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OZET

DESTEK VEKTOR MAKINELERI PARAMETRELERININ METASEZGISEL
YONTEMLER iLE OPTIiMiZASYONU VE PARKINSON HASTALIGI VERI SETI
UZERINDE UYGULANMASI

Ziibeyir Siikrii OZKORUCU

Yiksek Lisans, Mekatronik Miihendisligi Anabilim Dali

Tez Danismani: Dog. Dr. Turgut OZSEVEN

Kasim 2021, 104 sayfa

Dopamin hiicresinin zamanla azalmasi ve yetersiz kalmasi sonucunda parkinson hastaligi
ortaya ¢ikar. Bu azalma yasa bagli olarak degisir. Diinya niifusunun gittik¢e yaslandigi
gercegi dikkate alindiginda bu hastalik ilerleyen yillarda artabilir. Bu hastalik i¢in kesin
bir teshis yontemi olmamakla birlikte hasta uzun bir siire takip altinda tutulur ve
sonrasinda parkinson hastaligi tanis1 konulabilir. Bu tez c¢alismasinda parkinson
hastalarinin tespit edilebilmesi i¢cin Destek Vektor Makineleri (DVM) ile smiflandirma
yapilmistir. DVM’de bulunan parametrelerin se¢imi olduk¢a 6nemlidir. Hatali parametre
secimi DVM’nin smiflandirma basarisin1 etkilemektedir. Bu yiizden son yillarda
literatlirde meta sezgisel yontemler yogun bir sekilde kullanilmis ve basarili sonuglar elde
edilmistir. Bu ¢alismada Yarasa Algoritmasi (YA), lyilestirilmis Kaotik Parcacik Siirii
Optimizasyonu (IKPSO), lyilestirilmis Genetik Algoritma (IGA) ve Armoni Arama
Algoritmast (AAA) kullanilarak DVM optimizasyon modelleri olusturulmustur.
Calismadaki deneyler UCI (Machine Learning Repository of University of California at
Irvine) veri tabanindan alinan iki farkli parkinson hastalig1 veri seti lizerinde yapilmistir
ve bu veri setleri Parkinson 1 ve Parkinson 2 seklinde isimlendirilmistir. Elde edilen
sonuglar dogruluk, duyarlilik, segicilik, kesinlik ve F1 skor degerlendirme &lcutleri
kullanilarak karsilagtirilmistir. DVM ¢ekirdek fonksiyonlarindan RBF, lineer ve polinom
cekirdek fonksiyonu kullamilmustir. iki veri setinde de genel olarak RBF cekirdek
fonksiyonu en basarili performansa sahiptir. Parkinson 1 ve Parkinson 2 veri setlerinde
en iyi dogruluk sonuglar1 sirasiyla %88,75 ile IKPSO-DVM ve %95.422 ile YA-DVM
modellerine aittir. Literatiir karsilastirmalar1 6nerilen modellerin bazi calismalardan daha
1y1, baz1 ¢caligmalar ile de rekabet edebilecek seviyede olduklarini gostermistir.

ANAHTAR KELIMELER: Destek Vektor Makineleri, Meta Sezgisel Yontemler,
Parametre Optimizasyonu, Siniflandirma Dogrulugu, Parkinson Hastalig1.



ABSTRACT

OPTIMIZATION OF SUPPORT VECTOR MACHINES BY META HEURISTIC
METHODS AND APPLYING ON PARKINSON’S DISEASE DATASET
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Parkinson’s disease occurs as a result of the decrease and insufficiency of dopamine cells
over the time. This decrease varies with age. Considering the fact that the world
population is getting older, this disease may increase in the coming years. Although there
is no definitive diagnosis method for this disease, the patient is kept under follow-up for
a long time and then parkinson’s disease can be diagnosed. In this thesis study,
classification was made with Support Vector Machine (SVM) to detect parkinson’s
patients. The selection of parameters in SVM is very important. Incorrect parameter
selection affects the classification success of SVM. Therefore, meta heuristic methods
have been used extensively in the literature in recent years and successful results have
been obtained. In this study, SVM optimization models were created using Bat Algorithm
(BA), Improved Chaotic Particle Swarm Optimization (ICPSO), Improved Genetic
Algorithm (IGA) and Harmony Search Algorithm (HSA). Experiments in the study were
conducted on two different parkinson’s disease datasets taken from the UCI (Machine
Learning Repository of University of California at Irvine) database and these datasets
were named as Parkinson 1 and Parkinson 2. Obtained results were compared using
accuracy, sensitivity, specificity, precision and F1 score evaluation criteria. Among DVM
kernel functions, RBF, linear and polynomial kernel functions were used. In general, RBF
kernel function has the most successful performance in both datasets. The best accuracy
results in Parkinson 1 and Parkinson 2 datasets belong to ICPSO-SVM model with
88.75% and BA-DVM model 95.422%, respectively. Literature comparisons have shown
that the proposed models are better than some studies and can compete with some studies.

KEYWORDS: Classification Accuracy, Meta Heuristic Methods, Parameter
Optimization, Parkinson Disease, Support Vector Machines.
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1. GIRIS

Ik kez 1817 yilinda titrek felg olarak tanimlanan parkinson hastaligi, insan beyninde
iiretilen dopamin hiicresinin zamanla yiiksek miktarda azalmasi sonucu dopamin
iiretiminin yetersiz kalmasi ile ortaya ¢ikan bir hastaliktir. Dopamin hiicreleri kisilerin

hareketlerini kontrol etmesi i¢in beyin bdlgeleri arasindaki iletisime yardimci olur

(Glines, 2021).

Konugmanin bozulmasi, hareketlerde yavaslama, denge bozuklugu ve titreme parkinson
hastaligin baslica belirtileridir. Hastalik ilerledik¢e uyku diizensizligi, yliriime, konugma,
cigneme ve yutmada zorlanma yasanabilir. Hastalik baslangicta depresyon, eklem
hastaliklar1 ve yaslanma ile iliskilendirilerek yanlis tan1 konulabilmektedir (Glines, 2021).
Hastaligin bahsedilen bu belirtilerinin yani sira parkinson hastalarinin yaklasik

%90’ninda konugsma bozuklugu bulunmaktadir (Juste ve ark., 2018).

Istatiksel verilere gore ABD’de yaklasik 1 milyon insan parkinson hastalig1 ile yasiyor ve
bu rakamim 2030 yilina kadar 1.2 milyona ¢ikmasi bekleniyor. Diinya {lizerinde ise 10

milyondan fazla insan parkinson hastaligi ile yasamaktadir (Marras ve ark., 2018).

Parkinson hastaliginin teshisinde kisilerin yiiriime ve ses kayitlar1 analizi kullanilir.
Gorintiileme veya tahlil sonuglariyla bu hastaligin teshisi konulamaz. Teshis konulurken
hasta uzun bir siire gozlem altinda tutulur. Bu hastaligi tamamen ortadan kaldiracak bir
tedavi yontemi olmamakla birlikte hastaligm ilk evrelerinde goriilen belirtileri azaltmak
i¢in ilag tedavisi uygulanir. Bu yiizden hastaligin erken tanis1 oldukga énemlidir. Erken

tan1 sayesinde hastaligini ilerlemesi yavaslatilabilir (Kaya, 2019; Narin, 2020).

Erken taniya destek olmasi amaciyla kisilerin hasta olup olmadiklarini tahmin eden
makine Ogrenmesi  algoritmalar1  bulunmaktadir. Makine Ogrenmesi (MO)
algoritmalarindan biri de Destek Vektor Makineleridir (DVM). DVM,; istatiksel 6grenme
teorisine ve yapisal risk minimizasyonuna dayanan, Oriintlii tanima ve smiflandirma

problemlerinin ¢dziimiinde kullanilmakta olan etkili bir yontemdir. Literatirde DVM



kullanilarak parkinson hastalarini tespit eden uygulamalar gelistirilmistir (Kaya, 2019;
Narin, 2020).

DVM’ler dogrusal olarak ayrilabilen veriler iizerinde iyi sonuglar verirken, lineer olarak
ayrilamayan veriler {lizerinde etkili sonuclar veremezler. Bu problemi ¢dzmek i¢in
cekirdek fonksiyonlar1 kullanilir. Cekirdek fonksiyonlari, verileri ¢ok boyutlu uzaya
haritalar ve lineer olarak ayrilabilecek hale getirir. Cekirdek fonksiyonlari parametrelere
sahiptir ve bu parametrelerin degerleri DVM’nin performansma ciddi sekilde etki
etmektedir. Bu degerler dogru bir sekilde ayarlanmazsa basarisiz siniflandirma sonuglari
elde edilir. Bu degerlerin dogru bir sekilde ayarlanabilmesi i¢in optimizasyon

algoritmalarina ihtiya¢ duyulmustur.

Meta sezgisel optimizasyon algoritmalar1 basarili sonuglar verdigi i¢in son 20 yilda
literatiirde hizla ilerlemistir (Yang, 2010b). Karinca koloni algoritmasi (Dorigo ve ark.,
2005), pargacik siirti optimizasyonu (Kennedy ve Eberhart, 1995) ve karga arama
algoritmas1 (Askarzadeh, 2016) literatirde bulunan meta sezgisel algoritmalardan
bazilaridir. Meta sezgisel yontemler, dogadan esinlenerek Onerilen, geleneksel
optimizasyon yontemleri kabul edilemez ¢ozliimler iirettiginde etkin ve uygun ¢éziimler
iireten algoritmalardir. Meta sezgisel yontemler yuksek kalitede ¢oztimler elde etmek igin
alt seviye sezgisellere rehberlik eden bir siirectir (Vop ve Fink, 1999). Bu yontemler basit
yerel arama yoOntemlerinden karmasik 6grenme islemlerine kadar genis bir alani
olusturmaktadir. Bu yontemler probleme 6zgii degildir, karmagik matematiksel islemler
gerektirmez ve lokal optimuma nadiren takilir. Bu ylizden meta sezgisel yontemler genis

kullanim alanina sahiptirler.

Bu tez ¢alismasinda Yarasa Algoritmasi (Yang, 2010a), lyilestirilmis Kaotik Parcacik
Siriisti Optimizasyonu (Liu ve ark., 2005), Iyilestirilmis Genetik Algoritma (Wu, 2019)
ve Armoni Arama Algoritmasi (Geem ve ark.,, 2001) kullanilarak parametre
optimizasyonu yapilmis 4 farkh DVM modeli onerilmistir. Onerilen bu modellerin
basaris1 UCI (Machine Learning Repository of University of California at Irvine) veri
tabanindan alinan iki farkli parkinson hastaligi veri seti (Little ve ark., 2007; Naranjo ve

ark., 2016) iizerinde deneylerle test edilmistir ve parkinson hastalarinin tespit edilmesi
2



saglanmistir. Boylece parkinson hastaliginin erken teshisine katkida bulunulmasi

amaglanmugtir.

Bu tez ¢alismasi alt1 boliimden olusmaktadir. Tkinci boliimde literatiir taramasi, {igiincii
bolimde YA, IKPSO, iIGA ve AAA algoritmalari, dordiincii bolimde DVM, besinci

bélimde smiflandirma sonuglari, altinct boliimde sonuglar ve 6neriler sunulmustur.



2. LITERATUR OZETLERI

Zhang ve ark. (2010) Gogiis Kanseri, Diyabet, Kalp, Tiroit ve Titanik veri setlerini
Karinca Koloni Optimizasyonu (ACO) yontemi ile parametre optimizasyonu yapilmis
DVM smiflandirict ile siniflandirmiglardir. Kullanilan DVM modeli uygun sonuglar

vermistir.

Yan ve ark. (2010) Kuantum Parcacik Siirii Optimizasyonu (QPSO) ve Benzetimli
Tavlama (SA) yontemlerinin birlikte kullanildigi hibrit bir yontem dnermislerdir (QPSO-
SA-DVM). QPSO, klasik PSO yontemi ile kuantum fizigi diisiincesinin birlestirilmis
halidir. Bu yontem PSO algoritmasmnin tiim avantajli 6zelliklerini tasimaktadir. Fakat
PSO yontemi global bir optimizasyon degildir ve en uygun ¢6zlime yakinsamay1 garanti
etmez. QPSO ise global yakinsamay1 garanti eder. Onerilen model sadece QPSO yontemi
ile parametre optimizasyonu yapilmis DVM (QPSO-DVM) modeli ile karsilagtirilmistir.
Iki modelinde smiflandirma dogrulugu ve simiflandiricinin genelleme yetenegine
katkismnin ayni oldugu gozlemlenmistir. Fakat QPSO-SA-DVM modeli daha iyi

yakinsama hizina sahiptir.

EEG isaret verilerinin smiflandirilmasinda kullanilan DVM’nin parametreleri Pargacik
Surd Optimizasyonu (PSO) yontemi ile optimize edilmeye ¢alisilmistir. Bu ¢alismada
kullanilan veri seti Bonn Universitesi Epileptoloji béliimiinden alinmistrr. DVM’de
lineer, polinom ve RBF (Radyal Tabanli Fonksiyon) ¢ekirdek fonksiyonlari
kullanilmistir. RBF ¢ekirdek fonksiyonunda en iyi smiflandirma basarisi elde edilmistir.
PSO yontemi ile parametrelerin en uygun sekilde se¢ildigi ve siniflandirma siiresini

kisalttig1 sonucuna varilmis (Ozbeyaz ve ark., 2011).

PSO’nun kolayca yerel optimuma diisme problemini ¢6zmek, yakinsama hizini arttirmak
ve algoritmanin hassasiyetini gelistirmek i¢in Kaotik Pargacik Sirli Optimizasyonu
(KPSO) kullanilmig (Han ve Houjun, 2011). PSO yontemine kaos islemi dahil edilmistir.
Bu yontem PSO ve Genetik Algoritma (GA) ile karsilastirilmis ve KPSO daha iyi

sonuglar vermistir.



PSO’nun erken yakinsama, yerel optimuma diisme problemlerini ¢6zmek, PSO’nun
global arama kabiliyetini gelistirmek igin KPSO kullanilmis (Wang ve ark., 2011). PSO

yontemine gore daha basarili sonuglar elde edilmistir.

Higbir kasini hareket ettiremeyen ve dis diinyaya istediklerini anlatamayan hastalar i¢in
beyin bilgisayar arayiizii gelistirilmistir. Bu arayiiz insan beyni ile dis bir cihaz arasinda
iletisim kurulmasini saglar. DVM parametre optmizasyonu igin GA kullanilmistir. (Wang
ve ark., 2011). Optimizasyon isleminin DVM’nin performansini iyilestirdigi

gbzlemlenmistir.

Bir baska ¢calismada DVM parametre optimizasyonunda PSO, GA ve Izgara Arama (GS)
yontemleri karsilastirilmistir. PSO yontemine dayali DVM modeli hem siniflandirma
stiresi hem de siniflandirma dogrulugu agisindan daha iyi sonuclar vermistir (Hric ve ark.,

2011).

Li ve Ding (2012) hiperspektral smiflandirma i¢in kullanilan DVM’de parametre
optimizasyonu icin PSO yontemini kullanmislardir. PSO yontemi hem smiflandirma

dogrulugunu arttirmig hem de zaman maliyetini azaltmistir.

SA yontemine dayali DVM smiflandirici dnerilmistir (Wang, 2012). Onerilen model,
genetik algoritmaya dayali DVM ve parametre optimizasyonu yapilmamis DVM ile

karsilastirilmistir. Onerilen model daha iyi sonuglar vermistir.

Xue ve ark. (2013) hiperspektral goriintii siniflandirmast i¢in DVM kullanmiglar ve
parametre optimizasyonunu PSO ile yapmislardir. Onerilen yontemi ¢apraz onaylama ve
GA ile karsilastirmiglardir. PSO’ya dayali modelin daha basarili oldugu gozlemlenmistir.
Li ve ark. (2013) DVM parametrelerinin optimizasyonu i¢in ates bocegi algoritmasini
kullanmislardir. Onerilen model ile yapilan siniflandirma sonuglarmna gére daha az hata
oranina, daha istikrarl ve daha dogru sonuglara ulagilmistir.

Diferansiyel Evrim Algoritmas1 (DEA), populasyon evrimine dayanan bir tiir gergek say1
kodlama optimizasyon algoritmasidir. Su anki popiilasyondan farkl bilgiler ¢ikarabilir

ve ilerideki arastirmaya rehberlik edebilir. Ayrica algoritma kontrol parametreleri
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nispeten daha azdir ve global arama yetenegi ¢ok daha guclidur. DEA ydntemi
kullanilarak parametre optimizasyonu yapilan DEA-DVM modelinin performansini test
etmek icin UCI’deki 15 veri seti iizerinde denemeler yapilmistir (Jun ve ark., 2013).
DEA-DVM’nin performansi parametre optimizasyonu yapilmamis DVM’ye gore daha

iyi oldugu gozlemlenmistir.

Xiao-Cong (2014) seramik tiip ylizeyi hatalarnin algilanmasi i¢in seramik tiip
goriintiilerini smiflandirmis. DVM parametreleri QPSO yontemi ile optimize edilmis.
Calismada 5 farkl ¢esit seramik tiip hatasi her birinden 100 goriintii olacak sekilde toplam
500 goriintiiden olusan bir veri seti kullanilmis. Onerilen model standart PSO ydntemine
dayali DVM ve parametre optimizasyonu yapilmamis DVM ile karsilastirilmig ve

onerilen modelde daha basarili sonuglar elde edilmistir.

Heyelan kayma orani tahmini iizerine yapilan bir ¢alismada smiflandirma i¢in kullanilan
DVM’nin c¢ekirdek fonksiyonu parametrelerini optimize etmek i¢in GA kullanilmastir.
Yapilan testler sonucunda optimizasyonun DVM’nin smiflandirma dogrulugu oranmi

arttirdigi sonucuna varilmistir (Li ve Kong, 2014).

Cekis konvertoriinde inverterin hatalarin1 smiflandirmak i¢in kullanilan DVM’nin
parametreleri GS, GA ve PSO ile optimize edilmistir (Jin ve ark., 2014). U¢ yontemde de
DVM’nin yliksek siniflandirma dogrulugu oranlarina ulastigi fakat en iyi sonucun GS’de
oldugu tespit edilmistir. Bunun sebebinin GS’nin diger yonteme gore daha genis
parametre arama kapsamia sahip olmasi ve diger iki yontemdeki rastgele baslatilan

parametre dezavantajinin olmadigi seklinde agiklanmus.

Bir baska ¢alismada su alt1 hedef smiflandirma konusu iizerinde durulmustur. Dort
akustik smnifin hedeflerinin ayirt edilebilmesi icin DVM smiflandirici kullanilmistir
(Sherin ve Supriya, 2015). Parametre optimizasyonu i¢in GA kullanilmistir. Yapilan

testlerde GA’nin iyi sonuglar verdigi gézlemlenmistir.

Rulman yatak arizalarinin teshisinde kullanilan Yapay Kimyasal Reaksiyon

Optimizasyon Algoritmasi’na dayali bir model 6nerilmistir (ACROA-DVM). ACROA
6



daha az parametre kullanir ve giiglii bir algoritmadir. Yontemin performansit UCI’den
alinan Tiroit, Iris ve Seed veri setlerinde test edilmistir. Ayrica 6nerilen model GA-DVM
ve PSO-DVM ile karsilastirilmistir. Onerilen ydntemin hem test hata degeri daha
diisiiktiir, hem de ¢aligma siiresi daha kisadir (Ao ve ark., 2015).

Syarif ve ark. yaptiklari ¢alismada DVM ¢ekirdek fonksiyonu parametreleri
optimizasyonu i¢in GS ve GA yontemlerini kullanmiglardir. Yapilan testler sonucunda
GS’nin diisiik boyutlu veri setlerinde giivenilir oldugu ve olduk¢a yavas kaldigi sonucuna
vartlmistir. GA yonteminin GS’ye gore ortalama 16 kat daha hizli ¢alistigi ve
simiflandirma basarisi agisindan daha iyi sonuglar verdigi gozlemlenmistir (Syarif ve ark.,

2016).

Ceylan ve Taskim (2016a) hiperspektral goriintii siniflandirma igin DVM kullanmislar ve
DVM parametrelerini Armoni Arama Algoritmasi (AAA) ile optimize etmislerdir.
Onerilen AAA-DVM modeli GA-DVM ve GS-DVM ile karsilastirilmis. Onerilen model

daha basarili siniflandirma yapmistir ve zaman maliyeti daha azdir.

Ceylan ve Taskin (2016b) bir baska c¢alismalarinda yine hiperpektral goriintii
smiflandirmasi yapmuslar ve bu sefer AAA, DEA ve GS yontemleri ile DVM parametre
optimizasyonu yapmiglardir. AAA ve DEA’nm basarili ve birbirine benzer sonuglar

verdigini ve AAA’nin hesaplama maliyetinin en az oldugu sonucuna varmiglardir.

Statik glvenlik dlglimu (SSE), giig sistemlerindeki en 6nemli ¢alismalardan biridir. SSE
probleminin ¢6ziimii i¢in kullanilan DVM smiflandiricinin  parametreleri gesitli
optimizasyon teknikleriyle (modifiye edilmis PSO (MPSO), siirekli alan i¢in karinca
koloni optimizasyonu (ACOr), DEA ve AAA) optimize edilerek performanslari
karsilastirildi (Rastgoufard ve Charalampidis, 2016). SSE problemi 2 smifli, 3 smifli ve
4 smifli olmak tizere farkli sekillerde denendi. Simif sayisi degistikge basarili olan
optimizasyon yontemi degismektedir. Fakat denemelerin hepsinde AAA-DVM

modelinin egitim zaman1 daha kisa siirmiistiir.



Song ve ark. (2016) DVM parametre optimizasyonu igin Yergekimi Arama
Algoritmasi’nt (GSA) kullanmislardir. GSA hem kodlamas1 kolay ve basit hem de daha
giiclii global arama yetenegi var. GSA, PSO ve GA ile karsilastirilmis ve GSA’da daha

basarili sonuclar elde edilmistir.

Gilic dagitim sebekelerindeki hata tiplerini smiflandirmak i¢in kullanllan DVM’nin
parametre optimizasyonu i¢in PSO kullanilmistir (Cho ve Hoang, 2017). Hem

smiflandirma basarisinin arttig1 hem de egitim zamaninin kisaldigi goriilmiistiir.

PSO algoritmast hizli bir hesaplama hizina sahip ancak bu yontemin yerel optimuma
diismesi kolaydir ve erken yakinsama problemi vardir. Bu yiizden ¢6zlim uzayinda en iyi
¢Ozliimii bulmas1 zordur. He ve ark. (2017) yaptiklar1 calismada PSO algoritmasinin
performansini gelistirmek i¢in PSO’ya mutasyon islemini eklemislerdir (M-PSO).
Yapilan testler gOstermistir ki onerilen bu yontem PSO’nun yerel optimuma diisme ve
erken yakinsama problemlerini ¢cozmiistiir. Ayrica bu yontem geleneksel PSO yontemi ve
GS yontemi ile karsilagtirilmistir. Hem smiflandirma dogrulugu agisindan hem de egitim

stirecinin zamani agisindan onerilen yontem daha iyi sonuglar vermistir.

Tharwat ve ark. (2017) DVM’de smiflandirma hatasinin diistiriilmesi ig¢in Yarasa
Algoritmast’n1 (YA) kullanmiglardir. Literatiirde siklikla kullanilan UCI’den alinan 9
farkli veri seti {izerinde denemeler yapilmistir. ilk olarak YA-DVM modeli ile GS-DVM
modeli karsilastirilmis. YA-DVM modeli hem smiflandirmada daha basarili olmus hem
de daha kisa siirede smiflandirmayr yapmistir. Deneyler DVM’nin RBF ve polinom
¢ekirdek fonksiyonlari lizerinde yapilmistir. RBF ¢ekirdek fonksiyonu polinom ¢ekirdek
fonksiyonuna gore daha basarili sonuglar vermistir. Daha sonra literatiirde daha 6nce
onerilmis olan PSO-DVM (Lin ve ark., 2008) ve GA-DVM (Huang ve Wang, 2006)
modelleri ile YA-DVM yontemi karsilastirilmistir. Tiim veri setlerinde YA-DVM, PSO-
DVM’den daha basarili sonuglar vermistir. Ayrica bir¢ok veri setinde de YA-DVM, GA-
DVM’ye gore daha basarilidir.

Tuba ve Stanimirovic (2017) DVM parametre optimizasyonu igin Fil Sdrusi

Algoritmast’n1 (EHO) kullanmislardir. 5 farkl: veri setinde denemeler yapmislar ve EHO
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yontemini GS ve GA ile karsilagtirmiglardir. 5 veri setinin biri disinda digerlerinde EHO
yontemi daha yiliksek siniflandirma dogruluna ulagmustir. Ayrica 5 farkli veri seti igin
bulunan optimal DVM parametre degerleri birbirinden farkli ¢ikmistir. Bu da sunu

gostermektedir ki her veri seti icin DVM parametrelerinin ayarlanmasi gereklidir.

Stirticti yorgunlugu trafik kazalarinda 6nemli bir faktordiir. Eger siirticii yorgunlugu erken
tespit edilebilirse bu faktore bagh trafik kazalar1 6nlenebilir. Xie ve ark. (2017) stirticii
yorgunluk tespiti i¢in kullandiklart DVM’nin parametre optimizasyonu i¢in Dagitilmis
Ogrenme ve Arama (DL&S) yontemini uygulamislardir. Onerilen bu yontem GS ile
karsilagtirilmistir. Gergek diinyadan elde edilen siiriicii verileri lizerinde yapilan testler
sonucunda DL&S yontemi ile GS yontemi siniflandirma basarilar1 benzer ¢ikmistir. Fakat

DL&S yontemi hesaplama karmasikligini %92.5 diistirmiistiir.

DVM cekirdek fonksiyonu parametrelerini optimize etmek ve dengesiz veri seti tizerinde
smiflandiricinin performansini gelistirmek igin siirii zekasi temelli bir yontem olan
Dagitici Sinek Optimizasyonu (DFO) 6nerilmis (Alhakbani ve al-Rifaie, 2017). UCI’den
alman literatiirde ¢esitli yontemlerin performansini karsilastirmak i¢in kullanilan 8 farkl
veri seti ¢ahsmada kullanilmistir. Onerilen ydntem PSO ve GS ydntemleriyle
karsilagtirilmistir. DFO yontemi daha iyi bir sonug vermistir. Ayrica yapilan deneylerde
PSO ve GS yontemleri veri setleri Gzerinde performans yoénunden dalgalanmalar
gostermesine ragmen Onerilen yontem tim veri setlerinde istikrarli bir performans

gostermistir.

Komiir yatagi gaz kuyularindaki kuyu dibi akis basincin1 tahmin etmek icin kullanilan
DVM smiflandiricinin parametrelerini optimize etmek i¢in GA kullanilmistir (Xiangdong
ve Shaoqing, 2018). Ayrica onerilen model PSO-DVM ile karsilastirilmistir. GA-DVM
modelinin parametre 6grenme ve genelleme yeteneginin daha iyi oldugu gézlemlenmistir.
PSO’nun diisiik arama hassasiyeti ve erken yakinsama problemlerinden dolay1r mutasyon
islemi PSO’ya dahil edilmistir (Can ve ark., 2018). Bu islem yinelemeli siiregte arama
alanim1 genisletebilir ve yerel optimum degerden disar1 atlamaya yardimci olabilir.

Deneyler sonucunda onerilen modelin tahmin oran1 PSO’dan daha iyi ¢ikmustir.



Tezcan (2018) hazirladigi tez ¢alismasinda DVM parametre optimizasyonu i¢in Karga
Arama Algoritmas1 (KAA) ve Salp Surlsu Algoritmasi’ni1 (SSA) kullanmig. UCI veri
tabaninda bulunan Wisconsin G6giis Kanseri, Pima Kizilderilileri Diyabet, Parkinson,
Sonar, Sarap, Cam ve Unlii Harf veri setleri iizerinde deneyler yapilmistir. KAA
algoritmasmin genel olarak daha basarili oldugu goriilmistiir. Ayrica KAA ve SSA
yontemleri ayni1 veri setleri lizerinde farkli algoritmalar ile yapilan caligsmalar ile
karsilagtirilmistir. KAA ve SSA’nin diger algoritmalara yakin seviyelerde sonuclar

verdigi gbzlemlenmistir.

Klasik PSO algoritmasinda yerel minimaya sikigip kalmaktan kaynaklanan bir sikinti
vardir. Chen ve ark. (2019) bu sorunun iistesinden gelebilmek i¢in klasik PSO’da bir
modifikasyon yapmiglar ve mutant PSO yontemini onermislerdir. Kullanilan DVM
siniflandirict metal oksit dalgalanmasinin teshisi icin kullanilmustir. Onerilen yontem
klasik PSO yontemi, GA ve ¢apraz onaylama (cross validation) ile karsilastirilmistir.
Mutant PSO yontemi ile yapilan siniflandirmada test dogrulugu orani daha ytiksek ¢cikmis

ve egitim zamani da kisalmaistir.

PSO kolayca yerel optimuma diismektedir. Bu nedenle PSO algoritmasina T operatorii
uygulanmustir (Yang ve ark., 2019). Onerilen model hem smniflandirma basaris1 hem de

hesaplama stiresi agisindan basarili sonuglar vermistir.

Tao ve ark. (2019) hastane yatis masraflarmi smiflandirma iizerine bir g¢alisma
yapmiglardir. Masraflar diisiik ve yiiksek maliyetli seklinde iki smifa ayirmislardir.
Parametre optimizasyonu icin kullanilan genetik algoritma hastane yatis masraflari
modelini kurmadaki uygun 0Ozellikleri ve parametreleri bulur. GA yontemi PSO ile
karsilastirilmistir. Siniflandirma dogrulugu oranlar1 benzer ¢ikmasina ragmen ¢aligma

zamani GA’da daha kisa stirmiistiir.

GA’da caprazlama olasilig1 ve mutasyon olasilig1 genellikle sabit degerlerdir. Bu sabit
olasilikli model, popiilasyondaki degisikliklere uyum saglamada basarisiz olur. Bu

yiizden Wu (2019) GA i¢in yeni bir ¢aprazlama ve mutasyon olasilig1 modeli 6nermis ve
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bunu DVM parametre optimizasyonunda kullanmistir. Deneyler 3 farkli veri seti tizerinde

yapilmistir ve basarili sonuglar elde edilmistir.

Yang ve Xu (2019) gogiis kanserinin erken teshisi icin DVM tabanli teshis sistemi
gelistirmislerdir. DVM parametrelerinin optimizasyonu igin diferansiyel evrim (DE)
algoritmasi kullanilmistir. DEA, GA, PSO ve Karinca Koloni Optimizasyonu (ACO)
yontemlerine gore daha az ayarlanacak parametreye sahiptir. DEA, PSO ve GA ile
karsilastirilmistir. DEA hem daha kisa siirede siniflandirma yapmis hem de daha 1iyi bir

smiflandirma basarisina sahiptir.

Kaya (2019) parkinson hastaliginin tahmini i¢in DVM smiflandirici kullanilmigtir. DVM
parametre optimizasyonu i¢in hibrit bir yontem 6nerilmistir (CS-PSO-DVM). CS-PSO
yontemi guguk kusu algoritmasi (CS) ve PSO yontemlerinin birlikte kullanildigi hibrit
bir yontemdir. Parkinson hastaligi veri seti UCI’den temin edilmistir. CS-PSO-DVM
modeli CS-DVM ve PSO-DVM yontemleri ile karsilastirilmistir. CS-PSO-DVM
modelinin smiflandirma basaris1 daha yiiksektir. Bu calismanin neticesinde farkli
optimizasyon algoritmalarinin iyi 6zellikleri alinarak olusturulan hibrit bir algoritma

aracili@iyla smiflandirma basarisimin arttirilabilecegi sonucuna varilmastir.

Saini ve ark. (2019) Yapay Ar1 Koloni (ABC) ve GA yontemleri ile DMV parametrelerini
optmize etmislerdir. Cekirdek fonksiyonu olarak RBF, polinom ve lineer secilmis. Iki
farkli veri setinde yapilan deneyler sonucunda ortalama sonuglar iizerinden yapilan
degerlendirmede optimizasyon yontemleri arasindan ABC yodnteminin ve segilen
¢ekirdek fonksiyonlar1 arasinda polinom cekirdek fonksiyonunun daha basarili oldugu

gbzlemlenmis.

Thai ve ark. (2019) UCI’den alinan 3 veri setinde (Tiroit, Tohum, Escherichia Coli)
Geriye Donuk Arama (BSA) yontemi (Civicioglu, 2013), PSO (Cervantes ve ark., 2017),
GA (Huang ve ark., 2017) ve Kovaryans Matris Adaptasyonu Gelisim Stratejisi
(CMAES) (Jafrasteh ve Fathianpour, 2017) yontemleri ile parametre optimizasyonu
yaparak sonuclar: karsilastirnuglardir. Ug veri setinde de BSA yontemine dayali

DVM’nin siniflandirma hatasi oranini daha diigiik ve zaman maliyeti daha kisadir. Ayrica
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Thai ve ark. (2019) BSA yontemine dayali DVM siniflandiriciyr disli arizalarmi tespit
etmek i¢in de kullanmiglardir.

Saldirganlar kotli amagli yazilimlar1 kullanarak birgok zararli alan adlar1 tiretmekte ve
kullanicilarin internet giivenligini tehlikeye sokmaktadirlar. Bu alan adlarini tespit etmek
icin DVM yontemine dayali bir smiflandirict kullanilmig (Huang ve ark., 2019).
Kullanilan veri seti 50.000 alan adindan olusmaktadir. %97.49 siniflandirma dogrulugu
oranina ulasilmig. Parametre optimizasyonu yapilmamis DVM’ye gore %3.46 oraninda

daha yiiksek bir sonuca ulagilmistir.

Rajalaxmi ve Vidhya (2019) SSA’nin kesif kapasitesini gelistirmek igin mutasyon
islemini SSA’ya dahil etmisler ve bu yontemin standart SSA’ya gore daha 1yi sonuglar

verdigini gézlemislerdir.

Cezayir’deki Tilesdit barajinin su kalitesini siniflandirmak i¢cin DVM kullanilmistir
(Ladjal ve ark., 2020). DVM’nin daha yiiksek bir dogruluk oraniyla tahmin yapabilmesi
DVM parametre optimizasyonunda PSO kullanilmis. Smiflandirma basaris1 %92’ye

ulasmus.

Singh ve Bansal (2020) gogiis kanseri hastaliginin tahmini i¢in kullanilan DVM
smiflandiricinin parametrelerini Gri Kurt Optimizasyonu ve Balina Optimizasyonu’nun
birlesiminden olusan hibrit bir ydntemle optimize etmislerdir (GWWOA-DVM).
Onerilen bu modeli GWO-DVM ve WOA-DVM ile karsilastirmislar ve dnerilen modelin
daha basarili oldugunu gézlemlemislerdir. Ayrica ayn1 gogiis kanseri veri seti lizerinde
siiflandirma yapilan PSO-DVM (Alhakbani ve ark., 2017), WOA-DVM (Wang ve
ark.,2020), Ayarlanmis Yarasa Algoritmasi’na dayali DVM (Tuba ve ark., 2016) ve DVM
(Kamel ve ark., 2019) modelleri ile 6nerilen model siniflandirma dogrulugu yoniinden

karsilagtirilmis ve %97.721 ile 6nerilen model en basarili sonucu vermistir.

Aga izinsiz girisleri algilamak icin PSOGWO-DVM modeli 6nerilmis (Chen ve ark.,
2021). Bu modelde ilk olarak GWO’nun optimizasyon yetenegini ve yakinsama hizini

iyilestirmek i¢in PSO kullanilmis. Daha sonra DVM’nin parametrelerini optimize etmek
12



icin PSOGWO algoritmas1 kullanilmis. Onerilen model GWO-DVM ve parametre
optimizasyonu yapilmamis DVM ile karsilastirilmistir. Onerilen model daha basarili

sonuclar vermistir.
2.1 Literatiir Taramasi Degerlendirmesi

Literatiir taramast gostermektedir ki DVM’de parametrelerin optimizasyonu
smiflandirma performansina ciddi bir sekilde etki etmektedir. Optimizasyon islemi igin
karinca koloni optimizasyonu, pargacik siiriisli optimizasyonu, genetik algoritma, yarasa
algoritmas1 gibi bircok meta sezgisel yontem kullanilmis ve basarili sonuglar elde
edilmistir. Fakat kullanilan optimizasyon yontemlerinin basarisi veri setlerine gore
farklilik gostermektedir. Bu ylizden DVM’de parametre optimizasyonu i¢in en basarili
yontem kesin olarak belirlenememektedir. Literatiirde bu konu ile ilgili caligmalar hala

devam etmektedir.

Bu tez calismasinda DVM parametre optimizasyonu i¢in 4 farkli yontem secilmistir.
Bunlar Yarasa Algoritmasi, Iyilestirilmis Kaotik Pargacik Siirii Optimizasyonu (Liu ve
ark., 2005), lyilestirilmis Genetik Algoritma (Wu, 2019) ve Armoni Arama

Algoritmast’dir.

AAA yonteminde hesaplama siiresi oldukca kisadir ve basarili sonuglar elde edilmistir
(Ceylan ve Taskin, 2016a). PSO ve GA literatiirde yogun olarak kullanilan iki yontemdir.
Fakat PSO’da yerel optimuma kolayca diisme, erken yakinsama gibi problemler var iken
GA’da sabit ¢aprazlama ve mutasyon olasilifindan kaynaklanan sikmtilar vardir. Bu
problemlerin Ustesinden gelebilmek igin literatiirde Iyilestirilmis Kaotik Parcacik Siirii
Optimizasyonu (Liu ve ark., 2005) ve lyilestirilmis Genetik Algoritma (Wu, 2019)
gelistirilmistir. YA ise literatiirde siklikla kullanilan 9 veri seti ilizerinde yapilan

siniflandirmada basarili bir performans gostermistir (Tharwat ve ark., 2017)
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3. OPTIiMiZASYON

Bir sistemden belirli kisitlar altinda en uygun sonucu alabilmek i¢in yapilan ¢aligmalara
optimizasyon denir. Diger bir deyisle, hedef fonksiyonu minimize veya maksimize etmek
amaciyla problemin degiskenlerinin en uygun degerlerinin belirlenmesi islemine
optimizasyon denir. Optimizasyon problemlerinde bulunan en iyi ¢6ziim aslinda en iyi
¢oziim degil, ¢Oziimler arasinda digerlerinden {istiin olan1 ifade etmektedir.
Optimizasyon problemleri birkag adimdan olusmaktadir. Optimizasyon isleminde
yapilacak ilk 1s karar parametreleri olan parametreleri belirlemektir. Daha sonra
parametrelerin alamayacag1 degerleri tanimlayan smirlama fonksiyonlari, parametrelere
bagl olarak minimize edilecek bir maliyet fonksiyonu veya maksimize edilecek bir kar

fonksiyonu tanimlamaktadir.
x = (xq, Xp,X3, ..., X,) vektorii tanmmlanmis olsun. Bu vektér parametrelerin

degerlerini ifade etmektedir. Buna bagli olarak maliyet fonksiyonu f(x) =

f(xq1,x5,%3, ..., x,) seklinde tanimlanir.

h](x) = hj(xlleI L xn) = OI

[EN
IA

~.
IA

=

(3.1)

[EN
IA
IA
3

gi(x) = gi(xlleI ---:xn) < 0; (32)

h;(x) ve g;(x) fonksiyonlari sinirlama fonksiyonlarmi ifade etmektedir. f (x) fonksiyonu
Esitlik 3.1°de tanimlandigi gibi p tane esitlik smirlamalarina veya Esitlik 3.2°de
tanimlandig1 gibi m tane esitsizlik sinirlamalarina sahip olabilir. Maliyet fonksiyonu
degerlerinin olusturdugu uzay ¢6ziim uzayi, karar degiskenleri yani x;’lerin olusturdugu

uzaya ise arama uzay1 denir (Karaboga, 2011).

Optimizasyon problemleri tek amacli ve ¢ok amacli olarak ikiye ayrilir. Bazi
problemlerde birden fazla maliyet fonksiyonu bulunabilir. Eger boyle bir durum varsa bu
problemler ¢ok amagli optimizasyon problemi olarak adlandirilir. Gergek hayattaki

optimizasyon problemlerinin bir¢ogu ¢ok amaghidir.
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Optimizasyon problemleri amaclarina gore siniflandirilabildigi gibi sinirlamalarma gore
de simiflandirilabilir. f(x) maliyet fonksiyonunda x ile ilgili herhangi bir kisit yoksa buna
kisitsiz optimizasyon problemi, x ile ilgili sinirlama veya sinirlamalar varsa bu

optimizasyon problemi kisitli optimizasyon problemi olur.

Kisitlamalari saglayan tiim ¢oziimlerin olusturmus oldugu bdlge uygun ¢6ziim bolgesidir.
Optimizasyon problemlerinde bulunmasi amaclanan en uygun (optimum) c¢oziim,
minimize edilecek problem olmasi halinde uygun bdlgede en diisiik maliyet degerine
sahip ¢6zlimken, maksimize edilecek problem olmas1 halinde ise uygun bdlgede en biiyiik

maliyet fonksiyonu degerine sahip ¢6ziimdiir (Karaboga, 2011).

3.1 Meta Sezgisel Yontemler

Meta sezgisel kelimesi iist seviye sezgisel seklinde ifade edilmektedir. Meta sezgisel
yontemler, dogadan esinlenerek Onerilen, geleneksel optimizasyon yontemleri kabul
edilemez ¢oziimler iirettiginde etkin ve uygun ¢oziimler tlireten algoritmalardir. Meta
sezgisel yontemler arama uzayini etkin ve verimli bir sekilde inceleyerek, stokastik bir
sekilde ¢Oziim arastirmasi yaparlar. Her iterasyonda olusturulmus olan ¢6ziim
kiimesinden yola ¢ikarlar ve yeni ¢Oziimler iiretirler. Fakat global optimum ¢oziimii
bulmay garanti etmezler (Onan, 2013; Yetkin ve Berber, 2014; Yetkin, 2016;). Her meta

sezgisel algoritmanin esinlendigi yapiya uygun olarak bulunan parametreleri vardir.

Meta sezgisel yontemler yiiksek kalitede ¢oziimler elde etmek icin alt seviye sezgisellere
rehberlik eden bir surectir (Vop ve Fink, 1999). Bu yodntemler basit yerel arama
yontemlerinden karmasik 6grenme islemlerine kadar genis bir alan1 olusturmaktadir. Bu
yontemler probleme 6zgii degildir, karmasik matematiksel islemler gerektirmez, asir1
derecede hesaplama zamanina ihtiyag¢ duymazlar, doniistimleri kolaydir ve lokal
optimuma nadiren takilir. Bu yilizden meta sezgisel yontemler genis kullanim alanina

sahiptirler.
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Meta sezgisel yontemler; fizik tabanli (1s1l iglem algoritmasi, pargacik carpigsma
algoritmast), biyolojik tabanl (karinca kolonisi algoritmasi, evrimsel algoritmalar), siirii
tabanli (parcacik siirii optimizasyonu, ar1 koloni optimizasyonu), sosyal tabanli (tabu
aragtirma algoritmasi, parlamenter optimizasyon algoritmasi), miizik tabanli (armoni
arama), spor tabanli (lig sampiyonasi algoritmasi) ve kimya tabanli yontemler olmak
iizere yedi farkl grupta degerlendirilir (Akyol ve Alatas, 2016). Ayrica birden fazla meta
sezgisel yontemin bir arada kullanildig1 hibrit modeller de gelistirilmistir (Kaya, 2019;
Yan ve ark., 2010).

Meta sezgisel yontemler yalnizca esinlendikleri kaynaga gore siniflandirilmazlar. Ayni
zamanda arama yaptiklari uzaya gore tek noktali ve ¢cok noktali arama yapan yontemler,
ama¢ fonksiyonlarma gore sabit ve degisken amag¢ fonksiyonlu yontemler,
komsuluklarina gore tek komsulu ve degisken komsulu, hafizalarima gore hafizali ve

hafizasiz olarak da smiflandirilabilirler (Akyol ve Alatas, 2012).

Bu calismada kullanilan armoni arama algoritmasi miizik tabanli, genetik algoritma
biyolojik tabanli, parcacik siirlisii optimizasyonu ve yarasa algoritmasi siirii tabanl

yontemlerdir.

3.2 Yarasa Algoritmasi (YA)

YA, yarasalarin ekolokasyon olarak isimlendirilen sesin yankilanmasindan faydalanarak
cismin bulundugu yonii ve uzakli1 belirleme davranigindan esinlenerek olusturulmus
popiilasyon tabanli bir optimizasyon algoritmasidir (Kamal, 2018). YA, 2010 yilinda
Xin-She Yang (Yang, 2010a) tarafindan gelistirilmistir ve siirii zekasi temelli bir

yontemdir.
Bir¢cok yarasa tiirli, farkli bocekleri tanimak, iletisim kurmak, hedefledikleri avlarin

konumlarn1 tespit etmek, onlarla olan mesafelerini hissetmek, karanlikta da giindiiz gibi

engellere carpmadan hareket etmek i¢in ekolokasyon ad1 verilen bir tiir sonar kullanirlar
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(Fenton, 2004; Yilmaz, 2014). Yarasalarin gozleri gormesine ragmen ekolokasyon ile

yonlerini bulur ve hareket ederler (Demir, 2015).

Yarasalar etrafa sinyaller yayarlar ve bu sinyaller ¢evredeki nesnelere ve avlarina garpar.
Boylece yanki olusur. Yarasalar bu yankiy1 dinledikten sonra yankidaki kodlar1 analiz
eder. Daha sonra etrafindaki nesneleri tespit edip siniflandirir ve onlarmn yerini belirler

(Schnitzler ve Kalko, 2001; Yilmaz, 2014).

YA asagida tanimlanan {i¢ kurala dayalidir (Yang, 2010a):

1. Tiim yarasalar ¢evrelerindeki avlari, nesneleri, engelleri vb. tespit etmek ve onlarla
aralarindaki mesafeyi belirlemek i¢in ekolokasyon kullanir.

2. Yarasalar cevrelerindeki nesneleri bulmak icin x; konumunda, v; hizinda, f,,;, sabit
frekansta, A dalga boyunda ve A, ses siddetinde rastgele ugarlar. Yaymis olduklari
sinyallerin frekansini1 otomatik olarak ayarlayabilirler ve hedeflerinin yakiligia bagh
olarak sinyal yayma oranlarmi r € [0,1] olarak diizenleyebilirler.

3. Yaymis olduklar ses siddetinin biiyiikliigli minimum deger A,,;,” den blyiik deger
Ay’a kadar degiskenlik gosterir.

Y A bes parametreye sahiptir. Bu parametrelerin 6zellikleri su sekildedir (Tharwat ve ark.
2017):

e Yarasalarim konumlar1 (x;): Arama uzayinda koordinatlar ile temsil edilir.
Algoritmanin baslangicinda rastgele belirlenir.

e Yarasalarin hizlar1 (v;): Yarasalarm arama uzaymda en uygun ¢oziime dogru
hareket etmesi i¢in kullanilir.

e Sinyal yayma orani (77): Yarasalar etrafa ses gonderirler ve bu ses yansir.
Yanstyan bu sesi yarasalar avina olan mesafeyi 0lgmek icin yararli bilgiye
doniistiiriir. Eger yeni ¢dziimlerde iyilesme varsa sinyal yayma orani rf*! =
r°2[1 — exp(—yt)] denklemine gére gincellenir (y > 0 ve sabittir. t degeri su anki
iterasyon sayisini temsil eder.)

e Frekans (f;): Yarasalarin hizini kontrol etmek i¢in kullanilan bir parametredir. Bu
deger yiliksek olursa yarasanin hizi yiliksek olur. Frekans degeri baslangicta

[fimin, fmax ] araliginda rastgele atanir.
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e Ses siddeti (4;): Yarasa avin1 bulana kadar A¢*?

aAt denklemine gore ses

siddeti genellikle azalir. oo = 0.7 ile 0.99 arasinda segilir (Yang,2014). Ses siddeti

ve sinyal yayma oranmnin giincellenme islemi sadece yeni iiretilen ¢oziimler ile

iyilesme saglaniyorsa yapilmalidir. Daha iyi ¢dziimler iretiliyorsa, yarasalar en

uygun ¢oziime dogru hareket ediyor demektir. Yarasa avini buldugunda ses

siddeti genellik azalmasina ragmen, sinyal yayma orani artmaktadir (Yang,

2010a).
Y A’nin sozde kodu Sekil 3.1°de gosterilmistir.

Her bir yarasanin baslangig konumlanni, ses siddetini, sinyal yayma cranlann ve baslangig
frekanslarine belirle. Her bir yarasanin uygunluk degerini (F (x,)) belirle.

While (t < maksimum iterasyon sayis)
Frekans, hiz ve konum degerlerini glneella.
if (rand(0,1) = 7;)

Eniyi ¢dzlmuUn etrafinda yerel bir ¢dzlm Oret.

end if
ifirand < 4, & F(x,) < F{yeni))
Yeni Uretilen ¢zdUmU kabul et
7, deerini arttir ve A, degerini azalt.
end if

Popllasyondaki yarasalan sirala ve eniyi ¢ozimd bul.

and while
En iy cHziml goster,

Sekil 3.1: YA’ nin s6zde kodu (Kamal, 2018)

Popilasyonda bulunan her yarasa, f; frekansinda, popiilasyondaki diger yarasalar

igerisinden en iyi bireyin sahip oldugu x, ¢6ziim degerine gore iiretilen v¥ hiz degeri ile

bir sonraki pozisyonlarmi belirlemektedir (Yilmaz, 2014). xf konum degeri ve vf hiz

degerinin giincellenme isleminin yapildigi denklemler Esitlik 3.3, 3.4 ve 3.5°de

verilmistir (Yang ve He,2013).

fi = fmin t Umax — fnin)B
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B, 0 ile 1 araliginda rastgele bir degeri, x, popiilasyondaki yarasalar arasinda o anki en
iyi konumu ifade etmektedir. Algoritmada daha iyi sonuglar ¢iktikca x, degeri
giincellenmektedir. f; degeri her problem igin farklilik gosterebilir ¢linkii bu degeri
etkileyen [fnin, finax] degerleri vardir. Her yarasa uygunluk degerinin kalitesine gore bir
bagka ¢6ziim secip o ¢oziimiin etrafinda yeni kaynak aramaktadir (Kamal, 2018). En iyi

¢Ozlimiin etrafinda yerel ¢6ziim iiretme islemi Esitlik 3.6 ile yapilir.

Xnew = Xoia + €A (3.6)

¢ degeri [-1,1] arah@inda rastgele bir sayidir. A', t anindaki tiim yarasalarin ortalama ses

siddetidir.

3.3 lyilestirilmis Kaotik Par¢acik Siirii Optimizasyonu (IKPSO)

Pargacik Siirti Optimizasyonu (PSO), 1995 yilinda Russell Eberhart ve James Kennedy
tarafindan yiyecek bulmaya calisan kus siiriilerinin davranislarindan esinlenerek
olusturulmus bir optimizasyon algoritmasidir (Kennedy ve Eberhart, 1995). Kus, balik
gibi hayvan siiriilerinin avcilardan kagma, zengin yiyecek kaynagi bulma gibi siireglerde
birbirleriyle haberlesmesi dogruyu bulma ihtimallerini ve hizlarimi arttirmaktadir.
Stiriideki her bir bireye parcacik denir ve pargaciklar popiilasyonu yani siiriiyii
olusturmaktadir. Bu bireylerin her biri aday ¢6ziimdiir. Bu yontemde her bir parcacik
konumunu 6nceki tecriibelerinden ve stiriideki en iyi konuma sahip bireyden yararlanarak
en iyi konuma dogru ayarlar. Genelde parcaciklar bir sonraki konumlarinda onceki
konumlarina gore daha iyi bir konuma gelirler. Bu siire¢ hedefe ulasana kadar devam

eder.
PSO algoritmasinda her parcacik bir ¢6ziim sunar ve tiim parcaciklarin uygunluk

fonksiyonu ile bulunan bir uygunluk degeri vardir. Ayrica parcaciklar hiz bilgisine benzer

bir bilgiye sahiptir. Parcaciklarin hareket sekli Sekil 3.2°de gosterilmistir. Pargaciklar
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belirli bir miktar kendi en iyi yaklagimlari yOniinde, belirli bir miktar bir dnceki

hareketleri yoniinde ve belirli bir miktar da siirii en iyi yaklasim1 yoniinde hareket ederler.

Sekil 3.2: Bir pargacigin hareketi (Bryson ve ark., 2016)

3.3.1 PSO’nun matematiksel modeli

x; = (Xi1,Xi2,Xi3, - »Xip) , D boyutlu bir uzayda i’inci pargacigi ifade etsin. p; =
(pi1, Piz, Piz» - » Pip), 1'Inci parg¢acigi bir dnceki eni iyi pozisyonu ifade etmektedir. Bu
ifade en iyi uygunluk degerini gostermektedir ve ayrica p.s; Olarak ifade edilir. Tim
parcaciklar arasindan segilen en iyi uygunluk degerleri (p,.s;) g indeksi ile ifade edilirse,

P

% Nin POZISYONU gpese tir. v; = (Viy, Vip, Vi3, - , Vip) I parcacigm hiz vektorii olsun.

PSO’da her bir parcacigin hiz ve konumu, par¢acigin ppesr V€ gpes: durumlarina gore

degisir. Pargaciklarin hizlarmin ve konumlarinin degisimi Esitlik 3.7 ve 3.8°de

gosterilmistir (Guo ve ark., 2008).

Vig = W* Vg + cirand; (pig — Xig) + corand,(Pgq — Xia) (3.7)

Xig = Xig T Vig (3.8)
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W degeri eylemsizlik katsayisidir ve bu deger ne kadar biiyiik olursa v;; hiz degeri de o
kadar biiyiik olacaktir. ¢; ve ¢, degerleri hiz sabitleridir ve hizlanma agirliklarini belirler.
Hizlanma agirlig1 parcaciklarin en iyi duruma dogru ucarken kullandiklar1 hiz anlamina
gelir. Eger ¢, degeri sifir olursa, parcacik sadece kendi tecriibesi ile hareket eder ve yerel
optimuma diismesi daha kolay olur. Eger c, degeri sifir olursa, par¢acik sadece sosyal
deneyime sahip olur ve her pargacik kendi kendine hareket eder. Bu ylizden ¢6zliimiin
bulunma olasiligi diiser. Eger hem c¢; hem de c, degeri sifir olursa pargacik higbir
deneyime sahip olmaz. Bu yiizden siiriideki tiim pargaciklar sistemli ve diizenli olmaz
(Yuan ve Chu, 2007). rand, ve rand,, [0,1] araliginda esit oranda dagitilmis rastgele
bagimsiz degerlerdir. PSO’da Esitlik 3.7’de goriildiigl gibi parcacigm bir dnceki hizi, o
parcacigin su ana kadarki en 1yi konumu ve komsu parcaciklardan en iyi konuma sahip
olanin parcacik dikkate almarak parcacigin bir sonraki hizi hesaplanir. Bu hesaplanan

degere gore de Esitlik 3.8’deki gibi par¢acigin yeni konumu hesaplanir.

3.3.2 PSO’nun yapisi

PSO algoritmasi1 temel olarak su basamaklardan olusur:

1. Siiriideki parcaciklarin baslangi¢c konumlar1 ve hizlar1 rastgele bir sekilde iiretilir.

2. Siirtideki tiim parcaciklarin uygunluk degeri hesaplanur.

3. Her bir par¢acik i¢in mevcut jenercasydan yerel en iyi (ppes:) pargacik bulunur.

4. Mevcut jenerasyondaki yerel en iyi pargaciklar i¢inden en iyi pargacik segilir ve global
en iyi (gpest) parcacik olarak kabul edilir.

5. Parcaciklarm hizlar1 ve konumlar1 Denklem 37 ve 38’deki matematiksel islemlerle
guncellenir.

6. Durdurma kriteri saglanana kadar 2, 3, 4 ve 5 adimlar1 tekrar edilir.

Durdurma Kkriteri, iterasyon sayis1 olabilecegi gibi arama siiresi, probleme 6zel basari
degerleri de olabilir.

PSO’nun 6rnek bir iterasyonu Sekil 3.2°de gosterilmistir. Ik iterasyonda tiim par¢aciklar
yayilir. Daha sonra siiriideki pargaciklarin uygunluk degerleri hesaplanir ve en iyi
¢cozliimler bulunarak tiim pargaciklar i¢in kisisel ve global en iyi pargaciklar giincellenir.

En iyi ¢6zum Uretilene kadar iterasyon devam eder. Sekil 3.3’de goriildiigii gibi problem

21



75.iterasyonda sonlanmistir. Problemin boyutu ve karmasiklig arttik¢a iterasyon sayisi

ve pargacik sayisi arttirilmalidir (Wahab ve ark., 2015).

- -
-
* e - = -
- -
- bt g -
- - -
- - - -
- -
-
Iteration 1 Iteration 25
-
- ....
- 3 -
Iteration 50 Iteration 75
= Particle
= gBemn

Sekil 3.3: Siiriiniin iterasyonlar sonucunda konumu (Wahab ve ark., 2015)

3.3.3 Uyarlanabilir eylemsizlik agirhk faktorii (Adaptive inertia weight factor)

PSO’nun performansi parametrelerine gore degiskenlik gosterir. Esitlik 3.7°de hiz
giincelleme formiiliinde kullanilan, w ile ifade edilen eylemsizlik agirligi PSO
yonteminde olduk¢a Onemli bir yere sahiptir. Bu degerin kontrolii en uygun ¢oziimii
dogru bir sekilde belirlemede 6nemli bir yer tutmaktadir. Eylemsizlik agirligi, par¢acigin
eski hizmin yeni hizina giincellemesindeki etkiyi belirler (Gao ve ark., 2012). Bu degerin
biiyiik olmas1 yerel minimumdan atlamak i¢in uygundur. Kiiciik olmas1 ise algoritmanin
yakinsamast igin faydalidir. Iste burada bir denge kurulmahdir. Bunun i¢in de eylemsizlik
agirhigr degerini diizenleyecek olan bir denklem Onerilmis ve PSO’ya iyilestirme

yapilmugstir (Liu ve ark., 2005; Cheng ve ark., 2010). Bu denklem su sekildedir:

B Winin + (Wmax— Wniin)(fj_ fmin) ) f < fortr
w = fort— fmin
Wmax' f > fortr
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Winin V& Wiy Sirastyla w degerinin minimum ve maksimum degerlerini gostermektedir.
f, parcacigmm mevcut uygunluk degeridir. f,,;, tUm pargaciklarin ortalama uygunluk
degerini, f,,;n, ise tim parcaciklar i¢inde en kiiciik uygunluk degerine sahip pargacigin
uygunluk degerini gostermektedir. Bu denklem ile pargacik ¢esitliligi ve iyi yakimsama

kapasitesi siirdiiriilmeye ¢alisilir.

3.3.4. Kaotik yerel arama

PSO yontemi kodlamasi kolay olmasmna ragmen yerel arama kapasitesi zayiftir ve
kolayca yerel optimuma takilabilir (Han ve Houjun, 2011). PSO’nun erken yakinsamanin
engellenmesi, global aramasmin iyilestirilmesi ve yerel optimuma takilmasini 6nlemek
icin PSO algoritmasina kaos islemi dahil edilir. En meshur kaos esitliklerinden biri

lojistik esitliktir (logistic equation) ve denklemi su sekildedir (May, 1976):

Xpe1 = MH.xp(1—x,), 0< x5 <1 (3.10)

u kontrol parametresi, x bir degisken ve n = 0,1, 2, ....’dir. Bu denklem deterministik
olmasina ragmen pu =4 ve x, € {0,0.25,0.5,0.75,1} oldugunda kaotik dinamikler
sergilemektedir (Liu ve ark., 2005).

Kaos hareketi baslangi¢ kosullarma duyarhdir, rastgelelik, ergodiklik &zelliklerine
sahiptir. Bu ylizden kaos islemini PSO’ya dahil etmek popiilasyon c¢esitliligini, par¢acik
arama ergodikligini iyilestirebilir ve bdylece yerel optimuma takilma sorunun iistesinden
gelinebilir. Ayrica algoritmanin yakmsama hizi ve hassasiyeti iyilestirilebilir (Han ve

Houjun, 2011).

Kaotik yerel arama siireci su denklemle tanimlanabilir (Liu ve ark., 2005):
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cxi(kH) = 4cxi(k) (1 — cx-(k)), i=12,...,n (3.11)

1

cx; , 1. kaotik degisken, k iterasyon sayisini ifade etmektedir.

Kaotik yerel arama isleminin adimlar1 su sekildedir (Liu ve ark., 2005):

1. (Xmini» Xmax,i) arahginda bulunan karar degiskenleri xl.(k),i = 1,2,...,n Esitlik 3.12

kullanilarak kaotik degiskenlere haritalanir.

o_,
cx® = M i=12,..,n (3.12)

i _ .
Xmax,i~ Xmin,i

2. Esitlik 3.11 kullanilarak bir sonraki iterasyon i¢in cxl.(k“) kaotik degiskenleri belirlenir.

3. Esitlik 3.13 kullanilarak cxl.(k *U kaotik degiskenleri xi(k’ﬂ) degiskenlerine dontistiiriiliir.

k+1 k ,
xi( D = Xmin,i + Cxi( +1)(xmax,i - xmin,i)' i=12,..,n (313)

4. Karar degiskenleri x“*" ile yeni ¢oziimleri degerlendir.

5. Eger yeni ¢oziim kiresel en iyi ¢ozimden (gpes:) daha iyiyse ya da tanimlanan
maksimum iterasyona ulasilmigsa kaotik yerel arama islemini sonlanir, degilse k degerini
bir arttir ve birinci adima don.

Kaotik Parcacik Siirii Optimizasyonu’nun adimlar1 su sekilde 6zetlenebilir:

1. Siiriideki parcaciklarin baslangic konumlar1 ve hizlari rastgele bir sekilde tiretilir.

2. Siirtideki tiim parcaciklarin uygunluk degeri hesaplanir.

3. Tiim parcaciklarin yerel en 1yi ¢oziimleri baslangi¢c konumlarina ait uygunluk degerleri
olarak kabul edilir.

4. Mevcut popiilasyondaki pargaciklar arasindan en iyi uygunluk degerine sahip pargacik
global en iyi ¢czim kabul edilir.

5. Pargaciklarin hizlar1 ve konumlar1 Esitlik 3.7 ve 3.8’deki matematiksel islemlerle
guncellenir.

6. Yeni konum degerleriyle pargaciklari yeni uygunluk degerleri hesaplanir.
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7. Hesaplanan uygunluk degeri parcacigmn yerel en iyi ¢oziimiinden daha iyiyse
parcacigin yerel en iyi ¢oziimii giincellenir. Ayrica hesaplanan uygunluk degeri global en
Iyi ¢ozlimden daha iyiyse global en iyi ¢6ziim de guncellenir.
8. N popiilasyon say1s1 olmak iizere en iyi N/5 pargacigi bul.
9. Global en iyi pargacik i¢in kaotik yerel arama iglemini uygula.
9.1 Esitlik 3.12°deki ile karar degiskenlerini kaotik degiskenlere haritala.
9.2 Esitlik 3.11°1 kullanarak bir sonraki iterasyon i¢in kaotik degiskenleri belirle.
9.3 Esitlik 3.13 ile kaotik degiskenleri karar degiskenlerine doniistiir.
9.4 Yeni ¢6zimi degerlendir. Eger yeni ¢6ziim kiiresel en iyi ¢6ziimden ( gpest)
daha 1yiyse ya da tanimlanan maksimum iterasyona ulasilmigsa kaotik yerel arama
islemini sonlandir, kiiresel en iyi pargacigi giincelle ve 10.adima geg, degilse 9.1°¢
don.
10. Arama uzayini Esitlik 3.14 ve 3.15 ile daralt.

Xmin,i — Max (xmin,irxgbest —rand * (xmax,i i xmin,i)) (314)

xmax,i = min (xmax,irxgbest + rand * (xmax,i - xmin,i)) (315)

11. Daraltilmig arama uzayinda rastgele 4N /5 yeni parcacik liret ve uygunluk degerlerini
bul.

12. 11. adimda iiretilen 4N /5 pargacik ile kaotik yerel arama sonucu degistirilen kiiresel
en iyi pargacigin dahil oldugu eski en iyi N /5 pargacigi birlestir.

13. 5.adima geri don ve durdurma kriteri saglanincaya kadar devam et.

3.4 lyilestirilmis Genetik Algoritma (IGA)

Genetik algoritma (GA), temelleri 1970’11 yilinda John Holland tarafindan ortaya atilmus,
geleneksel yontemlerle ¢0ziimii zor olan problemlerde kullanilan evrimsel
yaklagimlardan biridir (Holland, 1975). Bu yontemde Darwin’in evrim teorisinden

esinlenilmistir (Dawid, 1999).
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GA, iyi nesillerin yagamlarini korumasi ve kotii nesillerin yok olmasi ilkesine dayanir.
Anne ve babadan dogan yeni bireyler, onlardan iyi genleri almis olabilecegi gibi kotii
genleri de almis olabilir. Bu durumda kotii genlere sahip olan bireyler varliklarini

strduremeyecektir (Elmas, 2016).

3.4.1. GA’nin temel kavramlari
Gen

Genler, GA’da ¢oziimiin bir 6zelligini temsil eder. Gen bir kromozomdaki tek bir

ozelliktir. Gen yapilar1 programcinin tanimlamasma baghdir (Elmas ve Yigit, 2007).

Kromozom (Birey)

Genetik algoritmada problem gen yapisinda kodlanmakta ve genler bir araya gelerek
kromozomu olusturmaktadir. Her bir kromozom problem i¢in olas1 ¢6ziimleri temsil eder
ve kromozomlardaki her bir kisim genleri olusturmaktadir (Elmas, 2016; Okur ve Atlas,

2020).

Popilasyon

Kromozomlarin bir araya gelmesiyle popiilasyon olugsmaktadir. Popiilasyon biiyiikligi
cok onemlidir ¢iinkii fazla sayida kromozom yigini problemin ¢6zliimiinii uzatabilirken,
az sayida kromozom yigin1 ise ¢oziim degerlerine ulasilamamasina ya da sistemin belirli
bir ¢6ziim uzaymda takilarak ¢6zlimii iyilestirememesine neden olabilir (Elmas, 2016).
Popiilasyon biiyiikliigli i¢in kesin bir degerden soz edilemez. Probleme gore bu deger

degiskenlik gosterebilir.

Genetik Operatorler

GA’da ti¢ cesit genetik operatdr vardir: se¢im, ¢aprazlama ve mutasyon. Bu kavramlar

ileride detayl1 sekilde agiklanacaktir.
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Diger Kavramlar

Allel, bir genin alabilecegi degerler, lokus genin kromozom iginde bulundugu konum
genotip kromozun yapisi, fenotip ise genotipin fiziksel agiklamasidir. Uygunluk degeri,
her bir kromozomun amag¢ fonksiyonunda almis oldugu degerdir. Bu degere gore
bireylerin 1yi ya da kotii oldugu belirlenir ve sonraki nesillere aktarilip aktarilmayacagma
karar verilir. GA’da popiilasyondaki iyi 6zellklere sahip bireylerin bir sonraki nesile

aktarilmas1 amaclanir.

3.4.2 GA’nin adimlan

[k adim kromozomlarin kodlanmasidir. Bir problemin GA ile ¢dziimiine baslanabilmesi
icin ilk olarak probleme ait veriler algoritmanin anlayacagi dile cevrilmelidir yani
kodlanmalidir. GA’da genel olarak kullanilan kodlama sistemleri ikili kodlama, siral
(permiitasyon) kodlama ve deger kodlamadir.

Ikili (binary) kodlama, GA’da en eski ve en yaygm kullanilan kodlama tiirlerinden biridir.
Her kromozom 0 veya 1 degerlerinden olusur. Sabit bir dizi uzunlugu belirlenmelidir.
ikili kodlama ile temsil edilen iki kromozom &rnegi Sekil 3.4’de gosterilmistir (Cakar,
2009).

KROMOZOM A 10110010110010101110

KROMOZIOM B 11111110000011000001

Sekil 3.4: Ikili kodlama ile temsil edilen iki farkli kromozom (Arici, 2021)

Deger kodlamada problemin gercek degerleri kullanilmaktadir. Kodlanan karakterler tam
say1, ondalik sayi, harf ya da sozciiklerden olusabilir. Sekil 3.5’de deger kodlama ile

kodlanmis 6rnek kromozomlar gosterilmistir (Sivanandam ve Deepa, 2008).

27



KROMOZOM A ADBHNJMKLERTY

KROMOZOM B (1,234),(5,678),(4,678)
KROMOZOM ¢ (6n),(sag),(6n),(arka)
Sekil 3.5: Deger kodlama 6rnekleri (Arici, 2021)

Sirali (permiitasyon) kodlama, Ozellikle ara¢ rotalama ya da gezgin satic1 problemleri
gibi ikili kodlama ile gdsterimi zor olan problemlerde tercih edilen kodlama ¢esididir.
Kromozomda bulunan her gen, gidilecek noktayr gosterir (Taskin ve Emel, 2009).
Siralamanm o6nemli oldugu problemlerde bu yontem tercih edilir. Sekil 3.6’da

permiitasyon kodlama 6rnegi gosterilmistir (Dursun, 2009).

KROMOQZOM A 135792468

KROMOZOM B 123498765

Sekil 3.6: Permiitasyon kodlama 6rnekleri (Arici, 2021)

Ikinci adim baslangic popiilasyonunun olusturulmasidir. Algoritmada kullanilacak
bireyler (kromozomlar) olusturulur. Baslangi¢ popiilasyonu genellikle rastgele belirlenir.
Kromozom sayisi programci tarafindan belirlenir. Popiilasyon biiyiikligli GA’nin
performansmi etkiler. Popiilasyonun biiyiilk olmasi ¢oziim uzayinda daha genis bir
bolimde arama yapilmasini saglar fakat calisma siiresini uzatir. Popiilasyonun kiigiik
olmasi ise ¢aligma zamani kisaltirken arama dar bir uzayda gerceklestirilecegi i¢in en iyi

¢oziime ulasilma olasiligini azaltir.

Ugiincii adim, uygunluk fonksiyonunun belirlenmesi ve uygunluk degerinin
hesaplanmasidir. Uygunluk fonksiyonu ile popiilasyondaki kromozomlarin uygunluk
degeri hesaplanir. Hesaplanan uygunluk degeri ile bireyler hayatta kalip kalmayacagina
karar verilir (Dursun, 2009). Iyi bireyler hayatta kalip bir sonraki nesile dzellikleri

aktarilir.
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Dordiinci adim se¢im islemidir. Uygunluk degeri hesaplandiktan sonra mevcut
popiilasyondan bir sonraki jenerasyon olusturulmalidir. Bunun i¢in de se¢im iglemi
yapilir. Sec¢im isleminde popiilasyondan bireyler segilir ve bunlar ebeveyn olarak
isimlendirilir. Se¢im isleminin amaci mevcut popiilasyondaki uygunluk degeri yiiksek

olan bireyleri cogaltmaktir (Ayhan, 2021).

Secim isleminde dengenin gozetilmesi gerekir. Cok giiclii bir se¢imin yapilmasi ¢oziime
giden cesitliligin azalmasina sebep olabilirken, ¢cok zayif bir se¢im ise genis bir alanin
taranmasindan dolay1 evrimin yavaslamasina sebep olabilir (Bolat ve ark., 2005; Okur ve
Atlas 2020).

Secim islemi i¢in farkli teknikler mevcuttur. En sik kullanilan yontemler, rulet ¢gemberi

teknigi, sirali se¢cim yontemi, turnuva yontemidir.

Rulet cemberi yonteminde toplumdaki tiim bireylerin uygunluk degerlerin toplanmasiyla
toplumun uygunluk degeri bulunur. Her bir bireyin uygunlugu degeri bireylerin toplam
uygunluk degerine boliiniir ve bireylerin secilme olasiliklar1 bulunur (Dursun, 2009).
Sekil 3.7°de goriildiigi gibi uygunluk degeri yiiksek olan bireylerin rulet carkinda
kapladig1 alan daha fazla olur. Bu yiizden rulet ¢arki cevrildiginde uygunluk degeri
yiiksek bireylerin segilme olasilig1 da artar (Kahraman ve Ozdaglar, 2004).

Kromozom 1

Kromozom 2

Kromozom 3

O o B B8

Kromozom 4

Sekil 3.7: Rulet ¢cemberi yontemi (Arict, 2021)
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Bir bireyin rulet cemberi yontemine gore secilme olasiligi su denklemle hesaplanir:

fi
P.(c;) = 3.16
A VT, (3.16)

P.(c;) i. bireyin secilme olasiligi, f; = 0 olmak {lizere i. bireyin uygunluk degeri ve N

populasyon biiyiikligiinii gosterir (Satman, 2016).

Turnuva yonteminde rastgele segilen iki bireyin uygunluk degerlerinin karsilastirilip

uygunluk degeri daha iyi olan bireyin se¢ilmesine dayali olan bir se¢cim yontemidir.

Swrali se¢im yonteminde bireyler uygunluk degerlerine gére en iyiden en kotiiye dogru
siralanir ve uygunluk degerleri ile orantili olarak bireylere degerler atanir (Liang ve
Wang, 2020). Secim yapilirken rassal say1 atamasi kullanilir (Vural, 2005). Uygunluk
degeri yiiksek olan bireyin secilme ihtimali daha fazla iken uygunluk degeri diisiik olan

bireyin se¢ilme ihtimali daha diisiiktiir (Ayhan, 2021).

GA’nin besinci adimi ¢aprazlama islemidir. Secilen ebeveynlerin ¢esitli kurallar ile
birlestirilmesiyle yeni bireyler tiretmeye ¢aprazlama denir (Ayhan, 2021). Caprazlama
isleminde secilen iki bireye ait 6zellikler ¢cocuga aktarilir ve yeni jenerasyon meydana
gelir. Tyi 6zelliklere sahip bireylerin ¢aprazlanmasiyla iyi genlerin aktarilmasi saglanir
(Vural, 2005). Caprazlama oranina gore ebeveyn c¢iftleri arasinda ¢aprazlama olup
olmayacagi belirlenir. Caprazlama olasilig1 0 ile 1 arasinda bir degerdir. Rastgele bir say1
iiretilip bu saymin ¢aprazlama olasiligindan kii¢iik olup olmadigina bakilir. Eger kiigiikse
ebeveyn ciftleri arasinda caprazlama yapilir. Eger biiyiik ya da esitse ebeveyn ciftleri
arasinda caprazlama islemi uygulanmaz. Caprazlama islemi i¢in en ¢ok kullanilan
teknikler tek noktali ¢aprazlama, cok noktali ¢caprazlama, karsilastirmali ¢aprazlama,

tekdiize caprazlama ve sirali gaprazlamadir.
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Tek noktali caprazlama tekniginde ebeveyn dizileri iizerinde rastgele tek bir nokta
belirlenir ve bu noktadan bolme yapilir. Boliinen genler capraz sekilde birlesir ve Sekil

3.8’de goriildiigii gibi iki yeni ¢ocuk meydana gelir (Ozalp ve Alp, 2020).

Eheveyn: | 0|00 |00 0{0 1]1 1 |Gocukl

EbeveynZ | 11111111 i11 0laqlo]/Cocuk2

Sekil 3.8: Tek noktali caprazlama 6rnegi (Arici, 2021)

Cok noktali ¢aprazlamada birden fazla caprazlama noktasi rastgele secilir. Bireyler
belirlenen bu c¢aprazlama noktalarindan caprazlanir. Kromozom uzunluguna gore
caprazlama noktasinin ka¢ tane olacagi belirlenir. Sekil 3.9°da ii¢ noktali ¢aprazlama

ornegi gosterilmistir (Vural, 2005).

Ebaveyn 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
Ebeveyn 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Goeuk 1 1|1|0]lojJojo]|]1|1]0
Cocuk 2 0 0 1 1 1 1 0 0 1

Sekil 3.9: Ug noktali caprazlama drnegi (Arici, 2021)

Tekduze (uniform) caprazlama tekniginde gaprazlama noktasi segilmez. Ebeveynlerin
genleri sirasiyla ¢ocuga kopyalanir. Kopyalamada her bir gen anlik bir X; € [0,1] (i =
1, ....,n) olasiligina gore ebeveynlerin birisinden gelmektedir. Ornek olarak X; < 0.5 ise
i. gen birinci ebeveynden birinci gocuga ikinci ebeveynden ikinci gocuga, X; = 0.5 ise i.
gen birinci ebeveynden ikinci cocuga ikinci ebeveynden birinci cocuga aktarilir (Ozalp

ve Alp, 2020). Sekil 3.10°da tekdiize ¢aprazlama 6rnegi gosterilmistir.
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Ebeveyn 1: [ 1 ‘ 1 | 1 | 0 | 1 | ] ‘
Ebeveyn 2: 1 0 1|1 0 1
o i
I |
Xi: { |04 ]o03|10 08|05 02
Cocuk 1: 12 ]21]1]o0] 0]
Cocuk 2 ‘ 1 | 0 | 1 | 0 l 1 | 1 |

Sekil 3.10: Tekdiize caprazlama 6rnegi (Arici, 2021)

Sirali ¢gaprazlamada genler, kromozomlarda siralamaya gore dizilir. Birinci ebeveynden
baz1 genler ¢ocuga kopyalanir, kalan genler ise ikinci ebeveynde goriilen siraya gore
cocuklara kopyalanir. Iki ebeveyn kromozom iizerinde rastgele iki kesme noktasi segilir.
Sekil 3.11°de goriildiigii gibi birinci ebeveynin iki kesme noktasi arasindaki genler (5-4-
6-7) birinci gocuga kopyalanir (Kumar ve Pannerselvam, 2017). Daha sonra genlerin geri
kalan1 ikinci kesim noktasindan itibaren ikinci ebeveyndeki sirayla kopyalanir.
Kromozomlarda gen tekrar1 olusursa bu genlerin yerine soldan saga dogru

tekrarlanmayan genler kopyalanir (Cheng ve ark., 1999).

Ebeveyn 1 | 1 2| 3 5| 4|6 |7 2| 5

Cocuk 1 2|1 |8|/ 5|4 |6|7| 3

1Y)

Ebeveyn2| 4 |3 [ 2 || 1| & (7 |6 (|5

Sekil 3.11: 11k ¢ocuk igin siral caprazlama (Aric1, 2021)
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Ikinci gocuk i¢in yapilacak sirali ¢aprazlamada Sekil 3.12°de oldugu gibi ebeveynler yer

degistirilir ve ayn1 kurallar uygulanir (Kumar ve Pannerselvam, 2017).

Ebeveynl (4|5 | 2||1| 8| 7 ||| 9| 3

Cocuk 2 3|5 |4 1| 8|7

L))
¥ )
8]

Ebeveyn2 |1 | 23|/ 5| 4|6 |7| 8|8

Sekil 3.12: Ikinci ¢ocuk igin sirali caprazlama (Arici, 2021)

Karsilastirmali ¢aprazlamada rastgele iki kromozom secilir ve bu iki kromozomun genleri
esit olacak sekilde rastgele karistirilir. Daha sonra ¢aprazlama noktasi belirlenip tek
noktali ¢aprazlama ydntemi uygulanir (Ozalp ve Alp, 2020). Sekil 3.13’de ebeveynlerin

genleri karigtirilmis, Sekil 3.14°de ¢aprazlama noktasi belirlenip tek noktal caprazlama

uygulanmaistir.

Ebeveyn1| 1 (2 (3 (4|5 |6 |7 |8 |35

Ebeveyn2l g4 |1 |2 |8 | 7 |6 | 9|3 |5

Ebeveynl| 3 (1 |3 |2 (4 |9 |8 |6 |7

Ebeveyn2| 2 | 1 | 3 |5 |7 | 4|9 |86

Sekil 3.13: Karsilastirmali ¢aprazlamanin ilk adimi (Arici, 2021)
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Ebeveynl| 3 | 1 |5 |2 | 4|9 |8 |67

Ebeveyn2| 2| 1 (3 |57 | 4|95 |8|e

Gocuk 1 3 (1 5| 2 7 | 4 3| 8| 6

Cocuk2 |2 | 1|3 |5) 4|9 |8 |6]|7

Sekil 3.14: Karsilastirmali ¢aprazlamanin ikinci adimi (Arici, 2021)

GA’nm altinc1 adim1 mutasyon islemidir. Mutasyon islemi, popiilasyondaki cesitliligi
arttirmak ve korumak amaciyla uygulanan bir islemdir (Colak,2010). Bu islem 6nceki
adimlarda kaybedilen yararh genlerin kurtarilmasi i¢in kullanilir. Mutasyon olasiligina
gore kromozomdaki deger degistirilir (Chen ve Chen, 1997). Mutasyon islemi tim
kromozomlara uygulanmaz. Sadece {iretilen cocuklarin belli bir yiizdesine uygulanir ki
bu yiizdeye mutasyon olasilig1r ismi verilmektedir. Bu olasilik probleme baglarken
belirlenir ve genel olarak 0.01 gibi ¢ok kiiclik degerlerden olusur. Eger mutasyon olasiligi
degeri biiyiik olursa gereginden fazla degisiklik olur ve en uygun ¢6ziime ulasmak
zorlasabilir (Kirda, 2013; Okur ve Atlas, 2020).
Mutasyon islemi i¢in farkli teknikler mevcuttur. Bunlardan bazilar1 su sekildedir (Liu,
2014):
e Karsilikli degisim mutasyonu: Kromozom iizerinde rastgele iki farkli konum
belirlenir ve bu konumdaki genler karsilikli olarak degistirilir.
e Ekleme mutasyonu: Kromozomdan rastgele bir gen cikarilir ve yine rastgele
secilen bir konuma eklenir.
e Ter cevirme mutasyonu: Rastgele iki pozisyon secilir ve bu iki pozisyon
arasindaki genler ters cevrilir.
e Yer degistirme mutasyonu: Kromozomdan rastgele iki konum segilir, secilen iki
yer arasindaki genler kaldirilir ve kromozomda rastgele belirlenen yerlere eklenir.

Sekil 3.15’de bu mutasyon tekniklerinin 6rnekleri gosterilmistir (Liu, 2014).
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1| 5| 4| 3|2]¢6

S Ters Gevirme Mutasyonu

AN

=

1 2| 4 5 | 3 ]

Yer Dagistirme Mutactyonu

Sekil 3.15: Mutasyon tekniklerine 6rnekler (Arici, 2021)

3.4.3 Caprazlama ve mutasyon olasihg modeli

GA’da c¢aprazlama ve mutasyon olasilig1 genellikle sabit degerlerdir. Bu sabit olasilikli
model, popiilasyondaki degisikliklere uyum saglamada basarisiz olur. Ayrica ¢aprazlama
ve mutasyon olasiligi GA’nin yakinsamasinda ve siniflandirma dogrulugunda énemli bir
etkiye sahiptir (Wu, 2019). Caprazlama oraninin yiiksek olmasi arama uzaymin ¢ok hizli
bir sekilde arastirilmasina neden olur ve diger bireylere gére daha iyi olan bireyler tireme
isleminden sonra hizli bir sekilde bozulur. Diisiik caprazlama oraninda ise iireme
sonucunda olusan yeni nesile az sayida yeni bireylerin girmesine sebep olur ve arama
uzayl yeterince taranamaz. Mutasyon olasiliginda ise olasilik degeri yiiksek olursa
arastirmaya asir1 bir rastgelelik kazandirilmis olunur ve wraksama hizlanir. Mutasyon
olasilig1 diisiik bir deger olursa wraksama yavaslar ve arama uzay1 tamemen taranamaz.
Bu ylizden erken yakimsama problemi ortaya ¢ikar (Kalinli ve Aksu, 2011).Bu sorunlar1
cozmek i¢cin Wu 2019°da popiilasyondaki bireylerin degisen uygunluk degerlerine gore
degiskenlik gosteren yani sabit kalmayan g¢aprazlama ve mutasyon olasiligi modeli
Oonermistir. Bu modele gore caprazlama olasiligi Esitlik 3.17°de gosterilmistir (Wu,

2019).
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Fltmln Pcmax

c t—c
Fitmax T (Pcmingt Pemax— Pemax)
P. = . (3.17)

Bu denklemde P. c¢aprazlama olasiligmi, Fit,,;, algoritma c¢alisirken mevcut
poptilasyondaki minimum uygunluk degerini, P_,,;, minimum ¢aprazlama olasiligini,
P.nax maksimum caprazlama olasiligini, ¢ degeri toplam jenerasyon sayisini, ¢ degeri
algoritmanin ¢aligmasi esnasindaki mevcut popiilasyonun jenerasyon sayisini ve Fit,,
algoritma calisirken mevcut popiilasyondaki maksimum uygunluk degerini ifade eder.

Onerilen yeni mutasyon olasilig1 ise su sekildedir (Wu,2019):

(3.18)

c t—c
t

Bu denklemde PB,, mutasyon olasiligini, Py, minimum mutasyon olasihi@ini, Bynax
maksimum mutasyon olasiligini, ¢ degeri algoritmanin ¢aligmasi esnasindaki mevcut
popiilasyonun jenerasyon sayisini ve t degeri toplam jenerasyon sayisini ifade eder.

Bu tez calismasinda GA yontemini kodlarken onerilen bu ¢aprazlama ve mutasyon

olasilig1 modeli kullanilmistir.

3.5 Armoni Arama Algoritmasi (AAA)

Armoni Arama Algoritmasit (AAA) 2001 yilinda Geem, Kim ve Jonathan tarafindan
gelistirilmistir. Bu algoritmada jazz miizikteki en iyi armoniye ulagma siireci
benimsenmistir. Bu yontemde orkestra elemanlar1 birlikte daha fazla galarlarsa en iyi
armoniyi elde edebilir. Bu sure¢ optimizasyon problemine uyarlandiginda ise daha fazla

denemeyle en iyi sonuca ulasilabilir (Geem ve ark., 2001).

AAA’da en estetik melodi ancak tiim orkestra elemanlarmin armonik agidan birbirleri ile

uyumlu sekilde caligmalar: ile elde edilebilir. Bu durumu optimizasyon problemlerine
36



uyarlarsak optimizasyon problemlerinde amag¢ fonksiyonunun global ¢dziime yaklagmasi
ile en iyi ¢oziim elde edilebilir. Orkestranin en estetik melodiye ulagsma siiregleriyle
optimizasyon problemlerindeki global ¢6ziime ulagsma arasindaki iliski Sekil 3.16’da

gosterilmistir (Ayvaz ve ark., 2007b).

e ® 9

i S ——r®
S, = =
& & —
X X; X3

= (1.0, 2.6, 2.2)

[G.0)2.2, 2.6 | | 2.2(2.6)1.5| | 1.7 2.4(2.2)

Sekil 3.16: Estetik melodiyi elde etme siireci ile global ¢6ziime ulasma siireci arasindaki
iligki (Ayvaz ve ark., 2007b)

Sekil 3.16’da goriildigli gibi orkestrada ii¢ farkli miizisyen bulunmakta ve her
miizisyenin hafizasinda iiger tane nota bulunmaktadir. Birinci miizisyenin hafizasinda
(Do, Re, Mi), ikinci miizisyenin hafizasinda (Fa, Mi, Sol) ve {i¢iincii miizisyenin
hafizasinda (La, Si, Sol) notalar1 bulunmaktadir. Sekil 3.16’da goriildiigli gibi birinci
miizisyen (Do), ikinci miizisyen (Mi), li¢lincii miizisyen (Sol) notasini ¢almstir ve (Do,
Mi, Sol) seklinde bir armoni olugmustur. Olusan bu armoni, miizisyenlerin
hafizalarindaki en kotli armoniden daha iyi olmasi durumunda hafizaya girer ve en kotii
armoni hafizadan ¢ikarilir. Bu islem en estetik melodi elde edilinceye kadar devam eder.
Bu siireci optimizasyon problemine uyarlarsak Sekil 3.16’da goriildiigii gibi X, X,, X3
i¢ farkli karar degiskeni olsun. Bu karar degiskenlerinin hafizalarindaki degerler X; =
(1.0, 2.2, 2.6), X, = (3.2, 2.6, 1.5), X5 = (1.7, 2.4, 2.2) olsun. Ornek olarak karar

degiskenlerinin hafizalarindan 1.0, 2.6 ve 2.2 secilmis olsun. Bu durumda yeni bir ¢6ziim
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kiimesi (1.0, 2.6, 2.2) olur. Bu ¢6ziim kiimesi hafizadaki en kotii ¢6ziimden daha iyi ise
bu ¢6ziim kiimesi hafizaya alinir ve en kotli ¢oziim hafizadan ¢ikarilir. Bu iglem en iyi

¢ozlm kimesi elde edilene kadar devam eder (Ayvaz ve ark., 2007b).

AAA, tek bir ¢oziimle ilgilenen diger algoritmalarin aksine ayn1 anda birden ¢ok ¢oziimle
ilgilenir. Bu yiizden yerel optimumlara yakalanma olasiligi, tek ¢oziimle ilgilenen

algoritmalara gore daha azdir (Omran ve Mahdavi, 2008).

3.5.1 AAA’nin diger meta sezgisel yontemlerden farkhhklar

AAA’nin diger meta sezgisel yontemlerden farkliliklar1 su sekildedir (Geem ve ark.,
2001; Ayvaz ve ark., 2007b; Alia ve Mandava, 2011):

e (GA’da yeni bir nesil olusturulurken popiilasyondan secilen iki birey géz oniinde
bulundurulur ve bu ylzden sadece secilen bu bireylerin 6zellikleri yeni nesile
aktarilabilir. AAA’da ise yeni armoni olusturulurken bellekte bulunan tiim
armoniler g6z 6niinde bulundurulur. Ayrica AAA’da yeni armoni olusturulurken
sadece bellekteki armonilerden degil, armoni bellegini dikkate alma orani ve ton
ayarlama orani gibi AAA’nin parametreleri sayesinde bellekten olmayan
alternatiflerden de yararlanilabilir.

e AAA’nin ¢aligma zamani GA’ya gore oldukea kisadir.

e Her armonide bulunan her karar degiskeni birbirinden bagimsiz olarak
degerlendirilir.

e Uretmek i¢in karmasik tiirev bilgisine ihtiya¢c duymaz.
3.5.2 AAA’nin sahip oldugu avantajlar

AAA’nin sahip oldugu avantajlar su sekildedir (Ayvaz, 2007a; Hong-Qi ve ark, 2008;
Fesanghary ve ark., 2009):

e Algoritmanin matematiksek tanimlar1 olduk¢a kolaydir ve kolay bir sekilde

kodlanabilmektedir.

e Karar degiskenleri i¢in 6zel bir baslangi¢ ¢6ziimii tanimlamaya gerek yoktur.
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e Birden ¢ok ¢0zlimle optimizasyon islemi devam eder. Bu ylizden birden ¢ok
yonde global optimum ¢o6ziim aranir ve boylece lokal optimum ¢oziimlerden
kurtulmaktadir.

e Arama uzaymdaki hi¢ taranmamis alanlar1 da arama kabiliyeti vardir.

3.5.3 AAA’nin yapisi

Bu algoritma bes temel adimdan olusmaktadir. Birinci adim problemin kurulmasi ve
¢Oziim parametrelerinin ayarlanmasidir. f(x) minimize edilecek amag fonksiyonu, x;
karar degiskenleri, X; I. karar degiskeni i¢in kullanilan ¢6ziim uzayi, N toplam karar
degiskeni sayis1 olmak {izere optimizasyon problemi su sekilde tanimlanir (Ayvaz ve ark.,

2007Db):
z=min{ f(x)} x; € X; i=123,...N (3.19)

AAA yontemine ait ¢6ziim parametreleri sunlardir: Armoni Bellegi Boyutu (HMS:
Harmony Memory Search), Armoni Bellegini Dikkate Alma Oran1 (HMCR: Harmony
Memory Considering Rate), Ton Ayarlama Orani (PAR: Pitch Adjusting Rate).

HMS, algoritma ¢alisirken her bir iterasyonda bellekte tutulacak en iyi sonuca sahip
¢Oziim sayisidir. HMCR, yeni armoni olustururken armoni hafizasinin hangi oranda
dikkate alimacagini belirtir. PAR, bellekten secilmis olan degerlere hangi oranda ton

ayarlama islemi yapilacagni gosterir (Giingor, 2015).

Ikinci adim armoni belleginin olusturulmasidir. Belirlenen HMS degeri kadar armoni
rastgele iiretilir. Uretilen armoniler ile armoni bellegi olusturulmus olur. Her bir
armoninin degeri ama¢ fonksiyonunda hesaplanir ve armoniler minimizasyon
problemlerinde kiiclikten biiylie, maksimizasyon problemlerinde biiyiikten kiiclige
siralanir (Giingor, 2015). Sekil 3.17°de armoni bellegi ve armonilere karsilik gelen amag

fonksiyonu degerleri gosterilmistir.
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Sekil 3.17: Armoni bellegi ve armonilere karsilik gelen amag fonksiyonu degerleri
(Ayvaz ve ark., 2007b)

Sekil 3.17°de i=1,2,3,....,N ve j=1,2,3,..,HMS olmak uzere xlj J. armoni
vektoriinde yer alan i. karar degiskeninin ifade etmektedir. f (xi) ise x* vektoriiniin amag
fonksiyonundaki degeridir.

Uciincii adim yeni armoni olusturulmasidir. Bu adimda x' = (xj, x5, x5, ..., x5) Yeni
armoni vektori iiretilmektedir. HMCR degeri, yeni iiretilecek bu armoni vektoriiniin
mevcut armoni belleginden mi, yoksa mevcut ¢oziim uzayi icerisinden rastgele mi
secilecegini belirler. x" vektoriindeki her bir degisken igin ayri ayri bu islem tekrarlanir.
HMCR 0 ile 1 arasinda deger oldugu icin HMCR degeri yeni olusturulacak armoni
vektoriindeki karar degiskeninin mevcut armoni hafizasindan se¢ilmesini, (1-HMCR)
degeri ise mevcut ¢oziim uzay1 i¢inden rastgele segilecegini gosterir (Ayvaz ve ark.,
2007b; Giing6r, 2015). Se¢im isleminin nasil yapildigi Esitlik 3.20°de goOsterilmistir
(Ayvaz ve ark., 2007b).

, {x{ € {x}, x%,x3, ..., xMSy HMCR olasiligt durumu

(= x| € X; (1 — HMCR)olastligt durumu (3.20)

Secim islemi yapildiktan sonra her karar degiskeni i¢in ton ayarlamasinin yapilmasina
gerek olup olmadigma karar verilir. Bunun i¢cin de PAR parametresi kullanilir. Bu islemin

matematiksel tanimi Esitlik 3.21°de yapilmistir (Ayvaz ve ark., 2007b).

. {x{ + Rnd(0,1) * bw, PAR olasitligt durumu

i (321)

!

Xi, (1 = PAR)olasitligr durumu

bw degeri rastgele secilmis band genisligini, Rnd(0,1) 0 ile 1 arasinda {iretilmis rastgele

bir sayty1 gosterir. PAR parametresi de 0 ile 1 arasinda bir degerdir. Esitlik 3.21°de
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gorildiigi gibi PAR olasiligi durumunda karar degiskenine Rnd(0,1) * bw degeri
eklenir. (1-PAR) durumunda ise karar degiskenine hicbir degisiklik yapilmaz (Ayvaz ve
ark., 2007b).

AAA’nm  dordiincii adim1 armoni belleginin  giincellenmesidir. Uretilen x’ =
(x1,x3, x5, ..., xy) armoni vektoriiniin amag fonksiyonunda degeri hesaplanir. Sonug,
hafizadaki en kotli armoninin amag fonksiyonu degeri ile karsilastirilir. Eger yeni tiretilen
armoni vektoriiniin sonucu daha iyi ise en kotii armoni vektorii hafizadan ¢ikarilir ve yeni

armoni vektord eklenir.

Besinci adim durma kosulunun kontroliidiir. Durma kosullarinin saglanip saglanmadigi
kontrol edilir. Durma kosulu saglaniyorsa algoritma sonlandirilir. Durma kosulu
saglanmadiysa 3.adima doniiliir ve 3.adimdan itibaren olan islemler tekrarlanir. Durma
kosulu genellikle problemin basma belirlenen iterasyon sayisidir. Bunun yani sira kabul
edilebilir bir amag¢ fonksiyonu degerine ulagma, belirli bir ¢aligma siliresine ulasma da

durma kosulu olabilir (Glingor, 2015).
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4. DESTEK VEKTOR MAKINELERI (DVM)

DVM, ¢aligmalar1 1960’11 yillarin sonlarinda baslayip 1990’11 yillara dogru son halini
alan, 1995 yilinda Vapnik tarafindan ilk kez bir siniflandirma probleminin ¢éziimiinde
kullanilan bir makine 6grenmesi algoritmasidir (Mountrakis ve ark., 2011; Kaya, 2016).
DVM; istatiksel 6grenme teorisine ve yapisal risk minimizasyonuna dayanan, Orilintii
tanima ve siniflandirma problemlerinin ¢oziimiinde kullanilmakta olan etkili bir
yontemdir. DVM’ler siiflandirma problemlerinin ¢6ziimiinde en basarili yontemlerden
birisidir ve diger makine 6grenmesi yontemlerine gore daha iyi genelleme yetenegine
sahiptir. Smiflandirma problemlerini lokal minimaya takilmadan c¢ozebilmektedirler
(iplikgi, 2009; Ugak, 2012). DVM baslangigta iki smifli dogrusal verilerin
smiflandirilmas1 amaciyla tasarlanmis, daha sonra ikiden fazla smifli ve dogrusal

olmayan verilerin siniflandirilmasi i¢cin genellestirilmistir.

DVM’lerin ¢alisma mantigmin anlasilabilmesi igin ilk olarak Istatiksel Ogrenme Teorisi

ve Smiflandirma kavramlar1 anlatilacaktir.

4.1 Istatiksel Ogrenme Teorisi ve Stmflandirma

Veri setinde bulunan verilere gore o verileri smiflandirmak i¢in kullanilacak olan tahmin
fonksiyonunu bulma igine istatiksel 6grenme teorisi denir (Ugak, 2012; Kaya, 2016). Bu
islemde bircok tahmin fonksiyonu iiretilebilir. Istatiksel 6grenme teorisinin amac1 bu
tahmin fonksiyonlarindan en ideal olanini bulmaktir. Siniflandirma problemlerinde
veriler etiketlere ayrilarak smiflandirilir. Etiketli verilere saglikli insanlar ile hasta
insanlar, kirmiz1 noktalar ile mavi noktalar, zenginler ile fakirler gibi 6rnekler verilebilir.
Ornek olarak Sekil 4.1°de Iris veri tabaninda bulunan Versicolor ve Virginica yaprak
cesitlerinin smiflandirilmas:  gosterilmektedir. Yapraklarm uzunlugu ve genisligi
Ozniteliklerine gore smiflandirma yapilmaktadir. Diizlem 1, Dizlem 2 ve Duzlem 3
olarak isimlendirilen dogrularin hepsi hiper diizlem olarak adlandirilmadir. Sekilde de
goriildiigli gibi Diizlem 3 iki smifi birbirinden ayiramamasina ragmen Diizlem 1 ve

Diizlem 2 iki smifi birbirinden ayirabilmektedir (Metlek ve Kayaalp, 2020). Iste istatiksel
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Ogrenme teorisinin amaci smiflandirma yapilirken olusabilecek siniflandirma hatasini

minimuma indirmektir.

Iris Olgiimlerinin Daghim Semas:

25 < =
Diizlem 2
S
o |
> . )
& ..
; Diizlem 1
=%
<
s - -
> 91 . see & ; !
= ’
= . . e
\ P
. TIII L L Diizlem 3
LA - - -
. -
1t oo —eoo- B, N ey o}
3 35 4 45 5 55 6 65 7

Tag Yaprak Uzunlugu (cm) ® Versicolor |
Virginea

Sekil 4.1: Diizlemler ile smiflandirma yapilmasi (Metlek ve Kayaalp, 2020)

DVM’lerde kullanilan verilerin birbirinden dogrusal olarak ayrilip ayrilmamasi, verileri
smiflandirmak amaciyla kullanilacak dilizlemlerin kag adet ve nasil olacagini
etkilemektedir. DVM’lerde kullanilan yontemler, dogrusal ayrilabilen veriler ve dogrusal

ayrilamayan veriler i¢in olmak {izere ikiye ayrilmaktadir.

4.2 Dogrusal Ayrilabilen Verilerde DVM

Siniflandirma probleminde dncelikle iki sinifin birbirinden ayrilmasi ele alinacaktir. Bu,
daha fazla snif i¢in genellestirilebilir. DVM’de temel fikir, N 6zellik sayis1 olmak iizere
N boyutlu bir uzaydaki veriler icerisinde bulunan en yakin vektorlerin arasini maksimum

yaparak verileri birbirinden uygun sekilde ayiracak bir hiper diizlem belirlemektir (Cortes
ve Vapnik, 1995).
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Sekil 4.2°de goriildiigii gibi iki sinifi birbirinden aywran sonsuz sayida dogru
bulunmaktadir. Fakat marjini maksimize eden sadece bir tane dogru vardir. Marjin, iki
smifin arasindaki maksimum uzakliga verilen isimdir. Marjini maksimize eden dogru da
hiper diizlem olarak adlandirilmaktadir. Hiper diizlemin boyutu 6zellik sayisina gore
degisiklik gostermektedir. Ornegin 6zellik sayis1 iki ise hiper diizlem bir ¢izgi iken,

Ozellik sayisi ti¢ oldugunda hiper diizlem iki boyutlu bir diizlem haline gelmektedir.

\@@ © ©

0@ © ©
Oo ©0 ©
®@ O ©® ©
® \g@
@ © O\\
Oo/l/l\\

Sekil 4.2: Olasi hiper diizlemler (Ozseven ve ark., 2012)

Dogrusal olarak smiflandirilabilen bir smiflandirma probleminde egitim verisinin
{x, v}, n=1,2,....., k oldugunu kabul edelim. Bu durumda en uygun hiper diizleme ait

esitsizlikler su sekildedir:
w.x, +b > +1 her y = +1igin 4.1)
w.x, +b < —1 her y = —1igin 4.2)

Bu esitsizliklerde x € R™ ve N boyutlu bir uzay: temsil eder. y € {—1,+1}, smf
etiketlerini, w agirlik vektoriinii (hiper diizlemin normali) ve b egilim degerini
gostermektedir (Osuna ve ark., 1997). Optimum hiper dizlemin belirlenebilmesi icin bu
diizleme paralel ve smirlarmi olusturacak sekilde iki hiper diizlemin belirlenmesi

gereklidir (Sekil 4.3). Bu iki hiper diizlemleri olusturan noktalara destek vektorleri denir.
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0 @ O ' Optimum Hiper-Diizlem
w-x+b=10

Sekil 4.3: En uygun hiper diizlemin belirlenmesi (Kavzoglu ve Colkesen, 2010)

DVM’nin amaciw.x; + b = +1 ve w.x; + b = —1 seklinde ifade edilen iki diizlem
arasindaki uzakligi en bilyiik olan diizlemi bulmaktir. Bu uzakliga geometrik marjin ismi

verilmektedir ve Esitlik 4.3’de formiilii gosterilmistir (Ugak, 2012):

m= —- (4.3)

[Iwl]

Optimum hiper diizlemin bulunmasi su sekilde ifade edilir:
1 2
min3 | |wlP?] (44

Kisitlamalar ise su sekildedir (Vapnik, 1999; Kavzoglu ve Colkesen, 2010):

yiw.x; +b)—1=> 0 ve y; € {—1,+1} (4.5)
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Bu optimizasyon problemi Lagrange carpanlari yontemi ile ¢oziilebilmektedir. Amag

fonksiyonu ve kisitlamalar kullanilarak Lagrange fonksiyonu su sekilde olusturulabilir:

Lw,b,a) = 2 |Iwll* = ZX; aify; (w.x; +b) — 1] (4.6)

L(w,b,a) Lagrange fonksiyonunu, «; Lagrange carpanlarini ifade etmektedir.

Fonksiyonun w ve b degerlerine gore tiirevi alinir ve su denklemler elde edilir:

JL(w,b,
% =w— YL, (viax;) =0 (4.7)
JL(w,b,
2D — 3L Gia) = 0 @8)

Bu adimdan sonra Esitlik 4.7 ve 4.8’deki ifadeler Esitlik 4.6’da yerine konulursa, dual
ama¢ fonksiyonu elde edilir. Artik ¢ozllmesi gereken optimizasyon problemi dual
kuadratik optimizasyon problemi oldugu i¢in problemdeki ama¢ fonksiyonu

minimizasyondan maksimize etmeye doniisiir (Kaya,2016).

. VN 1 N
Max : Y1 a; — > i j=1 % YV XiXj (4.9)
Kisit: XM, (y;a;) =0 (4.10)
a; 20,i=123,....,N (4.11)

Lagrange fonksiyonu ile en uygun hiper diizlem bulunup egitim verisi egitildikten sonra
yapilmasi gereken yeni gelen verilerin hangi sinifa dahil oldugunu bulmaktir. Bunun i¢in

de yeni verilerin en uygun hiper diizlemin hangi tarafina diisiildiigline bakilir. Yeni gelen
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veri hiper diizlem fonksiyonuna sokulup verinin hangi tarafta kaldigma bakilir. Bu islem

Esitlik 4.12 veya 4.13 ile yapilir.

f(x) =sign(w*x + b*) (4.12)

f(x) = sign(XiL, (a;y;xix + b) (4.13)

4.3 Dogrusal Ayrilamayan Verilerde DVM

Bir 6nceki boliimde dogrusal ayrilabilen veriler icin DVM’nin siniflandirma yapmasi
anlatildi. Fakat gercek hayattaki bircok veri setinde veriler dogrusal olarak ayrilamazlar
(Sekil 4.4). Bu tip veriler dogrusal olarak smiflandirilmaya calisilirsa basarili bir
smiflandirma sonucu ortaya ¢ikmayabilir. Dogrusal olarak ayrilamayan veri setleri i¢cin
smiflandirma yaparken optimal hiper diizlemi bulmak i¢cin bazi hatalara tolerans
gosterilmelidir. Bu veri setlerinde negatif olmayan gevsetici degiskenler kullanilarak
DVM bir miktar ceza ve hataya miisaade edecek sekilde yeniden tasarlanir (Duman,

2010; Kaya, 2016).

o/ o0
O

0
°0 % b ©
@0 6

Sekil 4.4: Verilerin dogrusal olarak ayrilamama durumu (Ozseven ve ark., 2012)

©

@ @

Dogrusal olarak ayrilabilen veriler i¢in kullanilan DVM modelindeki esitsizlikler §;

degiskenleri araciliiyla asagidaki gibi gevsetilebilir.
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w.x;+b>= +1—06; her y= +1igin 6; =0 (4.14)

w.x;+b <-1+8; her y= —1igin 8, =0 (4.15)

§; eger sifira esitse dogru siniflandirma yapilmustir. 0 < §; < 1 ise (x;, y;) noktast dogru
smiflandirilmistir ancak (x;,y;) noktasi ayirma yiizeyinin dogru tarafinda degil,
belirlenen marjinin igindedir. 8i = 1 ise siniflandirma yanlis yapilmistir (Kaya, 2016).

Dogrusal olmayan verileri aymrmak i¢in kullanilacak DVM modelinde amag¢ hatali
smiflandirmalara izin vererek marj uzakligin1 maksimize etmektir. Bunun i¢in de amag
fonksiyonuna hatalar1 en kiiciikleyecek olan ceza parametresi (C) eklenir. C degeri yanlis
smiflandirma ile marjin genisligi arasindaki dengeyi ayarlamayi saglar. Bu deger
smiflandirma dogrulugu ve destek vektorlerinin sayisii kontrol eder. Diger bir deyisle
kii¢iik C degeri kisitlamalarin kolayca goz ardi edilmesini kolaylastirirken biiyiik C degeri
kisitlamalarin g6z ardi edilmesini zorlastirir (Wang, 2005). C degeri kiiciik oldugunda
yanlis smiflandirma sayisi artar ve marjini biiyiik bir hiper diizlem segilir. C degeri biiyiik
oldugunda ise bir¢ok 6rnegi dogru bir sekilde smiflandirmaya ¢alisan daha kiigiik marjinli
hiper dizlem secilir. Sadece C degerinin biiyiik olmasi ile bu sorun ¢ozillemez. Bu
yiizden problemdeki 6rnek veri i¢in uygun bir C degeri bulmak énemlidir. Boylece egitim
modeli 6rnek veri ve egitim hatas1 arasinda bir denge kurabilir. C parametresinin hiper
dizleme olan etkisi Sekil 4.5°de gosterilmistir. Sekil 4.5’de soldaki smiflandirmada C
degeri 0.001 ve sagdaki siniflandirmada C degeri 1°dir. Kirmizi noktalar yanlis
smiflandirma sonuglarimi gostermektedir. Mavi ¢izgi hiper diizlemi temsil etmektedir.
Soldaki smiflandirmada C degeri daha diisiik oldugu i¢in sagdaki smifladirmaya gore
yanlis smiflandirma sayisi daha fazla ve marjin daha genistir. Bu tezin konusu olan

DVM’de optimize edilmesi gereken parametrelerden biri C parametresidir.
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Sekil 4.5: C parametresinin hiper diizleme etkisi (Tharwat ve Hassanien, 2019)

Ceza parametresi eklenerek optimizasyon problemi su hale doniisiir:

. 1
min[ [w|[?] + C XL, §; (4.16)

Kisttlar: y;(w.x; + b) = +1— §;, 6; =0 (4.17)

Bu problem de Lagrange fonksiyonu ile ¢ézilebilir. Bu problem icin Lagrange fonksiyonu
su sekildedir (Kaya, 2016):

N

L(Wrbr6rarﬁ) = % ||W||2+Cziv=151_ Zi=1ai[Yi(W'xi+ b)_ 1+ 6i]_zév=16iﬁi

(4.18)

Esitlik 4.18°de o ve B Lagrange carpanlarini ifade etmektedir. Esitlik 4.18’e gerekli tlrev
islemleri uygulanip sifira esitlenir ve su denklemler elde edilir (Kaya, 2016):

dL(w,b,6,a,
T2teD) — w - T iaix) = 0 (419
dL(w,b,6,a,
2ol = 3 Gia) = 0 (4.20
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JL(w,b,8,a,f3)

Y =C—C¥i+ ﬁi =0 (4.21)

Dual problem ise su sekildedir (Kaya, 2016):

. VN 1 N
Max : Yj—q @i = 5 Xij=1Qi 4YiVjXi¥; (4.22)
N
Kisit: 3o (yia;) = 0 (4.23)
Kisit: 0< a; <C i=123,..,N (4.24)
Cekirdek Fonksiyonlari

Dogrusal olarak ayrilamayan veriler yiikksek boyutlu bir uzay tasmnarak yani

haritalandirarak dogrusallastirilabilirler (Sekil 4.6).

-
Girdi Uzay Ozellik Uzawn

Sekil 4.6: Dogrusal olarak ayrilamayan verilerin daha yiiksek boyuta doniistiiriilmesi
(Kavzoglu ve Colkesen, 2010)

Dogrusal olmayan verilerin yliksek boyutlu uzaya taginmasi iglemi ¢ekirdek fonksiyonlar

araciligiyla yapilmaktadir. Cekirdek fonksiyonlarin genel denklemi su sekildedir:
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K(xi,x7) = ). p(x)) (4.25)

Cekirdek fonksiyonu dahil edilerek dogrusal ayrilamayan DVM’lerde dual problem su
sekildedir:

N 1N
Max: Yizi a; — 5 X =1 0:0;Y; y;K (x;, x;) (4.26)
Kisit: Y (y;a;) = 0 (4.27)
Kisit: 0< a; <C i=123,..,N (4.28)

Hiper diizlemin denklemi ise su sekildedir:

f(x) = sign(TiL, a;y; K(x;, x;) + b) (4.29)

DVM ile siniflandirma yaparken cekirdek fonksiyonunun se¢imi olduk¢a onemlidir
clinkii ¢ekirdek fonksiyonu smiflandirma basarisini etkilemektedir. Her problem icin
basarili denilebilecek kesin bir ¢ekirdek fonksiyonu yoktur. Cekirdek fonksiyonlarinin
basaris1 problemden probleme degiskenlik gosterebilir. Literatiirde kullanilan bazi

¢ekirdek fonksiyonlari ve onlarin parametreleri Cizelge 1°de gosterilmistir.

Cizelge 4. 1: DVM’de bulunan bazi ¢ekirdek fonksiyonlari

Cekirdek Fonksiyonu  Fonksiyon Formuli Fonksiyon Parametreleri
Lineer K(x,x;) = x.xT -
RBF K(x,x) = e~ Vikixl® y
Polinom K(xix) =1 +xx))* d
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Cizelge 4.1°de goriildiigi gibi her ¢ekirdek fonksiyonun formiilii ve parametreleri
farklidir. Literatiirde siklikla RBF tercih edilmistir (Ozbeyaz ve ark., 2011; Tharwat ve
ark., 2017; Saini ve ark., 2019). Smiflandirma yapilirken kullanilacak ¢ekirdek
fonksiyonunun  parametrelerinin  optimize  edilmesi  smiflandirma  basarisini
arttirmaktadir. Bu tezde de amag ceza parametresi C ile sec¢ilen ¢ekirdek fonksiyonunun

parametrelerinin optimize edilerek smiflandirma basarisinin arttirilmasidir.
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5. DVM PARAMETRELERININ OPTiMiZASYONU

Bu c¢alismada meta sezgisel algoritmalar kullanilarak DVM ¢ekirdek fonksiyonu
parametrelerinin optimizasyonu yapilmistir. Kullanilan algoritmalar Yarasa Algoritmasi
(YA), lyilestirilmis Genetik Algoritma (IGA), lyilestirilmis Kaotik Parcacik Siirii
Optimizasyonu (IKPSO) ve Armoni Arama Algoritmas1’dir (AAA).

DVM’de birgok ¢ekirdek fonksiyonu bulunmaktadir. Bu ¢alismada RBF, polinom ve
lineer ¢ekirdek fonksiyonlar1 kullanilmistir. Bir problemi optimize etmek i¢cin meta
sezgisel algoritmalar kullanilirken dikkat edilmesi gereken iki faktor vardir: popiilasyon
temsili ve uygunluk fonksiyonu. Popiilasyon temsilinde hangi karar degiskenlerinin
bireyi temsil edecegi belirlenmelidir. Bu ¢alismada karar degiskeni iki adettir. Bunlardan
biri ceza parametresidir (C). Diger karar degiskeni ise ¢ekirdek fonksiyonu
parametresidir. Bu parametre ¢ekirdek fonksiyonuna gore degiskenlik géstermektedir.
Ciinkii her bir ¢ekirdek fonksiyonunun farkl parametreleri bulunmaktadir. RBF ¢ekirdek
fonksiyonu icin y (gamma), polinom cekirdek fonksiyonu icin d (derece) parametresi
karar degiskeni olarak kullanilmistir. Lineer fonksiyonun parametresi bulunmadigi i¢cin
karar degiskeni yoktur. Sonug¢ olarak RBF ¢ekirdek fonksiyonu ig¢in yapilan
optimizasyonda C ve y, polinom fonksiyonda C ve d ve lineer fonksiyonda sadece C

parametresi optimize edilmis ve karar degiskeni olarak kullanilmistir.

Makine 6grenmesi yontemlerinde performans degerlendirmesi yapabilmek igin veri
kiimesi egitim ve test kiimeleri olarak ayrilmaktadir. Ayirma islemi farkli sekillerde
yapilabilir. Bunlardan biri k katmanli ¢apraz onaylama yontemidir. Bu ydntemde
oncelikle k degeri secilir ve k degeri veri kiimesinin kag¢ pargaya ayrilacagini belirler.
Veri seti k adet parcaya ayrildiktan sonra her adimda béliinen pargalardan birisi test
kiimesi kalan k-1 adet parga ise egitim kiimesi olarak kullanilir. Bu yontem k degeri kadar
tekrarlanir ve elde edilen smiflandrma sonuglarinm ortalamasi genel smiflandirma

dogrulugu olarak kabul edilir. Bu tez calismasinda k degeri 5 secilmistir.

Populasyondaki her bir bireyin kalitesini belirlemek igin uygunluk fonksiyonu

olusturulmustur. Esitlik 5.1’de uygunluk fonksiyonu gosterilmistir.
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Ortalama Dogruluk = (X¥_,(Test Dogrulugu) / k (5.1)

Onerilen DVM modellerinin akis semasi Sekil 5.1°de verilmistir.

YAIIKPSO/IGA_J_ Uygunluk degerlendirmesi
AAA parametirelerini
ayarla
DVM'yi k -1 egitim setinde
popiilasyondan gelen degerlerle
Baslangic egit
popiilasyonunun —
olustur
Test setinde tahmin yap
1. katman
2. katman
k=n?
n. katman
i n katmammn ortalama
degerini bul
YA/IKPSO/iGA S Hayr / Fvet
AAAile yeni urdurma Souflandirma
goziimler iirvet Kriteri ? Sonucu

Sekil 5.1: YA-DVM, IKPSO-DVM, iGA-DVM ve AAA-DVM modelleri akis semasi
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5.1 Veri Setleri

Bu calismada onerilen DVM modellerinin performansini degerlendirmek i¢in 2 farkli
parkinson hastaligi veri seti kullanilmistir. Bu veri setleri UCI (Machine Learning
Repository of University of California at Irvine) veri tabanindan alinmistir. Karisikliga
sebep olmamasi i¢in bundan sonra bu veri setleri Parkinson 1 ve Parkinson 2 olarak

isimlendirilecektir. Bu veri setlerinin sinif, 6znitelik ve 6rnek sayilar1 Cizelge 5.1°de

gosterilmistir.
Cizelge 5. 1: Calismada kullanilan veri setleri
Veri Seti No Veri Seti Ad1 Ornek Sayisi Simif Sayisi Oznitelik Sayis
1 Parkinson 1 240 2 46
2 Parkinson 2 195 2 22

Onerilen DVM modellerinin uygulamas1 Matlab ortamimda gerceklestirilmistir. DVM
icin Matlab ortamimda kod yazilmistir. Onerilen modelin veri setleri iizerinde denemeleri

Intel Core i7 — 7700 HQ, 2.80 GHz, 16 GB RAM, Windows 10 isletim sistemi

Ozelliklerini tastyan bilgisayarda yapilmaistir.

5.2 DVM Modellerinin Performans Ol¢iim Kriterleri

Smiflandirma modellerinin performansini degerlendirmek i¢in hata matrisi (confusion
matrix) kullanilir. Bu matrisde tahminlerin ve gercek degerlerin karsilastirmasi yapilir.
Bu matrisde dort farkli deger bulunur: dogru pozitifler, dogru negatifler, yanlis pozitifler,
yanlig negatifler. Bu kavramlar bir insanin hasta olup olmadiginin smiflandirilmasi 6rnegi

iizerinden asagida tanimlanmstir.

Dogru pozitifler (DP), siniflandiricinin hasta olarak tahmin ettigi ve gergek sonucunda
hasta oldugu durumdur. Dogru negatifler (DN), siniflandiricinin hasta degil olarak tahmin
ettigi ve gercek sonucunda hasta olmadigi durumdur. Yanhs pozitifler (YP),

siiflandiricinin  hasta olarak tahmin ettigi fakat gercek sonucun hasta olmadigi

55



durumdur. Yanlis negatifler (YN), siniflandiricinin hasta degil olarak tahmin ettigi fakat
gercek sonucun hasta oldugu durumdur.

Bir veri setindeki sinif etiketi sayist k ise hata matrisi k*k boyutundadir. Bu ¢alismada

kullanilan iki veri setinde de smif sayist 2 oldugu i¢cin hata matrisi 2*2 boyutunda
olacaktir. 2*2°1ik bir hata matrisi Cizelge 5.2°de gosterilmistir.

Cizelge 5. 2: Hata matrisi

Tahmin
Pozitif Durumlar Negatif Durumlar
x Pozitif DP YN
§“ Negatif YP DN

Hata matrisini kullanarak yapilan performans degerlendirmesinde bes farkli deger

kullanilmistir. Bunlar, dogruluk, duyarlhlik, se¢icilik, kesinlik ve F1 skor degerleridir. Bu

degerlerin hata matrisine gore formiilleri Esitlik 5.2, 5.3, 5.4,5.5 ve 5.6’da gosterilmistir.

5 DP+DN
Dogruluk = + o
DP+DN+YP+YN
DP
Duyarlilik = o o5
, .ys DN
Secicilik = s s
T DP
Kesinlik = -
DP+YP
F1 Skor = 2 * Duyarllllk*Kesi.nli.k
Duyarlilik+Kesinlik

(5.6)

Dogruluk, smiflandirma modelinde dogru olarak smiflandirilmig 6rnek sayismin toplam

ornek sayisina oranidir. Dogruluk degeri ile performans degerlendirilirken veri setinin
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dengeli dagilmasi 6nemli bir faktordiir. Eger veri seti dengesiz dagilmigsa dogruluk
degeri oraninin yiliksek ¢ikmasi siniflandirma modelinin basaris1 hakkinda yaniltict

olabilir.

Duyarlilik, siniflandirma modelinin dogrular1 bilme konusundaki etkinligini ifade eder.
Hastalik 6rneginden yola ¢ikilacak olursak veri kiimesinde hasta olarak tanimlanan
orneklerin ne kadarmin hasta olarak tahmin edilebildigini belirler. Hata matrisinde
degerinin yiiksek ¢ikmasmin istenmedigi en kritik alan, 6zellikle tipla ilgili veri setlerinde
YN degeridir. Ciinkii YN’de gercekte hasta olan birisi hasta degil olarak
smiflandirilmistir ve bu durumda hasta, yanlis siniflandirma sonucundan dolay1 hasta
olmadigini1 zannederek tedavi olmayacak ve hastalik ilerleyecektir. Bu da endise verici
bir durumdur. Tip haricinde bagka alandaki veri setleri ile yapilan siniflandirmalarda veri
setinin tiirliine gore hata matrisinde degerinin yiiksek ¢ikmasinin istenmedigi en kritik alan
YP degeri olabilir. YN’nin YP’nin 6niine gectigi durumlarda duyarlilik degeri faydali bir

performans degerlendirme 6lgiitiidiir.

Secicilik, smiflandirma modelinde yoku tahmin etme olasiligidir. Yine hastalik 6rnegine
gore degerlendirilirse veri kiimesinde hasta degil olarak tanimlanan Orneklerin ne

kadarinin hasta degil olarak tahmin edildigini belirler.

Kesinlik, smiflandirma modelinin pozitif olarak tahmin ettigi orneklerin gergekte ne
kadarmin dogru bir sekilde tahmin edildigini belirleyen Olgiittiir. Dogru olarak
smiflandirilan hasta sayisini bulmak isteniyorsa kesinlik 6l¢iitii kullanmak daha dogru bir

yaklagim olacaktir.

F1 skor, kesinlik ve duyarlilhigm harmonik ortalamasidir. Ozellikle dengesiz veri

setlerinin daha net bir sekilde performansinin belirlenebilmesi i¢in F1 skor kullanilabilir.
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5.3 Parkinson 1 Veri Seti Deneyleri

Bu veri setinde saglikli insanlarla parkinson hastalar1 birbirinden ayirt edilmeye
caligilmistir. Bu veri seti UCI veri tabaninda bulunan, Naranjo ve arkadaslarmnin literatire
iki adet ¢aligma sunduklar1 bir veri setidir (Naranjo ve ark., 2016,2017). Veriler, 2019

yilinda sisteme sunulmustur. Bu yoniiyle giincel bir veri setidir.

Veri setinde 40 adet parkinson hastas1 ve 40 adet saglikli kisi bulunmaktadir. Her kisiden
stirekli / a / seslendirilmesiyle elde edilmis ti¢ farkli ses kayd: bulunmaktadir. Boylece
120 adet parkinson hastasi1 ses kaydi ve 120 adet saglikli ses kaydi olmak iizere toplam
240 adet ses kayd1 bulunmaktadir. Veri seti dengeli bir veri setidir. Veriler Extremadura
Universitesi Biyoetik Komitesi tarafindan onaylanmustir. Smiflandirma etiketleri 0 ve 1
seklinde yapilmistir. O etiketi saglikli bireyi, 1 etiketi ise hasta bireyi temsil etmektedir
(Naranjo ve ark., 2016). Ses kaydindan elde edilen 6znitelikler su sekildedir:
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Cizelge 5. 3: Parkinson 1 veri setinin 6znitelikleri (Naranjo ve ark., 2017; Narin, 2020)

Oznitelik

Olgtimler

Adim yerel bozulma 6lguimleri

Goreceli  titresim, mutlak  titresim,

goreceli ortalama bozulma (RAP) ve adim
bozulma oran1 (PPQ).

Genlik bozulma 6lgtimleri

Yerel 1s1lti, dB cinsinden isildama, 3

noktali genlik bozulma katsayis1 (APQ3),

5 noktali genlik bozulma katsayisi
(APQ5), 11 noktali genlik bozulma
katsayis1 (APQ11)

Harmonik-giiriiltii oran1 6lgtimleri

Harmonik giiriiltii oran1 6l¢timleri frekans
bantlari: 0-500 Hz (HNRO05), 0-1500 Hz
(HNR15), 0-2500 Hz (HNR25), 0-3500
Hz (HNR35) ve 0-3800 Hz (HNR38).

Spektral Ol¢iim tabanli Mel frekans

spektral katsayilar1

MFCCO, MFCC1, ..., MFCCI2.

Mel frekans spektral katsayilarmin tiirevi

Delta0, Deltal, ..., Deltal2.

Niiks periyodu yogunlugu entropisi

Egimi yok edilmis dalgalanma analizi

Adim periyot entropisi

Girtlak-giiriilti uyartim orani

5.3.1 YA-DVM modeli ile siniflandirma

Xin-She, YA yonteminde bulunan ses siddetinin baslangi¢ degeri A, = 0.5, sinyal yayma

oran1 baslangic degeri ry = 0.5 ve o = ¥y = 0.99 oldugunda Y A’nin global yakinsamay1

elde edebilecegini belirtmistir (Yang, 2014). Bu yiizden A, =0.5,7,=0.5ve a =y =0.99

secilmistir. fpin V€ fmax parametreleri igin literatiirde siklikla kullanilan f,,;, = 0 ve

max= 2 degerleri secilmistir (Tharwat ve ark., 2017; Kamal, 2018). YA’da bulunan

yarasa sayis1 parametresi algoritmanin basarisini etkileyebilir. Bu parametre igin kesin

olarak Onerilebilecek bir deger yoktur. Yapilan bir caligmada farkli veri setleri i¢in farkl

yarasa sayist degerleri kullanilmis, en iyi siniflandirma sonucunun elde edildigi yarasa
59




sayist degeri veri setine gore farklilik gostermistir (Kamal,2018). Bu yizden bu tez
caligmasinda da yarasa sayisi parametresi 5 ile 50 arasinda 5’er 5’er arttirilarak testler
yapilmig ve yarasa sayisinin smiflandirma dogruluguna etkisi belirlenmistir. Sonuglar

100 iterasyon sonucunda elde edilmistir.

Parkinson 1 veri seti igin RBF, lineer ve polinom ¢ekirdek fonksiyonlarinda yarasa sayisi

parametresinin siniflandirma dogruluguna etkisi Sekil 5.2, 5.3 ve 5.4°de gosterilmistir.
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Sekil 5.2: Parkinson 1 veri seti igin YA’da yarasa sayisinin siniflandirma dogruluguna
etkisi (RBF)
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Sekil 5.3: Parkinson 1 veri seti i¢in Y A’da yarasa sayisinin siniflandirma dogruluguna
etkisi (Lineer fonksiyon)
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Sekil 5.4: Parkinson 1 veri seti i¢in Y A’da yarasa sayisinin siniflandirma dogruluguna
etkisi (Polinom fonksiyon)

Sekil 5.2, 5.3 ve 5.4°de goriildiigii gibi yarasa sayist DVM’nin smiflandirma dogrulugu
oranini etkilemektedir. RBF ¢ekirdek fonksiyonu ile yapilan deneyde en iyi siniflandirma

sonucu yarasa sayist 10 oldugunda elde edilirken lineer ve polinom fonksiyonda ise
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strastyla 35 ve 40 oldugunda elde edilmistir. Yarasa sayisi ile siniflandirma dogrulugu
arasinda dogru veya ters orantili bir iliski yoktur.

YA-DVM modeli ile Parkinson 1 veri setinde yapilan smiflandirma sonuglart 5 farkli

performans degerlendirme Slgiitii ile Cizelge 5.4’de gosterilmistir.

Cizelge 5. 4: Parkinson 1 veri setinin YA-DVM ile siniflandirma sonuglari

Cekirdek Fonksiyonu Dogruluk | Duyarhilik Secicilik Kesinlik F1 Skor
RBF 86.25 95.833 100 86.055 84.88
Lineer 86.667 86.667 85.833 86.381 85.517
Polinom 86.25 87.5 86.667 87.468 84.91

Cizelge 5.4°de goriildiigi gibi ¢ ¢ekirdek fonksiyonunda dogruluk, kesinlik ve F1 skor
degerleri benzer ¢ikmasina ragmen duyarlilik ve secicilik degerlerinde RBF c¢ekirdek
fonksiyonu ciddi oranda diger iki fonksiyona gore daha iyi sonug vermistir. Duyarlilik,
gercekte hasta olan kisilerin ne kadarinin hasta olarak tahmin edildigini belirleyen
Olclttir. Parkinson 1 veri setinde bulunan hasta sayisini bulmak igin YA-DVM
modelinde RBF ¢ekirdek fonksiyonu ile yapilan siniflandirma tercih edilebilir. Segicilik
degeri ise gercekte hasta olmayan kisilerin ne kadarmin hasta degil olarak tahmin
edildigini belirleyen 6l¢iittiir. Y A-DVM modelinde RBF ¢ekirdek fonksiyonu ile yapilan
smiflandirmada %100 basar1 orantyla Parkinson 1 veri setindeki hasta olmayan 6rneklerin
tamami dogru bir sekilde siniflandirilmigtir. Parkinson 1 veri setindeki hasta olmayan
sayisini bulmak icin YA-DVM modelinde RBF c¢ekirdek fonksiyonu ile yapilan

smiflandirma tercih edilebilir.

5.3.2 IKPSO-DVM ile yapilan simiflandirma

PSO’da bulunan c,Ve c, degerleri i¢in literatiirde siklikla kullanilan 2 degeri se¢ilmistir.
Whin degeri 0.2, wy, ., degeri 1.2 olarak belirlenmistir (Liu ve ark., 2005). Populasyon

biiyiikliigii parametresi YA’da bulunan yarasa sayis1 parametresinde oldugu gibi
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algoritmanin basarisini etkileyebilir. Bu parametre igin de kesin olarak onerilebilecek bir
deger yoktur. Probleme gore bu degerin basaris1 farklilik gostermektedir. Bu yizden
Y A’da oldugu gibi bu algoritmada da popiilasyon biiylikligii 5 ile 50 arasinda 5’er 5’er
arttirilarak analiz edilmistir. Bu analiz yine RBF, lineer ve polinom g¢ekirdek
fonksiyonlar1 i¢in ayr1 ayr1 yapilmistir. Parkinson 1 veri seti i¢in popiilasyon biiytikliigii
parametresinin smiflandirma dogruluguna etkisi Sekil 5.5, 5.6 ve 5.7°de gosterilmistir.

Sonuglar 100 iterasyon sonucunda edilmistir.
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Sekil 5.5: Parkinson 1 veri seti i¢in IKPSO’da popiilasyon biiyiikliigiiniin siniflandirma
dogruluguna etkisi (RBF)
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Sekil 5.6: Parkinson 1 veri seti icin IKPSO’da popiilasyon biiyiikliigiiniin smiflandirma
dogruluguna etkisi (Lineer fonksiyon)
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Sekil 5.7: Parkinson 1 veri seti icin IKPSO’da popiilasyon biiyiikliigiiniin smiflandirma
dogruluguna etkisi (Polinom fonksiyon)

IKPSO-DVM modeli ile Parkinson 1 veri setinde yapilan siniflandirma sonuglar1 5 farkls

performans degerlendirme 6lciitii ile Cizelge 5.5’de gosterilmistir.
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Cizelge 5. 5: Parkinson 1 veri setinin IKPSO-DVM ile smiflandirma sonuglari

Cekirdek Fonksiyonu Dogruluk | Duyarlilik Secicilik Kesinlik F1 Skor
RBF 88.75 87.5 100 88.484 85.61
Lineer 86.25 85.833 85.833 86.542 85.828
Polinom 86.667 86.667 89.167 87.947 85.96

Cizelge 5.5°de goriildiigli gibi RBF ¢ekirdek fonksiyonunda dogruluk degeri az bir farkla
diger iki ¢ekirdek fonksiyonuna gore daha yuksektir. Duyarlilik, kesinlik ve F1 skor
degerleri ii¢ cekirdek fonksiyonunda da birbirine olduk¢a yakindir. Secicilik degeri
RBF’de %100’e ulasmustir. Yani IKPSO-DVM modelinde RBF cekirdek fonksiyonu ile
yapilan smiflandirmada Parkinson 1 veri setindeki hasta olmayan 6rneklerin tamami
dogru bir sekilde smiflandirilmistir. RBF ile diger iki ¢ekirdek fonksiyonu arasinda

secicilik kriterinde ciddi bir performans farki bulunmaktadir.

5.3.3 IGA-DVM ile yapilan simflandirma

Ponax degeri 0.9, Popin degeri 0.4, Pppmin degeri 0.01 ve Py degeri 0.08 secilmistir
(Wu,2019). GA’da bulunan se¢im islemi i¢in rulet ¢emberi teknigi, ¢caprazlama islemi
icin tekdiize caprazlama islemi kullanilmistir. Popiilasyon biiyiikligii 10 ile 50 arasinda
10’ar 10’ar arttirilarak analiz edilmistir. GA’da iki ebeveynden iki cocuk tretilmektedir.
Bu yiizden popiilasyon biiytikliigii degeri i¢in ¢ift sayilar se¢ilmis, tek sayilarla hesaplama
yapilmamistir. RBF, lineer ve polinom ¢ekirdek fonksiyonlari igin ayri ayr1 analiz
yapilmistir. Parkinson 1 veri seti i¢in popiilasyon biiyilikliigii parametresinin siniflandirma
dogruluguna etkisi Sekil 5.8, 5.9 ve 5.10’da gosterilmistir. Sonuglar 100 iterasyon

sonucunda elde edilmistir.
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Sekil 5.8: Parkinson 1 veri seti icin IGA’da popiilasyon biiyiikliigiiniin siniflandirma
dogruluguna etkisi (RBF)
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Sekil 5.9: Parkinson 1 veri seti icin IGA’da popiilasyon biiyiikliigiiniin smiflandirma
dogruluguna etkisi (Lineer fonksiyon)
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Sekil 5.10: Parkinson 1 veri seti icin IGA’da popiilasyon biiyiikliigiiniin smiflandirma

dogruluguna etkisi (Polinom fonksiyon)

IGA-DVM modeli ile Parkinson 1 veri setinde yapilan smiflandirma sonuglar1 5 farkl

performans degerlendirme 6lgiitii ile Cizelge 5.6’da gosterilmistir.

Cizelge 5. 6: Parkinson 1 veri setinin IGA-DVM ile siniflandirma sonuglar1

Cekirdek Fonksiyonu Dogruluk | Duyarlilik Segicilik Kesinlik F1 Skor
RBF 88.333 97.5 88.333 86.846 86.395
Lineer 85.417 88.333 84.167 84.14 81.658
Polinom 85.833 84.167 84.167 86.467 85.458

Cizelge 5.6’da goriildiigii gibi en iyi dogruluk degeri RBF c¢ekirdek fonksiyonunda

bulunmaktadir. Duyarlilik degeri RBF cekirdek fonksiyonunda olduk¢a basarili bir

sonuca ulasmistir ve diger iki ¢ekirdek fonksiyonu ile arada ciddi bir basar1 farki

bulunmaktadir. IGA-DVM modelinde RBF kullanilarak yapilan siniflandirmada

Parkinson 1 veri setindeki hastalarin %97.5’i dogru bir sekilde siniflandirilmistir.

67



5.3.4 AAA-DVM ile yapilan simiflandirma

AAA’da Armoni Bellegi Boyutu (HMS), Armoni Bellegini Dikkate Alma Oran1 (HMCR)
ve Ton Ayarlama Orani (PAR) olmak {iizere li¢ farkli parametre bulunmaktadir. Bu
parametrelerin smiflandirma dogruluguna olan etkilerinin analizi yapilmistir. HMS
degeri 5 ile 50 arasinda 5’er 5’er arttirilarak, HMCR ve PAR degerleri O ile 1 arasinda
deger aldiklar1 i¢in 0.1 ile 0.9 arasinda 0.1’er 0.1’er arttirilarak analiz edilmistir. HMS
degeri analiz edilirken HMCR ve PAR degerleri 0.5 alinmistir. HMCR degeri analiz
edilirken HMS degeri 20 ve PAR degeri 0.5 alinmistir. PAR degeri analiz edilirken de
HMS degeri 20 ve HMCR degeri 0.5 alimmustir. Sonuglar 1000 iterasyon sonucunda elde
edilmistir. Parkinson 1 veri seti icin HMS parametresinin siniflandirma dogruluguna

etkisi Sekil 5.11, 5.12 ve 5.13’de gosterilmistir.
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Sekil 5.11: Parkinson 1 veri seti i¢in AAA’da HMS nin smiflandirma dogruluguna
etkisi (RBF)
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Sekil 5.12: Parkinson 1 veri seti icin AAA’da HMS’nin siniflandirma dogruluguna
etkisi (Lineer fonksiyon)
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Sekil 5.13: Parkinson 1 veri seti igin AAA’da HMS’nin smniflandirma dogruluguna
etkisi (Polinom fonksiyon)

Parkinson 1 veri seti i¢in HMCR parametresinin smiflandirma dogruluguna etkisi Sekil

5.14,5.15 ve 5.16’da gosterilmistir.
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Sekil 5.14: Parkinson 1 veri seti icin AAA’da HMCR ’nin smiflandirma dogruluguna
etkisi (RBF)
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Sekil 5.15: Parkinson 1 veri seti icin AAA’da HMCR nin siniflandirma dogruluguna
etkisi (Lineer fonksiyon)
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Sekil 5.16: Parkinson 1 veri seti icin AAA’da HMCR ’nin smiflandirma dogruluguna
etkisi (Polinom fonksiyon)

Parkinson 1 veri seti icin PAR parametresinin siniflandirma dogruluguna etkisi Sekil

5.17, 5.18 ve 5.19°da gosterilmistir.
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Sekil 5.17: Parkinson 1 veri seti i¢in AAA’da PAR’mn smiflandirma dogruluguna etkisi
(RBF)
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Sekil 5.18: Parkinson 1 veri seti icin AAA’da PAR’m smiflandirma dogruluguna etkisi
(Lineer fonksiyon)
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Sekil 5.19: Parkinson 1 veri seti icin AAA’da PAR’m smniflandirma dogruluguna etkisi
(Polinom fonksiyon)

En iyi siniflandirma dogrulugu degeri RBF fonksiyonda HMS =20, HMCR = 0.5 ve PAR
= 0.5 iken elde edilmistir. AAA-DVM modeli ile Parkinson 1 veri setinde yapilan
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smiflandirma sonuglart 5 farkli performans degerlendirme o6lgiitii ile Cizelge 5.7°de

gosterilmistir.

Cizelge 5. 7: Parkinson 1 veri setinin AAA-DVM ile smiflandirma sonuglari

Cekirdek Fonksiyonu Dogruluk | Duyarlilik Secicilik Kesinlik F1 Skor
RBF 88.333 95 87.5 88.277 87.2
Lineer 83.333 84.167 85 83.083 81.351
Polinom 85.833 85 88.333 87.545 85.68

Cizelge 5.7°de goriildiigii gibi dogruluk, secicilik, kesinlik ve F1 skor degerlerinde benzer

sonuglar olmasina ragmen duyarlilik 6lgiitiinde en basarili performansi ciddi bir oranda

farkla RBF gostermisti.  AAA-DVM modelinde RBF fonksiyon

ile yapilan

smiflandirmada Parkinson 1 veri setinde bulunan hastalarin %951 dogru bir sekilde

siniflandirilmstir.

5.3.5 Simiflandirma modellerinin karsilastirilmasi

Bu tez calismasinda onerilen YA-DVM, IKPSO-DVM, IGA-DVM ve AAA-DVM

modellerinin Parkinson 1 veri setindeki siniflandirma sonuglar1 Cizelge 5.8’de

karsilastirilmistir.
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Cizelge 5. 8: Onerilen modellerin Parkinson 1 veri setindeki siniflandirma sonuglar1
Cekirdek Degerlendirme YA-DVM  IKPSO-DVM IGA-DVM  AAA-DVM
Fonksiyonu = Olgiti

RBF Dogruluk 86.25 88.75 88.333 88.333
Duyarlilik 95.833 87.5 97.5 95
Kesinlik 86.055 88.484 86.846 88.277
Segicilik 100 100 88.333 87.5
F1 Skor 84.88 85.61 86.395 87.2

Lineer Dogruluk 86.667 86.25 85.417 83.333
Duyarlilik 86.667 85.833 88.333 84.167
Kesinlik 86.381 86.542 84.14 83.083
Segicilik 85.833 85.833 84.167 85
F1 Skor 85.517 85.828 81.658 81.351

Polinom Dogruluk 86.25 86.667 85.833 85.833
Duyarlilik 87.5 86.667 84.167 85
Kesinlik 87.468 87.947 86.467 87.545
Segicilik 86.667 89.167 84.167 88.333
F1 Skor 84.91 85.96 85.458 85.68

Cizelge 5.8°de gorildiigii gibi dogruluk, kesinlik ve F1 skor degerlendirme 6lgiitlerinde
4 farkli siniflandirma modeli de benzer sonucglar vermistir. Duyarlilik degerlendirme
kriterinde diger modellere gore en basarisiz performans IKPSO-DVM modeline aittir.
YA-DVM, IGA-DVM ve AAA-DVM modelinde RBF ile yapilan smiflandirmada
duyarlilik degerleri sirasiyla 9%95.833, %97.5 ve %95°dir ve en basarili performansa
sahiptirler. Ayrica duyarhlik o6lgiitiinde ¢ekirdek fonksiyonlar1 i¢inde en basarili
performanst RBF gostermistir. Segicilik degerlendirme oOlgiitiinde ise en basarili

performans %100 degerle YA-DVM ve IKPSO-DVM modellerinde RBF ile yapilan
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smiflandirmaya aittir. Smiflandirma modelinde hangi 6lgiit kullanicinin elde etmek
istedigi sonug ise ona gore bir performans degerlendirmesi yapilabilir. Ornegin kullanici
veri setindeki hastalarin dogru bir sekilde siniflandirilmasini istiyorsa duyarlhilik 6lgiitiine
gore degerlendirme yapmalidir. Parkinson 1 veri seti i¢in duyarlilik 6l¢iitiinde YA-DVM,
IGA-DVM ve AAA-DVM modelleri tercih edilebilir. Eger kullanic1 veri setindeki hasta
olmayan 6rneklerin dogru bir sekilde siniflandirilmasini istiyorsa segicilik dlgiitiine gore
degerlendirme yapmalidir. Parkinson 1 veri seti i¢in segicilik 6l¢itinde YA-DVM ve
IKPSO-DVM modelleri tercih edilebilir. Eger genel bir performans degerlendirmesi
yapilmak isteniyorsa siniflandirma dogrulugu dikkate alimmalidir. Fakat veri seti dengesiz

ise F1 skor 6lgititli de dikkate alinmalidir.

Cizelge 5.9°da bu tez ¢alismasinda oOnerilen 4 modelin Parkinson 1 veri setindeki
smiflandirmast sonucunda bulunan maksimum smiflandirma degerleri sonuglar1 ile
literatiirde Parkinson 1 veri setinde yapilan siniflandirma sonucunda elde edilen

smiflandirma dogrulugu degerleri karsilagtirilmistir.

Cizelge 5. 9: Onerilen modellerin literatiirdeki diger ¢alismalarla smiflandirma
dogrulugu karsilastirmasi

Onerilen model Siniflandirma Dogrulugu Orani
YA-DVM 86.667
IKPSO-DVM 88.75
IGA-DVM 88.333
AAA-DVM 88.333
Naranjo ve ark. (2016) 85.0
Naranjo ve ark. (2016) 86.2
Narin (2020) 87.5

Cizelge 5.9°da goriildiigii gibi bu tez galismasinda énerilen IKPSO-DVM modeli en

basarili siniflandirma dogrulugu degeri sonucunu vermistir.
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5.4 Parkinson 2 Veri Seti Deneyleri

Bu veri seti Oxfod Universitesinden Max L

ittle tarafindan olusturulmustur (Little ve ark.,

2007). 23 hasta, 8 saglikli olmak {izere toplam 31 kisinin ses kayitlarindan olugsmaktadir

(Little ve ark., 2009). Toplam 195 veri ve 22 6znitelik bulunmaktadir. Ses kayitlari alinan

insanlarm tedavi siireleri 0 ila 28 yil aras

indadir ve yaslar1 46 ile 85 arasindadir. Ses

kayitlarinin 6znitelikleri Cizelge 5.10°da gosterilmistir (Tezcan,2018).

Cizelge 5. 10: Parkinson 2 veri setinin znitelikleri (Tezcan, 2018)

Oznitelik

Tamm

MDVP: Fo (Hz)

Ortalama vokal temel frekansi

MDVP: Fhi (Hz)

Maksimum vokal temel frekansi

MDVP: Flo (Hz)

Minimum vokal temel frekansi

MDVP: litter (%),MDVP: litter (Abs),
MDVP: RAP, MDVP: PPQ, Jitter: DDP

Temel frekanstaki degisimlerin birkag 6l¢limii

MDVP: Shimmer, MDVP: Shimmer (dB),
Shimmer: APQ3, Shimmer: APQ5, MDVP:
APQ, Shimmer: DDA

Genlikteki degisimlerin birkag 6l¢gtimii

NHR, HNR Sesteki glriltunin ton bilesenlerine oraninin
iki 6lcimu

RPDE, D2 Iki dogrusal olmayan dinamik karmasiklik
olcima

DFA Sinyal fraktal 6lgcekleme Ussi

spreadl, spread2, PPE

Temel frekans degisiminin {i¢ dogrusal

olmayan 6lgiimi
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5.4.1. YA-DVM ile yapilan siniflandirma

Ay, 19, o ve y parametreleri igin Parkinson 1 veri setine uygulanan YA-DVM
modelindeki parametre degerlerinin aynisi se¢ilmistir. Yarasa sayist i¢in ise yine 5 ile 50
arasinda S5’er 5’er arttirilarak parametre analizi yapilmustir. Parkinson 2 veri seti i¢in
yarasa sayisi parametresinin siniflandirma dogruluguna etkisi Sekil 5.20, 5.21 ve 5.22°de

gosterilmistir. Sonuclar 100 iterasyon sonucunda elde edilmistir.
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Sekil 5.20: Parkinson 2 veri seti icin Y A’da yarasa sayisinin siniflandirma dogruluguna
etkisi (RBF)

77



81.2
81

80.8

’E’ 80.6
80.4
80.2
80
79.8
79.6
79.4

Smiflandirma Do

Yarasa Sayisi

Sekil 5.21: Parkinson 2 veri seti icin Y A’da yarasa sayisinin siniflandirma dogruluguna
etkisi (Lineer fonksiyon)
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Sekil 5.22: Parkinson 2 veri seti i¢in YA’da yarasa sayisinin siniflandirma dogruluguna
etkisi (Polinom fonksiyon)

Sekil 5.20°de goriildiigli gibi RBF c¢ekirdek fonksiyonu kullanilarak yapilan
smiflandirmada yarasa sayis1 15 iken smiflandirma dogrulugu degeri %88.794, yarasa
sayist 30 iken smiflandirma dogrulugu degeri %95.422°dir. Bu sonug¢ gostermektedir ki

yarasa say1st siniflandirma performansini ciddi sekilde etkileyebilmektedir. Ayrica Sekil
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5.21°de goriildiigli gibi lineer fonksiyon ile yapilan smiflandrmada smiflandirma
dogrulugu degeri %79.493 ile %81.031 arasinda degiskenlik gostermektedir. Fakat RBF
ve polinom cekirdek fonksiyonlarda Sekil 5.20 ve Sekil 5.22’de goriildiigii gibi
smiflandirma dogrulugu degerleri %90’ nin iizerine ¢ikmistir. Bu veri setinde YA-DVM
ile yapilan siniflandirmada lineer fonksiyonun smiflandirma dogrulugu sonuclar1 diger

iki fonksiyona gore oldukga diistktur.

YA-DVM modeli ile Parkinson 2 veri setinde yapilan smiflandirma sonuglar1 5 farkl

performans degerlendirme 6l¢iitii ile Cizelge 5.11°de gosterilmistir.

Cizelge 5. 11: Parkinson 2 veri setinin YA-DVM ile siniflandirma sonuglari

Cekirdek Fonksiyonu Dogruluk | Duyarhilik Secicilik Kesinlik F1 Skor
RBF 95.422 88 97.954 93.333 87.567
Lineer 81.031 87.778 79.678 57.824 67.596
Polinom 93.859 89.333 94.598 90.21 84.629

Cizelge 5.11°de goriildiigii gibi dogruluk degerlerinde RBF ve polinom oldukga basarili
bir performans gostermislerdir. Parkinson 2 veri setinde 23 hasta, 8 saglkli kisinin
kayitlar1 bulunmaktadir ve bu nedenle bu veri seti dengesiz bir veri setidir. Dengesiz veri
setlerinde sadece siniflandirma dogrulugu degerine gore siniflandiricinin performansinin
1yi olduguna karar vermek yaniltici olabilir. Bu yiizden dengesiz veri setlerinin daha net
bir sekilde performansinin belirlenebilmesi igin kesinlik ve duyarlilik degerlerinin
harmonik ortalamasi olan F1 skor degerlerinin incelenmesi gerekir. F1 skor degerleri
incelendiginde RBF ve polinom fonksiyonlarda bulunan siniflandirma dogrulugu
degerler ulasamasalar da iyi bir performans gostermislerdir. Fakat lineer fonksiyon da
%81.031 dogruluk degerine ulasilmasma ragmen F1 skor Olgiitlinde %67.596’ya
ulagilabilmistir. Bu da dengesiz veri setinde sadece dogruluk degerine gore degerlendirme
yapilmasinin yanlis oldugunu ispatlamaktadir. Lineer fonksiyon diger fonksiyonlara gore

dogruluk, secicilik, kesinlik ve F1 skor degerlerinde daha basarisiz kalmustir. Ozellikle
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secicilik, kesinlik ve F1 skor degerlerinde lineer fonksiyon oldukga basarisizdir. Kesinlik
degerinin diisiik ¢ikmasi, dogru olarak siniflandirilan hasta sayisinin diisiik oldugunu
gostermektedir. Secicilik degerinin diigiik ¢ikmasi ise dogru olarak smiflandirilan hasta

olmayan sayisinin disiik oldugunu gostermektedir.

5.4.2 IKPSO ile yapilan simiflandirma

C1, Coy Winin V& Winq, Parametreleri icin Parkinson 1 veri setine uygulanan IKPSO-DVM
modelindeki parametre degerlerinin aynisi sec¢ilmistir. Popiilasyon biiyiikliigii icin ise
yine 5 ile 50 arasinda 5’er 5’er arttirilarak parametre analizi yapilmistir. Parkinson 2 veri
seti igin popiilasyon biiyiikliigii parametresinin siniflandirma dogruluguna etkisi Sekil

5.23, 5.24 ve 5.25’de gosterilmistir. Sonuglar 100 iterasyon sonucunda elde edilmistir.

95.6
95.4
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95
94.8
94.6
94.4
94.2

94
93.8

93.6
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

Popiilasyon Biiyiikliigii

Siniflandirma Dogrulugu

Sekil 5.23: Parkinson 2 veri seti igin IKPSO’da popiilasyon biiyiikliigiiniin smiflandirma
dogruluguna etkisi (RBF)
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Sekil 5.24: Parkinson 2 veri seti i¢in IKPSO’da popiilasyon biiyiikliigiiniin siniflandirma
dogruluguna etkisi (Lineer fonksiyon)
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Sekil 5.25: Parkinson 2 veri seti igin IKPSO’da popiilasyon biiyiikliigiiniin
smiflandirma dogruluguna etkisi (Polinom fonksiyon)

IKPSO-DVM modeli ile Parkinson 2 veri setinde yapilan siniflandirma sonuglar1 5 farkli

performans degerlendirme 6Slciitii ile Cizelge 5.12°de gosterilmistir.
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Cizelge 5. 12: Parkinson 2 veri setinin IKPSO-DVM ile smiflandirma sonuglari

Cekirdek Fonksiyonu Dogruluk | Duyarhilik Secicilik Kesinlik F1 Skor
RBF 95.385 92 98 93.556 89.58
Lineer 81.042 |90 80.23 60.421 67.964
Polinom 86.103 86.004 85.347 85.079 84.941

Cizelge 5.12°de goriildiigii gibi dogruluk, segicilik, kesinlik ve F1 skor degerlerinde en
basarisiz performans lineer fonksiyon ile yapilan smiflandirmadadir. Lineer fonksiyon
Ozellikle kesinlik ve F1 skor 6lgiitlerinde oldukga basarisizdir. Fakat lineer fonksiyon
duyarlilik degerinde iyi bir performans gdstermistir. Yani IKPSO-DVM modeli ile lineer
fonksiyon kullanilarak yapilan siniflandirmada Parkinson 2 veri setindeki hastalarin
%90’1 dogru bir sekilde smiflandirilmistir. Bu da sunu gostermektedir ki bir performans
Olciitiinde basarisiz sonug elde edilse bile diger performans Ol¢iitiinde basarili sonuglar
elde edilebilmektedir. RBF fonksiyon 5 farkli performans degerlendirme 6lgiitiinde de en

basarili performansa sahiptir.

5.4.3 IGA-DVM ile yapilan simflandirma

Ponax Pemins Prmax V€ Pmmin Parametreleri icin Parkinson 1 veri setine uygulanan iGA-
DVM modelindeki parametre degerlerinin aynisi se¢ilmistir. Popiilasyon biiyiikligii icin
ise yine 10 ile 50 arasinda 10’ar 10’ar arttirilarak parametre analizi yapilmistir. Parkinson
2 veri seti icin popiilasyon biiyiikliigli parametresinin siniflandirma dogruluguna etkisi
Sekil 5.26, 5.27 ve 5.28’de gosterilmistir. Sonuclar 100 iterasyon sonucunda elde

edilmistir.
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Sekil 5.26: Parkinson 2 veri seti i¢in IGA’da popiilasyon biiyiikliigiiniin
smiflandirma dogruluguna etkisi (RBF)
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Sekil 5.27: Parkinson 2 veri seti i¢in IGA’da popiilasyon biiyiikliigiiniin
dogruluga etkisi (Lineer fonksiyon)
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Sekil 5.28: Parkinson 2 veri seti icin IGA’da popiilasyon biiyiikliigiiniin
dogruluga etkisi (Polinom fonksiyon)
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IGA-DVM modeli ile Parkinson 2 veri setinde yapilan siniflandirma sonuglar1 5 farkli

performans degerlendirme Slgiitii ile Cizelge 5.13’de gosterilmistir.

Cizelge 5. 13: Parkinson 2 veri setinin IGA-DVM ile smiflandirma sonuglari

Cekirdek Fonksiyonu Dogruluk | Duyarhilik Secicilik Kesinlik F1 Skor
RBF 94.41 92 100 87.045 87.919
Lineer 80.449 | 88 81.011 60.835 67.856
Polinom 93.791 | 91.556 95.931 88.671 83.268

Cizelge 5.13’de gorildiigi gibi 5 farkli performans degerlendirme 6Slgiitiinde de lineer
fonksiyon diger iki fonksiyona gdore daha basarisizdir. Segicilik Ol¢iitiinde en basarili
performansit %100 ile RBF gdstermistir. Yani Parkinson 2 veri setindeki hasta olmayan
orneklerin tamami IGA-DVM modelinde RBF fonksiyon ile dogru bir sekilde

siniflandirilmstir.

5.4.4 AAA-DVM ile yapilan siniflandirma

Parkinson 1 veri seti icin AAA-DVM modeli ile yapilan smiflandirmada oldugu gibi
Parkinson 2 veri seti igcin AAA-DVM modeli ile yapilan smiflandirmada da HMS, HMCR
ve PAR degerleri i¢in parametre analizi yapilmistir. HMS degeri 5 ile 50 arasinda 5’er
5’er arttirilarak, HMCR ve PAR degerleri de 0.1 ile 0.9 arasinda 0.1’er 0.1 er arttirilarak
analiz yapilmistir. HMS degeri analiz edilirken HMCR ve PAR degerleri 0.5 alinmustur.
HMCR degeri analiz edilirken HMS degeri 20 ve PAR degeri 0.5 alinmistir. PAR degeri
analiz edilirken de HMS degeri 20 ve HMCR degeri 0.5 alinmustir. Sonuglar 1000
iterasyon sonucunda elde edilmistir. Parkinson 2 veri seti icin HMS parametresinin

smiflandirma dogruluguna etkisi Sekil 5.29, 5.30 ve 5.31°de gdsterilmistir.
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Sekil 5.29: Parkinson 2 veri seti icin AAA’da HM S’ nin siniflandirma dogruluguna
etkisi (RBF)
798
797
’E’ 796
5795
S 794
=
: 793
5792
8 701
=
g 7
“ 789
788
0 5 o 15 20 25 30 35 40 45 50
HMS

Sekil 5.30: Parkinson 2 veri seti icin AAA’da HMS’nin siniflandirma
dogruluguna etkisi (Lineer fonksiyon)

85



88

87.9

51 87.8
E’ 87.7
87.6
87.5
87.4
87.3
87.2
87.1
87

u

Siiflandirma Dog

Sekil 5.31: Parkinson 2 veri seti icin AAA’da HMS’nin smiflandirma dogruluguna
etkisi (Polinom fonksiyon)

Parkinson 2 veri seti icin HMCR parametresinin siniflandirma dogruluguna etkisi Sekil

5.32, 5.33 ve 5.34°de gosterilmistir.
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Sekil 5.32: Parkinson 2 veri seti icin AAA’da HMCR nin siniflandirma dogruluguna
etkisi (RBF)
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Sekil 5.33: Parkinson 2 veri seti icin AAA’da HMCR ’nin smiflandirma dogruluguna
etkisi (Lineer fonksiyon)
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Sekil 5.34: Parkinson 2 veri seti icin AAA’da HMCR nin siniflandirma dogruluguna
etkisi (Polinom fonksiyon)

Parkinson 2 veri seti icin PAR parametresinin siniflandirma dogruluguna etkisi Sekil

5.35, 5.36 ve 5.37°de gosterilmistir.
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Sekil 5.35: Parkinson 2 veri seti icin AAA’da PAR’m smiflandirma dogruluguna etkisi
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Sekil 5.36: Parkinson 2 veri seti icin AAA’da PAR’1n siniflandirma dogruluguna etkisi
(Lineer fonksiyon)
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Sekil 5.37: Parkinson 2 veri seti icin AAA’da PAR’m smiflandirma dogruluguna etkisi
(Polinom fonksiyon)

En iyi siniflandirma dogrulugu degeri RBF fonksiyonda HMS =20, HMCR = 0.5 ve PAR
= 0.3 iken elde edilmistir. AAA-DVM modeli ile Parkinson 2 veri setinde yapilan

smiflandirma sonuglar1 5 farkli performans degerlendirme oOlgiitii ile Cizelge 5.14’de

gosterilmistir.

Cizelge 5. 14: Parkinson 2 veri setinin AAA-DVM ile siniflandirma sonuglari

Cekirdek Fonksiyonu Dogruluk | Duyarlilik Segicilik Kesinlik F1 Skor
RBF 95.41 91.778 97.31 92.143 88.785
Lineer 80.966 87.778 79.563 57.505 67.991
Polinom 88.333 86.667 87.917 87.083 86.667

Cizelge 5.14’de goriildiigii gibi dogruluk olglitinde en basarili performans RBF

fonksiyona aittir. Fakat daha once de deginildigi gibi Parkinson 2 veri seti dengesiz

oldugu icin sadece dogruluk degerine gore performans hakkinda karar verilemez.

Dengesiz veri setlerinde daha net performans ayrimi yapabilmeye yarayan F1 skor
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Olciitiine bakilir. F1 skor odlgiitiine bakildiginda RBF’nin yine basarili bir performans
gosterdigi gozlemlenmektedir. Tiim degerlendirme GSlgiitlerinde en basarili performans
RBF’ye aittir. Polinom fonksiyonda genel olarak basarili bir performans gostermistir.
Duyarlilik 6lgiitii hari¢ diger oOlgiitlerde lineer fonksiyon basarisiz bir performansa

sahiptir.
5.4.5 Simiflandirma modellerinin karsilastirilmasi

Bu tez calismasinda onerilen YA-DVM, IKPSO-DVM, IGA-DVM ve AAA-DVM
modellerinin Parkinson 2 veri setindeki smiflandirma sonuglar1 Cizelge 5.15°de

karsilagtirilmistir.

Cizelge 5. 15: Onerilen modellerin Parkinson 2 veri setindeki siniflandirma sonuglari
Cekirdek Degerlendirme YA-DVM  IKPSO-DVM IGA-DVM  AAA-DVM
Fonksiyonu  Olgiti

RBF Dogruluk 95.422 95.385 94.41 95.41
Duyarlilik 88 92 92 91.778
Kesinlik 93.333 93.556 87.045 92.143
Segicilik 97.954 98 100 97.31
F1 Skor 87.567 89.58 87.919 88.785

Lineer Dogruluk 81.031 81.042 80.449 80.966
Duyarlilik 87.778 90 88 87.778
Kesinlik 57.824 60.421 60.835 57.505
Segicilik 79.678 80.23 81.011 79.563
F1 Skor 67.596 67.964 67.856 67.991

Polinom Dogruluk 93.859 86.103 93.791 88.333
Duyarlilik 89.333 86.004 91.556 86.667
Kesinlik 90.21 85.079 88.671 87.083
Segicilik 94.598 85.347 95.931 87.917
F1 Skor 84.629 84.941 83.268 86.667
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Cizelge 5.15’de goriildiigii gibi secicilik dlgiitiinde en basarili performans %100 ile IGA-
DVM modelinde RBF ile yapilan smiflandirmaya aittir. IGA-DVM modeli RBF ile
yapilan smiflandirmada Parkinson 2 veri setindeki hasta olmayan Orneklerin tamami
dogru bir sekilde smiflandirilmistir. Dogruluk 6lgiitiinde en basarili performans RBF’ye
aittir. YA-DVM, IKPSO-DVM, IGA-DVM ve AAA-DVM modellerinde RBF ile yapilan

smiflandirmanin sonucunda dogruluk degerleri birbirine olduk¢a yakin ¢ikmistir.

Cizelge 5.16’da bu tez calismasinda Onerilen 4 modelin Parkinson 2 veri setindeki
smiflandirmast sonucunda bulunan maksimum smiflandirma degerleri sonuglar1 ile
literatiirde Parkinson 2 veri setinde yapilan siniflandirma sonucunda elde edilen

smiflandirma dogrulugu degerleri karsilastirilmistir.

Cizelge 5. 16: Onerilen modellerin literatiirdeki diger calismalarla dogruluk

karsilagtirmasi
Onerilen model Smiflandirma dogrulugu degeri
YA-DVM 95.422
IKPSO-DVM 95.385
IGA-DVM 94.41
AAA-DVM 95.41
KAA-DVM (Tezcan, 2018) 94.87
SSA-DVM (Tezcan, 2018) 95.38
Cekirge Optimizasyon Alg. 94.95
(Aljarah ve ark., 2018)
Mevve Sinegi Algoritmasi 96.90
(Shen ve ark., 2016)
CS-PSO-DVM (Kaya, 97.4359
2019)
DE-DVM (Jun ve ark., 85.00
2013)
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Cizelge 5.16’da goriildiigii gibi bu tez ¢alismasinda Onerilen 4 model ile elde edilen
smiflandirma dogrulugu degerleri literatiirde ayn1 veri seti tizerinde yapilan siniflandirma
sonucunda elde edilen smiflandirma dogrulugu degerlerinin bazilarindan daha 1iyi,

bazilari ile de rekabet edebilecek seviyededir.
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6. SONUC ve ONERILER

Parkinson, yasa bagl olarak artan bir norolojik hastaliktir. Bu hastaligin belirtileri
depresyon, eklem hastaliklar1 ve yaslanma ile iliskilendirilerek baslangigta yanlis tani
konulabilmektedir. Bu hastaligi tamamen ortadan kaldiracak bir tedavi yontemi
bulunmamakla birlikte hastaligin ilk evrelerindeki belirtileri azaltmak i¢in ilag tedavisi
uygulanmaktadir. Bu yilizden hastaligin erken teshisi olduk¢ca Onemlidir. Bu tez
calismasinda parkinson hastaligmin erken teshisine yardimci olmasi icin makine
ogrenmesi algoritmalarindan biri olan DVM kullanilarak parkinson hastaligi tahmini

yapilmistir.

DVM’de parametrelerin optimizasyonu siniflandirmanin basarisini etkilemektedir. Bu
konuda literatiirde bir¢ok ¢alisma bulunmaktadir. Bu ¢alismada dort farkli meta sezgisel
algoritma ile DVM parametre optimizasyonu yapilmistir. Bu algoritmalar kullanilarak
onerilmis olan smiflandirma modellerine YA-DVM, IKPSO-DVM, iIGA-DVM ve AAA-
DVM isimleri verilmistir. Bu modellerle UCI veri tabanindan alinan iki farkli parkinson
hastaligi veri seti lizerinde DVM’nin ti¢ farkli ¢ekirdek fonksiyonu kullanilarak

smiflandirma yapilmis ve parkinson hastaligi tahmini yapilmastir.

Elde edilen sonuglara gore her iki veri setinde yapilan smiflandirmada RBF cekirdek
fonksiyonu en basarili performansa sahiptir. Kullanilan meta sezgisel algoritmalarin
basaris1 performans degerlendirme Olgiitiine gore farklilik gdstermektedir. Sadece
smiflandirma dogruluguna gore bir degerlendirme yapilacak olursa Parkinson 1 veri
setinde yapilan smiflandirmada en basarili sonu¢ IKPSO-DVM modeline, Parkinson 2
veri setinde yapilan smiflandirmada en basarili sonu¢ Y A-DVM modeline aittir. Onerilen
4 farkli model literatlirde ayn1 veri seti ile yapilan diger simniflandirma sonuglar ile
karsilastirilmis ve Parkinson 1 veri setinde en iyi siniflandirma dogrulugu degeri sonucu
bu tez calismasinda dnerilen IKPSO-DVM ile elde edilmistir. Parkinson 2 veri setinde ise
Onerilen 4 yontemin literatiirdeki diger ¢caligmalarin bazilarindan daha iyi sonug verdigi,

bazilari ile de rekabet edebilecek seviyede oldugu gozlemlenmistir.
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Gelecek caligmalarda aragtirmacilar farkli meta sezgisel algoritmalarin avantajli yonlerini
kullanarak birden fazla meta sezgisel algoritmanin birlestirildigi hibrit yontemler ile

optimizasyon yaparak farkli DVM smiflandirma modelleri 6nerebilirler.
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