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OZET

Teknolojinin hizli bir sekilde ilerlemesiyle ¢ogalan verilere kolay ve hizli bir
sekilde erismek i¢in veri kiimesinde tanimlanan veriler ¢esitli siniflar arasinda
dagitilarak smiflandirma yapilir. Smiflandirma problemlerini ¢6zmek icin gelistirilen
siniflandirma  algoritmalarindan  yararlanarak veriler benzer Ozelliklere gore
simiflandirilirlar. Bu smiflandirma algoritmalari, verilen egitim veri kiimesiyle
egitilerek, 6grenme saglanir ardindan siniflar1 belirli olmayan test verileri ile islem
yapildiginda bu verileri dogru bir sekilde siniflandirmak igin calisirlar. Sezgisel
algoritmalar optimizasyon problemlerinde son yillarda gittikce popiiler bir algoritma
haline gelmektedir. Gri Kurt Optimizasyon (GWO) algoritmasi, gri kurtlarin toplumsal
ve avcilik davramglarini taklit edilerek gelistirilmis bir meta sezgisel optimizasyon
algoritmasidir. Bu c¢alisma kapsaminda belirlenen siniflandiricilarin (K Nearest
Neighbour, Support Vector Machine vb.) 6zellik se¢cimi i¢in Gri Kurt Optimizasyon
algoritmas1 ve karsitlik tabanl 6grenme yontemi kullanilarak gelistirilmistir.

Karsitlik tabanli 6grenme, olasilik kuramina gore rastgele bir noktanin karsit
durumu ¢dziime, rastgele noktadan daha yakin olabilir. Karsitlik tabanli 6grenmede
birinci asama karsitlik tabanli baslangi¢ popiilasyonun belirlenmesi, bir sonraki asama
ise karsitlik temelli jenerasyon atlama islemdir. Onerilen algoritma igin karsitlik tabanli
ogrenme disinda mutasyon ve smir degeri kontorlii gibi yenilikler eklenmistir. Bu
caligma kapsaminda gelistirilen karsithik tabanli GWO algoritmasi, mevcut
kaynaklardan elde edilen siniflandirma veri setleri igin orijinal GWO algoritmasi ile es
zamanli olarak test edilip sonuclar karsilagtirilmistir. Bu karsilagmalar algoritmalarin
isleyis zamanlari, Ozellik sayilari, dogruluk degerleri gibi degerler i¢in
karsilastirilmistir. Karsilastirmalarin sonucunda 6nerilen gelistirilmis GWO algoritmasi
orijinal GWO ‘ya kiyasla daha basarili sonuglar vermistir. Karsilastirmalar zaman,

dogruluk degeri, stniflandirma hatasi gibi etmenlerle yapilmistir.

Anahtar Kelimeler: Ozellik secimi; Smiflandirma; Optimizasyon; Gri Kurt
Algoritmasi; Karsitlik tabanli 6grenme.
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ABSTRACT

With the rapid advancement of technology, the data defined in the dataset is
distributed and distributed among various classes in order to easily and quickly access
the reproduced data. Using the classification algorithms developed to solve
classification problems, the data are classified according to similar features. These
classification algorithms are trained with the given training dataset, learning is provided,
and then they work to classify these data correctly when processing with undetermined
test data. Intuitive algorithms have become an increasingly popular algorithm in
optimization problems in recent years. Gray Wolf Optimization (GWO) algorithm is a
meta heuristic optimization algorithm developed by imitating gray wolves' social and
hunting behavior. It was developed by using Gray Wolf optimization algorithm and
opposition-based learning method for feature selection of classifiers (K Nearest
Neighbour, Support Vector etc.) determined within the scope of this study.

Opposite based learning, according to probability theory, the opposite situation
of a random point may be closer to the solution than the random point. In the
opposition-based learning, the first stage is to determine the opposite-based initial
population, and the next stage is the opposition-based generation jump. For the
proposed algorithm, innovations such as mutation and boundary value credits have been
added apart from opposition-based learning. The opposition-based GWO algorithm
developed within the scope of this study was tested simultaneously with the original
GWO algorithm for the classification datasets obtained from existing sources and the
results were compared. These encounters have been compared for the algorithms'
operating times, feature numbers, and accuracy values. The improved GWO algorithm
proposed as a result of the comparisons yielded more successful results than the original
GWO. Comparisons include time, accuracy, cost value, etc. It was made with factors

such as.

Keywords: Feature selection; Classification; Optimization; Gray Wolf Algorithm;
Opposition based learning.
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1.GIRIS

Teknolojide yasanan gelismelerle birlikte hizla ¢ogalan verilere hizli ve kolay
bir sekilde erismek i¢in birgok veri madenciligi metodu gelistirilmistir. Veri
madenciligi, mevcut kaynaklardaki tanimlamalara dayanarak, farkli ara¢ ve
teknolojilerden yararlanarak biiyiik veri kiimeleri i¢erisinde sakli kalmis iligki, oriintii ve
bilgilerin agiga cikarilmasini hedefleyen ¢ok asamali bir siire¢ denilebilir. Bu siirecin
onemli adimlarindan biri de 6zellik se¢cimidir (Budak,2018).

Ozellik segiminin (feature selection) temel amaci, performansi etkilemeden
orijinal veri kiimesini temsil edebilecek en iyi alt kiimeyi se¢me islemi olarak
tanimlanmaktadir. Ozellik segimi (nitelik segimi veya degisken se¢imi), kullanilacak
algoritmaya uygun Ozellikleri degerlendirerek veri kiimesindeki n adet 0Ozellik
icerisinden en iyi k adedi secme islemi olarak tanimlanmaktadir. (Forman,2013).

Ozellik secimi, ¢dziime ulastirilmak istenen problem icin en belirleyici ve en
onemli ozellikleri secerek veri setinde bulunan 6zellik sayisini en aza indirgemeyi
amaglamaktadir. Veri boyutunu azaltarak, Ozellik sayisini indirgemek ¢6ziimleme
stirecinde uygulayiciya ¢ok yarar saglayacaktir.

Ozellik secimi ile ilgili mevcut kaynaklarda bir¢ok metot bulunur. Bu
yontemlere O6rnek verilecek olursa, karar agaclarindan bahsedilebilir. Siniflandirma
problemlerinde yaygin olarak kullanilan karar agaclart ozellik seg¢iminde de
kullanilmaktadir. Ozellik segimi igin karar agaglarinin yapisinda farkli metotlar
bulunmaktadir. Bunlardan en yaygin olarak kullanilan algoritma ID3 algoritmasidir.
ID3 algoritmasi, bir 6zelligi segme ve bu 6zelligin degerlerine gore verilen 6rnek
kiimesini ayirma islemini tekrarlanan bir siire¢ ve bir dizi egitim kiimesi araciligiyla
ogrenmektedir. Bu 6rnege ek olarak, Destek vektér makineleri-tekrarli 6zellik elemesi
bir ¢esit geriye dogru Ozellik secim yontemidir. Bu yontem siniflandirma basarisini
optimize eden oOzellik alt kiimesini bulmak icin, oncelikle tiim o6zellikleri bir amag
fonksiyonuna bagli olarak derecelendirmekte ve daha sonra en diisiik skora sahip
ozelligi ozellik kiimesinden c¢ikartmaktadir. Bu yontemlere ek olarak son yillarda
popiiler olan sezgisel algoritmalar da bu yontemler arasindadir (Budak,2018).

Sezgisel Algoritmalar, matematiksel modelinin tam olarak bilinmedigi,

problemin ¢dziimiine sezgisel bir yaklasimla ulasildigi yontemlerdir. Burada modelin



dogrulugunu ispati1 istenmez. Algoritmadan beklenilen problem ¢6ziimiinii daha basit
hale getirmesi veya tatmin edici bir sonug iiretmesidir (Ates,2018).

Son zamanlarda gittikce popiiler olan sezgisel algoritmalardan biri olan
popiilasyon temelli Gri Kurt Optimizasyon algoritmasit gri kurtlarin liderlik
hiyerarsisine ve dogada avlanmak icin sergiledikleri icgiidiisel davranislara
dayanmaktadir. Onerilen algoritma yani Karsitlik Tabanli Gri Kurt Optimizasyon
algoritmasmin (OppGWO) dayandigi fikir karsithik tabanli 6grenmedir. Bu yontem
olasilik tabanlidir. Eger bir nokta ¢6zlime yakin degilse onun karsit noktasinda yer alan
nokta ¢oziime daha yakimn olabilir. Onerilen algoritmay1 iyilestirmek igin karsithik
tabanli 6grenme diginda da bazi eklemeler yapilmistir.

Bu eklemelerle birlikte Onerilen algoritma (OppGWO) ve orijinal algoritma
(GWO) es zamanh olarak testlere (benchmark,siniflandirma) tabi tutulmuslardir. Bu
testlerden ilki CEC’14 benchmark testidir. Bu testlerde belirlenen boyutlarda ve
fonksiyonlarda iki algoritmada (OppGWO ve GWO) test edilmistir ve sonuglar elde
edilmistir. Ardindan iki algoritmaya da (OppGWO ve GWO) simiflandirma testleri
uygulanmistir. Bu testler literatiirden alinan, birbirinden farkli birgok veri seti lizerinde
uygulanmistir. Sonuglar karsilastirilarak analizler yapilmistir.

Bu c¢alisma kapsaminda, Ozellik se¢imi problemleri icin karsitlik tabanh
ogrenmeyi temel alan Gri Kurt Optimizasyon algoritmasi gelistirilmistir. OppGWO
algoritmas1 mevcut kaynaklardan elde edilen siniflandirma test verileri i¢in orijinal

GWO algoritmasi ile karsilastirilmistir.



2.BUYUK VERI (BIG DATA) ve VERIi MADENCLIGI (DATA MINING)

2.1.Biiyiik Veri (Big Data)

Veri, bilgisayarlarin algiladigi, isledigi veya daha sonra kullanabilmek igin
depoladigi her seye denir (Bery ve Linoff,2000). Biiyiik veri kavrami, ilk kez Michael
Cox ve David Ellsworth tarafindan 1997 yilinda diizenlenen 8. IEEE Goriintiileme
Konferansi’'nda  (Proceedings of the 8th Conference on Visualization),
“ApplicationControlled Demand Paging for Out-of-core Visualization” adli makalede
kullanilmistir (Cox ve Ellsworth, 1997). Biiyiik veri, veri tabani yOnetim araglarini
kullanarak islenmesi zor olan biiyilk ve karmasik veri kiimelerinin toplanmasi igin
kullanilan terimdir (Mahalakshmi, vd.,2001). Biiyiik veri kavrami, bu kavrami olusturan

bes 6geyle aciklanmaktadir (Sekil 2.1). Buna 5V kavrami denir.

VALUE
(DEGER)

VERACITY

(VERININ
GUVENILIRLIGI)

Sekil 2.1.Biiyiik veri

Hacim (Volume): Biiyiik veri hacmi gilinden giline katlanarak artmaktadir.
Toplanan bilgiler oldukg¢a biiyiiktiir. Bu sebeple modern veri taban1 yonetim araglar1 bu

bilgileri isleyememektedir. Bu yiizden de bu bilgiler kullanillamamaktadir. En biiyiik



zorluk ise, biliylik veri hacimleri arasindaki iliskinin nasil belirlenecegi ve ilgili
verilerden nasil deger yaratilacagidir.

Hiz (Velocity): Veriler katlanarak artan bir hizla iiretilmektedir. Terabayt
(1024GB) ve petabaytlarda (1024TB) siirekli bityiimektedir. Hiz, hem verilerin ne kadar
hizli iretildigini hem de verilerin talebi karsilamak i¢in ne kadar hizli iglenmesi
gerektigini igerir.

Cesitlilik (Variety): Veriler, yapilandirilmamis, yar1 yapilandirilmis ve
yapilandirilmis veriler olmak iizere farkli sekillerde olusturulmaktadir. Bu veriler
heterojen ve dogaldir. En biiyiik zorluk ise, insanlar tarafindan veya bir uygulamaya
girdi olarak, yapilandirilmamis verileri almak ve bu verilerden anlami ¢ikarmak igin
biiytik verilerin islenmesidir.

Veri Giivenligi (Veracity): Veri bankasi i¢cinde tutulan 6zetlerde kullanilan
varyans miktarin1 tanimlamaktadir ve veri kiimesinde nasil yayildiklarini veya nasil
kiimelestiklerini ifade etmektedir. Uretilen veriler dogada belirsizdir. Hangi bilgilerin
dogru ve hangilerinin giivenilir olmadigin1 bilmek zordur. Veri giivenligi belirsiz veya
kesin olmayan verilerle ilgilenmektedir.

Deger (Value): Biiyiikk Veri yapilandirilmig, yari yapilandirilmis ve
yapilandirilmamis bilgilerden olusur. Yapilandirilmis veriler, tamsayilar, karakterler ve
tamsayilarin veya karakterlerin dizileri gibi temel veri tiirleridir. liskisel veri
tabanlarinda kullanilirlar. Yapilandirilmis verilerin veya veri kayitlarinin en yaygin
bi¢imi, slitun ve satirlardan olusan belirli bilgilerin depolandigi bir veri tabanidir.
Yapilandirilmis veriler, i¢gindeki veri tiirline gore de aranabilir. Yapilandirilmis veriler
bilgisayarlar ve insanlar tarafindan anlasilir bir sekilde tasarlanir.

Yapilandirilmamis bilgi, e-postalar, videolar, tweet'ler, facebook gonderileri,
cagr1 merkezi sohbetleri, kapali devre TV goriintiileri, web sitesi tiklamalar1 gibi biiyiik
verinin %90'nin1 olusturur. Bu tiir verilen 6nceden tanimlanmis bir bigimi yoktur. Yari
yapilandirilmis veriler, dnceki iki veri tiiriinlin birlesimidir, genellikle XML kullanilarak
temsil edilir. Bahsedilen 4V bir araya gelince baska bir V kavrami ortaya ¢ikar. Bu da
value (deger)’dir. Verinin degeri ¢ok &nemlidir. Iste bahsedilen bu 5V biiyiik veri
kavramini olusturmaktadir.

Verilerin artan taleplerini karsilamak i¢in ara¢ ve yontemlerin kapasitesini ve

performansini artirmaliyiz. Biiylik verileri diizenli bir sekilde igleyebilirsek verilerimizi



degerli hale getiririz. Veri madenciligi ile biiyiik veri yiginlar1 arasinda gizli kalmig

verileri elde ederiz (Mahalakshmi, vd.,2001).

2.2. Veri Madenciligi (Data Mining)

Veri madenciligi, diger bir adla veri tabaninda bilgi kesfi; ¢ok biiylik veri
yiginlari arasinda tutulan, anlami daha 6nce kesfedilmemis potansiyel olarak faydali ve
anlasilir bilgilerin ¢ikarildig1 ve arka planda Sekil 2.2°de gosterilen veri taban1 yonetim
sistemleri, istatistik, yapay zeka, makine Ogrenme, paralel ve dagitik islemlerin
bulundugu veri analiz tekniklerine denir (Berry ve Linoof, 2000; Han, vd.,2011;

Ayre,20006).

__| MAKINA OGRENMESI
(MACHINE LEARNING,)

VERI TABANI
—{TEKNOLOJISI (DATABASE|
TECHNOLOGY)

~

VERI MADENCILIGI
]

ISTATISTIK
(STATISTICS)

| | GORSELLESTIRME
(VISUALIZATION)

BILGI BILIMLERI
e (INFORMATION
SCIENCE )

|_|DIGER BILIM DALLARI
(OTHER DISCIPLINES )

Sekil 2.2. Veri madenciligi ile diger disiplinler arast iligki

2.2.1. Veri Madenciliginde Bilgi Kesfinin Siirecleri

Biiyiik veri tabanlarinda degerli veya gizli kalmis olan bilgileri algilamak ve
erismek olduke¢a zordur. Veri tabaninda bilgi kesfinin siirecleriyle (Sekil 2.3), bu degerli
veya gizli kalmig bilgilere belli metotlar uygulanarak verilerin kullanilabilir hale
getirilmesinde ¢ok biiyiik rol oynar. Veri tabaninda bilgi kesfinin siirecleri su sekilde

ilerler:



Sonuglar1
Degerlendirme
Veri Madenciligi
Algoritmas1 Uygulama
/ Veri Doniistiirme \
/ Veri Indirgeme \
/ Veri Biitiinlestirme \
/ Veri Temizleme \

Sekil 2.3. Veri madenciligi siirecleri

2.2.1.1.Veri Temizleme

Baz1 uygulamalarda elde edilen veriler, ilizerinde islem yapilmasina uygun
ozelliklere sahip olmayabilir. Veriler eksik, hatali veya tutarsiz olabilir. Bu tiir verilere
giiriiltiilii veriler denir. Buna benzer durumlarda verilerin bahsedilen giiriiltiiden

temizlenmesi gerekir. Bunun i¢in asagidaki metotlar kullanilabilir.

a) Eksik deger igeren veri setinden ¢ikarilabilir.

b) Kayip degerlerin yerine genel bir sabit kullanilabilir. Bu sabit biitiin kayip
degerler i¢in kullanilabilir.

c) Parametrenin igerdigi sadece bir sinifa ait veya tiim sayisal degerlerin ortalamasi
alinip eksik deger yerine kullanilabilir.

d) Eksik degere uygun bir tahmin yontemi (Bayes formiilii veya karar agact)

uygulanabilir. Eksik deger tahmin edilip yerine yazlabilir (Ozkan,2016).

2.2.1.2.Veri Biitiinlestirme

Farkli veri tabanlarindan veya veri kaynaklarindan elde edilen verilerin beraber
degerlendirmeye alinabilmesi i¢in farkli tiirdeki verilerin tek bir tiire doniistiiriilmesi
veya biitlinlestirilmesi gerekir. Veri madenciligi uygulamasi i¢in veri ambari
hazirlanmais ise veri, veri ambari olusturma sirasinda biitiinlestirilir. Fakat boyle bir yap1
yer almiyorsa veri biitlinlestirme islemi dogrudan veri kiimesine uygulanir

(Ozkan,2016).



2.2.1.3.Veri Indirgeme

Veri madenciligi uygulamalarinda analiz siirecleri uzun zaman alabilir.
Analizden oOnce, elde edilecek sonucun degismeyecegini 6ngoriililyorsa veri sayisi veya
oznitelik (6zellik) sayis1 azaltilabilir. Veri indirgeme Sekil 2.4’te gosterildigi gibi gesitli
bicimlerde yapilabilir.

Birlestirme
veya Veri
Kiipl

Veri

Genelleme indirgeme Ornekleme
Yontemleri

Boyut
indirgeme

Sekil 2.4. Veri indirgeme yontemleri

Veriyi birlestirme veya veri kiipii agamasinda veri ¢ok boyutlu veri kiipleri
haline doniistiirebilir. Bu sayede yapilacak olan analizler sadece belirlenen boyutlara
gore yapilir.

Veri madenciliginde kullanilan veriler, veri tabanindaki tutulan tablolar gibi
diistintilebilir. Bu tablolar gozlemleri veya Ornekleri icerebilir. Bunlara veri
madenciliginde Oznitelik veya 6zellik adi verilir. Veri madenciligi uygulamasindaki
coziimlemelerde biitiin 6zelliklerin katilmasi uygun olmayabilir. Bu durumda ‘6zellik
secimi’ yontemleri kullanilarak boyut azaltilabilir (Ozkan ve Erol,2015).

Orneklemede ise, bilyiik bir veri kiimesi yerine onu temsil edecek daha kiigiik bir

veri kiimesi tercih edilir. Genellemede, veri tek tek degil de genel olarak ifade edilir.



2.2.1.4.Veri Doniistiirme

Verileri belirli durumlarda veri madenciligi analizlerine dogrudan katmak uygun
olmayabilir. Ozniteliklerin ortalama ve varyans degeleri birbirinden farkli oldugu zaman
degeri daha biiyiik degere sahip olanlar, digerleri lizerinde daha fazla baskis1 olur. Cok
biiylik ve ¢ok kiiciik degerler degerlendirmenin saglikli bir bi¢cimde sonuc¢lanmasini
engeller. Bu sebeple doniisiim yontemi kullanilarak s6z konusu Ozniteliklerin veya
degiskenlerin standartlara uygun olmasi saglanacaktir.

Ve bu amagla kullanilan yontemlerden bazilari;
a) Min-Max Normallestirilmesi

Bir gruptaki verilerin en biiyiikk ve en kiiciik degerleri ile islem yapilir. Diger

veriler, bu degerlere gore normallestirilir. Buradaki amag¢ 0-1 araliginda olacak sekilde

normallestirmektir.

X = % 2.1)
X" doniistlrilmis degeri, X gozlem degerini, X,,;, en kii¢iik gézlem degerini,
Xmax 18€ en biiyiik gozlem degerini ifade eder.
b) Z-Skor Standartlastirma
Degigkenin ortalamasi ve standart sapmasina bagli olarak yeni bir degere
doniistliriilmesi islemidir.

X+ = XX 2.2)

Ox

X* doniistiiriilmiis degeri, X gdzlem degerini, X verinin aritmetik ortalamasi, oy
ise gozlem degerlerinin standart sapmasini ifade eder.
2.2.1.5.Secilen Veri Madenciligi Algoritmasim1 Uygulama

Veri madenciligi yontemlerinde islemlerden gerekli olanlar yapildiktan sonra
veri hazir hale getirilir. Sonra konuyla ilgili veri madenciligi algoritmalar1 uygulanir. Bu

algoritmalar siniflandirma, kiimeleme, birliktelik kurallar1 konusunda olacaktir.

2.2.1.6.Uygulanan Algoritma Sonuclarini Degerlendirme

Veri madenciligi algoritmasi uygulandiktan sonra, elde edilen sonuglar

diizenlenerek ilgili yerlere iletilir. Sonuglar cogunlukla grafiklerle desteklenir. Ornegin



hiyerarsik kiimeleme modeli uygulanmissa sonuglar Sekil 2.5’te gosterilen dendogram

(6bek agaci) denilen 6zel bir grafikle sunulur (Ozkan,2016).

pl p2 p3pd
Geleneksel Hiyerargik Kiimeleme Geleneksel Dendrogram

Sekil 2.5. Ornek bir dendogram (Obek Agac) (Steinbach, vd.,2005).

2.2.2. Veri Madenciligi Yontemleri

Veri Madenciliginde yontemin uygulanacagi veri seti ve uygulama yapilacak
alana gore farkli yontemler bulunmaktadir. Veri analiz agsamasinda kullanilacak yontem
ya da yontemlerin neler olacagi bilgi kesfi silirecinde tanimlanan probleme gore

belirlenir.

2.2.2.1.Smiflandirma (Classification)

Smiflandirma veri madenciliginde, veri tabanindaki gizli Oriintiileri ortaya
¢ikarmak icin sik¢a kullanilan bir yontemdir.

Veri madenciliginde bagimsiz degiskenler bilinen niteliklerdir, istenen ise
bagiml degiskenleri tahmin etmektir. Siniflama teknikleri ile veri seti i¢cinde sinifi belli
olamayan gozlemlerin ¢esitli 6zelliklerine gore, nitelikleri 6nceden bilinen, egitim seti
ile tanimlanan bir veri sinifina atamasi yapilir. Bu yontem ile veri kiimesi igerisindeki
kategorisi bilinmeyen bir verinin kategorik degerleri tahmin edilebilir (Bharadwaj,
vd.,2018; Vadim,2018; Bilen,2014; Alagoz,2014).

Smiflandirma problemleri i¢in gelistirilmis ¢esitli veri madenciligi algoritmalari
bulunmaktadir. Bu algoritmalardan en ¢ok kullanilanlar1 karar agaglari, yapay sinir

aglari, bayes siniflandiricilar, k-en yakin komsu, destek vektor makineleri seklindedir.



10

2.2.2.2.Kiimeleme (Clustering)

Kiimeleme, verilerin belirlenen 6zniteliklerine gore ve 6znitelik degerlerine gore
kiimelere ya da alt gruplara ayrilabilmesi i¢in istatistik ve makine 6grenmesi alanlarinda
gelistirilen bir yontemdir.

Makine 6grenmesinin temel adimlarindan biri olan denetimsiz 6grenme kiime
analizine dayanir. Verilerin benzerlik durumlarina goére gruplandirmasi ile insan beynini
taklit eder. Buna gore kiimeleme gizli Oriintiilerin denetimsiz 6grenmeyle ortaya

¢ikarilmasidir.

2.2.2.3. Birliktelik Kurallar1 (Association Rules)

Veri tabani i¢inde yer alan verilerin birbirleri ile olan baglantilarin1 arastirarak
hangi olaylarin senkronik bir sekilde birlikte gergeklesebileceklerini ortaya ¢ikarmaya
caligan bir veri madenciligi yontemidir (Ozkan,2016).

Birliktelik kurallar1 daha ¢ok pazarlama alaninda uygulanmaktadir. S6z gelimi,
misteri sepetine bir iiriin aldiginda bagka hangi iirlinleri aldigi belirli bir olasilikla
hesaplanir. Birlikte alinan friinler belirlendikten sonra magazalar raflar1 ona gore

diizenlediginde miisteriler istedikleri iirlinlere daha kolay ulasabilirler.

2.2.3.K-En Yakin Komsu Algoritmasi (K-Nearest Neighbour/K-NN)

K En Yakin Komsu yontemi, siniflandirma problemini ¢6zen denetimli 6grenme
yontemleri arasinda yer alir. Bu yontemde; siiflandirma yapilacak verilerin 6grenme
kiimesindeki normal davranis verilerine benzerlikleri hesaplanarak; en yakin oldugu
diistiniilen k verinin ortalamasiyla, belirlenen esik degere goére siniflara atamalar
yapilir. Bu siire¢ asagidaki adimlara gore gerceklesir (Caliskan ve Sogukpinar,2008).
Sekil 2.6 ‘da bu siirecin grafiksel anlatim1 yer almaktadir.

1.K’nin belirlenmesi: Iki boyutlu koordinat diizlemindeki problem cercevesinde
aranacak komsu sayilar1 belirlenir (Sekil 2.6.1).

2.Uzakliklar1 Hesaplanmasi: Problem g¢ergevesinde belirlenen gézlem noktalar

arasinda mesafe Oklid uzaklik formiiliine gére hesaplanir (Sekil 2.6.2).

d(i,j) = \/Zﬁzn(xi]‘ — Xjk)? (2.3)



11

3. En Kiigiik Uzakliklarin Belirlenmesi: Satirlar siralanarak en kiigiik k adet satir
belirlenir. Bu k adet nokta gdzlem noktasina en yakin noktalardir (Sekil 2.6.3).

4 Secilen Satirlara Iliskin Simiflarin Belirlenmesi: Gozlem noktasma en yakin
olan gozlem degerlerinin siiflarina bakilir ve hangi sinifin cogunlukta olduguna bakilir
(Sekil 2.6.4).

5. Yeni Gozlem Sinifi: Gozlem noktasinin yeni sinifi ¢ogunlukta olan siif

olarak belirlenmis olur.
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Sekil 2.6. iki boyutlu koordinat sisteminde K-NN siniflandirma asamalari. (Seker,2015)
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3. OZELLIK SECIMi (FEATURE SELECTION)

Ozellik se¢imi siniflandirma problemlerinde ve bircok 6grenme algoritmalarinda
onemli bir yere sahiptir. Ozellik seciminde amag, veri setini temsil edebilecek en iyi alt
kiimeyi se¢me islemidir. Yani n adet 6zellik icerisinde en iyi k adedi segme islemidir

(Sekil 3.1).

e N CEEES W
s DO
En iyi Ozellik Kiimesi ..

Sekil 3.1.0zellik Secimi (Medium,2020)

Ozellik segiminde ilgilenilen problem igin en yararli ve en énemli 6zellikleri
secerek veri setindeki Ozellik sayisim azaltmak amaglanmaktadir. Ozellik se¢me
isleminin avantajlar1 asagidaki gibidir:

> Ozellik kiimesinin boyutunu diisiirerek algoritmanin hizini arttirir.
Giirtltilii veriyi ortadan kaldirir.
Veri kalitesini gelistirir.

Veri kiimesinin daha basit ve anlasilir olmasini saglar.

vV V VYV V

Veri kiimesinin olusturmak icin yapilan veri toplama isleminde kaynak tasarrufu

saglar.

A\

Veri depolamak i¢in ihtiya¢ duyulan hafiza miktarini azaltir.
» En iyi 6zelliklerle ¢aligmak elde edilen modelin basarisini arttirir.

Ozellik sec¢imi bircok alanda kullanilir. S6z gelimi, metin madenciligi, kanser
teshisi, sahtecilik tespiti, miisteri kayip analizi gibi bircok drnek gosterilebilir. Ozellik
secimi icin kullanilan bazi yontemler vardir. Bunlar, istatiksel bilgiye dayanan
filtreleme yontemi, 0zellikler {izerinde arama yapmay1 saglayan sarmal yontemler ve en
iyl bolen Ol¢iitiinii bulmaya dayali gomiilii yontemler olmak {izere {i¢ gruba ayrilir

(Budak,2018).
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3.1.0zellik Secim Yontemleri

Ozellik secim yontemleri Sekil 3.2°de goriildiigii gibi iice ayrilir. Bunlardan ilki
olan filtreleme yontemlerinde once Ozellik se¢imi yapilir ardindan da veri madenciligi
algoritmasi ¢aligir, ikinci olarak sarmal yontemlerde veri madenciligi algoritmasi en i1yi
Ozelliklerin se¢imi i¢in bir arag olarak kullanilmaktadir. Son olarak gémiilii yontemlerde
ise, veri madenciligi algoritmas1 ve Ozellik se¢imi algoritmast senkronik bir sekilde

calismaktadir.

VR
Ozellik Secimi
(Feature Selection)

N—r——"

S = -

Filtreleme YOntemleri Sarmal Yontemler Gomiilii Yontemler
(Filter Method) (Wrapper Method) (Embeded Method)

N N NS

Sekil 3.2. Ozellik Secim Yo6ntemleri

3.1.1.Filtreleme Yontemleri (Filter Methods)

Filtreleme yontemleri veri madenciliginde kullanilan en eski 6zellik se¢im
yontemleridir. Bu yontemlerde herhangi bir siiflandirici kullanilmadan belirli (uzaklik,
bilgi vb.) dl¢iimleri istatistiksel kriterlere dayali fonksiyonlar araciligiyla 6zellik se¢cimi
yapilmaktadir (Guyon ve Elisseeff,2003). Bu yontemlerde, veri setinde bulunan her bir
ozellik i¢in bir degerlendirme fonksiyonu ile deger elde edilir ve elde edilen bu degerler
icerisinde en yiiksek degere sahip olan 6zellikler en iyi 6zellik alt kiimesine aktarilir

(Budak,2018). Yaygin olarak kullanilan filtreleme yontemleri:

» Fisher Skor
» T-Skor
> Welch T-Istatistigi
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Ki-Kare Testi

Bilgi Kazanci
Kazang¢ Oranmi
Korelasyon Tabanli
Relielf

One-R

YV V. V V V V

3.1.2.Sarmal Yontemler (Wrapper Methods)

Sarmal yontemler, aramayi1 bilgilendirmek igin bir O6grenme algoritmasi
kullanarak 6zellik alt kiimesinde arama yapar. Ozellik alt kiimesine eklenebilen veya
ozellik alt kiimesinden kaldirilabilen her bir ozellik i¢in, 6grenme algoritmasinin
tahmini dogrulugunu hesaplar. En iyi tahmin performansini gosteren ozellikler secilir
(Das,2001). Sarmal yontemler, filtreleme yontemlerine gore daha basarilidir fakat
hesaplama maliyeti yiiksektir. Yaygin olarak kullanilan sarmal yontemler:

> Ardisik Ileri Yonde Segim
Ardisik Geri Yonde Se¢gim
L Ekle R Cikar
Ardisik Ileri Yonde Kayan Segim

YV V VYV V

Ardisik Ileri Yonde Kayan Segim

3.1.3.Gomiilii Yontemler (Embedded Methods)

GOmiilii yontemler, siiflandirma ve 6zellik se¢imi algoritmasini yapisinda
barindirirlar. Bu sebeple siniflandirma ve 6zellik se¢imi siireclerini eszamanli olarak
gerceklestirirler. (Budak,2018). Gomiilii yontemler, filtreleme yontemlerine gore daha
basarihdir fakat hesaplama maliyeti yiiksektir. Yaygin olarak kullanilan gomiilii
yontemler:

» Karar Agaglar
» Destek Vektor Makineleri
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4. SEZGISEL ALGORITMALAR (HEURISTIC ALGORITHMS)

Sezgisel algoritmalar, sistemlerin matematiksel modelinin tam olarak
bilinmedigi durumlarda yalnizca verilen amag¢ fonksiyonuna gore ilgili degiskenlerin
tiretilmesini  saglamaktadir (Ates,2018). Yani problemin ¢6ziimiine sezgisel bir
yaklasimin uygulanmasidir. Burada uygulanan yontemin dogrulugunun kanit1 istenmez.
Algoritmadan beklenen problemin karmasikli§i daha basite indirgemesi ya da
algoritmanin tatmin edici sonu¢ bulabilmesidir. Sezgisel algoritmalarda siirii temelli,
fizik temelli vb. olmak iizere birgok yontem vardir (Seker, 2008). Bunlardan bazilari

Sekil 4.1°de listelenmistir.

Yapay Ar1 Koloni Algoritmasi

Karinca Koloni Algoritmasi

Siirti Temelli

T Gri Kurt Optimizasyon Algoritmasi

Balina Optimizasyon Algoritmasi

Algoritmalar Eimiladaail Cigek Tozlagma Algoritmasi
Algoritmalar

Yer¢ekimsel Arama Algoritmasi

Genetik Algoritma
Evrimsel

Algoritmalar

Differansiyel Evrim

J .
|
|
' |
|
|
|

Sekil 4.1. Sezgisel Algoritmalarin Siniflandirilmasi

Sezgisel algoritmalar, arama uzayinda o algoritmalarin temel stratejisine gore
tarama yapar. Ornegin Genetik algoritmada genlerin degisim durumlarma gére, yapay
ar1 koloni algoritmasinda arilarin hareket yapisina gore, karinca kolonisi algoritmasinda

karincalarin en kisa yolu bulma yontemine gore, gri kurt optimizasyonunda gri kurtlarin
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dogadaki avlanma stratejilerine gore, balina optimizasyonu kambur balinalarin
beslenme davranisina gore, diferansiyel gelisim algoritmasi da genetik algoritma
bireylerin arasindaki farkin bir baska bireye ilave edilmesine gore, ¢icek tozlasma
algoritmasi c¢igekli bitkilerin {ireme siirecine gore, yer¢ekimsel arama algoritmasi da
Newton’un hareket kanunlarindan ikincisi olan ivme kanunu ve evrensel ¢ekim kanuna

gore tasarlanmiglardir (Akyol ve Alatas, 2012).

4.1.Siirii Temelli Algoritmalar

Siirii, birbiri ile etkilesim i¢inde olan diizensiz yapili bireylerin olusturdugu
topluluga denir. Siiriilerde n adet temsilci belirli bir amaca yonelik davraniglar
gerceklestirmek ve hedefe ulasmak icin birlikte ¢alismaktadir. Temsilciler hareketlerini
yonetmek icin basit bireysel kurallar kullanmakta ve grubun kalaniyla kendilerine
(stirliye 0zgii) ozgii bir etkilesim yolu ile amaclarina ulasmaktadir. (Akyol ve Alatas,

2012).

4.1.1.Yapay Arn Koloni Algoritmasi

Yapay Arn Koloni algoritmasi, bal arilarinin besin ararken sergiledikleri
davraniglardan esinlenerek gelistirilmis siirli zekasina dayali sezgisel bir algoritmadir.
Besin aramada ii¢ ana 6ge vardir. Bunlar; besin kaynaklari, gorevi belli olan is¢i arilar
ve gorevi belli olmayan is¢i arillardir (Tereshko ve Loengarov, 2005). Gorevi belirli olan
is¢1 arilar onceden belirlen besinleri kovana getirmekle ve besin kaynaginin konumu
diger arilarla paylagmakla gorevlidirler. Gorevi belli olmayan is¢i arilar ise, rastgele
besin arayan kasif arilar ve kovani bekleyen gozcii arilar olmak iizere ikiye ayrilirlar
(Karaboga ve Oztiirk,2010). YAKA’da ilk adim baslangi¢ degerlerinin atanmasi ve
gorevli ar1 i¢in yeni kaynak tretilmesidir. Ardindan gozcii arilar i¢in se¢im isleminin
gerceklestirilmesidir. Se¢im isleminden sonra gozcii arilar besin kaynagi tiim bolgeleri
dagildiysa en iyi ¢oziim saklanir ve sonlandirma sartlar1 kontrol edilir. Eger besin
kaynag tiim bolgeleri dagilmadiysa, bu adim dagilim saglanincaya dek devam eder
(Akyol ve Alatas, 2012).

Sekil 4.2.’de Yapay Ar Koloni Algoritmasinin akis diyagrami verigmistir.
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Sekil 4.2.Yapay Ar1 Koloni Algoritmasi1 Akis Diyagrami

4.1.2.Karmnca Koloni Optimizasyon Algoritmasi

Karinca koloni algoritmasi, tiimlesik optimizasyon problemlerinin ¢oziilmesi
icin karinca kolonilerinin igbirlik¢i davranislarindan esinlenerek gelistirilen meta-
sezgisel bir algoritmadir. Karincalar yiyecek arayislarinda izledigi yola feromon adinda
bir koku birakirlar. Eger yol kisa ise koku daha yogundur. Diger karincalar sececegi
yola koku yogunluguna gore gore karar verirler (Sekil 4.3). Algoritma da bu davranigtan
esinlenerek yapay feromonlarin giincellestirilmesi ile tekrarlanan bir algoritmadir.

Sekil 4.4’de KKO algoritmasinin isleyisi verilmistir (Keskintiirk ve Soyler,
2006).

Sekil 4.3. Gercek karincalarin en kisa yolu bulmasi
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1. Adim: Feromon 2. Adim: Diiglime

degeri belirle rastgele yerles 3.Adim: Turu tamamla

4.Adim: Alinan yolu 5 Adim: En ivi coziimii 6.Adim:Durdurma
hesapla ve feromon ' | e kriteri saglanana kadar
N . hesapla N
giincellemesi yap 2.Adim'a git

Sekil 4.4. KKO algoritmasinin isleyisi

4.1.3.Gri Kurt Optimizasyon Algoritmasi

Bu algoritma, gri kurtlarin dogadaki avlanma ve toplumsal davranislarindan
esinlenerek gelistirilmis sezgisel bir algoritmadir. Calismanin ileriki boliimlerinde bu

algoritma kapsamli olarak anlatilacaktir.

4.1.4.Balina Optimizasyonu Algoritmasi

Balinalar hava kabarcig1 denilen bir yontemle beslenirler. Suyun altinda nefes
vererek hava kabarciklar1 olustururlar. Bu hava kabarciklar1 avlar1 toplar. Balinalar su
kabarciklariin igerisinde yiizeye dogru yiikselirler. Yiikselirken de nefes verdikleri i¢in
hava kabarcig1r olusturmaya devam ederler. Avina yaklastikca kabarcik ¢emberini
daraltarak hedef kiiciiliir. Bu sayede avini hareketsiz hale getirerek Sekil 4.5’teki gibi
avlanir. Algoritmada bu davranistan esinlenerek ii¢ boliime (avin etrafin1 sarma, ava

dogru hareket etme, av arama) ayrilarak algoritmay calistirir.

Sekil 4.5. Kambur balinalarin su kabarcigr yontemi ile avlanmasi (Tanyildiz1 ve
Cigal,2017).
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Asagida balina optimizasyonu algoritmasinin sdzde (kaba) kodu verilmistir
(Tanyildiz1 ve Cigal,2017).
A ve C: Yakinsama Vektorleri
p: [0,1] arasi rastgele bir say1
[: [-1,1] aras1 rastgele bir say1
a: iterasyon boyunca 2’den 0’da lineer azalan vektor
Baslangi¢ popiilasyonu ayarla Xi (i=1, 2, ..., n)
Her bir arama ajaninin uygunluk degerini hesapla
X *=Bilinen en iyi arama ajan1
while (t (mevcut iterasyon) <maksimum iterasyon sayisi)
for (her bir arama ajani i¢in)
Giincelle a,A,C, L ve p
if (p<0.5)
if (JA| <1)
Arama ajan1 konumu giincelle
elseif (|A| < 1)
Rastgele bir arama ajani se¢
Arama ajanini giincelle
end if
else if (p=0.5)
Arama ajaninin konumu giincelle
end if
end for
Kisit disina ¢ikan bireylere sinir degerini ver amag fonksiyon degerlerini hesapla
Daha iyi ¢6ziim bulunmussa en iyi ajan1 giincelle
t=t+1
end while

Sonug X *

4.2.Fizik Temelli Algoritmalar

Dogada gerceklesen fiziksel olaylardan esinlenerek gelistirilen algoritmalardir.
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4.2.1.Cicek Tozlasma Algoritmasi

Cicek Tozlasma Algoritmast (CTA) dogadaki isleyis taklit edilerek ortaya
cikmis meta-sezgisel algoritmalardan birisi olup, 2012 yilinda Xie-She Yang tarafindan
gelistirilmistir (Yang,2014). CTA, cicekli bitkilerin lireme siirecinden esinlenerek
gelistirilmistir. Asagida CTA’nin s6zde kodu verilmistir (Korkmaz ve Akgling6r,2018).
n: Polen Sayis1
p: [0,1] aras1 rastgele say1
t: mevcut iterasyon
while (t<maksimum iterasyon)
fori=1:n
if rand<p (liniform dagilim)
Levy dagilimi:L (parametre sayisi kadar)
Biyotik Ureme
else
Draw & (liniform dagilima gére [0,1])
Rastgele j ve k ¢oziimlerini se¢
Abiyotik tireme
end if
Yeni ¢oziimii al ve kontrol et
Yeni ¢oziim daha iyiyse popiilasyonu giincelle
end for
En iyi ¢oziimii se¢ g,

end while

4.2.2.Yercekimsel Arama Algoritmasi

Bu algoritma, Newton’un hareket ve yercekimi kanununa dayanarak gelistirismis
bir algoritmadir. Nesnelerin belirli bir kiitlesi vardir ve yercekimi kuvvetiyle birbirlerini
cekerler. Nesneler, kiitlesi en agir olana dogru hareket ederler. Her nesne bir ¢oziimii
temsil etmektedir. Bu coziimlerin agirliklar1 basarilarini gostermektedir. Algoritma
sonuclanana dek ¢oziimlerin agirligi en yiiksek olana dogru yakinsamasi ile devam
etmektedir. En sonda agirhigi en yiliksek olan ¢oziim kiiresel ¢6ziim olarak

belirlenmektedir. Algoritmanin isledigi siire boyunca en agir kiitle digerlerine gore daha
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yavas hareket eder ve digerlerini kendine g¢ekecek bir kuvvet uygular. Sonlandirma
kosulu saglandiginda kiitlesi en fazla olan nesne, problemin optimum ¢6ziimiinii
olusturmus olur. (Eskandar, vd.,2012; Demirol, vd.,2018). Sekil 4.6’te GSA’nin akis

diyagrami yer almaktadir.

Baglangic
Popilasyonunu Uret

)
ra

h

Her ajanin uygunlugunu
degerlendir

[Populasyonun en iyi, en I(ﬁtu}

ajanini ve G'yi gincelle

Hayir l

Her bir ajan icim M ve a'yi
hezapla

l

[ Hizlar ve konumlar gﬂncelle]

Durdurma
Kriteri Sadlandi
Mi?

En Iyi Cozumi
Gonder

Sekil 4.6. Yercekimsel Arama Algoritmasinin Akis Diyagrami (Kog, vd.,2018)

4.3.Evrimsel Algoritmalar

Bu algoritmalar, giiglii olan yasar ilkesine dayanarak, Darwin’in evrim teorisi
temel alarak gelistirilen algoritmalardir. Evrimsel algoritma, bir veri kiimesinden ozel
bir veriyi bulmak i¢in kullanilir. Bu 6zelligiyle uygun bir optimizasyon yontemi sayilir.
Evrim Teorisi’nin giliglii olan yasar ilkesine bagli olarak, algoritma siirekli iyilesen

coziimler tiretir. Kotii olan ¢oziimler ise elenir (Akduman ve Tiirkay,2010).

4.3.1.Genetik Algoritma

Dogadaki evrimsel siireclerden esinlenerek, benzer bir mantikla ¢alisan
optimizasyon yontemidir. GA degiskenleri, genleri temsil ederken, degisken kiimesi de

kromozomlar1 olusturur. Genetik algoritmada aday ¢6ziim kromozom bi¢iminde temsil
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edilir. Bu aday ¢6ziimlerin olusturdugu kiimelere de popiilasyon adi verilir. Genetik
algoritmalarda Caprazlama ve Mutasyon denilen iki adet temel islemci vardir.
Caprazlamada popiilasyondan iki adet birey secilir. Bu bireylerde ¢aprazlama yapilacak
nokta belirlenir ve bu noktadan itibaren bireylerin elemanlar1 karsilikli olarak yer
degistirilir. Mutasyonda ise bireylerin genleri degistirilir (Ozsaglam ve Cunkas,2008).
Genetik Algoritmanin ilk adimi baslangi¢c popiilasyonun belirlenmesidir. Arindan her
bireyin uygunluk degeri hesaplanir. Sonlandirma kosulu testi gergeklestirilir. Eger kosul
saglantyorsa algoritma sonlandirilir. Kosul saglanmiyorsa bir sonraki adima gegilerek
yeni ¢Oziimler aranir. Sonlandirma kosulu saglanana dek bu islem devam eder.

Sekil 4.7°de GA’nin akis diyagrami verilmistir.

Tanimla:Parametre ve|
objektif fonksiyonu

l

Poplilasyon
Olugturulmas:

J} Yes

Uygunluk Degerinin
Hesaplanmasi

l

Yakinsama Testi

|

Caprazlama

!

Mutasyon

l

Yeni Mesil

Sekil 4.7.Genetik Algoritma Akis Semas1 (Ozsaglam ve Cunkas,2008)

4.3.2.Differansiyel Evrim Algoritmasi

Optimizasyon problemlerinde yaygin olarak kullanilan bu algoritma, gelisim
algoritmasidir (Storn,1997; Kenneth,1999). DEA, GA’dan farki gelismis mutasyon
islemi kullanilmaktadir. Vektor ciftlerinin farkina dayali olan mutasyon islemi,
vektorlerin kendi dagilimlar1 tarafindan belirlenir. Buna ek olarak, bir ebeveyn

vektorden, bir deneme vektorii iiretmek icin mutasyon ve caprazlama birlikte kullanilir.
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Algoritmanin ilk adim1 olarak baglangi¢ popiilasyonu belirlenir. Ardindan mutasyon ve
caprazlama islemleri gergeklestirilir.  Sonlandirma kosulu saglaniyor ise sonug
gosterilir. Kosul saglanmiyorsa Sekil 4.8’deki basa doniiliir. Sonlandirma kosulu

saglanana dek bu adimlar gergeklestirilir (Ozsaglam ve Cunkas,2008).

Baglangic popilasyonunu ve
kontrol parametrelerini olugtur

h

Y

Popilasyon icinden rastgele
secilmig iki bireyin farkini al

!

Bu fark vekidrind 3. bireyle topla

y

Hedef vektdrle toplam vektdri
caprazla

h 4

Yeni birey hedef veldorden daha iyiyse
ver dedistir

Durdurma
Kriteri

Sonucu Goster

Sekil 4.8.Differansiyel Gelisim Algoritmasi Akis Semasi

Bu tip algoritmalar1 test etmek i¢in farkli optimizasyon problemlerine ait
matematiksel fonksiyonlar kullanilmaktadir. Bu fonksiyonlarda amag¢ verilen arama
uzayinda en iyi (minimum veya maksimum uygunluk degeri) maliyet degerine en yakin
¢cOziimii bulmaktir. Sezgisel algoritmalarda, baslangicta arama uzayi belirli bir yonteme
gore veya rastgele olusturulabilir. Sekil 4.9°da sezgisel algoritmalarin genel akis semasi

gosterilmektedir.
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BASLANIG
POPULASYONUN
OLUSTUR

EVET

EN ¥l cOZOMU
YAZDIR

DURDURMA
KRITERI

POPULASYONU
GUNCELLE

——

SECIM YAP

——

EN iYi COZUMU SAKLA

Sekil 4.9. Sezgisel Algoritmalarin Akis Semast

Bircok algoritmada baslangic popiilasyonu rastgele olarak olusturulur. Bazi
algoritmalarda ise baslangi¢ popiilasyonu belli bir yonteme gore olusturulur. Sezgisel
algoritmalarin genel olarak popiilasyondaki yeni degerlerini iiretirken, arama uzayindaki
herhangi degerden yola ¢ikarak bir sonraki adim degerini iiretir. Ama bazen de arama
uzaymdaki degerden farkli olarak bir sonraki adim degeri iiretebilmektedir. Bu yap1

algoritmalarin ¢esitlenmesindeki en 6nemli faktorler arasinda gosterilir.
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5. GRI KURT OPTiMiZASYON ALGORITMASI (GRAY WOLF
OPTIMIZATION ALGORITHM)

Gri kurtlar (Canis Lupus) Canidae familyasina aittir. Gri kurtlar siiper avci
olarak kabul edilir. Bu yiizden besin zincirinin en tepesinde yer alirlar. Gri kurtlar
dogada grup halinde yasarlar. Gruplar 5-12 kurttan olusur. Gri kurtlarin hiyerarsik
diizeni Sekil 5.1°de gosterildigi gibidir.

L
. &
A ¢

Sekil 5.1. Gri Kurtlarin Hiyerarsik Yapisi (Dogan ve Yiizgeg,2018)

En tepede yer alan grup alfa kurdudur. Bir erkek ve bir disiden olusur. Alfa
kurdu uyuma yeri, uyuma zamani ve avlanma gibi bir¢cok konuda karar veren gruptur.
Alfa’nin kararlar1 gruba kabul ettirilir. Bununla birlikte alfa kurdunun diger kurtlari
takip etmesi gibi baz1 demokratik davranislar1 da gozlemlenmistir. Gri kurtlar alfanin
kararlarini, kuyruklarini asag1 dogru tutarak kabul ederler.

Piramitte ikinci kurt grubu beta kurdudur. Beta kurdu alfaya karar vermesinde
yardimci olan kurt grubudur. Beta kurdu erkek veya disi olabilir. Beta kurdu, alfa kurdu
oldiigiinde veya yaslandiginda alfa olabilmek i¢in muhtemel en iyi adaydir. Beta kurdu
alfaya saygi gostermelidir fakat ek olarak da alt seviyedeki kurtlara komut verir.

En distik seviyeli gri kurt omegadir. Omega giinah kegisi roliinii oynar. Omega
kurtlar1 daima diger kurtlara itaat etmek zorundadirlar. Yemek yemesi i¢in izin verilen
son kurtlardir. Omega grupta onemli bir birey gibi goériinmeyebilir fakat omegay1

kaybettikleri takdirde kavgalarin ve problemlerin oldugu goézlemlenmistir. Bunun
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nedeni siddetin omega kurdu tarafindan Onlenmesidir. Bu biitin grubun tatmin
edilmesine ve baskin yapinin korunmasina yardim eder. Baz1 durumlarda omega grubun
bebek bakicisidir.

Eger bir kurt alfa, beta ve omega degilse ona ast (baz1 kaynaklarda delta) denir.
Delta kurtlar1 alfa ve beta kurduna itaat etmek zorundadir fakat omega kurtlarina
hiikmedebilirler.

Izciler, gdzciiler, avcilar, yashlar ve bakicilar bu kategoriye aittir. Izciler bdlge
sinirlarini izlemekten ve herhangi bir tehlike durumunda grubu uyarmaktan sorumludur.
Nobetciler grubun giivenligini korur ve garanti eder. Alfa ve beta olarak gegen yaslilar
deneyimli kurtlardir. Avcilar avlanma ve grup i¢in yemek saglanacagi zaman alfa ve
betaya yardim ederler. Son olarak bakicilar gruptaki hasta, halsiz ve yarali kurtlar
tasimakla sorumludurlar. Grup avlama islemi, kurtlarin toplumsal etkilesimlerinin yani
stra gri kurtlarin ilging bir sosyal davranisidir

Gri Kurt Optimizasyon algoritmast, gri kurtlarin yukarida anlatildig: gibi aveilik
davranigint ve toplumsal davranislarini esinlenerek Onerilmistir. GWO'nun ana
boliimleri avi ¢evreleme, avlama ve avina saldirma asamalar1 olusturmaktadir (Mirjalili

ve Lewis,2014).

5.1.Sosyal Hiyerarsi

GWO algoritmasinda aday ¢ozlimler gri kurtlarin siirii i¢erisindeki iligkileri goz
Oniinde tutularak gelistirilir. Kurtlarin sosyal hiyerarsisini matematiksel olarak
modellemek amaciyla GWO tasarlanirken en uygun ¢6ziimii alfa olarak degerlendirilir.
Sonug olarak, ikinci ve lgiincli en iyi ¢oziimler sirasiyla beta ve deltadir. Aday
¢Oziimlerin geri kalaninin omega (x) oldugu varsayilir. GWO algoritmasinda avlanma
(optimizasyon) alfa, beta ve delta tarafindan yonlendirilir. Omega ise bu ii¢ kurdu takip

eder.

5.2. Avi Cevreleme

Gri kurtlar Esitlik 5.1 — 5.2°ye gore avini rastgele ¢evreleyebilir.
D=|C.X,(®) —X(©)| (5.1)

X(t+1) = [Xp(© — A.D| (5.2)
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Burada t mevcut iterasyonu, A ve C katsayr vektorlerini, X, avin konum

vektoriinii, X ise herhangi bir gri kurdun konumunu gostermektedir. A ve C

degerleriyse Esitlik 5.3- 5.4.’ye gore hesaplanir:
A=12.a.r; —qa (5.3)
C=|2.a.ry] (5.4)

a (alfa kurt) 'min bilesenleri tekrarlamalar sirasinda dogrusal olarak 2'den 0'a
distiriiliir. r;ve r, [0,1] arasinda rastsal bir vektordiir. r; ver, rastsal vektorleri,
kurtlarin arama uzayindaki noktalardan herhangi bir yere ulasmasina izin verir.
Boylelikle, gri kurt, rastgele konumda yer alan avin etrafinda bulunan bosluk
igerisindeki konumunu Esitlik (5.1) ve (5.2)’ye gore diizenleyebilir. Ayn1 sekilde, iki ve
ic boyutlu uzay1, n boyutlu bir arama uzayina genisletilebilir ve boylelikle gri kurtlarin,
simdiye kadar elde ettikleri en iyi ¢oziim etrafinda hareket etmesi saglanacaktir (Faris,

vd.,2017).

5.3.Avlanma

Gri kurtlar avin1 tamima ve kusatma yetenegine sahiptir. Av genellikle alfa
tarafindan yonlendirilir. Beta ve delta ara sira avlanmaya katilabilir. Soyut bir arama
uzayinda optimum konum hakkinda higbir bilgi yoktur. Gri kurtlarin avlanma
davranigini matematiksel olarak modellemek i¢in alfa (en iyi aday ¢o6ziim), beta ve
deltanin avin potansiyel konumu hakkinda daha iy1 bilgiye sahiptirler. Bundan dolayz,
elde edilen ¢oziimlerden en iyi ilk {li¢ ¢6ziim kaydedilir. Diger kurtlarin en iyi arama
ajanlarinin pozisyonlar: da bu kaydedilen ¢oziime gore giincellenir. Bu baglamda Esitlik

5.5 —5.11 kullanilabilir (Jayakumar, vd.,2016).

Do = |Cy. Xo — X (5.5)
Dg = |C,.Xp — X (5.6)

X1 = |Xee = Aq1. Dyl (5.8)
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X, = |Xp — A,.Dg| (5.9)
X3 = |Xs — Asz.Ds| (5.10)
X(t+ 1) = FatXerXs) (5.11)

3

Esitlik 5.5 — 5.11 ‘e gore Dy, Dg, Dg sirasiyla alfa, beta, delta kurtlarinin av ile
arasinda olan mesafeleri, X, Xg, X5 alfa, beta ve delta kurtlar1 i¢in avin konumunu, X
gri kurdun t. iterasyondaki konumunu, Ci, C,,C3, Aq,A,, A; alfa, beta ve delta
kurtlariin katsay1 vektorlerini, X, X,, X5 alfa, beta ve delta kurtlar1 i¢in deneme

vektorlerini gostermektedir. Sekil 5.2'de gri kurtlarin avlanma stratejisi gosterilmistir.

. _)_\' Gri Kurt

Sekil 5.2. Gri Kurtlarin Avlanma Stratejisi (Dogan ve Yiizgeg¢,2018)

5.4. Ava Saldirma

Boliim 5.3’te bahsedildigi gibi gri kurtlar av hareket etmeyi biraktiginda ava
saldirarak avlanmay bitirir.

Bu adimda, a degeri azaltilir ve bundan dolay1 a'nin degisim aralig1 azaltilir. A,
[-1,1] deger araliginda rastgele degerlere aldiginda, arama ajaninin bir sonraki konumu,
simdiki konumu ile avin konumu arasinda rastgele bir yerde olacaktir (Kog, vd.,2018).

Sekil 5.3 (a)’da gosterildigi gibi |A| <1 oldugunda kurtlar1 avina saldirmaya zorlar.
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(a)

Sekil 5.3. Avini1 Ararken ve Avina Saldirirken Gri Kurtlar (Mirjalili ve Lewis,2014)

5.5.Arama

Gri kurtlar genellikle alfa, beta ve delta kurtlarinin pozisyonlarina gore arama
yaparlar. Avini aramak ve avlarma saldirmak i¢in derhal bir araya gelmek kosuluyla
birbirlerinden ayrilirlar. Dagilimin matematiksel modellemesi i¢in, A>1 veya A<I
rastgele degerlere sahip bir A degiskeni kullanilir. Kullanilan yontem, aramay1 énemli
hale getirir ve GWO algoritmasinin evrensel aramasina yardimci olur (Kog, vd.,2018).
Sekil 15(b)’de gosterildigi gibi |A> 1 oldugunda gri kurtlar daha iyi avlar bulma
umuduyla avdan sapmaya zorlanirlar. GWO algoritmasinin sdézde kodu Sekil 5.4’te

verilmistir.



Gri kurtlarin pozisyonun baglat
Gri kurtlarin maliyet degerini hesapla
En ivi kurdu alfa kurdu olarak kaydet
Ikinci en iyi kurdu beta kurdu olarak kaydet
Ucgiincii en iyi kurdu delta kurdu olarak kaydet
while (iterasyon sayisi<maksimum iterasyon sayist)
o’v1azalt
for (her bir gri kurt i¢i)
Alfa beta delta kavsayi: vektorlerini olugtur
Mesafe vektorlerini hesapla
Deneme vektorlerini hesapla
Gri kurdun konumunu giincelle
end for
Giincellenen her gri kurtlarin malivet degerini hesapla
for (her gri kurt i¢in)
if (gri kurt<alfa kurt)
Alfa kurdunu giincelle
else if (gri kurt<beta kurt)
Beta kurdunu giincelle
else if (gri kurt<delta kurt)
Delta kurdunu giincelle
end if
end for
Se¢ilenlerin durumunu giincelle
Yinelemeyi bir arttir
end while
Alfa kurdunu déndiir

Sekil 5.4.GWO Algoritmasinin S6zde Kodu
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6. KARSITLIK TABANLI GRi KURT OPTIMiZASYON ALGORITMASI

GWO algoritmasi1 popiilasyon temelli sezgisel algoritmalar arasinda en popiiler
olan algoritmalardan bir tanesidir. Bu yiizden de GWO algoritmasinin performansini
arttirmak icin literatiirde birgok calisma mevcuttur. Bu calismalar asagidaki gibi
kategorize edilmistir.

Giincelleme Mekanizmasi: Bu alanda yapilan ¢calismalardan bazilari sunlardir:

» Mittal ve arkadaslari, GWO'daki arama siirecini, dogrusal olarak degistirmek
yerine, iistel bir azalma fonksiyonunu kullanip a’nin degerini azaltarak gelistirme
olasiligini incelediler (Mittal, vd.,2016).

» Koza, araliksiz dogrusal olmayan modiilasyon indeksi kullanarak
parametrenin dogrusal olmayan bir sekilde uyarlanmasini arastirmistir (Koza,1992).

» Rodriguez ve arkadaslari, bazi parametrelerin  dinamik uyarlamasin
denemislerdir (Rodriguez, vd.,2016).

» Dudani ve arkadaslari, kurtlarin mevcut nesildeki arama uzayinda bireyin
uygunluguyla orantili olan bir adim biiyiikliigiiniin dahil edilmesine dayanan pozisyon
giincelleme stratejisini benimsemistir (Dudani, vd.,2016).

» Malik ve arkadaslari, bireylerin pozisyonlarini giincellemek icin farkli
yaklasimlar benimsemislerdir. En iyilerin basit ortalamasin1 kullanmak yerine segilen ii¢
tanesinin agirlikli ortalamasini kullanmayi tercih ettiler (Malik, vd.,2015).

» Rodriguez ve arkadaglari, Algoritmadaki omega kurtlarinin pozisyonlarin
giincellemek icin ii¢ farkli metot dnerdiler. Bu ii¢ yontem agirlikli ortalama, uygunluga
dayali ve bulanik mantiga dayalidir (Rodriguez, vd., 2017).

Yeni Operatorler: Bu alanda yapilan ¢alismalardan bazilar1 sunlardir:

» Kishor ve arkadaglari, iki farkli birey arasinda basit bir ¢aprazlama operatorii
iceren bir GWO versiyonu Onermislerdir. Caprazlamanin amaci, gruptaki bireyler
arasinda bilgi paylagimini kolaylastirmaktir (Kishor, vd.,2016).

» Chandra ve arkadaslari, GWO’nun yukarida bahsedilen siiriimiinii web
servislerini ve uygun hizmet niteli§i gereksinimlerini se¢gmek icin gelistirdiler
(Chandra,vd., 1994).

» Saremi ve arkadaslari, evrimsel popiilasyon dinamigi (Evolutionary
Population Dynamics-EPD) ad1 verilen bir operator kullanarak GWO’yu gelistirdiler.

EPD, popiilasyondaki en kotii bireyleri elemek ve onlari 6nde gelen (alfa,beta,delta)
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bireylerin  etrafinda  yeniden konumlandirmak i¢gin GWO’ya uygulandi
(Saremi,vd.,2015).

» Zhang ve arkadaslar1, Powell optimizasyon algoritmasini (Powell,1997) yerel
bir arama operatorii olarak GWQO’ya entegre ettiler ve adina PGWO olarak adlandirdilar
(Zhang, vd.,2015).

» Mahdad ve arkadagslari, kritik durumlarda giivenlik akilli sebeke gii¢ sistemi
yonetimini ¢6zmek icin yerel bir arama olarak GWO'yu PSA (Pattern Search
Algorithm) ile birlestirdi (Mahdad, vd.,2015).

» Zhou ve arkadaslari, GWOQO'yu, kiigiik su jeneratorii kiimelenmesinin esdeger
modelinin parametrelerini ayarlayarak kaotik yerel arama ile birlestirmeyi Onerdiler
(Zhou, vd.,2015).

» Rodri'guez, Castillo ve arkadaslari, bulanik bir hiyerarsik operator
sunmuslardir (Rodriguez, vd.,2017).

Farkh Kodlama Semalari: Bu alanda yapilan ¢aligmalardan bazilar1 sunlardir:

» Lou ve arkadaglari, tipik gergek degerli olanlarin yerine karmasik degerli bir
kodlama yontemi kullandilar. Bu kodlamada, bireydeki genlerinin iki ana bdoliimii
vardir: hayali bolim ve gercek bolim. Yazarlar, bu sunumun aday coziimlerin bilgi
kapasitesini  genisletebilecegini ve popiilasyonun ¢esitliligini  artirabilecegini
savunuyorlar (Lou, vd.,2015).

Popiilasyon Yapisi ve Hiyerarsisi: Bu alanda yapilan ¢aligmalardan bazilari
sunlardir:

» Yang ve arkadaglari, burada farkli liderlik hiyerarsisi olan bir farkli bir GWO
onerildi. Popiilasyondaki degiskenler iki alt popiilasyona bdliinmiistiir. Bunlardan ilki
avlanma grubu ikincisi izci grubudur. Izci grubunun gérevi genis bir arama yapmaktir.
Avlanma grubunun goreviyse derin bir somiirii gerceklestirmektir (Yang, vd.,2016).

Yukarida GWO algoritmas1 i¢in literatiirde yapilan caligsmalar1 incelendi. Bu
calismada, GWO algoritmasinin basarisinin arttirmak i¢in karsithk tabanli 6grenme
yontemi temel alinmigtir. Bununla birlikte genetik algoritmanin temel adimlarindan biri
olan mutasyon operatorii GWO algoritmasinin arama uzayindaki basarisin1 (en iyi
¢Oziim) arttirmak icin eklenmistir. Yapilan tiim gelistirmeler ve eklenen yenilikler alt

basliklar halinde asagida verilmektedir.
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6.1.Karsithk Tabanh Ogrenme

Karsitlik tabanli 6grenme (Opposition Based Learning- OBL) fikri Tizhoosh
tarafindan ortaya atilmistir. Meta-sezgisel ve optimizasyona dayanan karsit bir cift
aday c¢oziimlerin arasindaki iligki olarak tanimlanir. (Tizhoosh,2005; Mahdavi,
vd.,2018).

Hem kombinasyonel hem de siirekli optimizasyonlarda her aday ¢oziim noktasi
i¢in tanimlanmis bir karsit ¢6ziim noktasi vardir.

Bir¢ok durumda 6grenme rastgele bir noktada baslar. Sifirdan baglanir ve
mevcut bir ¢oziime dogru ilerlenir. Rastgele nokta, optimal ¢oziimden uzak degilse,
hizli bir yakinsamaya neden olabilir. Bununla birlikte, mevcut ¢éziimden ¢ok uzakta
olan rastgele bir nokta ile baslanirsa, o0 zaman arama veya optimizasyon siireci zaman
alacaktir. Olasilik kuramina gore, mevcut ¢6ziim aranirken x noktasi ¢éziime uzak ise,
x’in karsit1 olan noktanin ¢ziime daha yakin olabilecegi goz Oniine alinarak, x’in karsit
noktasi hesaplanarak ¢oziim aramasi yapilabilir (Rojas-Moreles, vd.,2017; Mahdavi,
vd.,2018).

Karsithk tabanli Ogrenmede birinci asama karsitlilk tabanli baslangic
popiilasyonun belirlenmesi, bir sonraki asama ise karsitlik temelli jenerasyon atlama
islemdir. Optimizasyon siireci baslatilirken aday c¢oziim noktalar1 rastgele olarak
belirlenir. Karsithk tabanli 6grenme islemiyle aday ¢6ziim noktalarinin rastgele bir
sekilde belirlemesine ek olarak, rastgele belirlenen aday c¢oziim noktalarinin
karsitlarinin bulunmasi ile optimizasyon baslatilir. Boylelikle optimizasyon siirecinin
baslangicinda probleminin ¢oziimiinde avantajli aday ¢6ziim noktalariyla algoritmanin

¢oziimiine baglanir. Karsit noktalar (X; ;) Esitlik 6.1’ gore bulunur.
Xi1=at+b—x;; »i=12,..PS 6.1)

Burada, a alt sinir degerini, b tist sinir degerini, PS popiilasyonun boyutunu, x; 4
baslangicta rastgele olarak belirlenen aday c¢oziimleri gostermektedir (Mahdavi,
vd.,2018). Optimizasyon islemi esnasinda, karsit popiilasyon daha 6énceden belirlenmis
bir atlama olasilig1 degerine gore hesaplanir. Daha iyi olan adaylar mevcut ve karsit
popiilasyonun i¢inden segilir. Karsitlik tabanli jenerasyon atlamasi, atlama hizina ( J,)

ve Esitlik 6.2°de verilen [0,1] araliginda degisen rastgele bir sayiya baglidir:
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Xj g+1: Kargit Coztim Noktasi

Jr: Atlama Degeri

rnd; € [0,1]
_ ii,g =a+b- Xi,gr if(rnd1 < ]r)
Xig+1 = {Xi,g ’ diger (6.2)
6.2.Mutasyon

Mutasyon operatorii GA’nin temel agamalarindandir. Yapay genetik sistemlerde
mutasyon operatorii, bir daha elde edilemeyebilir iyi bir ¢ézlimiin kaybina karsi koruma
saglamaktadir (Goldberg, 1989; Taskin, vd.,2002). Mutasyon GA’lardaki operasyonda
karar verici olarak ikinci seviyede rol oynar (Is¢i ve Korukoglu,2003). Mutasyonun
genel amaci genetik ¢esitliligi saglamak ve korumaktir (Braysy,2001). Bu operator tiim
genlere uygulanmayip, iiretilen genlerin belirli bir yiizdesine uygulanmaktadir. Bu
ylizdeye mutasyon orant veya mutasyon olasiligi adi verilir. Mutasyon olasilig1
genellikle (0.01 gibi) diisik tutulmaktadir. Bu nedenle mutasyon etkileri
kromozomlarda az goriilmektedir (Colak,2010).

Mutasyon operatoriiyle aday c¢oOziimler degistirilir. Bu degisim genellikle
popiilasyonun %1-5’lik bir kismina denk gelir. Mutasyon, popiilasyonun icinde
cesitlilik saglar (Ozsaglam ve Cunkas,2008). Problem sonucunun yerel optimum
noktalara takildigi durumlarda bir baska optimum ¢6ziime sigrayabilmesini saglar.
Mutasyon degerinin ¢ok kiiclik secilmesi ¢Oziimiin optimum sonuca ulasilmasin
engelleyebilir, mutasyon degerlerinin ¢ok biiyiik secilmesi de salinima (osilasyon)
neden olur (Kahraman ve Ozdaglar,2004). Mutasyon operatdriiniin kaba kod yapisi
asagidaki gibidir.
mutasyon degeri belirle
rastgele deger se¢

if (rastgele deger <mutasyon degeri)
aday ¢6ziime mutasyon iglemi uygula
pozisyonun giincelle

end
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6.3.S1m1r Degeri Kontrolii

Aday ¢oziim noktalar1 belirli bir arama uzay1 igerisinde problem c¢oziimiinii
gergeklestirirler. Aday ¢oziimler arama uzayindan ne kadar uzaklasirlarsa problemin
¢dziimiine ulasmak da ayn1 derecede giiclesir. Iste bu yiizden simir degeri kontroliiniin
yapilmasi problemin ¢éziimiinden uzaklagilmasini engeller.

Aday ¢0ziim noktalar1 ya da arama ajanlari (search agents), optimizasyon
problemindeki arama uzayinin siirlar1 disina ¢ikarsa, OppGWO algoritmasinda Esitlik

6.3 ve 6.4’teki islemler uygulanir.
if X>Up) »X= U, —0.25(Uy, — Ly) * rnd, (6.3)
if(X <L) = X=1Lp+ 025U, — Lp) *rnd, (6.4)

Burada X aday ¢0ziim noktasini (arama ajani), U, (Upper Boundary) ve
Ly(Lower Boundary) de alt ve list sinir degerlerini temsil etmektedir. Aday ¢6ziim
noktalar1 arama uzayinin sinirlarindan disar1 ¢iktigi taktirde bu aday ¢6ziim noktalari
siirin 0.25 oranla arama uzayiin igerisine gonderilir.

Sekil 6.1’de OppGWO algoritmasinin sozde kodu verilmistir. Renkli olarak

belirtilen yerler orijinal algoritmaya ek olarak yapilan yeniliklerdir.



Sigrama degerini (Jump_rate) belirle

Gri kurtlarm pozisyonlarnu baglat

Gri kurtlarm pozisyvonlannm karsit noktalanm bul

Gri kurtlarm maliyet deZerlerini hesapla

Kargit nokealan bulunan gri kurtlann maliyet degerlering hasapla

En iyi gri kurdu alfa kurt olarak kaydet
Tkinci en iyi 2 kurdu beta kurt olarak kaydet
Ugiinci en fyi 2xi kurdu delta kurt olarak kaydet

while (iterasyon sayis: <maksimum iterasyon szyist)
o ‘viazalt

for (her gni kurt igin)
Alfz, beta, delta katsay vektorlerini olustar
Mesafe vektorlerini hesapla
Deneme vektorlerini hesapla
Gri kurdun konumunu gincelle

end for

Gincellenen gri kurtlann malivet degerlerini hezapla
for (her zxi kurt igin)
if (=xi kurt <zlfa kourt)

alfz kurdunu gincelle

else if (zri kurt <beta kurt)
beta kurdunu guincalle

else if (zri kurt <delta kurt)
dalta kurdunu zincelle

end if

if (rasigele deger <mutasyon degeri)
aday cozime mutasyon islemi uygula
pozisyonan guncelle
end
Gri kurdun pozisyonu alt smurs veya Gst sinwra yakinsa
belirlenen oranda arama uzaymm igine yonlendir
end for

if (rastzele deger <sigrama degeri)
gri kurtlarmn karsit noktalarnm bul
karzit pozisyonian belirle ve maliyet degerlerini hesapla
end
Secilenlerin durumunu guncelle
Yinelemeyi bir artir
end while
alfa kurdunu dandir

Sekil 6.1. OppGWO Algoritmasinin S6zde Kodu (Karakas ve Yiizgec,2019)
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7.DENEYSEL SONUCLAR

Calismanin bu bolimde gelistirilen OppGWO algoritmasinin  analizleri
yapilmistir. Analizlerde GWO ve OppGWO algoritmalar1 es zamanli olarak CEC’14
(Liang, vd.,2013) fonksiyonlar1 test edilmistir. Ardindan UCI’den (UCL2019) elde
edilen birbirinden farkli 6zellikteki on sekiz adet veri seti (Cizelge 7.5) lizerinden
ozellik se¢im sonuglart test edilmistir. Bu sonuglar asagida cizelgeler ve grafikler

halinde sunulmustur.

7.1.0nerilen OppGWO Algoritmasiin Analiz Sonuclar

CEC 2014’te 30 farkli optimizasyon problemi yer almaktadir. Bu optimizasyon
problemleri 4 farkli grupta toplanir. Her fonksiyonun ¢6ziimii, Esitlik 7.1°de oldugu gibi
fonksiyon numaras: (FN) ile 100 ¢arpim sonucu elde edilir. Hata degeri ise Esitlik
7.2’de oldugu gibi istenen ¢oziim ile bulunan ¢dziimiin farkinin boyut sayisi ile ¢arpimi

ile bulunur (Liang, vd.,2013).
F;(x*) = FN = 100 (7.1)
E = F;(x) — F;(x")*Max_Fes (7.2)

Esitlik 7.1°de FN fonksiyon numarasini, Esitlik 7.2°de Max_Fes ise boyutu
temsil etmektedir. Hata degeri hangi boyut i¢in hesaplanacaksa Max_Fes o degeri alir
(10D=100000,30D=300000,50D=500000).

Bu calismada, CEC 2014'%Un farkli oOzelliklere sahip dort fonksiyonu
kullanilmistir (Liang, vd.,2013). ilk fonksiyon FN3, tek modlu fonksiyonlardan biridir.
Ikinci fonksiyon FN6, Weierstrass’in basit cok modlu fonksiyonudur. Uciincii
fonksiyon FN10, Schwefel’in basit ¢cok modlu fonksiyonudur. Son olarak, doérdiincii
fonksiyon FN26, kompozisyon fonksiyonlarin doérdiinciisiidiir (N = 5). Analizde

kullanilan dort fonksiyon, Sekil 7.1'de gosterilmektedir.
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Sekil 7.1. OppGWO’nun Analizinde Kullanilan Test Fonksiyonlarmimn Ug Boyutlu iz

Diisiim Goriintiileri

7.1.1.Yakinsama Analizleri

Bu analizde, GWO ve OppGWO’nun hata degerleri karsilastirilmistir. Dort
fonksiyonun her biri i¢in ayni baslangic parametreleri kullanilmigtir. Bu fonksiyonlar
icin yakinsama analizleri Sekil 7.2°de goOsterilmistir. Grafiklere bakildigi zaman
OppGWO algoritmas1 dort fonksiyon i¢inde GWO algoritmasindan daha basarili

sonuglar vermistir.
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Sekil 7.2. OppGWO Algoritmasinin Yakinsama Sonuglari

7.1.2. Arama Ge¢misi Analizleri

Bu analizde OppGWO algoritmasinin belirlenen dort fonksiyon iizerinde ¢oziim
konumlarinin yineleme adimlar1 verilmistir. Sekil 7.3.’de ilk siitun GWO algoritmasina
ait analizleri, ikincisi ise OppGWO algoritmasina ait analizleri gostermektedir.
Grafiklerde renkli verilen kareler aday coziimlerinin hangi bdlgelerde oldugunu
gostermektedir. Grafiklere bakildigi zaman aday ¢oziimlerinin genellikle tek bir noktada
yogunlastiklar1 goriilmektedir. Sekil 7.3’te bulunan iigiincii grafige bakildig1 zaman 10
numarali fonksiyonun arama ge¢mis analizi verilmektedir. Grafikte ortada bulunan
cukur alan avlarin yogunlukta bulundugu bolgeyi temsil etmektedir. Aday ¢dziimlerin

bulundugu alan bakildig1 zaman ise ¢ukur alanda yogunlastiklar1 gozlemlenmektir.
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Sekil 7.3.0ppGWO Algoritmasinin Arama Ge¢misi Analizleri

7.1.3. Yoriinge Analizleri

Yoriinge analizi, elit (segkin) bireylerin arama uzayindaki gec¢misidir. Bu
analizde seg¢ilen kiyaslama fonksiyonlar i¢in, Sekil 7.4-7.7, belirli yinelemelerde GWO

ve OppGWO’nun elit c¢oziimlerinin pozisyonlarim1 gostermektedir. Sekil 7.4.b ve
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7.4.c’de yer alan grafikler ise iki boyutlu problemin coziimiinde en iyi ¢Oziimiin

pozisyon degisimi gostermektedir.
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Sekil 7.5. FN6 Optimizasyon Fonsiyonlari i¢cin Seckin Yo6riinge Analizleri
(0: GWO, o : OppGWO)
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Sekil 7.6. FN10 Optimizasyon Fonsiyonlari i¢in Seckin Yoriinge Analizleri
(0: GWO, o : OppGWO)
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Sekil 7.7. FN26 Optimizasyon Fonsiyonlar1 igin Sec¢kin Yoriinge Analizleri
(0: GWO, o : OppGWO)

7.1.4. Ortalama Mesafe Analizleri

Ortalama mesafe analizi, ilk arama ajaninin birinci pozisyon degerinin (x;) diger
arama ajanlarina olan mesafelerinin ortalamasi olarak tanimlanir. Bu analizde GWO ve

OppGWO algoritmalar1 belirlenen dort fonksiyon i¢in es zamanli olarak test edilmistir.
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Her iki algoritma i¢in de arama uzayinda aday ¢oziimlerin birbirleri arasindaki ortalama
mesafeleri grafikler halinde gosterilmistir. Sekil 7.8’de goriildigii gibi OppGWO
algoritmasi sifira daha hizli ve salinim olmadan yaklasirken GWO algoritmasinin

icerinde se¢cim mekanizmasi bulundugundan salinimlarda bulunur.
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Sekil 7.8.Aday Coziimleri Arasindaki Ortalama Mesafe Analizi

7.2.0ptimizasyon Test Fonksiyonu Sonuclari

GWO ve onerilen OppGWO algoritmalarinin performanslarini degerlendirmek
icin 10,30,50-boyutlu 30 adet CEC-2014 test (Ek-1) fonksiyonunda es zamanl
birbirinden bagimsiz 30 deneme ile ¢alistirilarak test edilmistir. Yapilan analizler, 2.4
GHz 4 cekirdek 8. Nesil intel core 15 islemciye sahip, MacOS Mojave isletim
sisteminde Matlab {izerinde gelistirilmistir. Sonuglar1 asagida tablolar halinde
sunulmustur.

OppGWO ve GWO algoritmalar1 ayni fonksiyonlar {istiinde es zamanli olarak

test edilerek elde edilen sonuglar karsilastirilmali olarak ¢izelgeler halinde verilmistir.
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Cizelge 7.1'de GWO ve OppGWO algoritmalarinin 10-boyutlu 30 adet CEC’14

benchmark fonksiyonunda birbirinden bagimsiz 30 (otuz) tekrarli ¢calistirma sonucunda

elde edilen sonuclar ¢izelgede verilmistir. Cizelge 7.1°de verilen sonuglara gore,

OppGWO algoritmasinin GWO algoritmasina kiyasla daha basarili sonuglar (GWO:

51/150, OppGWO: 99/150) vermistir. Ayrica 11 fonksiyonun biitiin degerleri i¢in

OppGWO algoritmasi daha bagarili sonuglar vermistir.

Cizelge 7.1. GWO ve OppGWO i¢in 10- Boyutlu CEC’14 optmizasyon sonuglari

10D

EN GWO OppGWO
Enlyi EnKoti  Medyan Ortalama S.Sapma | Enlyi  EnKoéti Medyan Ortalama S.Sapma
1 4.190e+05 1.604e+07 3.365e+06 3.871e+06 2.953e+06 | 3.788e+05 6.999¢+06 1.202e+06 1.706e+06 1.325e+06
2 2.025e+07 1.286e+08 7.063e+08 7.347e+08  2.192e408 | 2.490e+07 1.178e+08 5.944e+07 5.899e+07 1.974e+07
3 5511e+02  9.272e+03 1.843e+03  3.062e+03  2.425e+03 | 1.479e+02 1.439¢+03  6.893e+02  7.079e+02  2.965e+02
4 1.066e+01  4.015e+01 3.633e+01 3.370e+01  7.855e+00 | 9.560e+00 4.615e+01 4.239e+01 3.657e+01  1.189e+01
5 2.018e+01 2.050e+01 2.035e+01 2.035e+01  7.461e-02 | 9.261e+00 2.052e+01 2.036e+01 1.977e+01 2.423e+00
6 2.288e+00 6.234e+00 3.404e+00 3.547e+00 8.307e-01 | 2.151e+00 5.288e+00 3.117e+00 3.205e+00 6.313e-01
7 1.743e+00 4.741e+00 3.064e+00 3.087e+00  5.999e-01 | 1.783e+00 3.278e+00 2.339e+00 2.372¢+00  3.075e-01
8  1.193e+01 2.718e+01 1.785e+01 1.825e+01 3.472e+00 | 1.285e+01 3.174e+01 1.894e+01 1.892e+01  3.597e+00
9 1.531e+01  3.243e+01  2.345e+01 2.317e+01 4.031e+00 | 1.243e+01 3.301e+01 2.416e+01 2.471e+01  4.260e+00
10 1.189e+02 7.243e+02 3.598e+02 4.007e+02 1.446e+02 | 2.043e+02 9.643e+02 4.890e+02  5.36le+0  2.198e+02
11 1.495e+02 1.143e+03  6.271e+02  6.377e+02  2.449e+02 | 2.567e+02 1.379e+03  7.653e+02  7.815e+02  2.667e+02
12 5.016e-01 1.565e+00 1.087e+00 1.066e+00 2.500e-01 | 7.688e-01  1.501e+00 1.186e+00 1.177e+00  1.996e-01
13 1.878e-01  4.696e-01  3.267e-01  3.163e-01  6.775e-02 | 1.380e-01  3.610e-01  2.707e-01  2.624e-01  5.214e-02
14  1.438e-01  9.499e-01  2.634e-01  3.194e-01 1.779¢-01 | 1.252e-01  7.779e-01  1.993e-01  2.296e-01  1.218e-01
15 2.098e+00 5.651e+00 3.355e+00 3.425¢+00 6.817e-01 | 1.815e+00 4.079e+00 3.127e+00 3.139¢+00  5.379¢ -0
16 1.761e+00 3.245e+00 2.633e+00 2.663e+00  3.319e-01 | 1.095e+00 3.228e+00 2.387e+00 2.388e+00 4.217e-01
17  2.025e+03 3.467e+05 5.016e+03  1.406e+04 4.795e+04 | 1.275e+03 1.820e+04 4.591e+03 5.404e+03  3.429e+03
18  4.929e+02 2.737e+04 6.904e+03  8.576e+03  6.213e+03 | 5.285e+02 2.245e+04 4.617e+03  6.619¢+03  5.431e+03
19  2.243e+00 5.179e+00 3.173e+00 3.290e+00  7.043e-01 | 1.967e+00 4.915e+00 2.849e+00 3.038e+00  6.319e-01
20 5.760e+01 1.189e+04 2.547e+02 2.322e+03  3.215e+03 | 6.673e+01  3.903e+02 1.575e+02 1.636e+02 5.835e+01
21 9317e+02 1.280e+04 5.241e+03 6.113e+03  4.185e+03 | 7.073e+02 9.631e+03 2.100e+03  3.046e+03  2.189e+03
22 2.717e+01 1.690e+02 4.278e+01 5.414e+01  3.696e+01 | 2.820e+01 1.649e+02 3.651e+01 4.582e+01 2.913e+01
23 3.300e+02 3.398e+02 3.312e+02 3.321e+02  2.194e+00 | 3.298e+02 3.312e+02 3.305e+02 3.305e+02  3.054e-01
24 1.204e+02 1.411e+02 1.298e+02 1.294e+02 4.821e+00 | 1.215e+02 1.531e+02 1.315e+02 1.311e+02  5.890e+00
25 1.367e+02 2.033e+02 2.010e+02  1.915e+02 1.921e+01 | 1.320e+02 2.022e+02 1.838e+02 1.731e+02 2.837e+01
26 1.002e+02 1.004e+02 1.003e+02 1.003e+02  4.825e-02 | 1.001e+02 1.003e+02 1.002e+02 1.002e+02  4.340e-02
27 3.821e+00 4.117e+02 3.938e+02 3.412e+02 1.354e+02 | 3.697e+00 4.017e+02 3.807e+02 2.976e+02 1.643e+02
28 3.937e+02 5.627e+02 4.381e+02 4.486e+02 5.118e+01 | 3.091e+02 6.603e+02 4.977e+02 4.948e+02  5.966e+01
20 3.412e+02 2.131e+06 8.403e+02 2.302e+05 6.364e+05 | 3.376e+02 4.875e+03 8.804e+02 1.184e+03  8.119e+02
30 5.048e+02 2.448e+03  9.635e+02 1.064e+03  4.502e+02 | 7.296e+02 2.326e+03 1.277e+03 1.377e+03  3.805e+02

Cizelge 7.2'de GWO ve OppGWO algoritmalarinin ayni tekrar sayisiyla 30-

boyut i¢in elde edilen sonuglar cizelgede verilmistir. Bu ¢izelgede verilen sonuglara

gore, OppGWO algoritmasinin GWO algoritmasina kiyasla daha basarili sonuglar
(GWO: 45/150, OppGWO: 105/150) vermistir. Ayrica 12 fonksiyonun biitiin degerleri

icin OppGWO algoritmasi daha basarili sonuglar vermistir.
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30D

FN GWO OppGWO
Enlyi EnKoti  Medyan Ortalama S.Sapma | Enlyi  EnKoti Medyan  Ortalama S.Sapma
1 2.140e+07 1.076e+08 5.100e+07 5.616e+07  2.085e+07 | 2.881e+07 8.917e+07 4.923e+07 5.089e+07 1.332e+07
2 1.824e+09  6.097e+09  3.094e+09 3.163e+09  6.408e+08 | 1.466e+09 2.867e+09 2.245e+09 2.233e+09  3.326e+08
3 8.630e+03 3.156e+04 2.087e+04 2.091e+04  5.699¢+03 | 3.879e+03 1.020e+04 6.620e+03  6.922e+03  1.407e+03
4 2.071e+02 3.631e+02 2.634e+02 2.646e+02 3.121e+01 | 2.038e+02 3.805e+02 2.813e+02 2.805e+02  3.120e+01
5 2.085e+01  2.102e+01 2.096e+01  2.095e+01 4.166e-02 | 2.078e+01 2.102e+01  2.094e+01 2.094e+01  4.967e-02
6 1.793e+01  2.521e+01 2.198e+01 2.174e+01  1.826e+00 | 1.607e+01 2.282e+01 1.933e+01 1.929e+01  1.765e+00
7 2.111e+01 5.719e+01 2.918e+01 3.010e+01  6.540e+00 | 1.543e+01 2.575e+01 2.010e+01 2.022e+01 2.185e+00
8  1.123e+02 1.699e+02 1.429e+02 1.419e+02 1.434e+01 | 1.214e+02 1.862e+02 1.589e+02 1.574e+02  1.414e+01
9 1.643e+02  2.346e+02 1.951e+02 1.970e+02 1.517e+01 | 1.559e+02 2.191e+02 1.915e+02 1.902e+02 1.363e+01
10 2.767e+03 5.234e+03  3.622e+03  3.768e+03  5.570e+02 | 3.326e+03 6.133e4+03  4.885e+03  4.742e+03  7.242e+02
11 3.922e+03 6.769e+03  5.646e+03 5.614e+03  6.490e+02 | 5.330e+03  7.093e+03 6.511e+03 6.452e+03  4.034e+02
12 1.864e+00 2.992e+00 2.422e+00 2.402e+00 2.688e-01 | 1.970e+00 2.947e+00 2.523e+00 2.495e+00 2.347e-01
13 5.034e-01 9.662e-01 7.011e-01  6.997e-01 9.421e-02 | 4.149¢e-01  7.092¢-01  5.885e-01  5.860e-01  6.951e-02
14 1.865e+00 1.639e+01 6.867e+00 7.015e+00  3.136e+00 | 4.246e-01  5.499e+00 1.557e+00 1.848e+00 1.154e+00
15  3.018e+01 1.440e+02 3.935e+01 4.361e+01 1.664e+01 | 2.432e+01 4.049e+01 3.048e+01 3.063e+01  3.379e+00
16 1.093e+01 1.259e+01 1.176e+01 1.172e+01 4.030e-01 | 1.097e+01 1.236e+01 1.174e+01 1.173e+01  2.929e-01
17 2.969¢+05 6.869e+06 1.184e+06 1.694e+06  1.402e+06 | 4.511e+05 2.964e+06 1.260e+06 1.306e+06 5.074e+05
18  6.306e+06 5.495e+07 2.371e+07 2.633e+07  1.216e+07 | 5.672e+06 4.440e+07 1.574e+07 1.871e+07  9.998e+06
19 2.048e+01 8.519e+01 3.046e+01 3.241e+01  1.075e+01 | 2.126e+01  9.012e+01  2.799e+01 2.975e+01  9.352e+00
20 1.384e+03 2.332e+04 8.273e+03 8.691e+03  4.620e+03 | 5.661e+02 1.963e+03 1.246e+03 1.267e+03  3.633e+02
21 1.432e+05 1.333e+06 3.831e+05 5.355e+05  3.556e+05 | 1.125e+05 1.102e+06 3.321e+05 3.830e+05  2.087e+05
22 2.034e+02 6.910e+02 3.743e+02 3.855e+02  1.153e+02 | 2.191e+02  6.614e+02 3.423e+02 3.865¢+02  1.109e+02
23 3.244e+02 3.414e+02 3.296e+02 3.300e+02  3.951e+00 | 3.215e+02 3.324e+02 3.251e+02 3.255e+02  2.264e+00
24 2.000e+02 2.000e+02 2.000e+02 2.000e+02  5.483e-04 | 2.000e+02 2.000e+02 2.000e+02 2.000e+02 2.937e-03
25  2.065e+02 2.177e+02  2.115e+02 2.114e+02 2.618e+00 | 2.080e+02  2.166e+02 2.119e+02 2.116e+02  1.884e+00
26 1.004e+02 2.008e+02 1.006e+02 1.065e+02  2.373e+01 | 1.004e+02 2.016e+02 1.005e+02 1.045e+02  1.969e+01
27  4.235e+02 1.001e+03 8.511e+02 7.601e+02  2.076e+02 | 4.177e+02  9.302e+02 4.340e+02 5.305e+02  1.708e+02
28 1.094e+03 1.989e+03 1.155e+03 1.212e+03  1.646e+02 | 1.284e+03 1.715e+03 1.405e+03 1.424e+03  8.792e+01
29  1.626e+05 1.321e+07 4.538e+05 8.084e+05  1.792e+06 | 4.563e+05 3.267e+06 1.181e+06 1.237e+06 5.101e+05
30  1.713e+04 7.710e+04  3.822e+04 4.003e+04 1.464e+04 | 1.660e+04 7.071e+04 4.273e+04 4.349e+04  1.326e+04

Cizelge 7.3’te GWO ve OppGWO algoritmalarmin ayni tekrar sayisiyla 50-

boyut i¢in elde edilen sonuclar ¢izelgede verilmistir. Bu cizelgede verilen sonuglara

gore, OppGWO algoritmasinin GWO algoritmasina kiyasla daha basarili sonuglar
(GWO: 58/150, OppGWO: 92/150) vermistir. Ayrica 10 fonksiyonun biitiin degerleri

icin OppGWO algoritmasi daha basarili sonuglar vermistir.
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Cizelge 7.3. GWO ve OppGWO i¢in 50- Boyutlu CEC’14 optimizasyon sonuglar1

50D

FN GWO OppGWO
Enlyi EnKoti Medyan Ortalama S.Sapma | Enlyi EnKoti Medyan Ortalama S.Sapma
1 6.525e+07 2.418e+08 1.118e+08 1.201e+08 3.463e+07 | 6.793e+07 1.697e+08 1.144e+08 1.158e+08 2.174e+07
2 7.119e+09 1.548e+10 1.046e+10 1.063e+10 1.935e+09 | 4.841e+09 9.143e+09 7.562e+09 7.456e+09  8.659¢+08
3 2464e+04 6.130e+04 3.648e+04 3.819e+04  7.555e+03 | 1.197e+04 2.343e+04 1.748e+04 1.768e+04 2.436e+03
4 5701e+02 1.882e+03 7.951e+02 8.219e+02 2.023e+02 | 5.349e+02 1.117e+03 7.927e+02 8.008e+02  9.369e+01
5 2.100e+01 2.120e+01 2.114e+01 2.113e+01  3.797e-02 | 2.099e+01 2.118e+01 2.112e+01 2.111e+01  4.596e-02
6 3.892e+01 4.832e+01 4.349e+01 4.370e+01  2.276e+00 | 3.572e+01 4.464e+01 4.020e+01 4.008e+01  2.388e+00
7 7.151e+01  1.377e+02 8.831e+01 9.014e+01 1.191e+01 | 4.932e+01 7.672e+01 6.164e+01 6.260e+01  6.490e+00
8  2.886e+02 3.703e+02 3.288e+02 3.266e+02 1.814e+01 | 3.067e+02 4.317e+02 3.565e+02  3.550e+02 2.192e+01
9 3.585e+02  4.396e+02 3.991e+02 4.001e+02  1.792e+01 | 3.576e+02 4.688e+02 3.964e+02 3.984e+02 1.808e+01
10 7.314e+03  1.028e+04 8.575e+03  8.652e+03  6.928e+02 | 8.803e+03 1.236e+04 1.104e+04 1.089e+04  8.568e+02
11 1.069¢+04 1.369e+04 1.209¢+04 1.215e+04 6.636e+02 | 1.070e+04  1.390e+04 1.275e+04  1.274e+04  5.350e+02
12 2.404e+00 3.759e+00 3.422e+00 3.374e+00 2.770e-01 | 2.699e+00 3.746e+00 3.440e+00 3.389e+00  2.548e-01
13 7.301e-01 1.177e+00  9.357e-01  9.562e-01 1.025e-01 | 6.525¢-01 1.018e+00 8.187e-01  8.173e-01  9.240e-02
14 1.807e+01 4.110e+01 2.398e+01 2.435e+01 4.201e+00 | 6.951e+00 1.987e+01 1.549e+01 1.524e+01 2.306e+00
15 2.161e+02 5.205e+03 4.002e+02  5.990e+02  7.369e+02 | 8.257e+01 3.109e+02 1.528e+02 1.576e+02 4.645e+01
16  2.052e+01 2.195e+01 2.116e+01 2.118e+01 3.610e-01 | 2.049e+01 2.197e+01 2.148e+01 2.142e+01  3.343e-01
17 3.105e+06 2.034e+07 5.990e+06 6.892e+06 3.270e+06 | 2.622e+06 1.096e+07 7.013e+06 7.146e+06  2.075e+06
18  9.931e+07 5.429e+08 2.213e+08 2.307e+08 7.261e+07 | 1.185e+08 3.066e+08 2.018e+08  2.035e+08 4.112e+07
19 6.705e+01 1.197e+02 9.567e+01 9.483e+01 1.123e+01 | 6.123e+01  1.232e+02 9.655e+01  9.322e+01  1.756e+01
20 4.611e+03 2.237e+04 1.084e+04 1.117e+04 4.541e+03 | 1.309e+03 5.463e+03 2.430e+03  2.662e+03  8.874e+02
21 7.407e+05 7.016e+06 2.307e+06 2.756e+06  1.509e+06 | 8.921e4+05 4.797e+06 2.193e+06 2.398e+06 9.528e+05
22 7.012e+02 1.932¢+03 1.346e+03 1.318e+03 2.811e+02 | 9.220e+02 2.006e+03  1.533e+03  1.505e+03  1.880e+02
23 4.157e+02 4.914e+02 4.473e+02 4.454e+02 1.788e+01 | 3.891e+02 4.436e+02 4.121e+02 4.123e+02  1.248e+01
24 2.000e+02  2.000e+02 2.000e+02  2.000e+02  5.288e-04 | 2.000e+02 2.731e+02  2.000e+02 2.029e+02 1.415e+01
25 2.197e+02  2.450e+02  2.299e+02  2.297e+02  5.596e+00 | 2.240e4+02  2.426e+02 2.302e+02 2.305e+02  4.052e+00
26 1.006e+02 2.074e+02 1.013e+02 1.498e+02  5.040e+01 | 1.006e+02 2.153e+02 1.009e+02 1.521e+02  5.303e+01
27  1.298e+03 1.607e+03  1.446e+03 1.453e+03  6.972e+01 | 1.221e+03 1.527e+03 1.362e+03 1.358e+03  7.016e+01
28  1.804e+03 4.906e+03 2.217e+03  2.482e+03 7.114e+02 | 2.718e+03  4.013e+03 3.004e+03  3.076e+03  2.770e+02
29 2.990e+06 2.465e+07 7.666e+06 8.481e+06 3.839e+06 | 5.486e+06 2.750e+07 1.167e+07 1.231e+07  3.925e+06
30 9.169e+04 3.956e+05 2.084e+05 2.189e¢+05  7.045e+04 | 1.360e+05 5.223e+05 2.295e+05 2.471e+05 7.799e+04

Cizelge 7.4°’de 1se GWO ve OppGWO algoritmalarinin 30 adet CEC’14

benchmark fonksiyonlari tizerinde test edildikten sonraki basar1 ylizdeleri karsilastirmali

olarak verilmistir. Bu ¢izelgeye bakildigi zaman OppGWO algoritmast GWO

algoritmasina gore daha basarili olmugtur. Ayrica OppGWO algoritmasinin 30-boyut da

en 1y1 sonucu verdigi gozlemlenmistir.

Cizelge 7.4. 10,30,50 boyut icin GWO ve OppGWO algoritmalarinin basar1 yiizdeleri

GWO OppGWO

10D 30D 50D 10D 30D 50D
En lyi %33.3 %40 %40 %66.7 %60 %60
En Kotii %30 %20 %33.3 %70 %80 %66.7
Medyan %36.6 %33.3 %43.3 %63.4 %66.7 %56.7
Ortalama %30 %40 %40 %70 %60 %60
S.Sapma %36.6 %11.1 %33.3 %63.4 %88.9 %66.7
Toplam %33.3 %28.6 %38 %66.7 %71.4 %62
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7.3. Ozellik Se¢im Sonuclar:

Bu caligmada mevcut kaynaklardan elde edilen farkli 6zelliklerdeki on sekiz
adet smiflandirma veri seti icin GWO ve OppGWO algoritmalar1 es zamanli olarak
calistirilarak her bir veri seti i¢in siiflandirma hatasi, zaman, dogruluk ve 6zellik sayis1
Olciimleri istatistiksel olarak elde edilmistir. Bu c¢aligmada algoritmalar birbirinden
bagimsiz ve es zamanli olarak otuz defa ¢alistirilmistir. Sonuglar ¢izelgeler halinde

sunulmustur. Cizelge 7.5’te kullanilan smiflandirma veri setleri ile ilgili bilgiler

verilmektedir.
Cizelge 7.5. Siniflandirma veri setleri (UCL,2019)
Veri Seti Adi Ozellik Sayisi Ornek Sayist

1 Breastcancer 9 695
2 BreastEW 30 569
3  Cnae 857 1080
4  CongressEW 16 435
5 Glass 10 214
6  HeartEW 13 270
7  lonosphereEW 34 351
8  ChessEW 36 3196
9  Lymphography 18 148
10 PageBlocking 10 5473
11 ObsNetwork 22 1075
12 Segment 19 2310
13 SonarEW 60 208
14 SpectEW 22 267
15 Tic-tac-toe 9 958
16 WaveformEW 40 5000
17 WineEW 13 178
18 Zoo 16 101

OppGWO ve GWO algoritmalarinin siniflandirma problemlerinde 6zellik se¢imi
icin kullanilan siniflandirma hatas1 (minimum), her bir ¢oziimde segilen 6zelliklerin
sayis1 (minimum) ile bu secilen Ozellikler kullanilarak elde edilen siniflandirmanin
dogruluk oran1 (maksimum) arasinda bir denge saglamak amaciyla Esitlik 7.1°deki gibi

hesaplanir (Mafarja ve Mirjalili,2017):

IRl

fi=a(l1-R)+(1—-a) I

(7.1)
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Burada f;i. aday ¢oziime ait smniflandirma hatasini, R, siniflandirma dogruluk
oranini, |R| segilen 6zellik sayilarinin toplamini, |C| veri setinde bulunan toplam 6zellik
sayisin,, ise [0,1] araliginda degisen siniflandirma degiskenini gostermektedir.

Bu calisma kapsaminda OppGWO ve GWO algoritmalar1 6zdes veri setleri
(Cizelge 7.5) iizerinde es zamanli test edilerek sonuglar karsilastirilmali olarak
sunulmustur. Cizelge 7.6'de GWO ve OppGWO algoritmalarinin, on sekiz veri seti i¢in
birbirinden bagimsiz 30 tekrarli ¢alistirma sonucunda elde ettigi siniflandirma dogruluk
sonug degerleri verilmistir. Cizelge gosterilen sonuglara gére, OppGWO algoritmasina
ait dogruluk degerlerinin (0 ile 1 arasinda) GWO algoritmasina kiyasla daha basarili
sonuglar (40/32) elde ettigi gozlemlenmistir. Cizelgede verilen OppGWO algoritmasina
ait dogruluk degeri sonuglart incelendigi zaman dogruya en yakin (1’e en yakin)
siniflandirmay1 yaptig1 gézlemlenmistir.

Cizelge 7.7de GWO ve OppGWO algoritmalarinin tekrarli caligtirilmasi
sonucunda elde edilen smiflandirma hatasi degerlerinin en iyi, en kotii, ortalama ve
standart sapma Olgiitleri verilmistir. Cizelgedeki sonuclar incelendigi zaman
siiflandirma hatasi (minimum) degerlerinin daha iyi sonuclar (47/25) vermistir.

Cizelge 7.8’de iki algoritmanin da (GWO ve OppGWO) isleyis siireleri
karsilastirilmistir. OppGWO algoritmasi on sekiz veri seti i¢inde dort 6l¢iim degerine
gore algoritmanin isleyis siiresi bakimindan (37/35) GWO algoritmasina gore daha iyi
sonuglar vermistir.

GWO ve OppGWO algoritmalarinin otuz bagimsiz tekrar sonucunda elde ettigi
siniflandirma veri setlerinin &zellik sayilar1 Cizelge 7.9°de verilmistir. Onerilen
OppGWO algoritmast daha az o6zellik kullanarak siniflandirma (39/33) yaptigi
gozlenmistir. Elde edilen sonuglara gore bu ¢aligma kapsaminda onerilen OppGWO
algoritmas1 Ozellik sayisi, isleyis siiresi, dogruluk degeri ve siniflandirma hatasi
Olctimleri bakimindan orijinal GWO algoritmasina gore daha basarili oldugu
gorilmiistiir.

Elde edilen sonuclara bakildigi zaman OppGWO algoritmasinin kullanilmasi
veri setleri i¢in Ozellik sayilarmin azaltmakla beraber veri boyutunun da azalmasina
sebep olur. Daha az sayida Ozellikle, daha kisa siirede, en az hata ile en dogru

siniflandirmay1 yapmak siiflandirma problemleri i¢in 6nemli kazancglar saglamaktadir.
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Sekil 7.10°de on sekiz veri seti i¢in tek tekrarli ¢alistirma sonucunda elde edilen

uygunluk grafikleri gosterilmistir.

Cizelge 7.6. GWO ve OppGWO algoritmalarinin 6zellik se¢imi i¢in dogruluk degeri

sonugclari
Dogruluk

Veri Setleri GWO OppGWO

En lyi En Kotii Ortalama S.Sapma En lyi En Kotii Ortalama S.Sapma
Breastcancer 0.971223 0956835  0.963549  0.003631 | 0.968345  0.949640  0.963453  0.003865
BreastEW 0.943761 0929701  0.936028  0.003593 | 0.943761  0.926186  0.935852  0.003937
Cnae 0.999074  0.997222  0.998148  0.000942 | 0.999074  0.997222  0.998519  0.000828
CongressEW 0.967816 0921839  0.952720  0.010811 | 0.970115  0.935632  0.955402  0.009986
Glass 1.000000  0.981308  0.990498  0.005688 | 1.000000  0.981308  0.991589  0.005264
HeartEW 0.814815  0.740741  0.792716  0.018797 | 0.814815 0.777778  0.798025  0.009566
IonosphereEW 0.951567 0920228  0.937702  0.008289 | 0.954416 0.914530  0.939791  0.008084
ChessEW (krvskp) 0.979349 0956195 0.970484  0.007861 | 0.982478  0.952128  0.974739  0.006862
Lymphography 0.885135  0.824324  0.852928  0.016329 | 0.878378  0.824324  0.849324  0.012566
PageBlocking 0961813  0.954138  0.958481  0.001522 | 0.961995 0.957062  0.959108 0.001191
Magic 0.796057  0.784911  0.793623  0.001911 | 0.796793  0.785857  0.793386  0.001820
Segment 0.974892  0.969697  0.972583  0.001380 | 0.974459  0.969697  0.972525  0.001265
SonarEW 0.947115  0.879808  0.919712  0.013489 | 0.951923  0.899038  0.926923  0.012524
SpectEW 0.823970  0.794007  0.809238  0.008166 | 0.823970  0.794007  0.807990  0.007803
Tic-tac-toe 0.823591 0.773486  0.807411  0.012769 | 0.822547  0.783925  0.811517  0.009439
WaveformEW 0.794400 0.777800  0.786873  0.004126 | 0.794200  0.781600  0.787827  0.003191
WineEW 0.966292 0915730 0.947191  0.010801 | 0.960674  0.932584  0.949813  0.008072
Zoo 0.990099  0.960396  0.981848  0.006413 | 1.000000 0.980198  0.984488  0.005627
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Cizelge 7.7. GWO ve OppGWO algoritmalarinin 6zellik se¢imi i¢in siniflandirma
hatas1 sonuglari

Siiflandirma Hatas1

Veri Setleri GWO OppGWO
En Iyi En Kotii Ortalama  S. Sapma En Iyi En Kotii Ortalama S.Sapma

Breastcancer 2.84e-02  3.49e-02  3.25e-02 1.43e-03 2.84e-02  3.49e-02  3.22e-02 1.73e-03
BreastEW 5.04e-02  5.66e-02  5.42e-02 1.54e-03 | 4.82e-02  6.14e-02  5.40e-02 2.57e-03
Cnae 9.87e-04  2.81e-03  1.90e-03 8.93¢-04 | 1.33¢-03  3.24e-03  2.01e-03 6.99¢-04
CongressEW 2.82e-02  4.22e-02  3.57e-02 4.58e-03 | 2.59¢-02  4.22e-02  3.45e-02 4.90e-03
Glass 2.00e-03  3.00e-03  2.17e-03 3.79¢-04 | 2.00e-03  3.003-03  2.33e-03 4.79e-04
HeartEW 1.62e-01  2.16e-01 1.78e-01 1.31e-02 1.63e-01 1.96e-01  1.73e-01 6.31e-03
IonosphereEW 4.15¢-02  5.82e-02  4.96e-02 4.69e-03 | 3.87e-02 594e-02  4.83e-02 5.00e-03
ChessEW (krvskp) 2.26e-02  4.54e-02  3.15e-02 7.65¢-03 | 2.10e-02  4.84e-02  2.71e-02 6.25¢-03
Lymphography 9.81e-02  1.49e-01  1.18e-01 1.03e-02 | 1.04e-01  1.44e-01  1.20e-01 8.79¢-03
PageBlocking 4.22e-02  4.58e-02  4.30e-02 6.91e-04 | 424e-02  4.37e-02  4.29e-02 3.25e-04
Magic 2.05e-01  2.12¢-01  2.06e-01 1.30e-03 | 2.04e-01  2.12e-01  2.06e-01 1.29¢-03
Segment 245e-02  2.66e-02  2.57e-02 5.56e-04 2.49e-02  2.71e-02 2.56e-02 5.83e-04
SonarEW 4.09¢-02  7.51e-02  5.94e-02 9.13e-03 | 3.63e-02  7.42e-02  5.48e-02 9.42¢-03
SpectEW 1.71e-01  2.04e-01 1.85e-01 8.80e-03 1.75e-01  2.04e-01  1.85e-01 9.73e-03
Tic-tac-toe 1.72e-01  2.20e-01 1.83e-01 1.26e-02 | 1.72¢-01  2.02¢e-01  1.80e-01 8.39¢-03
WaveformEW 2.03e-01  2.18¢-01  2.09e-01 3.36e-03 | 2.06e-01  2.17e-01  2.10e-01 2.16e-03
WineEW 2.69¢-02  4.35e-02  3.51e-02 6.37e-03 | 2.69e-02  4.68¢-02  3.23e-02 5.77e-03
Zoo 4.38e-03  2.52¢-02  1.21e-02 5.16e-03 | 4.38¢-03  2.34e-02  1.08e-02 4.83e-03

Cizelge 7.8. GWO ve OppGWO algoritmalarinin 6zellik se¢imi i¢in isleyis siireleri (sn)

Zaman
Veri Seti GWO OppGWO
En lyi En Kotii Ortalama S.Sapma En lyi En Kotii Ortalama S.Sapma

Breastcancer 285.80 301.77 293.88 3.86 285.65 309.42 295.36 491
BreastEW 273.99 305.16 290.03 6.79 272.96 299.73 287.44 7.38
Cnae 421.43 483.75 446.08 16.76 389.49 709.19 584.51 87.33
CongressEW 270.75 300.99 278.26 6.31 262.67 285.09 277.66 3.73
Glass 266.88 304.77 270.89 7.74 266.65 307.60 271.79 7.38
HeartEW 268.75 2475.50 345.44 402.31 279.22 281.08 273.01 3.03
IonosphereEW 259.37 290.85 278.21 5.68 273.59 285.70 279.37 331
ChessEW (krvskp) 590.00 712.07 640.61 27.59 606.84 688.21 653.92 20.58
Lymphography 265.89 293.56 274.47 5.14 262.98 283.34 273.96 4.58
PageBlocking 548.92 590.71 568.41 12.68 549.80 594.01 570.49 13.06
Magic 1214.35 1521.00 1356.84 41.68 1234.27 1396.19 1360.71 27.69
Segment 392.74 402.93 398.51 297 395.08 423.00 402.36 5.30
SonarEW 248.29 301.26 254.10 9.30 249.81 282.95 254.99 5.78
SpectEW 264.82 299.85 277.05 5.75 86.08 318.21 261.8 49.86
Tic-tac-toe 308.40 339.38 314.25 5.98 305.28 322.49 314.09 4.63
WaveformEW 890.48 1062.39 981.21 44.59 879.86 1087.13 992.57 45.33
WineEW 260,52 288.59 264,50 5.09 261,04 271.48 264.78 2.81
Zoo 259.66 274.32 262.90 3.36 259,42 270.52 263.81 3.38
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Cizelge 7.9. GWO ve OppGWO algoritmalarinin 6zellik secimi igin 6zellik sayilart
degeri sonuglari

Ozellik Sayist

Veri Setleri GWO OppGWO
En Iyi En Ortalama S.Sapma En  EnKoti Ortalama S.Sapma
Kotii Iyi

Breastcancer 3 7 4.93 1.36 3 7 5.26 1.53
BreastEW 5 14 8.67 2.17 7 14 10.2 2.13
Cnae 1 17 5.63 4.01 6 79 51.37 18.29
CongressEW 2 9 4.17 1.62 2 3.90 1.24
Glass 2 2.17 0.37 2 233 0.48
HeartEW 4 7 547 0.86 5 5.97 0.67
TonosphereEW 5 13 7.33 1.89 5 10 7.47 1.38
ChessEW (krvskp) 13 23 18.23 2.13 16 22 19.37 1.67
Lymphography 4 11 7.20 1.47 5 13 7.63 1.88
PageBlocking 4 6 4.97 0.89 4 6 4.83 0.79
Magic 4 5 4.97 0.18 4 5 4.97 0.18
Segment 4 6 4.70 0.65 4 6 5 0.59
SonarEW 12 26 18.40 3.328 15 27 20.2 3.01
SpectEW 1 10 717 2.35 1 11 7.30 2.79
Tic-tac-toe 5 7 6.50 0.73 5 7 6.50 0.82
WaveformEW 11 16 13.53 1.41 11 17 13.87 1.50
WineEW 3 6 5.40 0.86 3 8 5.90 1.09
Zoo 6 10 6.83 1.09 6 9 6.83 1.02
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8. SONUC VE TARTISMA

Gilinimiizde teknoloji hizla gelismektedir. Teknolojinin gelismesi de beraberinde
bir¢ok ihtiyaci dogurur. Bunlardan en 6nemlisi de gittik¢e artan verilerdir. Bu verileri
hizli ve kolay sekilde erisebilmek igin bir veri kiimesinde bulunan ¢esitli siniflara
dagitilarak siniflandirma yapilir. Bu siniflandirma iglemleri igin gelistirilmis olan
siiflandirma algoritmalar1 kullanilarak veriler benzer 6zelliklere gore siniflandirilirlar.
Bu smiflandirma algoritmalarini kullanirken ilk 6nce egitim veri seti denilen siniflar
belli olan veri seti ile algoritma egitilir ardindan test veri seti denilen siniflar1 belirli
olmayan veri setiyle bu verileri dogru bir sekilde siniflandirmaya calisirlar. Sistemlerin
matematiksel modelinin tam olarak bilinmedigi durumlarda sadece verilen bir amag
fonksiyonuna gore ilgili parametrelerin tiiretilmesini saglayan sezgisel algoritmalar
optimizasyon problemlerinde son yillarda olduk¢a popiiler hale gelmistir.

GWO algoritmasi, gri kurtlarin dogadaki yasam ve avlanma stratejilerinden
esinlenilerek gelistirilmis bir meta sezgisel optimizasyon algoritmasidir. Bu c¢alisma
kapsaminda siniflandirma problemlerinde dogruya en yakin siniflandirma yapabilmemiz
icin gerekli olan 6zellik se¢imi ele alinarak, bu problem icin karsitlik tabanli Gri Kurt
Optimizasyon algoritmast (OppGWO) Onerilmistir.

Bu calisma 2.4 GHz 4 cekirdek 8. Nesil intel core 15 islemciye sahip, MacOS
Mojave isletim sisteminde Matlab’da gelistirilmistir.Oncelikle onerilen ve GWO
algoritmas1 es zamanli olarak birbirinden bagimsiz 30 denemeyle 30 adet CEC’14
Benchmark fonksiyonlarinda test edildi.Fonksiyonlarin listesi Ek-2‘de verildigi gibidir.
Sonuglari tablolar ve grafikler halinde sunuldu. (Bknz Syf.36-38) Elde edilen sonuglara
gore OppGWO algoritmas1 benchmark fonsiyonlarinda daha iyi sonuglar vermistir.

Onerilen OppGWO algoritmasi igerisinde karsitlik tabanli grenme ile birlikte
mutasyon ve farklt bir smir kontrol yaklasimi da kullanilmistir. Ardindan bu
algoritmalar1 (GWO ve OppGWO) siniflandirma problemlerinde 6nemli bir yere sahip
olan 6zellik se¢imi i¢in es zamanli olarak birbirinden bagimsiz 30 deneme ile UCI’den
elde ettigimiz 18 adet veri seti (Cizelge 7.5) iizerinde test edilmistir. Bu c¢alismada
siniflandirma algoritmasi olarak K-En Yakin Komsu (K-NN) algoritmasi se¢ilmistir. Bu

test isleminin ardindan elde edilen sonuglar tablolar halinde verilmistir.
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Elde edilen sonuglara gore Onerilen OppGWO algoritmasinin 6zellik se¢imi
probleminde daha basarili oldugu gozlemlenmistir. Bu algoritmanin 6zellik sayisi
(Cizelge 7.9), isleyis siiresi (Cizelge 7.8), dogruluk (Cizelge 7.6) ve siniflandirma hatasi
(Cizelge 7.7) olciitlerine gore orijinal GWO algoritmasimna goére daha iyi oldugu
sOylenebilir. Daha kisa siirede, daha az sayida oOzellikle, daha az sayida hata
(siniflandirma hatasi) ile dogruya en yakin smiflandirma islemi yapilmistir. ilerleyen
adimlarda Onerilen algoritmanin (OppGWO) bagka siniflandiricilar ile (SVM gibi) farkl
siniflandirma  metotlarinin =~ performanslarinin  iyilestirilmesinde  kullanilmasi

distiniilmektedir.
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