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OZET

YUKSEK LiSANS TEZI
YAPAY ARI KOLONiSI ALGORITMASI iLE OZELLIK SECIMIi
Zehra KIRAN

Konya Teknik Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dah

Danisman: Do¢.Dr. Ahmet BABALIK
2023, 48 Sayfa

Jiiri
Doc¢.Dr. Ahmet BABALIK
Doc¢.Dr. Mehmet Akif SAHMAN
Dog¢.Dr. ismail BABAOGLU

Veri madenciligi ve makine 6grenmesi alaninda &zellik se¢imi boyut indirgemek amaciyla
yapilmaktadir. Bu sayede makine &grenmesi yontemleri ile islenen veriler iizerinde hem islem siiresi
azalmakta hem de gereksiz Ozelliklerin silinmesiyle makine &grenmesi yontemlerinin simiflandirma
basarilar artmaktadir. Ozellik segiminde veri kiimesindeki dzelliklerin sayisina bagl olarak segilebilecek
ozellik alt kiimelerinin sayisi iistel sekilde artmakta ve bundan dolay1 olasi biitiin ¢dziimlerin denenerek
optimum alt kiimenin bulunmasi uzun siireler alabilmektedir. Tez kapsaminda Oncelikle 6zellik segme
problemi ikili optimizasyon problemi olarak ele alinmis ve her 6zelligin segilip secilmedigi {0,1} kiimesi
ile temsil edilmistir. Bir &zellik i¢in 0 degeri 6zelligin se¢ilmedigini ve 1 degeri ise 6zelligin secildigini
temsil etmektedir. ikili optimizasyon ile modellenen problemdeki cok zaman tiiketebilen bu siirecin
istesinden gelmek amaciyla literatiirde 6zellik se¢imi igin evrimsel hesaplama ve/veya siirli zekasi
algoritmalarma siklikla bagvurulmaktadir. Bu algoritmalar ikili, ayrik, siirekli vb. herhangi bir
optimizasyon probleminde optimum ¢oziimii garanti etmese de makul siirelerde optimum veya yakin
optimum ¢6ziimleri elde edebilmektedir. Bu tez ¢aligmasinda siirii zekasi alaninin 6nde gelen iiyelerinden
biri olan yapay ar1 kolonisi algoritmasimin ikili versiyonlari tizerinde durulmustur. 8 farkli ikili ABC
algoritmast 5 farkli veri setinde Ozellik segme amaciyla kullanmilmistir. Bu algoritmalarda firetilen
¢oziimlerin degerlendirilmesi amaciyla amag fonksiyon olarak asir1 6grenme makinesi ile egitilmis yapay
sinir ag1 kullanilmistir. Bir ¢oziimiin degerlendirilmesi i¢in ¢oziimdeki ozellikler ile veri kiimesi
indirgenmekte ve elde edilen indirgenmis veri kiimesi egitim ve test olarak ikiye ayrilmaktadir. Egitim veri
seti lizerinde asirt 6grenme makinesi ile yapay sinir ag1 egitilmekte ve egitilmis ag ile test veri seti
siniflandirilmaktadir. Siniflandirma hatasi ise bu amag¢ fonksiyondan dondiiriilmekte ve ¢oziimiin
kiyaslanmasi amaciyla kullanilmaktadir. Yontemlerin veri kiimelerine uygulanmasi sonucunda indirgenmis
veri kiimeleri ile yapilan siniflandirma isleminde hem egitim basarisi hem de test basarilarinin
indirgenmemis veri kiimesine gore daha yiiksek basar1 elde ettigi gorilmistiir. Ayrica ikili ABC
algoritmalarin karsilastirillmasinda ise genetik operatorler kullanilarak ikili optimizasyon amaciyla
uygulanan ABC algoritmasinin diger algoritmalardan daha basarili sonuclar iirettigi goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Asir1 6grenme makinesi, ikili optimizasyon, 6zellik se¢imi, siiri zekasi, veri
madenciligi, yapay ar1 kolonisi algoritmasi
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The feature selection is performed for the dimension reduction of the data in the fields of data
mining and machine learning. Not only processing time of the machine learning methods is decreased, but
also their classification success is improved on the data by removing irrelevant features from the dataset.
By depending on the number of the features on the dataset, the number of feature subsets exponentially
increases, and finding the optimum subset by evaluating all the possible solutions can consume much more
time. In this thesis, the feature selection problem is considered as a binary optimization problem, and
whether each feature is selected or not is represented with the set of {0,1}. 0 and 1 represent the unselected
and selected feature, respectively. In order to cope with this time-consuming process of the problem
modelled as a binary optimization problem, the evolutionary computing or swarm intelligence algorithms
are often used for feature selection in the literature. These algorithms do not guarantee the optimum solution
for the problem, but they guarantee to achieve the optimum or near-optimum solutions in a reasonable time.
The artificial bee colony algorithm, which is a prominent member of swarm intelligence algorithms, is
studied in this thesis. Eight different binary artificial bee colony algorithms are used for feature selection
on five datasets. In order to evaluate the solutions produced by these algorithms, the artificial neural
network trained by extreme learning machine is used. The dataset is reduced with the feature subset
represented in a solution, and the resulting reduced dataset is divided into training and test sets for
evaluating this solution. The artificial neural network is trained with the extreme learning machine on the
training dataset and the test dataset is classified with the trained network. Classification error is returned
from this objective function and used to compare the solutions. In order to evaluate a possible solution, the
data are reduced by the feature subset, the extreme learning machine is trained on this reduced dataset, and
the reduced dataset is classified with this trained network. Classification error is returned by this objective
function, and it is used for comparing the solutions. As a result of the application of the methods to the
datasets, it is seen that both the training and test successes in the classification process with the reduced
datasets achieved higher success than the non-reduced dataset. Moreover, when the binary versions of ABC
are compared, the binary ABC that modified with the genetic operators produced more successful results
than the compared binary ABC variants.

Keywords: Artificial bee colony, binary optimization, data mining, extreme learning machine,
feature selection, swarm intelligence



ONSOZ

Yiiksek lisans 6grenimi siirecimde yapay ar1 kolonisi algoritmasi ve asir1 6grenme
makinesi lizerine ¢aligmayi isteyerek hem siirti zekas1 hem de makine 6grenmesi lizerine
bilgi birikimimi artirmaya ¢alistim. Bu tez ¢calismasinda farkli veri setlerine 6zellik se¢imi
amaciyla yapay ar1 kolonisi algoritmasinin ikili versiyonlari uygulanmistir. Coziimlerin
degerlendirilmesi iginse asir1 Ogrenme makinesi ile egitilmis yapay sinir agi
kullanilmistir. Oncelikle yontemlerin performanslar1 bu amacla gelistirilmis kodlar ile
degerlendirilmis ve test edilmistir. Ayrica farkli disiplinlerden kullanicilarin ve
arastirmacilarin kullanimina sunulabilmesi amaciyla 6rnek bir uygulama gelistirilmistir.
Omnek uygulamanin gelistirilme amaci bilisim bilimleri {izerine egitim almamis
kullanicilar tarafindan da veri madenciligi, 6zellik se¢imi ve makine O6grenmesi
yontemlerinin kullanilabilmesidir. Tez i¢in gerek literatiir 6zetinin hazirlanmasi gerekse
yontemlerin 6zellik secme i¢in kodlanmasi ve uyarlanmasi ve Ornek uygulamanin
gelistirilmesi olduk¢a uzun ve yorucu bir siirecti. Ayrica tezin yazimi, kontrolii ve tekrar
diizenlenmesi i¢in de olduk¢a yogun bir emek harcandi. Bu siireglerin tiimiinde yol
gosteren ve yardimci olan danigman hocam Dog. Dr. Ahmet BABALIK Bey’e 6zellikle
tesekkiir ederim. Ozellik segme {izerine literatiir dzetinde yardimei olan Ars.Gor. Aybiike
BABADAG’a tesekkiirlerimi sunarim. Ayrica kodlama konusunda bana yardime1 olan
hayat arkadasim Prof. Dr. Mustafa Servet KIRAN’a ve yoruldugum zamanlarda tekrar

caligma istegi kazanmami saglayan ogullarim Eren ve Mehmet’e sevgilerimi sunarim.

Zehra KIRAN
KONYA-2023
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Simgeler

ﬂ{ 1. bireyin j. boyutu i¢in [-1,1] arali§inda iiretilen rastgele say1
Cél j. boyutta 0’dan 1’e gegis sayisi

Clj0 J. boyutta 1’den 0’a gegis sayisi

H*  H dikdortgen matrisin (gizli katman ¢ikis) Moore-Penrose kaba tersi
POJ.1 j. boyutun 0’dan 1’e ge¢is ihtimali

P1]Q j.boyutun 1’den 0’a gecis ihtimali

I/;] 1. aday ¢Oziimiin j. boyutu

X! i bireyin j. boyutu

X" j. boyutun {ist sinir1

X jmin j. boyutun alt sinir1

X!k bireyin j. boyutu

fi 1. bireyin amag fonksiyon degeri

fit; 1. bireyin uygunluk degeri

Di 1. bireyin gdzcii arilar tarafindan se¢ilme ihtimali

rl-] 1. bireyin j. boyutu i¢in iiretilen rastgele say1

Vi Stirekli ¢oztim vektorii

Z; Ikili ¢oziim vektorii

A Lojik “ve” operatorii

Y Lojik “veya” operatorii

® Lojik “6zel veya” operatorii

mod2 2’ye gére mod alma

D Problemin boyutu (karar degiskeni sayis1)

w Yapay sinir aginda gizli katman ile ¢ikig katmani arast agirlik matrisi
X Popiilasyon matrisi

Y Verilerin etiket siitun vektori

abs  mutlak deger fonksiyonu

round En yakin tam sayiya yuvarlama

sig(Q
®

Sigmoid fonksiyonu
%50 ihtimalle tersleme

Kisaltmalar

AABC: Ac¢1 modiilasyonlu ikili ABC algoritmasi
ABC: Yapay ar1 kolonisi algoritmasi

ACO: Karinca kolonisi optimizasyonu

ALQ: Karinca aslan1 optimizasyon algoritmasi
BABC: Bitsel operator tabanl ikili ABC algoritmasi
BBA: Ikili yarasa algoritmasi

BT: Bilgisayarli tomografi

BT-SFS: Geri izleme sirali 6zellik se¢imi

CFS: Korelasyon tabanli 6zellik se¢imi

DT: Karar agac1

DE: Farksal gelisim algoritmasi

EEFS:

Birlesik gomiilii 6zellik se¢imi

ELM: Asir1 6grenme makinesi
FABC: Farklilik (dissimilarity) tabanli ikili ABC algoritmasi

viii



FOA: Orman optimizasyon algoritmasi

GA: Genetik algoritma

GABC: Genetik operatorler tabanli ikili ABC algoritmasi
HPSO-LS: Hibrit PSO lokal arama algoritmasi

ImRMR: Gelismis minimum fazlalik maksimum iliski
iBPSO: lyilestirilmis ikili pargacik siirii optimizasyon algoritmas1
KNN: k-en yakin komsuluk algoritmasi

MABC: Mod tabanli ikili ABC algoritmasi

MECY-FS: Cok amaglu evrimsel algoritma — 6zellik se¢imi
MLP: Cok katmanl1 algilayict

MNB: Cok terimli naif bayes

MRDC: Cok degiskenli goreli ayrim kriteri

NP: Deterministik olmayan polinomsal

PSO: Pargacik siirii optimizasyon algoritmasi

RDC: Goreli ayrim kriteri

SABC: Sigmoid tabanli ikili ABC algoritmasi

SFLA: Kurbaga sigrama algoritmasi

SPEAZ2: Gii¢lii pareto evrimsel algoritma

SVM: Destek vektor makineleri

SXABC: Stigmerji ve 6zel veya tabanli ikili ABC algoritmasi
UCI: Kaliforniya Universitesi, Irvine

UPFS: Danismansiz olasiliksal 6zellik se¢imi

WOA: Balina optimizasyon algoritmasi

XABC: Ozel veya tabanli ikili ABC algoritmasi

XOR: Ozel veya lojik operatorii

YSA: Yapay sinir ag1



1. GIRIS

Son yillarda dijital verinin artmasi ile verilerin islenmesi konusunda da ¢esitli
ilerlemeler kaydedilmektedir. Verilerin depolanmasi, istendiginde elde edilmesi,
gorsellestirilmesi gibi konularin yani sira bu verilerin makine 6grenmesi yontemleriyle
islenmesi ve kararlar iiretilmesi amaciyla da teknolojide ve literatiirde calismalar
stirdiirilmektedir. Bu ¢aligmalar genellikle iki kategoride ele alinmaktadir. Verilerin
onceden referans siniflara ayrilmasi ile egitim yapilmasi ve yeni elde edilen verilerin bu
siniflardan hangisine dahil oldugunun belirlenmesi veya eldeki verilerin belirli 6lgekler
kullanilarak kiimelenmesi olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Siniflandirma ve kiimeleme
seklinde kategorize edilen bu verilerin anlamlandirilmas1 veya kiymetlendirilmesi
stirecinde 6nemli bir etken verinin dikey (hacimsel) ve yatay 6l¢ekte miktaridir. Verinin
dikey 6l¢ekte artmasi genellikle farkli 6rneklerin makine 6grenmesi yontemlerinin egitim
asamasinda 6nemli bir etken iken yatay Olgekte artmasi farkli 6zniteliklerin de egitimde
kullanilmas1 anlamina gelebilmektedir. Ayrica makine 6grenmesi yontemlerinin egitim
ve test siirecindeki performansi verinin miktarina da baglidir. Az sayida veri ile makine
Ogrenmesi yOnteminin egitimi yapilabilir olmasina ragmen farkli Ornekler ile
karsilasildiginda yontemin test basarisi diigebilmektedir. Fazla sayida veri ile yapilan
egitimlerde de egitim siiresi artmakta ve ¢cevrimi¢i makine 6grenmesi yontemlerine uygun
olmamaktadir. Bu noktada eldeki verinin yapay zeka veya makine 6grenmesi yontemleri
ile islenmeden once On islemden gecirilmesi gerekmektedir. Tekrar eden verilerin
cikarilmasi, verilerin ayriklastirilmasi, 6zellik azaltma ve 6zellikle segcme veri 6nisleme
adimlarindan bazilaridir. Bu veri 6nisleme hem zamansal ag¢idan avantaj saglayan hem de
yontemlerin egitim/test basarisini artiran 6nemli bir adimdir. Bu tez ¢alismasinda makine
ogrenmesi yontemlerinin performansinin artirilmasi amaciyla 6zellik segme tizerinde
durulmustur. Ozelliklerin secilmesi ikili optimizasyon problemi olarak ele alinmis ve siirii
zekédsina dayanan ikili optimizasyon algoritmalar: ile 6zelliklerin se¢imi yapilmis ve
secilen  Ozelliklerin  etkinliginin  Olciilebilmesi  amaciyla makine O&grenmesi
yontemlerinden bir tanesi ile yapay sinir ag1 egitimi ve testi yapilmustir. Siirii zekasi
algoritmas1 olarak basit, agiklanabilir, siirekli ve ikili optimizasyonda yiiksek basar1
gOstermesi sebebiyle yapay ar1 kolonisi algoritmasi (artificial bee colony — ABC),
(Karaboga, 2005) segilmistir. Yapay sinir aginin egitimi amaciyla da asir1 6grenme
makinesi (extreme learning machine-ELM) (Huang ve ark., 2004) algoritmasi

kullanilmistir. Kisacas1 6zellik se¢me i¢in ikili yapay ar1 kolonisi algoritmasi, seg¢ilen



ozelliklerin degerlendirilmesi amaciyla asir1 6grenme makinesi ile egitilmis yapay sinir
ag1 kullanilmistir.

Ozellik segme problemi ikili bir optimizasyon problemi olarak modellenebilir ve
her bir 6zelligin se¢ilip se¢ilmedigi {0,1} degerleri ile temsil edilebilir. 1 6zelligin
secildigi, 0 ise se¢ilmedigi durumu temsil etmektedir. Bir veri setinde 6zellik sayisinin n
varsayildiginda segilebilecek 6zellik sayisi 2" tane olarak karsimiza ¢ikmaktadir. En az
bir 6zelligin bulundugu durumda ise 2"-1 adet 6zellik kiimesi icerisinde egitim ve test
hatasin1 minimize eden o6zellik kiimesinin bulunmasi siireci bir ikili optimizasyon
problemidir. Bu problem literatiirde minimum 6zellik altkiimesi se¢im (minimum feature
subset selection) problemi olarak tanimlanir ve olasi ¢6ziim sayist 6zellik sayisina bagl
olarak tiistel sekilde artigindan dolay1 NP-zor bir problemdir ve NP-zorlugu (Chen ve ark.,
1997) calismasinda ispatlanmistir. Problemin karakteristiginden dolay1 6zellik sayisinin
yiiksek boyutlara ulasmasi neticesinde makul zamanda bir ¢6ziim heniiz
bulunmadigindan dolay1 evrimsel hesaplama veya siirii zekas1 algoritmalari bu problemin
¢oziimii i¢in literatiirde siklikla uygulanmistir. Bu tez kapsaminda da siirii zekasi
algoritmalar1 icerisinde basit, agiklanabilir ve siirekli ve ikili optimizasyonda yiiksek
performans sergileyen yapay art kolonisi algoritmast problemin ¢6zimii ig¢in
uygulanmistir (Karaboga ve Akay, 2009) (Kiran, 2021) . Uygulanan algoritma ile elde
edilen 6zellik altkiimelerinin uygunlugunun 6lgiilmesi amaciyla 6zelligi indirgenmis veri
setinin siniflandirilmasi i¢in asir1 6grenme makinesi kullanilmistir. Asirt 68renme
makinesi genellestirme kabiliyeti ve hizli egitim siireci (¢evrimsiz - iterasyonsuz)
nedeniyle literatiirde yapay sinir ag1 egitiminde son zamanlarda yogun olarak kullanilmis
bir egitim algoritmasidir (Ding ve ark., 2015).

Tezin organizasyonu su sekildedir: 1. Boliimde teze giris yapilmis ve 2. Boliimde
ikili yapay ar1 kolonisi algoritmas1 ve siirii zekasi ile 6zellik se¢imi lizerine literatiir
aragtirmasi verilmistir. 3. Boliimde kullanilan yontemler ve oOzellik se¢imi igin
kullanilacak veri setleri kisaca agiklanmistir. 4. Boliimde deneysel ¢alismalar yapilmis ve
farkl ikili yapay ar1 kolonisi algoritmalar1 ile yapilan 6zellik se¢me uygulamalarinin
egitim ve test basarilar1 sunularak karsilagtirmali bir analiz yapilmistir. 5. Boliimde
gelistirilen uygulamanin kullanimi sunulmus ve 6. Boliimde sonucglar ve Oneriler

verilmistir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Kaynak arastirmasi boliimii, 6zellik se¢imi problemi ve bu problemi ¢ozmek igin
uyguladigimiz yontem olan ikili ABC algoritmasinin o6zellik se¢imi problemine
uygulanmasini igeren ¢alismalar olmak iizere iki boliime ayrilmistir. Birinci boliimde
ozellik secimi ve Ozellik se¢iminde kullanilan yontemler iizerinde durulmustur. Bu
yontemlerin de ABC algoritmasinin ait oldugu siirii zekasi algoritmalar1 olmasina dikkat
edilmistir. ikinci boliimde ise dzellik se¢imi problemini ¢dzmek amaciyla gelistirilmis
ve/veya uygulanmis ikili ABC algoritmalar1 hakkinda bir kaynak arastirmasi verilmistir.
Ikinci bélim ABC algoritmasinin gelistirildigi y1l olan 2005 yilinda baslayarak 2021
yilina kadar yapilmis ve Google Scholar’da “artificial bee colony feature selection” arama
terimi ile yapilmistir. 2005 yilinda 2021 yilina kadar toplam 121 uluslararasi aragtirma
makalesi ve/veya konferans bildirisi ve 5 literatiir dzeti gézden gecirilmistir. ikinci
boliimiin detaylandirilmasindaki amag¢ ise bu tez calismasinda o6zellik secimi igin
uygulanan yontemin ve amag fonksiyon olarak kullanilan ELM’nin 6nceki ¢alismalardan

farkl olarak yenilik i¢erdigini vurgulamak i¢in yapilmistir.

2.1. Ozellik Se¢imi Uzerine Kaynak Arastirmasi

Ozellik secimi, bir boyut indirgeme yontemidir. Veri kiimesini etkili bir sekilde
temsil edemeyen Ozelliklerin, 6zellik kiimesinden c¢ikarilmasiyla boyutun azaltilmasi
amaclanmaktadir. Ozellik secimi, veri kiimesinin boyutunun azalmasi sayesinde
hesaplama maliyetinin diisiiriilmesini ve veri kiimesini en iyi ifade eden minimum sayida
ozelligin kullanilmasiyla 6grenme basarisinin artmasini saglayabilmektedir (Miao ve
Niu, 2016; Rostami ve ark., 2021). Ozellik se¢imi ydntemleri, verilerin ait oldugu simif
bilgilerinin varligi ve gerceklestirilecek arama stratejisine gore iki alt kategoriye
ayrilabilir. Etiket bilgisine gore 6zellik se¢imi yontemleri, tiim verilerin ait oldugu smif
bilgisinin bilindigi damigsmanli, verilerin bazilarmin sinif bilgilerinin bilindigi yari
danismanli ve sinif bilgisinin bilinmedigi danismansiz 6zellik se¢imi yontemleri olarak
li¢ alt baglikta incelenebilir. Arama stratejisine gore yontemler ise siniflandirict kullanan
sarmal yontemler, 6zelliklerin ilgisini degerlendiren filtre yontemler ve ikisinin birlesimi
olan gomiilii yontemler olmak tizere {i¢ alt kategoride incelenebilir (Miao ve Niu, 2016).
Stirti zekasina veya evrimsel hesaplama algoritmalarinin kullanildigi yontemler genellikle
arama stratejisi alt kategorisinde oldugundan dolay1 bu g¢alismada bu alt kategoriyi

odaklanilmistir.



Ozellik
Secimi

. 1
Etiket Bilgisi Arama

Strate'!isi

| Danismanh danTar:anll Iza‘\n@mansu L Filtre Sarmal LGémUIU
1 L 1 | | 4 |

Sekil 2.1. Ozellik segimi yontemlerinin siniflandirilmas1 (Miao ve Niu, 2016)

-Filtre yontemler

Wang ve ark. (2015b) 6zellik se¢imi i¢in sinif bagimli fazlaligin kullanildigi ¢ok
amagcli evrimsel algoritma (multi-objective evolutionary algorithm using class-dependent
redundancy for feature selection - MECY -FS) yontemini 6nermislerdir. Hedef sinifa gore
Ozellikler arasindaki ortak bilgilerinin dogru tahmin edilmesi i¢in yeni bir fazlalik 6l¢iitii
onermislerdir. Iliskinin maksimizasyonu ve fazlaligin minimizasyonu olmak iizere iki
amaci olan ¢ok amacli evrimsel algoritma (Strength Pareto Evolutionary Algorithm -
SPEA?2) ile iirettikleri aday 6zellik kiimesinin degerlendirilmesinde onerdikleri fazlalik
Olciitiini ve iliski Slgiitiinii kullanmislardir.

Wang ve ark. (2015a) danismansiz 6zellik se¢imi igin maksimum izdiisim
minimum fazlahk admi verdikleri yeni bir kriter &nermislerdir. Ozellik secimi
problemini, izdiisiim matrisi kullanilarak formiile etmis ve onerdikleri kriteri denk matris
ayrisimi (matrix factorization) problemine doniistiirmiislerdir. Bu problemin ¢6ziimii i¢in
ise bir iteratif giincelleme algoritmasi ve bir acgdzlii algoritma 6nermislerdir. Onerdikleri
yontemi 4 danigmansiz 6zellik secimi yontemiyle karsilastirmis ve 6 veri setinde
onerdikleri yontemin iistiinliiglinlin gézlemlendigini belirtmislerdir.

Dadaneh ve ark. (2016) makalelerinde karinca kolonisi optimizasyonu (ant
colony optimization - ACO) ile danismansiz olasiliksal 6zellik se¢imi (UPFS) yontemini
onermislerdir. Oncelikle ¢6ziim uzayin, ACO ile arayip karincalarin sectigi 6zellik alt
kiimesiyle se¢ilmeyen Ozellikler arasindaki korelasyondan faydalanarak belli 6zellikleri
secmislerdir. Ardindan 6zellikleri, olasilik fonksiyonuna goére derecelendirerek nihai
ozellik alt kiimesini elde etmislerdir.

Zhang ve ark. (2018) global optimizasyon problemine doniistiirdiikleri 6zellik

secimi problemini, gelismis minimum fazlalik maksimum iliski (improved minimum-



redundancy maximum-relevancy - INRMR) tabanl filtre kullanarak kurbaga si¢grama
algoritmasi1 (shuffled frog leaping algorithm - SFLA) ile ¢6zmeyi hedeflemislerdir.
Onerdikleri algoritmanin optimizasyon asamasinda bazi kisitlamalar getirerek aday
¢Oziimlerin uygunlugunu saglayip bdylece hesaplama siiresini kisalttigini ancak 6zellik
seciminden oOnce son O&zellik alt kiimesinin boyutunun belirlenmesi gerektigini
belirtmislerdir.

Labani ve ark. (2018) metin siniflandirma i¢in ¢ok degiskenli goreli ayrim kriteri
(Multivariate Relative Discrimination Criterion - MRDC) adin1 verdikleri yeni bir filtre
yontemi Onermislerdir. Gelistirdikleri yontemde minimum fazlalik maksimum iligki
(minimum redundancy — maximum relevance) kavrami kullanilarak alakasiz 6zelliklerin
azaltilmasini  hedeflemislerdir. Onerdikleri yontemde &zellikleri iki asamada
degerlendirmislerdir. Ilk asamada maksimum iliskili 6zellikleri RDC kriteri ile secip
ikinci agsamada ise Ozellikler arasindaki korelasyona gore fazlalig: tespit etmis ve sonug
ozellik kiimesini olusturmuslardir. Onerdikleri ydntemi, c¢ok katmanli algilayic
(Multilayer Perceptron-MLP), ¢okterimli naif Bayes (Multinomial Naive Bayes-MNB)
ve karar agaci (Decision Tree-DT) siiflandiricilarini kullanarak farkli yontemlerle ti¢
veri seti iizerinde karsilastirmislardir. Onerdikleri ydntemin kesinlik, duyarhilik ve f-
oOl¢iitiinde en iyi performansa sahip oldugunu belirtmislerdir.

Solorio-Fernandez ve ark. (2020) spektral 6zellik se¢imi ve fazlalik analizinin
birlikte kullanildigr danigmanh filtre 6zellik se¢imi yontemi Snermislerdir. 40 gergcek
diinya veri seti lizerinde onerdikleri yontemi test etmis ve farkli danigsmanli filtre 6zellik
secimi yontemleriyle karsilastirmiglardir. Elde ettikleri sonuclara istinaden onerdikleri
yontemin karsilastirdiklar1 yontemlerden genel olarak daha iyi sonuglar verdigini
belirtmisglerdir.

Rostami ve ark. (2020) 3 temel asamadan olusan yeni bir PSO tabanli ¢ok amagh
ozellik secimi yontemi Onermislerdir. ilk asamada tiim ozellikler ¢izge ile temsil
edilmistir. Tkinci asamada ¢izgedeki tiim diigiimlerin dzellik merkezilikleri hesaplanmis
ve lclincli asamada ise PSO tabanli arama gerceklestirilmistir. 5 medikal veri seti
kullanarak Onerdikleri yontemi diger filtre tabanli Ozellik secimi yontemleriyle
karsilastirmis ve onerdikleri yontemin performansinin karsilastirdiklart diger yontemler
icinde en iyi performansa sahip oldugunu belirtmisleridir.

-Sarmal yontemler
Moradi ve Gholampour (2016) 6zellik se¢imi i¢in 7 asamadan olusan yerel arama

kullanilan yerel aramali hibrit pargacik siirii optimizasyonu (hybridized PSO with local



search operations HPSO-LS) algoritmasin1 6nermislerdir. Oncelikle &zellik altkiimesi
sayisini otomatik olarak belirlemis ardindan 6zellikleri korelasyon bilgisi kullanilarak
benzer ve benzer olmayan gruplara ayirmislardir. Onceden belirledikleri sayida
parcaciklar olusturularak PSO’yu baslatmislardir. Pargaciklarin konumlarini yerel ve
global en iy1 konumlarina gore giincellemis, 6zelliklerin korelasyon bilgisiyle yerel arama
gerceklestirmislerdir. Son olarak pargaciklarin uygunluklarini hesaplayip lokal ve global
en iyi degerlerini giincellemislerdir. Onerdikleri yontemi 13 kiyas siniflandirma verisi ile
test etmisler ve 5 Ozellik se¢imi yontemiyle karsilagtirmiglardir. Ayrica HPSO-LS’yi
bilinen filtre tabanli yontemlerle de karsilastirmislardir. Sonuglara gore oOnerdikleri
yontemin diger filtre ve sarmal yontemlere gore siiflandirma basarisini gelistirdigini
belirtmektedirler.

Mlakar ve ark. (2017) yiiz ifadesi tanima sisteminde kullanilmak tizere ¢ok
amacl farksal gelisim (multiobjective differential evolution - DE) algoritmasi ile 6zellik
secimi yontemi onermislerdir. Algoritmada secilen 6zellik alt kiimelerinin uygunlugunu
destek vektor makinesi (support vector machine-SVM) smiflandiricist kullanilarak
degerlendirmislerdir. Segilen Ozellik sayisinin minimizasyonunu ve duygu tanima
dogrulugunun maksimizasyonunu hedeflemislerdir.

Mafarja ve Mirjalili (2018) balina optimizasyon algoritmasi (whale optimization
algorithm-WAO) tabanli sarmal O6zellik se¢imi yontemi Onermislerdir. Farkli se¢im
mekanizmalarinin WAO algoritmasina etkisini incelemek amaciyla turnuva ve rulet
tekeri se¢im mekanizmalarinin ve algoritmanin somiirii yeteneginin gelistirilmesi
amaciyla da ¢caprazlama ve mutasyonun kullanildig iki ikili WAO y6ntemi 6nermislerdir.
Uygunluk fonksiyonunda smiflandirma basarisini ve secilen 6zellik sayilarimi dikkate
almiglardir. Uretilen ¢dziimlerin uygunlugunun &lgiilmesi i¢in kullanilmak iizere KNN
smiflandiricisini tercih etmislerdir. Onerdikleri ydntemi, standart kiyas veri setleri
tizerinde, PSO, genetik algoritma (Genetic Algorithm-GA), karinca aslani optimizasyon
algoritmas1 (Ant Lion Optimizer-ALO) ve 5 standart filtre 6zellik se¢imi yontemiyle
karsilagtirmiglardir.

Yan ve ark. (2018) sogutma havalandirma sistemlerindeki hata tespiti igin geri
izlem ileri beslemeli 6zellik se¢imi (back-tracing sequential forward feature selection-
BT-SFS) algoritmasini 6nermislerdir. BT-SFS kullanilarak olusturduklari 6zellik alt
kiimesinin degerlendirilmesi i¢in SVM siiflandiricis1 kullanmiglardir.

Zhang ve ark. (2019) maliyet duyarl 6zellik se¢imi probleminin ¢6ziimi i¢in iki

arsivli cok amacli ABC algoritmasini1 énermislerdir. Onerdikleri yénteme, parcacik siirii



optimizasyon algoritmasinin hizli yakinsama 6zelligini ve farksal gelisim algoritmasinin
sOmiirii yetenegini entegre ederek daha giiclii bir optimizasyon yontemi elde etmeyi
amaglamiglardir. Algoritmada tiretilen ¢oziimlerin simiflandirma performansini KNN
siniflandiricist kullanarak degerlendirmislerdir. Onerdikleri yontemi 8 gercek veri seti
iizerinde 2 geleneksel ve 3 metasezgisel yontemle karsilastirmislardir. Elde ettikleri
sonuglara gore Onerdikleri yontemin maliyet duyarli 6zellik segimi probleminin
coztimiinde kullanilabilecek oldukca rekabetci bir alternatif yaklasim oldugunu one
stirmiislerdir.

Naik ve ark. (2020) 6zellik se¢imi i¢in ikili yarasa algoritmasinin (Binary Bat
Algorithm-BBA) kullanildig1 bir sarmal yontem &nermislerdir. Ozellik alt kiimesini BBA
kullanilarak olusturmuslardir. Olusturduklart bu oOzellik alt kiimesini tek gegisli
genellestirilmis siniflandirict yapay sinir ag1 (One-Pass Generalized Classifier Neural
Network) siniflandiricist ile degerlendirmislerdir. Ozellik alt kiimelerinin uygunluklarmi
hesaplamak i¢in, dogruluk, hassasiyet, 6zgiilliik ve segilen 6zellik sayisinin kullanildigi
bir uygunluk fonksiyonu 6nermislerdir.

Nouri-Moghaddam ve ark. (2021) ¢alismalarinda arsiv, 1zgara ve bolge tabanl
se¢im kavramlarinin kullanildigi orman optimizasyon algoritmasi (Forest Optimization
Algortihm-FOA) tabanli ¢ok amagli bir 6zellik se¢imi algoritmasi Onermislerdir.
Onerdikleri algoritmanin siirekli ve ikili gosterimlerinin kullanildign iki farkli
versiyonunu gelistirmislerdir. Onerdikleri algoritmalar1 9 UCI veri seti ve iki mikrodizi
veri seti lizerinde test etmis ve 7 geleneksel tek amagli ve 5 ¢ok amagli yontemle
karsilagtirmiglardir. Elde ettikleri sonuglara goére Onerdikleri algoritmanin iki
versiyonunun da performanslarinin ayni oldugunu ve tek amacgli yontemlerden daha {istiin
oldugunu belirtmislerdir. Karsilagtirdiklar1 ¢ok amagli yontemlere goére onerdikleri
algoritmanin siirekli temsili kullandiklar1 versiyonunun daha az sayida 6zellik segtigi ve

cogu durumda da siniflandirma hatasini azalttigini belirtmislerdir.

-Gomiilii yontemler

Zhang ve ark. (2015) siiriis Oriintiisii tanima igin istatistiksel bilgilerin SVM
kullanildigr gomiilii bir 6zellik se¢imi yaklagimi Onermislerdir. Lu ve ark. (2017)
caligmalarinda gen ifadesi verilerinin siniflandirilmasi i¢in ortak bilgi maksimizasyonu
ve adaptif genetik algoritmanin kullanildigr gomiilii bir 6zellik secimi algoritmasi
onermislerdir. Yaptiklar1 deneysel ¢aligmalar neticesinde Onerdikleri algoritmayla gen

anlatim1 verisinin boyutunun onemli dl¢lide azaltildigini ve geleneksel 6zellik se¢imi



algoritmalariyla karsilastirildiginda en yiiksek simiflandirma basarisinin elde edildigini
belirtmislerdir. Jain ve ark. (2018) kanser siiflandirmasi igin korelasyon tabanli 6zellik
secimi (Correlation-based Feature Selection - CFS) ve iyilestirilmis ikili PSO (improved-
Binary Particle Swarm Optimization - iBPSO) algoritmasini birlestiren iki asamali hibrit
bir model 6nermislerdir. ilk asamada sinifta daha etkin dngdriiye sahip diisiik boyutlu gen
alt kiimesini, gereksiz ve alakasiz genleri ¢ikararak korelasyon tabanli 6zellik se¢imiyle
se¢mislerdir. Tkinci asamada ise 6nceki asamada bulunan gen alt kiimesinden iBPSO ile
optimal gen kiimesini se¢mislerdir. Her bir gen alt kiimesinin smiflandirma
performansini, naif Bayes siniflandiricist ile degerlendirmislerdir. Onerdikleri yontemi
11 kiyas kanser mikrodizi veri seti lizerinde filtre, sarmal ve gomiilii 7 farkli yontemle
karsilastirmiglardir. Veri setlerinin ¢ogunda dnerdikleri yontemin siniflandirma basarisi
ve segilen gen sayist acisindan diger yontemlerden daha iyi bir performansa sahip
oldugunu belirtmislerdir. Maldonado ve Lépez (2018) sinif dengesizligi probleminin
¢Oziimii i¢cin maliyet duyarli SVM ve destek vektor veri agiklayicisinin kullanildigi ve
yliksek boyutluluga ¢6zlim getirmek amaciyla 6lgekleme faktorii kullanilarak 6zelliklerin
secilmesine ceza uygulan yeni bir gomiilii 6zellik se¢imi yaklagimi Onermislerdir.
Onerdikleri yontemi 12 dengesiz mikrodizi veri seti iizerinde test etmislerdir. Selvakumar
ve Muneeswaran (2019) ag saldiri tespiti i¢in atesbocegi optimizasyon algoritmasi tabanli
ozellik se¢imi yontemi 6nermislerdir. Ozellik segiminde, ortak bilgi tabanli bir filtre
yontemden ve C4.5 ve Bayes¢i Aglar siniflandirict olarak kullanildigi 2 sarmal
yontemden 3 farkli 6zellik alt kiimesi elde etmisleridir. Belirledikleri denklemle bu
ozellik kiimelerinden oylama yontemiyle 6zellik se¢imini gerceklestirmiglerdir. Guo ve
ark. (2019) cok etiketli biyoinformatik veri 6grenme problemi i¢in grup tabanli gomiilii
ozellik se¢imi (ensemble embedded feature selection-EEFS) yontemini 6nermislerdir.
Onerdikleri yéntemle hem etiketler arasindaki korelasyonu tespit etmis hem de gok
etiketli  simiflandiricilar  ve  degerlendirme  metrikleriyle bu  korelasyondan
faydalanmislardir. Onerdikleri yontemi 5 ¢ok etiketli biyoinformatik veri seti iizerinde
test edip diger algoritmalarla karsilastirmis ve Onerdikleri yontemin daha {istiin

performansa sahip oldugunu belirtmislerdir.

2.2. Ikili ABC Algoritmasi Uzerine Kaynak Arastirmasi
ABC algoritmasi 2005 yilinda Karaboga (2005) tarafindan siirekli optimizasyon
icin Onerilmis bir stirli zekas1 algoritmadir. Algoritmanin gelisim sathasinda 2010 yilina

kadar herhangi bir o6zellik se¢iminde kullanilmadigi bu yila kadar performans



karsilagtirmalari, uygulamalari veya performansinin siirekli  optimizasyonda
iyilestirilmesi lizerinde duruldugu goriilmistiir (Karaboga ve ark., 2007; Karaboga ve
Basturk, 2007; 2008; Abu-Mouti ve El-Hawary, 2009; Benala ve ark., 2009; Karaboga
ve Akay, 2009; Karaboga ve Ozturk, 2009; Karaboga, 2009; Mala ve Mohan, 2009;
Marinakis ve ark., 2009; Omkar ve Senthilnath, 2009; Pulikanti ve Singh, 2009; Singh,
2009). 2010 yilinda &zellik segimi igin ABC algoritmasinin uygulandigi 3 caligsma
bulunmaktadir. Bu yildan sonra algoritmanin ikili optimizasyon ve Ozellik se¢imi
probleminin ¢6zliimii i¢in uygulanmasi artarak devam etmistir. Bilindigi tizere 6zellik
sec¢imi bir ikili optimizasyon problemidir ve temel ABC algoritmas: siirekli optimizasyon
icin Onerilmistir. Bundan dolay1 6zellik se¢imi problemine uygulanan ABC varyantlari
ikili optimizasyon algoritmas: olarak ele alinmaktadir. Ozellik se¢imi igin uygulanmis
olan ABC algoritmalar1 literatiir 6zetinin kalan kisminda yi1l bazinda kronolojik sirada
verilmistir.

Wang ve ark. (2010) agdaki saldir1 tespitinde destek vektor makineleri ile ABC
algoritmasini1 kullanmistir. Bu ¢aligmada temel ABC algoritmasi oncelikle SVM’nin
parametrelerini optimize etmek amaciyla ve ikili ABC algoritmasi ise 6zellik se¢imi
amaciyla kullanilmistir. Temel ABC algoritmasini 6zellik se¢imi igin bir transfer
fonksiyonu (sigmoid) kullanarak degistirmislerdir. Bir baska ¢alismada ABC algoritmast
denetimli bulanik C-ortalamalar algoritmasi ile kiimeleme amaciyla kullanilmistir. Bu
ikili ABC varyantinda is¢i arilar tarafindan kovana getirilen ¢oziimler nektar kalitesine
bagli olarak (6zellik alt kiimesi iizerindeki kiimeleme basarisi) belirli sayida gozcii ariya
dagitilmakta ve gozcii arilarda bu ¢6ziimleri iyilestirmeye ¢alismaktadir (Shokouhifar ve
Farokhi, 2010). Ayni algoritma yapay sinir aglari ile siniflandirma performansinin
artirilmasi amaciyla 6zellik se¢imi igin kullanilmistir (Shokouhifar ve Sabet, 2010).

2011 yilinda bir calismada SVM algoritmasi ile ABC algoritmasi 6zellik se¢imi
amaciyla birlikte kullanilmis ve segilen 6zelliklerin siniflandirici performansini artirmasi
tizerine durulmustur. Bu ¢alismada ABC algoritmasinin ikililestirilmesi igin Wang ve ark.
(2010) tarafindan yapilan calismadaki ile ayni sekilde sigmod transfer fonksiyonu
kullanilmistir (Prasartvit ve ark., 2011).

2012 yilinda ABC algoritmasi bir grup siniflandirict (destek vektdr makineleri,
naif bayes ve karar agaclar1) algoritmalariyla birlestirilmis ve temel ABC algoritmasiyla
ozellik se¢imi yapilmis ve grup siniflandiricinin performans: artirilmaya galisilmigtir
(Palanisamy ve Kanmani, 2012a). Tus vurus dinamikleri kullaniciy1 tespit etmek

amaciyla kullanilan bir tekniktir. Bu teknik 6zellik ¢ikarma, segme ve siniflandirmay1 da
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icermektedir. Ozellik segme amaciyla ABC, siniflandirma amaciyla ise hata geri yayilim
algoritmastyla egitilmis yapay sinir agi kullamilmistir (Akila ve ark., 2012). ABC
algoritmasi bir bagka calismada karar agaclariyla birlikte UCI veri tabanindaki 10 veri
setindeki Ozellikleri se¢gmek amaciyla kullanilmistir (Palanisamy ve Kanmani, 2012b).
Kiitle spektrometri verilerinden elde edilen 6zellik kiimesinden 6zellik se¢imi amaciyla
ABC algoritmast ve SVM birlikte kullanilmigtir. ABC algoritmasindaki ¢6ziim
giincelleme kurali dogrudan farkli bir kaynagin boyutunun aday ¢6ziime kopyalanmasi
ile degistirilmistir (Syarifahadilah ve ark., 2012).

ABC algoritmast tizerine ilgi 2013 yilindan itibaren oldukga artmis ve

arastirmacilar tarafindan ABC algoritmasi birgok iyilestirme ve uygulamanin konusu

olmustur. Bu baglamda ikili ABC flizerine literatiir 6zeti tablo seklinde sunulmustur.

Cizelge 2.1. ABC algoritmasinin 6zellik se¢imi amaciyla gelistirildigi veya uygulandigi ¢caligmalar

Referans Yontem Amac Fonksiyon Problem
(Mohammadi ve Siirekli ABC SVM Stenografik analiz
Abadeh, 2013)

(Rakshit ve ark., ABC-Kiimeleme Global dogruluk Beyin-Bilgisayar Arayiizi,
2013) indeksi EEG verileri

(Uzer ve ark., 2013) ABC-kiimeleme SVM UCI veri setleri
(Chahkandi ve ark., Kaotik ABC- Yer degistirme kNN UCI veri setleri

2013)

(Shunmugapriya ve Siirekli ABC Karar Agaci UCI veri setleri

ark., 2013)

(Schiezaro ve Pedrini, Ikili ABC — Rastgele ekleme SVM UCI veri setleri

2013)

(Mohammadi ve Siirekli ABC SVM Stenografik analiz
Abadeh, 2014)

(Uzer ve ark., 2014)  ABC-kiimeleme YSA UCI Veri seti

(Yusoff ve ark., 2014) ABC-DE yer degistirme SVM Kiitle spektrometri verileri
(Subanya ve Siirekli ABC SVM UCI veri seti
Rajalaxmi, 2014)

(Sivakumar ve ABC yer degistirme kNN Akciger BT tarama
Chandrasekar, 2014) goriintiileri

(Kaushik ve Keswani, ABC-PSO esik deger ile N/A UCI veri setleri

2014) doniisim

(Hancer ve ark., Ikili ABC — Benzerlik indeki kNN UCI veri setleri
2015a)

(Chen ve ark., 2015)  Sirekli ABC — esik deger SVM UCI veri setleri
(Hancer ve ark., Cok amaghh ABC - genetik kNN UCI veri setleri
2015b) operatorler

(Zorarpaci ve ark. Ikili ABC — lojik operatdr Karar Agaci UCI veri setleri

2015)

(Lin ve Hsieh, 2015)  ABC-PSO, esit deger SVM UCI veri setleri
(Agrawal ve Chandra, ABC, wuygunluk tabanli yer kNN, SVM Rahim agz1 kanseri
2015) degistirme Goriintiileri

(Ye ve Chen, 2015)

(Zorarpac1 ve Ozel,
2016)
(Yavuz ve
2016)

Aydin,

ikili ABC, lojik operatdr
ABC-DE, lojik operator

Stirekli ABC, a¢1 modiilasyonu

Minimum 06znitelik
azaltma
Karar agaci

SVM, kNN

UCI veri setleri

UCI veri setleri

UCI veri setleri
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(Ozger ve ark., 2016)
(Kumar ve
Nedunchezhian,
2016)

(Li ve ark., 2016)

(Shi ve ark., 2016)
(Shunmugapriya ve
Kanmani, 2017)
(Feng ve ark., 2017)
(Nadira ve Rustam,
2018)
(Hancer ve
2018)

ark.,

(Keles ve Kilig, 2018)
(Kili¢ ve Keles, 2018)
(Kuo ve ark., 2018)
(Keles ve ark., 2018)

(Seth ve Chandra,
2018)
(Arslan ve Ozturk,
2019)
(Santana Jr ve ark.,
2019)

(zhang ve ark., 2019)
(Badem ve ark., 2019)
(Kharis ve ark., 2019)

(Ge ve ark., 2019)
(Du ve ark., 2019)
(Chu ve ark., 2020a;
Chu ve ark., 2020b)
(Bindu ve  Sabu,
2020)

(Durgut ve ark., 2020)

(Mlakar ve Fister,
2020)
(Wang ve ark., 2020a)
(Wang ve ark,
2020b)
(Punitha ve ark,
2021)
(Harudin  ve ark.,
2021)

(Hanbay, 2021)
(Lin ve ark., 2021)
(Zhang ve ark., 2021)

Ikili ABC karsilastirmasi
ABC-BBO, gog¢ tabanl

Cok amaclh ikili ABC, go¢
tabanlt

Stirekli ABC, esik deger
ACO-ABC melez

ABC, esik deger
ABC-PSO, esik deger

Cok Amagh ABC, ikili
gosterimde  ¢aprazlama ve
mutasyon, siirekli gosterimde
esik deger

ABC, eklemeli yaklagim

ABC, eklemeli yaklagim

ABC, esik deger

ABC, eklemeli yaklagim

ABC, esik deger

ABC, programlama yaklagimi1
Ikili ABC, yer degistirme

Cok amagli ABC, esik deger
ABC, esik deger

ABC, mod tabanli (tam sayi
Oznitelik indeksi)

GA-ABC, tersini alma

ABC, esik deger

ABC, transfer fonksiyonu

ABC, tersini alma

Ikili ABC, lojik operatér,
benzerlik, transfer fonksiyonu,
yer degistirme

Ikili ABC, benzerlik indeksi

ABC, yuvarlama ve birlestirme
Cok amagli ABC, esik deger

ABC, kaydirma, yer degistirme,
caprazlama
ikili ABC, lojik operator

ABC, entropi tabanl
ABC, esik deger, caprazlama
ABC, transfer fonksiyonu

kNN
SVM

ELM

kNN
Karar agaci

kNN, karar agaci
SVM

kNN

kNN vd.
kNN vd.
SVM

kNN vd.
Karar agaci

N/A
kNN
kNN
SVM vd.
SVM
SVM
kNN
kNN

Rasgele Orman

kNN

kNN

SVM
k-Ortalamalar

YSA
SNR
SVM

Regresyon modeli
kNN

UCI veri setleri
Gen segimi
Gen segimi

UCI veri seti
UCI veri seti

DNA Mikrodizi verileri
Kanser verileri

UCI veri setleri

Scadi veri seti
Z-Alizadeh Sani veri seti
UCI veri setleri

Beton dayanimi veri seti
Dos atag1 veri seti

UCI veri setleri

UCI veri setleri

UCI veri setleri
Parkinson veri seti
Beyin kanseri veri seti
Kanser veri setleri

UCI veri setleri

UCI veri setleri

UCI veri setleri

Parkinson veri seti

UCI veri setleri

Sinyal veri setleri
UCI veri setleri

UCI veri seti
UCI veri setleri
UCI veri setleri

QSAR
UCI ve diger veri setleri

(Bindu ve Sabu, ABC, ¢aprazlama ve mutasyon N/A ucCl

2021)

(Nagarajan ve ark., ABC-GA, eklemeli yaklagim SVM vd. UCI veri setleri

2021)

(Hijazi ve ark., 2021) ABC, komsudan eklemeli SVM vd. Arapga metin veri setleri
yaklagim

(Rostami ve Kaveh, BBO-ABC, komsuluk ve SVM SAR goriintiisii

2021) mutasyon
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Cizelge 2.1°den goriildiigii iizere ABC algoritmasi veya gelistirilmis varyantlari
ozellik secme amaciyla siklikla kullanilmistir. Bunlarin yani sira ABC {izerine literatiir
degerlendirmeleri de yaymlanmistir. 2014 yilinda tiim ABC caligsmalari {izerine yapilan
bir literatiir 6zeti (Karaboga ve ark., 2014) ¢alismasinda, ABC ile sinyal, goriintii ve video
isleme uygulamalar lizerine yapilan ¢alismalarin literatiir degerlendirmesi (Akay ve
Karaboga, 2015) calismasinda, ABC ile kiimeleme fiizerine yapilmis c¢aligmalarin
degerlendirmesi (Kumar ve ark., 2017) ¢alismasinda, siirii zekas1 algoritmalar1 ile veri
madenciliginde 6zellik se¢imi tizerine yapilmis calismalarin genel bir degerlendirmesi ise
(Nguyen ve ark.,, 2020) c¢alismasinda bulunabilir. Ayrica 2021 yilinda ABC
algoritmasinin ayrik versiyonlari iizerine genis bir literatiir ¢aligmast yayimlanmistir
(Akay ve ark., 2021). Bu calismada da ikili ABC varyantlari ve ¢6ziim i¢in uygulandigi
problemler kategorik olarak degerlendirmeye tabi tutulmustur.

Literatiir 6zetleri ile bu tez ¢aligmasi kesistirildiginde bu calismadaki katkilar
asagida madde madde 6zetlenmistir.

% Stigmerji ve xor tabanl ikili ABC algoritmasi ilk defa 6zellik se¢imine
uygulanmistir.

% 8 adet ikili ABC algoritmas1 Ozellik segme amaciyla kullanilmis ve
karsilagtirma yapilmistir.

¢ Siiflandirict olarak asir1 6grenme makinesi bu algoritmalar i¢in ilk defa
kullanilmustir.

Yukarida sayilan katkilardan dolay1 ikili ABC algoritmasi varyantlarinin diger

stirii zekas1 algoritmalariyla karsilastirilmasi bu tez kapsamina alinmamastir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Bu boliimde oncelikle temel ABC algoritmasi verildikten sonra bu algoritmanin
ikili optimizasyon i¢in uyarlanmig 8 farkli varyanti sunulmustur. Ayrica elde edilen
coziimleri degerlendirmek amaciyla kullanilan yapay sinir agi modeli ve egitim
algoritmasi olarak ELM algoritmas1 agiklanmistir. Onerilen 6zellik segme yonteminin
performansinin test edilmesi amaciyla 5 farkli veri seti kullanilmis olup bu veri setlerine
dair agiklamalara da bu boliimde yer verilmistir.
3.1. Temel ABC Algoritmasi

ABC algoritmas1 2005 yilinda siirekli optimizasyon problemlerini ¢ézmek
amactyla Tirk bilim adami Prof. Dr. Dervis Karaboga tarafindan gelistirilmigtir
(Karaboga, 2005). Algoritma, bal arilarinin yiyecek arama ve bilgi paylasimi gibi zeki
davranislarindan etkilenerek olusturulmustur. Bal arilari kovandan c¢iktiktan sonra
yiyecek kaynagi aramaktadirlar ve bulduklar1 kaynakla ilgili bilgileri (kaynak konumu,
kaynak kalitesi vb.) kovana tasimaktadir. Kovanda bilgi paylasimini ise “waggle” adi
verilen bir dans ile diger arilarla paylasmaktadirlar. Dansa ait figiirler Sekil 3.1°de

gosterilmistir. “Sekil 3.1. dogrudan (Karaboga, 2005) raporundan alinmistir”.

Sekil 3.1. Yiyecek kaynag bilgilerinin kovanda paylasimi i¢in yapilan “Waggle” dans
(Karaboga, 2005)

Bu dans ile kaynak konum ve kalite bilgisi paylasilirken bazi arilar (gdzcii arilar)
bu ar ile etkilesime girmektedir. Biitiin arilar konum ve kalite bilgisi paylastigindan
dolay1 kovan etrafindaki yiyecek kaynaklarinin kalite bilgisi kovanda olugsmaktadir. Bu
sayede kovana nektar tasima isi daha verimli hale getirilmeye ¢alisiimaktadir. Dogadaki
bal arilarinin zeki davranislarindan esinlenilerek ortaya konulmus olan ABC algoritmasi
popiilasyon temelli iteratif bir algoritmadir ve algoritmanin baslangicinda verilen
durdurma kriteri (maksimum ¢evrim sayisi, uygunluk fonksiyonu degerlendirme sayisi,
esik optimizasyon hatas1 vb.) saglanana kadar ¢alismaya devam edecektir. Her ne kadar
gergek ar1 kovanlarinda ari sayilart degisebilmekle birlikte algoritmada ar1 sayilar
(popiilasyondaki ar1 say1s1 — popiilasyon boyutu) sabit bir deger olarak yer almaktadir. Bu

baslangi¢ popiilasyondaki arilarin yarist gorevli arillar ve yaris1 da gdzcii arilardan
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olusmast durumu da algoritma icin bir kabul olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bir diger
onemli parametre ise herhangi bir arinin kasif olmast durumudur. Bir arinin kasif ar1 olup
olmamasina kaynagin durumu ile karar verilmektedir. Algoritma i¢in bu varsayimlari

akilda tutmak kaydiyla algoritmanin agamalar1 asagida verilmistir.

Baslatma
1. Popiilasyondaki ar1 sayisina karar ver (N).
2. Anlarin yarisini gézcii ar1, diger yarisini kasif ar1 olarak ayarla.

3. Biitiin késif arilara Denklem 3.1 ile verilen rastgele bir yiyecek kaynagi
olustur.

X} = XM+ p x(XP* = X™) i=12,.,NPand j=1,2,..,D (3.1)

Denklemdeki X popiilasyonu, i popiilasyondaki yiyecek kaynagini, j boyutu, NP
kasif ar1 sayisini, D ise problemin toplam boyutunu gosterir.

4. Kendisi i¢in yiyecek kaynagi olusturulan biitiin kasif arilar1 gorevli art
olarak kabul et ve kaynaklarin kalitesini Denklem 3.2 ile hesapla

fit :{1/(1+ ), if(f, 2_0) (3.2)
1+abs(f;), otherwise

Denklemdeki i yiyecek kaynagini, fit yiyecek kaynaginin kalitesini, f bu yiyecek
kaynag1 kullanilarak hesaplanmis ama¢ fonksion degerini (¢6zlilmek istenen problemin
amagc fonksiyonu) gostermektedir.

S, En 1yi yiyecek kaynagini ezberle (G).

6. Her bir yiyecek kaynagi icin birer saya¢ tanimla ve sayaglari sifirla.

7. Bir sinir (limit) degeri olustur (bu sinir degerini gecen arilardan biri tekrar
kasif ar1 olacak)

8.  Durdurma kriterini tanimla.

Gorevli Ar1 Asamasi

Her bir gorevli ar1 igin;

1. Rastgele bir komsu yiyecek kaynagi seg (k).

2. Rastgele bir boyut seg (j)

3. Denklem 3.3’ kullanarak yeni bir yiyecek kaynagi iiret (Vi=Xi)

Vi = XTI+ x (X - XY), izkand je{L,2,..,D} (3.3)

4. Yeni olusturulan yiyecek kaynaginin Denklem 3.2 ile hesaplanan kalitesi
mevcut yiyecek kaynagidan daha [YTYSE
4.1. Yeni yiyecek kaynaginin yerine eskisini yaz (Xi=Vi)
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4.2. Yiyecek kaynaginin sayacini sifirla
DEGILSE
4.1. Yiyecek kaynaginin sayacini bir artir.
Gozcii Ar1 Asamasi
Denklem 3.4 ile her bir yiyecek kaynaginin se¢ilme ihtimalini (pi) hesapla.
P = % (3.4)

zk:1 fiit,

Her bir gozcii ar1 igin;

1. Uygunluk tabanli oransal se¢im (rulet tekerligi uygulamasi) ile bir yiyecek
kaynagini se¢ (segilen i. yiyecek kaynagi olmak iizere)

2. Rastgele bir komsu yiyecek kaynagi se¢ (k).

3. Rastgele bir boyut se¢ (j)

4.  Denklem 3.3 kullanarak yeni bir yiyecek kaynagi tiret (Vi=Xi)

5. Yeni olusturulan yiyecek kaynaginin Denklem 3.2 ile hesaplanan kalitesi
mevcut yiyecek kaynagindan daha IYIYSE

5.1. Yeni yiyecek kaynagimnin yerine eskisini yaz (Xi=Vi)

5.2. Yiyecek kaynaginin sayacini sifirla

DEGILSE

5.1. Yiyecek kaynaginin sayacini bir artir.

Kasif Ar1 Asamasi

1.  Enyiiksek degere sahip sayaci belirle.

2. Bu degeri “limit” ile kiyasla.

3. Limit degerinden biiyiikse yiyecek kaynagi yerine Denklem 3.1 ile yeni bir
kaynag1 olustur.

4. Denklem 3.2 ile yiyecek kaynaginin kalitesini hesapla.

S. Yiyecek kaynaginin sayacini sifirla.

Durdurma

1. En iyi ¢6ziimii bul ve G ile kiyasla ve daha iyi olan1 G olarak ata.

2. Durdurma kriteri saglandiysa G’yi raporla.

3. Durdurma kriteri saglanmadiysa Gorevli Ar1 Asamasi’na git.
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3.2. Mod Tabanh ikili ABC Algoritmasi

Mod tabanl ikili ABC algoritmasi, kisaca MABC, kapasitesiz tesis yerlesim
problemlerinin ¢ézlimii lizerinde performans analiz yapilmis bir ikili ABC algoritmasidir
(Kiran, 2015). Bilindigi tizere ikili bir optimizasyon probleminde ama¢ fonksiyona ikili
degerler gonderilmektedir. Temel ABC algoritmas1 ise siirekli degerlere sahip karar
degiskenlerinin gonderildigi fonksiyonlar1 optimize etmek igin Onerilmistir. Kisacasi
MABC algoritmasinda ¢o6ziimlerin kalitesinin hesaplanmasi i¢in kullanilan amag
fonksiyona ¢oziimler degerlendirilmek lizere gonderilmeden once bir donilisiim islemine
tabi tutulmaktadir. Bu doniisiim isleminde siirekli ¢oziimler asagidaki denklem ile ikili

¢Oziimlere doniistiriilmektedir.

z; = round (]y;mod2|)mod2 (3.5)

Denklemde z; ikili ¢oziimii, y; stirekli ¢6ziimii gostermektedir. Bu doniisiim
islemi ile algoritmanin genel yapisinda onemli bir degisiklik yapilmadan temel ABC

algoritmasi ikili optimizasyon problemlerini ¢ézecek sekilde yapilandirilmistir.

3.3. A¢1 Modiilasyonu Ikili ABC Algoritmasi

Ac¢1 modiilasyonu ikili ABC algoritmasi, kisaca AABC, herhangi bir ikili
optimizasyon probleminin ¢6ziimii i¢in problemin 4 boyutlu siirekli optimizasyon
problemine indirgenmesine dayanmaktadir (Pampara ve Engelbrecht, 2011). Bu sayede
ikili karar degiskenlerinin sayisindan bagimsiz olarak 4 boyutlu stirekli problemde uygun
degerler bulundugu taktirde istendigi kadar uzunlukta bit dizisi elde edilebilir. Aci

modiilasyonu ile ikili karar degiskenleri i¢in deger iiretme islemi Denklem 3.6, 3.7 ve 3.8

ile yapilmaktadir.
g(x) =sin(F X b X cos(F xc))+d (3.6)
F =2n(x —a) (3.7)
_ (1, eger (g(x) > 0)
k(x) = {O, degilse (3.8)

Denklemlerde, a, b, ¢ ve d ABC ile optimize edilecek katsayilardir. a=0,4, b=0,2,

c=-0,5, d=0 oldugu durumda x, [-4,4] araliginda 1 aralik ile 9 bit iiretilmek istenirse ilgili
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denklemlerin ¢6ziimlenmesiyle [010100101] ikili dizisi elde edilecektir ve Sekil 3.2’de

bu durum gosterilmistir.

0.5

g(x)

-0.5

Sekil 3.2. A¢1 modiilasyonu ile iiretilen degerler

Sekil 3.2°de iiretilen degerler Denklem 3.8 ile ikili hale getirilmektedir. Daha
fazla veya az sayida ikili deger elde edilmek istendiginde ise X i¢in belirlenen aralik
degistirilerek bu saglanabilmektedir. AABC algoritmas1 da MABC algoritmasi gibi temel
ABC algoritmasinda onemli bir degisiklige sebep olmamaktadir. Hatta siirekli ABC
algoritmas1 4 siirekli karar degiskeni i¢cin optimum degeri ararken amag¢ fonksiyona
¢coziim gonderilmeden Once ac¢1 modiilasyon teknigi ile ikili optimizasyon problemi i¢in

istenen sayida ikili karar degiskeni liretmektedir.

3.4. Xor Tabanh Ikili ABC Algoritmasi

Ozel veya operatérii girisler aym ise ¢ikis 0, girisler farkli ise ¢ikis 1 olacak
sekilde calisan bir mantik kapisidir. Ayrica bu kapi ile toplayict devreleri
tasarlanabilmektedir. Bundan dolayr ABC algoritmasmm ikili optimizasyon
problemlerini ¢ozecek sekilde yapilandirilmas: igin kullanilabilir. Kiran ve Giindiiz
(2013) ABC algoritmasinda iki degisiklik yaparak onerdikleri algoritmay1, kisaca XABC,
kapasitesiz tesis yerlesim problemlerini ¢cozmek i¢in kullanmislardir. Birinci degisiklik
algoritmanin baslatilmasi sirasinda kasif arilara ¢éziimlerin olusturulmasinda Denklem

3.9’un kullanilmasidir.

J—
X; =

{O, eger (r;; > 0,5)

1, degilse (3.9)
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Denklemdeki 7;; [0,1] araliginda iiretilmis rastgele bir sayidir. Bu sayede
algoritma siirekli ¢Oziim wuzayinda degil ikili yapilandirilmis ¢6ziim uzayinda
baslatilmistir. Tkinci degisiklik ise hem is¢i hem de gdzcii arilar igin ¢dziim giincelleme

denkleminin Denklem 3.10 ile degistirilmesidir.
W =xl® [o(x @x))] (3.10)

Denklemdeki @ 6zel veya (xor) operatoriidiir ve dogruluk tablosu Cizelge
3.1°de verilmistir. Aday ¢6ziimler ikili uzayda baglatildigindan dolay1 6zel veya operatorii
Denklem 3.10’da kullanilmistir. ¢ ise sagindaki terimden elde edilen sonucun %50
ihtimalle tersini almaktadir ve Tablo 3.1°de sonucun tersinin almmmasi Q’ ile
gosterilmigtir.

Cizelge 3.1. Ozel veya (xor) operatdriiniin dogruluk tablosu ve sonucun terslenmesi

A B Q @
0 0 0 1
o 1 1 0
1 0 1 o0
1 1 0 1

Cizelge 3.1°de A ve B 0Ozel veya operatoriinii girislerini ve Q 06zel veya

operatoriiniin ¢ikisini gostermektedir.

3.5. Bitsel Operator Tabanl ikili ABC Algoritmasi

Bitsel operator tabanli ikili ABC (Jia ve ark., 2014), kisaca BABC, algoritmasi
da XABC algoritmasi ile benzer sekilde ¢alismaktadir. BABC algoritmasi da Denklem
3.9 ile baslatilmakta ve ikili yapilandirilmig ¢6zlim uzayinda aday ¢oziimler liretmektedir.
BABC’nin XABC’den farki ise ¢6ziim giincelleme denkleminde ve (A), veya (V), 6zel
veya operatdrlerinin tiimiiniin kullanilmasidir ve Denklem 3.11’de BABC’nin ¢oziim

giincelleme denklemi verilmistir.
v =x] @ ¢y n (X! vXD)] (3.4

Denklemde ¢;; 0 veya 1 degeri alabilen bir degisken olarak kullanilmistir ve

Denklem 3.12’de degiskene yapilacak atamanin nasil yapilacagi verilmistir.
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_ {1,rand(0,1) <r
bij = 0,rand(0,1) > r

(3.12)
Denklemdeki rand(0,1) [0,1] araliginda {iiretilmis rastgele bir sayiy1 ifade

etmektedir ve r, ¢;;’nin 0 ve 1 olma olasiigim kontrol eder. Yukaridaki agiklamalar

altinda Denklem 3.11 ile aday ¢6zlimiin ilgili boyutunun ne olacagina asagidaki tablo ile

karar verilebilir.

Cizelge 3.2. Denklem 3.11’in ¢ikis tablosu

X x % &Xvx) ¢y A (XiV X)) v
0o 0 0 0 0 0
o 0 1 0 0 0
o 1 o0 1 0 0
o 1 1 1 1 1
1 0 o0 1 0 1
1 0 1 1 1 0
1 1 0 1 0 1
1 1 1 1 1 0

Cizelge 3.2°den goriilecegi tizere aday ¢oziimiin ilgili boyutu %62,5 ihtimalle 0,
%37,5 ihtimalle ile 1 olacaktir ve algoritmada aday ¢6ziimler i¢in 0’a dogru sapma (bias)

oldugu sonucuna varilabilir.

3.6. Farkhlik Tabanh ikili ABC Algoritmasi

Farklilik (dissimilarity) tabanli ikili ABC algoritmasi (Kashan ve ark., 2012),
kisaca FABC, aday ¢oziimii olusturacak ¢oziimlerin birbirlerine benzerligine ve kalitima
dayal1 bir ¢6zlim giincelleme mekanizmasi ile ABC algoritmasinin entegre edilmesiyle
olusturulmus bir ikili optimizasyon algoritmasidir. Iki ¢dziimiin birbirine benzemesi
Denklem 3.13 kullanilarak hesaplanir.

miq

Similarity(X;, X;) = (3.13)

Mo1+Myo+Myg

Denklemde m,;, my; Ve my, ikili ¢éziimlerdeki es indislerin 1-1, 0-1 ve 1-0
olmasi durumlarinin sayilarak elde edilmesine dayanir. Benzerlik Denklem 3.13 ile

gosterildigine gore farklilik Denklem 3.14 ile elde edilebilir ve [0,1] araligindadir.
—1 (3.14)

Mo1+Myo+Myg

Dissimilarity(X;, Xy) = 1 — Similarity(X;, X)) =1 —

Bu hesaplamalar yapildiktan sonra ikili uzayda baslatilan ¢6ziimlerden yeni yeni

¢oziimlerin elde edilmesi i¢in Denklem 3.15 kullanilir.
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Dissimilarity(V;, X;) = @.Dissimilarity(X;, X)) (3.15)
Denklem 3.15’te amag V; ¢éziimiiniin olusturulmasi oldugundan ve sag tarafi

Denklem 3.14 ile hesaplandiginda A sonucunu verdigi kabul edilirse;

min |1 — ﬁ —A (3.16)
ksitlar:

my;+my, =ny (3.17)
myg < Ny (3.18)
myq, Mg, Mp1 = 0 ve tam say1 (3.19)

tam say1 programlama probleminin ¢6ziilmesi ile ¢6ziim ile aday ¢6ziim arasindaki
farklilik katsayisi hesaplanabilir. Denklemlerdeki nq, X; ¢dziimiindeki birlerin, n, ise
stfirlarin toplam sayisidir. Bu problemin ¢éziimii D = ny + ny (D ikili karar degiskeni
say1s1) oldugundan dolay1 sayim teknigiyle O(D?) karmasiklida sahip olur (Kashan ve
ark., 2012).

Yukaridaki problemin ¢o6ziimii iiretilecek aday coziimdeki birlerin-sifirlarin
sayisini ve mqq, mygVe my, degerlerini vermektedir. Aday ¢6ziimiin olusturulmasi i¢in
ise asagidaki adimlar uygulanir.

)] 1 X D dizisini (V) olustur ve tiim elemanlarina 0 degerini ata.

i) (Kalitim-Inheritance) Herhangi bir mantikla V aday ¢6ziimiindeki m,

tane elemana X;’deki konumlarina (X; konumu 1 olan) uygun olarak 1
degerini ata.

iii) (Mirastan Farklilik-Disinheritance) Herhangi bir mantikla V aday

¢oziimiindeki m4, tane elemana X;’deki konumlarina (X; konumu 0 olan)

uygun olarak 1 degerini ata.

3.7. Genetik Operator Tabanh ikili ABC Algoritmasi

Genetik operatorlerden ¢ift noktali ¢aprazlama operatorii ve takas (swap)
operatOriiniin ¢oziim giincelleme mekanizmasi olarak kullanimini i¢ceren genetik operator
tabanli ikili ABC, kisaca GABC, algoritmast Ozturk ve ark. (2015) tarafindan
Onerilmistir. Bu algoritmada aday ¢6ziim iiretmek amaciyla secilen li¢ ¢oziim ile sifir
vektorii ve popiilasyondaki en iyi ¢oziim kullanilmaktadir. Birebir ve orten esleme
kuralina gore rastgele eslestirilen ¢oziimler 6ncelikle ¢ift noktali caprazlama ile ¢ocuklar,
cocuklar iizerinde takas operatorii uygulanmasi ile torunlar iiretilmektedir. Cocuklar ve

torunlar icerisinden en uygun ¢oziim secilerek aday ¢oziim belirlenmektedir. Ikili uzayda
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coziimler olusturulduktan sonra aday ¢6ziim iiretmek amaciyla kullanilan algoritma adim
adim asagida verilmistir.

1. X; ¢oziimiiniin komsulugunda X; ve X, ¢Ozlimlerini popiilasyondan seg.
Ayrica popiilasyondaki en iyi ¢oziimii Xpeg'1 belirle ve X, .05 cOzUmiinii
olustur ve 5 ¢6ziimiiniin kopyasin1 olustur.

2. Birebir ve 6rten esleme kuralina gore ¢oziimler ve kopya ¢oziimleri rastgele
eslestir.

3. Cift noktal1 caprazlama ile c¢ocuklart olustur. Cocuklar igerisinde sifir
¢cOziimii varsa belirli sayida boyutunu 1 yap (sifir ¢éziimii genellikle amag
fonksiyon degerlendirmesinde kullanilamadigr i¢in bu  degisiklik
yapilmaktadir ve asil algoritmada sifir ¢6ziimii ortaya cikarsa rastgele secilen
3 boyutu 1 olarak degistirilmektedir)

4. Cocuklar lizerinde takas operatorii ile torunlari olustur.

5. Cocuklar ve torunlar igerisinde en uygun ¢oziimil belirle ve aday ¢6ziim
olarak dondiir.

Yukaridaki algoritmadan goriildiigii lizere bir aday ¢6ziim olusturabilmek

amaciyla dncelikli olarak caprazlama sonrasinda 10, takas operatorii uygulandiktan sonra
ise 10 olmak iizere 20 ¢dziim olusturulmaktadir. Bu 20 ¢oziimden en iyisi aday ¢6ziim

olarak belirlenmektedir.

3.8. Sigmoid ikili ABC Algoritmasi
Sigmoid fonksiyonu herhangi bir degeri [0,1] arasina haritalamak i¢in kullanilan

bir fonksiyondur ve Denklem 3.20’de verilmistir.

1
1+e—*

sig(x) = (3.20)
Denklemin ¢ikis1 (0,1) arasinda oldugundan dolay1 0,5 esik degeri kullanilarak
cikis 0 veya 1 degerini doniistiiriilebilir ve Denklem 3.21°de doniisiim ve Sekil 3.3°te

sig(x) fonksiyon grafigi verilmistir.
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0.5

sig(x)

SR S I BRI
Sekil 3.3. Sigmoid fonksiyon grafigi

W- _ {O, eger (r;; < sig(x)) (3.21)

1, degilse
Denklemde Vij aday ¢oziimii ve 7;; [0,1] araliginda iiretilmis rastgele bir say1y1

temsil eder. Bu ikili ABC algoritmasindan deneysel sonuglarda ve karsilagtirmalarda
SABC olarak bahsedilecektir.

3.9. Stigmerji-Xor Tabanh ikili ABC Algoritmasi

Stigmerji kavrami ajanlar veya eylemleri ile ortam arasinda dolayli bir
koordinasyonun varligini tanimlamak igin kullanilmaktadir (Wikipedia, 2021). Ajanin
aksiyonu veya baska bir sebeple ortamin durumu degistiginde bu degisiklikten diger
ajanlar etkilenir ve ortam yeniden degisir. Bal arilar1 kovanin1 ve kovanin siirekli bakim
(yavru bakimi, nem orani, yiyecek toplama vb.) altinda bulundurulmasin1 bir ortam olarak
kabul edersek kovandaki nem orani degisirse bazi arilar bu nem oranini ayarlamak i¢in
gorevlerini degistirir. Bu kavram, ABC algoritmasinda ajanlarin karar degiskenlerini
degistirmesi ve degisiklikten diger arilarin da etkilenmesini saglamak amaciyla (Kiran,
2021) galismasinda kullanilmistir. Stigmerjiye dayali davranis XABC algoritmasina, bu
tezde SXABC olarak bahsedilecektir, eklenmistir. SXABC algoritmasinda XABC’deki
aday c¢oziim olusturma denklemiyle is¢i arillar uzayir arastirirken ayni zamanda
degisiklikler kaydedilmektedir. Kaydedilen bilgi gozcii ar1 asamasinda asagidaki

denklemler ile aday ¢6ziim olusturmak amaciyla kullanilmistir.

Py = €3,/ (C3y + Cly) (3.22)
Pl =cl /), +cl) (3.23)
5 . J
1, degilse
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Denklemdeki Cgl j. karar degiskeninin 0’dan 1’e geg¢islerinin sayisi, Clj0 ilgili
karar degiskeninin 1’den 0’a geg¢islerinin sayisi, Poj1 ilgili karar degiskeninin 0’dan 1’e
gegme oranini ve Plja ise 1’de 0’a gegme oranim gostermektedir ve 1 — Poj1 seklinde de
hesaplanabilir. Denklemlerdeki C terimleri sayagtir ve 1 ile baglatilir. Ajanlar tarafindan

her basarili aday c¢oziim olusturmada (mevcut c¢oziimden daha uygun ¢6ziim

olusturuldugunda) 1 artirilir.

3.10. Asir1 Ogrenme Makinesi

Asir1 Ogrenme Makineleri, tek gizli katmanli ileri beslemeli yapay sinir aglarmin
(YSA) egimi i¢in gelistirilmis bir 6grenme yaklasimidir (Huang ve ark., 2004; 2006).
ELM’nin yapay sinir ag1 egitimi i¢in temel varsayimi YSA mimarisinin giris, tek gizli ve
cikis katmanindan olusmasidir. ELM algoritmasinda gradyan bazli 6grenme
algoritmalarindan (6rnegin geri yayilimli 6grenme algoritmasi) farkli olarak giris
katmanindaki agirliklar ve bias rastgele atanir ve ¢ikis katmanindaki agirliklar analitik
olarak hesaplanmaktadir. Geleneksel ileri beslemeli bir YSA da agin egitilmesi genellikle
iteratif algoritmalar ile gergeklestirilirken, bu siire¢ ELM’de analitik bir denkleme
doniistiiriilmiis ve bu sebeple ¢ok hizli bir 6grenme yetenegi ELM’ye kazandirilmistir.
Ayrica, ELM’de cikis agirliklar1 kare matris olmamasi durumunda (egitim 6rnek
sayisinin gizli katmandaki ndron sayisina esit olmadigi durumlarda) Moore-Penrose
matrisi ile hesapladigindan, yerel minimuma takilma veya optimum 6grenme parametresi
belirlenmesi gibi performansi dogrudan etkileyen sorunlari yoktur ve 6grenme kabiliyeti
belirlenen varsayimlar altinda daha yiiksektir. ELM’de gizli katman ¢ikisi H ve gizli
katman ile ¢ikis verisi arasindaki agirliklar ise W ile temsil edildiginde asagidaki denklem

ile ¢ikis hesaplanabilir.
Y =HW (3.25)

Egitim 6rnegi sayist N, gizli katman ndron sayis1 M olarak alindiginda Y, H ve
W matrisleri sirastyla Nx1, NxM, Mx1 boyutuna sahip olurlar. ELM’de giris agirliklari
rastgele atandigindan dolay1r H dogrudan hesaplanabilir ve Y de egitim ¢ikislar1 olarak
bilindiginden dolayr W’nin hesaplanabilmesi i¢in H’nin kare matris olmasi zorunludur.

H’nin kare matris olabilmesi i¢in N=M olmas1 yani egitim ornek sayisi ise gizli katman
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noron sayisinin esit olmasi gerekir. Esit olmadigi durumda H matrisi Denklem 3.26 ile

Moore-Penrose kaba tersi hesaplanir ve H* kare matristir.

H* = (HTH)"HT (3.26)

Denklem 3.25 ve Denklem 3.26 birlikte ele alindiginda W, Denklem 3.27 ile

hesaplanabilir.

W = (H*) Y (3.27)

Yukaridaki hesaplamalar ile ELM’ nin iteratif yontemlerden neden daha hizli
oldugunu agiklamaktadir. Bu nedenle tez kapsaminda calisilan ABC tabanl 6zellik
secmede amag fonksiyon olarak kullanilan YSA’nin egitiminde ELM algoritmasi

kullanilmistir.

3.11. Deneysel Calismada Kullanilan Veri Setleri

Deneysel calismalarda Kaliforniya Universitesi, Irvine Makine Ogrenmesi
Deposu’ndan (UCI, 2021) alinan 5 veri seti kullanilmistir. Bu veri setleri Wisconsin
gogiis kanseri (Wisconsin breast cancer), bosanma (divorce), tepe vadisi (hillvalley),
iyonosfer (ionosphere) ve madelon veri setleridir. Bu veri setlerinin tiimii iki siniflidir ve
ozellik segiminde problem tiirii smiflandirma problemi olarak ele alinmistir. Gogiis
kanseri veri setinde 30 6zellik, 569 ornek, iyonosfer veri setinde 34 6zellik, 351 6rnek,
bosanma veri setinde 54 6zellik, 170 6rnek, tepe vadisi veri setinde 100 6zellik, 606 6rnek
ve madelon veri setinde 500 6zellik, 4400 6rnek bulunmaktadir. Bu veri setleri ile ilgili
detayli bilgi (UCI, 2021) kaynaginda bulunabileceginden bu bolimde daha detayli

bilgilere yer verilmemistir.
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4. DENEYSEL SONUCLAR

Tez ¢alismasinda kullanilan ikili ABC algoritmalarinda durdurma kriteri olarak
maksimum ¢evrim sayist kullamilmistir ve 100 olarak alinmistir. Sadece GABC
algoritmasindaki bir g¢evrimde bir yiyecek kaynagi etrafinda birden fazla ¢oziim
olusturuldugu i¢in ¢evrim sayisi yerine maksimum amag fonksiyon degerlendirme sayisi
durdurma kriteri olarak kullanilmistir. Bu durumda popiilasyon sayisinin 40 oldugu kabul
edildiginde esit bir karsilastirma olmasi agisindan durdurma kriteri 200x40 = 4000 olarak
ayarlanmistir. ABC algoritmasinin kendine has parametresi limit degeridir. Limit degeri
deneylerde 100 olarak alinmistir. Yani bir kaynak etrafinda 100 defa deneme sonunda
daha kaliteli bir yiyecek kaynagi bulunamadiysa bu kaynaga atanmis olan is¢i ar1 kasif
olarak degerlendirilmekte ve kasif ar1 icin yeni bir yiyecek kaynagi olusturulmaktadir.
Popiilasyon sayist literatiirde genellikle 40 civarinda se¢ilmis ve ABC algoritmasi i¢in ar1
popiilasyon sayisinin bu civarda olmasinin makul sonuglar elde etmek i¢in yeterli oldugu
goriilmiistiir (Karaboga ve Akay, 2009; Kiran ve Giindiiz, 2013; Kiran ve ark., 2015).
Bundan dolay1 yiyecek kaynagi sayist (ABC algoritmasinda yiyecek kaynagi sayisi
poplilasyon boyutuna esit se¢ilmektedir) 40 olarak secilmistir. Amag fonksiyon olarak
ELM algoritmas1 ile egitilmis yapay sinir agindan elde edilen test hata orani
kullanilmistir. ELM algoritmas1 noron aktivasyon fonksiyonu ve gizli katman ndron
say1s1 olmak tlizere iki parametreye sahiptir. Gizli katman néron sayis1 50 olarak alinmis
ve aktivasyon fonksiyonu olarak tanjant sigmoid fonksiyonu kullanilmistir. Ayrica 10
katl1 capraz dogrulamanin ortalamasi amag¢ fonksiyondan dondiiriilmektedir. Bu sayede
tekil basaridan ziyade biitiin veri kiimesi ilizerindeki test basarisi aday ¢oziimlerin
degerlendirilmesinde kullanilmaktadir. Yukaridaki sartlarda her bir yontem 30 defa
calistirilmistir. Elde edilen sonuglar test basarilar1 ve 6zellik sayilar1 olarak iki farkl
tabloda ve algoritmalarin yakinsama grafikleri asagida verilmistir. Karsilagtirma
tablolarinin tiimiinde digerlerine goére basarili (listlin) olan algoritmay1 kolaylikla

belirlemek amaciyla elde edilen deger koyu yazilmistir.



Cizelge 4.1. Gogiis kanseri veri seti iizerinde elde edilen test sonuglari
Yontem Ortalama En lyi En Kotii Standart Sapma  Sira

MABC 0.0440 0.0368 0.0649 0.0057 5
AABC 0.0435 0.0386 0.0474 0.0023 4
XABC 0.0790 0.0421 0.1105 0.0269 8
BABC 0.0709 0.0369 0.1616 0.0441 7
FABC 0.0424 0.0386 0.0457 0.0017 2
GABC 0.0389 0.0352 0.0422 0.0023 1
SABC 0.0701 0.0420 0.1090 0.0153 6
SXABC  0.0425 0.0352 0.0526 0.0038 3
ELM 0.1530 0.1230 0.1969 0.0177 9

Cizelge 4.2. Gogiis kanseri veri seti iizerinde secilen 6zellik sayilarina ait sonuglar

Yontem Ortalama En Az En Cok Standart Sapma
MABC 10.00 7.00 13.00 1.86
AABC 7.37 2.00 15.00 3.37
XABC 15.67 10.00 21.00 3.36
BABC 11.87 8.00 17.00 2.52
FABC 4.77 2.00 16.00 3.08
GABC 6.30 2.00 12.00 3.14
SABC 14.57 11.00 22.00 2.56
SXABC 11.23 8.00 15.00 1.79
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Sekil 4.1. Gogiis kanseri veri seti 6zellik se¢iminde algoritmalarin yakinsama grafigi
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Cizelge 4.3. Iyonosfer veri seti iizerinde elde edilen test sonuglar

Yontem  Ortalama En Iyi En Kaotii Standart Sapma  Sira
MABC 0.0825 0.0737 0.0904 0.0049 5
AABC 0.0748 0.0626 0.0858 0.0055 3
XABC 0.0833 0.0738 0.0886 0.0044 6
BABC 0.0834 0.0743 0.0884 0.0032 7
FABC 0.0732 0.0596 0.0799 0.0052 2
GABC 0.0627 0.0488 0.0740 0.0057 1
SABC 0.0853 0.0677 0.0935 0.0053 8
SXABC  0.0768 0.0682 0.0856 0.0050 4
ELM 0.1421 0.1142 0.1623 0.0135 9

Cizelge 4.4. Iyonosfer veri seti iizerinde secilen 6zellik sayilarina ait sonuglar

Yontem Ortalama En Az En Cok Standart Sapma
MABC 15.10 6.00 24.00 3.72
AABC 7.33 3.00 17.00 2.78
XABC 18.63 15.00 21.00 1.75
BABC 18.00 14.00 20.00 1.62
FABC 7.07 3.00 12.00 2.21
GABC 5.60 3.00 13.00 2.36
SABC 20.70 15.00 28.00 3.13
SXABC 14.27 10.00 20.00 3.08
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Sekil 4.2. fyonosfer veri seti 6zellik segiminde algoritmalarin yakinsama grafigi



Cizelge 4.5. Bosanma veri seti lizerinde elde edilen test sonuglari

Yontem  Ortalama En Iyi En Kaotii Standart Sapma  Sira
MABC 0.0053 0.0000 0.0111 0.0021 5
AABC 0.0059 0.0000 0.0114 0.0027 8
XABC 0.0055 0.0000 0.0111 0.0023 6
BABC 0.0051 0.0000 0.0114 0.0034 4
FABC 0.0043 0.0000 0.0059 0.0024 1
GABC 0.0047 0.0000 0.0111 0.0030 2
SABC 0.0057 0.0000 0.0111 0.0021 7
SXABC  0.0048 0.0000 0.0062 0.0022 3
ELM 0.0509 0.0232 0.0829 0.0140 9

Cizelge 4.6. Bosanma veri seti lizerinde secilen dzellik sayilarina ait sonuglar

Yontem  Ortalama En Az En Cok Standart Sapma
MABC 25.93 19.00 33.00 3.71
AABC 24.83 3.00 54.00 15.92
XABC 34.57 32.00 37.00 1.28
BABC 33.33 29.00 35.00 1.27
FABC 19.83 2.00 46.00 12.35
GABC 11.60 2.00 38.00 11.25
SABC 34.57 27.00 44.00 3.85
SXABC  30.53 24.00 37.00 3.18
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Sekil 4.3. Bosanma veri seti 6zellik segiminde algoritmalarin yakinsama grafigi



Cizelge 4.7. Tepe vadisi veri seti iizerinde elde edilen test sonuglari

Yontem  Ortalama En Iyi En Kaotii Standart Sapma  Sira

MABC 0.2779 0.2574 0.2874 0.0080 5
AABC 0.2577 0.2328 0.2854 0.0129 3
XABC 0.2835 0.2674 0.2987 0.0071 8
BABC 0.2816 0.2598 0.2985 0.0091 7
FABC 0.2444 0.1896 0.2643 0.0153 2
GABC 0.2336 0.1962 0.2626 0.0152 1
SABC 0.2809 0.2671 0.2920 0.0066 6
SXABC  0.2761 0.2478 0.2923 0.0107 4
ELM 0.3694 0.3331 0.4323 0.0243 9

Cizelge 4.8. Tepe vadisi veri seti iizerinde se¢ilen 6zellik sayilarina ait sonuglar

Yontem  Ortalama En Az En Cok Standart Sapma
MABC 47.93 36.00 60.00 5.60
AABC 15.80 4.00 34.00 8.36
XABC 49.90 48.00 52.00 1.12
BABC 49.20 46.00 52.00 1.42
FABC 9.33 4.00 25.00 4.77
GABC 18.97 3.00 37.00 10.65
SABC 64.87 54.00 77.00 5.00
SXABC  49.37 40.00 59.00 4.29
0.33
0321
0317
0371
0.29

&

E0.28¢

L
02771
0.26
0251
0241
0.23

0 10 20 30 40 50 80 70 80 90 100
lteration

Sekil 4.4. Tepe vadisi veri seti 6zellik se¢ciminde algoritmalarin yakinsama grafigi



Cizelge 4.9. Madelon veri seti lizerinde elde edilen test sonuglari

Yontem  Ortalama En Iyi En Kaotii Standart Sapma  Sira
MABC 0.4320 0.4227 0.4385 0.0034 5
AABC 0.4189 0.3965 0.4346 0.0105 3
XABC 0.4358 0.4277 0.4419 0.0035 7
BABC 0.4364 0.4300 0.4408 0.0027 8
FABC 0.3847 0.3669 0.4069 0.0098 2
GABC 0.3727 0.3481 0.3835 0.0086 1
SABC 0.4346 0.4285 0.4396 0.0029 6
SXABC  0.4318 0.4196 0.4381 0.0039 4
ELM 0.4722 0.4458 0.4881 0.0090 9

Cizelge 4.10. Madelon veri seti iizerinde segilen 6zellik sayilarina ait sonuglar

Yontem Ortalama En Az En Cok Standart Sapma
MABC 247.17 230.00 280.00 11.08

AABC 51.73 7.00 346.00 69.85

XABC 250.30 247.00 253.00 1.21

BABC 249.70 247.00 252.00 1.34

FABC 3.77 2.00 15.00 2.74

GABC 2.87 2.00 7.00 1.48

SABC 324.87 295.00 351.00 12.38

SXABC 24823 229.00 263.00 7.56
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Sekil 4.5. Madelon veri seti 6zellik seciminde algoritmalarin yakinsama grafigi
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Cizelgelerden goriildiigii lizere 6zellik sec¢ildigi taktirde siniflandirma dogrulugu
biitiin veri setlerinde 6zellik se¢ilmeden yapilan siniflandirmaya goére artmistir. Bununla
birlikte ikili ABC algoritmalart kendi iglerinde karsilastirildiginda GBABC
algoritmasinin performansinin diger ABC varyantlarindan daha iyi oldugu goriilmektedir.

Bu durum ortalama sira tabanli bir metrikle Sekil 4.6°’dan da kolaylikla goriilebilmektedir.
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Sekil 4.6. Ikil ABC varyantlarmnin ortalama sira tabanli karsilastirmasi

Siniflandirma algoritmalarinda bir diger karsilastirma kriteri egitim basarilaridir.
Her ne kadar 6zellik se¢ciminde bu tez kapsaminda amacimiz ikili ABC algoritmalari
kullanarak daha az 6zellikle test hatasinin minimizasyonu olsa da egitim hatasinin da
karsilastirilmast siklikla literatiirde goriilmektedir. Bundan dolayr yontemlerin egitim

hatalar1 da Cizelge 4.11°de verilmistir.

Cizelge 4.11. Yontemlerin veri setleri {izerindeki ortalama egitim hatalari

Yontem Gogiis Kanseri  Iyonosfer Bosanma Tepe Vadisi Madelon
MABC  0.0389 0.0663 0.0019 0.3182 0.4574
AABC 0.0392 0.0556 0.0024 0.2991 0.4358
XABC 0.1092 0.0685 0.0029 0.3297 0.4620
BABC 0.0843 0.0687 0.0030 0.3274 0.4641
FABC 0.0396 0.0554 0.0019 0.2872 0.3955
GABC 0.0384 0.0533 0.0042 0.2988 0.3901
SABC 0.0568 0.0681 0.0028 0.3325 0.4612
SXABC 0.0373 0.0616 0.0026 0.3309 0.4587
ELM 0.1636 0.0765 0.0035 0.3287 0.4624

Yontemler ile elde edilen 6zellik kiimeleri ile yapilan egitimde egitim hatas1 da
test sonuglara benzer sekilde karsimiza ¢ikmistir. En yiliksek egitim basaris1 gogiis
kanseri veri setinde SXABC %96,27, iyonosfer veri setinde GABC yontemi %94,67,
bosanma veri setinde MABC ve FABC %99,81, tepe vadisi veri setinde FABC %71,28
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ve madelon veri setinde GABC yontemi %60,99 olarak elde etmistir. Buradan da
goriilecegi lizere Ozellik sayisinin artmasi ¢oziim uzayim istel sekilde artirdigi igin
yontemlerin basarisi gorece diismektedir. Bu durum test basarilarinda da karsimiza
cikmaktadir.

Egitim hatalarinin tiimi tek bir tabloda verilmis ve kolaylikla karsilastirma
yapilabilmistir. Benzer bir karsilastirma yapilabilmesi amaciyla test hatalar1 da Cizelge

4.12’de sunulmustur.

Cizelge 4.12. Yontemlerin veri setleri {izerindeki ortalama test hatalari

Yontem Gogiis Kanseri  Iyonosfer Bosanma Tepe Vadisi Madelon
MABC  0.0440 0.0825 0.0053 0.2779 0.4320
AABC 0.0435 0.0748 0.0059 0.2577 0.4189
XABC 0.0790 0.0833 0.0055 0.2835 0.4358
BABC 0.0709 0.0834 0.0051 0.2816 0.4364
FABC 0.0424 0.0732 0.0043 0.2444 0.3847
GABC 0.0389 0.0627 0.0047 0.2336 0.3727
SABC 0.0701 0.0853 0.0057 0.2809 0.4346
SXABC  0.0425 0.0768 0.0048 0.2761 0.4318
ELM 0.1530 0.1421 0.0509 0.3694 0.4722

Cizelge 4.12°den de gorildigi tizere GABC algoritmasinin test performansi
diger ikili ABC algoritmalarina gore daha iyidir. Sadece Bosanma veri setinde FABC
algoritmas1 diger algoritmalara gore biraz daha i1yi sonuglar liretmistir. Bununla birlikte
Ozellik sayisinin artmasi yontemlerin tiimii i¢in ¢6ziim uzayinin iistel sekilde artmasindan

dolay1 6nemli bir sorun olarak gortinmektedir.
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5. GELISTIRILEN ORNEK UYGULAMA

Onerilen yontemlerin farkli arastirmacilar ve uygulayicilar tarafindan
kullanilabilmesi i¢in 6rnek bir uygulama gergeklestirilmistir. Uygulamanin arayiizleri
Matlab 2021a appDesigner kullanilarak, metotlar ise Matlab smiflar1 olarak
olusturulmustur. Verilerin yiiklenebilmesi i¢in mat uzantili dosyalar kullanilmaktadir ve
ilk siitun satir etiketlerini icermektedir. Uygulama calistirildiginda Sekil 5.1 ile verilen
ekran karsimiza ¢ikmaktadir. Bu ekranda oncelikle egitim amaciyla kullanilacak veri seti
“Dosya Ag¢” ile yiiklenmelidir. Egitim verisi yiiklendikten sonra ilk boliimde goriildigi
iizere ELM parametreleri ayarlanmalidir. Varsayilan olarak gizli katman ndron sayis1 50,
aktivasyon fonksiyonu tanjant sigmoid, ELM tekrar sayis1 1 ve 10 katli capraz dogrulama
ayarlanmigtir. Uygulama ayarlar1 kullanici tarafindan &zellestirildikten sonra 6zellik
secimi i¢in kullanilacak ikili ABC yontemi secilmelidir. Buradaki segenekler de

varsayilan olarak tezde verilen degerler olarak atanmistir.

4| binary ABC - Feature Selector - X
Ayarlar Sonuclar
Ortalama 1 Convergence Graph
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\ 0.8
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i Feature

=
.
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£
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Sekil 5.1. Ornek uygulama agilis ekrani

Sekil 5.1 ile gosterilen arayliz iizerinde hem amag fonksiyon hem de 6zellik
secici algoritmanin parametreleri ayarlandiktan sonra uygulamanin g¢aligtirilmast ve

sonuclarin raporlanmasi Sekil 5.2°de gosterilmistir. Bu ekranda 6zellik secici yontemin
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kosturulma sayisina bagli olarak ortalama, en iyi ve en kotii siniflandirma performansi ile
standart sapma raporlanmaktadir. Ayrica her ¢alistirmada segilen 6zellik kiimesindeki

ozellik sayisi ile dzellik secici algoritmanin yakinsama grafikleri de ekranin sag tarafinda

gosterilmektedir.
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Sekil 5.2. Ornek uygulama ile 6zellik secimi sonuglarmin gdsterimi

Sekil 5.2 ile 6rnek uygulama galigtirildiktan sonra 6zellik se¢imi tamamlanmis
olmaktadir. Kullanicilarin 6zellik se¢imi yaptiktan sonra verilerini ELM ile
smiflandirabilmeleri amaciyla ikinci bir arayiiz daha bulunmaktadir. Bu arayiize Analiz-
Test butonuna tiklanarak ulasilabilir ve arayiiziin ekran goriintiisii Sekil 5.3 ile verilmistir.
Bu arayiize gecilirken arka plan degiskenleri ile 6zellik kiimesi, en yiiksek performansin
elde edildigi secili 6zellik alt kiimesi, veri kiimesi ve etiket kiimesi de aktarilmaktadir.
Gorsellestirme amactyla Ozellikleri Getir butonu tiklanarak 6zellik kiimesinin alt kiimesi
olan segilen Ozellikler yesil arka planda 1, secilmeyen 6zellikler kirmiz1 arka planda 0O

olarak gosterilmektedir.



35
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Sekil 5.3. Ozellik secici uygulama ile analiz
Etiket bilgisi olmayan test verileri Test Verisi Yiikle butonu ile test edilmeden
once yliklenmelidir. Test verisi Ozellik sayist ile 0Ozellik kiimesi eleman sayisi
karsilastirilmakta test verisinde fazladan etiket bilgisi varsa ilk siitunu silinmektedir.
Ozellikler gosterildikten ve test verisi yiiklendikten sonraki goriiniim Sekil 5.4 ile

verilmistir.
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Sekil 5.4. Ozellikler gosterildikten ve test verisi yiiklendikten sonraki ekran goriintiisii

Sekil 5.4’te verilen ekrandaki matristen goriildiigii tlizere verilerde etiket
bulunmamaktadir. ELM parametreleri ayarlandiktan sonra Test butonuna tiklandiginda
onceki ekrandan aktarilan veriler ve segili Ozellik alt kiimesi ile ELM egitimi
yapilmaktadir. Egitim tamamlandiktan sonra Ozellik alt kiimesi kullanilarak test
kiimesinin silitun boyutu indirgenmekte, ELM ile indirgenmis veri kiimesi
siiflandirilmakta ve sinif sonuglart mevcut matris gosteriminde basa eklenmektedir. Bu

durum Sekil 5.5’te goriilmektedir.
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Sekil 5.5. Etiketlenmis test verileri
Ekranimn sol alt boéliimiinde goriilen Egitim-Test butonu ise segili 6zellik alt

kiimesi ile farkli ELM parametrelerinin denenmesi amaciyla eklenmistir.
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6. SONUCLAR VE ONERILER

Veri madenciligi ve makine 6grenmesi alaninda verilerin hem hacmi hem de
boyutu yontemlerin performansinmi etkilemektedir. Az sayida veri egitimi etkilerken
yliksek boyutlu veri gereksiz 6zellikler barindirabileceginden veya siniflandiricilar
yiiksek boyutlu verilerin siniflandirilmasinda daha az basarili sonuglar iiretebileceginden
dolay1 siniflandirma basarisini diistirmekte ve ayrica islem siirelerini uzatmaktadir. Hem
yiiksek siniflandirma dogrulugu hem de daha diisiik islem siirelerini elde etmek amaciyla
ozellik se¢imi bu alanlarda popiiler bir konu haline gelmistir. Ozellik secimi bu tez
caligmasinda ikili optimizasyon problemi olarak ele alinmis ve 6zelliklerin se¢ilmesi ve
secilmemesini temsil etmek amaciyla {0,1} kiimesi kullanilmistir: O bir 6zelligin
se¢ilmedigini ve 1 ise segildigini gostermektedir. Toplam bir veri kiimesinde n adet
ozellik oldugu kabul edildiginde bos olmayan 6zellik alt kiime sayis1 2"-1 ile kolaylikla
bulunabilir. Toplam kiime sayis1 kolaylikla bulunabilmesine karsin 6zellik sayisina bagli
olarak alt kiime sayis1 iistel bir sekilde artigindan dolayr maksimum siniflandirma
dogrulugunu veren alt kiimenin bulunmast NP karmasikli§a sahip bir problem olarak
karsimiza ¢ikmaktadir. Bu nedenle problemin ¢oéziimii i¢in kesin metotlardan ziyade
giiniimiizde evrimsel hesaplama ve siirii zekas1 algoritmalari popiiler olmustur. Bu tez
caligmasinda yukarida sayilan sebeplerden dolayi siirii zekési alaninin 6nemli bir {iyesi
olan yapay ar1 kolonisi — ABC algoritmas ile dzellik se¢imi ¢alisiimistir. Ozellik secimi
amaciyla 8 farkli ikili ABC algoritmas1 uygulanmis ve amag fonksiyon olarak asiri
ogrenme makinesi — ELM ile egitilen yapay sinir ag1 kullanilmistir. Bu baglamda SXABC
algoritmasi ilk defa 6zellik se¢cimine uygulanmakta, diger ikili ABC algoritmalar: ise

ELM ile ilk defa beraber kullanilmaktadir.

6.1 Sonuclar

Ozellik se¢imi problemi igin kullanilan veri setleri iizerinde elde edilen deneysel
sonuglardan 6zellik segimine ve algoritmalarin performanslarina dair asagidaki bulgular
cikarilmistir.

1. Ozellik secimi yapildiginda biitiin veri kiimelerinde tiim 6zelliklerin segili
oldugu duruma gore daha yiiksek bir siniflandirma dogrulugu elde edildigi
deneylerde goriilmiistiir.

2. Genetik operatorler kullanilarak gelistirilmis olan ikili ABC algoritmasi tez

kapsaminda ele alinan diger ikili ABC varyantlarindan daha basarili sonuglar
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drettigi gorilmiistiir. Farklilik tabanli ABC algoritmasi siralamada ikinci,
SXABC algoritmasi bu baglamda iiciincii sirada yer almaktadir.

Yakinsama grafiklerinden goriildiigii iizere algoritmalarin performanslarinin
belirli noktalardan itibaren diizlestigi ve ikili ABC parametrelerinin makul
olarak ayarlandigi sonucu ¢ikarilmstir.

Veri setleri tizerindeki ortalama basarilar tabanli karsilagtirmaya gore en iyi
yontemin sectigi ortalama 6zellik sayilar1 gogiis kanseri veri setinde 6,3 (30),
iyonosfer veri setinde 5,6 (34), bosanma veri setinde 19,83 (54), tepe vadisi
veri setinde 18,97 (100) ve madelon veri setinde 2,87 (500) oldugu
gorilmiustir.

Daha az ozellik ile test ve egitim basarilarinin yiikseltilebildigi sonucuna

varilmistir.

6.2. Oneriler

Tez kapsaminda yapilan deneysel ¢aligmalari, evrimsel hesaplama veya siirii

zekasi literatiirinii ve smiflandirma algoritmalarini birlikte ele aldigimizda gelecekte

yapilabilecek ¢alismalara dair 6neriler asagida maddeler halinde verilmistir.

1.

Diger evrimsel hesaplama ve siirii zekas1 yontemlerinin de 6zellik se¢imi
amaciyla kullanilabilir ve kapsamli bir analiz ve degerlendirme yapilabilir.
Tez kapsamindaki ikili ABC algoritmalar1 farkli ikili optimizasyon
problemlerini ¢6zmek igin uyarlanabilir ve kullanilabilir.

Amag fonksiyon hesaplanmasinda kullanilan siniflandirict algoritmalar
degistirilerek basar1 degerlendirilmesi yapilabilir.

Kiimeleme problemleri iizerinde ikili ABC algoritmalarinin performanslari
incelenebilir.

Ikili siniflandirma problemlerinin yam sira ¢ok sinifli veri setleri iizerinde
ikili ABC ve diger evrimsel hesaplama algoritmalarinin performanslari
incelenebilir.

Ikili ABC algoritmalar1 ile siniflandirma problemi ¢ok amach (daha az
ozellik sayis1, daha yliksek egitim ve/veya test basarisi) olarak ¢oziilebilir.
Ayni anda hem ELM parametrelerinin optimize edilmesi hem de 6zellik

say1sinin azaltilmasi konusunda aragtirmalar yapilabilir.
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