igin Es.

3.3’te verilen Sigmoid fonksiyonu kullanilir.

1

S(wig) = P (3.3)

(0,1) arahigina dontstiiriilen hiz degerleri yardimiyla, x;4 pargacik degerlerinin 0 ya da 1

degerleri acisindan giincellemesi Es. 3.4°te ifade edilmis olan kosula goére yapilir.

o = {1, rand() < S(v;q)
o, diger durumda

(3.4)
Burada, rand() ifadesi [0,1] araliginda diizgiin dagilim ile rastgele olarak {iretilen bir
sayidir [59].

PSO ve BPSO algoritmasinin etkinligini belirleyen arastirma (exploration) ve yogunlagma
(exploitation) yetenekleridir. Bu iki durumun algoritma igerisinde dengelenmesi
gerekmektedir. Biiyiik hiz degerleri kiiresel arastirma yapmay1 saglarken kiiclik hiz degerleri
yerel yogunlagsmayi saglar. Ayrica biiyilk hiz degerleri iyi ¢6ziimlere ulasmay1
engelleyebilirken kiiciik hiz degerleri en iyi ¢oziime ulagsmak icin gecen siireyi
artirabilmektedir. Bu nedenlerden dolay1 hiz degerlerinin giincellenerek Es. 3.5°te verilen

belirli bir araliga gore sinirlandirilmasi gerekmektedir [60].

t+1
t+1 _ ) Vmax Via = > Umax
Vig = t+1 (3.9)
Vinin» Vig < Umin

Burada, vy, Ve Ve, degerleri sirasiyla -6 ve 6 seklindedir [59]. BPSO’ya ait akis
diyagrami Sekil 3.1’de verilmistir.
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t t [ t 3T
Basglangi¢ vy = (v{,, v5, .., vip)" ve
| it t t T = H
xiy = (%}, X2, -, Xip)" degerleri

rastgele olusturulur.

x;g pargacik degerlerinin giincelleme iglemleri yapilir.

. _ [1. rand() < S(v;y)
*ia = g, diger durumda

x}; pargacik degerleri ikili
(0 ya da 1) degerlerine déniistiiriiliir

Sigmoid fonksiyonu yardimiyla vf iz degerleri (0,1)
araligina doniistiiriiliir.

S(vig) = (1 + e via)™1

h 4

Déniistiiriilen x{; parcacik degerlerine

A

iliskin uygunluk kriteri, pf; ve p;d

hesaplanir.

Hayir

v! hiz degerlerine iliskin giincelleme islemleri yapilir.

t41 _ ot t ¢ t ¢
Vig = wvig + i (pig — xig) + Cz?"z(P_qd - xid)

Evet

Son

Sekil 3.1. BPSO akis diyagrami

PSO ve BPSO algoritmasinda yer alan eylemsizlik agirlig1 kiiresel arama ve yerel arama
yetenegi arasindaki dengeyi kontrol eder. Bu nedenle eylemsizlik agirliginin uygun sekilde
ayarlanmasi 6nemlidir. Ayrica siirekli arama alani, BPSO algoritmasinin 6zelliklerine gore
ayrik ikili uzaya donistiiriiliir. Amag, konum vektoriiniin elemaninin 0’dan 1’e gitme
olasiligini temsil etmek oldugundan transfer fonksiyonu [0,1] araligiyla sinirlandirilmalidir.
Orijinal BPSO algoritmasinin, Sigmoid transfer fonksiyonunun siirlamalar1 nedeniyle
uygun bir transfer fonksiyonun da secilmesi 6nemlidir. Kiiresel arama ve yerel arama
yetenegi arasindaki dengeyi kontrol etmek ve Sigmoid fonksiyonunun dezavantajlarini

giderebilmek amaciyla bu tez caligmasinda sirasiyla farkli kaotik haritalar ve transfer

fonksiyonlar1 ele alinmistir.




19

3.1.1. Kaotik haritalar

Matematikte zamana bagimli dinamik bir sistem olarak tanimlanan kaos, bir diizensizlik
durumu anlamina gelir. Kaotik sistem, baslangi¢ kosullarina karsi yiiksek diizeyde bir
duyarliliga sahip olup, baslangi¢ kosullarindaki basit bir degisiklik bile sonuglarda biiyiik
degisikliklere yol agarak Ongoriilemeyen davranislar sergiler. Cogu dogrusal olmayan
dinamik sistemlerden tiiretilen kaotik sistem; smirli, diizensiz ve baslangi¢ kosullarina

duyarli olmasi nedeniyle her zaman tahmin edilebilir degildir [61-63].

Kaos teorisi, deterministik yasalar1 takip eden ancak rastgele ve ongoriilemez goriinen
sistemlerin, yani dinamik sistemlerin yiiriitiilmesine odaklanir. Ayrik zamanli dinamik bir

sistem olan kaotik bir harita Es. 3.6’daki gibi ifade edilebilir [64].

Xne1 = f(x,), m=0,12,.. (3.6)

Kaotik haritalama, basit bir deterministik sistem tarafindan tiretilen rastgele kaotik dizileri
olusturmak i¢in kullanilan bir mekanizmadir. Bu diziler dogrusal olmama, tekrarlanamazlik
ve rastgelelik ozelliklerine sahiptir [65]. Bu nedenle kaotik diziler, arama ajanlarinin bir
arama alanin1 daha eksiksiz kesfetmesine, algoritmanin yerel optimal ¢dziimden kagmasina

ve popiilasyonun ¢esitliligini artirmasina yardimci olur.

Kaotik haritalar dogadan ilham alan algoritmalar1 gelistirmek i¢inde kullanilmistir. PSO
algoritmasinda yer alan eylemsizlik agirligi, kiiresel arama ve yerel arama yetenegi
arasindaki dengeyi kontrol eder. Bu nedenle eylemsizlik agirliginin uygun sekilde
ayarlanmas1 Onemlidir. Biiylik bir eylemsizlik agirligi, kiiresel aramay1 kolaylastirirken
kiiciik bir eylemsizlik agirligi, yerel aramayi kolaylastirir. Yapilan ¢aligmalarda klasik
algoritmalara gore yerel ¢oziimden daha kolay bir sekilde kagmilmasi saglanmaya

calisilmistir. Bu sekilde kiiresel yakinsamanin artirilmasi hedeflenmistir.

BPSO siireci, yerel bir optimumda sikisip kalmakta ve bu durum da erken yakinsamaya
neden olmaktadir [66]. Daha 6nce yapilan galismalarda, BPSO algoritmasina lojistik
(logistic) ve cadir ad1 altinda iki farkli kaotik harita entegre edilmistir. Es. 3.7°de lojistik
haritanin matematiksel formiilii verilmistir. Burada X,,, mevcut popiilasyon boyutunun

maksimum popiilasyon boyutuna orani seklinde temsil edilen 0 ile 1 arasinda bir sayidir ve
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U, 0 ile 4 arasinda sabit bir parametre degeridir. Es. 3.8°de ise Es. 3.7°de verilen denklem
sayesinde eylemsizlik agirliginin nasil degistigi ifade edilmektedir ve burada ¢, iterasyon

sayisini ifade etmektedir [66].

X1 = uXn(1—Xp) (3.7)
w(t+1)=4w(t)(1 — w(t)) (3.8)
Arastirma yetene8i arama alanini genis Olgekte arastirarak yeni ve daha iyi ¢dziimler
bulmaya odaklanirken, yogunlagma yetenegi yerel bolgedeki verileri kullanmaya odaklanir
[67]. Uygun eylemsizlik agirligi se¢imi, kiiresel ve yerel arastirma arasinda bir denge
sagladigindan dolay1 arama uzayindaki aramay1 dengelemek icin kaos teorisi kullanilmstir.
Kaotik haritalar, rastgele faktorlerin kullanilmadigi belirli bir bigime sahiptir. Literatiirde
sik¢a kullanilan bazi kaotik haritalarin matematiksel formiilleri ve deger araliklar1 Cizelge

3.2’de belirtilmistir.

Cizelge 3.2. Kaotik harita tiirleri ve matematiksel formiilleri

Kaotik . . Parametre ~ Deger
Harita Matematiksel Formill Degerleri  Araligi
. _ Sy . s=05
Circle Wiy = mod (wt +d-— (ﬂ) sin(2rw,), 1) d=02 (0,1)
Logistic Wipq = cw (1 — wy) c=4 (0,2)
t
T, 0 S (l)t < l
we —1
051’ l<w: <05
Piecewise W41 =31 - [ - o [=04 0,2)
t
< —
05-1 ' 05w, <1-1
1 - wt
T 1-l<w, <1
Singer Weyq = 1(7,860w; — 23,31wf + 28,75w; — 13,302875w}) u=1,07 0,1)

Burada, t iterasyon sayisini, w eylemsizlik agirhgini, w, t. iterasyondaki eylemsizlik
agirhigini, ¢, d ve u dinamik sistemin kaotik davranisini belirleyen kontrol parametreleridir.

Kaotik harita degerleri i¢in bu haritalarin gérsellestirilmesi Sekil 3.2’te gosterilmektedir.
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Circle Logistic
1 1
208 208
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0 0
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[terasyon

Iterasyon

Sekil 3.2. Kaotik haritalarin gorsellestirilmesi

3.1.2. Transfer fonksiyonlari

Transfer fonksiyonu siirekli arama uzayini ikili arama uzayina doniistiirme siirecinde 6nemli

bir rol oynamaktadir. PSO algoritmasi da ayni sekilde baslangigta siirekli arama

uzaylarindaki problemleri ¢ozmek i¢in Onerildi. Ancak bir¢ok optimizasyon problemi,

0zellik se¢imi, zamanlama ve yonlendirme gibi ayrik alanlarda tanimlanir ve bu nedenle

ayrik problemler i¢in BPSO gelistirilmistir [59]. BPSO’da her bir pargacigin 1 degerini alma

olasiligini belirlemek amaciyla v;; hiz degerlerini [0,1] araligina doniistiirmek i¢in Sigmoid

fonksiyonu veya literatiirdeki diger ad1 S sekilli olan transfer fonksiyonu kullanilmstir.
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BPSO basit bir yapiya sahip olmasina ragmen bazi dezavantajlara sahiptir. Dezavantajlarin
bir kism1 dogrudan PSO’nun eksikliklerine bagh iken digerleri ise transfer fonksiyonuyla
ilgilidir. PSO’nun arastirma 6zelligi zayiftir ve bu nedenle yerel optimuma sikisabilir. Ayni
sekilde BPSO, PSO’nun hizin1 kullandigindan bazen yerel optimuma takilabilir veya yavas

yakinsama orani gosterebilir [68].

BPSO’nun diger bir dezavantaji Sigmoid fonksiyonundan kaynaklanmaktadir. PSO’da
pozitif veya negatif yondeki biiylik hiz degerleri arasinda fark yoktur. Hizin mutlak
degerinin biiyiikk olmasi, mevcut parcacigin konumunun uygun olmadigini ve optimum
konuma ulagmak i¢in biiyiik bir hareket gerektigini gosterir. Ayrica hizin kii¢iik bir mutlak
degeri, mevcut par¢acigin konumunun optimum ¢oziime yakin oldugunu ve optimum
konuma ulagmak i¢in kiigiik bir mesafeye ihtiya¢ duyuldugunu gosterir. BPSO’da pozitif
yondeki bir deger daha biiyiik bir olasilik olusturur ve negatif yondeki bir deger bir sonraki

pargacigin konumu igin olasilig: sifir yapar [68].

S seklindeki transfer fonksiyonlarinin neden oldugu yakinsama problemlerini ¢ozmek i¢in
Cizelge 3.3’te matematiksel formiillerinde yer verilen V sekilli, U sekilli ve Z sekilli gibi
cesitli transfer fonksiyonlart Onerilmistir [26, 28, 69]. Farkli hiz degerleri igin transfer

fonksiyonlariin gorsellestirilmesi Sekil 3.3’te gosterilmektedir.

Cizelge 3.3. Transfer fonksiyon tiirleri ve matematiksel formiilleri

Transfer Fonksiyonu Matematiksel Formiil
t+1y _ 1
S S(Vi ) - 14 e_Vit+1
\% V(i) = |tanh (V)|
U UV = a|(Vi*HE|, a=1,8=2

pi+l

Z ZWf) = |(1—-a%), a=2
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Sekil 3.3. Transfer fonksiyonlarinin gorsellestirilmesi

3.2. Modifiye Edilmis Ikili Parcacik Siirii Optimizasyonu

BPSO basit bir yapiya sahip olmasina ragmen arastirma 6zelligi zayiftir ve bu nedenle yerel
optimuma sikigabilir. Aynm1 sekilde BPSO, PSO’nun hizin1 kullandigindan bazen yerel
optimuma takilabilir veya yavas yakinsama orani gosterebilir [68]. Bu durum 6zellik segme
problemlerinde farkli 6zelliklerin se¢imini engelleyerek siniflandirma yonteminin
performansini etkileyebilir. Bu durum bir 6rnek tizerinde gosterilirse, Sekil 3.4°te klasik
BPSO algoritmasinin kullanildig1 bir 6zellik segme probleminde rastgele se¢ilmis olan beg
parcaciga iliskin amag¢ fonksiyon degerlerinin degisim grafigi verilmistir. Parcaciklar,

neredeyse ilk 10 iterasyon icerisinde yakinsama saglayip geri kalan iterasyon da herhangi
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bir iyilesme gosterememistir. Sekil 3.5’te ise BPSO algoritmasinin PSO’nun hizin
kullanmasindan dolay1 secilen oOzellik sayisinin degisim grafigi verilmistir. BPSO
algoritmasinda pargaciklara iliskin hiz degerleri ¢ok biiylimesi ya da ¢ok kiigiilmesi farkli
secilmis Ozellik kombinasyonlari meydana gelmesini engeller. Bu durum siirekli ayni
ozelliklerin segilip modeli daha iyi siniflandirabilen farkli 6zelliklerin se¢ilememesine ve

buna bagli olarak model performansinin gelisememesine neden olabilmektedir.

Yerel optimuma takilmay1 dnlemek ve yavas yakinsamanin 6niine gecilebilmesi i¢in farkl
kaotik haritalar ve transfer fonksiyonlar1 onerilmistir. Buna ragmen, bilindigi kadariyla
onerilen bu yaklagimlarin BPSO algoritmasi tizerindeki etkileri ve birbirleri ile olan
etkilesimlerinin istatistiksel olarak incelendigi calisma bulunmamaktadir. Bu dogrultuda
parametrelerin 4* faktoriyel tasarim yardimiyla etki ve etkilesimleri incelenmistir. Elde
edilen sonuglar dogrultusunda, BPSO algoritmasinin performansinin gelistirilebilmesi igin
BPSO algoritma yapisinda bir degisiklik meydana gelmesi gerektigi sonucuna varilmig
olup, yeni bir modifiye edilmis BPSO (MBPSO) algoritmas1 6nerilmistir.

o
~

o
[EEN

Amag Fonksiyonu Degeri (pbest)
o
N

0
AT NMNOMOOANLOOATISNOMOOOANLOOASN~NOMOOANLDD0AIT O
A A AN ANNMOOOTITIITIITOOLO OO OSSN~ OOOOOO@@@E
Iterasyon
—BPSO-1 —BPS0O-2 —BPSO0-3 —BPS0O-4 —BPS0-5

Sekil 3.4. BPSO algoritmasi i¢in amag fonksiyon degerlerinin (pbest) degisimi
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fterasyon
—BPSO-1 —BPS0-2 —BPS0-3 —BPSO-4 ——BPSO0-5

Sekil 3.5. BPSO algoritmasi i¢in se¢ilen 6zellik sayilarinin degisimi

Onerilen MBPSO algoritmasinda BPSO algoritmasina gore en onemli farklilik, dzellik
se¢imi agsamasinda PSO’nun hizinin kullanilmamasidir. MBPSO’da hiz degerleri yerine Es.

3.9’da verilen pargaciklarin giincel konum degerleri kullanilmaktadir.

xiFt=x{, + SF(vii! (3.9)

Giincel konum degerleri kullanilmasiyla farkli 6zelliklerin segilebilme olasiligini artirilip,
yerel optimuma takilmanin Onlenmesi ve model performansinin iyilestirilmesi
amaclanmistir. Farkli 6zelliklerin segilmesi sonucunda birbirinden farkli secilmis 6zellik
kombinasyonlar1 meydana gelecektir. Bu dogrultuda farkli secilmis 6zelliklerin bulundugu
siniflandirma  modelleri  olusturulacak ve  birbirinden farkli  birgok  durum

degerlendirilebilecektir.

MBPSO algoritmasinda Es. 3.1°de verilen denklem yardimiyla parcaciklara iliskin giincel
hiz degerleri her iterasyonda hesaplanmaktadir. Hesaplanan v;; hiz degerlerini BPSO
algoritmasindan farkli olarak (0,1) araligina doniistiirmek yerine MBPSO algoritmasinda

(—1,1) arahigina donistiiriiliir. Sigmoid fonksiyonu hiz degerlerini (0,1) araligina
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dontistiirirken MBPSO algoritmasinda kullanilan sinirlt fonksiyonun hiz fonksiyonunu
(=1,1) araligina doniistirmesi gerekmektedir. Eger hiz degerleri (0,1) araligina
doniistiiriiliirse konum degerlerinin siirekli biiyiiyecegi Es. 3.9°da agikca gdziikmektedir.
Biiytik konum degerleri 6zelliklerin stirekli se¢ilmesine neden olacaktir. Tam tersi durum
g0z Oniine alindiginda, eger hiz degerleri (—1,0) araligina doniistiiriilse konum degerleri
stirekli kiigiilecektir. Kiiclik konum degerleri 6zelliklerin segilmemesine neden olacaktir. Bu
dengenin saglanabilmesi i¢in uygun smirlt fonksiyonlar yardimiyla hiz fonksiyonunun

(—1,1) araligina doniistiiriilmesi gerekmektedir.

BPSO algoritmasinda kullanilan ve Es. 3.3’te verilen Sigmoid fonksiyonu yerine MBPSO
algoritmasinda literatiirde sinirli fonksiyonlar olarak tanimlanan ve hiz degerlerini (—1,1)
araligia doniistiiren tanh, sin ve cos gibi uygulayicinin belirleyecegi farkli fonksiyonlar
kullanilabilir. Bu tez calismasinda ele alinan bazi smirli fonksiyonlarin matematiksel

formiilleri ve gorsellestirilmeleri Cizelge 3.4 ve Sekil 3.6’da verilmistir.

Cizelge 3.4. Smirli fonksiyon tiirleri ve matematiksel formiilleri

Sinirli Fonksiyon Matematiksel Formiil
SF1 f(x) = tanh(x)
SF2 f(x) =2« erf(?*x) -1
SF3 f(x) = sin(x)

Konum degerlerinin ¢ok biiyiimesini ve Kkiiclilmesini engellemek amaciyla BPSO
algoritmasinda var olan kisitlamaya benzer sekilde konum degerlerinin giincellenerek Es.

3.10°da verilen belirli bir aralifa gore sinirlandirilmasi gerekmektedir.

t+1
t+1 _ Xmax) Xid > Xmax
Xig ~ = t+1 (3.10)
Xmino Xid < Xmin

Burada, x;,;5, Ve Xy degerleri sirasiyla 0 ve 1 seklindedir. x;; konum degerlerinin 0 ya da

1 degerleri agisindan giincellemesi Es. 3.11°de ifade edilmis olan kosula gore yapilir.
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. (1 esik degeri < x;q4
Xia = {O, diger durumda (3.11)
Burada, esik degeri [0,1] araliginda uygulayici tarafindan belirlenmis bir sayidir.
SF1 SF2
1 1
0,8 0,8
0,6 0,6
0,4 0,4
§ 0.2 g 0,2
= 0 a0
7 -0,2 7 -0,2
-0,4 -0,4
-0,6 -0,6
-0,8 -0,8
-1 -1
-6-5-4-3-2-10123456 -6-5-4-3-2-10 123456
v A%
SF3
1
0,8
0,6
0,4
<02
& 0
7 -0,2
-0,4
-0,6
-0,8
-1

Sekil 3.6. Smurli fonksiyonlarin gorsellestirilmesi

BPSO’da bu esik degeri, Es. 3.4’te goriildiigii gibi, [0,1] araliginda diizgiin dagilim ile

rastgele olarak iiretilen bir sayidir ve rand() ile ifade edilir. Ancak bu rastgele deger ¢cogu

zaman uygun olmayan 6zelliklerin secilmesine ve potansiyel 6zelliklerin se¢ilememesine

yol acar. Bu durumda BPSO algoritmasinin yakinsamasi gecikecek ve optimal ¢oziime

ulasma sans1 azalacaktir. Ornegin BPSO algoritmasinda, S (viF1) 0,9 gibi yiiksek bir degere

sahip bir 6zellik olmasina ragmen, olusturulan rastgele deger 0,9’dan biiyiikse modele dahil
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edilemez. S(v{f*) degeri 0,05 kadar diisiik bir degere sahip 6zellik olmasina ragmen, iiretilen
rastgele degerin 0,05'ten kiiclik olmasi durumunda modele dahil olacaktir. Ayrica
olusturulan rastgele deger 0,001 gibi ¢ok kiiciikse, S (vf; 1) degerleri 0,005; 0,4 veya 0,99
olan 6zelliklerin modele dahil olma sansi esit olacaktir. BPSO algoritmasinda yer alan bu
dezavantajlardan dolay1 problemin amacina gére MBPSO algoritmasinda rastgele say1
yerine uygulayici tarafindan belirlenen esik degeri, 6zelliklerin secilip secilmeyecegine
karar verir. Ayrica MBPSO algoritmasinda yakinsamanin gecikmesi engellenerek optimal

¢oziime ulagsma sansi artirtlmaktadir. MBPSO’ya ait akis diyagrami Sekil 3.7’de verilmistir.

t (b ot ¢ . . .
Baslangig vy = (viy, Vi3, ., vip)" ve x;4 parcacik degerlerinin giincelleme islemleri yapilir.

t _ (ot ot t\T qos . , o
xig = (X1, X2, -, Xip) " degerleri 1, esik degeri < x4

x!"d = { o
rastgele olusturulur. ! 0, diger durumda

Simurh fonksiyonu yardimiyla vf iz degerleri (—1,1)
xfa pargacik degerleri ikili aralifina doniistiriliir. Dontistiiriilen vf hiz degerleri
(0 ya da 1) degerlerine doniistiiriiliir yardimiyla giincel konum degerleri hesaplanir.

t41 _ .t 41
Xig = Xijg + SF(vig

A

v

Déniigtiiriilen x.; parcacik degerlerine
v! mz degerlerine iliskin giincelleme islemleri yapilir.

iliskin uygunluk kriteri, p}; ve pﬁ,d —
vid ! = wvig + em(ply — xi) + 615 (Pga — xia)

hesaplanir.
i A
Dur?
Hayir
Evet
A
Son

Sekil 3.7. MBPSO akis diyagrami1
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4. FAKTORIYEL TASARIM

Fisher [70] ve Yates [71] tarafindan Onerilen faktoriyel tasarim, iki ya da ikiden fazla
faktoriin ana etkilerini ve birbirleriyle olan etkilesimleri ayn1 anda arastirmak i¢in kullanilan
bir tasarimdir [72]. Deneylerde birden ¢ok faktoriin etkileri ayni1 anda incelenir ve farkli
faktorlerin biitiin kombinasyonlarini igerir. Bir faktoriin diger faktorlerden bagimsiz olarak
ortaya koydugu sonuglar ana etki olarak ifade edilirken, iki ya da daha fazla sayida faktor

kombinasyonlarinin etkilesimleri ise etkilesim etkisi olarak ifade edilmektedir.

Faktoriyel tasarimin en 6nemli avantaji, tiim faktorlerin bagimli degisken tizerindeki etkisi
ve faktorlerin birbirleriyle olan etkilesimlerini inceleyen deney tasarim yontemi olmasidir.
Faktoriyel tasarimlar, birden fazla faktoriin etkilerinin ayni anda arastirilmasina olanak
saglar. Bu nedenle zaman ve maliyet agisindan tek seferde tek faktor yaklagimina gore
tstlinliikleri vardir. Faktoriyel tasarimlarin bu 6zelligi, performans testi ve siire¢ gelistirme
gibi miihendislik uygulamalarinda arastirmacilar tarafindan sikg¢a kullanilmasina neden

olmaktadir [73].

Faktoriyel tasarim, faktr sayisinin birden fazla oldugu durumlarda, bu faktorlerin ve tiim
etkilesimlerinin incelenmesinde kullanilan ve deney sonucunu etkileyebilecek bir
yaklagimdir. Faktorler arasi etkilesim, deney sonucunu etkileyecek énemli bir durumdur.
Secilen herhangi bir faktoriin etkisi, diger faktorlerden biri veya birkaginin seviye degerine

bagimliysa bu faktorler arasinda etkilesim oldugu ifade edilir [71].

A, B, C ve D gibi dort faktoriin seviyeleri sirasiyla i, j, k ve [ olsun. Bu durumda, Es. 4.1°de

verilen 4* faktoriyel tasarima ait matematiksel model,

Yijkim = U+ a; + B + Vi + 6, + afyi; + ayy + aby + Byjx + B6i + V6
+ afyijk + aBbij; + aySiq + BYSji + aPydiju (4.1)
+€ijklm» i,j,k,l = 1,2,3,4 m= 1,2,...,N

seklinde ifade edilir. Burada y;y;,, bagimli degiskeni, u genel ortalama, a; A faktoriiniin i.
seviyesinin etkisi, §; B faktoriiniin j. seviyesinin etkisi, y; C faktoriiniin k. seviyesinin etkisi,

6; D faktoriiniin [. seviyesinin etkisi ve N birim sayisidir. Ayrica af;j, ayik, ady, BV
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ﬁ6]l ve ]/5kl iki faktorli etklleslm etlell’ll, aﬁyi]‘k, aﬁ6iﬂ, 0{]/6ikl ve ﬁy6]kl ug faktorli
etkilesim etkisini; afyd;jy, dort faktorlii etkilesim etkisini ve &;jy;,, hata terimini ifade

etmektedir.

Faktoriyel tasarimindaki ana amag, ele alinan faktdrlerin etkilerini ve bu faktorler arasindaki
etkilesimlerin istatistiksel olarak anlamli olup olmadiginin test edilmesidir. Bu test igin
kullanilan hipotez, “Ho: Faktoriin ana etkisi (Faktorler arasindaki etkilesim) istatistiksel
olarak anlamli degildir.” seklinde ifade edilir. Ho, ele alinan faktoriin seviyeleri arasinda
anlamli bir fark olmadigini (veya ilgili faktorler arasinda anlamli bir etkilesim olmadigini)
ima eder. Tiim durumlar géz 6nene alindifinda, 4* faktdriyel tasarimma ait 15 farkli Ho

hipotezi test edilmektedir.
Faktoriyel tasarimda, hata terimlerinin ortalamasmin sifir ve varyansinin ¢ olup bagimsiz
ve normal dagilimdan geldigi varsayilir. Normallik varsayimi altinda, 15 farkli Ho hipotezini

test etmek i¢in Cizelge 4.1°de verilen F testi kullanilir.

Cizelge 4.1. Varyans analizi tablosu

Kaynak Serbestlik Derecesi Kareler Toplami Kareler Ortalamasi F
A a-1 KTa KOa= KTa/ (a-1) Fa = KO/ KOha
B b-1 KTs KOg= KTz / (b-1) Fs = KOg / KOpa
c c-1 KTe KOc= KT¢ / (c-1) Fc = KO¢ / KOwata
D d-1 KTo KOp= KTp / (d-1) Fo = KOp / KOhaa
A*B (a-1) (b-1) KTas KOns= KTas / ((a-1) (b-1)) Fag = KOag / KOpata
A*C (a-1) (c-1) KTac KOac= KTac / ((a-1) (c-1)) Fac = KOac / KOwata
A*D (a-1) (d-1) KTap KOnp= KTap / ((a-1) (d-1)) Fap = KOap / KOhata
B*C (b-1) (c-1) KTec KOgc= KTgc / ((b-1) (c-1)) Fesc = KOgc / KOhata
B*D (b-1) (d-1) KTep KOgp= KTgp / ((b-1) (d-1)) Fep = KOgp / KOhata
C*D (c-1) (d-1) KTep KOcp= KTep / ((c-1) (d-1)) Feo = KOcp / KOhata
A*B*C (a-1) (b-1) (c-1) KTaec KOnsc= KTasc / ((a-1) (b-1) (c-1)) Fasc = KOasc / KOhata
A*B*D (a-1) (b-1) (d-1) KTaep KOagp= KTagp / ((a-1) (b-1) (d-1)) Faep = KOagp / KOhata
A*C*D (a-1) (c-1) (d-1) KTaco KOnacp= KTacp / ((a-1) (c-1) (d-1)) Faco = KOacp / KOhata
B*C*D (b-1) (c-1) (d-1) KTaco KOgep= KTgep / ((b-1) (c-1) (d-1)) Feco = KOgcp / KOhata
A*B*C*D  (a-1) (b-1) (c-1) (d-1) KTagco KOnagco= KTagco / ((a-1) (b-1) (c-1) (d-1)) Fasco =KOagco / KOhata
Hata N-abcd KThata KOuata= KThata / (N-abcd)

T0p|am N-1 KTTopIam
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Cizelge 4.1°de ifade edilen KT ve KO, sirasiyla kareler toplamini ve kareler toplaminin
serbestlik derecesine orani olarak tanimlanan kareler ortalamasini ifade eder. Ayrica a, b, ¢
ve d ifadelerinin her biri ilgili faktdrlerin diizey sayisini belirtir ve 4* faktériyel deney icin
a=b = c =d = 4tiir. N, toplam gozlem say1sidir; 4* faktoriyel deney igin bu say1 4*r’dir.
Burada r tekrar sayisidir. Tablodaki F testleri v; ve v, serbestlik derecelerine sahip bir F
dagilimina sahiptir. Burada v, ilgilenilen faktoriin (veya etkilesimin) serbestlik derecesini

temsil ederken v, = N — a * b * ¢ * d, hatanin serbestlik derecesini temsil eder [74].

F istatistiklerinin hesaplanan degeri, dnceden belirlenen anlamlilik seviyesi « i¢in karsilik
gelen kritik degerden biiyiikse, o zaman teste karsilik gelen Ho hipotezi reddedilir. Benzer
sekilde, etkilerin 6nemini belirlemek icin p-degeri de kullanilabilir. Baska bir deyisle, p-

degeri 6nceden belirlenen a’dan kiigiikse Ho hipotezi reddedilir.
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5. OZELLIK SECIM YONTEMLERININ DEGERLENDIRILMESI

Ozellik secim yontemlerinin karsilastirilmas: igin secilen &zelliklere simiflandirma

algoritmalar1 uygulanip degerlendirme yapilmasi gerekmektedir.
5.1. Siniflandirma Algoritmasi

Ogrenme algoritmalara bagimli olmalar1 nedeniyle bu tez ¢alismasinda ele alinan sarmal
yontemler, en yiiksek siniflandirma dogruluguna sahip bir 6zellik alt kiimesini se¢mek
amaciyla 6zellik segme siirecinde belirli bir 6grenme modeli kullanilir. Segilen 6zellik alt
kiimesinin verimliligini 6lgmek icin bir siniflandirma algoritmas: kullanirlar. Sarmal
yontemler ile birlikte siklikla kullanilan destek vektdr makineleri (SVM), k-en yakin komsu
ve Adaboost gibi farkli siniflandiricilar mevcuttur. Bu tez calismasinda BPSO
algoritmasinin yapist ve parametreleri 6n planda oldugundan dolay1r sadece SVM

siniflandirma algoritmasi ele alinmistir.

Vapnik tarafindan onerilen SVM, ¢ok genis 6zellik uzaylarini ele alma potansiyeline sahip
denetimli bir 6grenme algoritmasidir [75]. SVM, farkli siniflara ait bir grup nesne arasindaki
mesafeyi maksimuma c¢ikarmak i¢in karar yilizeyi olarak bir hiperdiizlem aramay1
amaglamaktadir. Literatiirde bu amaca maksimal marj hiperdiizlemi adi da verilmektedir. Bu

sekilde farkli siniflara ait verilerin birbirinden en uygun sekilde ayrimi yapilir.
X1, X2,..., Xy Dir dizi n egitim gozlemi ve bu gozlemlere karsilik gelen yy, s, ..., ¥, smif
degisken degerleri olmak tiizere, maksimal marj hiperdiizlemi optimizasyon problemi Es.

5.1°de verilmistir.

Maks M
.BO'.Bl """ .BP'M

Z,B-Z =1 (5.1)

Yi(ﬁo + B1xi1 + Baxip+... + + Bpxpl) =M, i=12,...,n
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Burada, p uzay boyutu, 8 hiperdiizlem parametreleri ve M hiperdiizlemin marjin1 ifade eder.
Uygun S hiperdiizlem parametreleri belirlenerek hiperdiizlemin marji maksimum olmasi

amaglanir [76].

5.2. Aynistirma Tiirii

Sarmal yontemlerde siniflandirma algoritmalar1 kullanilmadan 6nce veri setleri oncelikle
egitim ve test verisi olarak ikiye ayrilmasi gerekir. Ozellik segim siirecinde egitim verileri
kullanilirken secilen 6zellik alt kiimesinin uygunlugunun degerlendirilmesi i¢in test verileri
kullanilir. Yiizdesel bolme, n-bolme, tekrarli n-bélme ve 1 eksiltme yontemleri egitim ve
test verilerinin farkli ayrilmasina yonelik yaklagimlardir. Bu tez ¢aligmasinda BPSO
algoritmasinin yapisi ve parametreleri 6n planda oldugundan dolay1 sadece yiizdesel bolme

yontemi ele alinmistir.

Ozellik secimi asamasinda oncelikle veriler egitim ve test verisi olmak iizere iki farkli
kiimeye ayrilir. Egitim verileri 6zellik secim siirecinde kullanilarak uygun o6zelliklerin
secimini saglarken test verileri secilen bu 6zelliklerin uygunlugunu degerlendirmek icin
kullanilir. Simiflandirma g¢alismalarinda sikg¢a kullanilan temel yaklasimlardan biri olan
yiizdesel bolmede ele alinan verinin belirli bir yiizdesi egitim verisi ve test verisi olarak
ayrilmaktadir. Verinin 1/3’{iniin test verisi olarak ayrilmasi gibi genel yaklasimlar olsa da

bu durum degiskenlik gdsterebilir.

5.3. Karmasikhik Matrisi

Karmagiklik matrisi, ger¢ek durum ile siniflandirma yontemlerinden elde edilen sonuglari
gdsteren bir matristir. iki simif degiskenine sahip olan veri setleri i¢in karmasiklik matrisinin

gosterimi Cizelge 5.1°de ifade edilmistir.

Cizelge 5.1. Karmagiklik matrisi

Ger¢ek Durum
Pozitif Negatif
Pozitif TP FP

Tahmin ]
Negatif ~ FN TN
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Burada, TP (True Positive) dogru pozitiflerin sayisi, TN (True Negative) dogru negatiflerin
sayisi, FP (False Positive) yanlis pozitiflerin sayisi ve FN (False Negative) yanlis
negatiflerin sayisi olmak tizere N=TP+TN+FP+FN seklinde tanimlanir. Karmagiklik matrisi
yardimiyla, [0,1] araliginda degerler alan dogru smiflandirma orani1 (ACC), hata orani, F1
Olgiisti, duyarlilik, ozgiillik ve Matthews Korelasyon Katsayisi gibi farkli tiirlerde
performans odlgiileri tanimlanmis olup, Cizelge 5.2°de matematiksel formiilleri verilmistir.

Bu tez ¢alismasinda literatiirde en yaygin sekilde kullanilan ACC ele alinmistir.

Cizelge 5.2. Performans 6l¢iisii tiirleri ve matematiksel formiilleri

Performans Olgiileri Matematiksel Formiil
TP +TN
Dogru simiflandirma orani ACC = N
FP +FN
Hata orani ER =
N
F1 5leiisii v 2TP
Ol¢iisii — . W
¢ 2TP + FP + FN
Duyarlilik TPR = ——
TP+ FEN
.. TN
Ozgiilliik =
et TNR FP+TN

TN X TP — FN X FP
J(TP +FP) x (TP + FN) x (TN + FP) x (TN + FN)

Matthews Korelasyon Katsayist mcc







37

6. DENEYSEL SONUCLAR

Calismanin bu boliimiinde, BPSO algoritmasimi olusturan parametrelerin 4* faktoriyel
tasarim yardimiyla etki ve etkilesimleri incelenmis ve elde edilen sonuglar dogrultusunda
onerilen MBPSO algoritmasi i¢in farkli veri setleri ve parametre degerleri igin uygulama
sonuglari karsilagtirilmistir. Bu amagla, ¢calismalarda sik¢a kullanilan “lonesphere” veri seti
bu ¢alismada ele alinmistir. Bu veri seti 351 gozlemden ve 34 6zellikten olugsmaktadir. Sinif
frekans sayist ise 2’dir. Yapilan analizlerde, modellerin olusturulmasi ve
gorsellestirilmesinde Microsoft Excel, IBM SPSS Statistics ve Python 3.11 programlarindan

yararlanilmistir.
6.1. Problemin Tanim

Verilerin modellenmesi ya da siniflandirilmasinin 6nemli hedeflerinden biri, egitim
verilerine ve mevcut Ozelliklere dayanarak tahminde bulunmaktir. Veri kiimelerinde ¢ok
sayida alakasiz ve gereksiz 6zelligin var olmasi, 6grenilen modellerin dogrulugunu 6nemli
Olciide etkileyecegi gibi modellerin 6grenme hizini da diistirecektir. Dogrulugun maksimum
yapilmasi ve 6zellik sayisinin minimuma indirilmesi, 6zellik se¢imini konu alan ¢ok amagl
optimizasyon probleminde iki karsit amag olarak kabul edilir. Bu tiir problemlerde az sayida
ozellik se¢imi ile yiiksek dogruluga sahip olunmasi amacglanmaktadir. Bu amagla bu tez
calismasinda ele alinan amag¢ fonksiyonu ya da uygunluk fonksiyonu Es. 6.1°de

tanimlanmustir.

Minf=ﬁx(1—ACC)+yx75,—I; (6.1)

Burada, £ ve y sirastyla dogru simiflandirma oran1 (ACC), segilen 6zellik sayisi (SF) ve
toplam 6zellik sayist (TF) i¢in tanimlanmus iki agirliktir. Ele alinan bu uygunluk fonksiyonu
ile en az sayida se¢ilen 6zellik ile yiliksek dogruluk siniflandirma degerleri elde edilmeye

caligilmistir.

Ozellik secim yéntemlerinden olan sarmal ydntemin kullanildigi bu tez calismasinda
siiflandirma yontemi olarak radyal temel fonksiyon ¢ekirdegine sahip SVM algoritmasi ve

ayristirma tiirli olarak yiizdesel yontem (%70 egitim verisi, %30 test verisi) ele alinmustir.
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6.2. Uygulama

Algoritma parametrelerinin se¢imi, meta-sezgisel algoritmalarin hesaplama performansini
belirler. Cogu meta-sezgisel algoritma gibi PSO ya da BPSO algoritmasi da ¢esitli alanlarda
uygulanir ancak algoritma parametrelerinin belirlenmesine yonelik kesin yonergelere sahip
degillerdir. Algoritmanin performansi, parametre ayarlarinin degistirilmesinden 6nemli
Olciide etkilenebilir. Bu bakimdan bu parametrelere uygun degerlerin belirlenmesi 6nemlidir
[77]. PSO ve BPSO iizerine yapilan ¢aligmalarda, parametreler genellikle deneme yanilma
yaklagimi kullanilarak tanimlanir veya sezgisel olarak belirlenir. Bilindigi kadartyla 6nerilen
bu yaklagimlarin BPSO algoritmasi tizerindeki etkileri ve birbirleri ile olan etkilesimlerinin
istatistiksel olarak incelendigi ¢aligma bulunmamaktadir. Bu dogrultuda éncelikle BPSO

parametrelerinin 4* faktoriyel tasarim yardimiyla etki ve etkilesimleri incelenmistir.

Yerel ve kiiresel arama yetenegi arasindaki denge eylemsizlik agirlig1 tarafindan kontrol
edilir. Biyiik bir eylemsizlik agirligi ile kiiresel arama, kiigiik bir eylemsizlik agirhigi ile de
yerel arama daha kolay hale getirilir. Bu nedenle yakinsamanin birincil belirleyicisi olan
eylemsizlik agirligi, BPSO arama prosediiriinii 6nemli 6l¢iide etkileyecek olup bu degerin

dogru ayarlanmasi olduk¢a 6nemlidir.

Transfer fonksiyonunun algoritmanin hesaplama maliyetini etkilememesi, algoritmadan
bagimsiz olmasi ve kullanimini kolaylastirabilmesi nedeniyle uygun fonksiyonun
belirlenmesi BPSO algoritmasinin performansini optimize etmede ¢cok onemli bir adimdir

[21, 69, 78].

BPSO algoritmasinda [0,1] araliginda ki rastgele bir say1 olan esik degeri, 6zelliklerin secilip
secilmeyecegine karar verir. Bu deger ¢ogu zaman uygun olmayan 6zelliklerin se¢ilmesine
ve potansiyel Ozelliklerin reddedilmesine yol agar. Bu durumda BPSO algoritmasinin

yakinsamasi gecikir ve optimal ¢6ziime ulagsma sans1 azalir.

Pargacik sayisinin problemin 6zelliklerine gore secgilmesi gerektigi yaygin bir bilgidir [79].
Daha yiiksek pargacik sayilar1 daha yiiksek kalitede sonuglar saglayabilir. Ancak siirii
boyutu, hesaplama siiresi ve ¢oziim kalitesi arasinda bir denge vardir [73]. Van den Bergh
ve Engelbrecht'e gore, biiylik siirii boyutlar1 ¢6ziim kalitesini artirmasina ragmen hesaplama

stiresini de ayni sekilde artirmaktadir. Bu duruma karsin, eger az sayida pargacik kullanilirsa
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PSO algoritmasinda hesaplama siiresi azalmasma ragmen yerel bir minimumla

sonuglanabilir. [80].

Eylemsizlik agirlig1, transfer fonksiyonu, esik degeri ve parcacik sayist BPSO algoritmasinin
performansinin belirlenmesinde dnemli parametrelerdir. Bu dogrultuda, 6zellik se¢imi ve
siiflandirma probleminde kullanilan BPSO algoritma parametrelerinin etki ve birbirleri ile
olan etkilesimlerini incelemek i¢in 4* faktoriyel tasarimi ele alinmustir. BPSO algoritmasinin

performansini etkileyen faktor ve bu faktorlerin diizeyleri Cizelge 6.1°de verilmistir.

Cizelge 6.1. Faktor ve diizeyleri

Faktor Diizeyler

A: Kaotik Harita Circle Logistic Piecewise  Singer
B: Transfer Fonksiyonu S \ U Z

C: Esik Degeri 0,5 0,6 0,7 0,8

D: Pargacik Sayisi 10 25 50 100

Siniflandirma algoritmasi olarak SVM ve “lonesphere” veri setinin kullanildig1 bu tasarimda
her islemin {i¢ kez tekrarlanmis ve 4* faktériyel tasariminda yanit degiskeni olarak ele alinan
ACC’nin toplam sayis1t N = 4% x 3 = 768 olmustur. Algoritmanim 30 kez ¢alistirilmast ile
elde edilen ortalama deger, bir ACC degerine karsilik gelmektedir. Yani 4* faktoriyel
tasariminda yanit degiskenlerini elde etmek igin algoritma 768 * 30 = 23 040 defa
calistirllmistir. Ayrica yontemin yakinsama davranisi Sekil 3.4’te goriildiigii izere hizli bir
yakinsama egiliminde oldugu gozlendiginden, her ¢alistirmadaki iterasyon sayis1 100 olarak
alinmistir. Hizlanma parametreleri ise ¢; = ¢, = 2 seklindedir [55]. Deneylerin farkli faktor
diizeylerine gore sonuglar1 EK-1"de verilmistir. Cizelge 6.2°de istatistiksel olarak anlamli ve
anlamsiz olan faktorler ve etkilesimler, F istatistikleri ve karsilik gelen p-degeri ile

listelenmektedir.

Cizelge 6.2°de goriildiigii gibi transfer fonksiyonu ve esik degerinin ana etkilerinin a =
0,01 diizeyinde istatistiksel olarak anlamli oldugu goriilmektedir ve BPSO algoritmasinin
performansini etkileyen baslica temel parametrelerdir. Esik degeri, transfer fonksiyonu
faktoriine gore daha yiiksek bir F degerine sahip oldugundan dolay1 bu iki faktor arasinda en

etkili faktor oldugu sdylenebilir.
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Cizelge 6.2. 4* faktoriyel tasarim sonuglari

Kaynak Serbestlik Derecesi KT KO F p
A 3 0,0001 0,0001 0,5621 0,6402
B 3 0,0014 0,0005 5,2427 0,0014
C 3 0,0394 0,0131 151,2853 0,0001
D 3 0,0005 0,0002 2,1022 0,0990
A*B 9 0,0004 0,0001 0,5682 0,8234
A*C 9 0,0004 0,0001 0,5179 0,8619
A*D 9 0,0013 0,0001 1,7225 0,0811
B*C 9 0,0043 0,0005 5,4969 0,0001
B*D 9 0,0009 0,0001 1,1609 0,3180
C*D 9 0,0008 0,0001 0,9924 0,4452
A*B*C 27 0,0014 0,0001 0,6149 0,9374
A*B*D 27 0,0020 0,0001 0,8358 0,7054
A*C*D 27 0,0029 0,0001 1,2212 0,2062
B*C*D 27 0,0027 0,0001 1,1620 0,2635
A*B*C*D 81 0,0071 0,0001 1,0102 0,4597
Hata 512 0,0444 0,0001
Toplam 767 0,1101

a = 0,01 diizeyindeki iki faktorlii etkilesim karsilastirma sonuglarina gore, diger tiim
etkilesimlerden yalnizca transfer fonksiyonu ve esik degeri etkilesiminin etkileri istatistiksel
olarak anlamlidir. Bu sonuglar ana etkiler icin elde edilen sonuclarla 6rtiismektedir. Ug
faktorlii ve dort faktorli etkilesimler arasinda a = 0,01 diizeyinde istatistiksel olarak

anlaml bir etkilesim bulunmamaktadir.

Yapilan bu calismada esik degerinin, BPSO algoritmasinin 6zellik se¢imini ve ACC
performansini etkileyen en kritik parametre oldugunu gostermektedir. BPSO algoritmasinda
esik degeri rastgele bir say1 olarak kabul edilir. Ancak farkli esik degerlerinin 6zellik se¢imi
ve ACC iizerindeki etkisi bu tez ¢alismasinda agik¢a goriilmiistiir. Bu nedenle BPSO
parametrelerini tanimlarken esik degerlerine odaklanmak algoritmanin 6zellik se¢imi ve
ACC performansimni 6nemli 6lciide etkileyecektir. EK-1’de verilen sonuglara gore, esik
degeri arttikca 6zellik sayis1 azalmaktadir. Buna paralel olarak, ACC diismektedir. Bunun
nedeni, modeli tanimlayan 6zellik sayisinin azalmasi ya da ACC’yi artiracak uygun
ozelliklerin BPSO algoritmasi tarafindan segilememesidir. Burada, transfer fonksiyonu da
uygun Ozelliklerin se¢ilememesinin en 6nemli nedenlerinden biridir. Uygun olmayan

transfer fonksiyonlarinin kullanilmasindan dolay1 6zellik se¢imi etkilenir. Ayrica Cizelge
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6.2°de verilen sonuglara gore, transfer fonksiyonunun algoritmanin 6zellik se¢imi ve ACC

performansini etkileyen bir faktér oldugu sonucuna varilmistir.

Istatistiksel olarak anlamsiz faktdrlerden biri olan kaotik haritanin tiirii ne olursa olsun
ACC’yi etkilememektedir. Bu sonugtan da anlagilacagi lizere ele alinan dort farkli kaotik
haritanin birbirlerine gore herhangi bir istatistiksel ustiinliigli bulunmamaktadir. Ayni
sekilde pargacik sayisinin diisiik veya yiiksek olmasinda da istatistiksel bir etkinin olmadigi

gbzlemlenmistir.

Ozellik se¢imini konu alan ¢alismalarda az sayida dzellik secimi ile yiiksek dogruluga sahip
olunmasi amaglanmaktadir. Elde edilen sonuglar incelendiginde, BPSO algoritmasinin
performansini etkileyen parametrelerden esik degeri, segilen 6zellik sayisini daha ¢ok
etkilerken transfer fonksiyonu ise uygun 6zelliklerin se¢ilip ya da se¢ilememesini daha ¢ok

etkilemektedir. Bu durum Sekil 6.1°de ayrica gorsellestirilmistir.
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Sekil 6.1. Esik degeri ve transfer fonksiyonu agisindan ACC ve secilen 6zellik sayisi
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EK-1 ve Sekil 6.1°e gore, esik degeri arttikca segilen 6zellik sayisinin azaldigi net bir sekilde
goziikmektedir. Transfer fonksiyonu ise esik degeri ne olursa olsun segilen 6zelliklere bagli
olarak ACC’yi etkilemektedir. Sonuclarin ¢ogunda V sekilli ve U sekilli transfer
fonksiyonlar1 esik degerine bakilmaksizin daha yiiksek ACC’ye sahiptir. Buna karsin, esik
degerinin 0,5 oldugu bazi durumlarda V sekilli ve U sekilli fonksiyonlar uygun 6zellik
seciminde daha az basarili olmustur. Esik degeri 0,8 oldugu bazi durumlarda S sekilli ve Z

sekilli fonksiyonlar uygun 6zellik se¢imi ile daha yiiksek ACC’ye ulagmistir.

BPSO algoritmasim etkileyen parametrelerin 4* faktoriyel tasarim yardimiyla etki ve
etkilesimleri incelenerek, elde edilen sonuglar dogrultusunda MBPSO algoritma yaklagimi
onerilmistir. MBPSO algoritmasinda BPSO algoritmasina gore en 6nemli farklilik, 6zellik
se¢cimi asamasinda PSO’nun hizinm kullanilmamasidir. Onerilen algoritmada farkli
ozelliklerin segilebilme olasilig: artirilarak yerel optimuma takilmanin énlenmesi ve model
performansinin iyilestirilmesi amaglanmistir. BPSO ve MBPSO algoritmalarinin rasgele
se¢ilmis bes pargacigin ayni kosullar altindaki amag fonksiyon degeri ve segilen 6zellik
sayisinin degisimleri Sekil 6.2 ve Sekil 6.3’te gosterilmistir. Amag fonksiyonu degerleri
acisindan incelendiginde, BPSO algoritmasi ilk 10 iterasyondan sonra herhangi bir 1yilesme
gosteremeyip daha iyi bir sonuca yakinsama gosterememistir. Bunun aksine MBPSO
algoritmasi 90. iterasyona geldiginde bile daha iy1 bir sonuca yakinsama gosterebilmektedir.
Secilen 6zellik sayilar agisindan incelendiginde, BPSO algoritmasinda baslangicta segilen
ozellik sayis1 ya degismemistir ya da artmistir. MBPSO algoritmasindaysa secilen 6zellik
sayisinda azalma meydana gelmistir. Sekil 6.2 ve Sekil 6.3’te goriilecegi tizere, MBPSO
algoritmas1 BPSO algoritmasia gore daha iyi bir yakinsama 6zelligine sahiptir. Bunun
nedeni, farkli Ozelliklerin se¢ilmesi sonucunda birbirinden farkli secilmis 6zellik

kombinasyonlarmin meydana geldigi farkli siniflandirma modellerinin olusturulmasidir.

BPSO ve MBPSO algoritmalarinin karsilastirmali sonuglari incelemek igin BPSO
algoritmasinin temel parametreleri ele alinmigtir. Yani eylemsizlik agirlik tiirii lineer azalan
ve transfer fonksiyon tiirii S sekilli olacak sekilde BPSO sonuglar1 elde edilmistir. MBPSO
algoritmasinda farkli olarak S sekilli transfer fonksiyonuna benzemesinden dolay1 tanh
fonksiyonu ele alinmistir. Amag fonksiyon agirliklandirilmasi (8;y) = (0,9; 0,1) oldugu ve
“lonesphere” verisinin kullanildigi bu karsilastirmada farkli pargacik sayist ve esik

degerlerine gore elde edilen sonuglar Cizelge 6.3’te verilmistir.
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Amag Fonksiyonu Degeri (pbest)
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----- BPSO-1  -----BPSO-2  -----BPSO-3  -----BPSO-4 =-----BPSO-5
——MBPSO-1 —— MBPSO-2 MBPSO-3 ——MBPS0O-4 —— MBPSO-5

Sekil 6.2. BPSO ve MBPSO algoritmalarina iliskin amag¢ fonksiyon deger (pbest)
degisimlerinin karsilastiriimasi

N
o

el ol el

Secilen Ozellik Sayisi (SF)

----- BPSO-1 -----BPSO-2  =-----BPSO-3  =-----BPSO-4 =-----BPSO-5

—— MBPSO-1 —— MBPSO-2 MBPSO-3 —— MBPSO-4 —— MBPSO-5

Sekil 6.3. BPSO ve MBPSO algoritmalarina iliskin segilen 6zellik sayisi degisimlerinin
karsilastirilmast
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Cizelge 6.3. BPSO ve MBPSO algoritmalarina iligkin karsilagtirmali sonuglar

Transfer/ Esik Degeri
Algoritma | EYlemsizlik | Tg 0 | Parcacik 05 06 07 08
Agirhig Fonksivon Sayisi
4 ACC SF ACC SF ACC SF ACC SF
10 0,9318 | 17,8667 | 0,9261 | 14,4000 | 0,9031 | 9,9667 | 0,8821 | 6,7667
BPSO Lineer S 25 0,9359 | 18,2333 | 0,9245 | 15,6667 | 0,9063 | 9,9333 | 0,8491 | 7,0000
Azalan 50 0,9359 | 18,9000 | 0,9277 | 14,6667 | 0,9123 | 10,0333 | 0,8613 | 5,9667
100 0,9343 | 18,4667 | 0,9173 | 14,0000 | 0,9113 | 10,1667 | 0,8865 | 6,4667
10 0,9720 | 9,0333 | 0,9711 | 8,6333 | 0,9701 | 7,9333 | 0,9739 | 7,7000
Lineer 25 0,9786 | 8,0667 | 0,9783 | 7,0667 | 0,9767 | 7,9000 | 0,9755 | 7,1000
MBPSO I SF1
Azalan 50 0,9799 | 7,2667 | 0,9821 | 7,6667 | 0,9827 | 7,2000 | 0,9824 | 6,9667
100 0,9808 | 7,0667 | 0,9818 | 7,1000 | 0,9821 | 7,0333 | 0,9811 | 7,0333

Cizelge 6.3’te goriildigi tizere, MBPSO algoritmasi esik degeri 0,8 oldugu durum hari¢
diger biitiin durumlar i¢in daha az 6zellik ile daha yiiksek ACC sonuglarina sahip olmustur.
Esik degeri 0,8 oldugu durumunda segilen 6zellik sayis1 birbirlerine yakin olmasina ragmen
ACC agisindan MBPSO algoritmast BPSO algoritmasina gore oldukca yiiksek ¢ikmustir.
Yerel optimuma takilmasi onlenerek BPSO algoritmasina gore daha fazla farkli 6zellik
kombinasyonunu ele alan MBPSO algoritmasi, daha az 6zellik sayist ile modeli daha iy1
aciklamistir. Esik degeri acisindan incelendiginde, BPSO algoritmasinda esik degeri arttikca
ozellik sayis1 azalirken buna bagl olarak ACC’de diismektedir. Buna karsin, MBPSO
algoritmasinda esik degeri arttik¢a 6zellik sayisindaki azalis BPSO algoritmasindaki gibi
sert olmamaktadir. Bagka bir deyisle, MBPSO algoritmasinda farkli esik degerlerinde
secilen ortalama 0zellik sayist birbirine yakinken BPSO algoritmasindaysa bu durum ayni
degildir. Bu durum Sekil 6.4’te gosterilmektedir. Ayrica BPSO algoritmasinda gozlemlenen
esik degerinin artisi sonucu diisen ACC, MBPSO algoritmasinda gozlemlenmemektedir.
Tiim esik degerleri i¢in birbirine ¢ok yakin ACC sonuglari elde edilmistir. Bu durum Sekil
6.5’te gosterilmektedir. Parcacik sayisi agisindan incelendiginde, parcacik sayisinin artmasi
hem BPSO hem de MBPSO algoritmalari icin ACC ve segilen ortalama 6zellik sayisini fazla
degistirmemektedir. Onceki analizlerde, BPSO algoritmasim etkileyen parametrelerin 4*
faktoriyel tasarim analizi yardimiyla pargacik sayisinin diisiik veya yiliksek olmasinda da
istatistiksel bir etkinin olmadig1 gézlemlenmistir. Burada da buna paralel bir sonug elde

edilerek sonuglar desteklenmistir.
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Sekil 6.4. Algoritmalar ve esik degeri agisindan segilen 6zellik sayisi
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Sekil 6.5. Algoritmalar1 ve esik degeri agisindan ACC degerleri

EK-1de verilen farkli kaotik haritalar ve transfer fonksiyonlarina iligkin pargacik sayisinin
100 oldugu durumdaki sonuglar ile MBPSO algoritmasinin sonuclari Cizelge 6.4’te
verilmistir. Onceki sonugclara paralel olarak, MBPSO algoritmas1 esik degeri 0,8 oldugu

durum hari¢ diger biitiin durumlar i¢in daha az 6zellik ile daha yiiksek ACC sonuglarina
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sahip olmustur. Esik degeri 0,8 oldugu durumunda secilen 6zellik sayis1 birbirlerine yakin
olmasina ragmen ACC agisindan MBPSO algoritmasi BPSO algoritmasina gore oldukga
yiksek ¢ikmistir. Bu sonuglar dogrultusunda, BPSO algoritmasinin performansinin
gelistirilmesi icin literatiirde Onerilen farkli kaotik haritalar ve transfer fonksiyonlari
olmasina ragmen MBPSO algoritmasi bu tez ¢alismasinda ele alinan yontemlerden daha iyi
sonuglar vermistir. Ayrica “lonesphere” verisine uygulanan (8;y) = (0,9; 0,1), (B;v) =
(0,5; 0,5) ve (B;y) = (0,1; 0,9) seklindeki farkli amag fonksiyon agirliklandirmalarina ait
MBPSO algoritma sonuglari sirastyla EK-2, EK-3 ve EK-4’te verilmistir.

Cizelge 6.4. BPSO ve MBPSO algoritmalarina iliskin farkli parametreler agisindan
karsilastirmali sonuglar

. Eylemsizlik e Pargacik oty
Algoritma Agirhin FOSrIIESI?I Sayst 0,5 0,6 0,7 0,8
el ACC SF | Acc SF ACC SF | Acc SF
BPSO Circle S 100 0,9356 | 18,4666 | 0,9302 | 14,0333 | 0,9148 | 9,5777 | 0,9334 | 59444
BPSO Circle U 100 0,9306 | 16,6777 | 0,9322 | 13,8333 | 0,9328 | 10,0222 | 0,9156 | 6,8444
BPSO Circle \Y 100 0,9470 | 17,6777 | 0,9299 | 13,6444 | 0,9253 | 10,2222 | 0,9211 | 6,8666
BPSO Circle Z 100 0,9364 |17,6333 | 0,9258 | 13,8444 | 0,9222 | 9,9888 | 0,9238 | 6,2222
BPSO Logistic S 100 0,9362 (18,1111 | 0,9273 | 14,1777 | 0,9184 | 9,8333 | 0,9082 | 6,3555
BPSO Logistic U 100 0,9301 | 16,8222 | 0,9336 | 13,3555 | 0,9250 | 9,8888 | 0,9144 | 6,8888
BPSO Logistic \Y 100 0,9415 | 16,8555 | 0,9318 | 13,4111 | 0,9286 | 10,5888 | 0,9148 | 6,6555
BPSO Logistic Z 100 0,9380 |17,8777 | 0,9222 | 13,6444 | 0,9203 | 10,0888 | 0,9053 | 6,4000
BPSO Piecewise S 100 0,9339 (18,1777 | 0,9287 | 14,2666 | 0,9193 | 9,9666 | 0,9244 | 6,2333
BPSO Piecewise U 100 0,9312 | 17,2000 | 0,9284 | 13,5555 | 0,9274 | 10,0000 | 0,9128 | 7,1222
BPSO Piecewise \Y% 100 0,9455 | 16,6777 | 0,9322 | 13,4444 | 0,9263 | 9,7777 | 0,9089 | 6,6000
BPSO Piecewise VA 100 0,9400 | 18,1222 | 0,9252 | 13,8111 | 0,9199 | 10,0777 | 0,9091 | 6,2555
BPSO Singer S 100 0,9334 | 18,2888 | 0,9306 | 14,2333 | 0,9171 | 10,2333 | 0,9348 | 5,9000
BPSO Singer U 100 0,9304 |17,0111| 0,9295 | 13,2111 | 0,9262 | 9,7777 | 0,9156 | 7,0111
BPSO Singer \Y% 100 0,9436 |17,1777| 0,9374 | 13,7111 | 0,9258 | 9,7888 | 0,9156 | 6,5333
BPSO Singer z 100 | 0,9378 | 17,8111 | 0,9244 | 13,7444 | 0,9200 |10,2111 | 0,9079 | 6,1666
10 0,9720 | 9,0333 | 0,9711 | 8,6333 | 0,9701 | 7,9333 | 0,9739 | 7,7000
MBPSO Lineer SF1 25 0,9786 | 8,0667 | 0,9783 | 7,0667 | 0,9767 | 7,9000 | 0,9755 | 7,1000
Azalan 50 0,9799 | 7,2667 | 0,9821 | 7,6667 | 0,9827 | 7,2000 | 0,9824 | 6,9667
100 0,9808 | 7,0667 | 0,9818 | 7,1000 | 0,9821 | 7,0333 | 0,9811 | 7,0333
10 0.9730 | 9.4667 | 0.9783 | 8.9000 | 0.9726 | 8.5000 | 0.9686 | 8.2000
MBPSO Logistic SF1 25 0.9783 | 8.6667 | 0.9796 | 7.9667 | 0.9799 | 7.8000 | 0.9811 | 7.7667
50 0.9774 | 7.7667 | 0.9786 | 7.8000 | 0.9770 | 7.5333 | 0.9852 | 6.9000
100 0.9818 | 7.7000 | 0.9836 | 7.2333 | 0.9865 | 6.9333 | 0.9843 | 7.1333

Cizelge 6.5’te verilen sonuglara gore, amag fonksiyonu agirliklar agisindan ACC ve segilen
Ozelliklerin ortalamalar1 arasinda istatistiksel olarak anlamli bir farklilik bulunmaktadir
(p<0,05). B katsayisi azaldik¢a ya da y katsayisi arttik¢a amag fonksiyonunun yapisindan
dolay1r secilen ozellik sayisinin genellikle distigii Sekil 6.6’da gosterilmistir. Ciinkii y
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katsayisinin artmast secilen Ozellik sayisinin amag¢ fonksiyonuna etkisini artirmaktadir.

Ayrica Ozellik sayisinin diigmesine bagli olarak, uygun olmayan &zelliklerin se¢iminden

kaynakli ACC’de diisiisler meydana gelebilmektedir.

Cizelge 6.5. Amag fonksiyonu agirliklari agisindan ortalama ACC, ortalama secilen 6zellik
sayi1s1 ve test istatistigi

Ortalama Ortalama o-degeri
Amag Fonksiyonu (SS) (SS.)
Agirliklart
ACC SF ACC SF
B;v) =(0,9;0,1) 0,9770 (0,0072) 7,5100 (1,1042)
B;v) =(0,5;0,5) 0,9135 (0,0212) 2,9646 (0,7273) <0,0001 <0,0001
B;v) =(0,1;09) 0,7931 (0,0363) 1,3380 (0,6729)
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Sekil 6.6. Amag fonksiyonu agirliklari agisindan ACC ve segilen 6zellik sayisi

Farkli amag¢ fonksiyonu agirliklan icin Cizelge 6.6’da ki sonuglar incelendiginde, tiim
durumlar i¢in esik degerleri acisindan ACC ve segilen Ozelliklerin ortalamalar1 arasinda
istatistiksel olarak anlamli bir farklilik bulunmamaktadir (p>0,05). Esik degerinin artmasi

durumunda o6zelliklerin segilebilme olasilig1 azaltmaktadir. Ayrica esik degerinin BPSO
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algoritmasinin 6zellik secimi ve ACC performansini etkileyen en kritik parametre oldugu 4*
faktoriyel tasarim sonuglari ile desteklenmistir. BPSO algoritmasinda esik degerinin artmasi
ile secilen dzelliklerin sayisinin azaldig: Sekil 6.1°de gérsellestirilmistir. Onerilen MBPSO
algoritmasinda, BPSO algoritmasinda oldugu gibi esik degerinin dogrudan segilen 6zellik

sayisini etkilemedigi Sekil 6.7 ve Sekil 6.8’de gosterilmektedir.

Cizelge 6.6. Esik degeri agisindan ortalama ACC, ortalama secgilen 6zellik sayis1 ve test

istatistigi
. Ortalama Ortalama ..
Am?f;ﬁﬁﬁzlr}:onu Esik Degeri (SS) (SS) p-deger
ACC SF ACC SF
05 0,9768 17,8222
' (0,0064) (1,2189)
06 0,9774 7,6056
: (0,0071) (1,1383)
B;v) =(0,9;0,1) 0,8939 0,0526
07 0,9772 7,4045
' (0,0075) (1,0729)
08 0,9769 7,2076
' (0,0081) (0,8995)
05 0,9128 3,1146
' (0,0232) (0,8989)
06 0,9138 3,0264
' (0,0220) (0,7605)
(B;v) =(0,50,5) 0,8834 0,4466
07 0,9142 2,9056
' (0,0202) (0,6167)
08 0,9131 2,8118
' (0,0200) (0,5736)
05 0,7890 1,4667
' (0,0348) (0,8321)
06 0,7885 1,3319
' (0,0309) (0,6537)
B;v) =(00,1,0,9) 0,0566 0,3800
07 0,7896 1,2201
' (0,0312) (0,4771)
08 0,8055 1,3333
' (0,0449) (0,6795)
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Sekil 6.8. Esik degeri agisindan ortalama segilen 6zellik sayisi

Cizelge 6.6’da verilen sonuglar incelendiginde, farkli amag¢ fonksiyonu agirliklar icin esik

degeri arttikga ACC’de kiigiik bir oranda degismeler gozlemlenmektedir. Secilen ortalama
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ozellik sayisinda ise genellikle kiiciik bir oranda diisiis gézlemlenmistir. Esik degerlerinin
artmasi, BPSO algoritmasinda modeli tanimlayan 6zellik sayisinin azalmasina ya da ACC’yi
artiracak uygun Ozelliklerin se¢ilememesine neden olmaktadir. Buna karsin MBPSO
algoritmasinda esik degerlerinden ziyade amag fonksiyonu agirliklarinin ACC’yi etkiledigi

Sekil 6.9’da gosterilmistir.

1
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Sekil 6.9. Esik degerini agisindan ACC degerleri

Farkli amag¢ fonksiyonu agirliklar i¢in Cizelge 6.7°de ki sonuglar incelendiginde, tiim
durumlarda sinirli fonksiyon tiirii agisindan ACC ve segilen Ozelliklerin ortalamalari
arasinda istatistiksel olarak anlamli bir farklilhik bulunmaktadir (p<0,05). Farkli amag
fonksiyonu agirliklar1 i¢in SF3 fonksiyonu en iyi ACC’yi vermesinin yaninda tiim
durumlarda secilen ortalama 6zellik sayis1 diger tiirlere gore fazladir. SF2 fonksiyonunda ise
bu durumun tam tersi ger¢ceklesmektedir. Yani SF2 fonksiyonu yardimiyla, tiim durumlarda
daha az 6zellik ile daha diisitk ACC elde edilmistir. Ayrica (f;y) = (0,1; 0,9) durumunda,
SF2 fonksiyonu ile yapilan tiim modellerde en iyi ¢6zlimii, se¢ilen bir 6zellik ile hesaplanan
ACC verdigi icin secilen ortalama 6zellik sayis1 1 olarak elde edilmistir. Bu durum amag
fonksiyonu agirliklandirilmasindan kaynaklanmaktadir. Smirli fonksiyon tiirii agisindan

ACC ve segilen ozellik sayis1 sonuglar1 Sekil 6.10°da gorsellestirilmistir.
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Cizelge 6.7. Smirli fonksiyon tiirii agisindan ortalama ACC, ortalama segilen 6zellik sayisi
ve test istatistigi

Amag Fonksiyonu Sinirh Or(tgga;na Or(tglsa;na p-degeri
Agirliklar Fonksiyon ACC SF ACC SF
SF1 0,9785 7,6370
(0,0044) (0,7245)
— (0o 0,9704 6,4117
B;v) =(0,901) SF2 (0,0070) (0.4020) <0,0001 | <0,0001
0,9822 8,4813
SF3 (0,0040) (0,9001)
0,9204 3,1203
SFL (0.0067) (0.5050)
_(0c. 0,8920 2,2656
(B;v) =(0,50,5) SF2 (0.0237) (0.1678) <0,0001 | <0,0001
0,9280 3,5078
SF3 (0,0056) (0.7071)
r-. 0,7900 1,3021
(0,0210) (0,5289)
— 01 0,7841 1,0000
B;y) =(0,1;0,9) SF2 (0.0415) (0.0000) 0,0028 <0,0001
0,8053 1,7120
pr3 (0,0400) (0.9130)
1
: a0 9~
Q ()
© 0,95
< R
£ 00 -
5 ° e
< [ ]
E [ ]
= 0,85 b <
o]
5 ot
[
= 08 e
()] ®
2
500,75
&
0,7
0 1 2 3 5 6 7 8 10 11 12

Secilen Ozellik Sayisi (SF)

e SF1 o SF2 e SF3

Sekil 6.10. Sinirlt fonksiyon tiirii agisindan ACC ve segilen 6zellik sayisi
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Farkli ama¢ fonksiyonu agirliklart icin Cizelge 6.8’de ki sonuglar incelendiginde,
(B;v) =(0,1; 0,9) durumu i¢in eylemsizlik agirlig: tirii agisindan ACC ortalamalari
arasinda istatistiksel olarak anlamli bir farklilik bulunurken (p<0,05) secilen 6zelliklerin
ortalamalar1 arasinda istatistiksel olarak anlamli bir farklilik bulunmamaktadir (p>0,05).
Bundan dolay1, en yiiksek ACC degerini veren Lojistik tiirii (8;y) = (0,1; 0,9) durumu igin
tercih edilebilir. (8;y) = (0,9; 0,1) ve (B;y) = (0,5; 0,5) durumlarinda, ACC ve segilen
Ozelliklerin ortalamalar1 arasinda istatistiksel olarak anlamli bir farklilik bulunmamaktadir
(p>0,05). Eylemsizlik agirlig: tiiriiniin model sonuglart i¢in herhangi bir anlamli etkisinin
bulunmamasindan dolay1 bu tez calismasinda ele alinan herhangi bir eylemsizlik agirlig: tiirii
MBPSO algoritmasinda kullanilabilir. Eylemsizlik agirlig: tiirii agisindan ACC ve segilen

ozellik sayis1 sonuglari Sekil 6.11°de gorsellestirilmistir.

Cizelge 6.8. Eylemsizlik agirlig: tiirii agisindan ortalama ACC, ortalama segilen 6zellik
sayis1 ve test istatistigi

Amag Fonksiyonu Eylemsizlik OI’(t;llSa;na OI’(t;llSa;na p-degeri
Agirliklart Agirlig ACC SE ACC SE

Lineer azalan QiEle? 7,558
(0,0072) (1,0351)
Rastgele 0,9776 7,5583
agirliklandirma (0,0062) (1,0347)

B;v) =(0,9;0,1) 0,2027 0,6888
Sogutma 0,9745 7,3854
fonksiyonu (0,0095) (1,2674)
. 0,9792 17,4729
Lojistik (0,0046) (1,0835)
Lineer azalan 0,9149 3,0007
(0,0164) (0,6984)
Rastgele 0,9024 2,8833
agirliklandirma (0,0336) (0,7311)

(B;v) =(0,5;0,5) 0,7525 0,6827
Sogutma 0,9165 2,9556
fonksiyonu (0,0138) (0,7575)
Loiistik 0,9200 3,0188
) (0,0083) (0,7366)
Lineer azalan 0,7806 1,2715
(0,0288) (0,5727)
Rastgele 0,7774 1,2757
agirliklandirma (0,0354) (0,6104)

B;v) =(0,1;0,9) <0,0001 | 0,3891
Sogutma 0,8019 1,3292
fonksiyonu (0,0277) (0,6724)
Loiistik 0,8126 1,4757
) (0,0405) (0,8121)
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Sekil 6.11. Eylemsizlik agirlig: tiirii agisindan ACC ve secilen 6zellik sayist

Farkli amag¢ fonksiyonu agirliklart i¢in Cizelge 6.9’da ki sonuglar incelendiginde, tim
durumlar i¢in parcacik sayisi agisindan ACC ve segilen Ozelliklerin ortalamalar1 arasinda
istatistiksel olarak anlamli bir farklilik bulunmaktadir (p<0,05). Farkli amag fonksiyonu
agirliklan i¢in pargacik sayisinin artmasi ile secilen ortalama 6zellik sayisinda bir diisiis
meydana gelmektedir. Fakat (8;y) = (0,1; 0,9) durumu hari¢ diger durumlarda ortalama
ACC arasinda ¢ok biiyiik farkliliklar bulunmamaktadir. (f;y) = (0,1; 0,9) durumu igin
parcacik sayis1 10 ve 50 iken birbirine ¢ok yakin ACC elde edilmis olup, pargacik sayis1 100
iken ACC’de kiiciik bir artis meydana gelmistir. Pargacik sayist 25 oldugunda ise en diisiik
ACC elde edilmistir. Bu sonuglara gore, yiiksek parcacik sayisi ile calismak problemin
amacina gore daha 1yi sonuclar elde edilmesini saglayacaktir. Parcacik sayisi agisindan ACC

ve secilen Ozellik sayisi sonuglar Sekil 6.12°de gorsellestirilmistir.
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Cizelge 6.9. Parcgacik sayisi agisindan ortalama ACC, ortalama segilen 6zellik sayisi ve test

istatistigi
Amag Fonksiyonu Pargacik Or(tg\lga;n a Or(t;lga;na p-degeri
Agirliklar Sayis1 ACC SE ACC SF
10 0,9713 8.1993
(0,0065) (1,4979)
o5 0,9768 7,5382
(0,0064) (1,0105)
B;y) =(0,90,1) <0,0001 | <0,0001
50 0,9791 7,2812
(0,0060) (0.7178)
100 0,9810 7,0212
(0,0064) (0,6256)
10 0,9064 3,5403
(0,0225) (1,0278)
25 0,9120 2,9681
(0,0209) (0,5792)
B;v) = (0,50,5) <0,0001 | <0,0001
50 0,9159 2,7389
(0,0203) (0,3826)
100 0,9196 2,6111
(0,0196) (0,3055)
10 0,7943 2,0354
(0,0373) (0,9459)
25 0,7779 1,2125
(0,0336) (0,3591)
B;v) = (0,1;0,9) <0,0001 | <0,0001
50 0,7917 1,0653
(0,0354) (0,2669)
100 0,8087 1,0389
(0,0332) (0,2548)
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Sekil 6.12. Pargacik sayisi agisindan ACC ve segilen 6zellik sayisi

Farkl1 veri setleri i¢in BPSO ve MBPSO sonuglarinin karsilastirilmasi amaciyla literatiirde
stkca kullanilan “BreastEW”, “Glass”, “lonesphere”, “Sonar”, “Vehicle”, “Wine” ve
“Z00” veri setlerinin gozlem sayisi, ozellik sayisi, sinif sayisi ve sinifta yer alan frekans

sayilar1 Cizelge 6.10°da verilmistir [81].

Cizelge 6.10. Veri setlerinin yapilarina iliskin bilgiler

Veri Adi Gozlem Sayisi Ozellik Sayist Sinif Sayist Sinif Frekans Sayist
BreastEW 569 30 2 {357, 212}
Glass 214 9 6 {70, 76, 17, 13, 9, 29}
lonesphere 351 34 2 {126, 225}
Sonar 208 60 2 {111, 97}
Vehicle 846 18 4 {218, 212, 217, 199}
Wine 178 13 3 {59, 71, 48}
Z00 101 16 7 {41, 20, 5, 13, 4, 8, 10}

Cizelge 6.11 ve Cizelge 6.12°de sirasiyla farkli performans dlgiilerine gore lineer azalan ve
lojistik eylemsizlik tiirleri igin BPSO ve MBPSO algoritmalarinin karsilastirmali sonuglari
incelenmistir. Ayrica BPSO algoritmasi i¢in transfer fonksiyonu S sekilli ve V sekilli olarak

se¢ilmis olup, bu fonksiyonlara benzemesinden dolay1 MBPSO algoritmasi i¢in SF1 ve SF2
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sinirl  fonksiyonlar1 tercih edilmistir. Amag¢ fonksiyon agirliklandirilmas: (B;y) =
(0,9;0,1) ve pargacik sayist 100 olarak alinmistir. BPSO algoritmasinda en iyi ACC
degerlerinin elde edilmesi ve MBPSO algoritmasi i¢in esik degerleri agisindan ACC
ortalamalar1 arasinda istatistiksel olarak anlamli bir farklilik bulunmamasi nedeniyle
karsilastirmada kullanilan esik degeri 0,5 olarak alinmustir. iterasyon sayis1 100 olacak
sekilde algoritmalarin 10 kez calistirilmasi ile elde edilen ortalama degerler Cizelge 6.11 ve

Cizelge 6.12°de verilmistir.

Cizelge 6.11. Farkli performans dlgiilerine gore lineer azalan eylemsizlik tiirii icin BPSO ve
MBPSO sonuglariin karsilastirilmasi

Transfer / Sinirli Fonksiyon
BPSO (S) MBPSO (SF1) BPSO (V) MBPSO (SF2)
ACC SF ACC SF ACC SF ACC SF
BreastEW 0,8515 17,20 0,9304 3,40 0,8246 14,00 0,9082 3,10

Performans Veri
Olgtisii Adi

Glass 0,3923 4,80 0,6585 3,20 0,4077 4,30 0,6523 3,10
lonesphere 0,9302 18,50 0,9840 7,10 0,9245 17,70 0,9745 7,00
ACC Sonar 0,7333 31,50 0,9238 12,00 0,7667 30,80 0,9000 11,70

Vehicle 0,4713 11,00 0,6894 4,70 0,4724 10,00 0,6772 3,70

Wine 0,5000 6,80 0,9556 4,00 0,5870 6,30 0,9444 3,90

Zoo 0,8613 8,20 0,9774 5,50 0,8581 7,20 0,9935 5,40

BreastEW 0,8196 16,90 0,9134 4,10 0,8244 16,40 0,9031 1,40

Glass 0,1509 4,80 0,4046 2,50 0,1603 4,40 0,4065 2,30

lonesphere | 0,9184 16,70 0,9855 7,40 0,9245 15,50 0,9728 7,30

F1 Sonar 0,7202 31,90 0,9276 14,20 0,7426 30,80 0,8967 12,10

Vehicle 0,4299 10,60 0,6802 4,90 0,4438 10,10 0,6667 3,90

Wine 0,4251 7,60 0,9595 4,00 0,5184 7,20 0,9443 3,10

Z00 0,6313 8,60 0,9658 5,20 0,6672 7,40 0,9921 5,10

BreastEW 0,6455 14,70 0,8402 5,60 0,7068 13,90 0,8218 4,90

Glass 0,1219 4,50 0,5061 3,40 0,1964 4,00 0,5074 3,20

lonesphere 0,8302 17,80 0,9615 8,50 0,8926 17,40 0,9510 8,40

MCC Sonar 0,4964 31,50 0,8346 15,00 0,5341 30,00 0,7831 14,20

Vehicle 0,3212 10,90 0,6084 5,00 0,3158 8,60 0,5850 4,40

Wine 0,4740 7,10 0,9343 3,80 0,3692 6,60 0,9314 3,60

Z00 0,7577 7,40 0,9233 5,70 0,8319 7,10 0,9875 5,00
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Cizelge 6.12. Farkli performans olgiilerine gore lojistik eylemsizlik tiirii igcin BPSO ve
MBPSO sonuglarinin karsilastirilmasi

Transfer / Sinirli Fonksiyon

Pegl‘:;h'frs‘gns Xec{li BPSO (S) MBPSO (SF1) BPSO (V) MBPSO (SF2)
acc | sf | acc | s | acc | sF | acc | sF

BreastEW | 08433 | 17,20 | 09263 | 370 | 08649 | 1520 | 0,9240 | 2,90

Glass | 03800 | 420 | 06477 | 280 | 04138 | 400 | 06354 | 2,70

lonesphere | 09217 | 19,00 | 09792 | 730 | 09528 | 1800 | 0,9774 | 570

ACC Somar | 07429 | 3280 | 09111 | 1270 | 07317 | 2800 | 09206 | 7,70
Vehicle | 04685 | 950 | 0,7016 | 4,90 | 04909 | 940 | 06850 | 440

Wine | 05370 | 7,00 | 09426 | 380 | 06278 | 660 | 09407 | 370

Z00 08548 | 790 | 09871 | 480 | 08226 | 780 | 09839 | 420

BreastEW | 08103 | 1670 | 09191 | 470 | 08491 | 1380 | 0,9212 | 2,50

Glass | 01475 | 440 | 04087 | 280 | 01649 | 430 | 04076 | 250

lonesphere | 09120 | 1820 | 09824 | 780 | 09209 | 1550 | 0,9812 | 630

F1 Somar | 07101 | 3220 | 09226 | 1410 | 07415 | 3140 | 00029 | 7,00
Vehicle | 04365 | 1000 | 0673 | 500 | 04583 | 7,70 | 06733 | 450

Wine | 04390 | 670 | 09402 | 400 | 05285 | 590 | 09543 | 350

Zoo 05916 | 840 | 09718 | 570 | 07039 | 750 | 09802 | 510

BreastEW | 06816 | 1640 | 08240 | 420 | 06652 | 1360 | 0,8645 | 3,70

Glass | 01158 | 490 | 05215 | 300 | 01616 | 440 | 04867 | 250

lonesphere | 08713 | 1830 | 0,9501 | 840 | 08417 | 17,80 | 0,9777 | 7,90

McC Somar | 05040 | 3150 | 08562 | 14,10 | 05672 | 3110 | 08297 | 8,70
Vehicle | 03087 | 870 | 06216 | 540 | 03236 | 840 | 05992 | 430

wine | 03501 | 850 | 09318 | 370 | 03967 | 620 | 09073 | 340

Z00 08055 | 7,70 | 09672 | 530 | 08073 | 750 | 09958 | 370

Farkli performans olgiilerine gore lineer azalan ve lojistik eylemsizlik tiirlerinin ayr1 ayri

ele alindig: tiim veri setleri igin MBPSO algoritmasinda BPSO algoritmasina gore daha az

secilen Ozellik sayisi ile daha yiiksek ACC elde edilmistir. Yani Onerilen MBPSO

algoritmasinin farkli veri setleri icin BPSO algoritmasina gore hem ACC hem de segilen

ozellik sayis1 bakimindan daha iyi oldugu sonucuna varilmistir. Transfer ve sinirh

fonksiyonlar acisindan incelendiginde, V sekilli transfer fonksiyonunun ele alindigt BPSO

algoritmasinda tiim veri setleri i¢in se¢ilen 6zellik sayist S sekilli transfer fonksiyonunun

ele alindig1 BPSO algoritmaya gore daha azdir. Benzer sekilde SF2 sinirli fonksiyonunun

ele alindigit MBPSO algoritmasinda tiim veri setleri igin segilen 6zellik sayisit SF1 sinirh

fonksiyonunun ele alindigt MBPSO algoritma gore daha azdir.
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7. SONUC VE ONERILER

Bilim ve teknolojinin gelismesi biiyiik miktarda veri toplanmasina ve bunun neticesinde
biiyiik boyutlu veri kiimelerinin hizla biiyiimesine neden olmustur. Buna bagli olarak veri
madenciligi uygulamalar1 da paralel bir sekilde artmaya baglamistir. Fakat biiyiik boyutlu
veri kiimelerinde yer alan alakasiz ve gereksiz bir¢ok 6zellik, veri madenciligi ¢alismalarinin
optimizasyon siirecinin kalitesini etkileyip 6grenme algoritmalarin performansinda ciddi
sorunlara neden olabilir. Ogrenme algoritmalar1 yardimiyla biiyiik boyutlu verilerde var olan
bilginin elde edilmesi i¢in model kurulmasi isleminden 6nce bu verilerde yer alan alakasiz
ve gereksiz Ozellikler ¢ikartilarak boyut indirgeme islemi yapilabilir. Bu islem
dogrultusunda, 6grenme algoritmasinin performansi artirilarak hesaplama zorlugundan
kac¢inilabilir. Boyut indirgeme isleminde kullanilan yaklasimlardan birisi olan 06zellik
secimi, bu tez ¢alismasinda ele alinmstir. Ozellik se¢imi yaklasimi, 6grenme siirecine biiyiik
Olciide etkisi olmayan 6zelliklerin yani sira giiclii bir sekilde iliskili olan gereksiz 6zellikleri
ortadan kaldirarak, model performansimi artiracak onemli Ozelliklerin bir alt kiimesini

segmektir.

Ozellik segimi ile ilgili yapilan calismalar gostermistir ki, maksimum dogrulukla bir
ogrenme modeli olusturmak icin bir dizi optimal 6zellik alt kiimesini belirlemek zor bir
problemdir. Bu tarz ¢6ziilmesi ve dogrulanmasi zor optimizasyon problemlerin iistesinden
gelmek icin 6grenme temellerine dayali yontemlere ek olarak meta-sezgisel yontemler
Onerilmistir ve optimale yakin bir 6zellik kiimesi bulunmaya calisilmistir. Bu tez
caligmasinda ele alinan ve meta-sezgisel yontemlerden biri olan BPSO algoritmas1 optimal
ozellik alt kiimesinin belirlenmesinde 6nemli bir rol oynamaktadir. BPSO algoritmast,
optimal ¢6ziimii bulmak yerine kabul edilebilir bir siirede tatmin edici yaklasik ¢coziimler
bulabilen bir yaklagimdir. Ciinkii orijinal 6zellik sayis1 n olmak {izere, en alakali ve 6nemli
ozellikleri bulmak i¢in tiim olasi alt kiimeler dahil toplam 2™ kadar 6zellik alt kiimesi
olusturulmas1 gerekmektedir. Uygun 06zelliklerin bulunmasimi saglayan bu sekildeki
kapsaml1 bir arama orta biiytikliikteki veri kiimeleri i¢in bile hesaplama agisindan miimkiin

degildir.

BPSO algoritmasinda yer alan eylemsizlik agirligi, transfer fonksiyon tiirii, esik degeri ve

parcacik sayist Ozellik secimini etkileyebilecegi diisiiniilen Onemli parametrelerdir.
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Literatiirde bu parametreleri ayr1 ayri ele alan ¢alismalar mevcut olmasina ragmen birlikte
degerlendirildigi bir ¢alisma bilindigi kadariyla bulunmamaktadir. Ayrica yapilan
calismalarin biiyiik bir¢ogunda goriilen bir diger eksiklik, ele alinan parametre degerlerinin

herhangi bir istatistiksel yontem ile belirlenmesinden ziyade rastgele belirlenmesidir.

Bu tez ¢alismasinda, bahsedilen eksikliklerin giderilmesi amactyla BPSO parametrelerinin
ozellik segimindeki etkilerini ve birbirleri ile olan etkilesimlerini incelemek igin 4* faktoriyel
tasartm modeli olusturulmustur. Faktoriyel tasarimindaki ana amag, ele alinan
parametrelerin etkilerini ve bu parametreler arasindaki etkilesimlerin istatistiksel olarak
anlamli olup olmadiginin test edilmesidir. Analiz sonucunda transfer fonksiyonu ve esik
degeri 6zellik se¢imini etkileyen parametreler oldugu sonucuna ulasilmistir. Ayrica, en gok
etkiye sahip esik degeri biiyiidiikge segilen 6zellik sayisi azalmaktayken buna bagl olarak
ACC’de diismektedir. Fakat bu durum minimum sayida 6zellik ile maksimum ACC’ye sahip
olma amacimiza uymamaktadir. Ele alinan transfer fonksiyonlarmin, modeli daha iyi
agiklayan ozellik alt kiimelerini segememesi nedeniyle BPSO algoritmasi yerel optimum

noktasina takilmakta ve farkli 6zellik alt kiime durumlarini inceleyememektedir.

Yerel optimum noktasina takilma probleminin ¢6ziimii icin BPSO algoritmasinin ¢alisma
mekanizmasi giincellenerek MBPSO algoritmasi bu tez ¢alismasinda &nerilmistir. Onerilen
algoritmada farkli 6zelliklerin secilebilme olasilig1 artirilarak yerel optimuma takilmanin
Oonlenmesi ve model performansinin iyilestirilmesi amaclanmistir. BPSO ve MBPSO
algoritmalart amag fonksiyonu degerleri agisindan karsilastirildiginda, BPSO algoritmasi ilk
iterasyonlardan sonra herhangi bir iyilesme gosteremeyip daha iyi bir sonuca yakinsama
gosterememistir. Bunun aksine MBPSO algoritmasi daha ileri iterasyonlara geldiginde bile
daha iyi bir sonuca yakinsama gosterebilmektedir. Secilen 6zellik sayilar1 agisindan
incelendiginde, BPSO algoritmasinda baslangicta segilen 6zellik sayisi ya degismemistir ya
da artmistir. MBPSO algoritmasinda ise secilen 6zellik sayisinda azalma meydana gelmistir.
Dolayistyla MBPSO algoritmasinin BPSO algoritmasina gore daha iyi bir yakinsama
ozelligine sahip oldugu sonucuna varilir. Bunun nedeni, farkli 6zelliklerin seg¢ilmesi
sonucunda birbirinden farkli secilmis 6zellik kombinasyonlarinin meydana geldigi farkli

siniflandirma modellerinin olusturulmasidir.

BPSO ve MBPSO algoritmalarinin karsilagtirilmasindan ¢ikan diger bir sonug, MBPSO
algoritmasinda daha az 6zellik sayisi ile daha yiiksek ACC degerleri elde edilmistir. BPSO
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algoritmasinda esik degeri arttikga Ozellik sayisi azalirken buna bagli olarak ACC’de
diismektedir. Buna karsin, MBPSO algoritmasinda farkl: esik degerlerinde secilen ortalama
0zellik sayis1 birbirine yakin olup ayni sekilde ACC degerleri de birbirine ¢ok yakindir. Yani
esik degeri BPSO algoritmasini etkiledigi kadar MBPSO algoritmasini etkilememektedir.
Ayrica BPSO algoritmasinin farkli kaotik haritalar ve transfer fonksiyonlarina iliskin
durumlan ile MBPSO algoritmast karsilagtirildiginda, 6nceki sonuglara benzer sekilde
MBPSO algoritmasi daha az 6zellik ile daha yiiksek ACC sonuglarina sahip olmustur. Bu
sonuglar dogrultusunda, BPSO algoritmasinin performansinin gelistirilmesi i¢in literatiirde
onerilen farkli kaotik haritalar ve transfer fonksiyonlar1 olmasina ragmen MBPSO

algoritmasi bu tez ¢aligmasinda ele alinan yontemlerden daha iyi sonuglar vermistir.

MBPSO algoritmasi ile elde edilen sonuglar istatistiksel agidan incelendiginde, amag
fonksiyonu agirliklari, sinirli fonksiyon tiirii ve parcacik sayisi agisindan ACC ortalamalari
arasinda istatistiksel olarak anlamli bir farklilik bulunmaktadir. Ayrica (8,y) = (0,1; 0,9)
durumunda da eylemsizlik agirhig: tiirii agisindan ACC ortalamalar1 arasinda istatistiksel
olarak anlamli bir farklilik bulunmaktadir. Amag fonksiyonu agirliklari, sinirli fonksiyon
tiirli ve pargacik sayisi agisindan segilen 6zelliklerin ortalamalari arasinda istatistiksel olarak

anlaml bir farklilik bulunmaktadir.

Onerilen MBPSO algoritmasmin farkli veri setleri igin verecegi sonuglari incelemek icin
literatiirde sik¢a kullanilan veri setleri ele alinmis ve BPSO algoritmasi ile sonuglari
karsilastirilmistir.  Farkli performans oOlgiileri, eylemsizlik tiirleri, transfer ve simirh
fonksiyon tiirleri agisindan ayr1 ayri ele alinan tiim veri setleri icin MBPSO algoritmasinda
BPSO algoritmasina gore daha az secilen 6zellik sayisi ile daha yliksek ACC elde edilmistir.
Yani 6nerilen MBPSO algoritmasinin farkli veri setleri icin BPSO algoritmasina gére hem

ACC hem de secilen 6zellik sayis1 bakimidan daha iyi oldugu sonucuna varilmistir.

Degerlendirilen tiim farklt durumlara iliskin sonuclar dogrultusunda bu tez calismasinda
onerilen MBPSO algoritmasinin, literatiirde yapilmis olan ve BPSO parametrelerini konu
alan farkli BPSO calismalarindan daha iyi sonuglar verdigi oldukg¢a agiktir. Bu ¢alisma,
BPSO parametreleri lizerinde yapilan ¢alismalar 6zellik se¢iminin temel amacini tam olarak
gelistiremedigini gostermis olup, gerekli degisikligin BPSO algoritmasinin yapisinda

meydana gelmesi gerektigini gostermistir.
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EK-1. Farkli faktor seviyeleri i¢cin ACC sonuglar1 ve secgilen 6zelliklerin sayisi

70

Kaotik Transfer Pargacik 5 5 Esik Degeri 07 A

Harita Fonksiyonu Sayisi ACC SF ACC SF ACC SF ACC SE
10 0,9358 | 18,2555 | 0,9331 | 13,4666 | 0,9159 9,9888 0,9075 5,9888
s 25 0,9349 | 17,8666 | 0,9276 | 13,5555 | 0,9174 | 9,6777 | 0,9184 | 6,2777
50 0,9308 | 17,7666 | 0,9243 | 13,8666 | 0,9191 9,4777 0,9041 6,1666
100 0,9356 | 18,4666 | 0,9302 | 14,0333 | 0,9148 | 9,5777 | 0,9334 | 5,9444
10 0,9395 | 17,1222 | 0,9304 | 13,7777 | 0,9266 | 10,0888 | 0,9150 | 6,3888
U 25 0,9438 | 16,6444 | 0,9285 | 13,5222 | 0,9265 | 10,1333 | 0,9153 6,9000
50 0,9434 | 16,3666 | 0,9286 | 13,3000 | 0,9279 | 10,1555 | 0,9128 | 6,7555
Circle 100 0,9306 | 16,6777 | 0,9322 | 13,8333 | 0,9328 | 10,0222 | 0,9156 6,8444
10 0,9389 | 17,1000 | 0,9311 | 13,8888 | 0,9229 | 10,1666 | 0,9113 | 6,7222
v 25 0,9318 | 16,6000 | 0,9329 | 13,9444 | 0,9252 | 10,3000 | 0,9165 | 6,7444
50 0,9184 | 16,6888 | 0,9301 | 13,7333 | 0,9227 | 9,3666 | 0,9131 | 7,3000
100 0,9470 | 17,6777 | 0,9299 | 13,6444 | 0,9253 | 10,2222 | 0,9211 | 6,8666
10 0,9340 | 17,4888 | 0,9228 | 12,9777 | 0,9183 | 10,0888 | 0,9150 | 6,7000
7 25 0,9389 | 17,7333 | 0,9291 | 13,3888 | 0,9203 | 10,2666 | 0,9092 | 6,2888
50 0,9420 | 17,9777 | 0,9245 | 13,7222 | 0,9161 95111 0,9062 6,56222
100 0,9364 | 17,6333 | 0,9258 | 13,8444 | 0,9222 | 9,9888 | 0,9238 | 6,2222
10 0,9351 | 18,1333 | 0,9304 | 13,4888 | 0,9170 | 9,7111 | 0,9341 | 6,2000
s 25 0,9390 | 17,9444 | 0,9289 | 13,5777 | 0,9183 | 9,5888 | 0,9207 | 6,3777
50 0,9354 | 18,5888 | 0,9278 | 14,1777 | 0,9170 | 10,1777 | 0,9058 6,1444
100 0,9362 | 18,1111 | 0,9273 | 14,1777 | 0,9184 | 9,8333 | 0,9082 | 6,3555
10 0,9391 | 17,2888 | 0,9283 | 13,1333 | 0,9282 | 10,0111 | 0,9170 | 6,6111
U 25 0,9173 | 16,7444 | 0,9326 | 13,9777 | 0,9300 | 10,0444 | 0,9133 | 6,8555
50 0,9455 | 16,9888 | 0,9267 | 13,5333 | 0,9251 | 10,3000 | 0,9145 | 6,5777
Logistic 100 0,9301 | 16,8222 | 0,9336 | 13,3555 | 0,9250 | 9,8888 | 0,9144 | 6,8888
10 0,9306 | 17,1111 | 0,9338 | 13,5888 | 0,9181 | 9,8000 | 0,9146 | 7,4333
v 25 0,9390 | 16,7666 | 0,9314 | 12,9888 | 0,9211 | 10,3333 | 0,9199 | 6,4777
50 0,9334 | 16,7555 | 0,9332 | 13,2333 | 0,9225 | 10,0555 | 0,9174 | 7,0666
100 0,9415 | 16,8555 | 0,9318 | 13,4111 | 0,9286 | 10,5888 | 0,9148 | 6,6555
10 0,9329 | 17,2888 | 0,9229 | 13,2333 | 0,9122 | 10,2888 | 0,9212 | 5,9222
7 25 0,9370 | 17,6666 | 0,9233 | 13,4888 | 0,9177 | 10,1444 | 0,9338 | 6,3666
50 0,9349 | 17,0555 | 0,9273 | 13,6000 | 0,9201 | 9,6777 | 0,9109 | 6,3222
100 0,9380 | 17,8777 | 0,9222 | 13,6444 | 0,9203 | 10,0888 | 0,9053 | 6,4000
10 0,9351 | 18,2111 | 0,9329 | 13,6666 | 0,9170 | 9,7777 | 0,9336 | 6,4333
s 25 0,9323 | 17,6777 | 0,9235 | 13,8666 | 0,9143 | 9,6222 | 0,9190 | 5,8222
50 0,9339 | 18,2888 | 0,9313 | 14,0888 | 0,9153 | 9,2333 | 0,9220 | 6,0555
100 0,9339 | 18,1777 | 0,9287 | 14,2666 | 0,9193 | 9,9666 | 0,9244 | 6,2333
10 0,9166 | 17,2444 | 0,9355 | 13,4333 | 0,9254 | 10,2777 | 0,9143 7,0111
U 25 0,9453 | 16,3555 | 0,9309 | 13,5222 | 0,9207 | 9,8555 | 0,9162 | 6,7666
50 0,9294 | 17,2444 | 0,9308 | 13,5777 | 0,9260 | 10,1111 | 0,9157 | 6,7666
Piecewise 100 0,9312 | 17,2000 | 0,9284 | 13,5555 | 0,9274 | 10,0000 | 0,9128 | 7,1222
10 0,9391 | 18,0333 | 0,9349 | 13,3555 | 0,9240 | 10,7666 | 0,9220 | 6,6222
v 25 0,9152 | 16,2000 | 0,9310 | 13,4444 | 0,9252 | 10,4111 | 0,9181 | 7,0333
50 0,9338 | 16,5444 | 0,9329 | 13,9666 | 0,9248 | 10,1555 | 0,9186 | 7,3444
100 0,9455 | 16,6777 | 0,9322 | 13,4444 | 0,9263 | 9,7777 | 0,9089 | 6,6000
10 0,9309 | 16,9000 | 0,9253 | 13,0111 | 0,9203 | 9,6555 | 0,9056 | 6,1333
7 25 0,9367 | 17,3555 | 0,9257 | 13,2888 | 0,9196 | 9,3666 | 0,9013 | 6,3666
50 0,9387 | 17,5222 | 0,9252 | 13,5444 | 0,9193 | 9,3777 | 0,9203 | 7,0111
100 0,9400 | 18,1222 | 0,9252 | 13,8111 | 0,9199 | 10,0777 | 0,9091 | 6,2555
10 0,9289 | 18,1666 | 0,9267 | 13,8555 | 0,9159 | 10,1444 | 0,9087 | 6,3000
s 25 0,9379 | 17,9111 | 0,9260 | 13,7888 | 0,9181 | 9,5222 | 0,9332 | 6,5000
50 0,9340 | 18,3444 | 0,9309 | 14,0000 | 0,9150 | 10,1777 | 0,9048 | 6,0666
100 0,9334 | 18,2888 | 0,9306 | 14,2333 | 0,9171 | 10,2333 | 0,9348 | 5,9000
10 0,9212 | 16,1888 | 0,9287 | 13,6666 | 0,9267 | 10,2333 | 0,9094 | 6,7000
U 25 0,9322 | 16,8888 | 0,9271 | 13,6666 | 0,9256 | 10,1777 | 0,9143 | 7,2333
50 0,9287 | 16,8222 | 0,9324 | 13,2777 | 0,9226 | 9,8222 | 0,9205 | 6,7666
Singer 100 0,9304 | 17,0111 | 0,9295 | 13,2111 | 0,9262 97777 0,9156 7,0111
10 0,9282 | 17,2555 | 0,9335 | 13,0777 | 0,9222 | 9,8777 | 0,9135 | 6,7222
v 25 0,9323 | 16,8222 | 0,9293 | 12,9555 | 0,9268 | 9,7000 | 0,9162 | 7,0888
50 0,9335 | 16,9222 | 0,9277 | 13,4555 | 0,9248 | 10,0222 | 0,9138 | 6,5000
100 0,9436 | 17,1777 | 0,9374 | 13,7111 | 0,9258 9,7888 0,9156 6,5333
10 0,9346 | 17,7111 | 0,9264 | 13,8555 | 0,9157 | 10,0222 | 0,9087 | 6,5000
7 25 0,9349 | 18,1000 | 0,9249 | 13,7888 | 0,9146 | 9,7555 | 0,9172 | 6,0777
50 0,9326 | 17,7888 | 0,9285 | 14,0000 | 0,9208 95777 0,9059 6,2444
100 0,9378 | 17,8111 | 0,9244 | 13,7444 | 0,9200 | 10,2111 | 0,9079 | 6,1666




EK-2. (8;v) = (0,9; 0,1) durumu i¢gin MBPSO algoritma sonuglari

71

o Esik Degeri

ACC SF ACC SF ACC SF ACC SF
Lineer azalan SF1 10 0,9720 | 9,0333 | 0,9711 | 8,6333 | 0,9701 | 7,9333 | 0,9739 | 7,7000
Lineer azalan SF1 25 0,9786 | 8,0667 | 0,9783 | 7,0667 | 0,9767 | 7,9000 | 0,9755 | 7,1000
Lineer azalan SF1 50 0,9799 | 7,2667 | 0,9821 | 7,6667 | 0,9827 | 7,2000 | 0,9824 | 6,9667
Lineer azalan SF1 100 0,9808 | 7,0667 | 0,9818 | 7,1000 | 0,9821 | 7,0333 | 0,9811 | 7,0333
Lineer azalan SF2 10 0,9648 | 6,8000 | 0,9645 | 6,7000 | 0,9623 | 6,7667 | 0,9660 | 6,5000
Lineer azalan SF2 25 0,9695 | 6,7000 | 0,9673 | 7,0667 | 0,9686 | 5,9667 | 0,9686 | 6,7000
Lineer azalan SF2 50 0,9692 | 6,7667 | 0,9720 | 7,1667 | 0,9701 | 6,9667 | 0,9670 | 6,2333
Lineer azalan SF2 100 0,9777 | 6,8333 | 0,9764 | 6,9667 | 0,9708 | 6,7500 | 0,9698 | 6,3667
Lineer azalan SF3 10 0,9764 | 10,4667 | 0,9774 | 9,7667 | 0,9786 | 9,9333 | 0,9814 | 9,7000
Lineer azalan SF3 25 0,9786 | 9,0000 | 0,9833 | 8,7667 | 0,9852 | 8,8000 | 0,9852 | 8,0000
Lineer azalan SF3 50 0,9840 | 8,4333 | 0,9830 | 8,4333 | 0,9890 | 8,1000 | 0,9874 | 8,0333
Lineer azalan SF3 100 0,9874 | 8,2000 | 0,9852 | 7,3667 | 0,9868 | 7,7333 | 0,9865 | 7,1667
Rastgele agirliklandirma SF1 10 0,9739 | 8,8667 | 0,9717 | 8,5333 | 0,9752 | 8,6333 | 0,9682 | 7,7333
Rastgele agirliklandirma SF1 25 0,9770 | 7,8000 | 0,9742 | 7,3667 | 0,9792 | 6,8333 | 0,9720 | 6,9667
Rastgele agirliklandirma SF1 50 0,9796 | 7,4000 | 0,9811 | 7,3667 | 09774 | 7,0333 | 0,9805 | 7,0333
Rastgele agirliklandirma SF1 100 0,9827 | 7,4000 | 0,9843 | 7,1333 | 0,9830 | 6,5333 | 0,9814 | 6,9333
Rastgele agirliklandirma SF2 10 0,9664 | 6,4333 | 0,9673 | 6,4667 | 0,9642 | 6,3000 | 0,9638 | 6,2000
Rastgele agirliklandirma SF2 25 0,9733 | 7,2333 | 0,9704 | 6,7000 | 0,9758 | 6,3000 | 0,9717 | 6,4667
Rastgele agirliklandirma SF2 50 0,9730 | 7,2667 | 0,9752 | 6,7333 | 09777 | 7,1333 | 0,9783 | 6,5333
Rastgele agirliklandirma SF2 100 0,9752 | 7,1333 | 0,9808 | 6,8000 | 0,9739 | 6,4000 | 0,9736 | 6,5000
Rastgele agirliklandirma SF3 10 0,9748 | 10,0000 | 0,9770 | 10,3667 | 0,9745 | 9,2667 | 0,9792 | 9,5000
Rastgele agirliklandirma SF3 25 0,9840 | 9,6667 | 0,9833 | 8,5333 | 0,9843 | 8,4667 | 0,9849 | 8,2667
Rastgele agirliklandirma SF3 50 0,9852 | 7,9000 | 0,9849 | 8,4000 | 0,9833 | 7,9000 | 0,9862 | 7,5333
Rastgele agirliklandirma SF3 100 0,9874 | 8,1000 | 0,9855 | 7,6667 | 0,9849 | 7,6000 | 0,9846 | 7,4667
Sogutma fonksiyonu SF1 10 0,9736 | 9,3000 | 0,9745 | 8,8333 | 0,9748 | 9,3333 | 0,9714 | 8,0667
Sogutma fonksiyonu SF1 25 0,9821 | 8,0333 | 0,9780 | 7,8667 | 0,9780 | 7,2000 | 0,9774 | 7,0667
Sogutma fonksiyonu SF1 50 0,9805 | 7,1667 | 0,9808 | 7,2333 | 0,9821 | 7,1000 | 0,9814 | 7,0667
Sogutma fonksiyonu SF1 100 0,9833 | 7,2333 | 0,9840 | 7,1333 | 0,9852 | 6,7000 | 0,9811 | 6,8333
Sogutma fonksiyonu SF2 10 0,9597 | 6,2000 | 0,9575 | 6,1333 | 0,9566 | 5,8667 | 0,9519 | 5,7333
Sogutma fonksiyonu SF2 25 0,9629 | 6,0667 | 0,9619 | 6,0000 | 0,9626 | 6,0333 | 0,9610 | 5,9000
Sogutma fonksiyonu SF2 50 0,9692 | 6,4333 | 0,9651 | 6,4000 | 0,9638 | 5,7667 | 0,9670 | 6,2333
Sogutma fonksiyonu SF2 100 0,9679 | 5,8667 | 0,9673 | 5,9333 | 0,9673 | 5,7000 | 0,9610 | 6,0333
Sogutma fonksiyonu SF3 10 0,9730 | 9,9667 | 0,9786 | 10,5000 | 0,9748 | 9,7000 | 0,9792 | 8,8000
Sogutma fonksiyonu SF3 25 0,9796 | 9,1667 | 0,9814 | 8,6333 | 0,9824 | 8,1000 | 0,9805 | 8,0667
Sogutma fonksiyonu SF3 50 0,9821 | 8,5000 | 0,9830 | 8,0333 | 0,9833 | 8,0000 | 0,9849 | 7,6000
Sogutma fonksiyonu SF3 100 0,9833 | 8,0667 | 0,9862 | 8,2667 | 0,9865 | 7,6333 | 0,9862 | 7,0000
Lojistik SF1 10 0,9730 | 9,4667 | 0,9783 | 8,9000 | 0,9726 | 8,5000 | 0,9686 | 8,2000
Lojistik SF1 25 0,9783 | 8,6667 | 0,9796 | 7,9667 | 0,9799 | 7,8000 | 0,9811 | 7,7667
Lojistik SF1 50 0,9774 | 7,7667 | 0,9786 | 7,8000 | 0,9770 | 7,5333 | 0,9852 | 6,9000
Lojistik SF1 100 0,9818 | 7,7000 | 0,9836 | 7,2333 | 0,9865 | 6,9333 | 0,9843 | 7,1333
Lojistik SF2 10 0,9739 | 5,8667 | 0,9682 | 6,0667 | 0,9701 | 6,5333 | 0,9755 | 6,4667
Lojistik SF2 25 0,9748 | 6,1333 | 0,9764 | 6,2667 | 0,9770 | 6,5333 | 0,9818 | 6,5667
Lojistik SF2 50 0,9811 | 6,4333 | 0,9840 | 6,2333 | 0,9780 | 6,1667 | 0,9770 | 5,9000
Lojistik SF2 100 0,9799 | 6,3333 | 0,9780 | 5,8333 | 0,9814 | 6,3000 | 0,9818 | 6,5667
Lojistik SF3 10 0,9730 | 9,7667 | 0,9792 | 9,5333 | 0,9761 | 9,0667 | 0,9755 | 8,5333
Lojistik SF3 25 0,9805 | 9,0667 | 0,9811 | 8,4667 | 0,9814 | 8,4000 | 0,9799 | 8,3333
Lojistik SF3 50 0,9789 | 8,4333 | 0,9830 | 7,9333 | 0,9824 | 7,8667 | 0,9792 | 7,5333
Lojistik SF3 100 0,9849 | 8,0000 | 0,9877 | 7,1000 | 0,9874 | 7,1667 | 0,9868 | 7,0333




EK-3. (8;v) = (0,5; 0,5) durumu i¢in MBPSO algoritma sonuglari

72

o Esik Degeri

ACC SF ACC SF ACC SF ACC SF
Lineer azalan SF1 10 0,9107 | 3,8667 | 0,9170 | 4,1000 | 0,9182 | 3,8000 | 0,9135 | 3,7333
Lineer azalan SF1 25 0,9242 | 3,2000 | 0,9289 | 3,5333 | 0,9157 | 3,0000 | 0,9116 | 2,8000
Lineer azalan SF1 50 0,9223 | 2,8667 | 0,9195 | 2,7333 | 0,9239 | 2,7667 | 0,9264 | 2,8000
Lineer azalan SF1 100 0,9236 | 2,8000 | 0,9305 | 2,7000 | 0,9192 | 2,5333 | 0,9176 | 2,4667
Lineer azalan SF2 10 0,8858 | 2,5333 | 0,8805 | 2,3667 | 0,8912 | 2,6667 | 0,8821 | 2,2333
Lineer azalan SF2 25 0,8934 | 2,4000 | 0,8934 | 2,7000 | 0,8934 | 2,4000 | 0,8865 | 2,3667
Lineer azalan SF2 50 0,9082 | 2,4333 | 0,8934 | 2,2667 | 0,8912 | 2,2333 | 0,8994 | 2,4000
Lineer azalan SF2 100 0,9129 | 2,6000 | 0,8997 | 2,3667 | 0,9009 | 2,2000 | 0,9025 | 2,3333
Lineer azalan SF3 10 0,9242 | 5,2000 | 0,9289 | 4,8667 | 0,9239 | 4,1000 | 0,9245 | 4,3000
Lineer azalan SF3 25 0,9327 | 3,9667 | 0,9340 | 3,5333 | 0,9280 | 3,2667 | 0,9308 | 3,1000
Lineer azalan SF3 50 0,9242 | 3,1000 | 0,9362 | 3,0000 | 0,9305 | 2,8667 | 0,9270 | 2,8667
Lineer azalan SF3 100 0,9349 | 3,0000 | 0,9362 | 3,0000 | 0,9302 | 2,8333 | 0,9327 | 2,8333
Rastgele agirliklandirma SF1 10 0,9066 | 3,8667 | 0,9151 | 3,7000 | 0,9176 | 3,6000 | 0,9230 | 3,3667
Rastgele agirliklandirma SF1 25 0,9129 | 3,0667 | 0,9142 | 3,0000 | 0,9148 | 2,6333 | 0,9198 | 2,8000
Rastgele agirliklandirma SF1 50 0,9264 | 3,0333 | 0,9239 | 2,6667 | 09252 | 2,7667 | 0,9292 | 2,8000
Rastgele agirliklandirma SF1 100 0,9204 | 2,5333 | 0,9302 | 2,8000 | 0,9252 | 2,7333 | 0,9173 | 2,3667
Rastgele agirliklandirma SF2 10 0,8440 | 2,1667 | 0,8462 | 2,2667 | 0,8506 | 2,0667 | 0,8538 | 2,1667
Rastgele agirliklandirma SF2 25 0,8491 | 2,1000 | 0,8597 | 2,3333 | 0,8629 | 2,3333 | 0,8528 | 1,9667
Rastgele agirliklandirma SF2 50 0,8437 | 2,1333 | 0,8613 | 2,2000 | 0,8667 | 2,2667 | 0,8638 | 2,2000
Rastgele agirliklandirma SF2 100 0,8541 | 1,8667 | 0,8632 | 2,2000 | 0,8629 | 1,8667 | 0,8752 | 2,2000
Rastgele agirliklandirma SF3 10 0,9164 | 5,0000 | 0,9299 | 4,6000 | 0,9223 | 4,0333 | 0,9286 | 4,0000
Rastgele agirliklandirma SF3 25 0,9289 | 3,9333 | 0,9311 | 3,5667 | 0,9346 | 3,6667 | 0,9277 | 3,1667
Rastgele agirliklandirma SF3 50 0,9368 | 3,7667 | 0,9305 | 3,0333 | 0,9283 | 3,0000 | 0,9336 | 2,9333
Rastgele agirliklandirma SF3 100 0,9336 | 2,9667 | 0,9365 | 3,0000 | 0,9343 | 2,8333 | 0,9324 | 2,8333
Sogutma fonksiyonu SF1 10 0,9164 | 3,8333 | 0,9031 | 3,7333 | 0,9142 | 3,8667 | 0,9107 | 3,6333
Sogutma fonksiyonu SF1 25 0,9217 | 3,1333 | 0,9031 | 3,7333 | 0,9211 | 3,0667 | 0,9132 | 2,7000
Sogutma fonksiyonu SF1 50 0,9226 | 2,9000 | 0,9230 | 2,8667 | 0,9233 | 2,7667 | 0,9214 | 2,8333
Sogutma fonksiyonu SF1 100 0,9352 | 2,8667 | 0,9274 | 2,8667 | 0,9305 | 2,6333 | 0,9267 | 2,6333
Sogutma fonksiyonu SF2 10 0,8896 | 2,1000 | 0,8884 | 2,2667 | 0,8862 | 2,0333 | 0,8893 | 2,2333
Sogutma fonksiyonu SF2 25 0,9006 | 2,2000 | 0,8969 | 2,0333 | 0,9057 | 2,2333 | 0,8981 | 2,3000
Sogutma fonksiyonu SF2 50 0,9041 | 2,0667 | 0,9038 | 2,0333 | 0,9164 | 2,4000 | 0,9041 | 2,2333
Sogutma fonksiyonu SF2 100 0,9264 | 2,3000 | 0,9079 | 2,2000 | 0,9110 | 2,3000 | 0,9041 | 2,1000
Sogutma fonksiyonu SF3 10 0,9204 | 5,4667 | 0,9248 | 4,6333 | 0,9186 | 4,1333 | 0,9189 | 4,1667
Sogutma fonksiyonu SF3 25 0,9318 | 3,7667 | 0,9261 | 3,5333 | 0,9314 | 3,5333 | 0,9264 | 3,2333
Sogutma fonksiyonu SF3 50 0,9308 | 3,4333 | 0,9248 | 3,0000 | 0,9343 | 3,2000 | 0,9330 | 3,1000
Sogutma fonksiyonu SF3 100 0,9302 | 2,8000 | 0,9314 | 2,9333 | 0,9292 | 2,9667 | 0,9333 | 2,8667
Lojistik SF1 10 0,9201 | 4,7000 | 0,9204 | 4,2000 | 0,9204 | 3,9667 | 0,9179 | 3,5000
Lojistik SF1 25 0,9110 | 3,5333 | 0,9214 | 3,5000 | 0,9186 | 3,1333 | 0,9223 | 3,0000
Lojistik SF1 50 0,9233 | 3,0000 | 0,9164 | 2,8333 | 0,9230 | 2,9000 | 0,9233 | 2,8333
Lojistik SF1 100 0,9239 | 2,8000 | 0,9340 | 2,7667 | 0,9302 | 2,9000 | 0,9204 | 2,6333
Lojistik SF2 10 0,8903 | 2,0667 | 0,9003 | 2,1000 | 0,8978 | 2,2667 | 0,9142 | 2,3333
Lojistik SF2 25 0,9142 | 2,3000 | 0,9129 | 2,1667 | 0,9129 | 2,3667 | 0,9179 | 2,3667
Lojistik SF2 50 0,9189 | 2,5000 | 0,9223 | 2,4667 | 0,9192 | 2,4333 | 0,9138 | 2,2333
Lojistik SF2 100 0,9270 | 2,3333 | 0,9220 | 2,3667 | 0,9274 | 2,4333 | 0,9201 | 2,4000
Lojistik SF3 10 0,9186 | 5,1000 | 0,9349 | 4,7333 | 0,9214 | 4,2000 | 0,9151 | 4,0667
Lojistik SF3 25 0,9195 | 3,8333 | 0,9258 | 3,6667 | 0,9223 | 3,3667 | 0,9179 | 2,9333
Lojistik SF3 50 0,9226 | 3,2667 | 0,9233 | 3,2000 | 0,9217 | 3,0000 | 0,9245 | 2,8333
Lojistik SF3 100 0,9239 | 2,8000 | 0,9264 | 2,9000 | 0,9355 | 2,9000 | 0,9292 | 2,7667




EK-4. (8;v) = (0,1; 0,9) durumu i¢gin MBPSO algoritma sonuglari

73

o Esik Degeri

ACC SF ACC SF ACC SF ACC SF
Lineer azalan SF1 10 0,8104 | 2,6667 | 0,7711 | 1,9333 | 0,7871 | 2,2000 | 0,7969 | 1,9667
Lineer azalan SF1 25 0,7651 | 1,1333 | 0,7660 | 1,0667 | 0,7689 | 1,0000 | 0,7811 | 1,0000
Lineer azalan SF1 50 0,7868 | 1,0000 | 0,7761 | 1,0000 | 0,7874 | 1,0000 | 0,7994 | 1,0000
Lineer azalan SF1 100 0,8050 | 1,0000 | 0,8088 | 1,0000 | 0,8179 | 1,0000 | 0,8242 | 1,0000
Lineer azalan SF2 10 0,7267 | 1,0000 | 0,7475 | 1,0000 | 0,7478 | 1,0000 | 0,7349 | 1,0000
Lineer azalan SF2 25 0,7506 | 1,0000 | 0,7324 | 1,0000 | 0,7330 | 1,0000 | 0,7695 | 1,0000
Lineer azalan SF2 50 0,7686 | 1,0000 | 0,7651 | 1,0000 | 0,7434 | 1,0000 | 0,7651 | 1,0000
Lineer azalan SF2 100 0,7726 | 1,0000 | 0,7547 | 1,0000 | 0,7818 | 1,0000 | 0,7742 | 1,0000
Lineer azalan SF3 10 0,8305 | 3,2333 | 0,8302 | 3,0667 | 0,8097 | 2,3667 | 0,8050 | 2,1667
Lineer azalan SF3 25 0,7682 | 1,5000 | 0,7547 | 1,3667 | 0,7654 | 1,0667 | 0,7708 | 1,1000
Lineer azalan SF3 50 0,7443 | 1,1333 | 0,7852 | 1,0667 | 0,8179 | 1,0000 | 0,8145 | 1,0000
Lineer azalan SF3 100 0,7928 | 1,0000 | 0,8230 | 1,0000 | 0,8160 | 1,0000 | 0,8211 | 1,0000
Rastgele agirliklandirma SF1 10 0,8009 | 2,2333 | 0,7934 | 1,7000 | 0,7469 | 1,4000 | 0,7651 | 1,4000
Rastgele agirliklandirma SF1 25 0,7557 | 1,2000 | 0,7629 | 1,0667 | 0,7758 | 1,0333 | 0,7909 | 1,0000
Rastgele agirliklandirma SF1 50 0,7774 | 1,0000 | 0,7965 | 1,0000 | 0,8009 | 1,0000 | 0,8050 | 1,0000
Rastgele agirliklandirma SF1 100 0,8233 | 1,0000 | 0,8116 | 1,0000 | 0,8176 | 1,0000 | 0,8226 | 1,0000
Rastgele agirliklandirma SF2 10 0,7371 | 1,0000 | 0,7264 | 1,0000 | 0,7352 | 1,0000 | 0,7541 | 1,0000
Rastgele agirliklandirma SF2 25 0,7258 | 1,0000 | 0,7355 | 1,0000 | 0,7626 | 1,0000 | 0,7349 | 1,0000
Rastgele agirliklandirma SF2 50 0,7198 | 1,0000 | 0,7443 | 1,0000 | 0,7381 | 1,0000 | 0,7340 | 1,0000
Rastgele agirliklandirma SF2 100 0,7182 | 1,0000 | 0,7478 | 1,0000 | 0,7453 | 1,0000 | 0,7469 | 1,0000
Rastgele agirliklandirma SF3 10 0,8487 | 3,8000 | 0,8336 | 3,2333 | 0,8107 | 2,5667 | 0,8072 | 2,4667
Rastgele agirliklandirma SF3 25 0,7997 | 1,9667 | 0,7858 | 1,4667 | 0,7541 | 1,2333 | 0,7909 | 1,3667
Rastgele agirliklandirma SF3 50 0,7720 | 1,1000 | 0,7789 | 1,0000 | 0,7928 | 1,0000 | 0,8075 | 1,0000
Rastgele agirliklandirma SF3 100 0,8110 | 1,0000 | 0,8151 | 1,0000 | 0,8217 | 1,0000 | 0,8346 | 1,0000
Sogutma fonksiyonu SF1 10 0,7981 | 2,9000 | 0,8035 | 2,4333 | 0,7484 | 1,8000 | 0,7701 | 1,6667
Sogutma fonksiyonu SF1 25 0,7667 | 1,2333 | 0,7610 | 1,1667 | 0,7566 | 1,0333 | 0,7739 | 1,0333
Sogutma fonksiyonu SF1 50 0,7925 | 1,0000 | 0,7975 | 1,0000 | 0,7969 | 1,0000 | 0,8094 | 1,0000
Sogutma fonksiyonu SF1 100 0,8239 | 1,0000 | 0,8107 | 1,0000 | 0,8214 | 1,0000 | 0,8041 | 1,0000
Sogutma fonksiyonu SF2 10 0,7918 | 1,0000 | 0,7959 | 1,0000 | 0,7950 | 1,0000 | 0,8060 | 1,0000
Sogutma fonksiyonu SF2 25 0,8208 | 1,0000 | 0,8167 | 1,0000 | 0,8220 | 1,0000 | 0,8299 | 1,0000
Sogutma fonksiyonu SF2 50 0,8343 | 1,0000 | 0,8305 | 1,0000 | 0,8336 | 1,0000 | 0,8324 | 1,0000
Sogutma fonksiyonu SF2 100 0,8390 | 1,0000 | 0,8387 | 1,0000 | 0,8327 | 1,0000 | 0,8248 | 1,0000
Sogutma fonksiyonu SF3 10 0,8475 | 3,7000 | 0,8412 | 3,5333 | 0,8239 | 2,7667 | 0,7918 | 2,2667
Sogutma fonksiyonu SF3 25 0,7513 | 1,8667 | 0,7836 | 1,5667 | 0,7638 | 1,2000 | 0,7774 | 1,1333
Sogutma fonksiyonu SF3 50 0,7557 | 1,1667 | 0,7601 | 1,1000 | 0,7670 | 1,1000 | 0,8047 | 1,0667
Sogutma fonksiyonu SF3 100 0,7943 | 1,0333 | 0,8006 | 1,0333 | 0,8223 | 1,0000 | 0,8261 | 1,0000
Lojistik SF1 10 0,8248 | 3,2667 | 0,7796 | 2,2000 | 0,7840 | 1,9000 | 0,7770 | 1,7667
Lojistik SF1 25 0,7780 | 1,3333 | 0,7638 | 1,2667 | 0,7607 | 1,1667 | 0,7717 | 1,0000
Lojistik SF1 50 0,7777 | 1,1333 | 0,7868 | 1,0333 | 0,7865 | 1,0000 | 0,8129 | 1,0000
Lojistik SF1 100 0,7978 | 1,0000 | 0,8003 | 1,0000 | 0,8129 | 1,0000 | 0,8110 | 1,0000
Lojistik SF2 10 0,7984 | 1,0000 | 0,7978 | 1,0000 | 0,8053 | 1,0000 | 0,8057 | 1,0000
Lojistik SF2 25 0,8170 | 1,0000 | 0,8151 | 1,0000 | 0,8321 | 1,0000 | 0,8264 | 1,0000
Lojistik SF2 50 0,8296 | 1,0000 | 0,8302 | 1,0000 | 0,8289 | 1,0000 | 0,8336 | 1,0000
Lojistik SF2 100 0,8336 | 1,0000 | 0,8352 | 1,0000 | 0,8384 | 1,0000 | 0,8399 | 1,0000
Lojistik SF3 10 0,8355 | 3,5667 | 0,8267 | 2,9333 | 0,8038 | 2,5333 | 0,9151 | 4,0667
Lojistik SF3 25 0,7836 | 1,9667 | 0,7802 | 1,5333 | 0,7701 | 1,2000 | 0,9179 | 2,9333
Lojistik SF3 50 0,7931 | 1,2667 | 0,7575 | 1,1333 | 0,8031 | 1,0000 | 0,9245 | 2,8333
Lojistik SF3 100 0,7736 | 1,0000 | 0,7862 | 1,0333 | 0,8126 | 1,0000 | 0,9292 | 2,7667
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