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Optimizasyon, bir problemin ¢dziim uzayindaki en uygun ¢oziimii bulma, verilen kisitlar altinda
eniyileme islemidir. Giinlimiiz diinyasinda minimum maliyet ile maksimum verimliliginin hedeflendigi
bir¢ok alanda yaygin olarak kullanilmaktadir. Son yillarda, ger¢ek diinya problemlerinin giderek artan
karmasiklig1 ve zorlugu, daha giivenilir optimizasyon tekniklerine, 6zellikle metasezgisel optimizasyon
algoritmalarina daha fazla ihtiya¢ duyulmasina neden olmustur. Yapay Alg Algoritmas: (AAA), mikro
alglerin karakteristiklerinden ve yasam davramiglarindan esinlenerek gelistirilmis metasezgisel bir
optimizasyon algoritmasidir. Cesitli alanlardaki bir¢ok ger¢ek diinya problemini basariyla ¢ézerek popiiler
metasezgisel algoritmalardan birisi haline gelmistir. Bununla birlikte diger metasezgisel optimizasyon
algoritmalarma benzer sekildle AAA da erken yakinsama ve yerel minimumlara sikisma egilimi
gostermektedir. Bu problemleri agsmak i¢in algoritmanin yapisinin giiglendirilmesi gerekmektedir.

Metasezgisel optimizasyon algoritmalarinin karakteristiklerini belirleyen iki 6nemli arama
stratejisi vardir. Bunlardan birisi kesif/gesitlendirme digeri somiirii/yogunlastirmadir. Kesif siireci, arama
uzayini kiiresel olarak kesfetme yetenegidir. Bu yetenek, yerel optimumdan kaginma ve yerel optimuma
takilinca kurtulabilme kabiliyetidir. SOmiirii siireci ise ¢6ziimiin uygunlugunu yerel olarak iyilestirmek i¢in,
mevcut ¢oziimiin yakinindaki muhtemel ¢oztimleri kesfetme yetenegidir. Bir metasezgisel algoritmanin
performansimin mitkkemmel olmasi bu iki strateji arasindaki dengeye baglidir.

Literatiirde kesif ve somiirii siire¢lerini giiclendirmek ve aralarindaki dengeyi olusturmak i¢in levy
ucusu, kuantum davranisi, yerel arama, ¢oklu ve zeki arama, kaos teorisi gibi ¢ok ¢esitli stratejiler
gelistirilmistir. Bu stratejilerden birisi kaos teorisinden ilham alinarak gelistirilen kaotik haritalardir. Kaotik
haritalar kesif ve somiirii arasindaki dengeyi giliglendiren ¢ok 6nemli performans artirma stratejisidir
nitekim bu haritalar kullanilarak literatiirdeki birgok metasezgisel optimizasyon algoritmasinin performansi
artirilmusgtir.

Bu tez ¢alismasinda AAA kaotik haritalar ile donatilarak Kaotik Yapay Alg Algoritmasi isminde
yeni bir yaklagim gelistirilmis ve dort farkli problem uzayina ¢6ziim getirmistir. Gelistirilen bu yaklasimla
ilk olarak farkli zorluktaki otuz benchmark test fonksiyonu ¢oziilmiistiir. Daha sonra basingli tank tasarimu,
kaynakl1 kiris tasarimi, germe sikistirma yay1 tasarimi ve Avrupa Uzay Ajansi’ndan alinan sekiz yoriinge
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tasarim problemi iizerinde test edilerek performansi dogrulanmistir. Ugiincii olarak Kaotik AAA yaklasimi,
makine O6grenmesinin ii¢ temel alanindan birisi olan gdzetimsiz dgrenmedeki paylastirmali kiimeleme
problemine uygulanarak performansi analiz edilmistir. Dordiincli olarak da onerilen kaotik AAA
yaklagiminin, makine 6grenmesi algoritmalar igin kagimilmaz kritik bir 6nisleme siireci olan 6znitelik
seciminde kullanilmak iizere ikili versiyonu gelistirilmistir. Bu tezde gelistirilen kaotik tabanli yeni
yaklasim, tiim problem uzaylarinda literatiirdeki farkli zorluk seviyesine sahip problem setleri {izerinde
cesitli popiiler algoritmalarla kiyaslanmig, Wilcoxon isaretli siralar testi ve Friedman istatistiksel testleri
yapilarak giivenilirligi saglanmis ve kiyaslanan algoritmalardan daha performansli oldugu dogrulanmistir.

Anahtar Kelimeler: Kaos Teorisi, Kaotik Haritalar, Kiimeleme Analizi, Makine Ogrenmesi,
Metasezgisel Algoritmalar, Oznitelik Secimi, Siirii Zekasi, Yapay Alg Algoritmast
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Optimization is the process of finding the optimal solution in the solution space of a problem and
determining the best one under the given constraints. In today's world, it is widely used in many areas where
maximum efficiency is aimed with minimum cost. In recent years, the increasing complexity and difficulty
of real-world problems has led to a greater need for more reliable optimization techniques, especially
metaheuristic optimization algorithms. Artificial Algae Algorithm (AAA) is a metaheuristic optimization
algorithm inspired by the characteristics and life behavior of microalgae. It has become one of the popular
metaheuristic algorithms by successfully solving many real-world problems in various fields. However,
similar to other metaheuristic optimization algorithms, AAA tends to early converge and get to stuck in
local minima. In order to overcome these problems, the structure of the algorithm needs to be strengthened.

There are two important search strategies that determine the characteristics of metaheuristic
optimization algorithms. One is exploration/diversification and the other is exploitation/intensification. The
discovery process is the ability to explore the search space globally. This ability is the ability to avoid the
local optimum and get rid of the local optimum when stuck. The exploitation process is the ability to
discover possible solutions near the current solution in order to locally improve the relevance of the
solution. The perfect performance of a metaheuristic optimization algorithm depends on the balance
between these two strategies.

Various strategies such as levy flight, quantum behavior, local search, multiple and intelligent
search, chaos theory have been developed in the literature to strengthen the exploration and exploitation
processes and to create the balance between them. One of these strategies is chaotic maps, which are
inspired by chaos theory. Chaotic maps are a very important performance enhancement strategy that
strengthens the balance between exploration and exploitation, as the performance of many metaheuristic
optimization algorithms in the literature has been improved by using these maps.

In this thesis, a new approach named Chaotic Artificial Algae Algorithm has been developed by
equipping AAA with chaotic maps and it has brought a solution to four different problem spaces. With this
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developed approach, first of all, thirty benchmark test functions of different difficulty were solved. The
performance was then validated by testing on the pressure tank design, welded beam design, tension
compression spring design, and eight space design problems from the European Space Agency. Thirdly,
the chaotic AAA approach is applied to the distributed clustering problem in unsupervised learning, which
is one of the three main areas of machine learning, and its performance is analyzed. Fourth, a binary version
of the proposed chaotic AAA approach has been developed to be used in feature selection, which is an
inevitable critical preprocessing process for machine learning algorithms. The chaotic-based new approach
developed in this thesis has been compared with various popular algorithms on problem sets with different
difficulty levels in the literature in all problem spaces, its reliability has been ensured by performing
Wilcoxon signed-rank test and Friedman statistical tests and it has been verified that it is more performant
than the compared algorithms.

Keywords: Artificial Algae Algorithm, Chaos Theory, Chaotic Maps, Clustering Analysis,
Feature Selection, Machine Learning, Metaheuristic Algorithms, Swarm Intelligence
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1. GIRIS

Optimizasyon belirli bir problem i¢in olasi ¢éziimler arasindan en uygun olani
bulma, verilen kisitlar altinda eniyileme islemidir. Giliniimiiz diinyasinda minimum
maliyet ile maksimum verimliliginin hedeflendigi birgok alanda yaygin olarak
kullanilmaktadir (Lange, 2013). Optimizasyon problemlerine gosterilebilecek bir¢cok
ornekten bazilar1 sunlardir: Sabit bir biiyiikliikteki koninin igine yerlestirilecek en genis
hacimli silindirin tasarimi i¢in yarigap ve ylikseklik parametrelerinin tespit edilmesi,
cevresi sabit bir dikdortgenin alani en biiylik olacak sekilde tasarimi igin kenar
uzunluklarinin belirlenmesi, basingli tank tasarimi olarak bilinen belirli bir hacim ve
basinci olusturacak sekilde minimum maliyetli hava tankinin tasarimi igin tank yaricapi,
yiiksekligi ve kullanilan sacin kalinliginin tespit edilmesi gibi ornekler verilebilir
(Houssein ve ark., 2020). Yapay sinir aglarinda verilen giriglere ait dogru cikislart
saglayacak sekilde agin uygun parametrelerinin saptanmasi da bir optimizasyon
problemidir (Turkoglu ve Kaya, 2020). Ara¢ ve ugus rotasi planlama (Kechagiopoulos ve
Beligiannis, 2014), gezgin satict problemi (Giindiiz ve ark., 2015), ekonomik talep analizi
(Kumar ve Dhillon, 2018), riizgar tiirbini ve tesis yerlesim problemi (Beskirli ve ark.,
2018), arazi toplulagtirma (Ozsari ve ark., 2021), enerji tahmin analizi (Kiran ve ark.,
2012), miihendislik tasarim problemleri gibi gercek diinyada karsilagtigimiz pek c¢ok
problem, temel olarak bir optimizasyon problemine isaret etmektedir.

Bir optimizasyon probleminin karmasikligmi etkileyen g¢esitli faktorler
bulunmaktadir. Problemin boyutu, olast ¢dziim sayis1 ve uzayi, probleme 6zgii kisitlar
bunlardan bazilaridir. Optimizasyon problemlerdeki tespit edilmesi gereken degisken
sayis1 arttikca ¢Oziim uzayr iistel olarak artmaktadir. Dolayisiyla ideal ¢dziimiin
hesaplanmasi i¢in harcanan zaman ve bellek maliyetini artirmaktadir.

Optimizasyon problemlerinin ¢dziimiinde kullanilan yontemler deterministik ve
stokastik olmak tizere iki ana kategoriye ayrilmaktadir. Deterministik yontemler ideal
cozlime ulagsmak i¢in genellikle gradyan yaklasimi esas alan yontemlerdir. Bu yontemler
ayni baglangi¢ parametreleri altinda isletildiginde ayn1 ideal ¢dziime ulasirlar. Bununla
birlikte deterministik yontemlerin baglangi¢ parametrelerine yiiksek bagimlilik, erken
yakinsama ve yerel minimumlarda sikigsma egilimleri gibi temel dezavantajlar1 vardir.
Diger taraftan stokastik yontemler ise gradyan icermeyen (gradient-free) ve rastgelelik

barindiran teknikler kullanarak ideal c¢o6ziime ulasmaya c¢alismaktadir. Stokastik



yontemler, sezgisel ve metasezgisel olarak iki sinifta incelenmektedir (Arora ve Anand,
2019a). Sezgisel yontemler belirlenen kurala bagli olarak deneme yanilma yoluyla
mevcut ¢Oziimiin  gelistirilmesini  amacglamaktadir (Yildiz, 2009). Metasezgisel
yontemler, sezgisel yontemlerden esinlenerek gelistirilmis alan bilgisine (domain
knowledge) ihtiya¢ duymayan, icerisinde birkag farkli sezgisel yaklagim mekanizmasi ve
rastgelelik barindirabilen bir iist ¢atidir. Metasezgisel yontemler optimum ¢oziimii her
zaman garanti etmemelerine ragmen makul siire zarfinda uygulanabilirlik ve hizli ¢6ziim
sunma agisindan 6ne ¢ikmaktadirlar (Stork ve ark., 2020). Metasezgisel yontemler birden
cok ajani, kendine has kurallar1 ve matematiksel denklemleri ile ¢oklu yineleme
(iterasyon) seklinde isleterek, belirlenen durma kriterine ulasana kadar iyilestirmeyi
amaglamaktadir. Nihai ¢6ziim olarak arama siirecinin sonunda elde edilen en iyi ¢6ziimii
(ajan1) sunmaktadir (Hussain ve ark., 2019). Metasezgisel yontemler sezgisel
yontemlerden farkli olarak problem bagimli olmadigindan ve alan bilgisine ihtiyag
duymadan daha genis bir uygulama alanina sahiptirler (Blocho, 2020).

Metasezgisel yontemler arama siirecine rastgele baslangi¢c ¢coziimleri ile baslar.
Ideal ¢oziimii bulmak igin iki temel arama davranis1 kullanir. Bunlar kesif (exploration)
ve sOmiirii (exploitation) siirecleridir. Kesif, bir yontemin ¢6ziim uzayini arama
kabiliyetini ifade eder. Somiirii mekanizmasi ise bir ¢oziimiin iyilestirilmesi kapasitesini
ifade etmektedir. Bu iki siire¢ metasezgisel yontemler i¢in son derece kritiktir ve ideal bir
dengeyi olusturacak sekilde tasarlanmasi gerekmektedir.

Optimizasyon problemleri i¢in, 6zellikle son yillarda, dogadan ilhamli (nature-
inspired) metasezgisel yontemler gelistirilmis ve popiiler hale gelmistir. Siirii zekasi
karincalar, arilar, kurtlar, balinalar, yarasalar, ates bocekleri gibi siirlideki bireylerin
birbirleriyle bilgi paylasarak etkilesim igerisinde oldugu siiriilerin yagam davranislarini
modelleyen bir yapay zeka optimizasyon teknigidir. Bir siiriiniin, siirii zekas1 algoritmasi
olarak modellenebilmesi icin siirideki bireylerin merkezi bir kontrol mekanizmasi
olmadan kendi kendilerine organize olabilme yetene§ine sahip olmasi ve stiriideki
bireylerin tek basma degil siirliyle etkileserek zeki davraniglar gostermesi gerekir.
Ornegin siirii zekasmin en popiiler algoritmalarindan birisini teskil eden bal arilar1 tek
basina kaldiklar1 zaman yasayamayan ancak siirii seklinde zeki davraniglar gosteren bir
canl tiiriidiir. Siirii zekasindaki etkilesime; kus ve balik siirtilerinin hiz ve konum
bilgilerini birbirleriyle paylagmalari, karincalarin yuva ve yiyecek kaynagi arasinda

feromon salgilayarak kolonileri ile bilgi paylasmalari, arilarin bulduklar1 nektar



kaynaklarinin konumlarin1 kovan etrafinda ar1 dansi denilen hareketlerle siirtideki diger
arilarla paylagsmalari, balinalarin okyanusta bulduklar1 besin kaynaklarinin konumlarini
stirtideki balinalara spiral sekiller olusturarak paylagmalari 6rnek olarak gosterilebilir.

Dogadan ilhamli metasezgisel yaklasimlarinin popiiler olmasinin temel nedeni,
karmagik gercek diinya problemlerinde etkili performanslar gostermis olmalaridir.
Basarili performanslarinin arkasinda yatan en Onemli faktor, ¢oziim uzayinin
taranmasinda ve mevcut ¢ozlimlerin gelistirilmesinde dogal olaylarindan ve dogadaki
canlilardan esinlenilerek ortaya koyulmus konum giincelleme mekanizmalarinin ve
siireclerinin bulunmasidir.

Literatiirde, Genetik Algoritma (GA) (John, 1992), Diferansiyel Gelisim
Algoritmasi (DE) (Storn ve Price, 1997), Par¢acik Siirli Optimizasyonu (PSO) (Kennedy
ve Eberhart, 1995), Atesbocegi Algoritmasi (FA) (Yang, 2009), Yapay Ar1 Kolonisi
(ABC) (Karaboga ve Basturk, 2007), Guguk Kusu Arama Algoritmasi (CS) (Yang ve
Deb, 2009) ,Yercekimi Arama Algoritmasi (GSA) (Rashedi ve ark., 2009), Coklu Evren
Optimizasyonu (MVO) (Mirjalili ve ark., 2016), Gri Kurt Optimizasyonu (GWO)
(Mirjalili ve ark., 2014a), Balina Optimizasyon Algoritmasi (WOA) (Mirjalili ve Lewis,
2016), Aga¢c Tohum Algoritmasi (TSA) (Kiran, 2015), Yapay Alg Algoritmasi (AAA)
(Uymaz ve ark., 2015a) gibi pek cok dogadan ilhamli metasezgisel optimizasyon
algoritmas1 mevcuttur.

GA, karmagik optimizasyon problemlerini ¢6zmek i¢in biyolojideki dogal
secilimden esinlenerek gelistirilmis, klasiklesmis bir evrimsel arama algoritmasidir. GA
se¢im, caprazlama ve mutasyon olmak {izere ii¢ temel evrimsel davranisi modelleyen
siirecten olusur. Popiilasyondaki her bir birey bir aday ¢dziimii temsil eder. iterasyonlar
boyunca algoritmadaki {i¢ siire¢ ile popiilasyon kendini gelistirir ve popiilasyondaki en
iyi birey en iyi ¢oziimii temsil eder. Se¢im siirecinde ¢ogunlukla rulet se¢imi kullanilir,
dolayistyla yiiksek uygunluk degerini sahip olan iyi bireyin se¢ilme ihtimali daha fazladir.
Bu yaklasim minimuma yakinsama hizin1 artirmakla beraber yerel minimumlara da
kolayca takilmaya yol agar. GA’nin basarist ¢aprazlama ydntemi, se¢im stratejisi,
mutasyon oranit ve popiilasyon biiyiikliigline bagli olarak degisiklik gosterebilir (John,
1992).

PSO kus ve balik siiriilerinin sosyal davraniglarindan ilham alarak gelistirilen en
popiiler dogadan ilhamli metasezgisel optimizasyon algoritmasidir. Siiriideki bireylerin

konumu aday ¢6ziimii temsil eder. Bireyler konumlarini mevcut iterasyona kadar ki kendi



en iyi konumlar1 ve siirideki en iyi bireyin konumunu kullanarak iterasyonlar boyunca
giincellerler. Uygunluk fonksiyonu bireylerin konumlarmin kalitesini degerlendir ve
iterasyonlar tamamlaninca en iyi bireyin konumu aday ¢0ziimii temsil eder.
Algoritmadaki bireyler en iyi bireye gore kendilerini giincelledigi icin yiiksek somiirii
(exploitation) kapasitesine ve hizli yakinsamaya sahiptir. Ancak bu durum kesif
(exploration) kabiliyetini diisliriir ve kolayca yerel minimumlara takilmasina yol agabilir.
Ayrica bu algoritma matematiksel denklemleri geregi kontrol parametrelerine yiiksek
bagimlilik gostermektedir (Kennedy ve Eberhart, 1995).

ABC bal arilarinin akilli yiyecek arama davraniglarindan esinlenerek gelistirilmis
bir dogadan ilhamli metasezgisel optimizasyon algoritmasidir. ABC’de is¢i ar1, gézcii ar1
ve kasif ar1 olmak {izere ii¢c farkli ar1 grubu siirecte yer alir. Is¢i arilar alan bilgisine
dayanarak yiyecek arama yaparlar. Bu arama lokal aramay1 (somiirii) temsil eder. Gozcii
ar1 ¢ozlim kalitesini temsil eden nektar miktarina gore bir yiyecek kaynagi belirler. Kasif
ar1 ¢ozlim uzayinda rastgele bir yiyecek seger. Bu ii¢ farkli ar1 grubu farkli yiyecek arama
stratejilerini temsil eder. ABC bu stratejiler ile kesif ve somiiriiyli dengeleyecek sekilde
iterasyonlar boyunca ar1 popiilasyonu gelistirir ve en iyi bireyi en iyi ¢dzliim olarak sunar.
Literatiirde yapilan ¢alismalar ABC’nin kesif kabiliyetinin yiiksek oldugunu gostermistir.
Bununla birlikte ABC bazen belirlenen iterasyon sayisinda buldugu ¢6ziim yetersizken
bazen de erken yakinsama yapma egilimi gostermistir (Karaboga ve Basturk, 2007).

Guguk kuslarmin baz tiirleri yuva yapmaz, yavrusuna bakip bilylitmez. Bunun
yerine, baska bir kusun yuvasindaki yumurtalar1 digar1 atip, kendi yumurtasini o yuvaya
birakir. Yuvanin sahibi olan kus, yumurtalar1 kendi yumurtast sanip, yumurtalar
sahiplenir ve yavrulari biiyiitiir. Guguk kuslariin bu asalak (parazitsel) lireme ve ugus
stratejisinden esinlenerek, CS algoritmasi gelistirilmistir. CS algoritmasinin temel konum
giincelleme mekanizmasi rastgele ucus veya levy ugusu olmak iizere iki farkli ucus
stratejisidir. Yapilan calismalar, karmasik optimizasyon problemlerinin ¢dziimiinde
CS’nin erken yakinsama egilimde oldugunu ve kesif kabiliyetinin yetersiz kalabildigini
gostermistir (Yang ve Deb, 2009).

Kambur balinalar okyanuslarda siirli seklinde hareket eden ve 6zel avlanma
stratejilerine sahip olan en zeki canli tiirlerinden birisidir. WOA kambur balinalarin
avlanma stratejilerinden ve sosyal davranislarindan esinlenen bir dogadan ilhamli
metasezgisel optimizasyon algoritmasidir. Algoritma temelde balinalarin av arama

(search for prey), avini ¢evrelemesi (encircling prey) ve avlanirken kullandig: kabarcik



saldir1 (bubble-net attack) siireglerinden olusur. iterasyonlar boyunca av arama ile kesif
stireci, kabarcik saldirisi ile de somiirii siireci ¢aligtirilarak popiilasyon gelistirilir.
Iterasyonlar sonlandiginda en iyi ajamin (balina) boyutlar1 ¢dziim kiimesinin
parametrelerini olusturur. Cok erken yakinsama yapan algoritmalardan birisidir. Bu
problemini agsmak i¢in literatiirde birgok hibrit versiyonu gelistirilmis, farkli yelpazedeki
bir¢ok gercek diinya probleminin ¢oziimiinde uygulanmistir (Mirjalili ve Lewis, 2016).

AAA mikro alglerin yagam davraniglarindan ve biiylime kinetiklerinden esinlenen
bir bagka metasezgisel optimizasyon algoritmasidir. Algoritma helisel hareket, evrimsel
siire¢ ve adaptasyon siireci olmak {izere {i¢ temel bilesenden olusmaktadir. Helisel hareket
alglerin su igerisindeki enerji ve besin yogunluklarina gore gerceklestirdigi helisel
hareketi modellemektedir. Evrimsel siirecte yeterince biiyliyememis alglerin en iyi alglere
yaklagsmaya calistig1 bir siirectir. Adaptasyon siireci ise sadece belirli iterasyonlar da
gerceklesen yeterince beslenememis alglerin en iyi alglere benzemeye calistigi bir
stirectir. Bu algoritma genis bir yelpazedeki optimizasyon problemlerini basariyla
cozmektedir. Bu nedenle, gelistirilen yeni optimizasyon modelleri i¢in de ilham kaynagi
olmaktadir (Uymaz ve ark., 2015a).

Dogadan ilhamli metasezgisel algoritmalarin ¢alisma sekilleri bircok yonden
birbirlerine benzemektedir. Popiilasyon olusturulmasi, kesif ve somiirii mekanizmalarini
barindirmasi, en iyi ajam1 saklamasi, iterasyon baglarinda kuvvetli kesif siiregleri,
iterasyon sonlarina dogru giiclii somiirii mekanizmalarini ¢alistirmasi benzer yonleridir.
Bununla birlikte; her algoritmanin ilham aldig1 yap1 geregi, farkli konum giincelleme
denklemleri, farkli en iyi ajani takip etme stratejileri, ozgiin yerel ve global arama
siirecleri gibi kendine has degisiklikleri bulunmaktadir. Ornegin; PSO tiim boyutlarda,
ABC bir boyutta, AAA {i¢ boyutta, DE rastgele boyutlarda, ¢6ziim uzayinda gilincelleme
(bireyde degisiklik) yapar. Dolayisiyla farkli optimizasyon algoritmalarinin c¢esitli

optimizasyon problemlerinde farkli {istlinliikleri vardir.

1.1. Tezin Literatiire Katkisi

Literatiirde birgok optimizasyon algoritmasi olmasina ragmen yeni algoritmalar
tasarlanmakta ve var olan algoritmalarin gelistirilmesine ihtiya¢ duyulmaktadir.
“Bedavaya Yemek Yok” (No Free Launch) teoremine gore bir optimizasyon

algoritmasinin tiim optimizasyon problemlerini basariyla ¢6zmesi miimkiin degildir



(Wolpert ve Macready, 1997; Ho ve Pepyne, 2002). Tez ¢alismamizin temel
motivasyonlarindan birisi de budur. Bu tez calismast AAA’nin giiclendirilerek farkl
problemler {izerindeki performansini arttirmak ve daha 6nce uygulanmamis problemlere
uygulanacak sekilde gelistirilmesini hedeflemektedir.

AAA’nin diger metasezgisel algoritmalara benzer sekilde iki temel problemi
mevcuttur. Bunlardan birisi erken yakinsama, digeri yerel minimumlara takilma
egilimidir. Metasezgisel algoritmalarin takildigi bu iki problemin {istesinden gelmek ve
performanslarini artirmak i¢in literatiirde g¢esitli stratejiler kullanilarak yeni yontemler
Onerilmistir. Bunlardan bazilari; levy ugusu (Hakli ve Uguz, 2014), yerel arama (Wu ve
ark., 2014), zeki arama (Kiran ve Hakli, 2021), degisken arama (Kiran ve ark., 2015),
coklu ajan kullanimi1 (Kumar ve ark., 2011), kuantum davranigi (Sun ve ark., 2004) ve
kaos teorisi (Atali ve ark.,, 2021) gibi stratejilerdir. Bu algoritma gelistirme
stratejilerinden birisi de kaos teorisinden esinlenerek gelistirilen kaotik haritalardir ve
literatiirde gosterdigi basarili sonuglarla oldukc¢a popiiler olmustur. Kaotik haritalar
algoritmalarin verimli bir sekilde kesif ve somiirli slireclerini dengeleyerek, erken
yakinsamadan ve yerel minimumlardan kurtulmasina yardimei olmaktadir (Demir ve
ark., 2020).

Tez ¢aligmas1 kapsaminda ilk olarak AAA, kaotik stratejilerle donatilarak Kaotik
Yapay Alg Algoritmasi gelistirilmistir. Gelistirilen bu algoritmanin ¢esitli benchmark test
fonksiyonlar1 ve gercek diinya problemleri iizerinde test edilerek basaris1 dogrulanmastir.

Gelistirilen kaotik AAA tabanli yaklasim, makine Ogrenmesinin ii¢ temel
alanindan birisi olan gdzetimsiz 0grenmedeki (unsupervised learning) paylastirmali
kiimeleme (partitional clustering) problemine uygulanarak analiz edilmistir.

Daha sonra onerilen kaotik AAA yaklagimi, makine 6grenmesi algoritmalart i¢in
kagmilmaz kritik bir Onisleme siireci olan Oznitelik se¢iminde (feature selection)
kullanilmak iizere ikili (binary) versiyonu gelistirilmistir. Gelistirilen ikili Kaotik Yapay
Alg Algoritmas1 literatiirdeki farkli zorluk seviyesine sahip veri setleri iizerinde
uygulanmis ve popiiler algoritmalarla kiyaslanmistir. Istatistiksel testleriyle birlikte
analiz edilmistir.

Sonug olarak tez galismasinin literatiire {i¢ temel konuda katki sagladig: ifade
edilebilir. Bunlardan ilki kaotik yaklasimlarin AAA’da ilk kez kullanimiyla giiclii bir
metasezgisel algoritmanin gelistirilmesidir. Bir digeri gelistirilen yontemin gercek diinya

optimizasyon problemlerinde basariyla uygulanmasidir. Ugiincii olarak da 6znitelik



secimi ve kiimeleme gibi veri bilimi problemlerinin ¢dziilmesi igin giivenilir ve yeni bir

stirii zekas1 yaklasimi 6nermektedir.

1.2. Tezin Organizasyonu

Tezin devami agagidaki gibi organize edilmistir.

Tezin ikinci béliimiinde ii¢ baslik altinda kaynak arastirmasi yapilmstir. 11k
baslikta Onerilen algoritmanin gelistirilmesinde kullanilan kaos teorisi ve kaotik
haritalarin metasezgisel algoritmalardaki uygulamalar1 arastirilnustir. Ikinci baglikta
kiimeleme analizinde kullanilan yontemler, 6zellikle metasezgisel yaklagimlar
incelenmistir. Ugiincii baslikta ise 6znitelik se¢imi i¢in kullanilan algoritmalar hakkinda
literatiir arastirilmasi arastirmalar1 yapilmstir.

Ugiincii béliimde materyal ve yontem alt1 baslik altinda detaylandirilmistir. Tlk
olarak orijinal yapay alg algoritmasinin matematiksel denklemleriyle birlikte
mekanizmalar1 ve siiregleri aciklanmustir. ikinci baslikta kaos teorisi ve kaotik haritalar,
icilincii  bashikta gelistirilen kaotik yapay alg algoritmast akis diyagramlariyla
desteklenerek anlatilmigtir. Dordiincii baglikta kaotik yapay alg algoritmasi kiimeleme
analizinde kullanilmak iizere organize edilmis, besinci baslikta Oznitelik seciminde
kullanilmak i¢in gelistirilen ikili kaotik yapay alg algoritmasi1 s6zde kodlariyla birlikte
aciklanmistir. Son baglikta ise gelistirilen yontemlerin test edilmesi i¢in kullanilan
optimizasyon problemleri ve degerlendirme metrikleri detaylandirilmistir.

Dordiincli kisimda, yapilan deneysel calismalar dort basglik altinda analiz
edilmistir. 11k baslikta tezde gelistirilen kaotik yapay algoritmasmin ¢esitli benchmark
fonksiyonlarindaki basarisi, ikinci baslikta miihendislik optimizasyon problemlerindeki
etkinligi, ticlincli baslikta kiimeleme analizindeki bagarimi, dordiincii baslikta 6znitelik
secimi problemindeki performansi detayl bir sekilde analiz edilmistir.

Besinci bolimde ise tezde ortaya c¢ikan sonuclar agiklanmis ve gelecekte

yapilacak ¢alismalar i¢in Oneriler verilmistir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Bu tezin amaci kaos teorisinden ilham alarak, AAA’y1 gelistirmek ve gelistirilen
yeni yaklagimi, paylagimli kiimeleme ve 6znitelik se¢im problemlerine uygulamaktir.

Bu dogrultuda kaynak arastirmasi ii¢ boliimden olusturulmustur. Birinci boliimde
kaos teorisi ve kaotik haritalarin metasezgisel yaklagimlarda kullanimi arastirilmistir.
Ikinci béliimde paylasimli kiimeleme analizinde kullanilan metasezgisel yaklagimlar i¢in
kaynak arastirmasi yapilmustir. Ugiincii boliimde ise 6znitelik se¢imi igin kullanilan

algoritmalar, 6zellikle metasezgisel tabanli sarmalayic1 (wrapper) teknikler sunulmustur.

2.1. Kaos Teorisi ve Kaotik Harita Tabanh Metasezgisel Yaklasimlar

Metasezgisel optimizasyon yontemleri baslangicta rastgele olusturulan birden
fazla ¢oziimii iceren popiilasyon ile baslar. Coziim uzayinda algoritmanin yapisinda
belirlenmis davranis modeli c¢ercevesinde aramalar gergeklestirir. Algoritmalar
yinelemeler boyunca optimum ¢6ziime ulagmaya calisirlar.

Yontemlerin esinlendigi dogal davranis modelleri yonteme ait parametreleri,
¢oziim uzaymin kesfinde kullanilan siire¢leri ve mevcut ¢ézlimlerin iyilestirilmesini
amaglamaktadir. Coziimlerin iyilestirilmesi i¢in kesif ve somiiri kabiliyetleri kullanilir.
Kesif ve somiirii kabiliyetleri birbirleri ile dnemli bir degis-tokus (trade-off) igerisindedir.
Yani somiirii kabiliyetinin fazla olmasi kesif kabiliyetini kisitlar, kesif kabiliyetinin fazla
olmas1 da sOmiirii kabiliyetini baskilar. Lokal minimum noktalarindan kaginarak,
optimum ¢oziime hizl1 bir yakinsama i¢in metasezgisel yontemlerin ideal kesif ve somiirii
dengesini kurmast son derece 6nemlidir (Tang ve ark., 2018).

Kaos, dogrusal olmayan sistemlerin diizensiz davraniglariyla ilgilenir. Kaotik
sistemler baslangi¢c kosullarina bagimli, rastgele davranislar sergileyen, lineer olmayan
(non-lineer) deterministik sistemlerdir. Bu o0zelliklerinden dolay1 kaotik sistemler
metasezgisel yaklasimlarda siklikla kullanilmistir. Kaotik yaklasimlarin metasezgisel
yontemlerde  farkli  kullanim  amaglar1  vardir;  baslangic  popiilasyonunun
olusturulmasinda, aday c¢oziimlerin rastgele hareketlerinin gerceklestirilmesinde,
yontemlerin kritik parametrelerinin belirlenmesinde veya bu modellerin melez (hybrid)
kullanilmas: seklinde ortaya ¢ikmaktadir. Literatiirde kaotik yaklasimlara sahip pek ¢cok

metasezgisel optimizasyon yontemi mevcuttur (Atali ve ark., 2021).



Metasezgisel algoritmalarin performansinin iyilestirilmesi i¢in Onerilen énemli
kaotik yaklagimlardan bazilar1 bu boliimde sunulmustur.

WOA balinalarin av aramast, bulduklar1 avi ¢evrelemesi ve avlanirken kullandig:
kabarcik saldirist siireglerini kullanarak optimum ¢6ziimii aramaktadirlar. Kabarcik
saldiris1 ve av arama asamalarinda sirasiyla spiral bir hareketle ve rasgele secilen bir
komsu ile ajanin (balina) konumu giincellenirken, avin ¢evrelenmesi siirecinde
popiilasyondaki en iyi ajanin bilgisi kullanilarak mevcut ¢oziimiin  konumu
giincellenmektedir. Ajanin konum gilincellemesinin hangi siirec ile gerceklestirilecegine
p parametresi tarafindan karar verilir. 2018 yilinda Kaur ve Arora tarafindan, p
parametresi on farkli kaotik harita ile donatilarak Kaotik Balina Optimizasyon
Algoritmas1 (CWOA) gelistirilmistir. Gelistirilen yaklasimla klasik WOA yo6nteminin
yerel optimuma sikisma problemini agmasi ve ¢oziim uzaymin tarama kapasitesini
attirmast hedeflenmistir. CWOA yOnteminin performanst yirmi veri seti kullanilarak
popliler algoritmalarla kiyaslanmistir. Yapilan istatistiksel testler bu algoritmanin
performansin1 dogrulamanin yani sira, global optimumun bulunmasinda da giivenilir bir
yaklagim oldugunu gostermistir (Kaur ve Arora, 2018).

Kril Siiriisii (KH) algoritmasinin ana parametreleri atalet agirliklaridir (inertia
weights). Bu parametreler, yakinsama hizina ve ajanlarin (kril) konumlarini giincelleme
stratejilerine karar verme siirecinde kritik bir 6neme sahiptir. KH'de, atalet agirliklar1 (on,
of), kesif yetenegi i¢in baslangigta 0,9'a ayarlanir ve arama siirecinde lineer olarak 0.1'e
kadar diigtirtiliir. Wang ve ark. tarafindan atalet agirliklar1 (on, of) parametreleri kaotik
haritalar ile donatilarak kaotik KH algoritmasi &nerilmistir. Onerilen ydntem on dort
popiiler benchmark fonksiyonunda literatiirdeki giiclii algoritmalarla kiyaslanarak
performansi degerlendirilmistir. Calismanin istatistiksel testleri kaotik KH algoritmasinin
performansini dogrulamistir (Wang ve ark., 2014).

Cekirge Optimizasyon Algoritmasi (GOA) cl ve c2 olmak flizere iki kritik
parametreye sahiptir. Kesif ve somiirii mekanizmalar1 ¢l parametresi ile dengelenir. c2
parametresi ise ¢ekirgeler arasindaki ¢ekim bolgesini, konfor bdlgesini ve itme bolgesini
ayarlar. Bu parametreler, yakinsama hizina ve g¢ekirgelerin konumunun giincelleme
stratejisine karar verme siirecinde kritik bir 6neme sahiptir. GOA'da, bu parametreler,
optimizasyon siirecinin ilk asamasinda 1'e ayarlanir ve lineer olarak azaltilir. 2019 yilinda
Arora ve Anand tarafindan kaotik GOA algoritmasi gelistirilerek, algoritmanin c1 ve c2

parametreleri ¢esitli kaotik haritalar kullanilarak ayarlanmistir. Circle kaotik haritasina
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dayali kaotik GOA yaklagimiin performanst on ii¢ benchmark setinde ¢esitli popiiler
yontemlerle kiyaslanarak dogrulanmistir. (Arora ve Anand, 2019c).

Salp, boyu 1-10 cm arasinda olan saydam bir balik tiiriidiir. Planktonlarla
beslenirler. Hayalet balik olarak da isimlendirilir. Salp Siirlisii Algoritmas1 (SSA), bu
balik siiriilerinin okyanuslarda yiyecek arama ve beslenme davraniglarindan ilham alan
metasezgisel bir optimizasyon algoritmasidir. SSA’nin performansini etkileyen kritik ti¢
ana parametre mevcuttur. Bu parametreler rl, 12 ve r3'tlir. rl ve r2 parametreleri
yinelemeler boyunca dogrusal olarak azaltilarak salpin konumunun giincellenmesini
etkileyen iki onemli parametredir. 13 parametresi ise salpin bir sonraki konumunun
giincellenme stratejisinden sorumlu olan parametredir. 2018 yilinda Sayed ve ark.
tarafindan r2 parametresini ayarlamak i¢in kaotik haritalarin kullanimini 6neren kaotik
SSA yaklasimi gelistirilmistir. Onerilen yaklasimin performansi yirmi farkli veri seti
iizerinde literatiirdeki iyi bilinen tekniklerle kiyaslanmistir. Calismanin istatistiksel
testleri Onerilen yaklagimin etkinligini dogrulamistir (Sayed ve ark., 2018).

Biyocografya Optimizasyon Algoritmast (BBO) biyolojik cografyadan
esinlenilerek ortaya konulmus, evrimsel bir optimizasyon algoritmadir. Algoritmadaki
ajanlar yani aday ¢oziimler emigration, immigration ve mutasyon siireclerini kullanarak
¢ozlim uzayinda hareket etmektedir. Emigration, bir bolgenin yetersiz kosullar nedeniyle
terkedilmesidir. Immigration ise bir bolgedeki verimli kosullar nedeniyle, oraya akin
edilmesidir. Bir bolgedeki sartlara, ajanlarin kendilerini degistirerek uyum
gostermelerine ise mutasyon denilmektedir. BBO algoritmasinin yerel minimum
noktalarina yakalanma ve yavas yakinsama problemleri bulunmaktadir. Saremi ve ark.
2014 yilinda yaptiklar1 ¢aligmada BBO yontemi i¢in 6nemli olan emigration, immigration
ve mutasyon parametrelerinin on farkli kaotik harita ile belirlendigi bir yaklasimi
sunmustur. Sunulan yaklasim tek modlu (tek bir global minimumu olan) ve ¢ok modlu
(birden ¢ok yerel minimumu sadece bir tane global minimumu olan ) niimerik benchmark
fonksiyonlarinda test edilmis ve orijinal yontemin kesif ve somiirii kabiliyetlerini artirdig1
gbzlemlenmistir (Saremi ve ark., 2014).

Jothiprakash ve Arunkumar, 2013 yilinda yaptiklar1 ¢alismada evrimsel
optimizasyon algoritmalarindan GA ve DE algoritmasinin kaotik versiyonlarini
sunmusturlar. Calismada GA ve DE ydnteminin baslangi¢ popiilasyonlar lojistik kaotik
haritastm kullanilarak olusturulmaktadir. Onerilen kaotik GA ve DE yaklagimlari

“maximizing the hydropower production from a reservoir” probleminin ¢dziimiinde
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kullanilmistir. Yapilan deneysel calisma klasik GA ve DE algoritmalarinin kaotik
versiyonlarinin daha basarili sonuglart oldugunu gostermistir (Jothiprakash ve
Arunkumar, 2013).

2015 yilinda yapilan bir ¢alismada GA’da yeni bireylerin iiretilmesinde 6nemli
bir siire¢ olan ¢aprazlama operatorii kaotik yaklasimlar ile birlestirilerek yeni kaotik
caprazlama operatdrii gelistirilmistir. Yeni kaotik ¢aprazlama operatorii sayesinde klasik
GA yonteminin kesif yetenegi arttirilmistir (Snaselova ve Zboril, 2015). Benzer bir
calisma da DE algoritmasinda aday ¢oziimiin ve komsularinin belirlenmesinde
kullanilmustir. Onerilen stratejide yeni bireylerin yerel minimum noktalarmdan kaginmasi
icin kaotik mutasyon operatorii kullanilmistir. Sunulan yeni mutasyon operatoriinde
lojistik kaotik haritas1 kullanilmistir (Zhenyu ve ark., 2006).

Cheng ve Huang tarafindan 2010 yilinda yapilan ¢alismada kaotik GA destekli K-
means yaklasimini sunmusturlar. Bu yaklasimda baslangi¢c popiilasyonu kaotik bir
yaklagimla iiretmis ve klasik GA operatorleri (se¢im, ¢aprazlama ve mutasyon) ile kaotik
yaklagimlar1 melezlenmistir (Cheng ve Huang, 2010).

Akhtar ve ark. 2019 yilinda yaptiklar1 ¢aligmada “substitution box design”
problemlerinin ¢oéziimiinde CS yontemini kaotik bir versiyonunu kullanmistir. Bu
versiyonda baslangi¢ popiilasyonunun olusturulmasinda lojistik ve tent kaotik haritalari
kullanilmistir.  Baslangi¢  popiilasyonunun  olusturulmasinda  kaotik haritalarin
performansi dnemli dl¢iide arttirdigini savunmuslardir (Akhtar ve ark., 2019).

Lui ve ark. yaptiklar1 bir ¢aligmada klasik siirii optimizasyon algoritmasi olan PSO
yonteminin performansinin gelistirilmesi igin iki modifikasyon gelistirilmistir. Bunlarda
ilki “adaptive inertia weight factor” modifikasyonu sayesinde yontemin kesif kabiliyeti
artirilmistir. ikinci olarak lojistik kaotik haritasi kullamlarak en iyi bireyin uygunluk
degerini gelistirecek bir kaotik yerel arama modifikasyonu eklenmistir. Kaotik yerel
arama modifikasyonu Onerilen yontemin somiirii kapasitesini arttirmigtir (Liu ve ark.,
2005).

GSA, Newton'un kiitle c¢ekim yasasindan esinlenerek gelistirilmis bir
metasezgisel optimizasyon algoritmasidir. Bu algoritmada, popiilasyondaki bireylerin
konumlarinin glincellenmesi asamasinda, erken yakinsamanin iistesinden gelmek ve yerel
minimumlardan kaginmak i¢in yerel ve global arama arasinda gegisi saglamak {izere

rastgele bir say1 kullanilir. Yapilan ¢aligmada erken yakinsama ve yerel minimumlardan
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kagma yetenegini gelistirmek i¢in, kaotik dinamige dayali bir kaotik operator eklenmis
ve klasik GSA’nin performansi arttirilmistir (Han ve Chang, 2012).

Meyve Sinegi Algoritmasi (FOA) algoritmasi meyve sineklerinin yiyecek bulma
davraniglarindan ilham alarak gelistirilmis metasezgisel bir optimizasyon algoritmasidir.
Algoritmada yeni gida kaynaklarinin tiretiminde tekdiize (uniform) dagilim ile rastgele
degiskenler kullanir. Miti¢ ve ark. tarafindan onerilen kaotik FOA yaklasimi gida
kaynaklarinin tiretimi i¢in kaotik haritalar ile degeri belirlenen yeni bir parametre (alpha)
gelistirmisler ve klasik FOA algoritmasinin performansini arttirmiglardir (Miti¢ ve ark.,

2015).

2.2. Kiimeleme Analizinde Metasezgisel Algoritmalarin Kullanim

Bu boliimde, paylagimli kiimeleme siirecinde metasezgisel algoritmalarla
yapilmis ¢esitli ¢aligmalar sunulmaktadir.

Singh, veri kiimeleme problemlerinin verimli bir sekilde ¢oziilmesi i¢in Harris
Sahini Optimizasyon (HHO) algoritmasini énermistir. Bu ¢alisma, HHO algoritmasinin
arama modeline rehberlik etmek i¢in kaotik yaklasimlari kullanmis ve HHO
algoritmasinin rastgele parametrelere bagimli olma durumunu ortadan kaldirmistir. HHO
algoritmasinin performansi, on iki kiimeleme veri seti kullanilarak degerlendirilmis ve
altt iyi bilinen teknikle karsilastirilmistir. HHO algoritmasinin etkinligi, cesitli
performans Olgiitleri ve istatistiksel testler kullanilarak dogrulanmistir. Bu testler, HHO
algoritmasinin veri kiimeleme problemlerini ¢6zme iizerindeki etkinligini desteklemistir
(Singh, 2020).

Tsal ve ark. paylasimli kiimeleme tekniklerinin etkinligini ve verimliligini
artirmak ve biiylik miktarda veriyi kiimelemek i¢in, Mercan Resifleri Optimizasyonu
(CRO) algoritmasindan esinlenen Coral Reef Optimization with Substrate Layers (CRO-
SL) adi verilen yeni bir metasezgisel algoritma gelistirmislerdir. Substrate Layers
konseptinde sonuglari iyilestirmek icin PSO ve Genetik k-means Algoritmasini (GKA)
entegre etmiglerdir. CRO-SL algoritmasinda amag biiyiik veri kiimeleme i¢in daha iyi
sonuclar elde etmektir. Ayrica, veri kilmelemenin ¢alisma siiresini azaltmak i¢in 6nerilen
CRO-SL algoritmast bulut (cloud) platformunda uygulamiglardir. Performans
karsilastirmast i¢in k-means, GKA, PSO, simple coral reef optimization (SCRO) gibi

cesitli kiimeleme algoritmalarini kullanmiglardir. CRO-SL algoritmasin1 dokuz popiiler
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benchmark veri setinde degerlendirmislerdir. Calisma sonuclarinda, 6nerilen CRO-SL
algoritmasinin, bulut platformunu kullanan diger algoritmalara kiyasla kiimeleme
sonuclarint hizlandirdig1 gosterilmistir (Tsai ve ark., 2019).

Kuwil ve ark. kritik mesafe kiimeleme CDC (Critical Distance Clustering)
algoritmas1 olarak adlandirilan yeni bir mesafe tabanli kiimeleme algoritmasi
tasarlamislardir. Bu algoritma, veriler arasindaki benzerligi belirlemek i¢in yeni bir
uygunluk fonksiyonu kullanmaktadir. Uygunluk fonksiyonu, Oklid mesafesi ve temel
istatistik yontemleri kullanilarak tasarlanmigtir. Ayrica Onerilen algoritma sadece nitel
degil nicel ve kategorik verilerle de calisabilmektedir. Gelistirilen algoritmanin
performansi yirmi alt1 kiimeleme veri seti lizerinden incelenmistir. Calisma sonuglarinda
onerilen algoritmanin k-means, DBSCAN ve MST tabanli kiimeleme algoritmalarina
kiyasla rekabetci kiimeleme sonuglart sergiledigi goriilmiistiir. Ayrica bu yeni mesafe
tabanli algoritma ile aykir1 degerlerin basarili bir sekilde tespit edildigi savunulmustur
(Kuwil ve ark., 2019).

Singh ve ark. kiimeleme algoritmalarinin yavas yakinsama ve lokal optimumlara
takilma sorunlarin1 asmak i¢in Yapay Kimyasal Reaksiyon Optimizasyon (ACRO)
kiimeleme algoritmasi ad1 verilen yeni bir metasezgisel algoritma gelistirmistir. Yavas
yakinsama ve lokal optimumlara takilma problemleri sirasiyla pozisyon ve komsuluk
operatorleriyle c¢oziilmeye calisilmaktadir. ACRO algoritmasinin performansi, bes
benchmark ve iki yapay veri seti {lizerinde test edilmistir. ACRO'nun sonuglart klasik
kiimeleme algoritmalariyla kiyaslanmistir. Sonuglar, ACRO algoritmasmin kiime i¢i
uzaklik ve f-measure metrikleri acisindan daha basarili oldugunu goéstermistir. Ayrica,
Friedman istatistiksel testi ile ACRO algoritmasinin kiimeleme alanindaki etkinligini
dogrulanmistir (Singh ve ark., 2019).

Baalamurugan ve Bhanu, bulut ortaminda veri kiimeleme analizi i¢in Efficient
Stud Krill Herd Clustering (ESKH-C) teknigini gelistirmistir. ESKH-C tekniginin amaci,
kiime merkezlerinin optimum noktalarinin pozisyonlarini hesaplamaktir. Ayrica, daha
verimli hale getirmek i¢in bu algoritmaya Stud se¢imi ve Crossover operatorii (SSC)
entegre edilmistir. SSC operatorii, genetik algoritmalarin iireme (reproduction)
stirecinden esinlenerek tasarlanmistir ve amaci yakinsama hizini iyilestirmektir. ESKH-
C algoritmasinin performans: yedi veri seti ilizerinde dogrulanmistir. Gelistirilen
algoritma k-means, PSO, ACO ve Bakteri Yiyecek Arama Optimizasyonu (BFO)

algoritmalart ile karsilagtirilmigtir. Deneysel sonuglar, ESKH-C algoritmasiin farkli
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kiime sayis1 ve yogunluguna sahip c¢ok boyutlu veri setlerini etkin bir sekilde
kiimeledigini gostermistir (Baalamurugan ve Bhanu, 2019).

Sharma ve Chhabra, kiimeleme algoritmalarinin kesif ve somiirii siireglerinin
ideal dengesini olusturmak i¢in PSO ve ¢ok esli ¢caprazlamadan (polygamous crossover)
esinlenerek PSOPC adi1 verilen yeni bir kiimeleme algoritmast gelistirmistir. PSOPC
algoritmasin1 yedi klasik kiimeleme veri seti lizerinde PSO, GA, DE, FA ve GWO
yaklagimlar ile kiyaslamiglardir. PSOPC algoritmasinin performansini degerlendirmek
icin kiime mesafesi, kiime saflig1 ve yakinsama hizi metriklerini kullanmiglardir. Bu
metrikler baz alindiginda PSOPC algoritmasiin kiyaslanan algoritmalardan daha
performansli oldugunu savunmuslardir (Sharma ve Chhabra, 2021).

Abdulwahab ve ark. kiimeleme analizi i¢in Levy Flight Black Hole (LBH) ad1
verilen etkili bir kiimeleme algoritmasi tasarlamistir. LBH algoritmasi, levy ugusu
stratejisini Kara Delik Optimizasyon (BHO) algoritmasina eklemektedir. Yazarlar, BHO
algoritmasinin bazi veri setlerinde etkin sonuglar gdstermekle birlikte baz1 veri setlerinde
kesif kabiliyetinin yetersiz oldugunu belirtmislerdir. BHO algoritmasinin  kesif
stirecindeki eksikligi levy flight stratejisi ile giliglendirerek arama uzayimi daha etkin
aragtirmay1 amaclamislardir. LBH algoritmasinin performansi, alt1 klasik kiimeleme veri
seti lizerinde iyi bilinen tekniklerle karsilastirilmistir. Calisma sonuglarin da, LBH
algoritmasinin etkin bir sekilde kiimeleme analizi yapabildigi gosterilmistir (Abdulwahab
ve ark., 2019).

Tarkhaneh ve Moser, veri kiimeleme i¢in DE algoritmasini gelistirerek
Gelistirilmis Diferansiyel Evrim (IDE) isminde yeni bir yaklagim Onermistir. IDE
algoritmasina kiime analizinin etkinligini arttirmak i¢in Arsimet spirali, Mantegna Levy
dagilimi ve komsuluk aramasi (neighborhood search) siirecleri eklenerek "Adaptive
Differential Evolution With Neighborhood Search” (ADENS) yaklasimini
gelistirilmislerdir. ADENS algoritmasinin performansimni on iki kiimeleme veri seti
iizerinde klasik tekniklerle kiyaslanmistir. Deneysel sonuglar, ADENS algoritmasinin
diger algoritmalara kiyasla daha iistiin kiimeleme basaris1 verdigi gostermislerdir. Ayrica,
Wilcoxon ve Friedman istatistiksel testleriyle ADENS algoritmasimin performansi
dogrulamistir (Tarkhaneh ve Moser, 2019).

Klasik kiimeleme yaklagimlarinda kiime merkezlerinin baslangicta rastgele
secilimi, ozellikle ¢cok boyutlu ve karmagsik veri setlerinde erken yakinsamaya neden

olmakta ve yaklagimlarin basarisin1 azaltmaktadir. Bu problemin iistesinden gelmek icin
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Agbaje ve ark. FA ile PSO algoritmasinit melezleyerek FAPSO adinda yeni bir yaklagim
gelistirmistir. Onerilen FAPSO yaklasiminda, ilk olarak FA algoritmasi uygulanmis ve
daha sonra optimal ¢oziimii elde etmek i¢in PSO algoritmasi kullanilmistir. Algoritmanin
performansi, on iki klasik kiimeleme veri seti ilizerinde dort iyi bilinen kiimeleme
algoritmasi ile karsilastirilmistir. Calismanin deneysel sonuglari, FAPSO'nun DB (davies
bouldin) ve CS (clustered index) kiimele indeksleri acisindan diger kiimeleme
yontemlerinden daha avantajli oldugunu gostermistir (Agbaje ve ark., 2019).

Zhou ve ark. k-means algoritmasinin baslangi¢ parametrelerine olan bagimliligin
incelemis, baslangic parametreleri bazi durumlarda algoritmanin yerel optimumda
sikigsmasina sebep oldugunu savunmuslardir. Bu problemi ¢6zmek i¢in, veri kiimelemede
kullanilmak iizere Simbiyotik Organizma Aramasimndan (SOS) esinlenen yeni bir
yaklasimi1 Onermislerdir. SOS algoritmasinin performanst on kiimeleme veri seti
iizerinde, Cigek Tozlasma Algoritmas:t (FPA), DE, PSO, ABC, CS ve k-means ile
karsilagtirmiglardir. Caligmanin deneysel sonuglarinda, SOS algoritmasinin daha etkin
kiimeleme sonuglar1 gésterdigini vurgulamislardir (Zhou ve ark., 2019).

Aljarah ve ark. GWO algoritmasimni kiimeleme analizi i¢in Onermis ve
algoritmanin yerel optimumlara takilma ve erken yakimsama durumunu
gozlemlemislerdir. Yazarlar bu sorunlarin ¢ok sayida degiskenden kaynaklandigini
belirtmislerdir. Bu nedenle, lokal optimum ve erken yakinsama konularini ele almak
iizere GWO algoritmasint Tabu Arama (TS) algoritmasi ile melezleyerek TSGWO adi
verilen yeni bir yaklasimi gelistirmiglerdir. TSGWO’nun performansi, on ii¢ klasik
kiimeleme veri setinde degerlendirilmis ve literatiirde iyi bilinen kiimeleme
algoritmalartyla karsilastirilmistir.  Calisma  sonuglari, TSGWO’nun iyi bilinen
metasezgisel algoritmalara gore daha iyi yakinsama orani elde ettigini ve lokal
optimumlara sikisma problemini astigin1 gostermistir (Aljarah ve ark., 2020a).

Zhu ve ark. Yarasa Algoritmasinin (BAT) lokal optimumlarda takilma ve
performans eksikliklerini goz 6niinde bulundurarak kiime analizi i¢in yarasa algoritmasi
tabanli yeni bir yaklasim gelistirmislerdir. Algoritmanin eksikliklerini gidermek, kesif ve
somiirii yeteneklerini gelistirmek i¢in algoritmaya iki iyilestirme yapilmistir. Bunlardan
birisi kiiresel arama yetenegini gelistirmek igin gauss tabanli yakinsama faktorii
eklenmistir. Digeri yerel arama yetenegini gelistirmek i¢in, WOA ve siniis pozisyon
giincelleme mekanizmasin1 kullanan yeni bir siire¢ gelistirilmistir. Onerilen bu yeni

algoritmanin performansint degerlendirmek i¢in yedi kiimeleme veri seti kullanilmigtir.
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Calisama sonuglarinda Onerilen iyilestirmelerin BAT algoritmasinin performansini
onemli dlciide gelistirildigi gdsterilmistir (Zhu ve ark., 2020).

Senthilnath ve ark. veri kiimeleme probleminin ¢dziimiinde ¢igeklerin tozlagsma
stirecinden esinlenen FPA yaklasimini kullanmiglardir. Bu algoritmanin kiimeleme
probleminde kullanim amaci optimum kiime merkezlerinin konumlarini hesaplamaktir.
FPA'nin performansi ii¢ kiimeleme veri seti kullanilarak degerlendirilmis ve GA, PSO,
CS, GWO, DE, Oriimcek Maymun Optimizasyonu (SMO) ve Harmoni Arama (HS)
algoritmalar1 ile karsilagtinnlmigtir. Calisma sonuclari, diger algoritmalara kiyasla FPA
algoritmasinin minimum kiimeleme hatasina sahip oldugunu gostermistir. Ayrica, FPA
tabanli kiimeleme algoritmasinin etkinligi istatistiksel testler kullanilarak dogrulamigtir
(Senthilnath ve ark., 2021).

Mageshkumar ve ark. paylasimli kiimeleme analizinin performansini arttirmak
icin Karinca Aslan1 Optimizasyonu (ALO) algoritmasimi ACO algoritmasiyla
birlestirerek ACO-ALO adi verilen melez bir metasezgisel algoritma gelistirmislerdir.
Kiimeleme siirecindeki yerel minimumlara sikisma problemi asmak icin Cauchy
mutasyon operatoriinii  eklemislerdir. ACO-ALO algoritmasinin  performansini
degerlendirmek icin dort kiimeleme veri seti lizerinde k-means ve ACO tabanli kiimeleme
algoritmalar1 ile karsilagtirilmiglardir. Calisma sonuglarinda, ACO-ALO algoritmasinin
daha etkin kiimeleme analizi yaptigin1 gostermislerdir (Mageshkumar ve ark., 2019).

Kaur ve ark. 6zellikle biiylik ve karmasik veri setleri icin k-means algoritmasinin
lokal optimumlara takilma ve yavas yakinsama problemini incelemisler ve kaos teorisine
ve FPA’ya dayali CFPA adi verilen yeni bir kiimeleme algoritmasini gelistirmislerdir.
CFPA algoritmasinin performansi on alt1 kiimeleme veri seti iizerinde test edilmistir. Test
sonuclart FPA, CS, BHO, BAT, PSO, FA ve ABC kiimeleme algoritmalari ile
karsilastirtlmistir. CFPA’nin etkinligi, kiime biitiinliigli, kiime saflig1 ve caligma siiresi
gibi performans metrikleri kullanilarak o6l¢iilmistiir. Calisma sonuglari, CFPA
algoritmasinin kiime biitiinliigii ve caligma siiresi agisindan diger algoritmalardan daha
iyi sonuglar elde ettigini gostermistir (Kaur ve ark., 2020).

Abualigah ve ark. veri kiimeleme ve metin kiimeleme problemlerinde kiiresel
arama kabiliyetini gelistirmek i¢in KH algoritmasi ile HS algoritmasini melezleyerek H-
KHA adinda yeni bir algoritma 6nermislerdir. Bu algoritma HS'nin kesif siirecinden ve
KH'nin kiiresel arama mekanizmasindan esinlenerek gelistirilmistir. Onerilen ydntemin

performansi yedi klasik ve alt1 metin kiimeleme veri setinde degerlendirilmistir. Calisma
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sonuglarinda H-KHA’nin kiimeleme dogrulugu ve yakinsama orani agisindan klasik
kiimeleme algoritmalarindan daha iyi sonuglar1 elde ettigini gostermislerdir. Yaptiklar
istatistiksel testlerle, F-measure metrigi agisindan H-KHA yonteminin diger kiimeleme

algoritmalarindan daha etkin oldugunu dogrulamislardir (Abualigah ve ark., 2017).

2.3. Oznitelik Seciminde Metasezgisel Algoritmalarin Kullanimi

Son yillarda nesnelerin interneti, sosyal aglar ve biiylik veri gibi teknolojilerin
gelismesiyle devasa miktarlarda veri iiretilmektedir. Bu verideki sakli bilgi ve oriintiilerin
cikarilmast ve islenmesi ve anlam kazandirilmasinda veri madenciligi ve makine
ogrenmesi algoritmalar1 kullanilmaktadir. Ancak bdyle yiiksek boyutlu veriler giiriiltii,
alakasiz ve fazla Ozelliklerde icerebilmektedir. Bu ilgisiz Ozellikler arama uzayi
genisleterek 6grenme siirecini ve siniflandirma etkinligini zorlastirmaktadir. Bu problem
boyutluluk laneti (curse of dimensionality) olarak tanimlanmaktadir (Nouri-Moghaddam
ve ark., 2021). Dolayisiyla verilerin analiz edilmesi i¢in yiliksek 6grenme zamanina
ihtiya¢ duyulmakta ve veri madenciligi siirecleri de ancak yogun hesaplama gerektiren
karmasik modellerle ¢oziilebilmektedir (Mohammadzadeh ve Gharehchopogh, 2021).

Bu problemlerin iistesinden gelmek igin gelistirilen en iyi stratejilerden birisi
Oznitelik se¢imidir. Gereksiz ve alakasiz 6zniteliklerin kaldirilmasi ve azaltilmasiyla,
veriler daha anlagilir ve yorumlanabilir, modeller daha basitlestirilebilir ve daha kisa
stirede egitilebilir hale gelmektedir. Hatta veriler ilgisiz 6zniteliklerden arindirildig i¢in
veri madenciligi tekniklerinin ve siniflandirma algoritmalarinin basaris1 artabilmektedir.

Oznitelik se¢imi problemi genis arama uzay1 ve dznitelikler arasindaki karmagik
iligskiler nedeniyle zorlu bir siirectir. Bir Oznitelik gereksiz gibi goriiniirken gerekli,
gerekli gibi goriiniirken gereksiz olabilmektedir. Ozniteliklerinin sayis1 n kadar olan bir
veri kiimesinde Ozniteliklerin se¢imi i¢in olusturulan alt kiime sayis1 2" kadardir. Bu
durum n sayisinin biiylik oldugu durumlarda aramayi imkansiz hale getirmektedir.
Oznitelik segim problemi bu sekilde iistel olarak arttig1 icin literatiirde polinomsal
zamanda c¢oziilemeyen (NP-hard) optimizasyon problemi olarak tanimlanmaktadir
(Amaldi ve Kann, 1998).

Literatiirde Oznitelik se¢im problemi i¢in kullanilan yaklasimlar sarmalayici
(wrapper) yontemler ve filtre (filter) tabanli yontemler olmaz iizere iki kategoriye

ayrilmaktadir.
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Filtre tabanli yontemler, istatistiksel tekniklere ve bilgi teorisine dayanan secilen
oznitelikler arasindaki en yiiksek korelasyonu saptamaya calisan tekniklerdir. Ornek
olarak ki-kare (chi square) (Liu ve Setiono, 1995), bilgi kazanimi (information gain)
(Azhagusundari ve Thanamani, 2013), ortak bilgi (mutual information) (Peng ve ark.,
2005), kazang orani (gain ratio) (Karegowda ve ark., 2010), temel bilesen analizi
(principal component analysis) (Song ve ark., 2010), minimum fazlalik maksimum alaka
(minimum Redundancy Maximum Relevancy) (Billah ve Waheed, 2020) gibi teknikler
gosterilebilir. Bu yontemler c¢alisirken herhangi bir 6grenme algoritmasina ihtiyag
duymadiklart i¢in hizli ¢alisirlar ve verinin kendi igerisindeki iliski ve korelasyondan
faydalanirlar.

Sarmalayici yontemler iistel bir ¢6ziim kiimesinden en optimum ¢oziimii bulmak
icin makine O6grenmesi tekniklerinden yararlanan ve genellikle metasezgisel yaklagim
kullanan tekniklerdir. Aslinda bir veri kiimesindeki gereksiz 6znitelikleri ¢ikartarak en
verimli  Ozniteliklerin saptamak bir optimizasyon problemidir. Optimizasyon
algoritmalar1 bilhassa metasezgisel yaklagimlar bu islem icin oldukca elverislidir ve
literatiirde filtre tabanli yontemlerden daha verimli oldugu bir¢cok calisma tarafindan
savunulmustur (Rodrigues ve ark., 2014; Nouri-Moghaddam ve ark., 2021). Metasezgisel
yaklasimlar her zaman en iyi sonucu garanti etmemekle birlikte makul siire zarfinda kabul
edilebilir ¢oziim sunmay1 amaglarlar. Oznitelik segimi problemindeki yerel minimumlara
takilma ve erken yakinsama problemlerinden Otiirii literatiirde bir¢ok yaklasim
gelistirilmistir ve yeni yaklasimlar i¢in de ¢alismalar yapilmaktadir (Li ve ark., 2017).

Bu tez kapsaminda metasezgisel algoritmalara odaklanildigr igin kaynak
aragtirmasi da bu dogrultuda yapilmistir. Sarmalayici 6znitelik se¢im islemi i¢in Gnerilen
onemli metasezgisel yaklasimlardan bazilari bu boliimde sunulmustur.

2016 yilinda Emary ve ark. 6znitelik se¢cimi problemini ¢ézmek icin GWO’nun
iki farkli yaklagimini iceren bGWO adinda ikili versiyonunu gelistirmislerdir. Bunlardan
birisi popiilasyondaki en iyi ili¢ bireye yoOnelik bireysel adimlar i¢in ikili versiyon
gelistirilir ve orijinal algoritmanin yapisindaki ii¢ siire¢ arasinda ¢aprazlama yapar. Digeri
sigmoid fonksiyonunu kullanarak siirekli pozisyon giincelleme degerini ikili uzaya
sezgisel esik fonksiyonlariyla birlikte tasir. Arastirmacilarin 6nerdikleri yaklagimlari on
sekiz farkli veri seti lizerinde PSO ve GA ile kiyaslamis ve daha performansli oldugunu

gostermislerdir (Emary ve ark., 2016).
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2017 yilinda Mafarja ve Mirjalili, 6znitelik se¢im probleminde kullanilmak iizere
WOA yaklagimimin iki farkli ikili versiyonunu gelistirmistir. Bunlardan birisi SA
algoritmasinin somiirii kabiliyetini WOA’da kullanmak iizere gelistirilen melez versiyon
digeri her iterasyondan sonra WOA’ nin en iyi ¢6ziimiinii gelistirmeye yonelik 6nerilen
yerel arama tabanli yaklagimdir. Gelistirilen yaklasimlar on sekiz farkli veri seti lizerinde
iic popiiler sarmalayict 6znitelik se¢me algoritmasiyla kiyaslanmistir. Calisma sonuglari
yeni yontemin kiyaslanan yontemlerden daha performanshi oldugunu gostermistir
(Mafarja ve Mirjalili, 2017).

2017 yilinda Arora ve Anand, 6znitelik se¢imi problemini ¢ézmek i¢in Kelebek
Optimizasyon Algoritmasinin (BOA) ikili versiyonunu gelistirmislerdir. Algoritmanin
gelistirilmesinde literatiirdeki popiiler dort S-sekilli ve dort V-sekilli transfer fonksiyonu
stirekli uzay1 ikili uzaya doniistiirmek i¢in kullanilmistir. Yirmi bir farkli veri setinin
kullanildig1 c¢alismada oOnerilen yontem literatiirdeki bes klasik ve dort yiiksek
performansli 6znitelik se¢imi yaklagimi ile kiyaslanmistir. Calisma istatistiksel sonuglari
BOA tabanli 6nerilen yontemin performansini dogrulamigtir (Arora ve Anand, 2019b).

2018 yilinda Mafarja ve ark. tarafindan Yusufcuk Kusu Algoritmasinin (DA) ikili
versiyonu Oznitelik se¢im problemini ¢ézmek i¢in gelistirilmistir. Calismadaki stirekli
uzayin ikili uzaya doniistiiriilmesinde temel motivasyon olarak sekiz adet zaman
degiskenli (time varying) transfer fonksiyonu kullanilmistir. Kesif ve somiirii arasindaki
dengeyi kurmak i¢in iterasyon baslarinda yiiksek boyut sayisinda element degisimi
yapilirken optimizasyon sonlarina dogru element degisim pozisyonu sayisi azaltilmistir.
Calisma sonuglart on sekiz veri seti lizerinde GWO, BBA, BGSA, PSO ve GA ile
kiyaslanmis ve karigiklik matrisi, ROG egrisi ve azaltilan 6znitelik say1si iizerinden analiz
edilmistir. Calismanin sonuglar ikili DA algoritmasinin performans agisindan giivenilir
oldugunu vurgulamistir (Mafarja ve ark., 2018).

2019 yilinda Sayed ve ark. tarafindan Karga Arama Algoritmasi (CSA) kaotik
operatorlerle desteklenerek ikili versiyonu 6znitelik segme probleminde kullanilmak
tizere gelistirilmistir. Yirmi farkli veri setinin kullanildig1 ¢aligmada on popiiler kaotik
harita ile parametre analizi yapilmistir. Analizde tespit edilen sine kaotik haritasi yedi iyi
bilinen algoritma ile karigiklilk matrisi ve azaltilan Oznitelik sayis1 iizerinden
incelenmigstir. Caligmanin  deneysel sonuglarin  Onerilen yontemin kiyaslanan

yontemlerden daha performansli oldugu gostermistir (Sayed ve ark., 2019).
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2019 yilinda Mafarja ve ark. tarafindan 6znitelik segme problemine yonelik ikili
Cekirge Optimizasyon Algoritmast (GOA) gelistirilmistir. Algoritmay1 ikili uzaya
tagimak icin dort adet S-sekilli ve dort adet V-sekilli transfer fonksiyonu kullanilmistir.
Bununla birlikte algoritmanin kesif siirecinin basarisini artirmak i¢in mutasyon operatorii
eklenmistir (bGOA-M). Yirmi bes farkli veri seti iizerinde algoritmanin performansi
dogrulanmistir. Sekiz metasezgisel yontem ve alti1 filtre tabanli yontem ile sonuglar
kiyaslandiginda hem bGOA hem de bGOA-M’nin kiyaslanan algoritmalardan daha
rekabetci oldugu gosterilmigstir (Mafarja ve ark., 2019).

2020 yilinda Neggaz ve ark. tarafindan 6znitelik se¢iminde kullanilmak iizere
Henry Gazi Coziiniirlik Optimizasyonun (HGSO) ikili versiyonu gelistirilmistir.
Algoritmanin olusturdugu ideal 6znitelik kiimesinin degerlendirilmesi i¢cin KNN ve SVM
siniflandirma algoritmalari kullanilmistir. Calisma sonuglart GOA, WOA, GWO, SSA ve
DA ile kiyaslanmistir. Caligma sonuglarinda HGSO’nun daha verimli oldugu istatistiksel
testlerle dogrulanmistir (Neggaz ve ark., 2020).

2020 yilinda Bas ve Ulker, 6znitelik secim problemini ¢dzmek igin Sosyal
Oriimcek Algoritmasinin (SSA) ikili versiyonunu gelistirmislerdir. Bu versiyonda 6nce
sekiz adet transfer fonksiyonu ve esik fonksiyonlari ile siirekli ¢éztimler ikili ¢ozlimlere
transfer edilmistir. Daha sonra ¢aprazlama operatorii eklenerek c¢oziimler
giiclendirilmistir ve en iyi modeli bulmak i¢in analizler yapilmistir. Gelistirilen yontem
yirmi bir farkli biiyiikliikteki veri seti lizerinde bes popiiler yontem ile kiyaslanmistir.
Calismanin sonuglarina yapilan istatistiksel testler Onerilen ikili SSA algoritmasin
performansini dogrulanmistir (Emine ve Ulker, 2020).

2021 yilinda Pan ve ark. tarafindan Giivercin Ilhamli Optimizasyon (PIO)
algoritmasinin ikili versiyonunu Oznitelik secim probleminde kullanmak iizere
gelistirilmistir. Calismada ikili uzaya doniisiim i¢in dort adet yeni transfer fonksiyonu
tanitilmistir. Coziim kalitesini gelistirmek i¢in yeni bir hiz gilincelleme semasi ve iki
asamali konum giincelleme denklemi eklenmistir. Gelistirilen yontem literatiirdeki
popliler veri setleri iizerinde, BGWO ve BPSO algoritmalar1 ile kiyaslanmistir.
Calismanin istatistiksel testleri yapilarak onerilen yontemin basaris1 vurgulanmistir (Pan
ve ark., 2021).

2021 yilinda Basset ve ark. tarafindan Harris Sahini Optimizasyon (HHO)
algoritmas1 SA algoritmasi ile melezlenerek 6znitelik se¢im probleminde kullanilmak

iizere ikili olarak gelistirilmistir. Algoritmanin ikili versiyonuna ve (and) ile veya (or)
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mantiksal operatorleri eklenmistir. SA algoritmast HHO’nun lokal minimumlardan
kaginma performansini arttirmak icin kullanilmistir. Onerilen yéntemin performanst iyi
bilinen algoritmalarla yirmi dort adet standart veri seti ve on dokuz adet yapay veri seti
kullanilarak karsilastirtlmistir. Cesitli istatiksel testler ile ikili HHO’nun performansi
dogrulanmistir (Abdel-Basset ve ark., 2021a).

2022 yilinda Hu ve ark. tarafindan Karadul Oriimcek Algoritmasinin (BWO)
performansi arttirilarak ikili versiyonu 6znitelik problemini ¢6zmek i¢in gelistirilmistir.
Orijinal algoritmanin performansini arttirmak i¢in es se¢imi, diferansiyel evrim mutasyon
operatorii ve dinamik parametre olmak iizere {i¢ yeni iyilestirme yapilmistir. Yapilan bu
gelistirmelerle algoritmanin hem daha hizli yakinsama yaparak basarisini arttirmak hem
de yerel minimumlardan kaginmasina yardimct olmasi hedeflenmistir. Caligma sonuglari
dogrulamak i¢in on farkli 6znitelik segcme problemi ¢6ziilmiis, sonuglar bes iyi bilinen
sarmalayict Oznitelik secimi teknigi ile kiyaslanmustir. Yapilan istatistiksel testler
Onerilen algoritmanin 6znitelik se¢imi i¢in en umut verici modellerden birisi oldugunu
gostermistir (Hu ve ark., 2022).

2022 yilinda Awadallah ve ark. tarafindan oOznitelik se¢imi probleminde
kullanilmak {izere At Siiriisi Optimizasyon (HHO) algoritmasinin ikili versiyonu
gelistirilmistir. Stirekli uzayda calisan algoritmanin ikili uzaya doniistiiriilmesi icin S-
sekilli, V-gekilli ve U-gsekilli transfer fonksiyonlari kullanilmistir. Her bir transfer
fonksiyonunun dort versiyonu da kullanilmigtir. Ayrica dnerilen yontemin performansini
arttirmak i¢in tek noktali, iki noktali ve tekdiize ¢aprazlama operatorleri uygulanmigtir.
Gelistirilen on bes farkli versiyonun yirmi dort farkli veri setinde alt1 metrik iizerinden
analizi yapilmistir. Calisma sonuclari Onerilen yeni yontemlerin literatiirdeki giiclii

algoritmalara kiyasla rekabet¢i oldugu gostermektedir (Awadallah ve ark., 2022).
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3. MATERYAL VE YONTEM

Materyal ve metot béliimii alt: alt baslikta toplanmustir. 11k olarak orijinal yapay
alg algoritmasinn siirecleri matematiksel denklemleriyle birlikte agiklanmustir. Ikinci alt
baslikta metasezgisel algoritmalar icin kaos teorisi ve kaotik haritalar detaylandirilmistir.
Ucgiincii alt baslikta kaos teorisinden esinlenerek gelistirilen kaotik yapay alg algoritmasi
akis diyagramiyla desteklenerek anlatilmigtir. Dordiincii alt baglikta kaotik yapay alg
algoritmas1 kiimele analizinde kullanilmak {izere organize edilmis, besinci alt baslikta
oznitelik se¢iminde kullanilmak iizere gelistirilen ikili kaotik yapay alg algoritmasi akis
diyagrami1 ve sdzde koduyla birlikte tanitilmigtir. Altinci alt baslhikta ise gelistirilen
yontemlerin test edilmesi i¢in kullanilan optimizasyon problemleri ve degerlendirme

metrikleri detaylandirilmigtir.
3.1. Yapay Alg Algoritmasi

Algler CO2 ve H>O kullanarak besinlerini iiretebilen mikroorganizmalardir.
Algler, alg hiicrelerinin bir araya gelmesi ile koloni seklinde yasayan canlilardir. Yapay
Alg Algoritmasi, alglerin koloni seklindeki yasam davranislarinin esinlenerek
gelistirilmis biyolojik ilhamli metasezgisel bir optimizasyon algoritmasidir (Uymaz ve
ark., 2015a). Bu algoritmada alglerin karakteristik 6zellikleri de modellenmistir. Alg
kolonileri daha iyi fotosentez yapabilmek i¢in 151k kaynagina dogru hareket etme, degisen
ortam sartlarinda adapte olma ve mitoz boliinme ile cogalma 6zelliklerine sahiptir. Yapay
alg algoritmasi alglerin bu 6zelliklerini matematiksel olarak modelleyerek optimizasyon
problemlerinde daha iyi ¢oziimler iiretmek i¢in gelistirilmistir. Sirasiyla helisel hareket,
adaptasyon siireci ve evrimsel siireci gergeklesir. Her bir alg kolonisi optimizasyon
probleminin olas1 bir aday ¢6ziimiinii temsil eder. Alg kolonileri bir araya gelerek alg
popiilasyonunu olusturur. D boyutlu ve N alg kolonisinden olusan popiilasyon Denklem

3.1°de ve ilgili alg popiilasyonun olusturulmasi Denklem 3.2°de gosterilmektedir.

xl'l xllz xl’D
lel xz‘z XZ'D

(3.1)

Populasyon =

XpN1 Xpn2 - XpND
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Populasyon{ =x) .+ nj(xrj;lax—xr];lm) i=12,..,Nvej=12,..,D (3.2)

Denklemlerde D alg kolonisinin boyutunu (bir kolonideki alg hiicresi sayisini),
PN alg popiilasyonu biiyiikliigiinii (popiilasyondaki koloni sayisini), x;; i. alg kolonisinin
j. Alg hiicresini temsil etmektedir.

Alg popiilasyonu alg kolonilerinden, alg kolonileri de alg hiicrelerinden olusur.
Her bir alg hiicresi aday ¢6zlimiin bir parametresini temsil eder. Bu hiicreler 1s1, 151k, besin
gibi yeterli ortam sartlar1 saglandiginda biiyiirler ve daha iyi bir konuma dogru hareket
ederler. Algoritmada alglerin biiyiime kinetigi (4) Monod modeli ile Denklem 3.3’teki
gibi hesaplanir. Her bir alg kolonisi helisel hareket, adaptasyon ve evrimsel siire¢ ile
bulundugu konumdan daha iyi bir konuma ge¢meye calisir. Koloni en optimal konuma

geldiginde optimizasyon probleminin optimum ¢6ziimii elde edilmis olur.

't:ﬂfnax X Sit
Hi Kb+ Sf

(3.3)

Denklemde p,;,,x maksimum biiyiime oranidir ve 1 olarak kabul edilir. u spesifik
bliylime oranini, S t zamanindaki uygunluk degerini temsil eden besin ¢ozeltisi
konsantrasyonudur. K , t zamaninda (G}/2) denklemi ile hesaplanan yar1 besin
kosullarindaki biiytime oranidir. G, t + 1 zamanindaki alg kolonisinin biiyiikligiidiir ve

Denklem 3.4 ile hesaplanir.

GHY = G! + ut Gt (3.4)

Denklemde G}, t zamanindaki i. alg kolonisinin biiyiikliigiidiir.

AAA ii¢ temel siirecten olusur. Birincisi besin ¢ozeltisi igerisindeki alglerin ii¢
boyutlu hareketlerini temsil eden helisel hareket siirecidir. ikinci siireg, yeterli 151k ve
besin elde eden alg kolonilerinin mitoz bdliinme ile gogaldig1 evrimsel siiregtir. Uciincii
siireg, yeterince gelisemeyen alg kolonilerinin en biiyiik koloniye benzemeye ¢alistig

adaptasyon siirecidir. Tezin ilerleyen kisminda bu siirecler detayli olarak izah edilecektir.
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3.1.1. Evrimsel Siire¢

Alg kolonileri daha uygun ortam sartlarina ulastikca yani daha iyi ¢oziimler
bulduk¢a gelisirler ve biiyiirler. Uygun ortam sartlarin1 elde edemeyen yani iyi bir
uygunluk degerine ulasamayan koloniler ise gelisemezler ve oOliirler. Helisel hareket
stireci tamamlandiktan sonra evrimsel siiregte alg kolonileri biiyiiklikklerine (G) gore
siralanirlar. En biiyiik alg kolonisinin rastgele seg¢ilmis bir hiicresi en kiiciik alg
kolonisinin ayn1 hiicresine kopyalanir ve evrimsel siire¢ tamamlanir. Bu iglemler sirasiyla

Denklemler 3.5 — 3.7°de gosterilmektedir.

biggest’ = max (G) i=12,..PN (3.5)
smallest! = min (Gf) i=12,..PN (3.6)
smallestf, = biggest{, m=12,..D (3.7)

Denklemlerde m rastgele segilmis bir alg hiicresini, biggest’ ve smallest®
sirastyla t zamanindaki en biiyiik ve en kiigiik alg kolonilerini temsil etmektedirler

(Uymaz ve ark., 2015a).

3.1.2. Helisel Hareket

Alg kolonisi daha iyi ortam sartlarina ulasmak i¢in suda/¢ozeltide helisel sekilde
hareket eder. Alg kolonileri biiytikliikleri ile orantili olarak enerjiye sahiptir. Bu
hareketini sahip oldugu enerji miktarinca yapar. Her bir harekette enerji parametresi (e)
kadar enerjisinden kaybeder. Yaptig1 hareketi sonucunda daha iyi bir ortama ulagmis ise
enerji parametresi degerinin yarisint (e/2) tekrar kazanir. Koloninin enerjisi besin
konsantrasyonu ile dogrudan orantilidir. Dolayisiyla daha enerjik olan alg kolonilerinin
hareket frekanslar1 daha yiiksektir. Bu islem kolonilerin global arama bir diger tabirle
kesif (exploration) yeteneklerini arttirir. Su igerisinde hareketi etkileyen bir diger faktor
stirtiinme kuvvetidir. Bu siirtinme kuvveti biiyiikliige bagh olarak Denklem 3.8 ile
hesaplanir. Yiizey alan daha kii¢iik olan koloniler siirtiinme yiizeyleri kii¢iik oldugu i¢in
su icerisinde daha fazla hareket mesafesine sahiptir. Daha iyi ortam sartlarini elde eden

koloniler biiyiikliiklerinden dolay1 daha fazla siirtlinme yiizey alanma sahiptirler. Bu
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durum iyi bir ¢oziim yakalamis kolonilerin yerel arama bir diger tabirle somiirii
(explotation) yeteneklerini arttirarak bulduklar1 ¢6ziimiin etrafinda yavas yavas arama
yaparak ¢Oziimii gelistirmelerine daha fazla yardimer olur. Bu sekilde her bir koloni
enerjisi bitene kadar sivi igerisinde helisel hareketler yaparak daha iyi ortam sartlarina

ulagmaya calisir.
2

313G;
(X;)) = 2m yp (3.8)

Denklemde t(X;), i. alg kolonisinin siirtiinme kuvvetini gostermektedir. Her bir

alg kolonisi Sekil 3.1°de gosterildigi gibi ii¢ boyutlu helisel hareket yapar.

Sekil 3.1. Alglerin ii¢ boyuttaki helisel hareketi

Bu iic boyutun hangi koloni ile degistirilecegini belirlerken turnuva se¢im
yontemini kullanir. Koloni belirlendikten sonra rastgele secilecek ii¢ boyut (p, r ve v)

belirlenir. Denklemler 3.9 - 3.11 kullanilarak helisel hareket gergeklestirilir.

xiyt = xb, + (2, — x5,) (A = T (X)) (3.9)
xfH = xb + (xfr —x£) (A — 5 (X)) cos a (3.10)

xtit =l + (xf, — x5,) (A — T(X) sin @ (3.11)

iv
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Denklemlerde xitp,

xf. ve x}, sirastyla t zamanimdaki i. alg kolonisinin x, y ve z
koordinatlarint ve 7(X;) siirtiinme kuvvetini gostermektedir. p, r ve v birbirinden farkli
rastgele secilmig ti¢ boyutu, j ise rastgele secilmis komsuyu gosterir. X; turnuva
yontemiyle secilir ve X; ,X; ye dogru helisel hareket yapar. a,8 € [0,2n] ve p €

[ —1, 1] olmak tlizere 4 kesme kuvvetini gosterir.

3.1.3. Adaptasyon Siireci

Adaptasyon siirecinde yeterince gelisemeyen alg kolonilerinin en biiyiik koloniye
benzemeye, uyum saglamaya calistig1 bir siirectir. Aclik degeri en yiiksek olan alg
kolonisi bu isleme tabi tutulur. Iterasyon baslangicinda tiim alg kolonilerinin aglik degeri
esit ve sifirdir. Helisel hareket siirecinde daha iyi bir ¢6ziim bulamayan alg kolonilerin
aclik degeri bir artar. Helisel hareket ve evrimsel siirecten sonra aglik degeri en yiiksek
koloni adaptasyon siirecine girer. Ancak adaptasyon islemi her iterasyonda gerceklesmez.
Once 0 ile 1 arasinda rastgele bir deger segilir. Bu deger Adaptasyon parametresinden
(Ap) kiiclikse adaptasyon iglemi gerceklestirilir. Adaptasyon islemi Denklemler 3.12 ve
3.13 ile gergeklestirilir.

starving® = max A} (3.12)

starving'*! = starving' + (biggest' — starving') X rand (3.13)

Denklemlerde AY , t zamanindaki i. alg kolonisinin aglik degerini gostermektedir.
starving®, t zamanindaki aglik degeri en yiiksek alg kolonisini temsil etmektedir.

AAA’da alg popiilasyonu rastgele baslangic parametreleri olusturulur.
Adaptasyon parametresi (Ap), kesme kuvveti (4) ve enerji kayb1 parametresi (e)
tanimlanir. Alg popiilasyonunu olusturan her bir alg kolonisi enerjisi bitene kadar helisel
hareket yapar. Daha sonra en kiigiik alg kolonisinin, en biiyiik alg kolonisine dogru
hareket etmeye calistigi evrimsel siire¢ gerceklesir. En son en ag¢ alg kolonisi (Ap)
parametresi dogrultusunda adaptasyon islemine tabi tutulur ve yeni popiilasyon elde
edilir. En iyi ¢oziim her iterasyonda elde edilen c¢oziimlerle karsilastirilarak secilip
iterasyon boyunca saklanir.

AAA’nin sézde kodu Sekil 3.2°de gosterilmektedir (Uymaz ve ark., 2015a),
(Uymaz ve ark., 2015b).
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Uygunluk fonksiyonunun tammlanmasi f(x), x=(x1,X2, ...,Xq)
N alg kolonisine sahip baslangi¢ popiilasyonun baslatilmasi
Alg kolonilerinin biiyiikliiklerinin (G) hesaplanmast
Kesme kuvveti parametresi (), Enerji parametresi (e) ve Adaptasyon parametresi (A,) tanimlanmast
While (¢ <Maksimum Uygunluk Hesaplama Degeri)

Alg kolonilerin enerjilerinin (E) ve siirtiinme yiizeylerinin (T) hesaplanmast

Fori=I:n

Starvation degerlerinin bagslatiimast

While (E(x;) > 0)
Uygunluk fonksiyonlarim degerlerine gore turnuva yontemi ile j alg kolonisin seg¢ilimi

Helisel hareket icim rastgele k, [ ve m boyutlarimin belirlenmesi
xFt = xh + (xjtk — xf)(A —1;) cosa
xit=xh + (xjtl —xf)(A— 1) sinp

xfr:-ll = xLFm + (xjpm - Xfm)(A - Ti)p

aB€E[0,2x];p€[-1,1];
Yeni ¢oziimiin hesaplanmasi
E(x;)) = E(x;) — (g) Enerji kaybt
if yeni ¢oziim daha iyi i. Alg kolonisinin giincellenmesi ve starvation degerinin sifirlanmasi
else E(x;) = E(x;) — (g) enerji kaybi (daha iyi ¢oziim bulunamadig i¢in) end if
end While
if starvation seviyesinin arttirilmas: end if

end For
Alg kolonilerinin biiyiikliiklerinin (G) hesaplanmast
Rastgele secilen r boyutunda en biiyiik alg kolonisinin hiicresinin en kiiciik alg kolonisine kopyalanmasi

smallestt = biggestt
En yiiksek starvation degerine sahip koloninin belirlenmesi

if rand<4,
starving'*! = starving® + (biggestt — starving') x rand

end if
En iyi ¢oziimiin saklanmasi
end While

Sekil 3.2. AAA’nin sézde kodu

AAA’nin akis semast Sekil 3.3’te gosterilmektedir.
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Parametrelerin Belirlenmesi
( Kesme Kuvveti, Enerji Kaybi <€
ve Adaptasyon Parametresi)

l

AAA'nin Basglatiimasi <Optimum cazﬁm>
(Popilasyonun baslatiimasi, uygunluk ve biiyukluk
degerlerinin hesaplanmasi)

Helisel Hareket Siireci

Basla )

2

(Her bir alg kolonisi enerjisi bitine kadar < Hayr Durdurma
turvuna yontomlylo bir komsu secer Kriteri?
rastgolo bollrlcyoeoﬁl uq hucnslnl yani boyutunu
Evrimsel Siire¢
(En biiyiik ve en kiiciik alg kolonisi belirlenir En iyi koloniyi sakla
En biiyiik kolonin rastgele secilen bir hiicresi A

en kiiciik koloninin bir hiicresine kopyalanir)

l

Adaptasyon Siireci

(Aclik degeri en yiiksek alg kolonisi belirlenir
Ap parametresi dogrultusunda en a¢ koloni
adaptasyona islemine tabi tutulur)

Sekil 3.3. AAA’nin akis semasi

3.2. Kaos Teorisi

Kaos teorisi kaotik, dinamik, dogrusal olmayan (non lineer) sistemleri ifade
edebilmek icin gelistirilmis bir teoridir. Bu sistemler baslangic parametrelerine yliksek
hassasiyet gosterir. Yani baslangic parametrelerindeki kiiclik kaotik gelistirmeler

sistemin ¢ikisinda ve performansinda biiyilik degisikliklere yol acabilir. Bununla birlikte
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kaos sistemleri rastgelelik (randomness) igerir. Bir diger ifadeyle kaotik sistemler rastgele
davraniglar gdstersede rastgele parametrelere ihtiya¢ duymazlar. Bu sistemlerin bir diger
ozelligi ergodik (ergodicity) olmasidir. Kaosun ergodiklik 6zelligi belirli bir aralikta
tekrara dliigmemeyi garanti eder. Bir diger tabirle rastgele dizilerde birbirinin aynisi
sayilar iretilebilir ancak kaos sistemlerde ergodiklik sayesinde ayni sayidan tekrar
iiretilmesi miimkiin degildir. Dolayisiyla, optimizasyon problemlerinde tekrara diiserek
yerel minimumlara takilmaktan kacinmak i¢in kaos mekanizmasi kullanilabilir. Bu
ozellikleri sayesinde kaos sistemlerden esinlenerek gelistirilmis kaotik haritalar
kullanilabilir.  Metasezgisel popiilasyon tabanli optimizasyon algoritmalarin
performanslarini arttirmak icin, bu haritalar siklikla kullanilirlar (Alatas ve ark., 2009;

Mirjalili ve Gandomi, 2017).

3.2.1. Kaotik Haritalar

Kaotik haritalar uzun periyotlu rastgele sayilar tliretmede siklikla kullanilan
stokastik, deterministik ve dogrusal olmayan bir stratejidir. Bu haritalar tarafindan
olusturulan say1 dizilerindeki sayilar tekrara diismemesi, bir yerde sikismak yerine genis
bir spektruma yayilmis olmasi, dizi liretim ve saklama maliyetinin diisiik olmas1 gibi
biiyiik avantajlara sahiptir. Metasezgisel algoritmalarin igerisindeki rastgele iiretilen
sayilarin ayn1 olmasi ve belirli bir aralikta olmasi gibi nedenlerle bu rastgele sayilar bazen
algoritmalarin lokal minimumlarda sikismasina neden olabilmektedir. Bu gibi
sebeplerden otiirii belirli bir sistematigi olan, spektrumun tamamim kesfedebilen ve
tekrara diismeyen kaotik diziler tretilebilir ve rastgele say1 kullanmak yerine bu diziler
kullanilabilir. Literatiirde Henon (dos Santos Coelho ve Mariani, 2009), Ikeda (Ouannas
ve ark., 2019), Zaslavskii (dos Santos Coelho ve Pessoa, 2011), Intermittency (Elaskar
ve Del Rio, 2017), Liebovitch (Zhao ve Gao, 2021), Tinkerbell (dos Santos Coelho ve
Mariani, 2012) gibi ¢ok farkli kaotik harita ¢esidi bulunmakla birlikte, ¢alismalarda
siklikla tercih edilen 10 kaotik harita bulunmaktadir. Bunlar Chebyshev (Tang ve ark.,
2018), Circle (Jordehi, 2015), Gaussian (Kaur ve Arora, 2018), Iterative (Rather ve Bala,
2020), Logistic (Demir ve ark., 2020), Piecewise (Wang ve ark., 2014), Sine (Saremi ve
ark., 2014), Singer (Gandomi ve ark., 2013b), Sinusoidal (Talatahari ve ark., 2012) ve
Tent (Gandomi ve ark., 2013a) kaotik haritalaridir. Kaotik diziler bu kaotik harita

denklemlerinden bir baslangi¢ parametresi ile istenilen biiyiikliikte olusturulur. Thtiyag
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duyulan pozisyonda rastgele say1 kullanmak yerine liretilen kaotik diziden siradaki say1
cekilip kullanilir. Bu dizideki sayilar birbirinin ayn1 olma olasilig1 s6z konusu degildir ve
genis bir spektruma yayilir (May, 2004).

Tezin devaminda literatiirde yaygin olarak kullanilan kaotik haritalar ve

formiilasyonlar1 sunulmustur.
3.2.1.1. Chebyshev Kaotik Haritasi

Chebyshev kaotik haritasina ait formiilasyon Denklem 3.14’te gosterilmektedir.

Denklemde k iterasyon sayisini, x; k. kaotik say1y1 gostermektedir.

Xr+1 = cos(k cos™1(xy)) (3.14)

Chebyshev denklemi kullanilarak baslangi¢ parametresi x; = 0.7 ile iiretilen 100

sayinin spektrumu Sekil 3.4°de gosterilmektedir

Chebyshev

/ [ \"

04

ol )

_02 L

Value { X, )
o
———

04t

06

0 20 40 60 80 100
Iterations ( k )

Sekil 3.4. Circle kaotik haritas1 yayilim spektrumu

3.2.1.2. Circle Kaotik Haritasi

Circle kaotik haritasina ait formiilasyon Denklem 3.15’te gdsterilmektedir.
Denklemde k iterasyon sayisini, x;, k. kaotik sayiy1, a ve b denklem sabitlerini temsil

etmektedirler.
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a
Xpsr = X+ b — (ﬁ) sin(2mk) mod(1) (3.15)

Circle kaotik haritas1 denklemi kullanilarak baslangi¢ parametresi x; = 0.7,
denklem sabiti a = 0.5 ve b = 0.2 ile iretilen 100 saymin spektrumu Sekil 3.5te

gosterilmektedir.

Circle

0 20 40 60 80 100
Iterations ( k)

Sekil 3.5. Circle kaotik haritast yayilim spektrumu

3.2.1.3. Gaussian & Gauss/Mouse Kaotik Haritasi

Gaussian kaotik haritasina ait Denklem 3.16 asagida gosterilmektedir. Denklemde

k iterasyon sayisini, x; k. kaotik say1y1 temsil etmektedir.

0 0 1 1 [1]
xk = , —_—_— | —
d(1
Xy = ) xymod(1) x Xy (3.16)
m otherwise, x=>0

Gaussuian map denklemi kullanilarak baslangi¢c parametresi x; = 0.7 ile iiretilen 100

sayinin spektrumu Sekil 3.6’te gosterilmektedir.
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Gauss/mouse
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Sekil 3.6. Gaussian kaotik haritasinin yayilim spektrumu

3.2.1.4. Iterative Kaotik Haritasi

Iterative kaotik haritasina ait Denklem 3.17 asagida gdosterilmektedir.

Denklemde k iterasyon sayisini, x;, k. kaotik say1y1, a denklem sabitini temsil etmektedir.

Xppq = Sin <g),a € (0,1) (3.17)

Iterative kaotik haritasi [-1, 1] arasinda degerler {iretir, bu degerler [0, 1] arasina
normalize edilmektedir. Iterative kaotik haritast denklemi kullanilarak baslangic
parametresi x; = 0.7 ve kaotik sabiti a = 0.7 ile iiretilen 100 saymin spektrumu Sekil
3.7’te gosterilmektedir.

Iterative
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Sekil 3.7. Iterative kaotik haritas1 yayilim spektrumu
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3.2.1.5. Logistic Kaotik Haritas1

Logistic kaotik haritasina ait Denklem 3.18 asagida gosterilmektedir. Denklemde k
iterasyon sayisini, X, k. kaotik sayiyr gostermektedir. Denklemdeki a degeri lojistik
harita sabitidir. Denklemin kaotik say1 liretmesi i¢in a sabitinin alabilecegi degerler [3.57,

4] araligindadir.

Xis1 = axe (1 —x) (3.18)

Logistic kaotik haritas1 denklemi kullanilarak baslangi¢c parametresi x; = 0.7 ve

kaotik sabiti a = 4 ile iiretilen 100 saymnin spektrumu Sekil 3.8’te gosterilmektedir.

Logistic

) A (F I e e

Value ( X, )

0 20 40 60 80 100
Iterations ( k)

Sekil 3.8. Logistic kaotik haritas1 yayilim spektrumu

3.2.1.6. Piecewise Kaotik Haritasi

Piecewise kaotik haritasina ait Denklem 3.19 asagida gdosterilmektedir.
Denklemlerdeki k iterasyon sayisini, x; k. kaotik sayiyi, P denklem sabitini

gostermektedir.



( Xk
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(3.19)

_Sxk<1_P

1-P<x. <1

Piecewise kaotik haritas1 denklemi baslangic parametresi x; = 0.7 ve denklem

sabiti P = 4 ile iiretilen 100 saymin spektrumu Sekil 3.9°da gosterilmektedir.

09r

08 r

0.7

Value ( X, )

03r

02r

0.1 +F

Piecewise

06

05 -

04 r

20

40 60 80 100

Iterations ( k)

Sekil 3.9. Piecewise kaotik haritas1 yayilim spektrumu

3.2.1.7. Sine Kaotik Haritas1

Sine kaotik haritasina ait Denklem 3.20 asagida gdsterilmektedir. Denklemde k

iterasyon sayisini, X;, k. kaotik say1y1, a denklem sabitini gostermektedir.

a
Xppq1 = Zsin(nxk) ,0<a<4

(3.20)

Sine kaotik haritasi denklemi kullanilarak baglangic parametresi x; = 0.7 ve

denklem sabiti a = 4 ile iiretilen 100 saymin spektrumu Sekil 3.10°te gdsterilmektedir.
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Sine

)

0 20 40 60 80 100
Iterations ( k)

Sekil 3.10. Sine kaotik haritas1 yayilim spektrumu

3.2.1.8. Singer Kaotik Haritasi

Singer kaotik haritasina ait Denklem 3.21 asagida gosterilmektedir. Denklemde k

iterasyon sayisini, X; k. kaotik say1y1, u denklem sabitini gostermektedir.

X1 = H(7.86x, — 23.31xZ + 28.75x7 — 13.302875x;) (3.21)

Singer map denklemi kullanilarak baslangic parametresi x; = 0.7 ve denklem

sabiti p = 1.07 ile tiretilen 100 sayinin spektrumu Sekil 3.11°de gosterilmektedir.

; Singer

09r

08 r
0.7

06

05F

Value ( X, )

04+

03r

02r 1

01+ 4

0 . . . .
0 20 40 60 80 100
Iterations (k)

Sekil 3.11. Singer kaotik haritast yayilim spektrumu
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3.2.1.9. Sinusodial Kaotik Haritasi

Sinusoidal kaotik haritasina ait Denklem 3.22 asagida gosterilmektedir.

Denklemde k iterasyon sayisini, x; k. kaotik say1y1, a denklem sabitini gostermektedir.

Xpp1 = ax? sin(mwxy) (3.22)

Sinusoidal map denklemi kullanilarak baslangi¢ parametresi x; = 0.7 ve denklem

sabiti a = 2.3 ile iiretilen 100 saymin spektrumu Sekil 3.12°da gosterilmektedir.

Sinusoidal

Value ( X, )

0 20 40 60 80 100
Iterations ( k )

Sekil 3.12. Sinusodial kaotik haritas1 yayilim spektrumu

3.2.1.10. Tent Kaotik Haritasi

Tent kaotik haritasina ait Denklem 3.23 asagida gosterilmektedir. Denklemlerde k

iterasyon sayisini, X; k. kaotik say1y1 temsil etmektedir.

Xk
—, < 0.7
0. Xk

Xk+1 = 3Y10 (3.23)
?(1 —Xx), X, =07

Tent map denklemi kullanilarak baglangic parametresi x; = 0.6 ile tiretilen 100

sayinin spektrumu Sekil 3.13’te gosterilmektedir.
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Sekil 3.13. Tent kaotik haritas1 yayilim spektrumu

3.3. Kaotik Yapay Alg Algoritmasi

Metasezgisel optimizasyon yontemleri baslangigta rastgele olarak olusturulan
birden fazla ¢6ziimiin, ¢6ziim uzayinda belirlenen davranig modeli ¢ercevesinde rastgele
olarak arama gergeklestirerek optimum ¢oziime ulagmaya caligmaktadir. Yontemlerin
esinlendigi dogal davranis modelli yonteme ait hiper parametreler sayesinde ¢6ziim
uzaymin kesfi (exploration) ve mevcut c¢oziimlerin iyilestirilmesi (exploitation)
kabiliyetlerini dengeli bir sekilde kullanmayi amaglamaktadir. Kesif ve sOmiirii
kabiliyetleri birbirleri ile 6nemli bir degis-tokus (trade-off) igerisindedir. Dolayisiyla,
metasezgisel yontemlerin ideal kesif ve somiirii dengesini kurmasi lokal minimum
noktalarindan kag¢inarak optimum ¢oziime hizli bir yakinsama agisindan 6nemlidir.

Kaos, dogrusal olmayan sistemlerin diizensiz davraniglariyla ilgilenir. Kaotik
sistemler baslangi¢c kosullarina bagimli rasgele davraniglar sergileyen non-lineer
deterministik sistemlerdir. Bu 0Ozelliklerinden dolay1 kaotik sistemler metasezgisel
yaklagimlarda uygulanabilir olmustur. Kaotik yaklasimlarin metasezgisel yontemlerde
kullanimi, baslangic popiilasyonunun olusturulmasinda, aday ¢oziimlerin rastgele
hareketlerinin ger¢eklestirilmesinde, yontemlerin hiper parametrelerinin belirlenmesinde
veya bu modellerin hibrit kullanilmas1 seklinde ortaya ¢ikmaktadir. Literatiirde kaotik
yaklagimlara sahip pek ¢cok metasezgisel optimizasyon yontemi mevcuttur.

Yapay Alg algoritmasinin en kritik siireci adaptasyon siirecidir (Uymaz ve ark.,

2015b). Bu stirec kesif ve somiirii arasindaki dengeyi saglayan temel siirectir. Adaptasyon
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stireci, bir onceki boliimde tanitilan on kaotik harita ile zenginlestirilmistir. Rastgele
girilen adaptasyon siireci yerine kaotik se¢im operatdrii ile girilen bir adaptasyon siireci

gelistirilmistir. Kaotik siire¢ asagidaki Denklem 3.24’te gosterilmektedir.

if C(t) < Ap then
starving'*! = starving® + (biggestt — starving®) x rand (3.24)

end if

Denklemlerde C(t), t. iterasyondaki kaotik haritanin degerini, starving® en
yliksek aglik seviyesine sahip alg kolonisini, biggest® en gelismis alg kolonisi ve rand
0 ile 1 rastgele se¢ilmis bir degeri temsil etmektedir. Kaotik Yapay Alg Algoritmasi’nin

s0zde kodu Sekil 3.14°te gosterilmektedir.

Uygunluk fonksiyonunun tammlanmasi f(x), x=(x1,x2, ...,Xq)
N alg kolonisine sahip baslangi¢ popiilasyonun baslatilmasi
Alg kolonilerinin biiyiikliiklerinin (G) hesaplanmasi
Kesme kuvveti parametresi (), Enerji parametresi (e) ve Adaptasyon parametresi (A,) tanimlanmast
While (¢ <Maksimum Uygunluk Hesaplama Degeri)
Alg kolonilerin enerjilerinin (E) ve siirtiinme yiizeylerinin (T) hesaplanmast
Fori=I:n
Starvation degerlerinin bagslatiimast
While (E(x;) > 0)
Uygunluk fonksiyonlarim degerlerine gore turnuva yontemi ile j alg kolonisin seg¢ilimi
Helisel hareket icim rastgele k, [ ve m boyutlarimin belirlenmesi
Xt = xh + (xfi — xf ) (A — 1) cosa
xfitt = xf + (xf; — xf) (A — 1) sin B

Xf;ll = xfm + (xjpm - xl?m)(A - Ti)p
aB€E[0,2x];p€[-1,1];
Yeni ¢oziimiin hesaplanmasi
E(x;)) = E(x;) — (g) Enerji kaybt
if yeni ¢oziim daha iyi, i. Alg kolonisinin giincellenmesi ve starvation degerinin sifirlanmasi
else E(x;) = E(x;) — (g) enerji kaybi (daha iyi ¢oziim bulunamadig i¢in) end if
end While
if starvation seviyesinin arttirimas: end if
end For
Alg kolonilerinin biiyiikliiklerinin (G) hesaplanmast
Rastgele secilen r boyutunda en biiyiik alg kolonisinin hiicresinin en kiigiik alg kolonisine kopyalanmasi
smallestt = biggestt
En yiiksek starvation degerine sahip koloninin belirlenmesi

if Chaotic Map Value(T) < A,
starving'*! = starving® + (biggest' — starving') x rand

end if
En iyi ¢oziimiin saklanmasi
end While

Sekil 3.14. Kaotik Yapay Alg Algoritmasinin sdzde kodu
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Kaotik yapay alg algoritmasinin akis diyagrami Sekil 3.15’te gosterilmektedir.

/.-—n\\
( Basla )

Parametrelerin Belirlenmesi
( Kesme Kuvveti, Enerji Kaybi
ve Adaptasyon Parametresi)

\_ J

v

AAA'nin Baglatiimasi Kaotik Haritalar
(Popiilasyonun baslatiimasi, uygunluk ve biiyiikliik
degerlerinin hesaplanmasi)

Kaotik haritalar i¢in baslangi¢
parametreleri

"

1Y
T |

(Her bir alg kolonisi enerjisi bitine kadar
turvuna yontemiyle bir komsu secer X7 “
rastgele belirleyecegi ii¢ hiicresini yani boyutunu | ‘
Denklem 3.12 -3.14 ile giinceller) l

& + J ,

g

™

Evrimsel Siire¢
(En biiyiik ve en kiiciik alg kolonisi belirlenir
En biiylk kolonin rastgele secilen bir hiicresi l
.__en kiigiik koloninin bir hiicresine kopyalanir)

¢ ' Kaotik Dizi ( C(t))
Kaotik Adaptasyon Siireci J

(Aclik seviyesi en yiiksek kolonisi kaotik
adaptasyon iglemine tabi tutulur)
ifC(t) <Ap
starving'*'= starving' + (biggest' - starving') x rand

end if
¢ Hayir

En iyi koloniyi sakla ] |

aN
s

A

v N
g N\

l “Durdurma™ Yarun -
» g SmEvet=——3p( Optimum Coziim )
7N kriteri? P ¢
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Sekil 3.15. Kaotik Yapay Alg Algoritmasi’nin akis diyagram

3.4. Kiimeleme Problemleri icin Kaotik Yapay Alg Algoritmasi

AAA tabanli kiimeleme bir paylasimli kiimeleme teknigidir. N adet elemandan
olusan bir kiimeyi k parcaya bdoler. Sistemin mantiksal agidan anlamli olabilmesi i¢in
kiime sayisini temsil eden k degerinin eleman sayisini temsil eden N degerinden kiiclik
olmalidir. Paylagimli kiimeleme yaklasimlarinda oldugu gibi baslangicta k
parametresinin degerinin belirlenmesi gerekir. AAA tabanli kiimeleme siirecinden

benzerlik tabanli nesnel bir boliimleme kriterini optimize etmeye ¢alisir.
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Kiimeleme siirecinde alg popiilasyonundaki her bir ajan (alg kolonisi) k
parametresi sayisinda kiime merkezlerinin ¢6ziim kombinasyonunu olusturan bir vektor
olarak temsil edilmektedir. Ornek olarak Sekil 3.16°da dort kiimenin merkezlerinin {i¢

boyutlu uzay1 ve ¢oziim vektorii gosterilmektedir.

my; m;, my 3 My, my, mys UET] D) Mys My my; mys
q e A P J
Y RS RS RS
kiime merkezi 1 kiime merkezi 2 kiime merkezi 3 kiime merkezi 4

Sekil 3.16. Ug boyutlu noktalara sahip dért kiimenin uzaysal ve vektdr olarak temsili

Alg kolonilerinin olusturdugu ¢6ziim vektoriiniin kalitesi uygunluk fonksiyonu ile
belirlenir. Uyguluk fonksiyonu kiime i¢i mesafenin toplamidir. Bu bir minimizasyon
problemidir yani kiime i¢i mesafenin diisiiriilmesi amaglanir. Denklem 3.25°te x; ile

gosterilen her bir alg kolonisi bir aday ¢6zliimii temsil eder.

Xi = (mil, m;,, .., My, ...,miNC) (325)

Denklemde my, , i" alg kolonisinin k'™ merkez vektdriinii, Nc kiime sayisini

temsil etmektedir.
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Her bir alg kolonisinin uygunlugu Denklem 3.26’daki uygunluk fonksiyonu
kullanilarak degerlendirilir. Bu deger veri vektoriinlin, kiime merkezi ile arasindaki

minimum mesafelerin toplamidir.

N

f(x) = Z argmin dist(x;,I;) (3.26)

j=1

Denklemlerde

X; : Aday ¢6ziimii olusturan kiime merkezlerini,
f(x) :xt" alg kolonisinin uygunluk degerini,
dist(xi, Ij) : x; ile I; arasindaki Oklid mesafesini,

I

f : jt" veri noktasmu,

N : veri kiimesindeki 6rnek sayisini temsil etmektedir.

arg min dist(xi, Ij) Fonksiyonu Denklem 3.27°deki gibi her bir veri noktasi ile

veri noktasinin dahil edildigi kiime merkezlerinin minimum uzaklariin toplamidir.

arg min dist(x;, I;) = min [dist(m;y, I;), dist(m,, I;), ..., dist(my., 1)] - (3.27)

arg min dist(xi, I j) Fonksiyonu olarak Denklem 3.28’de gosterilen Karesel Hata

Toplami1 (SSE) kullanilmustir.

N
Sum of Squared Error = dz,. (3.28)

n=1

Denklemde d2, kiime merkezi ile veri noktasi arasindaki Oklid uzakligini temsil
etmektedir.

SSE degeri her noktanin kendisine en yakin kiime merkezine olan uzakliginin
karesi alinarak hesaplanan bir metriktir. Bu deger ne kadar kiigiik olursa hata bir o kadar
az anlamina gelir ve basar1 o Olclide yiiksek olur. Kaotik AAA tabanli kiimeleme
yaklasimi SSE metrigini bir uygunluk fonksiyonu olarak alir yinelemeler boyunca
azaltmaya calisir. Gelistirilen kaotik AAA tabanli kiimeleme yaklagiminin akis diyagrami

Sekil 3.17°de gosterilmektedir.
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Parametrelerin Belirlenmesi

v

Rastgele baslangi¢c parametreleri ile Kiimelenecek Noktalari
Alg Popiilasyonunun Olusturulmasi e

v

Her bir alg kolonisi i¢in kiime i¢i
mesafenin toplami degerlendirilir <

v

> Helisel Hareket Siireci Her veri noktasi en yakin kimeye

Her bir alg kolonisi i¢in kiime i¢i SSE hesaplanarak kiimeler N
mesafenin toplami degerlendirilir

Evrimsel Siire¢

v

Kaotik Adaptasyon Siireci

v

En iyi koloninin saklanmasi

v

Durduma Optimum
Hayur Kriteri? Evet »  Cézim

Her bir veri noktasinin tim kiime

e n apiani

~

Sekil 3.17. Kaotik Yapay Alg Algoritmasi tabanli kiimeleme yaklagiminin akis diyagranmi

3.5. Oznitelik Secim Problemi icin Kaotik Yapay Alg Algoritmasi

Oznitelik secimi problemlerinde ¢dziim N boyutlu bir vektdr olarak temsil edilir.
Burada N veri kiimesindeki toplam 6znitelik sayisidir. Bu vektor 0 ve 1’lerden olusur. Bu

vektoriin her bir parametresi ilgili 6zniteligin yeni veri setine segilip secilmeyecegine
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karar verir. Se¢ilmesi durumunda 1 ile dahil edilmemesi durumunda 0 ile temsil edilir.
Tiim olas1 ¢oziim 6znitelik kombinasyonlarini olusturma maliyeti 2V kadardir. Bu sayis1
Oznitelik sayisini artisina gore iistel (exponantial) olarak artacagi icin olasi tiim
kombinasyonlara bakma teknigi olan kaba kuvvet (brute force) yaklagimi ¢ok maliyetli
ve uygulanmaz hale gelir. Metasezgisel yaklagimlar kaba kuvvet yaklasimlarinin
uygulanamadig1 yerlerde siklikla tercih edilirler. Bu yaklagimlar kesin ¢6ziimii garanti
etmemekle birlikte makul zamanda kabul edilebilir bir ¢6ziim sunmaya calisirlar.
Metasezgisel yontemler 6znitelik se¢imi i¢in arama uzayinda iyi performans gosteren

yaklasimlardan birisidir (Mafarja ve ark., 2017).

Orijinal AAA siirekli uzaydaki cesitli optimizasyon problemlerini bagariyla
cozebilen bir metasezgisel algoritmadir (Uymaz ve ark., 2015a). Tezin bu boliimiinde
Oznitelik se¢im problemi bir diger tabirle ideal 6znitelik alt kiimesinin segilmesi i¢in
gelistirilen ikili (binary) yapay alg algoritmas: agiklanacaktir. Onerilen yeni yaklasimda
parametre degerleri 6znitelik se¢imi problemine uygulanabilmesi i¢in 0 ve 1 (ikili-binary)
ile sinirlandirilmistir. Onerilen yeni yaklasimda da her bir alg kolonisi helisel hareket,
evrimsel siire¢ ve adaptasyon siireciyle konumunu giincelleyerek ¢éziimii gelistirmeye
calisir. i1k asama olan helisel hareket siirecinde her bir alg kolonisi turnuva yontemiyle
sececegi bir alg kolonisi (151k kaynagi) ile helisel hareketiyle parametrelerini giinceller.
Diger iki asama olan Adaptasyon siireci ve evrimsel siiregte ise sirasiyla en kiiciik alg
kolonisi ve aclik degeri en yiiksek alg kolonisi uygun bir adim biiyiikliigii ile kiiresel en
iyiye dogru hareket eder. AAA ile aym stratejiler AAA’nin ikili versiyonunda da

uygulanir.

AAA’nin ikili uzayda calisabilmesi i¢in alglerin konum ve pozisyonlar
degerlerinin siirekli degerler yerine ikili degerler formatinda olmasi gerekmektedir.
Stirekli uzaydaki degerleri ikili uzaya doniistiirmek icgin cesitli stratejiler vardir.
Bunlardan birisi transfer fonksiyonlaridir. Transfer fonksiyonlarmmin amaci alg
kolonilerini siirekli uzaydan ikili uzaya doniistiirmektedir. Diger bir ifadeyle transfer
fonksiyonlari, koloninin konum vektoriindeki alg hiicrelerindeki stirekli degerleri ikili
degerlere donustiiriir. Gelistirilen ikili algoritmada uygunluk fonksiyonu, kalitesine ve
degerine bagli olarak alg hiicresinin degerinin 0’dan 1’e ya da 1’den 0’a
doniistiiriilecegine karar verir (Kennedy ve Eberhart, 1997; Rashedi ve ark., 2010;
Mirjalili ve Hashim, 2012; Arora ve Anand, 2019b).
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Gelistirilen ikili kaotik yapay alg algoritmasi i¢in S-sekilli (S — shape) ve V-
sekilli (V — shape) olmak iizere iki tiir transfer fonksiyonu grubu kullanilmigtir.
Bunlardan dort tanesi S-sekilli (s1, s2, s3, s4) dort tanesi de V-sekilli (v1, v2, v3,

v4) olmak tizere toplam sekiz tanedir.

S-sekilli transfer fonksiyonlar1 literatiirde yaygin olarak kullanilan transfer
fonksiyonlaridir. S-gekilli transfer fonksiyonlarinin denklemleri ve detayli 6zellikleri
Cizelge 3.1°de sunulmaktadir (Mirjalili ve Lewis, 2013; Emary ve ark., 2016; Emine ve
Ulker, 2020). S-sekilli transfer fonksiyonlarinin denkleme bagl olarak cikisi bazen 0 ile
1 arasinda siirekli degerlerdir. Bu siirekli degerleri ikili degerlere doniistiirmek i¢in esik
fonksiyonlariin kullanilmasi gerekir. Esik fonksiyonlari, transfer fonksiyonlarin stirekli
cikis degerlerini ikili ayrik degerlere (0 ya da 1’e) doniistiiriir. Transfer fonksiyonun
gradyan degerindeki artig, ¢6ziim vektdriinlin degerinin 0’dan 1°e yada 1’den 0’a degisim

olasilig1 artirmaktadir.

Cizelge 3.1. S-sekilli transfer fonksiyonlarinin denklemleri (Beskirli ve ark., 2018)

S-sekilli tranfer fonksiyonlari
Kisaltma Transfer Fonksiyonu Denklemi
S1
S2
S3
S4 1
T® = T

Denklem 3.30°da S-sekilli fonksiyonlarinin doniisiimii i¢in kullanilan esik degeri

fonksiyonu gosterilmektedir.

- k
e+ 1) = {O, if  rand < S(T(t)) (3.30)

1, if  rand = S(TK(t))

Denklemlerde x(t) ve T}(t), i. alg kolonisinin t. iterasyonundaki k. boyutunu
temsil etmektedirler.
S-sekilli transfer fonksiyonlarinin denklemlerine ait grafikler denklemdeki ayni

rengiyle Sekil 3.18’de gosterilmektedir.
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Sekil 3.18. S Sekilli transfer fonksiyonlart

V — sekilli yaklasimlarda siirekli degerleri, ikili degerlere dontistiirmek i¢in V —
sekilli transfer fonksiyonlar1 kullanilir. Alg kolonilerinin ikili arama uzayinda hareket
ederken kullandiklar1 transfer fonksiyonlarinin denklemleri Cizelge 4.1°de ve grafikleri
Sekil 3.13°te

Cizelge 3.2°de V —sekilli transfer fonksiyonlarina ait denklemler ve
kisaltmalar1 sunulmaktadir (Mirjalili ve Lewis, 2013; Emary ve ark., 2016; Emine ve

Ulker, 2020).

Cizelge 3.2. V-sekilli transfer fonksiyonlarmin denklemleri (Emine ve Ulker, 2020)

V-sekilli tranfer fonksiyonlari
Kisaltma Transfer Fonksiyonu Denklemi
Vi T(x) = erf(\/TE x)
V2
V3 16 = | ey
V4 T(x) = ;| arc tan (%x)

V sekilli transfer fonksiyonlarmin esik degerinin formiilasyonlart Denklem

3.31°deki tanimlanmustir.
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CE@)™ if rand <V(TE®)

x (©), if rand > V(TK(t)) (3.31)

xF(t+1) = {
Denklemlerde x¥(t) ve T/ (t), i. alg kolonisinin t. iterasyonundaki k. boyutunun
pozisyonunu ve x¥(t))~! , x¥(t). complementini / tamamlayicisini (0’sa 1°i, 1’se sifir1)
temsil etmektedirler.
V-sekilli transfer fonksiyonlarinin denklemlerine ait grafikler denklemdeki aym
rengiyle Sekil 3.19’de gosterilmektedir (Rashedi ve ark., 2010; Mirjalili ve Lewis, 2013;
Arora ve Anand, 2019Db).

1.0 1

0.8 T

0.6 A

0.4

0.2 1

0.0 1

-

Sekil 3.19. V Sekilli transfer fonksiyonlari

V sekilli yaklagimlarda, alg kolonileri pozisyonlar1 ve uygunluk degerlerini
gelistirmek i¢in kullandiklar1 ¢6ziim vektorlerindeki degisim olasilarin1 Denklem 3.31°1
kullanarak yaparlar. V sekilli fonksiyonlarin avantajlart alg kolonilerinin pozisyonlarini
tamamlayicisini ile degisimini saglamasidir. Kisaca alg kolonisi besin yogunlugunun
yliksek oldugu yerlerde ikili degeri degistirip giincelleyebilir. Tersi durumda mevcut

pozisyonunu koruma egilimindedir.
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Ikili Kaotik Yapay Alg Algoritmasimnin sdzde kodu Sekil 3.20°de gdsterilmektedir.

Uygunluk fonksiyonunun tanimlanmasi f(x), x=(x1,x2, ...,Xq)
N ikili alg kolonisine sahip baslangi¢ popiilasyonun baslatilmasi
Alg kolonilerinin biiyiikliiklerinin (G) hesaplanmasi
Kesme kuvveti parametresi (), Enerji parametresi (e) ve Adaptasyon parametresi (4,) tanimlanmast
While (¢ <Maksimum Uygunluk Hesaplama Degeri)
Alg kolonilerin enerjilerinin (E) ve siirtiinme yiizeylerinin (T) hesaplanmast
Fori=I:n

Starvation degerlerinin bagslatiimast
While (E(x;) > 0)
Uygunluk fonksiyonlarim degerlerine gore turnuva yontemi ile j alg kolonisin se¢ilimi
Helisel hareket icim rastgele k, [ ve m boyutlarimin belirlenmesi
xFt = xh + (xjtk — xf)(A —1;) cosa
Xt =xh + (xjtl —xf)(d — 1) sinp
Xf;ll = xfm + (xjpm - xl?m)(A - Ti)p
a B €E[0,2x];p €1, 1];
Cizelge 3.1-2’yi kullanarak transfer fonksiyonlarimin degerlerinin hesaplanmasi
Denklem (3.30- 31)’i kullanarak tranfer fonksiyonlarmmin ¢ikisinin esik fonksiyonlarindan
gegirilmesi
Yeni ¢oziimiin hesaplanmasi
E(x;)) = E(x;) — (g) Enerji kaybt
if yeni ¢oziim daha iyi, i. Alg kolonisinin giincellenmesi ve starvation degerinin sifirlanmasi
else E(x;) = E(x;) — (g) enerji kaybi (daha iyi ¢oziim bulunamadig i¢cin) end if

end While
if starvation seviyesinin arttirilmasi end if
end For
Alg kolonilerinin biiyiikliiklerinin (G) hesaplanmast
Rastgele secilen r boyutunda en biiyiik alg kolonisinin hiicresinin en kiiciik alg kolonisine kopyalanmasi

smallestt = biggestt
En yiiksek starvation degerine sahip koloninin belirlenmesi
if C()<4,
starving'*! = starving® + (biggest' — starving') x rand
Cizelge 3.1-2’yi kullanarak transfer fonksiyonlarimin degerlerinin hesaplanmasi
Denklem (3.30- 31) i kullanarak tranfer fonksiyonlarimin ¢ikisinin esik fonksiyonlarindan
gecirilmesi
end if
En iyi ¢oziimiin saklanmast

end While

Sekil 3.20. ikili kaotik AAA sbzde kodu

Temel olarak en ideal 6znitelik alt kiimesi se¢ilmesi siirecinde, her iterasyonda
ikili optimizasyon yoOntemi ile belirlenen Oznitelik alt kiimesinden olusan veri seti
olusturulur. KNN, SVM gibi siiflandirici bir algoritma olusturulan veri setinin basarisini
degerlendirir. Ikili ¢6ziim uzayinda arama yapan ikili optimizasyon ydnteminin temel

amac1 siniflandirma basarisini maksimuma ¢ikaracak en az sayida Oznitelikten olusan
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oznitelik alt kiimesini bulmaktir. Oznitelik kiimesini belirlerken, ikili operatdrle calisan
ikili algoritmalar ¢oziim uzayindaki her boyut i¢in 0 ve 1’ler olustugu ig¢in siirekli

optimizasyon i¢in ¢aligsan algoritmalardan daha basarilidirlar.
3.5.1. Coziim Vektoriiniin Tasarim

Oznitelik segimi problem yapisi geregi arama uzayinda sadece ikili degerler
alabildigi i¢in problem ikili optimizasyon problemi olarak degerlendirilir. Dolayisiyla
¢ozlim vektoriintin her bir bileseni 0 ya da 1 degerlerinden birisini alir. 1 degerine sahip
vektor bilesenin Oznitelik alt kiimesine secilip dahil edildigine, 0 ise ilgili 6zniteligin
kiimeye dahil edilmedigi anlamma gelir. Ornek bir 6znitelik vektorii Sekil 3.21° de

gosterilmektedir.

Feature #1 Feature #20

| |

[ofofafofofofaJafofoJoJoJoJojofoJoJofajo]

! !

Selected feature Not selected feature

Sekil 3.21. Temsili bir ikili ¢6ziim vektorii (Turabieh ve ark., 2019)

3.5.2. Uygunluk Fonksiyonu ve K-En Yakin Komsu Siniflandiricisi

Ideal 6znitelik alt kiimesinin belirlenmesi iki ayr1 amacin karsilamas1 gereken ¢ok
amacli bir optimizasyon problemi olarak goriilebilir. Bu amaglardan birisi maksimum
siiflandirma dogruluguna ulagsmak digeri minimum O&znitelik sayisini segmektir.
Uygunluk fonksiyonu minimum 6znitelik sayisi ile maksimum siniflandirma basarisini
olusturacak sekilde Denklem 3.32°deki gibi birlestirilebilir. Uygunluk fonksiyonunun
minimum degerini saglayacak sekilde olusturulan 6znitelik alt kiimesi ideal 6znitelik alt
kiimesidir. Siirideki her bir ajan yani her bir ¢oziim vektérii KNN simiflandiricisi
kullanilarak uyguluk fonksiyonunda degerlendirilir. Buradaki asil amag, siiflandirma

dogrulugu ile 6znitelik sayis1 arasindaki dengeyi kurmaktir.
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M
! Uygunluk Fonksiyonu = ayz(D) + ﬁ% (3.32)

Denklemde yz (D) siniflandirma hata oranini, |M| segilen 6znitelik sayisini, |N|
toplam 6znitelik sayisini, @ ve § siniflandirma dogrulugunun ve segilen 6znitelik oranini
arasindaki dengeyi kuran, [0, 1] arasinda degerler alan ve toplami 1 olan iki parametreyi
temsil etmektedir. Uygunluk fonksiyonu ve parametreler literatiire benzer sekilde
secilmistir (Emary ve ark., 2016; Mafarja ve Mirjalili, 2017; Emine ve Ulker, 2020).

K- En Yakin Komsu (K-NN) algoritmasi 6znitelik segimden en sik kullanilan
siniflandirma algoritmasidir K-NN algoritmas: genellikle Oklid mesafesini kullanilir.
Oklid mesafesinin hesaplama formiilii Denklem 3.33’te gosterilmektedir. Literatiirdeki
caligmalarda oldugu gibi tez ¢alismamizda da K degeri 5 olarak segilmistir (Pernkopf,
2005).

0.5

N
oklid mesafesi (x, — x,) = (Z(xai - xbi)2> (3.33)

=1

Oznitelik se¢imi problemini ¢dzmek icin gelistirilen kaotik ikili AAA
yaklagiminin akis semast Sekil 3.22°de gosterilmektedir.
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Sekil 3.22. Oznitelik segimi igin gelistirilen ikili alg algoritmasimnin akis diyagrami
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3.6. Algoritmalarin Test Edilmesi i¢cin Kullanilan Optimizasyon Problemleri

Literatiirde gelistirilen algoritmalarin giivenilirli§ini gostermek icin farkli
karakteristige sahip optimizasyon problemleri lizerinde test edilmesi gerekir. Literatiirde
global optimizasyon problemleri i¢in kabul gérmiis klasik benchmark fonksiyon setleri
ve gercek diinya miihendislik optimizasyon problemleri mevcuttur (Mirjalili ve ark.,
2014a; Mirjalili ve Lewis, 2016; Mirjalili ve ark., 2017; Faramarzi ve ark., 2020a;
Panagant ve ark., 2020; Abualigah ve ark., 2021; Zhao ve ark., 2022). Bu boliim iki alt
basliktan olusmaktadir. Birinci alt baslikta tez kapsaminda kullanilan klasik benchmark
test fonksiyonlari, ikinci alt baglikta ise gelistirilen yontem ile ¢oziilen gergek diinya

problemleri detaylandirilmistir.

3.6.1. Klasik Benchmark Fonksiyon Seti ve Degerlendirme Metrikleri

Gelistirilen yaklagimin test edilmesi ve dogrulanmasi i¢in farkli zorluk
seviyesindeki otuz iyi bilinen benchmark fonksiyon seti kullanilmistir. Bu fonksiyonlar
tek modlu, (unimodal) ¢ok modlu (multimodal) ve sabit boyutlu (fixed dimension) ¢ok
modlu olmak {iizere ii¢ farkli karakteristige sahiptir. Fonksiyonlardan on bir tanesi tek
modlu (Sphere, Schwefel 2.22, Schwefel 1.2, Schwefel 2.21, Rosenbrock, Step, Quartic,
Bent Cigar, Sum Power, Zakharov, Elliptic), dokuz tanesi ¢ok modlu (Schwefel,
Rastrigin, Ackley, Griewank, Penalized 1, Penalized 2, Levy, Weierstrass, Happy Cat) ve
on tanesi sabit boyutlu (Foxholes, Kowalik, Six Hump Camel, Branin, GoldStein-Price,
Hartman 3, Hartman 6, Shekel 5, Shekel 7, Shekel 10) ¢ok modlu dur. Tek modlu
fonksiyonlar tek bir global optimum noktas1 dolayisiyla tek bir yerel optimum noktasi
icerir. Bu fonksiyonlar algoritmanin yakinsama hizini test etmek icin kullanilir. Cok
modlu fonksiyonlar ise birden fazla yerel minimum ve tek bir global optimum noktasi
icerir. Bu fonksiyonlar algoritmanin yerel minimumlardan kagma kabiliyetini test etmek
icin kullanilir. Diger grup olan sabit boyutlu ¢cok modlu fonksiyonlar da ¢ok modlu
fonksiyonlara benzer sekildedir. Cizelge. 3.3° de bu fonksiyonlardan olusan benchmark
fonksiyon setinin matematiksel ifadeleri gosterilmektedir. Cizelgede tek modlu
fonksiyonlar “U” harfi ile, cok modlu fonksiyonlar “M” harfi ile, sabit boyutlu ¢ok modlu

fonksiyonlar ise “FD” harfleri ile temsil edilmektedir.
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No. Fonksiyon Ad1 Fonksiyonun Denklemi Arama Boyutu | Minimum | Tipi
Uzay1 Noktasi
Arahg
F1 Sphere bim [-100,100] | 30 0 U
B@) =)
i=1
F2 Schwefel 2.22 bum Dim [-10,10] 30 0 U
B0 = Y lul + | [l
i=1 i=1
F3 Schwefel 1.2 pim [ i 2 [-100,100] | 30 0 U
F;(x) = z ij
i=1 \ j=t
F4 Schwefel 2.21 F,(x) = max{|x;|,1 < i < Dim} [-10,10] 30 U
F5 Rosenbrock Dim [-5,10] 30 U
F () = ) (100(tp4y = 7) + (= 1)?)
i=1
F6 Step Dim [-10,10] 30 0 U
F,(x) = ) (x; +0.5)?
i=1
F7 Quartic bim [-1.28,1.28] | 30 0 U
F,(x) = Z Dim - x? + rand(0,1)
i=1
F8 Schwefel D0 [-100,100] | 30 —41898 | M
Fs(x)=z xi-sin( |xl-|)‘ X dim
i=1
F9 Rastrigin bim [-5.12,5.12] | 30 0 M
Fy(x) = z:[xi2 — 10 cos(2mx;) + 10]
i=1
F10 Ackley [-50,50] 30 0 M
Fio(x) = —20-exp
1 Dim
+ exp ﬁz cos(2mx;) |+ 20
i=1
+exp (1)
F11 Griewank 1 Xm Dim X, [-600,600] | 30 0 M
2 L
Fi,(x) = —400()in - HCOS(\/_?) +1
i=1 i=1
F12 Penalized 1 [-100,100] 30 0 M

Dim-1

VA

Fo(x) = ﬁ{ z (v; — D?[1 + 10sin?(y;41)]
i=1

+ Wpim-1)* + 105in2(7f3’1)}

Dim
+ z u(x;,10,100,4)
i=1
(x;+1)

Vi = 7

k(x; —a)™, X;>a

Uy, akm = 0, —a<x;<a

k(—x; —a)™, x; <a
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F13 Penalized 2 1 [-100,100] 30 0 M
Fi3(x) = 10 sin?(mx;)
Dim-1
+ z (x; — 1)?[1 + sin? (37x;41)]
i=1
+ (opim — D2(1 + sin2(2nxi+1))}
Dim
+ z u(x;,5,100,4)
i=1
F14 Foxholes 1 25 1 -1 [-65,65] 2 1 FD
Fia(x) = (—+Z . )
14 500 j=1] + le l(xl- - al-j)6
FI5 | Kowalik B O +bx)] [-5.5] 4 0.00030 | FD
Fs=)  |a
=1 b + biX3x,
F16 Six H C 1 1 -5,5 2 —1.0316 FD
1 Hump Lame Fie(x) = 4x% — 2.1x1 + §x16 + x,%, — 4x5 + 4x; [-5.5]
F17 Branin 51 , 5 2 [-5,5] 2 0.398 FD
Fi,(x) = (xz —a i +;xi— 6)
+ 10(1 —g) cosx; + 10
F18 GoldStein-Price Fig(@) = [14 (x; + x, + 1)?(19 — 14x; + 3x7 — 14x, | [-2,2] 2 3 FD
+ 6x,%, + 3x%)]
* [30
+ (2x; — 3x,)%(18 — 32x; + 12x?
+ 48x, — 36x,x, + 27x2)]
F19 Hartman 3 2 3 2 [1,3] 3 —3.86 FD
Fio(x) = _Z_ C; exp _z, aij(xj - Pij)
i=1 j=1
F20 Hartman 6 4 6 2 [0,1] 6 -3.32 FD
Fyo(x) = _z, C; exp _z, aij(xj _Pij)
=1 j=1
F21 Shekel 5 5 _ [0,10] 4 —10.1532 | FD
Fa)= =) [(X-a)X —a) +c]
i=
F22 Shekel 7 7 _ 0,10 4 —10.4028 | FD
Fald == [(X=a)X—a) +c]” 10101
i=
F23 Shekel 10 10 _ 0,10 4 —10.5363 | FD
PG == [(X=a)(X —a) +c]” 10101
i=
F24 Bent Cigar Dim [-100,100] 30 0 U
Fpu(x) = x¥ +10° z x?
i=2
F25 Sum Power Dim [-1,1] 30 0 U
Fys(0) = ) g Y
i=1
F26 Zakharov Dim Dim Dim 4 [-5,10] 30 0 U
Fye(x) = z x? + z 0.5ix; z 0.5ix;
i=1 i=1
F27 Levy F,,(x) = sin?(3nx;) [-10,10] 30 0 M

Dim-1

+ z (x; — 1)?[1 + sin? (3x;41)]

+ |xDim - 1| } [1 + sin” (anDim)]
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F28 Elliptic Dim [-100,100] 30 0
Fy() = ) (109)D/@im=1) 2
i=1
F29 Weierstrass pim [kmax [-1,1] 30 0
Fyo(x) = Z Z [a* cos(2mb* (x; + 0.5))] | — Dim
i=1 k=0
kmax
: Z [a* cos(2mb* - 0.5)],a = 0.5,b
k=0
=3,k = 20
F30 | Happy Cat b 2 [-100,100] | 30 0
F30(x) = |Z x2—-D
i=1 b b
+0.5(Z x? +Z xi)/D+ 0.5
i=1 i=1

Algoritmalarin performansini degerlendirmek icin ortalama ve standart sapma
metrikleri kullanilmigtir. Tez ¢alismasinda bu metriklerden ortalama “mean”, standart

sapma “std” olarak kisaltilmistir. Cizelge 3.4 “de ilgili metriklerin matematiksel ifadeleri

gosterilmektedir.
Cizelge 3.4. Degerlendirme Metrikleri
Ortalama: 1
Ortalama = x Z Fitness_func;
nrun i=1
Standart Sapma: Mrun
1
Std.Dev.= Z (fitness_func; — Ortalama)?
nrun i=1

Algoritmalarin genel performans degerlendirmesini yapabilmek icin literatiirde
cesitli istatistiksel testler bulunmaktadir. Bunlardan birisi bagimli gozlemlerde
uygulanan, parametrik olmayan Friedman testidir (Zimmerman ve Zumbo, 1993).
Friedman testi yapilirken siniflandirma ya da kiimeleme basaris1 metriginin ortalama
degerleri kullanilir. Friedman testi ikiden fazla 6rnegin bulundugu durumlarda uygulanir.
Bu tez caligmasinda algoritmalarin cesitli veri setleri ve benchmark problemleri
iizerindeki genel performansini degerlendirmek icin kullanilmistir. Karsilagtirma
tablolarinin en alt satirinda Friedman testinden elde edilmis ortalama siralama degerleri
verilmistir.

Literatiirdeki ¢alismalarda kullanilan diger bir istatistiksel test Wilcoxon isaretli
siralar testidir. Tezde gelistirilen algoritmalarin literatiirdeki yontemler ile otuz bagimsiz

calisma sonuclarinin dogrulanmasi i¢in Wilcoxon isaretli siralar testi yapilmistir.
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Wilcoxon isaretli siralar testi kiyaslanacak iki algoritmanin, bir fonksiyondaki otuz
bagimsiz ¢alisma sonuclarini degerlendirerek aralarinda belirlenen giiven seviyesinde
anlamli bir fark olup olmadigini belirlemekte kullanilan parametrik olmayan istatistiksel
bir testtir. Bu tez kapsamindaki deneysel calismada da bir¢ok calismada oldugu gibi
Wilcoxon isaretli siralar testinde giiven seviyesi 0,05 olarak belirlenmistir (Taheri ve
Hesamian, 2013). Test sonucunda hesaplanan p-Value degeri 0,05’den biiyiik bir deger
oldugunda sonuclar arasinda istatistiksel acidan bir farklilik olmadigi anlamina
gelmektedir. Tersi durumda, p-Value degeri 0,05 ten kiigiikse sonugclar istatistiksel agidan

anlamlidir, yani kiyaslanan algoritmalarin basaris1 anlamli olarak birbirinden farklidir.

3.6.2. Ger¢ek Diinya Optimizasyon Problemleri

Tez caligmasinda gelistirilen yontemin test edilmesi i¢in klasik benchmark
fonksiyonlariin yani sira {i¢ miithendislik tasarim problemi ve sekiz uzay yoriingesi
yerlestirme problemi kullanilmigtir. Miihendislik tasarim problemi olarak ¢aligmalarda en
cok kullanilan basingl tank (pressure vessel) tasarim problemi, kaynakli kiris (welded
beam) tasarim problemi ve germe sikistirma yay (tension/compression spring) tasarim
problemleri tercih edilmistir. Ayrica Avrupa Uzay Ajansi’ndan alinin sekiz farkli uzay
gorevini igceren GTOP (Global Trajectory Optimisation) problem seti kullanilmigtir.

Bahsi gecen problemler tezin devaminda detaylandirilmigtir.

3.6.2.1. Miihendislik Tasarim Problemleri

Bu kisim tezde gelistirilen algoritmanin gergek diinya problemlerinde test

edilmesi icin belirlenen popiiler iic miihendislik tasarim probleminin tanitildig: ti¢ alt

basliktan olugmaktadir. Bu problemler basingli tank tasarim problemi, kaynakli kiris

tasarim problemi ve germe sikistirma yay tasarim problemidir.

3.6.2.1.1. Basin¢h Tank Tasarimi Optimizasyon Problemi

Bu problemin temel amaci, belirli bir hacim ve sabit bir calisma basincini

olusturacak ve tasarim kisitlamalari karsilayacak sekilde basingl bir silindirik hava
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tankinin toplam maliyetini minimumda tutacak en uygun tasarimim parametrelerini tespit
etmektir. Sekil 3.23°te gosterildigi gibi tankin her iki kenar1 da kapaliyken baglik kismi
yarim kiire seklindedir (Hassan ve ark., 2014).

I ——

T" T.\'

|G — I

Sekil 3.23. Basingli tank tasarimi probleminin temsili gortiniimii (Faramarzi ve ark., 2020a)

Sekil de gosterildigi gibi dort adet tasarim degiskeninin optimize edilmesi
gereklidir. I¢ yaricap (R), kapagin kalinlig1 (T},), gdvdenin kabuk kalinlig1 (T';) ve kapak
hari¢ silindirik parcanin uzunlugu (L). Bu problemin matematiksel kisitlart Denklem

3.34’teki gibidir.

Degiskenler X = [x1,%,%3,%4] = [T, Ty, R, L]

Amag Fonksiyonu [ (%)
= 0.6224x,x3x, + 0.7781x,x5 + 3.1661x%x, + 19.84x%x4

Kisitlar  g,(¥) = —x; +0.0193x3 <0,

4
gs(X) = —mxix, —§nx§ + 1296000 < 0,

94(3_{,’)) = x4 —_— 240 S 0,

Degiskenlerin araliklart 0<x; <99, 0 <x, <99,10 < x3 <200,
10 < x, <200

Amag fonksiyonu tankin imalat maliyetini temsil etmektedir ve ne kadar kiiciik

olursa o kadar verimlidir.
3.6.2.1.2. Kaynakh Kiris Tasarimi Optimizasyon Problemi

Bu problemin temel amaci, kaynakli kirigin liretimini verilen kisitlar altinda en az

maliyetli olacak sekilde optimum tasarimi bulmaktir. Sekil 3.24'te gosterildigi gibi dort
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parametreyi yani; ¢ubugun bagh kisminin uzunlugu (I), kaynak kalinligi1 (h), cubugun
yliksekligi (t) ve ¢ubugun kalinliginin (b) optimum degerini tanimlayarak minimum

iiretim maliyetini tespit etmektir (Kamil ve ark., 2021).

Sekil 3.24. Kaynakl1 kiris tasarim probleminin temsili goriiniimii (Faramarzi ve ark., 2020a)

Verilen degiskenlerin yedi kisitlamay1 saglayacak sekilde tespit edilmesi gerekir.

Bu problemin matematiksel ifadesi Denklem 3.35’te gosterilmektedir.

Degiskenler X = [xq,x5,%x3,x4] = [h, 1, t,b]

Amac fonksiyonu f(%) = 1.10471x2x, + 0.04811x3x,(14.0 + x,)
Kisitlar  g1(%) = 7(X) — Tppax < 0,

92(%) = 0(X) = Oppax < 0

g3(X) = 6(X) = Omax <0

94(X) = x; — x4, <0, (3.35)
gs(X¥) = P —P.(X) <0,

ge(¥) = 0.125—x, <0,

g,(X) = 1.10471x% + 0.04811x3x,(14.0 + x,) = 5.0 < 0,

Degisken aralikliklart 0.1 <x; <2, 0.1 <x, <10,
01<x3;<10, 01 <x, <2

3.6.2.1.3 Germe Sikistirma Yay Tasarim Problemi

Bu problemin temel amaci, belirlenen tasarim kisitlamalarini karsilayacak sekilde
cekme / sikistrma yaymnin minimum agirhiginin olusturulmas: igin {i¢ tasarim
parametresini belirlemektir. Ornek bir germe sikistirma yay tasarmmi Sekil 3.24'te

gosterilmektedir (Celik ve Kutucu, 2018).
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VWAV

Sekil 3.24. Kaynakl1 kiris tasarim probleminin temsili goriiniimii (Faramarzi ve ark., 2020a)

Ucg tasarim degiskeninin sunlardir: tel cap1 (d), ortalama sarim capi1 (D) ve aktif

sarim sayi1si (N). Bu problemin matematiksel ifadesi Denklem 3.36’te gosterilmektedir.

Degiskenler X = [xq,x,,x3] =[d,D,N]
Amag fonksiyonu  f(X) = (x3 + 2)x,x?
X33

Kisutl X) = 1—-———-<0,
isitlar  g,(x) 71785%7

@ 4x2 — x1x, y 1 2o
g:(%) = =0,
2 12566(x,x3 — x¥) ' 5108x2 (3.36)
S LT
o/ xjxs
X, + X,

- — _ _ <
g4-(x) 1 15 1 = 0;

Degisken Araliklart  0.05 < x; < 2.00, 0.25 < x, < 1.30,
2.00 < x3 <15.0,

3.6.2.2. Yoriinge Tasarim Problemleri

Kiiresel Yoriinge Optimizasyon Problemleri Veri Tabani olarak bilinen GTOP,
Avrupa Uzay Ajansi (ESA)! tarafindan yaymlanan uzay gérevi tasarim problemlerini
iceren bir veri tabanidir. GTOP veri tabani, sekiz farkli gezegenler aras1 uzay yoriingesi
tasarim probleminden olugmaktadir. Bu problemler dogrusal degildir ve ¢6ziilmesinin zor
oldugu bilinmektedir (Schlueter ve ark., 2021).

GTOP’daki gezegenler aras1 uzay gorevi yoriingelerinin tasarimi problemleri,
havacilik biliminin yani sira siirii zekasi ve evrimsel hesaplama arastirmacilari tarafindan

da aktif olarak calisilan zorlu bir aragtirma alanidir. 2005 yilindan bu yana ESA, GTOP

U https://www.esa.int/gsp/ ACT/projects/gtop/ .
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veri tabanindaki sayisal kara kutu (black box) gergek diinya uzay gorevi yoriinge tasarim
optimizasyon problemleri {izerindeki ¢aligmalarina devam etmektedir. Optimizasyon
problemlerinde kara kutu terimi, gercek problem formiilasyonunun bilinmedigini ifade
etmektedir. Bu tiir kara kutu problemleri, karmasik gercek diinya problemlerinin oldugu
bir¢ok alanda siklikla ortaya ¢ikmaktadir (Sala ve Miiller, 2020). GTOP veri tabaninin
tiim problemleri tek amaglh ve siireklidir. Tezin devaminda GTOP veri tabanindaki

problemler detaylandirilmistir.

Cassini 1:

Cassinil benchmark probleminde, Satiirn’e yapilan yapilacak gezegeneler arasi
bir uzay gorevi modellenmistir. Cassini uydusu, Satiirn’iin yer¢ekimi tarafindan
pericenter (gokada enberisi) yaricapt 108.950 km ve dis merkezligi 0.98 olan bir
yorlingeye girmektedir. Bu gorevde gezegenlerin sirasi1 Diinya—Veniis—Diinya—Jiipiter—
Satiirn olarak belirlenmistir. ilk gezegen baslangi¢ gezegeni ve son gezegen ulasilacak
hedef gezegenidir. Bu problemin amac¢ fonksiyonu, firlatma ve yakalama hiz1 da dahil
olmak tizere goérev sirasinda olusan toplam hiz degisimini (AV) en aza indirmektir.

Benchmark Cizelge 3.5 ‘de gosterilen alt1 karar degiskeni igermektedir.

Cizelge 3.5. Cassinil i¢in optimizasyon degiskenlerinin agiklamasi

Degisken Aciklamasi
1 Baslangi¢ 1 Ocak 2000 baz alinarak hesaplanan giin sayisi
2-6 Olaylar arasindaki zaman aralig1 (6rn. Kalkis, gegis, yakalama)

Bu problem ayrica dort gegis manevrasi i¢in dort kisit icermektedir. Bu problemin
en iyi bilinen ¢6ziimii, f (x) = 4.9307 amag fonksiyonu degerine sahiptir (Schlueter ve

ark., 2021).

Cassini 2:

Cassini2 benchmark, Derin Uzay Manevralar1 (DSM) dahil olmak iizere Satiirn’e
gerceklestirilen gezegenler arasi bir uzay gorevini modellemektedir ve Cassinil’den ¢ok
daha zor bir goérevdir. Bu gorevde gezegenlerin siras1 Diinya—Veniis—Ventis—Diinya—
Jiipiter—Satiirn olarak verilmektedir. ilk gezegen baslangic gezegeni ve son gezegen
ulagilacak hedeftir. Bu problemin amaci, gorev sirasinda olusan toplam AV’yi en aza

indirmektir; ancak burada amag iki uzay aracini bir araya getirme iglemi iken, Cassinil’de



60

amag bir yoriingeye girmektir. Cassini 2 problemi Cizelge 3.6 ‘de gosterilen yirmi iki

karar degiskenini icermektedir.

Cizelge 3.6. Cassini2 i¢in optimizasyon degiskenlerinin agiklamasi

Degisken Aciklamasi

1 Baslangi¢ 1 Ocak 2000 baz alinarak hesaplanan giin sayisi

2 [Ik asir1 hiperbolik hiz (km/s)

3 Hiperbolik asir1 hiz agilar1 (kutupsal koordinat ¢ergevesi)

4 Hiperbolik asir1 hiz agilar1 (kutupsal koordinat ¢ergevesi)

5~9 Olaylar arasindaki zaman aralig1 (6rn. Kalkis, gegis, yakalama)
10~14 DSM’nin gergeklestigi zaman araliginin fraksiyonu

15~18 Gegis yaricapi (gezegende)

19~22 Gezegen yaklagsma vektoriiniin B diizleminde 6l¢iilen agist

Bu problem ayrica dort gegis manevrasi icin dort kisit icermektedir. Bu problemin
en iyi bilinen ¢6ziimii f (x) = 8.3030 amag fonksiyonu degerine sahiptir (Schlueter ve

ark., 2021).

Messenger (Reduced):

Bu problem, Merkiir'e yapilan gezegenler arasi bir wuzay gorevini
modellemektedir. Bu gérevde gezegenlerin sirasi Diinya—Diinya-Veniis—Veniis—Merkiir
olarak verilmistir. ilk gezegen baslangic gezegeni ve son gezegen ulasilacak hedeftir. Bu
problemin amaci gorev sirasinda olusan toplam hiz degisimini ifade eden AV’yi en aza
indirmektir. Messenger (Reduced) problemi Cizelge 3.7 ‘de gosterilen on sekiz karar

degiskenini icermektedir.

Cizelge 3.7. Messenger (reduced) igin optimizasyon degiskenlerinin agiklamasi

Degisken Aciklamasi

1 Baslangi¢ 1 Ocak 2000 baz alinarak hesaplanan giin sayisi

2 IIk asir1 hiperbolik hiz (km/s)

3 Hiperbolik asir1 hiz agilar (kutupsal koordinat gergevesi)

4 Hiperbolik asir1 hiz agilar (kutupsal koordinat gergevesi)

5~8 Olaylar arasindaki zaman aralig1 (6rn. Kalkis, gegis, yakalama)
9~12 DSM’nin gergeklestigi zaman araliginin fraksiyonu

13~15 Gegis yaricapi (gezegende)

16~18 Gezegen yaklagsma vektoriiniin B diizleminde 6l¢iilen agist
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Bu problemin en iyi bilinen ¢oziimi, f (x) = 8.6299 amag fonksiyonu degerine

sahiptir (Schlueter ve ark., 2021)

Messenger (Full):

Bu problem, Merkiir’e gezegenler arasi bir uzay gorevini modeller ve Messenger
(Reduced)’dan farkli olarak Merkiir’deki rezonant uguslarini da igerir. Bu gorevde
gezegenlerin  sirast  Diinya—Veniis—Veniis—Merkiir—Merkiir—Merkiir—Merkiir ~olarak
verilmistir. Bu problemin amaci gorev sirasinda olusan toplam AV’yi en aza indirmektir.
Messenger (Full) problemi Cizelge 3.8 ‘de gosterilen yirmi alti karar degiskeni
icermektedir.

Cizelge 3.8. Messenger (full) i¢in optimizasyon degiskenlerinin agiklamasi

Degisken Aciklamasi

1 Bagslangi¢ 1 Ocak 2000 baz alinarak hesaplanan giin sayist

2 [lk asir1 hiperbolik hiz (km/s)

3 Hiperbolik asir1 hiz agilari (kutupsal koordinat ¢ergevesi)

4 Hiperbolik asir1 hiz agilar (kutupsal koordinat ¢ergevesi)

5~10 Olaylar arasindaki zaman aralig1 (6rn. Kalkis, gegis, yakalama)
11~16 DSM’nin gergeklestigi zaman araliginin fraksiyonu

17~21 Gegis yaricapi (gezegende)

12~26 Gezegen yaklagma vektoriiniin B diizleminde 6lgiilen agis1

Bu problemin en iyi bilinen ¢oziimii, f (x) = 1.9579 amag fonksiyonu degerine

sahiptir (Schlueter ve ark., 2021)

GTOC 1:

Bu problem, TW229 asteroidine gergeklestirilen bir uzay gorevini
modellemektedir. Gorev modeli, ESA tarafindan 2007’de diizenlenen Kiiresel Y 6riinge
Optimizasyon Yarigmasi’'nin (GTOC) ilk versiyonundan esinlenmistir (Izzo, 2007).
Gorevin amaci, asteroit ydriingesinin eksenindeki degisimi maksimize etmektir. Bu
gorevde gezegenlerin sirasi Diinya—Veniis—Diinya—Veniis—Diinya—Jiipiter—Satiirn—
TW229 olarak verilmistir. Bu problem Cizelge 3.9’da gosterilen sekiz karar degiskenini

icermektedir.
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Cizelge 3.9. GTOCI igin optimizasyon degiskenlerinin agiklamasi

Degisken Agiklamast
1 Baslangi¢ 1 Ocak 2000 baz alinarak hesaplanan giin sayisi
2~8 Olaylar arasindaki zaman aralig1 (6rn. kalkis, gecis, yakalama)

Bu problem ayrica dort gegis manevrasi i¢in dort kisit icermektedir. Bu problemin
en iyi bilinen ¢6ziimii, f (x) = —1581950 amag fonksiyonu degerine sahiptir (Schlueter
ve ark., 2021)

Rosetta:

Rosetta problemi derin uzay manevralar1 da dahil olmak {izere 67P/Churyumov-
Gerasimenko kuyruklu yildizina gerceklestirilen bir uzay gorevini modellemektedir. Bu
gorevde gezegenlerin sirast Diinya—Diinya—Mars—Diinya—Diinya-67P olarak verilmistir.
Ik gezegen baslangic gezegeni ve son gezegen ulasilacak hedeftir. Bu problemin amaci
gorev sirasinda olusan toplam AV'yi en aza indirmektir. Bu problem Cizelge 3.10°da

gosterilen yirmi iki karar degiskenini igermektedir.

Cizelge 3.10. Rosetta i¢in optimizasyon degiskenlerinin agiklamasi

Degisken Aciklamasi

1 Baslangi¢ 1 Ocak 2000 baz alinarak hesaplanan giin sayist

2 [lk asir1 hiperbolik hiz (km/s)

3 Hiperbolik asir1 hiz agilar1 (kutupsal koordinat ¢ergevesi)

4 Hiperbolik asir1 hiz agilar1 (kutupsal koordinat ¢ergevesi)

5~9 Olaylar arasindaki zaman aralig1 (6rn. kalkis, gecis, yakalama)
10~14 DSM'nin gergeklestigi zaman araligiin fraksiyonu

15~18 Gegis yaricapi (gezegende)

19~22 Gezegen yaklagsma vektoriiniin B diizleminde 6l¢iilen agist

Bu problem ayrica dort gegis manevrasi i¢in dort kisit icermektedir. Bu problemin
en iyi bilinen ¢oziimii, f (x) = 1.3434 amag fonksiyonu degerine sahiptir (Schlueter ve

ark., 2021).

Sagas:
Bu problem, Jiipiter'e gergeklestirilen bir uzay gorevini modellemektedir. Bu

gorevde gezegenlerin siras1 Diinya—Diinya-Jiipiter olarak verilmistir. Ilk gezegen
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baslangic gezegeni ve son gezegen ulasilacak hedeftir. Bu problemin amact gorev
sirasinda olusan toplam AV'yi en aza indirmektir. Bu problemde Cizelge 3.11°de

gosterilen on iki karar degiskeni bulunmaktadir.

Cizelge 3.11. Sagas i¢in optimizasyon degiskenlerinin agiklamasi

Degisken Aciklamasi

1 Baslangi¢ 1 Ocak 2000 baz alinarak hesaplanan giin sayisi

2 [lk asir1 hiperbolik hiz (km/s)

3 Hiperbolik asir1 hiz agilar1 (kutupsal koordinat ¢ergevesi)

4 Hiperbolik asir1 hiz agilar1 (kutupsal koordinat ¢ergevesi)

5~6 Olaylar arasindaki zaman aralig1 (6rn. kalkis, gecis, yakalama)
7~8 DSM'nin gergeklestigi zaman araligiin fraksiyonu

9~10 Gegis yarigapi (gezegende)

11~12 Gezegen yaklagma vektoriiniin B diizleminde 6lgiilen agis1

Bu problemde ayrica, yakit ve firlatict performansina limit getiren iki kisit da
bulunmaktadir. Bu problemin en iyi bilinen ¢oziimii, f (x) = 18.1877 amag fonksiyonu

degerine sahiptir (Schlueter ve ark., 2021).
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4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

Bu boliimde gelistirilen kaotik AAA’nin ve ikili versiyonunun performansini
degerlendirmek i¢in ¢esitli optimizasyon problemleri c¢oziilmiis ve ayni calisma
sartlarinda literatiirdeki poptiler algoritmalarla kiyaslanmigtir. Bu boliim dort alt bagliktan
olusmaktadir. Ilk olarak gelistirilen yontemin global optimizasyon benchmark
testlerindeki performansi degerlendirilmistir. Ikinci alt baslikta gelistirilen algoritma ve
kiyaslanan yontemlerin gercek diinya miihendislik optimizasyon problemlerindeki
basarimi yorumlanmustir. Ugiincii alt baslikta kiimeleme analizi i¢in organize edilen
kaotik AAA’nin kiimeleme veri setleri iizerindeki performansi, dordiincii alt baglikta ise
Oznitelik secimi probleminde gelistirilen ikili kaotik AAA’nin performansi analiz
edilmigtir. Tiim deneysel calismalarin c¢esitli istatistiksel testleri yapilarak gelistirilen

yontemlerin performanst dogrulanmistir.

4.1. Global Optimizasyon Problemlerinde Kaotik Yapay Alg Algoritmasinin

Performansi

Bu boliimde yapilan deneysel ¢alisma iki kisimdan olusmaktadir. Birinci kisimda
AAA’nin on farkli kaotik harita (Chebyshev, Circle, Gaussian, Iterative, Logistic,
Piecewise, Sine, Singer, Sinusoidal ve Tent) ile donatilmasiyla gelistirilmis on farkl
kaotik AAA versiyonlarinin (CAAAvl, CAAAvV2, CAAAv3, CAAAv4, CAAAVS,
CAAAv6, CAAAVT, CAAAVS, CAAAV9 ve CAAAVI10) analizlerini igermektedir. Bu
kisimda otuz benchmark fonksiyonu (Sphere, Schwefel 2.22, Schwefel 1.2, Schwefel
2.21, Rosenbrock, Step, Quartic, Bent Cigar, Sum Power, Zakharov, Elliptic, Schwefel,
Rastrigin, Ackley, Griewank, Penalized 1, Penalized 2, Levy, Weierstrass, Happy Cat,
Foxholes, Kowalik, Six Hump Camel, Branin, GoldStein-Price, Hartman 3, Hartman 6,
Shekel 5, Shekel 7, Shekel 10) iizerinde kaotik AAA varyasyonlarinin performansi
karsilastirilmistir. Ikinci kisimda ise birinci kistmda yapilan kiyaslama sonucunda elde
edilen, en performansl kaotik AAA varyasyonu literatiirdeki iyi bilinen on algoritma
(SSA, PSO, FFA, GWO, WOA, MVO, MFO, CS, SCA, JAYA) ve AAA ile
kiyaslanmistir. Yapilan kiyaslama iglemi algoritmalarin elde ettigi en iyi sonug sayisi
(Best count) ve Friedman testi degerleri iizerinden analiz edilmistir. Onerilen kaotik AAA

varyasyonunun sonuglart on farkli algoritmalarin her biri ile Wilcoxon istatistiksel testi



65

yapilmis ve sonuclar1 detayli olarak analiz edilmistir. Ayrica bu bdliimde Onerilen
yaklasimin ve diger algoritmalarin benchmark fonksiyonlart iizerindeki yakinsama
egrileri (convergence curves) verilerek optimum ¢6ziime yakinsama karakteristikleri

incelenmistir.

4.1.1. Kaotik Versiyonlarimin Performans Analizi

Bu boélimde, Bolim 3.1 ‘de izah edilen kaotik haritalarla donatilan AAA
versiyonlarinin performansi analizi edilmistir.

Otuz iyi bilinen benchmark fonksiyonu (Sphere, Schwefel 2.22, Schwefel 1.2,
Schwefel 2.21, Rosenbrock, Step, Quartic, Bent Cigar, Sum Power, Zakharov, Elliptic,
Schwefel, Rastrigin, Ackley, Griewank, Penalized 1, Penalized 2, Levy, Weierstrass,
Happy Cat, Foxholes, Kowalik, Six Hump Camel, Branin, GoldStein-Price, Hartman 3,
Hartman 6, Shekel 5, Shekel 7, Shekel 10) tizerinde on kaotik harita (Chebyshev, Circle,
Gaussian, Iterative, Logistic, Piecewise, Sine, Singer, Sinusoidal ve Tent) kullanilarak
olusturulan varyasyonlarin (CAAAvl, CAAAv2, CAAAv3, CAAAv4, CAAAVS,
CAAAv6, CAAAvVT, CAAAVE, CAAAV9 ve CAAAV10) deneysel calisma sonuglari
Cizelge 4.1°de verilmistir.

Cizelge 4.1’de varyasyonlarin benchmark fonksiyonlarda elde ettigi otuz
bagimsiz ¢aligmanin ortalamasi ve standart sapmasi sunulmustur. Her bir fonksiyonda
elde edilen en iyi deger koyu stil ile isaretlenmistir (F1 fonksiyonunda CAAAv3’te
oldugu gibi). Cizelge 4.1’in son kisminda elde edilen sonuglarin bir 6zeti verilmektedir.
Ozet kismu, elde her bir varyasyonun kag fonksiyonda en iyi degeri elde ettigi bilgisini
ifade eden “Best Count”, Friedman siralama (ranking) degerleri, Friedman siralama
degerine bagl olarak toplam siralama (overall ranking) ve Friedman siralama testinden
elde edilen p-Value degerini icermektedir.

Cizelge 4.1°deki sonuclar analiz edildiginde CAAAv3 varyasyonu otuz
fonksiyondan yirmi tanesinde diger bir ifadeyle yaklasik %67’ sinde en iyi degeri elde
ettigi goriilmektedir. Yapilan Friedman siralama testi sonucunda elde edilen p-Value
degeri 0.05 den kiiciik oldugu icin elde edilen sonuglar arasinda istatistiksel agidan
anlamli bir fark bulunmaktadir. Friedman siralama testi sonuglari incelendiginde

CAAAV3 varyasyonu 3.05 degeri ile en iyi sonucu elde etmistir.
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Cizelge 4.1. Kaotik Yapay Alg Algoritmasi versiyonlarinin benchmark test fonksiyonlarindaki sonuglari

N CAAAvl CAAAvV2 CAAAv3 CAAAv4 CAAAvVS CAAAv6 CAAAvV7 CAAAv8 CAAAV9 CAAAvI0
0. -
Chebyshev Circle Gauss  Iterative Logistic Piecewise Sine Singer Sinudial Tent
Fl mean 3.37E-05 3.45E-05 1.49E-05 3.46E-05 7.15E-05 4.20E-05 4.11E-05 6.86E-05 2.07E-04 4.16E-05
std 2.19E-05 1.73E-05 1.04E-05 1.70E-05 3.33E-05 2.40E-05 2.48E-05 3.28E-05 1.06E-04 1.93E-05
1) mean 2.73E-04 2.97E-04 2.24E-04 2.88E-04 3.96E-04 2.83E-04 2.62E-04 3.44E-04 6.39E-04 3.23E-04
std 9.42E-05 9.52E-05 8.18E-05 8.83E-0 9.61E-05 1.02E-04 6.19E-05 7.45E-05 1.81E-04 7.52E-05
3 mean 3.80E+03 4.02E+403  3.34E+03  4.97E+03  6.11E+03  4.68E+03  3.78E+03  5.49E+03 1.06E+04 5.15E+03
std 1.41E+03 1.16E+03  1.356+03  2.14E+03  1.85E+03  1.32E+03  1.23E+03  1.79E+03 2.92E+03 1.92E+03
F4 mean 1.33E+01 1.40E+01  1.33E+01  1.41E+01  1.50E+01  1.45E+01  1.35E+01  1.46E+01 1.91E+01 1.45E+01
std 2.35E+0 2.24E+00  2.64E+00  2.36E+00  2.01E+00  1.99E+00  3.05E+00  1.79E+00 2.52E+00 1.69E+00
E5 mean  9.13E+01 8.89E+01  7.97E+01  8.96E+01  1.04E+02  8.16E+01  9.88E+01  9.39E+01 1.08E+02 8.25E+01
std 2.70E+01 3.10E+01  3.55E+01  3.30E+01  2.35E+01  2.99E+01  2.59E+01  3.30E+01 3.20E+01 2.96E+01
E6 mean 2.82E-05 2.63E-05 1.56E-05 4.28E-05 8.63E-05 3.62E-05 3.78E-05 5.92E-05 2.41E-04 4.93E-05
std 1.27E-05 1.75E-0 1.21E-0 3.36E-05 4.80E-05 1.77E-05 2.41E-05 3.19E-05 1.22E-04 3.53E-05
F7 mean 7.14E-02 7.17E-02 6.60E-02 6.94E-02 7.15E-02 6.31E-02 6.98E-02 7.39E-02 8.06E-02 6.85E-02
std 1.81E-02 2.63E-02 2.31E-0 1.81E-02 2.20E-02 1.93E-02 1.81E-02 2.00E-02 2.37E-02 2.37E-02
F8 mean  -1.25E+04 -1.24E+04  -1.24E+04  -1.24E+04  -1.24E+04  -1.24E+04  -1.24E+04  -1.24E+04 -1.24E+04 -1.24E+04
std 1.18E+02 1.32E+02  1.33E+02  1.21E+02  1.39E+02  1.19E+02  1.44E+02  1.17E+02 1.05E+02 1.40E+02
F9 mean  8.39E+00 7.89E+00  4.76E+00  9.08E+00  1.22E+01  8.89E+00  8.74E+00  1.06E+01 1.56E+01 9.41E+00
std 1.18E+02 2.97E+00  2.01E+00  3.38E+00  3.68E+00  3.25E+00 2.81E+0 3.26E+00 3.43E+00 4.33E+00
Flo mean 2.73E-03 3.03E-03 1.66E-03 3.62E-03 8.04E-03 4.17E-03 3.96E-03 6.73E-03 4.25E-02 4.56E-03
std 1.05E-03 8.66E-04 6.01E-04 9.74E-04 3.13E-03 1.51E-03 1.31E-03 2.77E-03 3.24E-02 1.37E-03
F1]  Mmean 3.78E-04 3.03E-04 4.45E-04 4.41E-04 7.64E-04 4.79E-04 5.60E-04 6.61E-04 1.48E-03 9.86E-04
std 3.09E-04 2.41E-04 1.37E-03 4.08E-04 4.42E-04 3.63E-04 7.59E-04 5.52E-04 9.55E-04 1.73E-03
Flp mean 6.06E-07 6.17E-07 2.82E-07 8.42E-07 1.43E-06 1.09E-06 7.61E-07 1.22E-06 4.09E-06 1.07E-06
std 3.09E-04 3.22E-07 2.23E-07 6.49E-07 9.00E-07 7.27E-07 5.46E-07 6.49E-07 2.38E-06 8.58E-07
F|3 mean 6.13E-06 6.21E-06 4.05E-06 5.83E-06 1.60E-05 6.93E-06 5.95E-06 1.28E-05 4.64E-05 8.97E-06
std 4.32E-06 3.79E-06 3.92E-06 3.13E-06 9.27E-06 4.03E-06 3.28E-06 1.32E-05 2.22E-05 4.49E-06
Fla ™Mmean 9.98E-01 9.98E-01 9.98E-01 9.98E-01 9.98E-01 9.98E-01 9.98E-01 9.98E-01 9.98E-01 9.98E-01
std 1.13E-16 1.13E-16 1.13E-16 1.13E-16 1.13E-16 1.13E-16 1.13E-16 1.13E-16 1.13E-16 1.13E-16
Fl5 mean 6.87E-04 6.89E-04 6.84E-04 6.51E-04 6.81E-04 6.97E-04 6.70E-04 6.51E-04 6.82E-04 6.74E-04
std 1.23E-04 8.62E-05 7.31E-05 1.20E-04 6.00E-05 1.72E-04 8.94E-05 9.89E-05 7.94E-05 9.94E-05
Fle mean -1.03E+00 -1.03E+00  -1.03E+00  -1.03E+00 -1.03E+00  -1.03E+00 -1.03E+00  -1.03E+00 -1.03E+00 -1.03E+00
std 6.65E-16 6.78E-16 6.71E-16 6.71E-16 6.78E-16 6.65E-16 6.58E-16 6.58E-16 6.71E-16 6.71E-16
Fl7 ™Mmean 3.98E-01 3.98E-01 3.98E-01 3.98E-01 3.98E-01 3.98E-01 3.98E-01 3.98E-01 3.98E-01 3.98E-01
std 0.00E+00 0.00E+00  0.00E+00  0.00E+00  0.00E+00  0.00E+00  0.00E+00  0.00E+00 0.00E+00 0.00E+0
Flg mean 3.00E+00 3.00E+00  3.00E+00  3.00E+00  3.00E+00  3.00E+00  3.00E+00  3.00E+00 3.00E+00 2.99E+00
std 9.90E-16 8.92E-16 1.48E-15 1.39E-15 1.35E-15 7.56E-16 1.37E-15 7.78E-16 8.21E-16 2.20E-15
Fl9 mean -3.00E-01 -3.00E-01  -3.00E-01  -3.00E-01 -3.00E-01  -3.00E-01  -3.00E-01  -3.00E-01 -3.00E-01 -3.00E-01
std 9.90E-16 2.26E-16 2.26E-16 2.26E-16 2.26E-16 2.26E-16 2.26E-16 2.26E-16 2.26E-16 2.26E-16
Fpo ™Mmean -3.31E+00 -3.31E+00  -3.30E+00  -3.30E+00  -3.31E+00  -3.32E+00 -3.31E+00  -3.31E+00 -3.32E+00 -3.30E+00
std 3.02E-02 4.11E-02 4.51E-02 4.84E-02 3.63E-02 1.33E-15 4.11E-02 4.11E-02 1.34E-15 4.84E-02
Fp] mean -8.65E+00 -8.15E+00  -8.56E+00  -8.23E+00  -9.57E+00  -8.47E+00  -8.90E+00  -8.64E+00 -9.57E+00 -8.07E+00
std 3.02E-02 2.97E+00  2.76E+00  3.06E+00  1.83E+00 2.67E+0 2.61E+00  2.60E+00 1.82E+00 3.08E+00
ppp  mean -9.93E+00 -9.96E+00  -9.56E+00  -9.53E+00  -9.78E+00  -9.57E+00  -9.32E+00  -1.02E+01 -9.99E+00 -9.11E+00
std 1.82E+00 1.69E+00  2.20E+00  2.29E+00  1.91E+00  2.18E+00  2.50E+00  1.22E+00 1.53E+00 2.63E+00
Fp3  mean -9.85E+00 -9.79E+00  -9.47E+00  -1.05E+01  -1.05E+01  -9.57E+00 -1.00E+01  -1.03E+01 -1.01E+01 -1.01E+01
std 2.13E+00 2.29E+00  2.44E+00 1.98E-15 2.06E-15 2.52E+00  2.00E+00  1.22E+00 1.83E+00 1.68E+00
Fp4  mmean 1.81E+02 1.54E+02  9.67E+01  1.86E+02  4.46E+02  2.92E+02  2.30E+02  3.56E+02 1.15E+03 2.73E+02
std 1.70E+02 7.57E+01 7.27E+0 7.80E+01  2.18E+02  2.43E+02 1.09E+0 1.46E+02 6.32E+02 1.47E+02
Fp5 mean 1.24E-18 1.32E-17 3.92E-19 1.51E-18 1.76E-17 5.98E-18 3.98E-18 3.24E-17 5.84E-16 7.05E-18
std 2.16E-18 5.91E-17 1.59E-18 3.55E-18 3.50E-17 1.38E-1 1.42E-17 7.79E-17 9.87E-16 1.81E-17
F26 Mmean 6.35E+01 7.51E+01  6.00E+01  7.30E+01  9.19E+01  6.81E+01  7.62E+01  8.30E+01 1.10E+02 6.74E+01
std 2.42E+01 2.59E+01  1.94E+01  2.99E+01  3.03E+01  2.65E+01  2.75E+01  2.70E+01 3.07E+01 2.58E+01
pp7  mean 3.09E-07 3.26E-07 1.57E-07 4.82E-07 9.81E-07 4.20E-07 3.73E-07 6.50E-07 3.65E-06 5.01E-07
std 1.38E-07 1.93E-07 8.43E-08 6.59E-07 6.51E-07 3.00E-07 2.38E-07 5.00E-07 1.63E-06 2.78E-07
pog  mean 3.61E-02 2.70E-02 2.24E-02 3.70E-02 8.49E-02 4.70E-02 3.41E-02 6.18E-02 1.33E-01 4.65E-02
std 2.60E-02 1.56E-02 1.01E-02 2.07E-02 4.98E-02 2.69E-02 1.34E-02 3.02E-02 5.33E-02 2.75E-02
Fp9  mean 9.00E-04 8.40E-04 6.50E-04 9.89E-04 1.33E-03 9.69E-04 9.73E-04 1.26E-03 2.06E-03 1.16E-03
std 1.84E-04 2.16E-04 1.34E-04 2.15E-04 2.88E-04 1.51E-04 1.82E-04 2.30E-04 3.33E-04 2.32E-04
F30 Mmean 5.59E-03 5.66E-03 4.32E-03 5.98E-03 6.60E-03 5.45E-03 5.50E-03 6.68E-03 2.99E-02 5.82E-03
std 1.88E-03 1.78E-03 1.13E-03 2.09E-03 2.70E-0 1.68E-03 1.89E-03 2.12E-03 1.76E-02 1.59E-03
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En iyi
sonu¢
sayis1

Friedman

siralama
degerleri
Genel

siralama

P-Degeri

3.87 4.77 3.05 5.12 7.23 5.22 4.62 6.87 8.02

2 4 1 5 9 6 3 8 10

3.36E-14

6.25

CAAAV3 yaklasimi on bir tek modlu fonksiyonun sekiz tanesinde, dokuz ¢ok
modlu fonksiyonun sekiz tanesinde ve on sabit boyutlu ¢ok modlu fonksiyonun dort
tanesinde en iyi sonuglari elde etmistir. CAAAv3 varyasyonunu tek modlu ve ¢ok modlu
fonksiyonlarin biiyiik bir kisminda basarili sonuglar elde etmesi diger varyasyonlardan
daha iyi kesif ve somiirii dengesini olusturdugunu gostermektedir.

Tiim benchmark fonksiyonlar1 birlikte degerlendirildiginde hem en ¢ok birinciligi
elde etme (Best Count) hem de Friedman siralama sonuglart CAAAv3 yaklagiminin diger
varyasyonlardan daha verimli bir kesif somiirii dengesi olusturdugu ve daha basarilt bir

performansi sagladig1 goriilmektedir.

4.1.2. Gelistirilen Yontemin Literatiirdeki Algoritmalarla Performans Kiyaslamasi

Bir onceki boliimde en basarili kaotik varyasyonunun gauss kaotik haritas ile
donatilan CAAAv3 oldugu tespit edilmistir. Bu bolimde CAAAv3 varyasyonunun
literatiirdeki popiiler yontemlere karsi olan performansi analiz edilmistir. Karsilastirma
stirecinde on farkli karakteristik yapiya sahip metasezgisel optimizasyon algoritmasi
kullanilmistir. Bu algoritmalar PSO (Kennedy ve Eberhart, 1995), GWO (Mirjalili ve
ark., 2014a), MVO (Aljarah ve ark., 2020b), Siniis Kosiniis Algoritmasi (SCA) (Mirjalili,
2016), FFA (Yang, 2010a), CS (Yang ve Deb, 2009), Jaya Algoritmasi (JAYA) (Rao,
2016), Giive Alev Optimizasyonu (MFO) (Mirjalili, 2015), SSA (Mirjalili ve ark., 2017)
ve WOA (Mirjalili ve Lewis, 2016)’dir. Karsilastirma siirecinde orijinal AAA ile de
kiyaslanmustir.

Cizelge 4.2°de kiyaslanan algoritmalarin kendilerine has ¢aligma parametreleri
gosterilmektedir. Bu tez ¢alismasi kapsamindaki deneysel siirecte Cizelge 4.2’deki
parametre degerleri kullanilmistir. Bu parametreler ilgili algoritma yazarlarmin kendi

yayinlarinda tavsiye ettigi degerlerdir (Faris ve ark., 2016).
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Cizelge 4.2. Deneysel ¢aligmada kiyaslanan algoritmalarin parametre degerleri

Algoritmalar _Parametreler Degerleri
AAA A Share force 2
e Energy loss 0.3
Ap Adaptation 0.2
CS Pa (Discovery rate of alien eggs) 0.25
PSO cl,c2 2,2
Winertia weight 2
‘Wmax , Wmin 09, 04
GWO alpha 2
WOA alpha 2
FFA alpha (Randomness) 0.5
Betamin (minimum value of beta) 0.2
Gama (absorption coefficient) 1
MVO ‘WEPmax 1
WEPmin 0.2
SCA A 2.0
rl [0,2]
r2 Random [0, 2]
13 [0,2]
SSA Probability of crossover 0.8
Probability of mutation 0.01
MFO a (linearly dicreases) [-1,-2]
JAYA rl [0, 1]
r2 [07 1]

Deneysel c¢alismada maksimum uygunluk degerlendirme sayist (Fitness
Evaluations) 50,000 olarak, popiilasyondaki birey say1s1 40 olarak belirlenmistir. Adil bir
karsilagtirma olmasi i¢in otuz birbirinden bagimsiz g¢alisma yapilarak ortalamasi
kullanilmistir. Bu parametreler belirlenirken literatiirdeki birgok caligma goz Oniinde
bulundurulmustur (Gandomi ve ark., 2013a; Kaur ve Arora, 2018; Kohli ve Arora, 2018;
Sayed ve ark., 2018).

Cizelge 4.3° de biitlin yontemlerin her bir fonksiyonda elde ettigi otuz bagimsiz
caligma sonuglarinin ortalamasi ve standart sapmasi sunulmustur. Ayrica tablonun en alt
boliimiinde yontemlerin elde ettigi en iyi sonug sayisi (Best Count) ve Friedman siralama

testi sonuglarinin bulundugu bir 6zet kism1 sunulmaktadar.
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Cizelge 4.3. CAAAV3 ile literatiirdeki algoritmalarin benchmark fonksiyonlari tizerindeki sonuglari

SSA PSO FFA GWO WOA MVO MFO CS SCA JAYA AAA CAAAvV3
F1 mean 1.44E-08 3.21E-08 3.25E-03 2.38E-53 3.02E-123 4.48E-01 2.67E+03 4.34E-01 4.40E-01 4.71E-09 3.61E-05 1.49E-05
std 3.85E-09 5.41E-08 1.06E-03 6.62E-53 9.67E-123 1.14E-01 5.83E+03 2.18E-01 1.20E+00 1.90E-08 1.75E-05 1.04E-05
F2 mean 5.18E-01 5.00E+00 8.51E+00 2.24E-04 2.82E-79 3.71E+00 3.77E+01 2.22E+00 7.72E-04 1.38E-07 3.36E-04 2.32E-31
std 4.92E-01 5.09E+00 1.22E+01 8.18E-05 1.53E-78 1.78E+01 2.05E+01 9.18E-01 2.25E-03 1.09E-07 9.38E-05 2.74E-31
F3 mean 3.05E+02 2.16E+01 2.38E+02 5.74E-11 2.31E+04 5.02E+01 2.59E+04 1.05E+03 4.16E+03 1.31E+04 4.31E+03 3.34E+03
std 2.72E+02 1.21E+01 2.84E+02 1.32E-10 8.93E+03 2.20E+01 1.62E+04 2.97E+02 3.69E+03 6.20E+03 1.50E+03 1.35E+03
F4 mean 6.61E+00 6.54E-01 1.55E-01 3.36E-11 3.70E+01 8.64E-01 5.97E+01 6.64E+00 2.11E+01 1.25E+01 1.34E+01 1.33E+01
std 3.08E+00 1.74E-01 5.22E-02 3.32E-11 3.09E+01 3.07E-01 9.28E+00 1.57E+00 9.05E+00 7.18E+00 2.11E+00 2.64E+00
F5 mean 2.54E+02 1.64E+02 4.73E+02 2.70E+01 2.71E+01 3.07E+02 2.68E+06 1.07E+02 8.76E+02 4.36E+02 9.62E+01 7.97E+01
std 5.03E+02 5.46E+02 1.08E+03 8.41E-01 3.28E-01 6.31E+02 1.46E+07 4.52E+01 1.57E+03 1.99E+03 2.42E+01 3.55E+01
F6 mean 1.57E-08 6.17E-08 3.54E-03 3.70E-01 4.07E-02 4.01E-01 3.02E+03 3.71E-01 4.98E+00 3.60E+00 3.78E-05 1.56E-05
std 3.92E-09 1.41E-07 1.35E-03 2.86E-01 4.77E-02 1.08E-01 5.99E+03 1.15E-01 1.30E+00 6.16E-01 2.29E-05 1.21E-05
F7 mean 8.39E-02 2.48E+00 4.43E-01 1.03E-03 1.44E-03 1.91E-02 3.71E+00 5.08E-02 5.34E-02 3.28E-02 6.49E-02 6.60E-02
std 3.92E-02 2.85E+00 1.56E-01 6.50E-04 1.70E-03 7.83E-03 6.35E+00 1.51E-02 5.75E-02 3.87E-02 2.04E-02 2.31E-02
F8 mean -7.59E+03 -6.13E+03 -2.18E+04 -6.11E+03 -1.06E+04 -7.92E+03 -8.30E+03 -9.79E+03 -3.91E+03 -5.18E+03 -1.24E+04 -1.24E+04
std 8.26E+02 1.07E+03 3.77E+03 9.04E+02 1.71E+03 7.12E+02 8.17E+02 1.00E+03 3.08E+02 8.89E+02 1.44E+02 1.33E+02
F9 mean 5.37E+01 8.86E+01 7.90E+01 4.94E+00 0.00E+00 1.15E+02 1.82E+02 9.02E+01 3.46E+01 6.91E+01 9.24E+00 4.76E+00
std 2.24E+01 2.56E+01 2.52E+01 6.52E+00 0.00E+00 3.52E+01 4.48E+01 1.26E+01 4.96E+01 3.24E+01 3.77E+00 2.01E+00
F10 mean 1.64E+00 2.91E-04 1.45E-01 1.66E-03 3.40E-15 1.20E+00 1.66E+01 2.96E+00 1.10E+01 1.91E-01 3.82E-03 2.12E-14
std 9.86E-01 4.60E-04 3.38E-01 6.01E-04 2.30E-15 6.30E-01 6.48E+00 4.19E-01 9.46E+00 1.05E+00 1.22E-03 3.24E-15
F11 mean 1.29€-02 9.19E-03 1.42E-02 2.42E-03 4.34E-03 5.83E-01 2.11E+01 6.12E-01 4.46E-01 3.32E-02 4.74E-04 4.45E-04
std 1.34E-02 1.25E-02 9.77E-03 5.14E-03 1.75E-02 9.75E-02 4.55E+01 1.15E-01 3.33E-01 7.24E-02 2.91E-04 1.37E-03
F12 mean 4.63E+00 1.04E-02 3.57E-03 2.85E-02 5.32E-03 1.11E+00 3.12E+01 1.79E+00 4.45E+00 5.86E-01 1.03E-06 2.82E-07
std 2.03E+00 4.17E-02 1.94E-02 1.18E-02 4.77E-03 8.94E-01 1.69E+02 5.28E-01 6.94E+00 3.12E-0 6.78E-07 2.23E-07
F13 mean 4.16E+00 2.20E-03 3.23E-03 3.70E-01 1.56E-01 9.29E-02 4.59E-01 1.50E+00 4.45E+03 1.84E+04 6.47E-06 4.05E-06
std 1.25E+01 4.47E-03 5.68E-03 1.86E-01 1.09E-01 7.62E-02 8.99E-01 1.20E+00 1.93E+04 1.01E+05 3.03E-06 3.92E-06
Fl14 mean 9.98E-01 1.99E+00 9.98E-01 4.32E+00 2.34E+00 9.98E-01 1.85E+00 9.98E-01 1.46E+00 1.10E+00 9.98E-01 9.98E-01
std 2.39E-16 1.79E+00 2.18E-13 4.35E+00 2.93E+00 1.31E-11 1.61E+00 1.13E-16 8.53E-01 5.42E-01 1.13E-16 1.13E-16
F15 mean 8.71E-04 4.42E-03 1.04E-03 2.35E-03 7.66E-04 5.91E-03 2.63E-03 4.35E-04 1.03E-03 1.08E-03 6.88E-04 6.84E-04
std 2.42E-04 7.38E-03 2.23E-04 6.11E-03 4.21E-04 1.21E-02 5.01E-03 1.09E-04 3.54E-04 4.86E-04 1.83E-04 7.31E-05
F16 mean -1.03E+00 -1.03E+00 -1.03E+00 -1.03E+00 -1.03E+00 -1.03E+00 -1.03E+00 -1.03E+00 -1.03E+00 -1.03E+00 -1.03E+00 -1.03E+00
std 5.60E-15 6.78E-16 1.84E-09 8.00E-09 2.15E-11 2.18E-07 6.78E-16 5.68E-16 2.28E-05 1.88E-05 6.71E-16 6.71E-16
F17 mean 3.98E-01 3.98E-01 3.98E-01 3.98E-01 3.98E-01 3.98E-01 3.98E-01 3.98E-01 3.99E-01 3.98E-01 3.98E-01 3.98E-01
std 5.21E-15 0.00E+00 1.01E-09 2.51E-07 1.14E-06 5.25E-08 0.00E+00 0.00E+00 7.64E-04 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00
F18 mean 3.00E+00 3.00E+00 3.00E+00 3.00E+00 3.00E+00 3.00E+00 3.00E+00 3.00E+00 3.00E+00 3.07E+00 3.00E+00 2.99E+00
std 1.08E-13 1.14€-15 1.66E-08 6.11E-06 8.65E-06 9.88E-07 1.61E-15 1.35E-15 2.40E-05 3.36E-01 6.90E-16 1.48E-15
F19 mean -3.00E-01 -3.00E-01 -3.86E+00 -3.00E-01 -3.00E-01 -3.00E-01 -3.00E-01 -2.94E+00 -3.00E-01 -2.14E-02 -3.00E-01 -3.00E-01
std 2.26E-16 2.26E-16 3.70E-09 2.26E-16 2.26E-16 2.26E-16 2.26E-16 4.33E-01 2.26E-16 4.51E-02 2.26E-16 2.26E-16
F20 mean -3.22E+00 -3.26E+00 -3.28E+00 -3.24E+00 -3.26E+00 -3.27E+00 -3.22E+00 -3.32E+00 -2.94E+00 -2.18E+00 -3.30E+00 -3.30E+00
std 4.22E-02 8.26E-02 5.85E-02 7.87E-02 9.14E-02 6.04E-02 4.82E-02 1.38E-08 3.30E-01 5.07E-01 4.51E-02 4.51E-02
F21 mean -7.82E+00 -8.30E+00 -8.90E+00 -8.97E+00 -9.73E+00 -7.96E+00 -5.98E+00 -1.02E+01 -2.88E+00 -1.74E+00 -9.06E+00 -8.56E+00
std 3.41E+00 2.73E+00 2.61E+00 2.18E+00 1.63E+00 2.80E+00 3.37E+00 4.36E-10 2.02E+00 1.01E+00 2.26E+00 2.76E+00
F22 mean -8.42E+00 -7.88E+00 -1.01E+01 -1.00E+01 -8.72E+00 -8.38E+00 -7.93E+00 -1.04E+01 -3.87E+00 -1.84E+00 -9.83E+00 -9.56E+00
std 3.15E+00 3.21E+00 1.39E+00 1.34E+00 2.63E+00 2.73E+00 3.36E+00 1.69E-10 2.30E+00 6.19E-01 1.77E+0 2.20E+00
F23 mean -7.96E+00 -9.82E+00 -1.02E+01 -1.02E+01 -7.72E+00 -9.10E+00 -8.58E+00 -1.05E+01 -4.61E+00 -2.21E+00 -1.05E+01 -9.47E+00
std 3.51E+00 1.86E+00 1.36E+00 1.58E+00 3.29E+00 2.42E+00 3.33E+00 1.83E-09 1.49E+00 8.44E-01 5.71E-16 2.44E+00
F24 mean 7.74E+02 6.17E-01 4.73E+04 2.45E-46 5.72E-113 3.71E+06 2.33E+10 3.02E+06 5.26E+05 6.46E-03 2.38E+02 9.67E+01
std 1.56E+03 1.45E+00 3.06E+04 5.17E-46 2.97E-112 1.13E+06 4.30E+10 9.28E+05 1.20E+06 2.25E-02 1.50E+02 7.27E401
F25 mean 6.20E-04 8.85E-14 3.23E-04 1.44E-133 8.31E-121 3.56E-05 4.14E-15 2.50E-11 5.15E-06 7.46E-15 3.05E-18 3.92E-19
std 4.07E-04 4.33E-13 1.71E-04 7.83E-133 4.55E-120 2.98E-05 2.22E-14 3.69E-11 1.72E-05 3.49E-14 7.14E-18 1.59E-18
F26 mean 3.93E+00 2.21E+02 2.03E+01 3.91E-18 4.72E+02 1.03E-01 3.71E+02 1.57E+02 1.33E+01 1.20E+02 7.20E+01 6.00E+01
std 3.13E+00 1.36E+02 5.15E+01 1.25E-17 1.01E+02 3.52E-02 1.03E+02 2.71E+01 9.53E+00 4.83E+01 1.85E+01 1.94E+01
F27 mean 6.62E+00 3.95E-01 2.07E+00 1.02E+00 1.56E-01 1.93E+01 3.03E+01 5.82E+00 2.29E+00 6.41E+00 3.63E-07 1.57E-07
std 3.18E+00 1.86E+00 3.23E+00 2.98E-01 1.49E-01 7.56E+00 1.40E+01 3.04E+00 3.25E-01 5.67E+00 1.87E-07 8.43E-08
F28 mean 4.02E+06 9.75E-04 1.43E+07 4.53E-50 5.37E-115 6.25E+06 3.85E+07 6.68E+02 7.65E+00 2.76E-06 3.80E-02 2.24E-02
std 3.59E+06 1.84E-03 7.28E+06 7.23E-50 2.94E-114 2.22E+06 2.85E+07 3.06E+02 1.29E+01 7.79E-06 1.64E-02 1.01E-02
F29 mean 7.11E-01 4.46E-01 9.79E-01 0.00E+00 0.00E+00 4.98E-01 4.75E-01 4.42E-01 5.88E-05 1.33E-05 1.01E-03 6.50E-04
std 1.35E-01 2.09E-01 2.15E-01 0.00E+00 0.00E+00 1.71E-01 2.96E-01 6.13E-02 1.01E-04 2.55E-05 2.02E-04 1.34E-04
F30 mean 4.29E-03 4.15E-03 1.94E-02 2.97E-02 8.37E-03 2.53E-02 2.66E-03 2.93E-02 6.28E-02 5.65E-02 5.80E-03 4.32E-03
std 9.72E-04 1.70E-03 4.24E-03 8.05E-03 2.69E-03 7.72E-03 5.23E-04 8.76E-03 1.14E-02 1.67E-02 1.52E-03 1.13E-03
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En iyi
sonug sayisi
Freidman
siralama
degerleri
Genel
siralama

P-Degeri

2 2 7 7 0 3 7 0 1 4
7.05 5.88 6.30 4.95 5.15 7.93 9.33 6.07 9.07 8.08 4.40
8 5 7 3 4 9 12 6 11 10 2

1.46E-13

3.78

Cizelge 4.3° deki sonuglar analiz edildiginde, en iyi sonug¢ sayist agisindan
CAAAV3 yontemi sekiz, CS, WOA ve GWO yontemleri yedi fonksiyonda en iyi sonucu
elde ederek iyi bir performans ortaya koymuslardir. MVO ve SCA yontemi ise higbir
fonksiyonda en iyi sonu¢ elde edememistirler. Yontemlerin elde ettikleri ortalama
degerleri Friedman siralama testine tabi tutuldugunda CAAAvV3 yontemi 3.78 ile en iyi
siralama degerine sahip olurken, orijinal AAA yontemi de 4.40 siralama degeri ile ikinci
basarili yontem olarak goriilmektedir. Orijinal AAA yontemi dort fonksiyonda en iyi
degeri elde etmesine ragmen, Friedman siralama sonuglarina gore en iyi ikinci skoru elde
etmektedir. Bunun nedeni orijinal AAA yonteminin en iyi sonucu elde edemedigi
fonksiyonlarda da rekabetci sonuglar elde etmesidir. CAAAv3 yontemi sekiz fonksiyonda
ulastig1 en iyi deger disinda diger fonksiyonlarda da rekabetci sonuglar elde etmektedir.
Yapilan Friedman siralama test sonucunda elde edilen p-Value (1.46E-13) degerinin
0.05’in altinda olmas1 yapilan testin istatistiksel agidan anlamli oldugunu gdostermektedir.

CAAAvV3 yontemi ile kiyaslanan diger algoritmalarin Wilcoxon isaretli siralar
testi sonuclar1 Cizelge 4.4 ve 4.5 de verilmistir. Test sonuglarinin daha anlasilir ve
incelenebilir olmasi igin iki ayr1 cizelge seklinde sunulmustur. Ilgili cizelgelerde yapilan
Wilcoxon testine ait p-Value, T ve W degerleri sunulmaktadir. W degeri 0 ise sonuglar
arasinda istatistiksel acidan bir fark yoktur esitlik s6z konusudur. W degeri 1 ise
kiyaslanan iki algoritma arasinda istatistiksel agidan anlamli bir fark vardir ve tez
kapsaminda gelistirilen CAAAvV3 yontemi kiyaslanan diger yontemden daha basarilidir.
W degeri 2 ise sonuglar arasinda istatistiksel agidan anlamli bir fark vardir ve kiyaslanan
yontem daha basarilidir.

Testlerde anlam seviyesi bir¢ok c¢alismada oldugu gibi a = 0,05 olarak
kullanilmistir. P-degeri (p-value) bu a degeri ile kiyaslanir. R + degeri ilk algoritmanin
ikinciden daha iyi oldugu sonuglardaki siralama degerlerinin toplamlarini ifade eder ve
R- ise ikinci algoritmanin daha iyi oldugu sonuglardaki siralama degerlerinin
toplamlarini ifade eder. T ise bu toplamlarin kii¢iigiinii temsil eder (T = min(R+, R—))

(Derrac ve ark., 2011).
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Cizelge 4.4- 4.5’in son satirinda Wilcoxon isaretli siralar testi sonucunda
karsilagtirilan iki yontem i¢in esitlik, kazanilan ve kaybedilen degerlerin toplami ayr1 ayri

sunulmustur.

Cizelge 4.4. Gelistirilen CAAAvV3 yontemi ile kiyaslanan yontemlerin (SSA, PSO, FFA, GWO, WOA,
MVO) Wilcoxon isaretli siralar testi sonuglari

Fonksiyon CAAAV3 - SSA CAAAvV3 - PSO CAAAV3 - FFA CAAAvV3 - GWO CAAAvV3 - WOA CAAAvV3-MVO
Numaras: p-Value T W p-Value T W p-Value T W p-Value T W p-Value T W p-Value T W
Fl1 1.73E-06 465 2 1.73E-06 465 2 1.73E-06 0 1 1.73E-06 465 2 1.73E-06 465 2 1.73E-06 0 1
F2 1.73E-06 0 1 2.05E-04 52 1 1.73E-06 0 1 1.73E-06 0 1 1.73E-06 465 2 1.73E-06 0 1
F3 1.73E-06 465 2 1.73E-06 465 2 1.73E-06 465 2 1.73E-06 465 2 1.92E-06 1 1 1.73E-06 465 2
F4 6.34E-06 452 2 1.73E-06 465 2 1.73E-06 465 2 1.73E-06 465 2 2.11E-03 83 1 1.73E-06 465 2
F5 530E-01 202 0 2.54E-01 288 0 822E-02 148 0 3.18E-06 459 2 3.18E-06 459 2 2.18E-02 121 1
F6 1.73E-06 465 2 1.73E-06 465 2 1.73E-06 0 1 2.35E-06 3 1 1.73E-06 0 1 1.73E-06 0 1
F7 4.49E-02 135 1 2.83E-04 56 1 1.73E-06 0 1 1.73E-06 465 2 1.73E-06 465 2 1.73E-06 465 2
F8 1.73E-06 0 1 1.73E-06 0 1 1.73E-06 465 2 1.73E-06 0 1 2.84E-05 29 1 1.73E-06 0 1
F9 1.73E-06 0 1 1.73E-06 0 1 1.73E-06 0 1 4.65E-01 268 O 1.73E-06 465 2 1.73E-06 0 1
F10 4.73E-06 10 1 4.29E-06 456 2 1.73E-06 0 1 1.73E-06 0 1 1.73E-06 465 2 1.73E-06 0 1
F11 1.15E-04 45 1 243E-02 123 1 1.92E-06 1 1 1.65E-01 300 O 3.59E-04 406 1 1.73E-06 0 1
F12 1.73E-06 0 1 3.59E-04 406 1 1.73E-06 0 1 1.73E-06 0 1 1.73E-06 0 1 1.73E-06 0 1
F13 2.61E-04 55 1 1.65E-01 300 O 1.73E-06 0 1 1.73E-06 0 1 1.73E-06 0 1 1.73E-06 0 1
F14 1.O0OE+t00 0 O 2.44E-04 0 1 1.73E-06 0 1 1.73E-06 0 1 1.73E-06 0 1 1.73E-06 0 1
F15 3.06E-04 57 1 445E-05 34 1 2.60E-06 4 1 1.48E-02 351 1 9.92E-01 232 0 1.96E-03 82 1
F16 7.00E-07 0 1 1.OOE+t00 0 0 1.73E-06 0 1 1.73E-06 0 1 2.56E-06 0 1 1.73E-06 0 1
F17 1.14E-04 0 1 1.OOE+t00 0 0 1.73E-06 0 1 1.73E-06 0 1 1.73E-06 0 1 1.73E-06 0 1
F18 1.60E-06 0 1 2.15E-02 55 1 1.73E-06 0 1 1.73E-06 0 1 1.73E-06 0 1 1.73E-06 0 1
F19 1.O0OE+t00 0 O 1.OOE+t00 0 0 1.73E-06 465 2 1.OOE+t00 0 O 1.OOE+t00 0 0 1.OOE+00 0 0
F20 6.34E-06 13 1 1.0O1E-02 165 1 3.88E-04 60 1 8.47E-06 16 1 3.06E-04 57 1 6.89E-05 39 1
F21 338E-03 90 1 520E-01 63 0 1.78E-01 167 0 2.99E-01 182 0 491E-01 199 0 4.95E-02 137 1
F22 8.94E-04 71 1 2.00E-02 16 1 1.17E-02 110 2 1.32E-02 112 2 1.48E-03 78 1 2.58E-03 86 1
F23 5.71E-04 65 1 2.50E-01 33 0 5.71E-02 140 0 4.49E-02 135 2 4.68E-03 95 1 1.32E-02 112 1
F24 8.94E-04 71 1 1.73E-06 465 2 1.73E-06 0 1 1.73E-06 465 2 1.73E-06 465 2 1.73E-06 0 1
F25 1.73E-06 0 1 1.73E-06 0 1 1.73E-06 0 1 1.73E-06 465 2 1.73E-06 465 2 1.73E-06 0 1
F26 1.73E-06 465 2 2.60E-06 4 1 3.11E-05 435 2 1.73E-06 465 2 1.73E-06 0 1 1.73E-06 465 2
F27 1.73E-06 0 1 1.57E-02 115 1 1.73E-06 0 1 1.73E-06 0 1 1.73E-06 0 1 1.73E-06 0 1
F28 1.73E-06 0 1 1.73E-06 465 2 1.73E-06 0 1 1.73E-06 465 2 1.73E-06 465 2 1.73E-06 0 1
F29 1.73E-06 0 1 1.73E-06 0 1 1.73E-06 0 1 1.73E-06 465 2 1.73E-06 465 2 1.73E-06 0 1
F30 9.75E-01 234 0 2.06E-01 294 0 1.73E-06 0 1 1.73E-06 0 1 2.60E-06 4 1 1.73E-06 0 1
Kazamilan/

Esitlik/ 21/4/5 15/8/7 21/3/6 14/4/12 17/3/10 25/1/4
Kaybedilen

Cizelge 4.5’te tez kapsaminda gelistirilen CAAAv3 yontemi ile kiyaslanan MFO,
CS, SCA, JAYA ve orijinal AAA yontemi arasinda yapilan Wilcoxon isaretli siralar testi

sonuglar1 gosterilmektedir.
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Fonksiyon ~ CAAAV3-MFO  CAAAvV3-CS CAAAV3-SCA  CAAAV3-JAYA  CAAAV3-AAA
Numarasi p-Value T W pVaue T W pValue T W p-Value T W p-Value T w
F1 173E-06 0 1 173E-06 0 1 173E-06 0 1 1.73E-06 465 2 407E-05 33 1
F2 173E-06 0 1 173E-06 0 1  3.49E-01 278 0  173E-06 465 2 1.06E-04 44 1
F3 235E-06 3 1 1.73E-06 465 2  558E-01 204 0  192E-06 1 1 1.04E-02 108 1
F4 173E-06 0 1 1.73E-06 465 2  490E-04 63 1  299E-01 283 0 7.66E-01 218 0
F5 3.06E-04 57 1 545E-02 139 0  258E-03 8 1  937E-02 314 0 7.19E-02 145 0
F6 173E-06 0 1 173E-06 0 1 173E-06 0 1 173E-06 0 1 341E-05 31 1
F7 341E-05 31 1 1.59E-03 386 2  627E-02 323 0  579E-05 428 2 9.92E-01 232 0
F8 173E-06 0 1 1.92E-06 1 1 173E-06 0 1 173E-06 0 1 750E-01 217 0
F9 173E-06 0 1 173E-06 0 1  361E-03 91 1 173E-06 0 1 2.60E-05 28 1
F10 173E-06 0 1 173E-06 0 1  235B-06 3 1  3.11E-05 435 1 1.73E-06 0 1
F11 932E-06 17 1 173E-06 0 1 173E-06 0 1  6.14E-01 257 0O 6.16E-04 66 1
F12 173E-06 0 1 173E-06 0 1 173E-06 0 1 173E-06 0 1 1.24E-05 20 1
F13 173E-06 0 1 173E-06 0 1 173E-06 0 1 173E-06 0 1 1.75E-02 117 1
F14 781E-03 0 1  100E+00 0 0  173E-06 0 1 173E-06 0 1 1.OOE+00 0 0
F15 173E-06 0 1 1.73E-06 465 2  751E-05 40 1  222E-04 53 1 943E-01 229 0
F16 1OOE+00 0 0  100E+00 0 0  1.73E-06 0 1 173E-06 0 1 1.OOE+00 0 0
F17 1.OOE+00 0 0 100E+00 0 0  1.73E-06 0 1  1.00E+00 0 0 1.OOE+00 0 0
F18 129E-02 15 1 129E-02 15 1 173E-06 0 1 173E-06 0 1 1.00E+00 12 0
F19 1.OOE+00 0 0  173E-06 465 2  100E+00 0 0  1.73E-06 0 1 1.OOE+00 0 0
F20 225605 0 1  571E-02 140 0  173E-06 0 1 173E-06 0 1 1.00E+00 18 0
F21 3.10E-03 365 1  673E-01 212 0  522E-06 11 1 192E-06 1 1 425E-01 50 0
F22 3.06E-02 185 1 1.48E-02 114 2  388E-06 8 1 173E-06 0 1 563E-01 105 0
F23 1.08E-01 145 0  571E-02 140 0  575B-06 12 1  235E-06 3 1 625E-02 15 0
F24 173E-06 0 1 173E-06 0 1  235E-06 3 1 1.73E-06 465 2 1.06E-04 44 1
F25 1.80E-05 24 1 173E-06 0 1 173E-06 0 1 8.22E-03 104 1 1.36E-04 47 1
F26 173E-06 0 1 173E-06 0 1 1.92E-06 464 2  429E-06 9 1 3.00E-02 127 1
F27 173E-06 0 1 173E-06 0 1 173E-06 0 1 173E-06 0 1 237E-05 27 1
F28 173E-06 0 1 173E-06 0 1  235B-06 3 1 1.73E-06 465 2 1.97E-05 25 1
F29 173E-06 0 1 173E-06 0 1 1.73E-06 465 2  1.73E-06 465 2 6.34E-06 13 1
F30 6.34E-06 452 2 1.73E-06 0 1 173E-06 0 1 173E-06 0 1 3.06E-04 57 1
Kazanilan/

Esitlik/ 25/1/4 17/7/6 24/4/2 20/4/6 16/14/0
Kaybedilen

Wilcoxon isaretli siralar testi sayesinde CAAAvV3 yaklagiminin, literatiirdeki

popiiler yontemler ile bire bir kiyaslamasi yapilarak detayli bir performans analizi ortaya

konulmustur. Cizelge 4.4 ve 4.5° deki sonuglar analiz edildiginde, CAAAV3 yaklasimi

kiyaslanan biitiin yontemler karsisinda daha yiiksek kazanilan (win) degerine sahiptir.

Genel anlamda gelistirilen algoritma otuz fonksiyonun %350 den fazlasinda diger

yontemlerden istatistiksel anlamda daha basarili sonuclar elde etmektedir. Friedman

siralama degerine gore en iyi yontem CAAAv3’tiir. Ikinci ve iiciincii sirada yer alan AAA
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ve GWO yontemleri ile yapilan kiyaslama sonuglaria bakildiginda CAAAv3 yontemi
on alt1 fonksiyonda AAA yonteminden daha iyi sonug elde ederken on dort fonksiyonda
istatistiksel olarak ayni sonuglari elde etmistir. GWO yontemiyle kiyaslandiginda ise on
dort fonksiyonda CAAAv3 yontemi, on iki fonksiyonda GWO yaklasimi daha iyi sonug
elde ederken dort fonksiyonda istatistiksel agidan ayni sonucu elde etmistir. Yapilan
istatistiksel analiz calismasinda AAA ve GWO istatistiksel olarak rekabetci bir yaklasim
gosterse de CAAAv3 yaklasiminin kiyaslanan yontemlerden daha {iistiin sonuglar elde
ettigi goriilmektedir. Detayli analiz sonucunda CAAAv3 yonteminin ¢ok modlu ve sabit
boyutlu ¢cok modlu fonksiyonlarda daha performansh oldugu asikardir. GWO yontemi ise
tek modlu fonksiyonlarda basarili bir performans ortaya koymaktadir.

Optimizasyon yontemleri optimum ¢oziimi arastirirken kendilerine has arama
davraniglar1 gostermektedirler. Bu davraniglar problemin ¢esidine ve yontemin ¢oziim
uzayinin aragtirilmasi (kesfi) ve mevcut ¢ézliimiin gelistirilmesi (somiirii) stratejilerine
gore sekil almaktadir. Bir optimizasyon yodnteminin ¢dziim arama davraniginin ortaya
konulmasindaki en 6nemli ara¢ yakinsama (convergence) egrileridir. Yakinsama egrileri
iterasyonlar boyunca yontemin elde ettigi en iyi ¢oziim temel alinarak olusturulmaktadir.
Yapilan deneysel ¢alisma sonucunda on iki yontemin otuz benchmark fonksiyonunda
elde ettikleri yakinsama egrileri olusturulmustur. Bu egrilerden farkli karakteristikteki on
iki fonksiyonun yakinsama egrileri Sekil 4.1-4.3 de gosterilmektedir.

Sekil 4.1°de gosterilen dort yakinsama egrisi tek modlu fonksiyonlara (F2, F4,
F24 ve F28), Sekil 4.2°de gosterilen dort yakinsama egrisi cok modlu fonksiyonlara (F9,
F11, F13 ve F27) ve Sekil 4.3’te gosterilen dort tane yakinsama egrisi de sabit boyutlu
cok modlu fonksiyonlara (F14, F15, F20 ve F21) aittir.
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Sekil 4.1. Tek modlu fonksiyonlardan F2, F4, F24 ve F28’e ait yakinsama egrileri
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Sekil 4.3. Sabit boyutlu ¢cok modlu fonksiyonlardan F14, F15, F20 ve F21’¢ ait yakinsama egrileri

Yakinsama egrileri analiz edildigine tek modlu fonksiyonlarda GWO ve WOA
algoritmasinin {istlin performansi goze ¢arpmaktadir. Bunun temel nedeni tek bir global
minimum noktasina sahip problemlerde GWO ve WOA yaklagimlarinin etkili somiirii
kabiliyeti sayesinde hizl1 yakinsama karakteristiklerine sahip olmalaridir.

(Cok modlu fonksiyonlar birden fazla yerel minimum noktasina sahip oldugu i¢in
cozlilmesi tek modlu fonksiyonlardan daha zordur. Cok modlu fonksiyonlarin yakinsama
grafiklerine bakildiginda CAAAvV3 ve AAA yontemleri etkili kesif ve somiiri dengesi
sayesinde basarili performanslar ortaya c¢ikardigi gozlemlenmektedir. CAAAv3
yaklagimi kaotik yapisindan dolayr AAA yonteminde daha basarili bir yakinsama
performansi gostermektedir. Sabit boyutlu ¢ok modlu fonksiyonlarda ise CS yontemi
yinelemelerin erken doneminde hizli bir sekilde etkili yakinsama gostermektedir.
CAAAv3 yontemi de bu problemlerde rekabet¢i bir yakinsama performansi ortaya

koymaktadir.
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4.2. Ger¢ek Diinya Optimizasyon Problemlerinde Kaotik Yapay Alg

Algoritmasimin Performans Analizi

Bu bolimde tez kapsaminda gelistirilen CAAAvV3 yaklasimi iyi bilinen {i¢
miihendislik tasarimi ve ESA GTOP’daki sekiz yoriinge tasarim problemi olmak {izere
toplam on bir farkli gercek diinya optimizasyon problemi iizerinde performans analizi
yapilmistir. Karsilastirma siirecinde on farkli karakteristik yapiya sahip metasezgisel
optimizasyon algoritmasi kullanilmistir. Bu algoritmalar PSO (Kennedy ve Eberhart,
1995), GWO (Mirjalili ve ark., 2014a), MVO (Aljarah ve ark., 2020b), Siniis Kosiniis
Algoritmasi (SCA) (Mirjalili, 2016), FFA (Yang, 2010a), CS (Yang ve Deb, 2009), Jaya
Algoritmasi (JAYA) (Rao, 2016), Giive Alev Optimizasyonu (MFO) (Mirjalili, 2015),
SSA (Mirjalili ve ark., 2017) ve WOA (Mirjalili ve Lewis, 2016)’dir. Karsilastirma
stirecinde orijinal AAA ile de kiyaslanmistir. Ger¢cek diinya problemleriyle
gerceklestirilen deneysel siirecte de algoritmalarin parametre degerleri Cizelge 4.2°de
gosterilen degerlerdir. Bu parametreler ilgili algoritma yazarlarinin kendi yayinlarinda
tavsiye ettigi degerlerdir (Faris ve ark., 2016).

Bu problemleri ¢6zmek i¢in tasarlanan deneysel c¢alismada kullanilan
parametreler, benchmark fonksiyonlarda kullanilan parametrelerle aynidir. Benzer
sekilde otuz bagimsiz calistirma gergeklestirilerek ortalamasi alinmistir. Maksimum
uygunluk degerlendirme sayis1 olarak 50,000 (FEs), popiilasyondaki birey sayis1 olarak
40 tercih edilmistir (Gandomi ve ark., 2013a; Kaur ve Arora, 2018; Kohli ve Arora, 2018;
Sayed ve ark., 2018). Elde edilen sonuglar literatiirdeki on popiiler algoritma ve orijinal
AAA ile karsilastirilmistir.

Bu problemlerdeki degiskenlerin amag fonksiyonunun kisit sinirlarini ihlal etmesi
durumunda adil bir sekilde degerlendirebilmek i¢in bir ceza (penalty) fonksiyonuna
ihtiyag vardir. Literatiirde tavlama, birlikte evrim (co-evolutionary), statik, uyarlanabilir,
dinamik ve 6liim cezasi gibi ¢esitli ceza fonksiyonlar: bulunmaktadir. Bu tez ¢aligmasinda
da literatiirdeki calismalara benzer sekilde en cok tercih edilen 6liim cezasi (death
penalty) yontemi kullanilmistir (Coello, 2002).

Cizelge 4.6’ de biitiin yontemlerin her bir problemde elde ettigi otuz bagimsiz
caligma sonuclarinin ortalamasi ve standart sapmasi sunulmustur. Ayrica tablonun en alt
boliimiinde yontemlerin elde ettigi en iyi sonug sayisi (Best Count) ve Friedman siralama

testi sonuglarinin bulundugu bir 6zet bilgi kism1 sunulmaktadir.
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Cizelge 4.6. CAAAV3 ile literatiirdeki algoritmalarin ger¢ek diinya optimizasyon problemlerindeki

sonuglart
No Problem SSA PSO FFA GWO WOA MVO MFO CS SCA JAYA AAA CAAAvV3
Pl WBD  Can L77E+00  172E+00  -3.36E+05  174E400 2336400  177€+00 1726400 -6.97E+01  188E+00 180E400 170E+00  172E+00
std  9.88E-02 4.24E-02  2.64E+05  153E-02  4576-01  3.16E-02  8.34E-02  2.90E+01  3.04E-02 2.12E-01 3.01E-02 4.18E-02
P2 CSD mean 3.686+00 3.66E+00 -9.58E+06  3.67E+00  3.69E+00  3.71E+00  3.67E+00 -1.04E+01  3.72E+00 3.70E+00 3.66E+00 3.66E+00
std  2.08E-02 1.42E-02 251E+07  2.63E-03  2.93E-02  3.286-02  1.98E-02  1.86E+01  4.74E-02 1.256-01 2.06E-15 1.57E-15
P3 PVD mean 3.20E+03 3.03E+03  -2.33E+11  2.68E+03  4.32E+03  2.94E+03  2.39E+03  -1.62E+07  4.95E+03 2.35E+03 2.30E+03 2.30E+03
std  6.28E+02 1.42E+03  3.59E+10  1.14E+03  1.81E+03  6.12E+402  3.35E+402  3.72E+06  1.72E+03 2.42E+02 8.40E-13  8.53E-13
P4 Cal mean 1.376+01 1.80E+01  1.23E+01  1.45E+01  2.44E+01  151FE+01  1.45E+01  7.68E+00  2.28E+01 1.37E+01 9.29E+00 8.73E+00
std  3.84E+00 7.09E+00  3.76E+00  2.04E+00  7.98E+00  4.47E+00  5.70E+00  1.72E+00  6.77E+00 3.60E+00 3.24E+00 3.17E+00
P5 Ca2 mean 3.076+01 3.04E+01  1.87E+01  3.156+01  4.57E+01  3.09E+01  2.83E+01  2.89E+01  4.41E+01 3.28E+01 1.87E+01 1.85E+01
std  453E+00 4.60E+00  3.45E+00  3.44E+00  7.26E+00  4.83E+00  5.53E+00  2.15E+00  4.87E+00 5.20E+00 3.43E+00 3.38E+00
P6 Gtl mean -1.35E+05 -5.13E+04  -3.30E+05 -4.32E+05 -8.44E+04 -9.34E+04 -3.13E+05 -4.46E+05 -1.08E+05 -3.77E+03 -8.38E+05 -8.59E+05
std  1.64E+05 1.12E+05  2.97E+05  2.40E+05  1.04E+05  9.66E+04  3.12E+05  1.58E+05  8.26E+04 6.16E+03 2.09E+05 1.88E+05
PT M mean 2.24E+01 2.00E+01  1.65E+01  2.11E+01  2.57E+01  2.13E+01  2.08E+01  1.98E+01  2.62E+01 2.15E+01 1.45E+01 1.43E+01
es std  3.376+00 3.04E+00  4.26E+00  2.10E+00  3.25E+00  3.21E+00  4.83E+00  1.29E+00  2.01E+00 2.89E+00 1.33E+00 1.50E+00
P8 Mef mean 3.24E+01 2.65E+01  2.25E+01  3.63E+01  4.38E+01  3.79E+01  2.66E+01  2.76E+01  5.54E+01 3.21E+01 1.74E+01 1.70E+01
std  7.93E+00 5.19E+00  5.28E+00  4.84E+00  9.25E+00  6.25E+00  6.37E+00  2.93E+00  6.23E+00 9.14E+00 3.52E+00 2.91E+00
P9 S mean 2.326+02 2.67E+02  1.68E+02  2.39E+02  2.38E+02  2.41F+02  2.38E+02  2.30E+02  2.30E+02 2.35E+02 1.89E+02 1.99E+02
ag std  9.67E+00 3.01E+01  7.23E+01  2.68E+01  1.98E+01  2.47E+01  1.92E+01  2.00E+01  2.14E+00 1.58E+01 4.74E+01 4.78E+01
P10 T mean -3.58E+00 -147E+01 -2.80E+01 -1.16E+01 -6.65E-01 -2.59E+00 -2.10E+01 -5.02E+00 -1.74E-01 -3.27E+00 -1.62E+02 -1.80E+02
an std  7.64E+00 3.51E+01  6.32E+01 1.96E+01  1.71E+00  2.40E+00  4.66E+01  3.97E+00  1.69E-01 4.62E+00 1.37E+02 1.23E+02
P11 R mean 1.856+01 1.51E+01  1.04E+01  1.85E+01  2.66E+01  2.04E+01  1.45E+01  1.556+01  2.95E+01 1.66E+01 7.74E+00 6.69E+00
08 std  3.99E+00 3.02E+00  3.14E+00  3.11E+00  4.10E+00  3.13E+00  4.46E+00  1.85E+00  2.47E+00 4.77E+00 2.22E+00 1.84E+00
En iyi sonuc sayisi 0 0 4 0 0 0 0 1 0 0 0 6

Friedman siralama ¢ o, 500 545 727 1073 927 591 391 1064 827 250  2.05

degerleri
Genel siralama 8 6 2 7 12 10 5 4 11 9 3 1
P-Degeri 8.23E-15

Cizelge 4.6’daki sonuglar incelendiginde tez kapsaminda gelistirilen CAAAV3
yontemi on bir ger¢ek diinya probleminin altisinda bir diger tabirle problem setinin
yaklasik %55’inde en iyi sonucu elde etmistir. FFA yontemi ise dort problemde en iyi
degeri elde ederek rekabet¢i bir yaklasim gostermistir. Friedman siralama sonuglar
incelendiginde 2.05 skoru ile CAAAv3 yoOntemi gercek diinya optimizasyon
problemlerinde en basarili performans: gdstererek birinci sirada yer almistir. Friedman
siralama sonucunda elde edilen p-Value degerinin 0.05 degerinin altinda olmasi siralanan
algoritmalarda istatistiksel ag¢idan anlamli bir farkliligin oldugunu gostermektedir.
Algoritmalarin problemlerdeki performansi detayli olarak analiz edildiginde FFA
yontemi li¢ klasik miihendislik tasarim probleminin tamaminda en iyi degeri elde
etmektedir. Yorlinge tasarim problemlerinde ise CAAAv3 yaklasimimin asikar bir
ustlinliigli goziikmektedir. Yoriinge tasarim problemleri hem degisken sayisinin fazla
olmast hem de karmasikliginin yiiksek olmasi nedeniyle miihendislik tasarim

problemlerinden daha zor ¢oziilmektedir.
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Gelistirilen CAAAv3 ve kiyaslanan diger algoritmalarin gercek diinya

problemleri tizerindeki optimum ¢dziime yaklasma davraniglarini analiz edebilmek igin

yakinsama egrileri Sekil 4.4-4.6 de gosterilmektedir.

Mean of best-so-far
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Mean of best-so-far
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Sekil 4.4. Algoritmalarin miithendislik tasarim problemlerine ait yakinsama egrileri
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Sekil 4.5. Algoritmalarin yoriinge tasarim problemlerinden Cassini 1, Cassini 2, Gtocl ve Messenger’a
ait yakinsama egrileri
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Sekil 4.6. Algoritmalarin yoriinge tasarim problemlerinden Messenger (full), Sagas, Tandem ve
Rosetta’ya ait yakinsama egrileri

Algoritmalarin  yakinsama egrileri incelendiginde mihendislik tasarim
problemlerinde FFA yontemi yinelemelerin erken doneminde hizli bir yakinsama ile
optimum ¢oziime ulagtigi goriilmektedir. YOriinge tasarim problemlerinde ise genel
olarak CAAAvV3 ve AAA yaklasiminin etkin bir kesif ve somiirii siireci dengesinin
kurulmasi1 sayesinde ideal ¢oziime diger yontemlerden daha basarili bir sekilde
yakisamaktadirlar. Kaotik yapisindan dolayr CAAAv3 yonteminin AAA yOnteminden

daha basaril1 bir performans ortaya ¢ikardigi goriilmektedir.

4.3. Kiimeleme Analizinde Kaotik Yapay Alg Algoritmasinin Performans

Degerlendirmesi

Bu boliimde, oncelikle deneysel calismada kullanilan kiimeleme veri setleri ve
degerlendirme metrikleri sunulacaktir. Daha sonra bu veri setleri ilizerinde popiiler

algoritmalarin performansi ilgili metriklerle analiz edilerek kiyaslanacaktir. Tez
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kapsaminda gelistirilen kaotik AAA yaklasiminin kiimeleme analizinde kullanimi igin
Onerilen yaklagim Boliim 3.4°te detaylandirilmistir.

Gelistirilen yontemin degerlendirilmesinde farkli 6zelliklere ve farkli zorluk
seviyelerine sahip yaygin olarak bilinen yirmi bes veri kiimesi kullanilmistir. Bu veri
kiimeleri Aggregation, Aniso, Appendicitis, Balance, Banknote, Blood, Diagnosis II,
Ecoli, Flame, Heart, Iris, Iris2D, Ionosphere, Jain, Liver, Moons, Mouse, Pathbased,
Smiley, Sonar, Vary Density, Vertebral 2, Vertebral 3, WDBC ve Wine’dir. Veri
kiimeleri, UCI makine 6grenmesi deposu? (Dhote ve ark., 2013), (Dua ve Karra
Taniskidou, 2017), Dogu Finlandiya Universitesi Bilgisayar Boliimii (EUF) 3, ELKI 4,
KEEL® ve sci-kit learn ¢ kiitiiphanelerinden alinmistir. Bu veri kiimeleri ve ozellikleri
Cizelge 4.7'de gosterilmektedir.

Onerilen kaotik AAA tabanl kiimeleme yaklasimini kiyaslamak icin on farkli
karakteristik yapiya sahip metasezgisel tabanli kiimeleme algoritmasi kullanilmistir. Bu
kiimeleme yontemleri GA (John, 1992), PSO (Kennedy ve Eberhart, 1995), SSA
(Mirjalili ve ark., 2017), FFA (Yang, 2010a), GWO (Mirjalili ve ark., 2014a), WOA
(Mirjalili ve Lewis, 2016), MVO (Aljarah ve ark., 2020b), MFO (Mirjalili, 2015), BAT
(Yang, 2010b) ve CS (Yang ve Deb, 2009) algoritmalarina dayanmaktadir.

2 https://archive.ics.uci.edu/ml/ .

3 http://cs.uef.fi/sipu/datasets/ .

4 https://elki-project.github.io/datasets/ .

5 https://sci2s.ugr.es/keel/datasets.php .

¢ http://scikit-learn.org/stable/datasets/index.html .
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Cizelge 4.7. Kiimeleme Siirecinde Kullanilan Veri Kiimelerinin Ozellikleri

Veri seti Ornek Sayis1  Kiime Sayisi (k) Oznitelik Sayisi Kaynag
Aggregation 788 7 2 UEF
Aniso 1500 3 2 scikit-learn
Appendicitis 106 2 7 KEEL
Balance 625 3 4 ucCl
Banknote 1372 2 4 ucCl
Blood 748 2 4 UCI
Diagnosis 11 120 2 6 ucCl
Ecoli 327 5 7 UCI
Flame 240 2 2 UEF
Heart 270 2 13 ucCl
Iris 150 3 4 UCI
Iris 2D 150 3 2 UCI
Ionosphere 351 2 34 UcCl
Jain 373 2 2 UEF
Liver 345 2 7 ucCl
Moons 1500 2 2 scikit-learn
Mouse 490 3 2 ELKI
Pathbased 300 3 2 UEF
Smiley 500 4 2 KEEL
Sonar 208 2 60 ucCl
Vary Density 150 3 2 ELKI
Vertebral 2 310 2 6 ucCl
Vertebral 3 310 3 6 UCI
WDBC 569 2 30 UCI
Wine 178 3 13 UCI

Algoritmalarin adil bir sekilde kiyaslanabilmesi i¢in ayni platform {izerinde
deneysel calismalar gerceklestirilmistir. Tiim deneysel c¢alismalar EvoCluster
kiitiiphanesinden faydalanilarak yapilmistir (Qaddoura ve ark., 2020). EvoCluster,
Python yazilim dilinde gelistirilen popiiler ve en yeni metasezgisel tabanli kiimeleme
yaklasimlarini barindiran agik kaynakli bir yapidir (framework). Algoritmalarin baglangic
parametreleri olarak EvoCluster'in varsayilan parametre degerleri kullanilmistir
(Qaddoura ve ark., 2021). Cizelge 4.8’de gosterilen bu parametreler ayni zamanda birgok
caligmada kullanilan kabul gérmiis degerlerdir (Zhang ve ark., 2010; Karaboga ve Ozturk,
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2011; Senthilnath ve ark., 2011; Kumar ve ark., 2017; Nasiri ve Khiyabani, 2018;
Rahnema ve Gharehchopogh, 2020).

Tiim veri kiimeleri [0, 1] araligma Olceklenecek sekilde minimum maksimum
(min-max) normalizasyonu ile normallestirilmistir. Deneysel siirecin tamaminda rastgele
baslangi¢ parametreleriyle bagimsiz otuz ¢alisma yapilarak ortalamasi alinmistir. Bir ¢cok
calismada oldugu gibi popiilasyondaki birey sayis1 40 olarak secilmistir (Kaur ve Kumar,

2021). Algoritmalar 30.000 FEs caligtirilmistir.

Cizelge 4.8. Deneysel ¢aligmada kiyaslanan algoritmalarin parametre degerleri

Algoritmalar _Parametreleri Degerleri
AAA A Share force 2
e Energy loss 0.3
Ap Adaptation 0.2
PSO cl,c2 2,2
Winertia weight 2
Wmax ,Wmin 09, 04
GA Crossover rate 0.7
Mutation rate 0.2
BAT A (Loudness) 0.5
r (Pulse rate ) 0.5
Q [0, 2]
FFA alpha (Randomness) 0.5
Betamin (minimum value of beta) 0.2
Gama (absorption coefficient) 1
GWO alpha 2
WOA alpha 2
MVO ‘WEPmax 1
‘WEPmin 0.2
MFO b 1
CS Pa (Discovery rate of alien eggs) 0.25

Algoritmalarin  kiimeleme performansin1 = degerlendirmek i¢in uygunluk
fonksiyonu olarak kiime i¢i mesafelerin toplami metrigini ifade eden SSE degeri
kullanilmistir. Bu metrik ayni kiime igerisindeki veri noktalari ile kiimenin merkezi

arasindaki mesafelerin karelerinin toplamindan olusmaktadir. SSE metrigi Bolim 3.3’te
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detaylandirilmis ve Denklem 3.28'de dist(xi,lj) olarak tanimlanmistir. Bu metrigin

degerinin diislik olmasi, kiimeleme kalitesinin yliksek oldugu anlamina gelmektedir.
Deneysel sonuglar SSE metriginin yani sira yerel minimumlardan ka¢ma

kabiliyeti, yakinsama hiz1 ve bir sonraki bolimde detaylandirilan degerlendirme

metrikleri bakimindan da analiz edilmistir.
4.3.1. Kiimele Analizindeki Degerlendirme Metrikleri

Kiimeleme analizinde sonuglarin degerlendirilmesinde ve yorumlanmasinda
siklikla kullanilan ¢esitli metrikler vardir. Bu degerlendirme metrikleri SSE, Saflik
(Purity) ve V- ol¢iimii (V-Measure, VM)'diir. Literatiirde iyi bilinen ve bu c¢aligmada
oncelikli olarak kullanilan degerlendirme metrigi SSE'dir (Turkoglu ve ark., 2022a).
SSE'ye ek olarak, daha ayrintili bir karsilagtirma i¢in Saflik ve V-Olglimii (VM)
degerlendirme metrikleri de kullanilmistir. Metriklerde veri noktalar1 N ile, noktalarin
gercek smiflart T ile ve bu noktalarin tahmin edilen kiimeleri P harfi ile temsil

edilmektedir. Bu metrikler tezin devaminda aciklanmistir.

Safhik: Saflik, kiimelerin ne 6l¢iide tek bir sinif icerdiginin Sl¢iistidiir. Her kiime
icerisinde en fazla ayn1 sinifa sahip olan veri noktalarinin toplam veri sayisina oranidir.
Denklem 4.1 ile hesaplanmaktadir. Saflik metriginin derecesi arttikca dogru kiimeleme

orani yani basaris1 artmaktadir (Aljarah ve Ludwig, 2013; Qaddoura ve ark., 2020).

1N
Purity = Nz maxi( |Ti N P]| ) 4.1)
j=1

Denklemlerde P;, j kiimesinin tiim noktalarini, k kiime sayisini ve T;, i kiimesindeki
veri noktalarini temsil etmektedir.

V-measure: VM, homojenlik ve tamlik kriterlerinin ne kadar basarili bir sekilde
karsilandigin1 hesaplayan, 6lgen entropi tabanli bir 6l¢lim metrigidir. VM, Homojenlik
Skoru (HS) ve Tamlik Skoru (CS) metriklerinin harmonik ortalamasidir. Bu metrik
danigmanli 6grenme problemlerini degerlendirilirken kullanilan F-measure metrigine
benzemektedir. F-measure metrigi de kesinlik ve duyarlilik metriklerinin harmonik

ortalamasidir (Rosenberg ve Hirschberg, 2007).
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VM metrigi Denklem 4.2°de gosterilmektedir. VM metriginin yiiksek olmas1 daha

etkin kiimeleme yapildigini gosterir.

HS-CS

. = 4.2
HS + CS 42)

V — measure = 2

Homojenlik Skoru: Kiimeleme analizinde homojenlik skoru, her bir kiimenin
ayni sinif etiketine ait veri noktalarina sahip olma oranin1 gostermektedir. Homojenlik,
Saflik metrigine benzemektedir ancak homojenlik hesaplanirken karar agaclarinda

oldugu gibi entropi degeri kullanilir.

H(T/P)
H(T)

Homojenlik Skoru =1 — (4.3)

Denklemde H(T) swnif entropisini, H(T/P) kosullu simif entropisini temsil
etmektedir. H(T) ve H(T/P) Denklem 4.4 ve 4.5'deki gibi hesaplanir (Rosenberg ve
Hirschberg, 2007):

IT|
HT) = - ) 2-10g(%) (4.4)
t=1
[P| IT| n n
H(T/P) = —Z ZW‘”-log (nﬂ> 4.5)
p=1 t=1 p

Denklemlerde n, ve n,, sirastyla t siifindaki veri noktalarinin sayisini ve

D>
tahmin edilen p kiimesindeki veri noktalarinin sayisin1 géstermektedir. n,,; ise tahmin
edilen p kiimesine kiimelenen gercek t siifindaki veri noktalarinin sayisini temsil

etmektedir.

Tamhk Skoru: Kiimeleme analizinde tamlik skoru ayni sinifa ait tim veri
noktalarinin ayni kiimede ne kadar kiimelendiginin 6l¢iisiidiir. Tamlik skoru bir anlamda

kiimelemenin miikemmellige yakinligini ifade eder. Denklem 4.6 ile hesaplanur.
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H(P/T)
H(P)
Denklemde H(P) kiime entropisini, H(P/T) kosullu kiime entropisini temsil

etmektedir. H(P) ve H(P/T) Denklem 4.7 ve 4.8'deki gibi hesaplanir (Rosenberg ve
Hirschberg, 2007).

Tamlik Skoru =1 —

(4.6)

H(P) = i— log 4.7)
[T| |P|

HP/T) = —Z Z"Wplog(’;i) 4.8)
t=1 p=1 ¢

4.3.2. Performans Degerlendirmesi

Bu boliimde gelistirilen yontemin performansi degerlendirilmektedir. Farkli
karmasiklik seviyelerindeki (0zellikler ve ornekler bakimindan) Cizelge 4.7’deki veri
setleri tlizerinde karsilastirilan tiim algoritmalarin test sonuglari Cizelge 4.9 — 4.11'de
sunulmaktadir. Cizelge 4.9, Cizelge 4.10 ve Cizelge 4.11 sirastyla SSE, Saflik ve VM
sonuglarin1 gdstermektedirler. Bu c¢izelgelerde, tiim ydntemler i¢in otuz bagimsiz
caligmanin ortalama degerleri ve standart sapmalar1 verilmistir. Cizelgelerin son satirlari,
en iyi sonug sayisi (best count), ortalama siralama ve ortalama siralamanin degerlerini
gostermektedir.

Cizelge 4.9°daki sonuglar, her bir veri seti i¢in azaltilmasi gereken kiime ici

mesafelerin karelerinin toplamin1 yani SSE metrigini temsil etmektedir.
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Cizelge 4.9. Kiimeleme algoritmalarin SSE metrigi bakimindan otuz bagimsiz ¢alisma sonuglari

Veri seti CS SSA PSO GA BAT FFA GWO WOA MVO MFO CAAAv3
searcation mean 10917 11287 11.531 11.535 11345 11218 11.098 12382 11.044 11725 10922
BEeR +std 103 053 064 033 051 046 033 LIl 034 034 0.04
anico mean 108.429 591.670 592.072 599.476 71.640 71.640 591.816 597.249 591.670 591.804 591.670
+std  7.58 000 122 440 000 000 000 865 000 073 0.00
wonendicis | Mean 17430 17431 22424 17744 17438 18178 18.044 18596 17430 18947 17430
PP +std  0.00 000 444 019 001 229 087 215 000 259 0.00
balance mean 138.901 138.897 139.031 139.775 139.205 138.900 138.896 140.037 138.898 139.031 138.899
4+std 000 001 033 053 019 00l 00l 087 00l 033 0.01
banknofe mean 1188.41 1730.94 1748.66 1747.16 785.570 785.575 1731.00 1751.65 1730.94 1730.94 1730.94
+std 1568 000 220 851 000 000 004 307 000  0.00 0.00
blood mean 36.800 38.038 46.121 37.177 36.800 38.033 37.124 37.650 36.800 36938  36.800
4+std 000 678 102 020 000 675 102 325 000 052 0.00
i i mean 105126 106.192 107.354 106.980 108.229 106.754 106.035 107.776 105.758 106.712 105.124
14gN0SIS +std 004 175 187 1.66 242 146  1.03 223 087 154 0.02
i mean 19.765 18.854 34336 28.650 17.897 23.434 25955 26.685 19.530 28.147 17.160
ccolt +std 039 120 789 1.80 073 350 485 657 169 712 0.22
P mean 7.970 7.970 7.970 7.974 7.970 7.970 7.971 7971 7970 7.970  7.970
4+std 000 000 000 000 000 000 000 000 000  0.00 0.00
heart mean 245.686 258.823 300.785 253.683 251.003 255.254 255.645 278.660 249.017 272.691 245.474
4+std 017 179 234 248 114 186 149 269 827 171 0.01
i mean 2.830 2930 4890 3237 3.031 3.176 3.132 3.118 2.830 3341  2.830
+std 000 055 136 0.8 076 094 069 086 169  0.65 0.00
oD mean 1410 1.410 1458 1438 1410 1.410 1442 1432 1410 1464  1.410
+std 039 000 014 0.4 000 000 0.12 008 000 0.17 0.00
conosohere mean 258522 273521 3344.60 2740.93 2560.55 2908.32 2497.89 2595.64 2480.60 2787.60 2446.78
P 4std 195 297 254 68 177 362 407 106 114 337 0.15
. mean 18200 18.200 18.200 18208 18201 18.200 18.200 18202 18.200 18.200 18.200
] +std 000 000 000 000 000 000 000 000 000  0.00 0.00
lver mean 22.920 23.641 31.080 23.583 22.920 24743 24200 28871 22.920 24484 22.920
+std 000 224 456 033 000 340 256 7.8 000 271 0.00
oons mean 232.524 246470 246.470 247.147 231.660 231.660 246.476 246.485 246.470 246.470 246.470
+std 000 000 000 056 000 000 000 003 000 0.0 0.00
ouse mean 10350 10.350 10412 10418 10350 10.350 10.350 10356 10.350 10.350 10.350
+std 000 000 005 00l 000 000 000 043 000  0.07 0.00
Aihbased mean 8560 8.560 85780 8582 8560 8.560 8.560 8.648 8.560 8596  8.560
p 4+std 000 000 005 00l 000 000 000 043 000  0.07 0.00
mile mean 117106 11.887 11.965 12.065 12.060 11.855 11.769 12.142 11711 11.945 11.710
y 4+std 000 029 027 030 035 029 023 035 000 032 0.00
mean 505.954 502.782 873.480 660.440 431.301 508.651 588.701 572.399 505.286 719.584 442356
sonar +std 645 829 643 372 199 091 293 640 400 802 6.03
VarvDensit mean 2.480 2.859 2480 2492 2953 2480 2502 2555 2.480 2480  2.480
aryDemsity  1&d 000 058 000 00l 063 000 010 031 000  0.00 0.00
Vertebral2 mean 19.210 24258 29.583 19.956 23320 23.867 22.625 25.799 21.308 23.108 19.210
+std 000 623 495 038 591 622 563 653 477  5.60 0.00
Vertebral3 mean 15224 17.674 24453 18223 17.255 19.184 17816 21917 17.060 20324 14.973
+std 034 124 490 083 115 429 243 551 144 418 0.00
wdbe mean 214.528 263.086 562.221 319.670 160.632 272.005 314.702 300.668 252.347 403.135 157.759
+std  13.8 126 995 316 208 050 308 500 322 833 0.60
wine mean 28.457 33.980 57212 43.001 28.694 41.637 41.619 46482 31.823 51.999  27.352
+std  0.63 649 878 414 280 898 932 142 353 125 0.03
En iyi sonug sayis1 12 5 3 0 10 8 4 0 10 4 19
g:;‘:;‘;:l“ siralama 316 542 926 844 474 57 616 92 36 71.62 2.7
Genel siralama 2 5 11 9 4 6 7 10 3 8 1
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Tablo 4.9'daki SSE sonuclarma gore tez kapsaminda gelistirilen kaotik AAA
tabanli kiimele yaklagimi, yirmi bes veri kiimesinden on dokuz tanesinde bir diger tabirle
veri kiimelerinin %76’sinda en iyi degerleri elde etmistir. Ayrica CS tabanli kiimele
yaklasimi, on iki veri kiimesinde en iyi degeri elde ederek dikkat ¢cekmektedir. Ancak GA
ve WOA tabanli yaklagimlar hi¢bir veri setinde en iyi degere ulasamamislardir. Sonuglar
ortalama siralama agisindan degerlendirildiginde SSE metrigi bakimdan kaotik AAA
tabanli kiimeleme yaklasimi kiyaslanan diger algoritmalardan daha iyi performans elde
etmistir.

Cizelge 4.10°da algoritmalarin veri kiimeleri iizerinde saflik metrigine gore otuz
bagimsiz c¢alismada elde ettigi sonuglarin ortalama ve standart sapma degerleri
gosterilmektedir.

Cizelge 4.10’daki sonuglara gore kaotik AAA tabanli kiimele yaklasimi, yirmi bes
veri kiimesinden on bes tanesinde bir diger tabirle veri kiimelerinin %60°1nda en iyi saflik
degerini elde etmistir. Saflik veri noktalarinin siif etiketleri bilgisinden yola ¢ikarak ayni
kiime igerisinde dogru etiketle kiimelenmis 6rnek sayisi olarak diisiiniilebilir. Bu 6nerilen
yontem tarafindan gergeklestirilen kiimeleme isleminde her kiimedeki dogru kiimelenmis
ornek sayisinin kiyaslanan diger yontemlerden daha fazla oldugu anlamina gelmektedir.
Ortalama siralamaya gore de saflik metrigindeki en basarili yontem tez kapsaminda
gelistirilen kaotik AAA tabanli kiimeleme yaklagimidir.

Cizelge 4.11°da algoritmalarin veri kiimeleri lizerimde VM metrigine gore otuz
bagimsiz c¢alismada elde ettigi sonuglarin ortalama ve standart sapma degerleri

gosterilmektedir.
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Cizelge 4.10. Kiimeleme Algoritmalarin veri kiimeleri iizerinde SSE metrigi bakimindan otuz bagimsiz

calisma ortalamalar1 ve standart sapma degerleri

Veri Seti CS SSA PSO GA BAT FFA GWO WOA MVO MFO CAAAv3
rvorcsation | Mean 0895 0.896 0.905 0902 0895 0898 0.905 0895 0895 0.905  0.894
BEeR 4std 000 001 000 001 001 001 001 002 001 001 000
anico mean  0.669 0.800 0.794 0.783 0.770 0.770 0.798 0.755 0.800 0.798  0.800
+std 003 000 001 001 000 000 001 003 000 001 000
wonendiciic | ™ean 0800 0804 0.844 0817 0806 0806 0.844 0839 0800 0837  0.800
PP +std 000 000 004 001 001 001 003 002 000 003 000
balance mean  0.657 0.655 0.655 0.650 0.659 0.656 0.653 0.667 0.659 0.653  0.659
#std 001 001 001 002 002 001 001 003 001 001 001
banknote mean 0572 0.790 0.734 0.785 0.560 0.560 0.790 0.743 0.790 0.790  0.790
4std 002 000 009 001 000 000 000 008 000 000  0.00
blood mean 0760 0.760 0.760 0.760 0.760 0.760 0.760 0.760 0.760 0.760  0.760
4std 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000  0.00
Dissnosic ] ™ean 0820 0685 0.646 0.660 0.684 0.669 0651 0.670 0677 0.697  0.820
£ 4+std 000 012 009 011 000 009 01 01 000 011  0.00
i mean  0.786 0.790 0.692 0.770 0.802 0.764 0.742 0.744 0790 0739  0.808
R 4std 002 002 006 003 002 004 004 005 002 005 001
1 mean  0.640 0.640 0.640 0.640 0.640 0.640 0.640 0.640 0.640 0.640  0.640
g 4std 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000  0.00
heart mean 0706 0.625 0.631 0.649 0.659 0.648 0.656 0.639 0.653 0650  0.710
ca +std 002 006 006 005 006 005 005 007 005 006 000
e mean 0960 0950 0.821 0944 0941 0927 0950 0941 0.960 0924  0.960
+std 000 005 01 002 007 008 005 007 000 006 000
D mean 0960 0.960 0.960 0.961 0960 0960 0960 0960 0960 0956  0.960
4std 000 000 000 000 000 000 000 000 000 002  0.00
conosohere mean  0.687 0.670 0.655 0.691 0.678 0.662 0701 0.702 0.696 0.672  0.700
P +std 001 002 001 000 003 003 000 000 001 002 000
. mean  0.870 0.870 0.870 0.870 0.870 0.870 0.870 0.870 0.870 0.870  0.870
] 4std 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000  0.00
ver mean 0580 0.580 0.580 0.580 0.580 0.581 0.580 0.581 0580 0580  0.580
4std 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000  0.00
oons mean  0.853 0.850 0.850 0.850 0.860 0.860 0.850 0.850 0.850 0.850  0.85
+std 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000  0.00
ouse mean 0750 0750 0.749 0.747 0.750 0.750 0.750 0.744 0.750 0.748  0.750
4std 000 000 000 000 000 000 000 002 000 000  0.00
Aihbased mean  0.840 0.840 0.841 0832 0.840 0840 0840 0836 0840 0840  0.840
P 4std 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000  0.00
mile mean 0770 0770 0770 0.770 0.770 0.770 0.770 0.770 0.770 0.770  0.770
Y 4std 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000  0.00
conar mean 0530 0531 0532 0535 0531 0531 0535 0531 0530 0533 0532
4+std 000 000 000 001 000 000 000 000 000 000  0.00
VarvDensiry | Mean 0950 0.866 0950 0951 0847 0950 0952 0942 0950 0950  0.950
Y Y 4&d 000 0.3 000 000 013 000 000 005 000 000  0.00
Vertebral2 mean  0.680 0.680 0.680 0.680 0.680 0.680 0.680 0.680 0.680 0.680  0.680
ertebra 4std 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000  0.00
Vertebral3 mean  0.640 0.632 0553 0615 0632 0614 0623 0571 0.634 0597  0.641
ertebra 4std 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000  0.00
wdbe mean 0774 0.645 0.630 0.813 0910 0.630 0.630 0651 0671 0632  0.919
+std 004 002 000 005 005 000 000 006 008 000  0.00
wine mean 0916 0.705 0450 0.748 0.858 0563 0579 0579 0727 0520  0.922
+std 001 015 006 01 013 011 013 011 014 009 0.0
En iyi sonug sayis1 8 8 8 7 7 8 11 8 9 7 15
g:;‘:;‘;:l“ siralama 564 622 722 6 564 672 544 676 53 662 4.44
Genel siralama 5 7 11 6 4 9 3 10 2 8 1
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Cizelge 4.11. Kiimeleme algoritmalarin VM (V-measure) metrigi bakimindan ¢alisma sonuglari

Veri Seti CS SSA PSO GA BAT FFA GWO WOA MVO MFO CAAAv3
roorenation | MeAN  0.833 0820 0.842 0836 0831 0830 0841 0830 0833 0841 0833
BEeR +std 000 002 000 001 002 002 00l 003 001 00l 000
anico mean  0.586 0530 0527 0524 0590 0.590 0529 0499 0530 0529  0.530
+std 006 000 000 001 000 000 000 003 000 000  0.00
wonendiciis | ™eAn 0190 0.194 0.195 0209 0198 0.182 0255 0238 0190 0231  0.190
PP +std 000 000 0.4 003 001 005 004 006 000 008  0.00
balance mean 0118 0.119 0113 0.109 0.119 0117 0114 0.136 0.118 0114  0.120
+std 001 001 001 002 002 00l 00l 005 001 00l 001
banknote mean  0.015 0300 0232 0293 0.000 0000 0300 0240 0300 0300  0.300
4+std 002 00 013 002 00 00 00 011 00 00 0.0
blood mean  0.000 0.000 0.001 0.00 0.000 0.000 0000 0.000 0000 0000  0.000
4st)d 00 00 00 00 00 00 00 00 00 00 0.0
Dissnogic] | ™ean 0440 0213 0.147 0160 0198 0.183 0163 0173 0207 0232 0440
& +std 00 024 017 023 00 018 017 019 00  0.19 0.0
ccoli mean  0.603 0.617 0539 0584 0615 0621 0597 0568 0.638 0590  0.615
+std 002 002 008 004 003 004 006 007 003 007 001
fame mean  0.000 0.002 0001 0004 0.006 0001 0001 0.005 0000 0003  0.000
4s(d 00 00 00 00 00 00 00 00 00 00 0.0
. mean  0.136 0.063 0080 0.087 0.094 0087 0101 0.080 0091 0095  0.140
+std 002 005 006 004 005 005 004 006 005 005 0.0
e mean  0.860 0.853 0755 0.840 0846 0836 0853 0.849 0.860 0826  0.860
+std 00 003 006 002 005 006 003 004 00 005 0.0
oD mean  0.860 0.860 0.860 0.864 0.860 0860 0.860 0.860 0860 0856  0.860
ms 4std 00 00 00 00l 00 00 00 00 00 002 0.0
s mean  0.106 0.071 0049 0.114 0080 0048 0126 0.124 0.115 0082  0.127
tonosphere 4std 003 005 004 00 004 005 00 00 002 005 0.0
- mean  0.510 0510 0.510 0505 0508 0.510 0.510 0506 0.510 0510  0.510
J 4s(d 00 00 00 00 00 00 00 00 00 00 0.0
lver mean  0.000 0.000 0.005 0.000 0.000 0001 0001 0.004 0000 0001  0.000
4s(d 00 00 00 00 00 00 00 00 00 00 0.0
oons mean 0399 0400 0400 0397 0.410 0410 0399 0394 0400 0400  0.400
4s)d 00 00 00 00 00 00 00 00 00 00 0.0
ouse mean  0.550 0550 0549 0549 0550 0.550 0.550 0.546 0.550 0548  0.550
4st(d 00 00 00 00 00 00 00 002 00 00 0.0
Ahbased mean  0.620 0.620 0.621 0.607 0.620 0620 0620 0.614 0620 0620  0.620
P 4std 00 00 00 00l 00 00 00 00 00 00 0.0
mile mean 0240 0235 0243 0228 0236 0240 0239 0238 0240 0239  0.240
Y +std 00 001 001 001 001 00l 00 00l 00 001 0.0
conar mean  0.026 0.011 0010 0013 0002 0010 0012 0018 0013 0011  0.005
4std 00 00 00 00l 00 00 00 00l 00 00 0.0
VarvDensiry | ™ean 0860 0.797 0860 0860 0783 0.860 0.864 0857 0860 0.860  0.860
Y Y 4sd 00 009 00 00 01 00 002 003 00 00 0.0
Vertebraly  ™ean 0150 0.090 0043 0123 0100 0.095 0.113 0073 0126 0.106  0.150
4+std 00 007 005 001 007 007 006 006 005 0.6 0.0
Vertbras | ™ean 0212 0218 0145 0212 0219 0.197 0208 0161 0218 0.189 0212
+std 001 00 006 003 00 006 002 007 00 005 0.0
wdbe mean 0288 0.039 0008 0375 0570 0009 0007 0.045 0091 0015  0.587
+std 008 005 00 011 01 00 00 012 015 001 0.0
. mean 0753 0542 0114 0574 0704 0350 0383 0382 0582 0260  0.767
wine 4std 002 016 0.5 008 011 021 023 021 013 02 0.01
En iyi sonug sayis1 6 3 6 1 5 4 5 1 5 2 10
g:;‘:;‘;:l“ siralama 504 614 704 672 586 672 538 704 492 64 4.54
Genel siralama 3 6 10 8 5 9 4 11 2 7 1
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Cizelge 4.11°daki sonuglara gore kaotik AAA tabanhi kiimele yaklasimi VM
metrigi acisindan degerlendirildiginde, AAA en basarili algoritma olarak gériinmektedir.
On veri kiimesinde en iyi degeri elde ederek One cikmaktadir. Friedman siralama
sonuclar1 bu basariy1 dogrulamaktadir.

Gergeklestirilen deneysel ¢caligmalarda SSE, saflik ve VM metriklerine gore tez
kapsaminda gelistirilen kaotik AAA tabanli kiimeleme yaklasimi kiyaslan diger
yontemlere gére daha bagarilidir. En iyi sonug ve ortalama siralama degerleri, gelistirilen
yontemin basarisini agik¢a gostermektedir. Sekil 4.8”de tiim algoritmalar i¢in SSE, saflik
ve VM metriklerinin ortalama siralama sonucglart gdsteren c¢ubuk diyagrami
sunulmaktadir. Kaotik AAA tabanli kiimeleme yaklagiminin ii¢ metrikte de basarili
sonuclar elde ettigi goriilmektedir. Bununla birlikte, MVO ve CS tabanli kiimeleme
algoritmalar1 da benzer bir yaklasim benimsemistir. Ayrica her {i¢ metrik sonucunun
standart sapmalar1 incelendiginde kaotik AAA tabanli yOnteminin standart sapma
degerleri genellikle diger yontemlerin degerlerinden daha kiicliktiir. Bu sonuclar

gelistirilen kaotik AAA tabanli kiimeleme yaklagiminin kararli oldugunu gostermektedir.

HAAA ESSA PSO mGA mBAT mFFA mGWO mWOA mMVO mMFO mCS
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Sekil 4.8. Kiimeleme analizinde kullanilan yaklagimlarin deneysel ¢aligmanin metrik sonuglarina

gore olusturulan gubuk diyagrami

Deneysel calismalarda kullanilan veri kiimeleri farkli karakteristiklere (kiime
sayist ve Oznitelik sayis1) sahiptir. Kiime sayist ve 0znitelik sayisi arttikca problemin
boyutu biiyiir ve daha karmasik hale gelmesine neden olur. Aggregation, Ecoli ve Smiley

veri kiimelerinin kiime sayis1 diger veri kiimelerine nispeten daha kiigiiktiir ve sirasiyla
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7, 5 ve 4'tir. Kaotik AAA tabanli kiimeleme yaklasimi, Aggregation veri kiimesinde
ikinci en iyi SSE degerini elde ederken, Ecoli ve Smiley veri kiimelerinde en iyi SSE
degerine ulasmustir. Ote yandan Heart, Ionosphere, Sonar, WDBC ve Wine veri kiimeleri
diger veri kiimelerine gore daha fazla 6znitelige sahiptir ve 6znitelik sayilari sirastyla 13,
34, 60, 30 ve 13'tlir. Kaotik AAA tabanl yaklagim, Sonar hari¢ diger dort veri kiimesinde
(Heart, Ionosphere, WDBC ve Wine) en iyi SSE degerini elde ederken, Sonar veri
kiimesinde en 1iyi ikinci SSE degerini elde etmistir.

Deneysel calismanin sonuglart kiimeleme probleminin boyutu agisindan
degerlendirildiginde, tezde gelistirilen kaotik AAA tabanli yaklasimin kiyaslanan giiclii
algoritmalardan daha performansli oldugu, dikkate deger bir basariya ulastig
goziikmektedir.

Cizelge 4.9°da gosterilen yirmi bes veri kiimesi iizerinde kaotik AAA tabanlh
yaklagimla kiyaslanan on farkli algoritmanin otuz bagimsiz ¢alisma sonucunda olusan
SSE degerleri gosterilmektedir. Bazi veri kiimelerinde, gelistirilen yontem ile kiyaslanan
algoritmalarin elde ettigi sonuglar birbirine olduk¢a yakindir. Bu noktada, sonuclar
arasindaki farkin anlamli olup olmadigi problemi ortaya c¢ikmaktadir. Bu problemi
cozmek, iki algoritma arasindaki anlamli farki bulmak igin, parametrik olmayan
istatistiksel bir test olan Wilcoxon isaretli siralar testi literatiirde yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bu test, iki algoritmanin otuz ¢alistirma sonucunu kullanarak P-degerini
(P-value) hesaplamaktadir. Eger P-degeri anlamlilik diizeyinden biiylikse HO (Bos
hipotez) kabul edilir. Anlamlilik diizeyi literatiirde 0,05 olarak kabul gérmektedir. Eger
P-degeri anlamlilik diizeyinden kiigiikse HO hipotezi reddedilir ve H1 hipotezi (alternatif
hipotez) kabul edilir. HO hipotezi "iki yontemin sonuglar1 arasinda istatistiksel olarak
anlamli bir fark yoktur" anlamini tasir. H1 hipotezi , HO hipotezinin tersidir ve anlamli
bir fark oldugu gosterir (Demsar, 2006). Testlerde anlam seviyesi birgok ¢alismada
oldugu gibi a=0,05 olarak kullanilmistir. P-degeri (p-value) bu a degeri ile kiyaslanir. R+
degeri ilk algoritmanin ikinciden daha iyi oldugu sonuclardaki siralama degerlerinin
toplamlarin1 ifade eder ve R— ise ikinci algoritmanin daha iyi oldugu sonuglardaki
siralama degerlerinin toplamlarini ifade eder. T ise bu toplamlarin kii¢liglinti temsil eder
(T=min(R+,R-)) (Derrac ve ark., 2011).

Kaotik AAA tabanli kiimele yaklasimi ile kiyaslanan diger algoritmalarin SSE
degerlendirme metrigi sonuglari, Wilcoxon isaretli sira testi kullanilarak

karsilastirilmistir. Anlamlilik diizeyi test degeri 0,05 olarak belirlenmistir. Wilcoxon
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isaretli sira testinden elde edilen sonugclar, Cizelge 4.12'de (SSA, PSO, GA, BAT ve FFA
icin) ve Cizelge 4.13’te (GWO, WOA, MVO, MFO ve CS) sunulmaktadir.

Cizelge 4.12- 4.13’lin son satirinda Wilcoxon isaretli siralar testi sonucunda
karsilastirilan iki yontem i¢in esitlik, kazanilan ve kaybedilen degerlerin toplami ayr1 ayri
sunulmustur. Cizelge 4.12°de tez kapsaminda gelistirilen kaotik AAA tabanl kiimeleme
yontemi ile kiyaslanan SSA, PSO, GA, BAT ve FFA tabanli kiimele yontemleri arasinda

yapilan Wilcoxon isaretli siralar testi sonuglar1 gosterilmektedir.

Cizelge 4.12. Gelistirilen kaotik AAA tabanli kiimele yontemi ile kiyaslanan SSA, PSO, GA, BAT ve
FFA tabanli kiimeleme yontemleri arasinda yapilan Wilcoxon isaretli siralar testi sonuglari

CAAAvV3-SSA  CAAAv3-PSO CAAAV3- GA CAAAVv3- BAT CAAAVv3- FFA

Veri Sed p-Value T W p-Value T W p-Value T W p-Value T W p-Value T W
aggregation 0.00014 17 1 3.20E-05 8 1 1.73E-06 0 1 2.64E-05 31 9.10E-05 21 1
aniso 1 0 0 0.25 0 0 1.73E-06 0 1 432E-08 465 2 432E-08 465 2
appendicitis 1 0 0 1.73E-06 0 1 1.73E-06 0 1 0.0625 0 0 0.003906 0 1
balance 5.51E-01 71 0 0.008195 29 1 1.73E-06 0 1 4.07E-06 1 1 5.27E-01 97 O
banknote 1 0 0 0.000255 0 1 1.73E-06 0 1 6.80E-08 465 2 4.77E-07 465 2
Blood 1 0 0 347E-06 0 1 1.73E-06 0 1 1.00E+00 0 O 1.00E+00 0 O
Diagnosis II 746E-05 0 1 527E-06 0 1 1.73E-06 0 1 8.08E-06 0 1 7.60E-06 0 1
ecoli 1.73E-06 0 1 1.73E-06 0 1 1.73E-06 0 1 2.60E-05 28 1 1.73E-06 0 1
flame 1.00E+00 0 O 1.00E+00 0 O 1.22E-04 0 1 1.00E+00 0 O 1.00E+00 0 O
heart 3.72E-05 3 1 1.73E-06 0 1 1.73E-06 0 1 2.775E-05 12 1 0.000135 1 1
iris 1.00E+00 0 O 2.53E-06 0 1 1.73E-06 0 1 5.00E-01 0 0 1.25E-01 0 0
iris2D 1 0 0 2.50E-01 0 O 1.46E-06 0 1 1 0 0 1 0 0
ionosphere 1.73E-06 0 1 1.73E-06 0 1 1.73E-06 0 1 8.73E-03 105 1 0.000114 45 1
jain 1 0 0 1 0 0 2.19E-06 0 1 0.0625 0 0 1 0 0
liver 0.125 0 0 1.73E-06 0 1 1.73E-06 0 1 1 0 0 0.007812 0 1
moons 1 0 0 1.00E+00 0 O 1.73E-06 0 1 432E-08 465 2 432E-08 465 2
mouse 1 0 0 1 0 0 1.69E-06 0 1 1 0 0 1 0 0
pathbased 1 0 0 0.25 0 0 4.48E-06 0 1 1 0 0 1 0 0
smiley 0.00048 0 1 9.72E-05 0 1 1.72E-06 0 1 594E-06 0 1 0.001953 0 1
sonar 1.73E-06 0 1 1.73E-06 0 1 1.73E-06 0 1 7.16E-04 397 2 1.73E-06 0 1
vary-density 0.00390 0 1 1 0 0 1.05E-04 0 1 0.000976 0 1 1 0 0
vertebral2 1.22E-04 0 1 3.78E-06 0 1 1.73E-06 0 1 0.001953 0 1 9.77E-04 0 1
vertebral3 9.28E-06 1 1 1.73E-06 0 1 1.73E-06 0 1 2.70E-06 5 1 4.10E-06 45 1
wdbc 1.73E-06 0 1 1.73E-06 0 1 1.73E-06 0 1 3.11E-05 435 1 1.73E-06 0 1
wine 340E-05 21 1 1.73E-06 0 1 1.73E-06 0 1 0.27844 268 0 2.56E-06 0 1
Kazanmilan/

Esitlik/ 12/13/0 17/8/0 25/0/0 11/10/4 13/9/3

Kaybedilen
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Cizelge 4.13’te tezde gelistirilen kaotik AAA tabanli kiimeleme yontemi ile
kiyaslanan GWO, WOA, MVO, MFO ve CS tabanli kiimele yontemleri arasinda yapilan

Wilcoxon isaretli siralar testi sonuglart gosterilmektedir.

Cizelge 4.13. Gelistirilen kaotik AAA tabanli kiimele yontemi ile kiyaslanan GWO, WOA, MVO, MFO
ve CS tabanli kiimeleme yontemleri arasinda yapilan Wilcoxon isaretli siralar testi sonuglari

CAAAVv3- CAAAV3- CAAAV3- CAAAVv3-

Veri Seti GWO WOA MVO MFO CAAAVS-CS
p-Value T W p-Value T W p-Value T W p-Value T W p-Value T W
aggregation 0.00510 65 1 173E-06 0 1 0.048895 66 1 0.00011 15 1 0418367 144 0
aniso 3.17E-05 0 1 433E-05 0 1 1 0 0 1 0 0 1.73E-06 465 2
appendicitis 1.82E-05 0 1 173E-06 0 1 1 0 0 399E05 0 1  LOOE+00 0 0
balance 547E-01 79 0 1.73E-06 0 1 9.44E-01 61 O 0.01876 55 1 0.15768 77 0
banknote 3.65E-06 0 1  B873E-05 0 1 1 0 0 1 0 0 1.73E-06 465 2
Blood 250E-01 0 0  6.10E05 0 1 1 0 0 05 0 0 1O0E+00 0 0
Diagnosis II 5.82E-06 4 1 173606 0 1 418E-05 1 1 782E-06 0 1  3.93E-04 20 1
ecoli 1.73E-06 0 1 1.73E-06 0 1 2.60E-06 4 1 1.73E-06 0 1 1.73E-06 0 1
flame 1.00E+00 0 0 5.00E-01 0 O 1.00E+00 0 O 1.00E+00 0 O 1.00E+00 0 0
heart 1.73E-06 0 1 1.73E-06 0 1 1.47E-05 1 1 1.73E-06 0 1 2.02E-06 1.5 1
iris 8.12E-05 0 1 1.50E-06 0 1 1.00E+00 0 O 1.57E-04 0 1 1.00E+00 0 0
oD 250E-01 0 0  134E04 0 1 1 0 0 05 0 0 1O0E+00 0 0
ionosphere 1.73E-06 0 1 173E06 0 1 L7306 0 1  173E06 0 1  173E-06 0 1
jain 1.00E+00 0 0 1.56E-02 0 1 1 0 0 1 0 0 1 0 0
liver 0.015625 0 1 173E-06 0 1 1 0 0 000012 0 1 1 0 0
moons 0.00012 0 1 3.13E-02 0 1 1 0 0 1 0 0 1.73E-06 465 2
mouse 1 0 0 80205 0 1 1 0 0 1 0 0 1 0 0
pathbased 1 0 0  268E05 0 1 1 0 0 00325 0 1 1 0 0
smiley 0.125 0 0 241E-06 0 1 0.0625 0 0 0.00012 0 1 0.5 0 0
sonar 1.73E-06 0 1 1.73E-06 0 1 1.73E-06 0 1 1.73E-06 0 1 1.73E-06 0 1
vary-density 05 0 0  250E-01 0 0 1 0 0 1 0 0 1 0 0
vertebral2 121E-05 0 1 173606 0 1 00625 0 0 18504 0 1  LOOE+00 0 0
vertebral3 1.73E-06 0 1 173E-06 0 1 L76E-05 6.5 1  173E06 0 1  172E-06 0 1
wdbc 1.73E-06 0 1 1.73E-06 0 1 1.92E-06 1 1 1.73E-06 0 1 1.73E-06 0 1
wine 1.92E-06 1 1 1.73E-06 0 1 4.40E-04 55 1 1.73E-06 0 1 1.73E-06 0 1
Kazanilan/
Esitlik/ 16/9/0 23/2/0 9/16/0 16/9/0 8/14/3
Kaybedilen

Wilcoxon isaretli siralar testi sonuglari analiz edildiginde SSA, PSO, GA, GWO,
WOA, MVO ve MFO tabanl kiimele algoritmalari, baz1 veri kiimelerinde gelistirilen
kaotik AAA tabanli kiimele yontemine karsi iddiali sonuclar elde ettigi, ancak herhangi
bir veri kiimesinde gelistirdigimiz yoOntemden daha iyi sonuglar elde etmedigi
goriilmektedir. BAT, FFA ve CA tabanl kiimeleme yaklasimlar1 sirasiyla dort (Aniso,

Banknote, Moons, ve Sonar), {i¢ (Aniso, Banknote ve Moons) ve {i¢ (Aniso, Banknote ve
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Moons) veri kiimesinde kaotik AAA tabanli yaklasimdan daha iyi sonuglar elde etmistir.
Ote yandan, herhangi bir yéntemin Wilcoxon isaretli siralar testinde kazananlarin toplam
sayist, tezde gelistirilen kaotik AAA tabanli kiimeleme yonteminden daha anlamli
degildir. Dolayisiyla tezde gelistirilen yontem diger yontemlere gore istatistiksel olarak
daha basarilidir.

Yakinsama egrileri, en iyi ¢ozliim arayisi bitene kadar her adimda algoritmanin
elde ettigi en iyi ¢oziim degerlerinden olusur ve algoritmalarinin problem ¢6zme
davranigini gosterir. Deneysel ¢alismada elde edilen farkli 6zelliklere sahip on iki veri

kiimesi tizerinde algoritmalarin gostermis olduklar1 yakinsama egrileri Sekil 4.9- 4.11

gosterilmektedir.
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Sekil 4.11. Algoritmalarin kiimeleme veri setlerinden Sonar, Vertabral 3, WDBC ve Wine’ye ait
yakinsama egrileri

Sekil 4.9-4.11°deki yakinsama egrileri incelendiginde Diagnosis, Heart, Liver,
Vertebral 3 ve Wine veri kiimelerinde, kaotik AAA tabanli kiimeleme yaklagiminin
yinelemelerin hemen baslangicinda iyi bir sekilde optimum ¢oziime yakinsandigi ve
yinelemelerin sonlara kadar gelisimini siirdiirdiigii goriilmektedir. Diagnosis, Heart,
Vertebral 3 ve Wine veri kiimelerinde gelistirilen kaotik AAA tabanli kiimeleme
yaklagiminin hem yakinsama egrisi bakimindan hem de istatistiksel olarak diger
yontemlerden daha basarilidir. Liver veri kiimesinde SSA, BAT ve CS tabanl kiimeleme
algoritmalar istatistiksel olarak kaotik AAA ile ayn1 sonuglari elde etmis ve kiyaslanan
diger algoritmalarin hi¢ birisi kaotik AAA tabanli yontemden daha iyi sonuglar elde
edememistir.

Kaotik AAA tabanli kiimeleme yaklagiminin sonucu ile CS tabanli kiimeleme
algoritmas1 arasindaki fark istatistiksel olarak anlamli degildir. Bununla birlikte, CS
tabanli yontem bu veri kiimeleri arasinda yalnizca Aggregation veri kiimesinde en iyi

degeri elde etmistir. Ecoli, Ionosphere ve WDBC veri setlerinde, AAA yontemi
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yinelemelerin baslangicinda hizli bir yakinsama saglamasa da yinelemelerin ilerlemesiyle
iyilesme gostererek basarili sonuglar elde etmistir.

Aniso ve Banknote veri kiimelerinde BAT, FFA ve CS tabanli algoritmalar
yinelemeler boyunca mevcut en iyi ¢oziimii gelistirmeye devam ederken, diger
algoritmalar yerel minimumdan kaginamamis ve ¢oziimii gelistirmislerdir. Sonar veri
kiimesinde, kaotik AAA tabanli kiimeleme yontemi de siirekli iyilestirme gostermistir,
ancak BAT tabanli kiimeleme yontemi daha iyi bir gelistirme siireci gostermistir.

Yakinsama egrilerinde genel olarak degerlendirildiginde gelistirilen kaotik AAA
tabanli kiimeleme yaklagimi, kiyaslanan popiiler algoritmalarin bir¢ogundan iyi bir
yakinsama davranigi sergilemis, gli¢lii yontemlere nispeten de olduk¢a rekabetgi bir

karakteristik gostermistir.

4.4. Oznitelik Secme Probleminde ikili Kaotik Yapay Alg Algoritmasinin

Performansi

Bu boliimde oncelikle deneysel calismada kullanilan veri setleri ve degerlendirme
kriterleri sunulacaktir. Sonrasinda, gelistirilen sekiz farkli ikili varyasyonun analizi
yapilacak ve en iyi varyasyon tespit edilecektir. Daha sonra, secilen en iyi varyasyon ile
literatiirdeki popiiler algoritmalarin veri setlerindeki performanslart degerlendirme
kriterleri lizerinden analiz edilerek kiyaslanacaktir. Tez kapsaminda gelistirilen ikili
kaotik AAA yaklasiminin, 6znitelik se¢imi problemlerine nasil uygulanacagi Bolim
3.5’te detaylandirilmigtir.

Gelistirilen ikili algoritmanin degerlendirilmesinde farkli 6zelliklere ve farkli
zorluk seviyelerine sahip yaygin olarak bilinen ve bir¢ok ¢aligmada kullanilan yirmi bes
veri seti tercih edilmistir (Emine ve Ulker, 2020). Bu veri kiimeleri Breast cancer
Wisconsin diagnostic, Climate model simulation crashes, Dermatology, Cnae-9, Ecoli,
Electrical grid, Heart, Hepatitis, Hillvalley, Image segmentation, Ionosphere, Letter
recognition, Ozone level detection eight, Liver, Optical recognition handwritten digits,
Pen-based recognition handwritten digits, Planning relax, Qsar Biodegradation, Sonar,
Spambase, Statlog project Landsat satellite, Thyroid Disease, Waveform, WDBC ve
Weight lifting exercises’dir. Cizelge 4.14° de ozellikleri gosterilen bu veri setleri UCI
Machine Learning Repository’ (Dhote ve ark., 2013)’den almmugtir.

7 https://archive.ics.uci.edu/ml/ .
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Bu veri setlerinin tamami [0,1] araligina minimum-maksimum normallestirmesi
kullanilarak o6l¢eklenmis ve %66°s1 egitim ve %34’ test olmak {iizere iki gruba
ayrilmistir. Algoritmalarin adil bir sekilde kiyaslanabilmesi i¢in deneysel ¢aligmalarin
tamami1 ayni platform iizerinde EvolopyFS (Khurma ve ark., 2020) kiitiiphanesi
kullanilarak gerceklestirilmistir. EvolopyFS, Python'da gelistirilmis, iyi bilinen ikili
metasezgisel optimizasyon algoritmalarini iceren acik kaynak kodlu bir kiitiiphanedir.
Tiim algoritmalar, 10.000 uygunluk hesaplamasi (FEs) ile ¢alistirilmis ve otuz bagimsiz
calisma yapilarak degerlendirilmistir. Ayrica, algoritmalarin baslangic popiilasyonlar
rastgele olusturulmus ve popiilasyondaki birey sayisi 40 olarak belirlenmistir. Bu
calismadaki parametrelerin bu degerleri literatiirdeki bir¢ok ¢alisma tarafindan
kullanilmaktadir (Nakamura ve ark., 2012; Rodrigues ve ark., 2014; Emary ve ark., 2016;
Mafarja ve Mirjalili, 2018; Khurma ve ark., 2020).

Cizelge 4.14. Oznitelik secim probleminde kullanilan veri setleri ve 6zellikleri

No Veri seti ismi Boyutu Oznitelik  Simf Alam

1 Breast cancer Wisconsin diagnostic 569 30 2 Biyoloji

2 Climate model simulation crashes 540 18 2 Biyoloji

3 Cnae - 9 1080 856 9 Ekonomi

4 Dermatology 358 34 6 Biyoloji

5 Ecoli 1372 4 2 Biyoloji

6 Electrical grid 10000 12 2 Elektromanyetik
7 Heart 120 6 2 Biyoloji

8 Hepatitis 80 19 2 Biyoloji

9 Hillvalley 606 100 2 Cogratya

10 Image segmentation 210 19 7 Yapay Zeka
11 Ionosphere 351 34 2 Cogratya

12 Lettter recognition 2000 16 26 Yapay Zeka
13 Liver 345 7 2 Biyoloji

14 Optical recognition handwritten digits 3823 64 10 Yapay Zeka
15 Ozone level detection eight 1847 72 2 Cogratya
16  Pen based recognition handwritten digits 7494 16 10 Yapay Zeka
17 Planning relax 182 12 2 Biyoloji

18  Qsar Biodegradation 1055 41 2 Kimya

19 Sonar 208 60 2 Cogratya
20  Spambase 4601 57 2 Yapay Zeka
21 Statlog Project landsat satellite 4435 36 6 Cografya
22 Thyroid Disease 3772 21 3 Biyoloji

23 Waveform 5000 40 3 Fizik

24 WDBC 569 30 2 Biyoloji

25  Weight lifting exercises 4024 54 5 Biyoloji
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Boliimiin en sonunda deneysel ¢alisma sonuglarin istatistiksel testleri
(Wilcoxon isaretli siralar testi ve Friedman testi) yapilmis, yerel minimumlardan kaginma
kabiliyeti, kutu grafikleri ve yakinsama egrileri kullanilarak, degerlendirme kriterleri
(uygunluk degeri, siniflandirma dogrulugu ve ortalama 6znitelik sayis1) lizerinden analiz

edilmisgtir.
4.4.1. Degerlendirme Kriterleri

Oznitelik segme isleminin ne kadar basarili bir sekilde yapildigini degerlendirmek
icin farkli metrikler vardir. Literatiirde ¢aligmalarin neredeyse hepsinde kullanilan {i¢
metrik vardir (Arora ve Anand, 2019b; Emine ve Ulker, 2020; Pan ve ark., 2021;
Awadallah ve ark., 2022; Hu ve ark., 2022; Turkoglu ve ark., 2022b). Bu metrikler
siniflandirma dogrulugu, segilen Oznitelik sayisi ve uygunluk fonksiyonudur. Bu

metrikler siniflandirma dogrulugu, secilen 6znitelik sayisi ve uygunluk degeridir.

Siniflandirma Dogrulugu: 6znitelik se¢imi isleminin ardindan olusan veri setinin, bir
siiflandirma algoritmasi ile smiflandirildiginda elde edilen test basarisini gosterir.
Siniflandirma  dogrulugu  metriginin  matematiksel ifadesi Denklem 4.9°da

gosterilmektedir.

M N
1 1
T Ortalama Performans = MZ Nz match(C;, L;) (4.9)
j=1 =1

Denklemlerde M kag¢ bagimsiz ¢alisma yapildigini, N test kiimesindeki veri sayisini, C;

tahmin edilen sinif etiketini, L; gercek sinif etiketini gostermektedir.

Secilen Oznitelik Sayisi: Oznitelik secim islemi sonrasinda, segilen 6zniteliklerin
sayisidir. Ka¢ bagimsiz ¢aligma yapildiysa ortalamasi alinir. Denklem 4.10°daki

matematiksel ifade kullanilarak hesaplanir.

M
1
l Mean = MZ size(g™) (4.10)
i=1

Denklemde M ka¢ bagimsiz c¢alisma yapildigini, size(g*) test verilerinde segilen

Oznitelik sayisin1 gosterir.
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Uygunluk Degeri: Siniflandirma dogrulugu ve segilen 6znitelik sayisini dengeleyerek en
ideal Oznitelikleri tespit etmek icin gelistirilmis fonksiyondur. Denklem 4.11°de

matematiksel ifadesi gosterilmektedir.

l Uygunluk Degeri = 0.99 * (1 — Siniflandirma Basarist) +

|Secilen Oznitelik Sayust| (4.11)

0.01 = —
|Toplam Oznitelik Sayisi|

4.4.2. Performans Degerlendirmesi

Bu boliimde, ikili AAA varyasyonlar1 ve literatiirdeki popiiler algoritmalar, veri
setleri lizerinde calistirilarak, deneysel ¢alisma gergeklestirilmistir. Deneysel ¢alismadan
elde edilen sonuglar detayli olarak analiz edilmistir. Ilk olarak, sekiz farkli transfer
fonksiyonunu kullanan AAA varyasyonlarinin performansi analiz edilmistir.
Gergeklestirilen analizde en basarili “ikili AAA” versiyonuna karar verilmistir. Daha
sonra en basarili ikili AAA varyasyonu, yirmi bes veri seti iizerinde, literatiirdeki popiiler
algoritmalarla karsilastinnlmistir. Farkli zorluk seviyelerine (6zellik ve boyut) sahip veri
setleri iizerinde karsilastirilan tiim algoritmalarin test sonuglari ¢izelgelerde sunulmustur.
Tim yontemler icin, otuz bagimsiz calisma gergeklestirilerek ortalama degerleri ve
standart sapmalar1 bu ¢izelgelerde verilmistir. Cizelgelerin son satirlarinda en iyi sonug

sayisl, ortalama siralama degerleri ve genel siralama gosterilmistir.
4.4.3. Ikili Versiyonlarimin Performans Analizi

Deneysel g¢alisma analizinin bu ilk boliimiinde, ideal Oznitelik alt kiimesini
belirlerken diger bir tabirle 6znitelik segme problemini ¢ézerken, sekiz farkli transfer
fonksiyonunu esas alan ikili AAA versiyonlarinin performanslari degerlendirilecektir. Bu
varyasyonlardan dort tanesi S sekilli transfer fonksiyonlarindan gelistirilen bAAAs],
bAAAs2, bAAAs3, bAAAs4 ve dort tanesi V sekilli transfer fonksiyonlarindan
gelistirilen bAAAVI, bAAAV2, bAAAV3 ve bAAAV4 yaklagimlardir. Analiz siirecinde,
Cizelge 4.14°te gosterilen yirmi bes veri seti kullanilarak sekiz ikili AAA versiyonundan

elde edilen sonuglar analiz edilmistir. Ikili AAA versiyonlarmin karsilastirilmasinda,
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birbirinden bagimsiz otuz ¢aligma sonucunda elde edilen uygunluk degerlerinin ortalama

ve standart sapma degerleri kullanilmistir.

Cizelge 4.15. bAAA versiyonlarinin veri setleri tizerindeki ¢alisma sontuglari

Veri Seti bAAAs1l bAAAs2 bAAAs3 bAAAs4 bAAAv] bAAAvV2 bAAAvV3 bAAAvV4
Breast cancer Wisconsin mean  0.0983 0.1035 0.1069 0.1075 0.1079 0.1079 0.1079 0.1079
diagnostic +std  0.0042 0.0067 0.0039 0.0041 0.0014 0.0014 0.0014 0.0014
Climate model simulation mean  0.0646 0.0668 0.0622 0.0668 0.0665 0.0691 0.0644 0.0643
crashes +std  0.0109 0.0113 0.0122 0.0136 0.0139 0.0125 0.0150 0.0119
Cnac - 9 mean  0.1571 0.1735 0.1921 0.1984 0.2665 0.2696 0.2708 0.2697
+std  0.0194 0.0187 0.0233 0.0252 0.0341 0.0291 0.0423 0.0365
Dermatolo mean  0.0405 0.0409 0.0476 0.0441 0.0533 0.0701 0.0638 0.0678
2 +std  0.0165 0.0181 0.0187 0.0213 0.0398 0.0451 0.0463 0.0447
Ecoli mean  0.1547 0.1547 0.1547 0.1547 0.1547 0.1547 0.1547 0.1547

+std  0.0028 0.0028 0.0028 0.0028 0.0028 0.0028 0.0028 0.0028

mean  0.2203 0.2203 0.2203 0.2203 0.2203 0.2203 0.2203 0.2202
+std  0.0113 0.0113 0.0113 0.0113 0.0113 0.0113 0.0113 0.0004

mean  0.2286 0.2250 0.2247 0.2230 0.2588 0.2533 0.2582 0.2527

Electrical grid

Helg +std  0.0150 0.0130 0.0139 0.0105 0.0105 0.0168 0.0109 0.0169
Henatitis mean 0.1749 0.2047 0.1948 0.1760 0.2580 0.2533 0.2675 0.258
P +std  0.0550 0.0573 0.0576 0.0551 0.0713 0.0718 0.0693 0.0713
. mean  0.4830 0.485 0.4823 0.4819 0.5027 0.4950 0.4958 0.4929
Hillvalley

+std  0.0115 0.0124 0.0138 0.0154 0.0232 0.0213 0.0237 0.0163

mean  0.1194 0.1230 0.1235 0.1231 0.1245 0.1236 0.1253 0.1232
+std  0.0091 0.0068 0.0064 0.0065 0.0051 0.0057 0.0041 0.0060

mean  0.1402 0.1423 0.1323 0.1385 0.0947 0.0982 0.0971 0.0955
+std  0.0181 0.0215 0.0239 0.0212 0.0093 0.0139 0.0124 0.0100

mean  0.0529 0.0530 0.0554 0.0539 0.0529 0.0533 0.0564 0.0641
+std  0.0035 0.0005 0.0019 0.0014 0.0035 0.0010 0.0028 0.0056

mean  0.3520 0.3520 0.3520 0.3520 0.3520 0.3520 0.3520 0.3520

1mage segmentation
Tonosphere

Lettter recognition

Liver +std 00169 00169 00169 00169 00169 00169 00169  0.0169
Optical recognition mean  0.0301  0.0301  0.0302  0.0307  0.0394 00403 00382  0.041
handwritten digits +std  0.0029  0.0032  0.0033 00032  0.0053 00053 00061  0.0067

mean  0.0783 0.0774 0.0777 0.0789 0.0749 0.0755 0.0740 0.0764
+std  0.0034 0.0041 0.0048 0.0059 0.0052 0.0053 0.0054 0.0047

Pen based recognition mean  0.0198 0.0197 0.0189 0.0187 0.0188 0.0184 0.0191 0.0211
handwritten digitis +std  0.0008 0.0009 0.0016 0.0018 0.0018 0.0020 0.0021 0.0033

mean  0.3530 0.3531 0.3553 0.3530 0.3534 0.3535 0.3491 0.3539
+std  0.0206 0.0121 0.0031 0.0064 0.0145 0.0093 0.0084 0.0160

mean  0.1623 0.1634 0.1636 0.1586 0.1697 0.1727 0.1737 0.173

Ozone level detection eight

Planning relax

Qsar Biodegradation +std  0.0081  0.0124  0.0146 00118  0.0149  0.0180  0.0160  0.0134
Sonar mean 02720 02663 02770 02588 02648 02579 02630  0.2750

+std  0.0340  0.0369  0.0458  0.0463 00375 00377 00387  0.0331
Spambase mean  0.0845  0.0863  0.0898 00894  0.0973  0.1012  0.1004  0.1136

+std  0.0062 0.0058 0.0069 0.0049 0.0069 0.0179 0.0078 0.0376

mean  0.1099 0.1097 0.1106 0.1110 0.1154 0.1153 0.1147 0.1160
+std  0.0043 0.0049 0.0064 0.0066 0.0054 0.0043 0.0048 0.0050

mean  0.0269 0.0242 0.0245 0.0243 0.0196 0.0195 0.0199 0.0199

Statlog Project landsat satellite

Thyroid Disease 4std  0.0049  0.0028  0.0048  0.0030  0.0012  0.0012  0.0011  0.0012
Waveform mean 0.1971  0.1956  0.1980  0.1971  0.1982 02008 02003  0.2096

+std  0.0071  0.0069  0.0073 00111  0.0087 00112 00113  0.0117
WDBC mean  0.1002  0.1045  0.1080  0.1075  0.1079  0.1079  0.1079  0.1079

+std  0.0057 0.0065 0.0025 0.0035 0.0014 0.0014 0.0014 0.0014

mean 0.0170 0.0157 0.0156 0.0149 0.0002 0.0002 0.0002 0.0002

Weight lifting exercises +std  0.0036  0.0023  0.0037  0.0032  0.0000  0.0000  0.0000  0.0000

En iyi sonug sayis1 11 5 3 5 5 6 5 4
Siralama degerleri 3.48 3.72 4.52 3.70 7.78 5.06 5.16 5.58

Genel siralama 1 3 4 2 5 6 7 8
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Cizelge 4.15'te, gelistirilen ikili kaotik AAA versiyonlarinin uygunluk
degerlerinin ortalamalar1 ve standart sapma degerleri gosterilmektedir. En iyi sonuglar
kalin yazi tipiyle vurgulanmistir. Ortalama degerler goz Oniine alindiginda, S sekilli
bAAA varyasyonlar1 (bAAAs], bAAAs2, bAAAs3, bAAAs4) V sekilli varyasyonlardan
(bAAAvV1, bAAAV2, bAAAV3, bAAAvV4) daha iyi sonuglar ettigi goriilmektedir. Bu
varyasyonlar arasindan en basarilist bAAAs1 varyasyonudur. Test i¢in kullanilan yirmi
bes veri setinin on bir tanesinde diger varyasyonlardan daha iyi sonuclar elde etmistir.
(Breast cancer Wisconsin diagnostic, Cnae-9, Dermatology, Ecoli, Hepatitis, Image
segmentation, Letter recognition, Liver, Optical recognition handwritten digits, Spam
base, WDBC). bAAAsl varyasyonundan sonra en basarili varyasyon bAAAs4
varyasyonudur ve alt1 veri setinde diger yaklagimlardan daha iyi performans gostermistir.
Ardindan sirastyla bAAAs2, bAAAs3, bAAAv], bAAAV2, bAAAvV3 ve bAAAv4
varyasyonlar1 basar1 gostermektedir. Uygunluk (fitness) fonksiyonu sonuglarinin standart
sapma degerlerine gore, bAAAs] varyasyonu dokuz veri setinde en diisiik degeri yani
yiiksek basar1 gostermektedir. Ardindan, bAAAv4 ve bAAAV3 varyasyonlar1 21 veri
setinden, sirastyla bes ve alt1 tanesinde en iyi degere ulagsmiglardir. Standart sapma
sonuglar1 bAAAs] versiyonunun kararli oldugunu dogrulamistir.

Gelistirilen varyasyonlardan en basarilis1 olan bAAAsI’in test basarisi ve
Oznitelik sayis1 Cizelge 4.16°da gosterilmektedir. Bu sonuglar otuz bagimsiz ¢alismanin
ortalama, en 1iyi, en kotii ve standart sapma degerleridir.

bAAAsI yaklasimi on bir veri setinde en iyi uygunluk degerini elde ederek
Oznitelik se¢me problemini diger varyasyonlardan daha iyi ¢6zebildigini gostermistir.
Bununla birlikte Cizelge 4.16’daki degerlere gore test dogrulugu agisindan da en basaril
yontem bAAAsl'dir. Genel bir degerlendirme yapmak gerekirse deneysel ¢aligmanin

varyasyon analizinde, bAAAs]1 yaklasimi en iyi performansi gostermistir.
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Cizelge 4.16. bAAAs] versiyonunun otuz bagimsiz ¢aligmadaki test bagarisi ve indirilen 6znitelik sayist
acisindan ortalama, en iyi, en kotil ve standart sapma degerleri

bAAAs1 Test Basarisi indirilen Oznitelik Sayisi
Veri Seti ortalama eniyi en kotii std ortalama eniyi enkotii std

Breast cancer Wisconsin 0.9036 09072 0.8918 0.0051  13.74 9.00 1600  1.48
diagnostic

Climate model simulation 0.9433  0.9620 09185 0.0123 11.08 800 1400 135

crashes

Cnae - 9 0.8593  0.8886 0.7989 0.0162 691.52  671.00 713.00 11.32
Dermatology 09713  0.9836 0.9016 0.0134  21.65 19.00 25.00 1.79
Ecoli 0.8522  0.8522 0.8522 0.0000 5.00 5.00 5.00 0.00
Electrical grid 0.7839  0.7839 0.7839 0.0000 7.00 7.00 7.00 0.00
Heart 0.7667  0.7826 0.7283 0.0192 5.71 4.00 7.00 0.63
Hepatitis 0.8190  0.9286 0.7143 0.0471 7.82 5.00 9.00 1.1
Hillvalley 0.5529  0.5811 0.4928 0.0130 67.46 49.00 81.00 7.58
Image segmentation 0.8824  0.9167 0.8750 0.0070 9.29 7.00 10.00 1.1
Ionosphere 0.8664  0.9000 0.8167 0.0224 17.42 9.00 26.00 3.63
Lettter recognition 0.9540  0.9540 0.9540 0.0000  11.00 11.00 11.00 0.00
Liver 0.6525  0.6525 0.6525 0.0000 4.00 4.00 4.00 0.00

Optical recognition
handwritten digits
Ozone level detection eight 0.9274 0.9331 0.9188 0.0038  44.23 27.00 58.00 8.06

Pen based recognition
handwritten digitis

0.9782  0.9831 0.9700 0.0034  50.12 41.00 54.00 2.66

0.9883  0.9902 0.9878 0.0006 11.81 11.00 12.00 0.40

Planning relax 0.6468  0.7097 0.5806 0.0084 4.92 4.00 5.00 0.3

Qsar Biodegradation 0.8435  0.8607 0.8301 0.0102 29.1 25.00 34.00 1.77
Sonar 0.7352  0.8028 0.6761 0.0301  40.03 36.00 47.00 5.72
Spambase 0.9244  0.9310 0.9073 0.0051 4391 38.00 46.00 243
Statlog Project landsat satellite  0.8995  0.9032 0.8859 0.0032  27.62 23.00 31.00 1.95
Thyroid Disease 0.9793  0.9844 0.9618 0.0031 9.00 5.00 10.00 1.3

Waveform 0.8094  0.8242 0.7948 0.0069  29.61 27.00 34.00 1.97
WDBC 0.9046  0.9072 0.8918 0.0048  14.02 9.00 16.00 1.44
Weight lifting exercises 0.9902  0.9942 0.9825 0.0027 37.92 33.00 41.00 2.23

4.4.4. Gelistirilen Varyasyonun Literatiirdeki Algoritmalar ile Performans

Kiyaslamasi

Bir 6nceki boliimde en basarili ikili varyasyonun hem uygunluk fonksiyonu hem
siniflandirma dogrulugu agisindan bAAAsl oldugu ispat edilmistir. Bu boliimde
bAAAs] varyasyonunun literatiirdeki popiiler yontemlerle performansi kiyaslanmistir.
Karsilagtirma siirecinde on farkli karakteristik yapiya sahip metasezgisel optimizasyon
algoritmas1 kullanilmigtir. Hem smiflandirma dogrulugu hem de uygunluk
degerlendirmesi bakimindan kiyaslanacak algoritmalar; PSO (Kennedy ve Eberhart,
1995), BAT (Yang, 2010b), GWO (Mirjalili ve ark., 2014a), MVO (Aljarah ve ark.,
2020b), FFA (Yang, 2010a), CS (Yang ve Deb, 2009), MFO (Mirjalili, 2015) ve WOA
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(Mirjalili ve Lewis, 2016) algoritmalarinin sl transfer fonksiyonunu kullanan ikili

yaklasimlaridir.

Adil bir karsilastirma i¢in, bAAAsl ve diger yontemler Cizelge 4.17°deki

parametre seti kullanilarak ayni kosullar altinda ger¢eklestirilmistir. Bu parametreler ilgili

algoritmalarin kendilerine has ¢caligsma parametreleridir ve yazarlarinin kendi yayinlarinda

tavsiye ettigi degerlerdir (Mirjalili ve Lewis, 2013; Mirjalili ve ark., 2014b; Crawford ve
ark., 2015; Hussien ve ark., 2019; Hans ve Kaur, 2020; Abdel-Basset ve ark., 2021b;
Nadimi-Shahraki ve ark., 2021).

Cizelge 4.17. Deneysel calismada karsilastirilan algoritmalarin parametre degerleri

Algoritmalar Parametreler

Degerleri

AAA

BAT

CS

PSO

GWO

WOA

FFA

MVO

MFO

A Share force
e Energy loss
A, Adaptation

A (Loudness)
1 (Pulse rate)

Q

Pa (Discovery rate of alien eggs)

cl,c2
Winertia weight
Wmax » Wmin

alpha

alpha

alpha (Randomness)

Betanin (minimum value of beta)

Gama (absorption coefficient)

WEPmax
WCPmin

b

2
0.3
0.2

0.5
0.5
[0, 2]

0.25
2,2

2
09,04

Cizelge 4.18’de siniflandirma dogrulugu agisindan bAAAs1 ve diger ikili BAT,
CS, FFA, GWO, MFO, MVO, WOA ve PSO algoritmalarinin sonuglarini 6zetlemektedir.

Cizelgede tiim yontemler i¢in otuz bagimsiz ¢alismanin ortalama degerleri ve standart



107

sapmalar1 verilmistir. Cizelgelerin son satirlari, en iyi sonug sayisi, ortalama siralama

degerleri ve genel siralama gostermektedir.

Cizelge 4.18. ikili algoritmalarin veri setleri {izerinde simflandirma dogrulugu bakimindan otuz bagimsiz
calisma ortalamalar1 ve standart sapma degerleri

Veri Seti bWOA bBAT bCS bFFA bGWO bMFO bMVO bPSO bAAAsl
Breast cancer Wisconsin ~ mean  0.8933  0.9074  0.8933  0.8931 0.9041 0.9038 0.8959  0.8981 0.9036
diagnostic +std 0.0034  0.0178 0.0025  0.0020  0.0082 0.005 0.0062  0.0164  0.0051
Climate model simulation mean  0.9422  0.9261 0.9415 0.9424 0.9357 0.9404 0.9382 0.9384  0.9433
crashes +std 0.0127  0.0101 0.0169 0.0131 0.0151 0.0135 0.0152 0.0115  0.0123
Cnac - 9 mean  0.8517 05490 0.7891 0.8038 0.7512 0.8526 0.8351  0.7965  0.8593

+std  0.0258  0.0722  0.0292 0.0224 0.0353  0.0181 0.0295 0.0384  0.0162

mean  0.9492  0.7213 0.95195 0.9544 0.9587 0.9664 09617 009161 0.9713
+std 0.0251  0.0654 0.02141 0.0224 0.0185 0.0161 0.0163 0.07054 0.0134

mean  0.8522 0.5843  0.8522 0.8522 0.8516 0.8522 0.8522 0.8217  0.8522
+std 0.0047  0.1133  0.0000 0.0029 0.0796 0.0025 0.0012  0.0569  0.0062

mean  0.7839  0.6127 0.7839 0.7841 0.7757 0.7839 0.7839  0.7539  0.7839
+std 0.0089  0.0361 0.0005 0.0002 0.0096 0.0032 0.0033  0.0232  0.0001

mean 0.7678  0.6500 0.7732  0.7678  0.7446  0.7728 0.7761  0.6290  0.7667

Dermatology
Ecoli

Electrical grid

Heart +std  0.0215 0.0552 0.0191 0.0223 0.0492 0.0140 0.0152 0.0771  0.0192
Henatitis mean 0.8060 0.8524 0.7726 0.8048 0.7786 0.8226 0.7964  0.8298  0.8190
P +std  0.0664 0.0245 0.0622  0.0681 0.0535 0.0492 0.0813 0.0614  0.0471
. mean 0.5174 0.5113 0.5185 0.5209 0.5177 0.5214 0.5229 0.5227  0.5529
Hillvalley

+std  0.0147 0.0164 0.0172 0.0130 0.0125 0.0121 0.0119 0.0148  0.0130

mean  0.8815  0.6269 0.8810 0.8815 0.8755 0.8819 0.8787  0.8046  0.8824
+std 0.0708  0.1223  0.0073  0.0072  0.0338 0.0078 0.0069  0.0705  0.0070

mean  0.8742  0.8531 0.8658 0.8642 0.8667 0.8550 0.8681 0.8569  0.8664
+std 0.0225  0.0242  0.0202  0.0288 0.0249 0.0214 0.0233  0.0235  0.0224

mean  0.9538 03367 0.9497 09516 09242 0.9540 0.9540 0.9302  0.9540
+std 0.0007  0.2281  0.0039  0.0025 0.0141 0.0004 0.0037 0.0162 0.002

mean  0.6525 0.5610 0.6525 0.6525 0.5949 0.6525 0.6525 0.6367  0.6525

1mage segmentation
Tonosphere

Lettter recognition

Liver +std  0.0003  0.0572  0.0002  0.003 0.0662 0.0008 0.0036 0.0148  0.0035
Optical recognition mean 09779 08682 09741 09739 09669 09776 09752 09735  0.9782
handwritten digits +std  0.0021  0.0794 0.0036 00042 00053 00028 00031 0.0063 0.0034
Ozone level detection mean 09260 0.9290 09267 09256 09277 09286 09257 09276  0.9274
cight +std  0.0048  0.0037 0.0036 0.0052 0.0034 00031 00043 0.0034 0.0038
Pen based recognition mean  0.9891 07738 09889 009888 09870 009881 09884 09859  0.9883
handwritten digitis +std 00019 0.1536 0.0017 00015 0.0024 00003 00017 0.0067 0.0006

mean  0.6462  0.6505 0.6457 0.6511 0.6419 0.6435 0.6430 0.6366  0.6468
+std 0.0047  0.0327 0.0023 0.0136  0.0285 0.0083 0.0088  0.0345  0.0084

mean  0.8407 0.7877 0.8391 0.8419 0.8350 0.8436 0.8430  0.8259  0.8435

Planning relax

Qsar Biodegradation +std  0.0163 00259 00123 00162 00186 00112 00116 0.0185  0.0102
Somar mean 07357 07192  0.7399 07202 07268 0.7362 0.7305 0.7188  0.7352

+std  0.0354 00376 00382 00438 00394 00341 00385 00314  0.0301
Spambase mean 09211 07720 09119 09118 08944 09216 09173 08493  0.9244

+std  0.0074  0.0216  0.0071  0.0113  0.0217 0.0051 0.0725 0.0587  0.0051

Statlog Project landsat mean  0.8965 0.8868 0.8940 0.8935 0.8939 0.8972 0.8947 0.8986  0.8995
satellite +std 0.0064  0.0103  0.0050 0.0069 0.0079 0.0044 0.0053  0.0048  0.0032

mean  0.9798 09350 0.9807 09798 09736 09789 0.9810 0.9500  0.9793

Thyroid Discase +std  0.0024  0.0043 0.0020 0.0037 0.0048 0.0025 00017 0.0142  0.0031
Waveform mean  0.8089 0.6242 0.8046 0.8077 07932 0.8010 0.8084 0.7953  0.8094

+std  0.0077 0.0744 0009 00087 00124 00065 00081 00151  0.0069
WDBC mean  0.8945  0.9096 0.8935 0.8992 09081 0.9027 0.8962 0.8998  0.9046

+std  0.0043 0.0182  0.002  0.0042 0.0086 0.0066 0.0062 0.0171 0.0048
mean  0.9894 09536 0.9890 0.9885 0.9803 0.9900 0.9897 0.9745  0.9902
+std  0.0043 0.0142  0.004 0.0046 0.0062 0.0029 0.0024 0.0082  0.0027
En iyi sonug sayis1 4 4 3 4 0 5 6 0 12
Friedman siralama degerleri 4.16 7.36 5.06 5.02 6.44 3.34 4.16 6.66 2.8
Genel siralama 4 9 6 5 7 2 3 8 1

Weight lifting exercises
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Cizelge 4.18’deki sonuglar incelendiginde yirmi bes veri setinden on ikisinde
(Climate model simulation crashes, Cnae-9, Dermatology, Ecoli, Hillvalley, Image
segmentation, Letter recognition, Liver, Optical recognition handwritten digits,
Spambase, Statlog project Landsat satellite ve Weight lifting exercises) bAAAsl
versiyonun, kiyaslanan diger yontemlerden daha iyi sonuglar elde ettigi goriilmektedir.
Diger bir tabirle gelistirilen ikili kaotik bAAAsI yontemi, veri setlerinin %48'inde en iyi
degeri elde ederek, kiyaslanan yontemlerden daha iyi performans gostermistir.

MVO yontemi ise bAAAs]l yontemine karst kismen rekabetci bir yaklagim
sergileyerek, yirmi bes veri setinin yedisinde (Ecoli, Heart, Hillvalley, Letter recognition,
Liver ve Thyroid Disease) en iyi performansi sergilemistir. MFO yaklagimi bes veri
setinde, MVO yaklasimi alt1 veri setinde en iyi degeri elde etmis olmasina ragmen MVO
yaklagimi ortalama siralamada daha basarilidir. Ortalama siralamayi sirastyla WOA ve
CS yaklagimlar1 takip etmektedir.

Cizelge 4.19°da ikili algoritmalarin veri setleri iizerinde uygunluk fonksiyonu
degerlerine gore otuz bagimsiz caligmada elde ettigi sonuglarin ortalama ve standart
sapma degerleri gosterilmektedir.

Cizelge 4.19°daki sonuglar degerlendirildiginde, bAAAs1 yaklagimi sekiz veri
setinde en iyi sonuglar1 elde ederek, kiyaslanan ikili algoritmalardan daha iyi performans
sergilemistir. MFO ve MVO yontemi de tezde gelistirilen yonteme uygunluk degerleri
acisindan rekabetci bir yaklagim gostermistir. Ortalama siralama sirasiyla WOA, CS ve
FFA algoritmalarimi takip etmektedir.

Tezde gelistirilen ikili kaotik bAAAs] ayrica Cnae-9, Dermatology, Ecoli, Letter
recognition, Liver, Optical recognition handwritten digits, Spambase ve Statlog Project
Landsat Satellite veri setleri i¢in en iyi uygunluk elde etmistir. GWO ve PSO higbir veri
setinde en iyi degere ulagamamistir. Bununla birlikte BAT yaklagimi dort veri setinde iyi
degeri elde etse de ortalama siralamada son siradadir.

Cizelge 4.20°de ikili algoritmalarin veri setleri iizerinde indirilen 6znitelik sayisi
degerlerine gore otuz bagimsiz caligmada elde ettigi sonuglarin ortalama ve standart

sapma degerleri gosterilmektedir.
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Cizelge 4.19. ikili algoritmalarin veri setleri {izerinde uygunluk fonksiyonun otuz bagimsiz ¢alisma
ortalamalar1 ve standart sapma degerleri

Veri Seti bWOA bBAT bCS bFFA bGWO bMFO bMVO bPSO bAAAsl
Breast cancer Wisconsin mean 0.1084 0.0965 0.1083 0.1091 0.1000 0.0995 0.1058 0.1068 0.1002
diagnostic 4std 00033 0.0177 0.0025 0.0022 0.0079 0.0057 0.0058 0.0167 0.0055
Climate model simulation mean  0.0619 0.0779 0.0621 0.0621 0.0691 0.0647 0.0659 0.0682  0.0626
crashes +std 00123 0.0105 0.0159 0.0134 0.0149 0.0138 0.0148 0.0115  0.0121
Cnac -9 mean  0.1549  0.4504 02138 0.1999 02514 0.1534 0.1694 0.2088 0.1474
+std 00255 0.0711 0.0289 0.0227 0.0384 0.0187 0.0294 0.0386 0.0160

Dermatolo mean  0.0552 02803 0.0523 0.0505 0.0461 0.0394 0.0434 0.0901  0.0349
24 +std 00249  0.0636 0.0211 0.0226 0.0180 0.0165 0.0162 0.0694 0.0137

Eeoli mean  0.1547 0.4149 0.1547 0.1547 0.1558 0.1547 0.1547 0.1849  0.1547
+std  0.0028 0.1119 0.0028 0.0028 0.0073 0.0028 0.0028 0.0498  0.0028

Electrical arid mean 02203 03867 02203 02201 02295 02203 02203 02509 0.2203
& +std 00113 0.0354 00113 0.0007 0.0092 00113 0.0113 0.0223 0.0113

Heart mean 02344 03517 02293 02344 02573 02297 0.2265 03744 02357
car +std  0.0205 0.0550 0.0186 0.0212 0.0485 0.0141 0.0146 0.0763 0.0185
Hevati mean  0.1945 0.1518 02272 0.1962 02229 0.1793 0.2038 0.1748  0.1835
cpatitis +std  0.0654 0.0234 0.0618 0.0681 0.0528 0.0487 0.0805 0.0613 0.0471
. mean  0.4822 0.4882 04812 04793 04824 0.4801 04777 04795 0.4793
y +std 00145 00167 00172 0.0128 0.0122 0.0125 0.0115 0.0143 0.0132
. Y. mean  0.1214 03733 0.1217 0.1217 0.1286 0.1211 0.1236 0.1997  0.1215
£e sce +std  0.0069 0.1207 0.0069 0.0069 0.0328 0.0069 0.0061 0.0701  0.0076
lonosahere mean  0.1275 0.1506 0.1359 0.1382 0.1362 0.1488 0.1343 0.1480  0.1375
P +std 00227  0.0246 0.0200 0.0288 0.0246 0.0212 0.0237 0.0232  0.0221
Lettter recosnition mean  0.0531 0.6594 0.0572 0.0555 0.0827 0.0529 0.0529 0.0770  0.0529
& +std  0.0008 0.2254 0.0036 0.0025 0.0139 0.0035 0.0035 0.0163 0.0035

Liver mean  0.3520 0.4396 03520 03520 04080 03520 0.3520 0.3686 0.3520
+std 00169 0.0566 0.0019 0.0169 0.0650 0.0169 0.0169 0.0146 0.0169

Optical recognition mean  0.0299 0.1342 0.0316 0.0321 0.0385 0.0296 0.0311 0.0337  0.0295
handwritten digits +std  0.0024  0.0779 0.0030 0.0040 0.0046 0.0028 0.0031 0.0063  0.0029
Ogone 1ovAR o0 cicH mean  0.0781 0.0744 0.0770 0.0786 0.0765 0.0771 0.0789 0.0787  0.0781
& +std  0.0052  0.0037 0.0036 0.0054 0.0033 0.0034 0.0041 0.0032 0.0038

Pen based recognition mean  0.0185 02268 0.0187 0.0189 0.0206 0.0197 0.0192 0.0218 0.0194
handwritten digitis +std 00016 0.1514 0.0019 0.0016 0.0026 0.0011 0.0013 0.0065 0.0012
Planming relax mean 03547 03512 03553 03497 03588 03574 03579 03668  0.3541
& +std 00043  0.0314 0.0031 0.0132 0.0285 0.0086 0.0079 0.0340  0.0089

Osar Biodegradation mean  0.1634 02146 0.1639 0.1618 0.1685 0.1618 0.1613 0.1795 0.1621
& +std 00156  0.0253 0.0128 0.0158 0.0180 0.0115 0.0116 0.0183 0.0105

Sonar mean 02661 02825 02618 02819 02751 02344 02719 02854  0.2689
+std  0.0357  0.0367 0.0376 0.0434 0.0390 0.0344 0.0385 0.0318  0.0300

Soambase mean  0.0855 02300 0.0926 0.0932 0.1097 0.0848 0.0880 0.1564  0.0827
P +std  0.0069 0.0208 0.0070 0.0113 0.0212 0.0057 0.0069 0.0575 0.0053
Statlog Project Landsat mean  0.1091 0.1165 0.1105 0.1109 0.1103 0.1090 0.1103 0.1077  0.1073
Satellite +std  0.0058 0.0096 0.0050 0.0068 0.0075 0.0045 0.0053 0.0042  0.0031
Thvroid Di mean  0.0229 0.0698 0.0216 0.0233 0.0306 0.0251 0.0213 0.0551  0.0250
yrowg Lisease 4std  0.0027  0.0039 0.0022 0.0032 0.0050 0.0030 0.0015 0.0144  0.0037
Waveform mean  0.1970 03757 0.1994 0.1966 02104 0.1956 0.1961 02102 0.1963
+std  0.0074 0.0731 0.0093 0.0087 0.0121 0.0065 0.0083 0.0150 0.0063

WDBC mean  0.1073  0.0950 0.1080 0.1081 0.0960 0.1005 0.1054 0.1051  0.0992
+std  0.0041 0.0187 0.0025 0.0040 0.0083 0.0060 0.0058 0.0174  0.0046

Weisht liftine exercises mean  0.0160 0.0504 0.0155 0.0166 0.0245 0.0162 00157 0.0322 0.0168
& & +std 00043  0.0135 0.0046 0.0041 0.0063 0.0027 0.0028 0.0083 0.0027

En iyi sonug sayis1 5 4 4 4 0 5 7 0 8
Friedman siralama degerleri 3.96 7.36 4.60 4.82 6.46 3.50 3.94 6.96 3.40
Genel siralama 4 9 5 6 7 2 3 8 1
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Cizelge 4.20. Ikili algoritmalarin veri setleri {izerinde segilen dznitelik say1si agisindan otuz bagimsiz
calisma ortalamalar1 ve standart sapma degerleri

Veri Seti bWOA bBAT bCS bFFA bGWO bMFO bMVO bPSO bAAAsl
Breast cancer Wisconsin mean 7.9 14.1 7.8 94 14.8 12.3 8.0 17.2 13.7
diagnostic +std 1.3 3.1 1.0 1.1 2.6 0.9 12 25 1.4
Climate model simulation mean 7.9 8.1 7.0 8.6 9.3 9.6 8.1 12.2 11.0
crashes +std 1.6 2.9 1.1 1.5 1.8 12 1.6 2.3 1.3
Cnae. 9 mean  689.6 3369 4327 483.6 4289 6374 5258 627.6 6915
+std 2517 523 166 165 13.1 134 137 148 11.3
Dermatolo mean  16.0 146 156 175 175 203 183 233 21.6
24 +std 23 42 22 22 3.0 22 28 23 1.7
Eeoli mean 5.0 2.1 5.0 5.0 53 5.0 5.0 5.0 5.0
+std 0.0 0.7 0.0 0.0 0.6 0.0 0.0 1.0 0.0
Electrical arid mean 7.0 3.6 7.0 7.0 8.1 7.0 7.0 7.9 7.0
& +std 0.0 1.5 0.0 0.0 11.3 0.0 0.0 1.5 0.0
Heart mean 5.4 6.2 5.7 5.4 53 5.7 5.7 8.5 57
car +std 0.9 1.9 0.7 0.8 1.3 0.7 0.6 1.5 0.6
Hevatit mean 4.3 10.1 3.7 52 6.6 6.7 4.1 11.3 7.8
cpatitis +std 0.7 2.8 0.9 1.0 1.4 0.8 038 22 1.1
a1 mean  44.1 43.6 452 498 484 620 524  69.0 67.4
y +std 43 7.4 4.7 5.0 45 5.9 4.8 4.7 75
trae o mean 7.4 7.1 7.1 7.8 9.5 7.6 6.4 112 9.2
£e sce +std 0.7 2.1 0.8 0.8 22 0.7 0.5 1.8 1.1
lonosohere mean 9.7 170 10.1 12.3 137 173 120 209 17.4
P +std 1.9 4.0 2.9 22 2.6 2.6 2.0 2.4 3.6
Lettter recounition mean 1.1 4.1 112 114 1.6 110 110 120 11.0
& +std 0.2 2.0 0.9 1.0 1.3 0.0 0.0 1.3 0.0
Liver mean 4.0 2.5 4.0 4.0 35 4.0 4.0 45 4.0
+std 0.0 1.1 0.0 0.0 0.5 0.0 0.0 0.8 0.0
Optical recognition mean  51.0 237 373 392 359 470 414 473 50.1
handwritten digits +std 3.1 5.1 33 3.0 33 2.3 3.2 35 2.6
Ozons v tion cigtf mean  34.1 290 314 351 347 452 377 500 442
£ +std 6.3 6.1 43 3.6 4.9 4.0 3.6 3.1 8.0
Pen based recognition mean 11.6 4.3 11.6 11.7 11.5 11.8 11.7 11.8 11.8
handwritten digitis +std 0.5 1.6 0.4 0.4 1.2 0.4 0.4 1.4 0.4
Planming relax mean 4.9 5.7 5.0 4.7 4.7 5.0 4.9 7.7 4.9
& +std 0.2 1.6 0.1 0.4 12 0.1 0.2 1.7 0.3
Osar Biodegradation mean  22.7 178 184 208 206 279 233 284 29.1
& +std 5.0 3.0 2.3 3.2 2.6 2.0 2.7 3.2 1.7
Sonar mean 263 268 257 289 274 384 304 415 40.0
+std 4.5 42 3.4 3.2 3.4 2.9 33 4.0 57
Soambase mean  41.1 237 300 329 287 404 343 401 43.9
P +std 4.7 53 2.8 3.4 3.7 2.3 2.9 35 2.4
Statlos Prorect landsat satellie e 234 154 196 193 185 256 210 256 27.6
& Fro] +std 37 43 2.4 35 2.7 2.3 2.3 22 1.9
Thvroid D mean 5.8 10.9 5.1 6.6 8.8 8.2 5.0 11.3 9.0
yroid Lisease +std 1.0 22 0.9 1.4 1.8 1.2 0.9 22 1.3
Waveform mean  30.4 144 235 245 219 291 250 294 29.6
+std 2.9 4.1 2.9 2.4 3.4 2.0 22 3.4 1.9
mean 83 16.0 75 9.6 14.5 12.3 7.8 17.1 14.0
WDBC +std 12 33 13 1.3 2.6 0.9 12 2.3 1.4
Weiaht liftine exercises mean 294 237 244 277 266 334 290 371 37.9
& & +std 6.3 48 33 35 2.8 3.8 3.4 2.7 22
En iyi sonug sayis1 1 15 5 1 2 0 2 0 0
Friedman siralama degerleri 4.46 3.08 2.96 4.36 4.38 6.16 4.42 8.36 6.96
Genel siralama 3 2 1 4 5 7 6 9 8

Cizelge 4.20°de, secilen 6znitelik degerlerinin sonuglar1 goz Oniine alindiginda,

bAAAs] yontemi diger yontemlerle rekabet halinde olmasina ragmen en iyi siralamay1
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elde edememistir. Bunun temel nedeni, gelistirilen yontemin siniflandirma basarisini en
iist diizeye ¢ikaracak sekilde 6znitelikleri segmeyi hedeflemesidir.

Cizelge 4.18-20'deki sonuglara gore tezde gelistirilen bAAAs] yaklasimi
Oznitelik se¢imi probleminde diger bir tabirle ideal 6znitelik alt kiimesini belirlenmesinde
etkin bir performans sergilemistir. bAAAs1'den sonra en performansl ikinci algoritma
MFO'dur. Yontemlerin genel performansini degerlendirmek igin test dogrulugu,
uygunluk fonksiyonu ve secilen 6znitelik sayisini {izerinden ortalama siralama sonuglari

gosteren ¢ubuk diyagram Sekil 4.12'de sunulmaktadir.

B Accuracy Fitness Attiribute Count
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Eksen Baghgi

Sekil 4.12. Oznitelik segimi probleminde kiyaslanan yaklasimlarm deneysel ¢alisma sonuglaria gére
olusturulan qubuk diyagrami

Sekil 4.12°deki ¢ubuk diyagrami incelendiginde, bAAAs1 yontemi nitelik sayis1
acisindan iyi performans gostermemis olsa da test dogrulugu bakiminda oldukga etkili bir
performans sergilemistir. Secilen 6znitelik sayisi ile test dogrulugunu basarisini birlikte
gosteren uygunluk degeri, yontemlerin gergek performansini sunmaktadir. bAAAsI
yontemi uygunluk fonksiyonu degeri bakiminda degerlendirildiginde ortalama
siralamada en basarili yontemdir.

BAT ve CS algoritmalar1 0Oznitelik sayist agisindan iyi basar1 degeri
gostermelerine ragmen, test dogrulugundaki eksikliklerinden dolayr etkili bir ¢6ziim
saglayamamislardir. Performans i¢in 6nemli olan, uygunluk fonksiyonunda en iyi degere
ulagmak i¢in test dogrulugu basarisini ve secilen 6znitelik sayisini dengelemektir.

Gelistirilen bAAAs1 yonteminin basarili sonuglari, kaotik AAA yaklagiminin ikili
uzayda kesif ve somiirii siirecini etkin bir sekilde dengeleyebildigini gostermektedir. Bu

sayede diger yontemlere gore daha basarili sonuglar elde etmistir.
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Cizelge 4.19°da gosterilen yirmi bes veri seti lizerinde kiyaslanan algoritmalarin
otuz bagimsiz ¢alisma sonucunda olusan uygunluk degerleri sonuglari birbirine oldukca
yakindir. Bu algoritmalarin arasindaki farkin anlamli olup olmadigini tespit etmek igin
tezin tiim deneysel ¢aligmalarinda yapildigr gibi bu boliimde de Wilcoxon isaretli siralar
testi yapilmistir. Gelistirilen kaotik ikili AAA yaklasimi ile kiyaslanan diger
algoritmalarin sonuglarinin Wilcoxon isaretli siralar testi sonuglari test basarist ve
uygunluk degerlendirmesi agisindan sirasiyla Cizelge 4.21-4.22 ve Cizelge 4.23-4.24 de
verilmistir. {lgili cizelgelerde yapilan Wilcoxon testine ait p-Value, T ve W degerleri
sunulmaktadir. Cizelgelerin son satirinda Wilcoxon isaretli siralar testi sonucunda
karsilastirilan iki yontem i¢in esitlik, kazanilan ve kaybedilen degerlerin toplami ayr1 ayri
sunulmustur. Cizelge 4.21°de tez kapsaminda gelistirilen bAAAs]1 yontemi ile BAT, CS,
FFA ve GWO yontemleri arasinda test dogrulugu {izerinden yapilan Wilcoxon isaretli

stralar testi sonuglar gosterilmektedir.

Cizelge 4.21. Gelistirilen bAAAs] yontemi ile kiyaslanan diger yontemlerin test dogrulugu agisindan
Wilcoxon isaretli siralar testi sonuglar1 (BAT, CS, FFA ve GWO igin)

bAAAs1 - BAT bAAAsl - CS bAAAs1 - FFA bAAAs1 -GWO

Datasets
p-Value T S p-Value T S p-Value T S p-Value T

breast-cancer-wisconsin-

east-ca 9.44E-02 1515 0 5.70E-06 398 1 522E06 351 1 8.57E-01 121
diagnostic

climate-model- 336E-05 295 1 5.03E-01 265 0 710B-01 163 0 497E-02 308
simulation-crashes

cnae 1.73E-06 465 1 1.73E-06 465 1 1.72E-06 465 1 1.73E-06 465
dermatology 1.72E-06 465 1 2.92E-04 2565 1 2.50E-03 2745 1 2.07E-03  257.5
ecoli 1.54E-06 465 1 1.00E+00 0 0 1.O0E+00 0 0 LOOE+00 11
electrical-grid 1.73E-06 465 1 1.00E+00 0 0 2.50E-01 0 0 1.09E-04 4205
heart 1.71E-06 465 1 2.88E-01 69 0 9.08B-01 123 0 234B-02 322
hepatitis 1.85E-03  22.5 2 239E-03 2945 1 625E-01 1415 0 3.20E-03 271
hillvalley 1.06E-02 276 1  2.02E-01 2420 7.80E-01 1865 0 LITE-01 254
image-segmentation 1.72E-06 465 1 3.71E-01 935 0 6.55E-01 85 0 3.63E-01 1415
ionosphere 7.50E-03 300 1 931E-01 2215 0 745E01 2325 0 9.62E-01 191
letter-recognition 1.73E-06 465 1 1.72E-05 300 1 520E05 231 1 1.73E-06 465

liver 3.04E-06 459 1 1.00E+00 0 0 1.O0E+00 0 0 3.50E-04 147
optical-recognition- L73E-06 465 1 1.01E-04 3731 5.11E-04 3555 1 191E-06 464
handwritten-digits

zf;lﬁe'level'detemon' 742B-02 115 0 655E01  207.5 0 206E-01 2415 0 64TE-01 1455
pen-based-recognition- L73E-06 465 1 1.02E-01 685 0 1.77E-01 6 0 LATE-02 2715 1
handwritten-digits

planning-relax 3.50E-01 139 0 7.66E-01 1750 3.05B-01 20 0 426E-01 1915 0
gsar-biodegradation 1.72E-06 465 1 145E-01 2495 0 9.59E-01 230 0 2.58E-02 3205 1
sonar 8.06E-02 2795 0  7.18E-01 174 0 203E-01 2255 0 3.78B-01 2255 0
spambase 1.73E-06 465 1 631E-06 4521 3.54B-05 4335 1 1.73E-06 465 1
zzgﬁﬁfrme“'landsm‘ 8.83E-06 423 1 122E-04 3265 1 5.10B-04 3555 1 L71E-03 3625
Egig;g'dlsease'ann' 1.72E-06 465 1 1.09E-01 103 0 7.13E-01 2005 0 8.85E-05 423
waveform 1.73E-06 465 1 635E-02 2845 0 497E-01 2655 0 1.80E-05 441
wdbe 3.99E-02 133 2 4.29E-06 3511 6.88E-06 325 1 8.80E-02 825
weight-lifting-exercises 1.73E-06 465 1 3.25E-01 2630 LISE-01 254 0 4.78E-06 429
Razamdan/ Egidik/ 19/4/2 9/16/0 8/17/0 16/9/0

Kaybedilen
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Cizelge 4.22°de tez kapsaminda gelistirilen bAAAs] yontemi ile MFO, MVO,
PSO ve WOA yontemleri arasinda test dogrulugu iizerinden yapilan Wilcoxon isaretli

siralar testi sonuglar gosterilmektedir.

Cizelge 4.22. Gelistirilen bAAAs] yontemi ile kiyaslanan diger yontemlerin test dogrulugu agisindan
Wilcoxon isaretli siralar testi sonuglart (MFO, MVO, PSO ve WOA igin)

bAAAsl - MFO bAAAs1 - MVO bAAAsl - PSO bAAAsl -WOA
Datasets
p-Value T W p-Value T w p-Value T w p-Value T \W4

breast-cancer-wisconsin- LOOE+00 61 0 9.90E-04 2815 1 1.42E-01 186 0 8.02E-06 322 1
diagnostic
climate-model- 426E01 222 0 1.69E-01 198 0 136E-01 234 0 7.63B-01 2015 0
simulation-crashes
cnae 6.60E-02 2655 0 2.79E-04 3855 1 1.73E-06 465 1 5.16B-01 2475 0
dermatology 2.64E-01 189 0 1.91E-02 2145 1 2.35E-04 299 1 2.98E-04 3615 1
ecoli 1.OOE+00 0 0 1.00E+00 0 0 6.36E-05 210 1 1.00E+00 0 0
clectrical-grid 1.O0E+00 0 0 1.00E+00 0 0 2.88E-06 460 1 1.00E+00 0 0
heart 1.43B-01 46 0 2.67E-02 305 2 1.89E-06 464 1 9.75E-01 137 0
hepatitis 740E-01 1625 0 2.51E-01 205 0 3.48E-01 162 0 459E-01 2045 0
hillvalley 3.62E-01 2265 0 8.55E-01 211 0 7 49E-01 2170 1.27E-01 270 0
image-segmentation 781E-01 27 0 3.89E-02 104 1 1.51E-04 3925 1 8.17E-01 675 0
ionosphere 1.49E-02 235 1 8.08E-01 1535 0 6.47E-02 248 0 LLISE-01 1345 0
letter-recognition 1.00E+00 0 0 1.00E+00 0 0 1.73E-06 465 1 5.00E-01 3 0
liver 1.O0E+00 0 0 1.00E+00 0 0 1.50E-05 297 1 1.00E+00 0 0
optical-recognition- 490E-01 266 0 2.70E-03 356 1 325E-04 3835 1 745E-01 2325 0
handwritten-digits
gf;lﬁe'level'detemon' 1.32B-01 1265 0 9.18E-02 259 0 525E-01 1505 0 3.25E-01 263 0
pen-based-recognition- 467E-01 42 0 8.49E-01 645 0 1.63E-01 247 0 5.42E-03 275 2
handwritten-digits
planning-relax 266E-01 22 0 2.03E-01 25 0 245E-01 1905 0 1.00E+00 12 0
gsar-biodegradation 8.01E-01 1785 0 9.64E-01 201 0 8.04E-04 3725 1 6.65E-01 2535 0
sonar 9.52E-01 1915 0 8.10E-01 199 0 3.11E-02 260 1 8.19E-01 213 0
spambase 543E-02 326 0 1.24E-03 3895 1 2.60E-06 461 1 6.56E-02 320
zzgﬁigtéproje“'landsm’ 557E-02 287 0 6.36B-04 3985 1 4.28EB-01 2711 0 376B-02 3335 1
Egig;g'dlsease'ann' 480E-01 234 0 1.82E-02 675 2 1.73E-06 465 1 507E-01 1495 0
waveform 713E-01 161 0 5.66E-01 244 0 LOIE-04 4215 1 7.81E-01 246 0
wdbe 22501 73 0 2.66E-04 294 1 1.76E-01 298 0 572B-06 3745 1
weight-lifting-exercises 9.82E-01 204 0 2.39E-01 2545 0 2.56E-06 435 1 8.80E-01 2245 0
Kazamlan/ Esitlik/ 1/24/0 8/15/2 15/10/0 42011
Kaybedilen

Cizelge 4.23’te tez kapsaminda gelistirilen bAAAs] yontemi ile BAT, CS, FFA
ve GWO yontemleri arasinda uygunluk fonksiyonu iizerinden yapilan Wilcoxon isaretli

stralar testi sonuglar gosterilmektedir.
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Cizelge 4.23. Gelistirilen bAAAs]1 yontemi ile kiyaslanan diger yontemlerin uygunluk fonksiyonu
acgisindan Wilcoxon isaretli siralar testi sonuglari (BAT, CS, FFA ve GWO)

bAAAsl - BAT bAAAsl - CS bAAAsl - FFA bAAAsl - GWO
Datasets
p-Value T w p-Value T w p-Value T w p-Value T w
breast-cancer-wisconsin- | 300 1 305 1.47E-05 2 1 4.63E-06 10 1 8.37E-01 27 0

diagnostic
climate-model-

mate- 345B-05 26 1 8.61E-01 24 0 8.71E-01 210 0 7.52E-02 146 0
simulation-crashes
cnae 1.73E-06 0 1 1.73E-06 0 1 1.73E-06 0 1 1.73E-06 0 1
dermatology 1.73E-06 0 1 250E-03 855 1 4.16E-03 85 1 7.57E-03 94 1
ecoli 1.66E-06 0 1 1.00E+00 0 0 1.00E+00 0 0 4.34B-01 46 0
electrical-grid 1.73E-06 0 1 1.00E+00 0 0 2.55B-01 6 0 3.11E-05 30 1
heart 1.73E-06 0 1 2.92E-01 121 0 7.37E-01 149 0 322E-02 1185 1
hepatitis L17E-02 334 2 8.71E-03 105 1 9.57E-01 215 0 944E-03 975 1
hillvalley 495E-02 137 1 3.71E-01 189 0 8.13E-01 244 0 2.80B-01 180 0
image-segmentation 1.73E-06 0 1 438E-01 206 0 2.83E-01 267 0 593E-01 2065 0
jonosphere 846E-03 1045 1 8.77E-01 240 0 9.92E-01 2330 8.77E-01 240 0
letter-recognition 1.73E-06 0 1 1.72E-05 0 1 5.29E-05 0 1 1.73E-06 0 1
liver 3.08B-06 6 1 1.00E+00 0 0 1.00E+00 0 0 4.97E-04 6 1
optical-recognition- L73E06 0 1 368E-02 131 1 148E-02 114 1 2.60E-06 4 1
handwritten-digits
gf;lﬁe'level'det““on' 8.94E-04 394 2 L41E01 304 0 6.00E-01 207 0 LO3E-0l 293 0
pen-based-recognition- 1y J3p 5 o LO6E-01 162 0 L77E-01 141 0 438E-02 1145 1
handwritten-digits
planning-relax 750E-01 248 0 7.19E-01 115 0 1.21E-01 510 3.14E-01 171 0
qsar-biodegradation 1.73E-06 0 1 5.30E-01 202 0 5.44E-01 2620 9.78E-02 152 0
sonar 1.31E-01 159 0 4.91E-01 266 0 3.60B-01 188 0 6.58B-01 211 0
spambase 1.73E-06 0 1 3.41E-05 31 1 8.91E-05 2 1 2.13B-06 2 1
statlog-project-landsat- -, 17 5 57 4.68E-03 95 1 6.03E-03 9 1 1.06E-01 154 0
satellite
Egig;g'dlsease'ann' 1.738-06 0 1 2.08E-04 389 2 6.26E-02 3230 2.05E-04 521
waveform 1.73E-06 0 1 1.99E-01 170 0 9.10E-01 27 0 8.19E-05 41 1
wdbc 427E-02 331 2 4.64E-06 10 1 7.05E-06 10 1 377E-02 3335 2
weight-lifting-exercises  1.73E-06 0 1 1.47E-01 303 0 6.44B-01 255 0 1.02E-05 18 1
Kazanilan/ Esitlik/
Kaybedilen 19/3/3 9/15/1 8/17/0 13/11/1

Cizelge 4.24’te tez kapsaminda gelistirilen bAAAs1 yontemi ile MFO, MVO,
PSO ve WOA yontemleri arasinda uygunluk fonksiyonu {izerinden yapilan Wilcoxon
isaretli siralar testi sonuglar1 gosterilmektedir.

Wilcoxon isaretli siralar testi ile bAAAv] yaklasiminin, literatiirdeki popiiler
yontemler ile bire bir kiyaslamasi yapilarak detayli bir performans analizi ortaya
konulmugtur. Cizelge 4.21 ile Cizelge 4.24 arasindaki sonuglar analiz edildiginde,
bAAAs] yaklasimi kiyaslanan biitiin yontemlerden daha ytiksek kazanan (win) degerine
sahiptir. BAT, CS, FFA, GWO, MFO, MVO, PSO ve WOA algoritmalar1 baz1 veri
kiimelerinde AAA'ya kars1 uygunluk degeri agisindan rekabet¢i sonuglar etmistir ancak
toplam kazanan degerinde AAA’y1 gegememistir.

Test dogrulugu agisindan (Cizelge 4.21-4.22) BAT, MVO ve WOA algoritmalari
sirastyla iki (hepatitis ve wdbc), iki (heart ve waveform) ve bir (pen-based recognition

handwritten digits) veri setinde AAA'dan daha iyi sonuglar elde etmistir.
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Cizelge 4.24. Gelistirilen bAAAs]1 yontemi ile kiyaslanan diger yontemlerin uygunluk fonksiyonu
acisindan Wilcoxon isaretli siralar testi sonuglart (MFO, MVO, PSO ve WOA)

bAAAs] - MFO bAAAsl1 - MVO bAAAs1 - PSO bAAAs1 -WOA

Datasets
p-Value T W p-Value T W p-Value T W p-Value T W

breast-cancer-wisconsin-

easted 1.87E-01 2965 0  3.I3E03 89 1 520E-02 118 0 2098-05 26 1
diagnostic

climate-model- 6.42E-01 196 0  3.05E01 158 0 122E01 146 0 845B-01 242 0
simulation-crashes

cnae 937E-02 151 0  528E-04 64 1 1.73E-06 0 1 5.04E-01 200 0
dermatology 3.71E-01 189 0  506B-02 1375 0 191E-04 45 1 6.63E-04 67 1
ecoli 1.OOE+00 0 0  1.00E+00 0 0 1.78E-05 20 1 LOOE+00 0 0
electrical-grid 1.OOE+00 0 0  1.00E+00 0 0 2.88E-06 5001 LOOE+00 0 0
heart 134E-01 145 0 1.96E-02 1255 2 1.92E-06 (I 9.76E-01 139 0
hepatitis 3.87E-01 2745 0 491E-01 199 0 719E01 250 0 877E-01 240 0
hillvalley 7.50E-01 217 0  7.50E-01 248 0 7.50E01 217 0 371E01 189 0
image-segmentation 726E-02 2635 0  721E01 201 0 1.67E-04 495 1 201E-01 2765 0
ionosphere 208E-02 121 1 411E-01 2725 0 285B-02 126 1 571E02 325 0
letter-recognition 1.OOE+00 0 0  1.00E+00 0 0 1.73E-06 01 5.00E-01 0 0
liver 1.OOE+00 0 0  1.00E+00 0 0 2.55E-05 101 LOOE+00 0 0
optical-recognition- 877B-01 225 0  131E01 159 0 LIIE03 74 1 627E-01 195 0
handwritten-digits

gf;lﬁe'level'detemon' 159E-01 301 0  411E-01 1925 0 9.02E-01 2265 0 9.43E-01 229 0
pen-based-recognition-y G7p 01 24 o g49E01 715 0 144E-01 150 0 578E-03 162 2
handwritten-digits

planning-relax 219E01 6 0  188E-01 6 0 3.07B-02 1275 1 876E-01 125 0
gsar-biodegradation 7.66E-01 247 0  658E-01 254 0 770E04 69 1 9.02E-01 2265 0
sonar 822E-01 2435 0  845E01 242 0 201E-02 1195 1 877E-01 240 0
spambase 125E-01 158 0 499E-03 96 1 2.60E-06 4 1 125E-01 158 0
zzgﬁigtéproje“'landsm’ 125E01 158 0  9.84E-03 107 1 6.96E-01 2135 0 L47E01 162 0
Egig;g'dlsease'ann' 7.54E-01 203 0 2.59E-05 437 2 1.73E-06 0 1 1.32E-02 353 2
waveform 649E-01 223 0  959B-01 235 0 9.71E-05 43 1 7.58E01 2175 0
wdbe 873E01 210 0  170E-03 80 1 937B-02 151 0 736E06 15 1
weight-lifting-exercises _ 4.53E-01 269 0 8.59E-02 316 0 1.73E-06 01 131E-01 306 0
Kazanilan/ Esitlik/

Kaybedilen 1/24/0 5/18/2 17/8/0 3/20/2

Kutu grafikleri (boxplot), ceyrekler ve ortalamalar1 goriintiileyerek sayisal
verilerin gorsel dagilimini gostermek i¢in kullanilan grafiklerdir. Kutu grafikleri, bir veri
kiimesi tizerinde algoritmalarinin otuz bagimsiz ¢alisma sonucunda olusan bes 6zelligini
(minimum deger, ilk ¢eyrek, medyan, l¢iincii ¢ceyrek ve maksimum deger) gosterir.
Minimum ve maksimum deger, aykir1 degerler hari¢ en diisiik ve en yiiksek degeri
gosterir. 11k geyrek ve iigiincii ceyrek, %25 ve %75’lik dilimdeki puanlarin bir pargasidir.
Medyan verilerin orta noktasini gosterir. Ayrica, bu degerlerin disinda kalan ve
ortalamadan 6nemli sapmalar gosteren aykir1 degerler isaretleyicilerle gosterilmektedir.

Algoritmalarin veri setleri iizerinde performanslarinin daha detayli analizi igin
Sekil 4.13 'de baz1 veri setlerine ait kutu grafikleri sunulmustur. Grafikler otuz bagimsiz

caligmadan elde edilen sonuglarin dagilimini gostermektedir.
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Sekil 4.13. Algoritmalarin otuz bagimsiz ¢alisma sonucundaki degerlerine gore
olusturulmus kutu grafikleri

Sekil 4.13’teki kutu grafiklerine gére, BAT ve PSO tabanli 6znitelik se¢imi
algoritmalar1 bir¢cok problemde ¢ok cesitli sonuglar iiretmistir. Dolayistyla standart sapma
degeri yliksek ve parametrelere yliksek bagimli olarak yorumlanabilir. Tezde gelistirilen
ikili kaotik AAA yaklagimmin ¢oziim aralifi daha az sapma ile istikrarli bir seyir
izlemektedir. Daha dar bir aralikta ¢6ziim iireten ve aykir1 degeri neredeyse bulunmayan

bu algoritmanin ve ikili MFO algoritmalarinin daha optimum sonuglara ulastigi
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goriilmektedir. Kutu grafikleri degerlendirildiginde tezde gelistirilen yoOntemin,
kiyaslanan diger yontemlere gore daha kararli bir davranis sergiledigi goriilmektedir.
Oznitelik se¢iminde kullamlan metasezgisel yaklasimlar, kendilerine has
stratejilerinden dolay1 ideal ¢oziimii arastirirken farkli karakteristikler gosterirler.
Algoritmalarin bu karakteristiklerini gézlemlemek i¢in yaygin olarak kullanilan teknik
yakinsama grafikleridir. Deneysel ¢alismada elde edilen farkli 6zelliklere sahip alt1 veri

kiimesi iizerindeki yakinsama egrileri Sekil 4.14°te gosterilmektedir.
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Sekil 4.14. Algoritmalarin ¢esitli veri setleri tizerindeki yakinsama egrileri
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Cnae-9, Dermatology, Statlog project landsat satellite, Spambase, Optical
recognition handwritten digits ve Waveform veri setlerinde ikili kaotik AAA yaklagimi,
yinelemelerin baglangicinda hizli sekilde yakinsama gostermis ve yinelemelerin sonuna
kadar gelisimini siirdiirmiistiir. Bu veri setlerinde, gelistirilen yaklagim hem istatistiksel
olarak hem de yakinsama egrisi olarak kiyaslanan diger yontemlerden daha basarilidir.
Waveform veri setinde MVO, MFO ve FFA tabanl yaklasimlarda rekabet¢i sonuglar elde
etmistir. Gelistirilen yontem ve FFA ve CS tabanli algoritmalar, yinelemeler boyunca
mevcut en iyl ¢Oziimii gelistirmeye devam etmistir. Diger algoritmalar yerel

minimumlarda sikigmig ve mevcut ¢éziimii global optimumuma tastyamamiglardir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

5.1 Sonuglar

Son yillarda, gercek diinya problemlerinin giderek artan karmasiklig1 ve zorlugu,
daha giivenilir optimizasyon tekniklerine, oOzellikle metasezgisel optimizasyon
algoritmalaria daha fazla ihtiya¢ duyulmasina neden olmustur. Metasezgisel teknikler
sezgisel stratejiler icermesi ve yerel optimumlardan kaginma kabiliyetlerinin yliksek
olmast nedeniyle geleneksel optimizasyon algoritmalarinin yerini almaktadir.
Optimizasyon, bir fonksiyonun veya bir problemin ama¢ fonksiyonunu minimize veya
maksimize ederek optimal karar degiskenlerinin tespit edilme siirecidir. Genel olarak
gercek diinya optimizasyon problemleri lineer olmayan kisitlara, karmasik ve uzun
hesaplama siirelerine, iistel olarak artan genis arama uzaylarina sahiptirler. Bu nedenlerle
kaba kuvvet yaklagimi gibi geleneksel teknikerlerle c¢oziilmeleri pratikte miimkiin
degildir. Metasezgisel yaklagimlar en optimum c¢oziimii sunmay1 garanti etmemekle
birlikte makul siire zarfinda kabul edilebilir ¢oziimler sunmay1 vaat etmektedir.

Metasezgisel optimizasyon algoritmalarinin iki 6nemli arama stratejisi vardir.
Bunlardan birisi kesif/¢esitlendirme digeri somiirii/yogunlastirmadir. Kesif siireci, arama
uzayi kiiresel olarak kesfetme yetenegidir. Bu yetenek, yerel optimumdan kaginma ve
yerel optimuma sikisinca kurtulabilme kabiliyetidir. SOmiirii siireci ise ¢oOziimiin
uygunlugunu yerel olarak iyilestirmek i¢in mevcut ¢oziimiin yakinindaki muhtemel
cozlimleri kesfetme yetenegidir. Bir algoritmanin performansinin miikemmel olmasi bu
iki strateji arasindaki dengeye baghdir (Sadollah ve ark., 2018; Faramarzi ve ark., 2020b).
Tiim popiilasyon tabanli algoritmalar bu iki stratejiyi gelistirmek i¢in farkli operatorler
ve mekanizmalar kullanirlar.

Metasezgisel algoritmalarin popiiler bir kategorisi canli siiriilerinin karakteristik
ozelliklerinden, yasam davranislarindan, hareket siireclerinden ve avlanma
stratejilerinden ilham alan siirii zekasi1 yaklagimlaridir. Bu grubun temel ozelligi,
optimizasyon siireci boyunca siiriideki tiim canlilarin arasinda bilgi paylasilmasi
yapilmasidir. Bu grubun geleneksel yontemlerine kuslar ve baliklardan esinlenen PSO,
arilardan ilham alan ABC, kurt siiriisiinii taklit eden GWO, balinalar1 taklit eden WOA

gibi algoritmalar gosterilebilir.
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Bu algoritmalardan birisi de AAA’dir. AAA mikro alglerin karakteristik
ozelliklerinden ve yasam davraniglarindan esinlenen dogadan ilhamli metasezgisel bir
optimizasyon algoritmasidir. AAA’nin da bir¢gok metasezgisel algoritmaya benzer sekilde
yerel minimumlara sikisma ve erken yakinsama problemi mevcuttur. Bu problemlerin
iistesinden gelmek icin somiirli ve kesif kabiliyetini ¢esitli stratejilerle giiclendirmek
gereklidir. Bu stratejilerden birisi kaos teorisinden ilham alan kaotik haritalardir.

Bu tez calismasinda AAA’y1 kaotik haritalarla donatarak kesif ve sOmiirii
dengesinin gii¢clendirilmesi ve optimizasyon problemlerindeki performansinin arttirilmasi
amaclanmistir. On iyi bilinen kaotik harita AAA’nin adaptasyon siirecinde kullanilmigtir.
Gelistirilen kaotik AAA algoritmasinin performansi on bir tek modlu, dokuz ¢ok modlu
ve on sabit boyutlu ¢cok modlu toplam otuz benchmark fonksiyonu kullanilarak
degerlendirilmistir. {lk olarak farkli kaotik haritalar1 baz alan AAA varyasyonlarinin
performans analizi yapilmistir. En basarili varyasyonun gauss kaotik haritasiyla donatilan
AAA varyasyonu CAAAV3 olarak gbzlemlenmistir. Daha sonra bu model PSO, GWO,
MVO, SCA, FFA, CS, JAYA, MFO, SSA, WOA ve orijinal AAA olmak {izere on bir
poptiler siirii zekasi teknigi ile bahsedilen otuz benchmark fonksiyonu iizerinde
kiyaslanarak performansi dogrulanmistir.

Benchmark fonksiyonlarinin yani sira basingh tank tasarimi, kaynakli kirig
tasarimi ve germe sikigtirma yay tasarimi olmak iizere ii¢ klasik miihendislik
optimizasyon problemi ve Avrupa Uzay Ajansi’ndan alinan sekiz yoriinge tasarim
problemi iizerinde de test edilmistir. Caligma sonuglar1 hem benchmark setinde hem
tasarim optimizasyon problemlerinde gelistirilen gauss tabanli kaotik AAA’nin
kiyaslanan on yontemden ve orijinal AAA’dan daha performansl oldugu gostermistir.
Wilcoxon isaretli siralar testi ve Friedman istatistiksel testleri ile kaotik AAA’nin
performansini dogrulamistir.

Bu tez kapsaminda ¢ézliim gelistirilen bir diger problem kiimeleme problemidir.
Kiimeleme veri kiimesi i¢erisindeki drneklerin smif etiketlerine bakilmaksizin yalnizca
ozelliklerine dayanarak gruplayan bir danismansiz 6grenme teknigidir. Kiimeleme
yapilirken, ayni1 kiime igerisindeki Orneklerin birbirine benzerliginin en fazla, farkl
kiimelerdeki orneklere benzerliginin en az olmasi prensibi esas almir. Literattirdeki k-
means, k-medoids gibi basit ve kolay uygulanabilen klasik kiimeleme tekniklerinin
karmagik veri kiimelerinde istenen performansi vermemesi, baslangi¢c parametrelerine

bagimliligmin yiliksek olmasi, erken yakinsamasi ve yerel optimumlarda sikismasi
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dolayisiyla arastirmacilar son yillarda metasezgisel kiimeleme yaklasimlarina
yonelmislerdir. Bu sebeplerden motivasyonla bu tez kapsaminda gelistirilen kaotik AAA
yaklasimi1 kiimeleme analizinde optimum kiime merkezlerinin tespit edilmesinde
kullanilmak tizere organize edilmistir. Yirmi bes farkli zorluk seviyesine sahip veri seti
iizerinde Onerilen yontemin performansi PSO, GWO, MVO, GA, FFA, CS, BAT, MFO,
SSA ve WOA ile kiyaslanarak degerlendirilmistir. Calisma sonuglar1 farkli zorluk
seviyelerindeki kiimeleme problemlerinin ¢ogunlugunda SSE, VM gibi bircok metrik
acisindan gelistirilen yontemin kiyaslanan on popiiler yontemden daha basarili oldugunu
gostermistir. Wilcoxon isaretli siralar testi ve Friedman istatistiksel testleri yapilarak
kaotik AAA yaklagiminin kiimeleme analizindeki performansi dogrulanmaistir.

Tez kapsaminda ¢dziilen baska bir problem de dznitelik se¢imidir. Oznitelik bir
veri seti i¢eresinde bulunan her 6zellik, nitelik diger bir tabirle verideki her bir kolon,
siitundur. Oznitelik segimi ise veri seti icerisindeki en yararli 6znitelikleri tespit etme
islemidir. Veri boyutunun artmasiyla gereksiz 6znitelikler ¢ogalmakta, modellerin egitim
stiresini artmakta ve performansini diisiirmektedir. Dolayisiyla 6znitelik se¢imi yapay
zeka ve veri madenciligi i¢in vazgec¢ilmez kritik bir siire¢ haline gelmistir. Veri setindeki
Oznitelik sayisinin dogrusal artisi, 6znitelik alt kiimesi sayisinin iistel artisina neden
oldugu i¢in filtre tabanli klasik 0znitelik segme algoritmalarinin makul siire zarfinda
¢oziim bulamamasina yol agmistir. Dolayisiyla metasezgisel tabanli 6znitelik segme
yontemlerine duyulan ihtiyac artmaktadir. Tez kapsaminda kaotik AAA tabanli yeni bir
Oznitelik se¢gme yaklagimi gelistirilmistir. Kaotik AAA tabanli yaklagim sekiz farkli
transfer fonksiyonu araciligiyla ikili uzaya tasinarak cesitli versiyonlar1 gelistirilmistir.
Yirmi bes farkli biiyiikliikteki veri seti izerinde 6nerilen yontem ile 6znitelik se¢im islemi
yapilmistir. Ilk olarak sekiz farkli ikili versiyonun analizi yapilmis en performansh
modelin sl transfer fonksiyonu ile gelistirilen versiyon oldugu goriilmiistiir. Daha sonra
bu model veri setlerinde s1 fonksiyonunu ile transfer edilen BAT, CS, FFA, GWO, MFO,
MVO, PSO ve WOA algoritmalart ile kiyaslanmistir. Calisma sonuglari kaotik bAAAsI
algoritmasinin kiyaslanan sekiz popiiler algoritmadan daha performanshi oldugu
gostermistir. Wilcoxon isaretli siralar testi ve Friedman istatistiksel testleri ile kaotik

bAAAs] yaklagiminin giivenilirligi ve performansi kanitlanmigtir.
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5.2 Oneriler

Kaotik operatorler kullanilarak gelistirilen AAA yaklagimi, global optimizasyon
problemlerini, gercek diinya problemlerini, 6znitelik se¢imi problemini ve kiimeleme
problemini bagar1 ile ¢ozebildigi bu tez ¢aligmast ile ispatlanmigtir. Literatiirde AAA’nin
ayrik versiyonu ile ilgili calismalar heniiz bulunmamaktadir. Gelecek ¢aligmalarda kaotik
AAA’nm ayrik optimizasyon problemlerine yonelik versiyonu gelistirilerek gezgin satici
problemi ¢oziilebilir.

Bu tez ¢alismasinda, AAA’ya kaos teorisini esas alan bir gelistirme yapilmigtir.
Literatiirde bir¢ok algoritma gelistirme stratejisi bulunmaktadir. AAA’ya levy ugusu,
kuantum davranist ve zeki arama gibi siirecler dahil edilerek optimizasyon
problemlerindeki performansi arttirilabilir. Yeni gelistirilecek modeller ile ¢ok amach
optimizasyon problemleri de ¢oziilebilir.

AAA gerek literatiirdeki caligmalarda gerek bu tez kapsaminda miihendislik
tasarim problemleri ve yoriinge optimizasyon problemleri gibi genis bir yelpazedeki
gercek diinya optimizasyon problemlerini basariyla c¢ozdiigii gosterilmistir. Bu
caligmalarda gosterdigi performans yapilacak yeni ¢alismalara ilham kaynagi olmaktadir.
Literatiirde heniiz AAA ile ¢oziilmemis yapisal tasarim problemleri gibi gercek diinya
problemleri bulunmaktadir. AAA yeni problemlere uyarlanabilir ve gesitli veri setlerinde
performans ¢aligmalar1 yapilabilir.

Makine 6grenmesinin danigmanli 6grenme, danismansiz 6grenme ve pekistirmeli
ogrenme olmak iizere {li¢ temel 6grenme stratejisi vardir. Bu tez kapsaminda danigmanli
O0grenme ve danigmansiz Ogrenme slireglerinde AAA basariyla uygulamistir. Lakin
onemli bir makine 6grenmesi siireci olan pekistirmeli 6grenme alaninda heniiz ¢alisma
yapilmamistir. Derin Pekistirmeli 6grenme siirecindeki agin egitimi ve parametrelerin

optimizasyonu siirecinde AAA destekli yaklasimlar kullanilabilir.
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