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Oz

Oznitelik segimi, makine dgrenmesi problemlerinde kabul edilebilir bir siniflandirma dogrulugunu hedeflerken, ayni
zamanda biiyiik dl¢ekli bir veri kiimesinden gereksiz, alakasiz ve giiriiltiilii 6znitelikleri elimine etme islemidir. Aslinda
Oznitelik se¢imi de bir optimizasyon problemi olarak nitelendirilebilir. Literatiirde metasezgisel optimizasyon
algoritmalarinin, optimum Oznitelik alt kiimelerinin bulunmasinda basarili performansa sahip oldugu caligmalar
mevcuttur. Bu calisgmada da beyaz kopek baligi optimizasyon algoritmasi (BKO), S, V ve U-sekilli transfer
fonksiyonlar1 ile ikili forma doniistiiriilerek oznitelik se¢imi i¢in kullanmilmistir. Onerilen yéntemler UCI veri
deposundaki sekiz farkli veri kiimesi iizerinde uygulanmis ve smiflandirma dogruluklar, uygunluk degerleri ve segilen
oznitelik sayilar yoniinden incelenmistir. Siniflandirici olarak k-en yakin komsuluk siniflandiricisi kullanilmistir. Daha
sonra farkli metasezgisel algoritmalarla karsilagtirilarak Freidman siralama testi uygulanmistir. Deneysel sonuglar
Onerilen metotlarin, Oznitelik segiminde basarili oldugunu ve smiflandirma basarisint artirdigini  gostermektedir.
Ozellikle V ve U-sekilli versiyonlarin daha kararl ve yiiksek dogrulukla sonuglar iirettigi yorumu yapilabilir.

Anahtar kelimeler: Beyaz kopek baligi optimizasyonu algoritmasi, Metasezgisel algoritmalar, Oznitelik secimi,
Siniflandirma, Transfer fonksiyonu

Abstract

In this study, the geometric process (GP) model is considered in order to calculate the debugging and testing costs of a
software product. Under the assumption of the GP model, the debugging and testing costs of the software product are
obtained depending on the first and second moment functions of the GP. It is observed that the values of the first and
second moment functions of the process must be known in order to calculate the debugging and testing costs. At the
same time, the calculation of moment functions also depends on both the distribution of the first interarrival time of the
GP and the estimates of the model and distribution parameters. In this study, the proposed debugging and testing costs
are calculated for the data set containing 136 failure times of a real-time command and control system. For this
dataset, it has been shown in previous studies that the GP with gamma distribution can be proposed as a model. Under
gamma distribution assumption, the maximum likelihood estimates of the model parameters are obtained. Using the
estimates of the model parameters, the first and second moment functions of the GP are calculated with the help of the
numerical methods proposed for these functions. Finally, the debugging and testing costs are obtained for the data set.
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1. Giris
1.Introduction

Son zamanlarda, teknolojinin gelismesinin bir sonucu olarak bir¢ok alanda gergeklestirilen ger¢ek diinya
uygulamalarinda diizenli olarak biiyiik miktarda bir veri tiretimi ve bu verilerin depolanmasi durumu séz
konusudur. Bu verilerden birgogu gereksiz veya problemle ilgisi olmayan veriler olabilir. Bu nedenle,
anlamli bilgiyi ortaya ¢ikarmak ve analiz etmek gerekir. Hesaplama karmasikligini azaltabilmek ve etkin bir
smiflandirma performansi yakalayabilmek i¢in bu ayiklama isleminin yiiriitiilmesi kaginilmaz olabilir.
Oznitelik se¢imi (OS), verilerden gereksiz ve alakasiz zelliklerin ortadan kaldirildig1 bir 6n isleme fazidr.
Siniflandirma problemleri i¢in OS, 6zellikle biiyiik veri kiimeleri iceren problemler igin, zorlu ve hesaplama
acisindan pahali bir siire¢ olabilir (Dash & Liu, 1997). OS siirecinin temel amaci, grenme algoritmasinin
6grenme hizi veya siniflandirma dogrulugu gibi 6nemli parametrelerinin iyilestirilmesi i¢in en iyi 6znitelik
alt kiimesini belirlemektir. Sekil 1'de OS siirecinin akis diyagrami ifade edilmistir. Buna gére, ilk asamada
yeni bir 6znitelik alt kiimesi olusturmak i¢in yontemler uygulanir. Daha sonra, iiretilen ¢éziimlerin etkinligini
degerlendirmek iizere smiflandirict ve uygunluk fonksiyonu kullanilir. Bu islem sonlandirma kriteri
saglanana dek devam eder. Kriter saglanmadigi durumda, yeniden aday 6znitelik alt kiimeleri olusturulur.

Aday 6znitelik alt
kiimelennin
Uretilmesi

Alt kiime

Alt kimelenn
degerlendinlmesi

Onjinal
ozmitelik ktimesi

Alt kilme
kalitesi

HAYIR

Sekil 1. Oznitelik se¢im siirecinin akis diyagrami
Figure 1. Flow chart of the feature selection process

OS, aslinda 6zniteliklerin optimum kombinasyonunu bulmaya yonelik bir arama siirecidir. Ornegin N
ozellikli bir dznitelik kiimesinin, 2"-1 adet alt kiimesi mevcuttur ve bunu degerlendirmek zor bir problemdir
(Siedlecki & Sklansky, 1993). Bu durumda en iyi alt kiimeyi bulmak i¢in arama algoritmas: kullanilamaz.
Oznitelik secme algoritmalar1 filtre modelli, sarmal modelli ve gdmiilii model olmak {izere sinifta
ayrilmaktadir (Saeys, Inza, & Larranaga, 2007). Filtre modelli algoritmalar, bazi istatistiksel varsayimlar ile
her bir Ozniteligin sonuca katkisini hesaplayarak oznitelikleri degerlendirir ve belli bir esik degerinin
iizerindeki Oznitelikleri hesaba katarak oznitelik segimi gerceklestirir. ReliefF (Robnik-Sikonja &
Kononenko, 2003), Fskor (Duda, Hart, & Stork, 2001), bilgi kazanct (Quinlan, 1986) filtre modelli 6znitelik
cikarim algoritmalarina Ornek olarak gosterilebilir. Sarma modelli 6znitelik secim algoritmalari,
siniflandirma dogruluk oranini arttirmay1 hedef alarak 6znitelikleri segmeyi hedefler. Dolayisiyla 6znitelik
sayist arttikca algoritmanin caligma siiresi de artmaktadir. Bundan dolay1 sarmal yontemler, filtre tabanli
yontemlere gore daha yavas calisirlar. Genetik algoritma (Jh, 1975), sirali geri eleme ve sirali ileri eleme
(Kittler, 1978) sarmal modelli 6znitelik se¢im yontemlerine 6rnek gosterilebilir. Son olarak, gomiilii modelli
algoritmalar, simiflandirma yapilirken 6znitelik se¢imi yapan modellerdir. Dolayisiyla gomiilii yontemler de
filtre yontemlerinden daha yavas calismaktadirlar. Karar agaclar1 (Grabczewski & Jankowski, 2005) ve
destek vektor makineleri (Pal & Foody, 2010) goémiilii yontemlerin en sik kullanilan 6rneklerindendir.
Metasezgisel algoritmalar (MA) da bu kisimda devreye girerler. MA, global optimizasyon problemlerine en
uygun ¢odziimleri bulmak i¢in gelistirilen ve son zamanlarda bir¢ok arastirma alaninda popiiler olarak
kullanilan algoritmalardir ve umut verici sonuglar iiretmektedirler (Abdel-Basset, Abdel-Fatah, & Sangaiah,
2018). Bunlardan baslicalart olarak parcacik siirii optimizasyonu (Poli, Kennedy, & Blackwell, 2007),
evrimsel algoritmalar (Bick & Schwefel, 1993), yapay ar1 kolonisi (Karaboga, Gorkemli, Ozturk, &
Karaboga, 2014), gri kurt optimizasyonu (Long & Xu, 2016), Harris’in sahinleri (Fan, Chen, & Xia, 2020),
balgik kalibi algoritmasi (S. Li, Chen, Wang, Heidari, & Mirjalili, 2020), siniis-kosiniis algoritmasi (Mirjalili,
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2016) ve aritmetik optimizasyon (Abualigah, Diabat, Mirjalili, Abd Elaziz, & Gandomi, 2021) 6rnek
verilebilir.

OS siireci igin algoritmanin genel yapisin1 bozmaksizin yani MA ile ayn siireci uygulayarak ikililestirme
islemi yapilmas1 gerekir. ikililestirme islemi ile konum degerleri 0 veya 1 degerlerini alirlar ve bu islem
transfer fonksiyonu denilen matematiksel ifadelerle gerceklestirilir. Bir girdi transfer fonksiyonuna
gecirildikten sonra rastgele bir sayi ile karsilagtirilir ve karsilagtirma sonucunda gore 0 veya 1 degeri verilir.
Literatiirde ikililestirme islemi uygulanip 6znitelik se¢ciminde kullanilan ¢ok sayida metasezgisel algoritma
vardir. Bunlardan en yenileri olarak ikili balina optimizasyon algoritmasi (Hussien, Hassanien, Houssein,
Amin, & Azar, 2020), ikili siniis kosiniis algoritmasi (Taghian & Nadimi-Shahraki, 2019), ikili atom arama
optimizasyonu (Too & Rahim Abdullah, 2020), ikili karadelik optimizasyonu (Awadallah, Hammouri, Al-
Betar, Braik, & Abd Elaziz, 2022), ikili salp siiriisii optimizasyonu (Dehghanivd., 2021), ikili kelebek
optimizasyonu (Arora & Anand, 2019), ikili glive alevi optimizasyonu (Nadimi-Shahraki, Banaie-Dezfouli,
Zamani, Taghian, & Mirjalili, 2021), ikili ¢ekirge optimizasyonu (Hichem, Elkamel, Rafik, Mesaaoud, &
Ouahiba, 2019), ikili Harris’in sahinleri optimizasyonu (Thaher, Heidari, Mafarja, Dong, & Mirjalili, 2020)
ve IGKO (Luo & Zhao, 2019) &rnek verilebilir.

Bu calismada OS igin beyaz kopek baligi algoritmasinin (BKO) ikililestirilmesi islemi gerceklestirilmistir.
BKO, kopek baliklarmin avlanma ve avi izleme davraniglarindan esinlenerek one siiriilen bir algoritmadir
(Braik, Hammouri, Atwan, Al-Betar, & Awadallah, 2022). BKO’da kopek baliklart bulunduklari durumlara
gore farkli hareket davraniglan sergilerler. Kopek baliklarinin konumlart bu davranislara gore giincellenecek
ve boylece optimum ¢dziime ulasilacaktir. Ikili beyaz kopekbalign meta sezgisel algoritmasinin bazi
avantajlarindan asagida bahsedilmistir.

e Somiirli ve kesif arasindaki dengeyi kontrol altinda alir. Dolayisiyla kiiresel en kiigiik degere
yakinsamada, yerel en kii¢iik degerde takilma ihtimalini azaltir.

e  Yiiksek yakinsama hiziyla zorlu optimizasyon problemlerinde kiiresel ¢oziime yakinsayabilmektedir.
Matematiksel modeli ile yiiksek boyutlu, cesitli miihendislik optimizasyon problemlerini ele almayi
uygun hale getirir.

IBKO ise BKO’nun ikililestirilmis versiyonunu temsil eder. Burada ikili degerlere déniistiiriilmesi S, U ve
V-sekilli transfer fonksiyonlar1 ile elde edilmistir ve bu versiyonlara sirasiyla SBKO, VBKO ve UBKO
isimleri verilmistir. IBKO alt kiimeler iizerinden simflandirma islemi yapilarak optimum &znitelik kiimesini
secer. Dolayisiyla, sarmal bir 6znitelik secim metodudur.

Calismanin geri kalan1 su sekilde organize edilmistir: Boliim 2°de BKO’nun matematiksel alt yapisindan ve
algoritmanin igleyis mekanizmasindan bahsedilecektir. Boliim 3’te BKO’nun ikililestirilmesinde kullanilan
transfer fonksiyonlar1 agiklanacaktir. Boliim 4’te elde edilen deneysel sonuglara, bu sonuglarin diger
algoritmalarla karsilastirilmasina ve siralama analizine yer verilecektir. Boliim 5°te elde edilen sonuglardan,
Onerilen yontemin katkisindan ve gelecekte yapilmasi planlanan ¢alismalardan s6z edilecektir.

2. Beyaz Kopek Bahig Optimizasyon Algoritmasi (BKO)
2. White Shark Optimization Algorithm (WSO)

Bu kisimda, kdpek baliklarinin avlanma ve avi izleme davranislarinin temel alan BKO’nun matematiksel
modeli tizerinde durulacaktir. Biiylik beyaz kopek baliklari, her ne kadar okyanusta avin yerini belirleme
yetenegine sahip olsalar da okyanusun derinlerindeki besin kaynaklarina ulasabilmek icin kapsamli
aragtirmalar yapmak zorundadirlar. Bu amagla kdpek baliklarinin ii¢ temel hareketi esas alinmistir. Bunlar:

(1) Avimn hareketi nedeniyle olusan dalgalara dayali ava dogru hareket: Burada kopek baligi, isitme ve
koklama duyular1 ile dalgali hareketle avina ulasmaya calisir.

(2) Okyanusun derinlerinde rastgele arama hareketi: Bunun igin kopek baliklar1 ava dogru hareket ederek
optimal avina yakin durur.

(3) Optimal ava yakin olan bir avi bulma hareketi: Bu durumda biiyiik beyaz kdpek baligi optimum avina
cok yakin olan en iyi beyaz kopek baligina dogru hareket eder.
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Bu davraniglara dayanarak, avin uygun sekilde bulunamamasi durumunda en iyi ¢oziime ulagsmak igin tlim
beyaz kopekbaliklarinin konumlari gilincellenecektir. Matematiksel modelin uygulanigi alt bagliklar altinda
detaylandirilmigtir.

2.1. BKO’nun baslatilmasi
2.1.Initialization of WSO

Biitiin popiilasyon tabanli algoritmalarda oldugu gibi, BKO’da da ilk ¢6ziimler havuzu rastgele olarak
olusturulur. Problemin boyutu d ve koépek baligi popiilasyonu ise N olsun. d-boyutlu bir arama uzaymnda N
tane kopek baligi i¢in aday ¢oziimler matrisi w, denklem 1°deki gibi tanimlanir.

(1,1 - w(,d
: .. : (1)

w = : . :
o(N,1) - o\, dly,,

Burada w, tiim kdpek baliklarin pozisyonunu; d, ilgili problem igin karar degiskenlerinin boyutunu ve
w(i,d), i. kopek baliginin d. boyuttaki pozisyonunu ifade eder. Baslangi¢ popiilasyonu denklem 2’deki gibi
rastgele basglatma ile olusturulur.

w(i,j) = low; +rand x (upj - lowj) 2

Burada w(i,j), i. kopek baliginin j. boyuttaki baslangic konumunu; low; ve upj sirastyla arama uzayinin j.
boyutta alt ve {ist sinir degerlerini ve rand, [0,1] araliginda tiretilen rastgele bir sayry1 gostermektedir.

Beyaz kopek baligiin her yeni konumu i¢in uygunluk fonksiyonu ile ¢6ziim kalitesi degerlendirilir. Eger
yeni konum mevcut konumdan daha iyiyse, mevcut konum yenisiyle giincellenir. Aksi halde mevcut degerini
korur.

2.2. Hareket stratejileri
2.2.Movement strategies

Ava dogru hareket: Beyaz kopekbaligi, avinin hareketi esnasinda algiladig1 dalgalarin tereddiitiine dayanarak
dalgal1 bir hareketle avina dogru hareket eder. Bu durum denklem 3’teki gibi modellenmistir.

19I€+1 =HU [ﬁtl + pl((’)bestpost - 03%:) X1+ D2 (wgist - (,0%) X 7'2] (3)

Burada, i, beyaz kopek baliklarnin indeksini (1°den N’ye kadar); 9}, 4, i. kdpek baligmin t. adimdaki yeni
hiz vektoriinii; 9¢, t. adimdaki hiz, Wpestpos,» - adimda herhangi bir kdpek baliginin o ana kadarki en iyi

konum vektoriinii, wt, i. kopek baliginin t. adimdaki konum vektoriinii; wgést, slirii tarafindan bilinen en iyi
konum vektoriinii; 9¢, denklem 4’te agikca verildigi iizere en iyi konuma ulasan beyaz képekbaliklarmn i.
indeks vektoriinii temsil eder. Ayrica, r; Ve r, , [0,1] araliginda elde edilen iki rastgele say1; p; Ve p,, @} nin

. oF , . . . R
lizerinde Wpestpos, V& 0,5, Nin etkisini kontrol eden parametrelerdir ve sirasiyla denklem 5-6’daki gibi

ifade edilirler. Son olarak u, BKO’da daralma etkisini kontrol eden parametre olarak denklem 7°deki sekilde
onerilmistir.

9=|N x rand(1,N)| + 1 4)

()

P1 = Pmax + (Pmax — Pmin) X € \¢ ®)
()

P2 = Pmin + Pmax — Pmin) X € \¢ (6)

Denklem 4’teki rand(1,N), [0,1] araliginda normal dagilima sahip rastgele say1 vektoriidiir. Denklem 5-6’da

kullanilan t ve T sirasiyla mevcut iterasyonu ve maksimum iterasyon sayisini gOsterir. Prin V€ Pmaxlrasiyla
beyaz kopek baliklarin en iyi hareketi icin gerekli en kiiciik ve en biiyiik hizlar temsil eder.
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2
k= o] (7)
Denklem 7°deki T hizlanma katsayisidir ve degeri 4.125 olarak belirlenmistir.

Optimum ava dogru hareket: Beyaz kopek baliklari, genellikle avin hareketinden kaynaklanan dalgalar
duyduklarinda veya avin kokusunu aldiklarinda ava dogru hareket ederler. Baz1 durumlarda ise av ya yiyecek
aramak i¢in ya da beyaz bir kopekbaligi ona dogru hareket ettiginde bulundugu yeri terk eder. Balik
stiriisiiniin besin kaynagi arama davranisi gibi, beyaz kopekbaligi av aramak igin rastgele yerlerde gezinir.
Bu baglamda, s6z konusu hareketi tanimlamak i¢in denklem 8’deki konum giincelleme stratejisi kullanilir.

WX 2@ wy +up Xav+low X bv ; rand < mv

9} (8)

(*)i 1=
+ ; rand = mv

i
Wt + fwavy
Burada wi,,, i. beyaz kopek baligmm (t+1). adimdaki yeni konum vektoriinii; —, degil islemini; av ve by,
denklem 9 ve 10’daki gibi tamimlanmus 1b ikili vektorleri; low ve up, sirasiyla arama uzayinin alt ve iist
sinirlarini; @, denklem 11°de tanimlanan lojik vektorii; fiyqpy , denklem 12°de gosterildigi gibi tanimlanan
beyaz kopek baliginin dalgali hareketinin frekansini; rand, [0,1] araliginda iiretilen rastgele bir say1y1 ve mv,

iterasyon sayisina bagl olarak kopek baligi avina yaklastik¢a artan hareket kuvvetini temsil eder ve denklem
13’teki gibi tanimlanir.

av = sgn(wi —up) > 0 )
bv = sgn(wi — low) < 0 (10)
wo =@ (av, bv) (11)

Denklem 11°de @, XOR islemine karsilik gelmektedir. Denklem 9 ve 10, arama uzayinin tiim muhtemel
alanlarina ulasmay1 destekler.

_ i Jmax—/Smin
fwavy - fmm + fmax+fmin (12)

Denklem 12°de f,inVe fimax, Sirastyla, dalgali hareketin minimum ve maksimum frekanslarini ifade eder.

1

my=—————-
(Cl + e(T/Z—t)/CZ)

(13)

Burada, c:1 Ve Cy, kesif ve somiirii davranislarini yonetmek igin kullanilan iki pozitif sabittir.

En iyi beyaz kopek baligina dogru hareket: Biiyik beyaz kopek baliklari, avina en yakin olana karsi
konumlarini koruyabilen bir davranis sergilerler. Bu davranis denklem 14°teki gibi hesaplanir.

(wi ) = Wpestpos, T Tndy X Dist, X sgn(rnd, — 0.5),rnd; < ss (14)

Burada, (wi,;)’,i. beyaz kopek baligimin avin konumuna gére giincellenmis konumunu; sgn(rnd, —

0.5) aramanin yéniinii degistirmek icin kullanilan ve -1 veya 1 iireten isaret fonksiyonunu; Dist,, , kdpek
balig1 ile av arasindaki denklem 15°teki gibi ifade edilen uzaklig1 ve ss, beyaz kopek baliklarinin koku ve
gorme duyularinin giiciinii ifade eden parametreyi denklem 16’daki gibi temsil etmektedir.

Dist,, = |rand X (Wpestpos; — wi)| (15)
ss = |1 —elzesxt/D)| (16)

Burada cs, kesif ve somiirii safhalarin1 kontrol etmede kullanilan pozitif bir sabit olup, bu ¢alisma i¢in degeri
5x107 olarak belirlenmistir.
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2.3. Balik siiriisii davranisi
2.3.Fish school behavior

Beyaz kopek baliklarinin siirli davranisi denklem 17 ile tanimlanabilir. Bu denkleme gore ilk iki optimum
¢Ozlim korunur, diger kdpek baliklarinin konumu da bu iki optimum konuma gore giincellenir. Biiyiik beyaz
kopek baliklariin son konumu, optimum avina ¢ok yakin olan arama alani iginde bir yerde olacaktir. Balik
stiriisii davranisi ve beyaz kopek baliklarinin en iyi beyaz kdpek baligina dogru hareketi, BKO’nun biitiinciil
davranigini belirler ve bu, daha iyi kesif ve kullanma 6zelliklerinin kapsamini genisletir.

Wi = o + (why1)"/(2 X rand) 7)

2.4. Kesif ve somiirii fazi
2.4. Exploration and explotation phase

BKO’nun matematiksel modelini olusturan denklemlerden bahsedildi. Buna gore bu denklemler igerisinde
kullanilan ve kesif ve somiirii yetenegini artiran parametreler sunlardir:

u: BKO’nun yerel optimuma takilmasini 6nleyerek kesif fazini kontrol eder.

p1, p2: Kopek baliklarinin yerel ve global arama esansindaki hizlarini ayarlamak igin kullanilir. BKO’nun
iterasyonlar1 boyunca bu degerler giincellenir. BKO’nun basarisi iizerinde oldukea etkisi vardir.

mv: Ilk iterasyonlarda av ve kdpek bahig: arasindaki mesafe olduk¢a fazladir. mv’ye gore beyaz kdpek
baliklarmin konumu giincellenir. Denklem igerisinde kullanilan €1 ve C; parametreleri sirasiyla somiiri ve
kesif kapasitesini artirmay1 hedeflerler.

(0541)" = Wpestpos, T TMdy X Dist,, X sgn(rnd, — 0.5): Denklem 14’teki sgn(rnd, — 0.5), kesfin
yontinii kontrol eder. rnd sayesinde, negatif ve pozitiflerin esit olasilig1 olan tutarli bir dagilim saglar. rnd;
ise arama uzayinda ¢dziimlerin rastgele davranmasina yardimei olur

3. ikili Beyaz Kopek Bahg Optimizasyon Algoritmasi (IBKO)
3. Binary White Shark Optimization Algorithm (BWSO)

Metasezgisel algoritmalarda arama uzayinin, popiilasyonun her bir bireyi icin kayan nokta konum vektoriine
sahip stirekli bir uzay oldugu kabul edilir. BKO’nun temel versiyonu da siirekli optimizasyon problemlerini
cozlim getirmek icin Onerilmistir. Bu problemler temel kalite testi fonksiyonlar1 olabilecegi gibi gergek
diinya problemleri de olabilir (Dhiman & Kumar, 2019; Houssein, Saad, Hashim, Shaban, & Hassaballah,
2020; Y. Li, Zhu, & Liu, 2020). BKO’nun ikili versiyonu olan IBKO’da gerceklestirilen, transfer
fonksiyonuna gore siirekli verilerinin ikili degerlere doniistiiriilmesidir. Bu ¢alismada ise S, V ve U sekilli
transfer fonksiyonlar1 ile BKO’nun ikili versiyonlar1 elde edilmis ve sirasiyla SBKO, VBKO ve UBKO
olarak isimlendirilmistir.

S-sekilli transfer fonksiyonun matematiksel ifadesi denklem 18°de ve grafigi Sekil 2a’da verilmistir.

dim

SEIM(t+1)=1/(1+e™ ®) (18)

Burada S(x3™(t + 1)), i. bireyin ikili konum degerinin dim. boyuttaki degisme olasiligim verir. Daha sonra
denklem 19’daki gibi esik degeri ile karsilagtirilarak ikili deger belirlenir. Burada rand, normal dagilima
sahip [0,1] araliginda rastgele bir deger degerdir.

i 1, rand < S(x3™(t + 1))
dim )
xM(+1) = { L 19
o ) 0, dd (19)
V-sekilli transfer fonksiyonun matematiksel ifadesi denklem 20°de ve grafigi Sekil 2b’de verilmistir.
V(x3™M(t+ 1)) = Earctan (g) (x&m (1)) (20)
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Burada V(x3™(t + 1)), i. bireyin ikili konum degerinin dim. boyuttaki degisme olasihigm verir. ikili
degerlerin belirlenmesi denklem 21 ile gerceklestirilir.

1, rand < V(x3™(t + 1))

dim 1) =
e+ {0, dd

(21)

Son olarak U-sekilli transfer fonksiyonun matematiksel ifadesi denklem 22°de ve grafigi Sekil 2c’de
verilmistir. Burada, U (xidim(t + 1)), i. bireyin ikili konum degerinin dim. boyuttaki degisme olasiligin
verir. o ve [ kontrol parametreleri olmak iizere; a, transfer fonksiyonun egimini ve f, kullanilan transfer
fonksiyonunun havuz genisligini temsil eder.

UG (e + 1) = afxfm o)) 22)
Ikili degerler ise denklem 23 ile iiretilir.

. dim
x@Mm(t+1) = {é Zc;nd UG (E+1) (23)

Buna gore BKO’nun ikililestirilmis versiyonuna iliskin algoritma asagidaki gibidir.

1:  Problem parametreleri baslatilir.

2:  BKO’nun parametreleri baslatilir.

3:  Rastgele baslangic konumlart iiretilir.

4:  Baslangic popiilasyonun hizlar1 baglatilir ve konumlari degerlendirilir.
5. while(t<T) do

6: 9, P1,P2, 4, A, bv, o, fiyary, MV, ss giincellenir.

7 for i=1:N do

8: Y =n [lgtl + p1(0)bestpos, - ‘Dﬁ) X1 +p; (‘Dgist - ‘Dé) X 7’2]

9: end for

10: for i=1:N do

11: if rand < mv then

12: Wi X 2@ wy +up x av + low x by

13: else

14: mllt + 19tl/fwavy

15: end if

16: end for

17: for i=1:N do

18: if rand < ss then

19: m = |[rand X (w]bestposr - wé)l

20: if i==1 then

2L ((‘)ti:+1) = Wpestpos, T TNdy X m x sgn(rnd, — 0.5)
22: else

23 ((‘)tit+1)l = Wpestpos; T rnd; X DL—Sta: x sgn(rnd, — 0.5)
24 Why = 0f + (0h4)'/(2 X rand)

25: end if

26: end if

27 end for

28: Degerlendirilir ve pozisyonlar giincellenir.
29: Transfer fonksiyonu (TF) segilir (S, V veya U).

30: if rand<(w!,,) then
31: wh, =1

32: else

33: (Dé+1 =0

34: end if

35:  end while

36: Optimal sonuglari dondiiriiliir.
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Sekil 2. Transfer fonksiyonlar (a) S-sekilli (b) V-sekilli (c) U-sekilli.
Figure 2. Transfer functions (a) S-shaped (b) V-shaped (c) U-shaped.

4. Deneysel Sonuglar
4. Experimental Results

Deneysel calismalar MATLAB R2016a versiyonunda, AMD Ryzen 5 3500X 6-¢ekirdek islemci ve 16 GB
RAM bellege sahip bilgisayarda gergeklestirilmistir. Onerilen yontemler icin UCI veri deposundan alinan 8
farkli kalite testi seti kullanilmistir. Bu verilere ait 6znitelik sayisi, 6rnek sayisi, sinif sayisi, ¢alisma alan1 ve
sinif dagilimi bilgileri Tablo 1’de agiklanmustir.

Tablo 1. Kullanilan veri setleri ve dzellikleri

Table 1. Datasets used and their properties

Veri seti Oznitelik sayis1  Ornek sayisms ~ Simif sayis1 ~ Cahsma alam Sinif dagihim

Sonar 60 208 2 Biyoloji %46, %54

lonosphere 33 351 2 Elektromanyetik %35, %65

Breast cancer 9 699 2 Biyoloji %65, %35

Cleanl 168 476 2 Yapay %43, %57

Spect 22 267 2 Biyoloji %20, %80

Waveform 40 5000 3 Fizik %34, %33, %33

171 0, 0, 0, 0, 0,

Satellite 36 6435 6 Fiziksel 0/f)2233, %11, %21, %10, %12,
Spambase 57 4061 2 Bilgisayar %69, % 31

Her bir veri seti icin 6nerilen ii¢ yaklasim 30 tekrarla ¢alistirilmistir. Istatistiksel sonuglar olarak ortalama
uygunluk degeri (OUD), ortalama siniflandirma dogrulugu (OSD), ortalama segilen &rnek sayis1 (OSOS) ve
bunlarin standart sapma degerleri (SS) hesaplanmistir. Maksimum iterasyon sayis1 (epok) 100 olarak
belirlenmis ve smiflandirict olarak k-en yakin komsuluk (k-EYK) siniflandirici 5 komsuluk degeri icin
uygulanmistir. Simflandirma  verileri, %80 egitim-%20 test verisi olacak sekilde rastgele olarak
olusturulmustur. Onerilen SBKO, VBKO ve UBKO yéntemleri; IAAO, IPSO (Khanesar, Teshnehlab, &
Shoorehdeli, 2007), IHSO, IGKO, IGAO algoritmalari ile karsilastirilmistir. Her bir algoritmanim baslangic

ve temel parametreleri Tablo 2°de verilmistir.
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Tablo 2. Algoritmalarin parametre ayarlar
Table 2 Parameter settings of the algorithms

Algoritma Parametre Deger
fmin 0.07
Fmax 0.75
. T 4.125
IBKO ao 6.25
a 100
az 0.0005
. o 50
1AAO 8 02
C1,C2 2
iPSO Wmin 0.4
Wmax 0.9
[HSO B 1.5
IGKO a [20]

Adil bir karsilagtirma yapabilmek adina her algoritma rastgele olarak baglatilmis ve popiilasyon sayisi,
maksimum iterasyon ve kosum sayisi algoritmalar arasinda esit tutulmustur. Uygunluk fonksiyonu
parametresi 0=0.99 olarak almmustir. Onerilen algoritmalarin basarisini ispatlamak ve elde edilen sonuglarin
tutarliligini  gostermek icin Friedman siralama testi uygulanmig ve yontemler kendi aralarinda
derecelendirilmistir.

4.1. Onerilen yontemlerin sayisal sonuclar
4.1. Numerical results of the proposed methods

Ik olarak onerilen S, V ve U-sekilli versiyonlar farkli popiilasyon sayilar1 i¢in (N=[10, 20, 30, 50])
uygulanmis ve gelecek islemlerde kullanilacak olan optimum popiilasyon sayisi belirlenmistir. Popiilasyon
degerlerine gore S, V ve U-sekilli transfer fonksiyonlarina gére OSD sonuglart sirasiyla Tablo 3-5’te
verilmistir. Tablo 3’te SBKO’ya gore en yiiksek OSD dogrulugu tiim veri setleri icin en yiiksek degerine
N=50 oldugu durumda ulagmistir. Tablo 4’te VBKO i¢in, Breast cancer ve Waveform veri setlerinde ideal
popiilasyon sayis1t N=30 iken, diger veri setleri icin yine N=50 olarak tespit edilmistir. Son olarak Tablo 5’te
ise UBKO OSD sonuglarina gore Waveform veri seti icin N=10, Satellite veri seti icin N=30 ve geri kalan
veri setleri igin N=50 olarak gozlemlenmistir.

Tablo 3. SBKO’nun farkli popiilasyon boyutlar i¢in OSD sonuglari

Table 3. ACA results of the SWSO for different population values

10 20 30 50
Veri seti 0osb +SS OSD +SS OSD +SS OSD +SS
Sonar 0.8376 0.0215 0.8390 0.0285 0.8372 0.0143 0.8540 0.0146
lonosphere 0.9059 0.0092 0.9085 0.0060 0.9097 0.0066 0.9140 0.0071
Breast cancer 0.9843 0.0015 0.9842 0.0014 0.9844 0.0012 0.9845 0.0013
Cleanl 0.9123 0.0098 0.9181 0.0097 0.9236 0.0104 0.9251 0.0089
Spect 0.8784 0.0121 0.8845 0.0094 0.8890 0.0109 0.8980 0.0118
Waveform 0.8569 0.0054 0.8622 0.0057 0.8532 0.0082 0.8695 0.0037
Satellite 0.9246 0.0034 0.9247 0.0032 0.9252 0.0026 0.9252 0.0017
Spambase 0.9530 0.0038 0.9423 0.0055 0.9436 0.0042 0.9439 0.0052
Tablo 4. VBKO’nun farkli popiilasyon boyutlart i¢gin OSD sonuglart
Table 4. ACA results of the VWSO for different population values
10 20 30 50
Veri seti 0osD +SS OSD +SS OSD +SS OSD +SS
Sonar 0.8562 0.0210 0.8685 0.0196 0.8807 0.0143 0.8890 0.0227
lonosphere 0.9355 0.0054 0.9358 0.0061 0.9371 0.0074 0.9477 0.0063
Breast cancer 0.9843 0.0013 0.9838 0.0012 0.9849 0.0012 0.9843 0.0014
Cleanl 0.9229 0.0226 0.9468 0.0318 0.9523 0.0313 0.9754 0.0245
Spect 0.8834 0.0187 0.8924 0.0122 0.8969 0.0116 0.9030 0.0097
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Tablo 4. Devami
Table 4. continuing

Waveform 0.8567 0.0100 0.8618 0.0045 0.8635 0.0066 0.8625 0.0056
Satellite 0.9212 0.0030 0.9228 0.0028 0.9220 0.0035 0.9240 0.0020
Spambase 0.9393 0.0045 0.9399 0.0034 0.9412 0.0040 0.9437 0.0029

Tablo 5. UBKO’nun farkli popiilasyon boyutlart i¢gin OSD sonuglari
Table 5. ACA results of the UWSO for different population values

10 20 30 50

Veri seti OosD =SS 0OSD =SS 0OSD =SS OSD +SS
Sonar 0.9456 0.0180 0.9598 0.0159 0.9703 0.0154 0.9754 0.0103
lonosphere 0.9783 0.0137 0.9840 0.0116 0.9911 0.0057 0.9938 0.0070
Breast cancer 0.9825 0.0026 0.9838 0.0026 0.9844 0.0009 0.9843 0.0011
Cleanl 0.9712 0.0200 0.9853 0.0103 0.9862 0.0089 0.9919 0.0083
Spect 0.9262 0.0102 0.9307 0.0114 0.9352 0.0083 0.9421 0.0092
Waveform 0.8592 0.0076 0.8516 0.0036 0.8528 0.0030 0.8551 0.0058
Satellite 0.9202 0.0037 0.9231 0.0027 0.9247 0.0031 0.9245 0.0018
Spambase 0.9361 0.0119 0.9404 0.0130 0.9408 0.0133 0.9421 0.0143

Ancak genel olarak popiilasyon boyutlarina gére OSD degerlerine bakildiginda sonuglar birbirine oldukga
yakindir. Ornegin Tablo 4’e gére VBKO igin Breast cancer veri setinde, N=30’un N=50"ye gére dogruluk
orani yalnizca %0.04 daha iyidir. Durum Waveform veri seti i¢in de farkli degildir. Tablo 5’te ise Waveform
veri seti N=10 degerinde 0.8592 siniflandirma dogrulugu elde edilmisken, N=50 i¢in bu deger 0.8551°dir ve
yine Tablo 4’tekine benzer bir oran s6z konusudur. Bu oran ¢ok kiigiik oldugundan, bundan sonraki
karsilagtirmalarin timi N=50 i¢in ger¢eklestirilmistir.

Buna gére N=50 i¢in OSD degerleri Tablo 6’da 6zetlenmistir. Burada, Breast cancer, Waveform ve Satellite
veri setleri i¢in SBKO ile diger versiyonlarina gore daha yiiksek siniflandirma dogrulugu elde edildigi
sonucuna varilmaktadir. Geri kalan veri setleri i¢in ise UBKO’nun diger versiyonlarindan daha yiiksek
OSD’ye sahip oldugu goriilmektedir.

Tablo 6. Onerilen yontemlerin OSD degerlerine gore karsilastiriimasi
Table 6. Comparison of the proposed methods according to their ACA values

SBKO VBKO UBKO

Veri seti OSD +SS 0OSD +SS OSD +SS
Sonar 0.8540 0.0146 0.8813 0.0269 0.9365 0.0554
lonosphere 0.9140 0.0071 0.9378 0.0154 0.9686 0.0370
Breast cancer 0.9845 0.0013 0.9843 0.0014 0.9843 0.0011
Cleanl 0.9251 0.0089 0.9754 0.0245 0.9920 0.0129
Spect 0.9005 0.0094 0.9030 0.0097 0.9297 0.0223
Waveform 0.8695 0.0037 0.8628 0.0059 0.8634 0.0061
Satellite 0.9252 0.0017 0.9240 0.0020 0.9244 0.0019
Spambase 0.9421 0.0042 0.9438 0.0030 0.9451 0.0045

Metasezgisel algoritmalarin basarilar1 uygunluk degerlerine gére yorumlanir. Uygunluk degeri ise aslinda bir
hata degeridir ve basarili bir MA’ nin diisiik hata degeri tliretmesi beklenir. Uygunluk degeri, denklem 24’
gore hesaplanir.

|SelF|

Fit= axXerr+pf TotF|

(24)

Burada; a ve g, siniflandirma kalitesini ve 6znitelik indirgemesini etkileyen iki parametredir. f, /-a degerine
esittir. err, siniflandiricidan elde edilen hata oranidir. Bu ¢alisma i¢in k-EYK smiflandiricisindan elde edilen
hata degerine karsilik gelmektedir. |SelF|, secilen 6znitelik sayisini ifade ederken, |TOtF| ise toplam 6znitelik
sayisini temsil eder. Buna gore onerilen yontemler i¢in OUD sonuglar1 Tablo 7°de rapor edilmistir. Burada,
denklem 24’ten de yorumlanacag lizere Tablo 6’y1 destekleyen uygunluk degerleri iiretilmistir.
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Tablo 7. Onerilen yontemlerin ortalama uygunluk degerlerine (OUD) gére karsilastirilmasi
Table 7. Comparison of the proposed methods according to their average fitness values (AFV)

SBKO VBKO UBKO

Veri seti ouD =SS ouD +SS OouD =SS
Sonar 0.1519 0.0149 0.1242 0.0270 0.0687 0.0556
lonosphere 0.0917 0.0072 0.0667 0.0161 0.0357 0.0379
Breast cancer 0.0216 0.0000 0.0216 0.0000 0.0216 0.0000
Cleanl 0.0810 0.0090 0.0296 0.0250 0.0132 0.0130
Spect 0.1053 0.0096 0.1030 0.0096 0.0763 0.0226
Waveform 0.1376 0.0036 0.1446 0.0055 0.1446 0.0058
Satellite 0.0816 0.0012 0.0827 0.0016 0.0822 0.0019
Spambase 0.0636 0.0040 0.0624 0.0031 0.0616 0.0037

Bir bagka karsilastirma metrigi ise secilen Oznitelik sayisidir. Her ne kadar sonuglar, énerilen {i¢ versiyon
icin de simiflandirma dogrulugu ve uygunluk degerleri agisindan tatmin edici olsa da bu degerlerin en az
Oznitelik ile elde edilmesi de Onerilen yontemin basarisina katkida bulunacaktir. Tablo 8’de Onerilen
yontemlerin OSOS degerleri verilmistir.

Tablo 8. Onerilen yontemlerin OSOS degerlerine gore karsilastiriimast
Table 8. Comparison of the proposed methods according to the ANSF values

SBKO VBKO UBKO
Veri seti 080s +SS 080Ss +SS 080S +SS
Sonar 26.1364 9.1459 25.6364 8.7098 27.0455 7.0405
lonosphere 16.1250 2.9534 12.9583 6.2169 13.2917 4.8318
Breast cancer 5.2759 1.1618 5.1034 1.2348 5.1379 1.0255
Cleanl 88.4615 8.1610 79.6875 10.9467 84.6250 14.3475
Spect 10.2632 2.7252 11.0000 2.1264 11.3333 2.5988
Waveform 22.6667 7.1063 23.7778 5.0936 26.2222 5.2863
Satellite 21.6154 2.7549 21.0556 3.1895 21.0000 3.0870
Spambase 26.1364 9.1459 25.6364 8.7098 27.0455 7.0405

Burada veri setine gore farkli versiyonlarda basar1 gézlenmistir. SBKO ile ortalama olarak Spect veri setinde
22’den 10.2632°e ve Waveform veri setinde 40’tan 22.6667 diizeyinde indirgeme gerceklesmistir. VBKO
ortalama olarak, Sonar veri setinde 60’tan 25.6364, Ionosphere veri setinde 34’ten 12.9583, Breast cancer
veri setinde 9’dan 5.1034, Cleanl veri setinde 166’dan 79.6875 ve Spambase veri setinde 57°den 25.6364
Oznitelige indirgeme saglamistir. UBKO ise Satellite veri seti icin 35 Oznitelikten 21 6znitelige indirgeme
saglamis ve bu sayiy1 21.0556 ile VBKO takip etmektedir.

4.2. Onerilen yontemlerin diger ikili yontemlerle karsilastirilmasi
4.2. Comparison of the proposed methods with other binary methods

Bu kisimda SBKO, VBKO ve UBKO onerilen yontemlerinin diger ikili metasezgisel algoritmalarla
karsilastirilmasi yapilmistir. Bu karsilastirmada kullanilacak olan algoritmalar, literatiirde popiiler ve bilinen
algoritmalar olan ikili atom arama optimizasyonu (IAAO), ikili parcacik siirii optimizasyonu (IPSO), ikili gri
kurt (IGKO), ikili Harris’in sahinleri optimizasyonu (IHSO) ve ikili giive alevi optimizasyonu (IGAO)’dur.
Tiim veri setlerinin degerlendirilmesinde k-EYK siniflandirici kullanilmis ve k degeri 5 olarak belirlenmistir.

Tim algoritmalar, tiim veri setleri {lizerinde daha Onceki boliimlerde bahsedilen metriklerle
degerlendirilmistir. Sekil 3-4’te, farkli veri setleri i¢in 8 farkli 6znitelik se¢im algoritmasinin karsilagtiriimasi
grafiksel olarak gorsellestirilmistir. Karsilagtirma metrigi olarak OUD kullanilmistir. Buna gore Sekil 3a’da
Sonar veri seti i¢in, UBKO’nun en iyi uygunluk degerine sahip oldugu ve bu degeri IHSO ve IGKO’nun
takip ettigi sOylenebilir. Sekil 3b’de Ionosphere i¢in yine UBKO belirgin bir farkla en iyi uygunluk degerine
sahiptir. Breast cancer veri seti igin Sekil 3c’de onerilen {i¢ versiyonun da basarili oldugu yorumu yapilabilir.
Sekil 3d’ye gore ise Clean] veri seti icin VBKO daha basarili olmustur.

Sekil 4a’da Spect veri setinde UBKO’nun belirgin bir uygunluk degerine sahip oldugu aciktir. Sekil 4b, 4c
ve 4d i¢in Onerilen yontemlerin birbirine yakin uygunluk degerleri {irettigi ve karsilagtinlan diger
yontemlerden daha basarili olduklar1 soylenebilir.
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Sekil 3. Onerilen yontemlerin farkl ikili metotlarla OUD’ye gore karsilastirma sonuglari. (a) Sonar veri
seti (b) lonosphere veri seti (c) Breast cancer veri seti (d) Cleanl veri seti.
Figure 3. Comparison results of proposed methods with different binary methods according to ACA. (a)
Sonar dataset (b) lonosphere dataset (c) Breast cancer dataset (d) Cleanl dataset.

Su ana kadarki ortalama siniflandirma dogrulugu ve ortama uygunluk degeri sonuglarina bakildiginda,
Onerilen yontemler icerisinde UBKO’nun genel olarak basarili sonuglar iirettigi yorumu yapilabilir. Ancak
bu yorumun net bir sekilde yapilabilmesi i¢in verilerin sinif dagilimlarina goére de incelenmesi
gerekmektedir. Clinkii dengeli olmayan veriler i¢in tek basina siniflandirma dogrulugu ve uygunluk degeri
yeterli olmayabilir. Bu nedenle mikro ve makro F1 skor degerlerinin de hesaplanmasi gerekir.

F1 skoru, smif basina hesaplanan bir metriktir. Birden fazla sinif igeren bir veri kiimesi i¢in genel F1 skoru,
mikro ve makro toplama yontemleri ile elde edilir. F1 skoru denklem 25 ile, denklem 26 ve 27’yi kullanarak

hesaplanir.

Kesinlik xDuyarlilik
F1Skoru = 2 X Y

Kesinlik+Duyarlilik
. g DP
Kesinlik =
DP+YP
DP
Duyarlilik =
DP+YN

Dogru Pozitif (DP): Pozitif olan verilerin pozitif olarak bulunma orani
Yanlis Pozitif (YP): Negatif olanlarin pozitif olarak bulunma orani
Yanlis Negatif (YN): Pozitif olanlarin negatif olarak bulunma orani

(25)

(26)

(27)
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Sekil 4. Onerilen yontemlerin farkli ikili metotlarla OUD’ye gore karsilastirma sonuglari. (a) Spect veri
seti (b) Waveform veri seti (c) Satellite veri seti (d) Spambase veri seti.

Figure 4. Comparison results of proposed methods with different binary methods according to ACA. (a)
Spect dataset (b) Waveform dataset (c) Satellite dataset (d) Spambase dataset.

Mikro F1 skoru normal F1 formiiliine karsilik gelir ancak her simif i¢in ayri ayr1 olmak yerine, toplam DP,
YP ve YN degerlerine baglidir ve denklem 28’e gore hesaplanir.

DP

Mikro F1 Skoru = ———
DP+0.5X(YP+YN)

(28)

Makro F1 skoru, smif basina hesaplanan F1 puanlarinin agirliksiz ortalamasidir ve denklem 29°daki gibi
hesaplanir.

F1 skorlart toplami

Makro F1 Skoru = (29)

sinif sayist

Tablo 9°da UBKO’nun F1-skoruna gore diger metasezgisel algoritmalarla karsilastirilmasina yer verilmistir.
Buna gore, Spect veri setinin mikro ve makro F1-skor degerlerinin arasindaki farkin belirgin 6l¢tide oldugu
ve bu da veri setinin dengeli olmayan veri seti oldugu yorumunu ortaya ¢ikarir. Mikro ve makro-F1
skorlarina gore, Sonar, Cleanl ve Spambase veri setleri harig, diger tiim veri setlerinde en yiiksek degerler
elde edilmistir. Sonar ve Spambase igin en iyi F1 skorlarmi IGKO saglarken, Clean] icin IAAO saglamistir.
Ancak, mikro ve makro F1 skorlarinin hesaplanmasi, daha ¢cok Spect veri seti i¢in anlamlidir ve Spect veri
seti icin UBKO hem mikro hem de makro F1 skoru agisindan diger yontemlerden daha yiiksek degere
sahiptir.
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Tablo 9. Mikro ve makro F1 skorlarinin karsilastirilmasi
Table 9. Comparison of micro and macro F1 scores

UBKO iAAO iPSO IHSO IGKO IGAO
Veri seti Mikro Makro Mikro Makro Mikro Makro Mikro Makro Mikro Makro Mikro Makro
F1 F1 F1 F1 F1 F1 F1 F1 F1 F1 F1 F1

Sonar 0.8390 0.8365 0.8146 0.8131 0.8293 0.8240 0.7805 0.7793 0.9114 0.8913 0.7415 0.7232
lonosphere  0.8914 0.8750 0.8029 0.7568 0.8857 0.8674 0.8771 0.8308 0.8143 0.7918 0.8229 0.7701
Breast cancer 0.9856 0.9831 0.9453 0.9372 0.9604 0.9588 0.9496 0.9407 0.9496 0.9464 0.9410 0.9294
Cleanl 0.9095 0.9092 0.8358 0.8320 0.9158 0.9139 0.8358 0.8343 0.9145 0.8992 0.8526 0.8526
Spect 0.8340 0.7691 0.7547 0.6330 0.7925 0.7307 0.7925 0.7102 0.7170 0.6757 0.7585 0.6803
Waveform 0.8360 0.8360 0.7724 0.7719 0.7945 0.7943 0.7670 0.7663 0.8280 0.8282 0.7078 0.7059
Satellite 0.9223 0.9057 0.8931 0.8725 0.9037 0.8851 0.9040 0.8896 0.9153 0.9029 0.8886 0.8676
Spambase 0.9091 0.8921 0.7996 0.7889 0.9022 0.8983 0.7976 0.7895 0.9342 0.9309 0.8715 0.8621

4.3. Freidman siralama testi degerlendirmesi
4.3. Evaluation of the Freidman’s rank test

Onerilen yontemlerin 6nemini kamtlamak igin istatistiksel testlerin yapilmasi gerekli goriilebilir. Bu
baglamda, Friedman siralama testi kullanilarak, dnerilen yontemlerin karsilastirilan algoritmalar arasindaki
basaris1 derecelendirilmistir. Friedman siralama testi, ortalama degerler lizerinden sonuglarin birbirlerinden
anlamli bir sekilde ayrilip ayrilmadigini test eden istatistiksel bir yontemdir (Friedman, 1940).

Tablo 9°da OSD ve SS degerlerine gore Friedman siralama test sonuglari verilmistir. Burada SBKO, VBKO
ve UBKO, lonosphere, Breast cancer, Spect, Waveform, Satellite ve Spambase veri setlerinde ilk iice
yerlesmeyi basarmistir. Cleanl veri setinde ise VBKO ve UBKO versiyonlari yiiksek simiflandirma
dogrulugu ile sirasiyla 1. ve 2. Siradadir. Son olarak Sonar veri seti i¢in Onerilen yontemler arasinda
UBKO’nun basaris1 en yiiksektir. Bunu IGKO ve IPSO takip etmektedir. Tablo 10°daki gibi hesaplanan
siralama degerleri Sekil 5°teki gorsellestirilmistir. Buradan da Onerilen yontemlerin analiz edilen veri
setlerinin biiyiik cogunlugunda karsilastirilan diger MA’lardan basarili oldugu yorumu agikga yapilabilir.

Tablo 10. OSD ve SS degerlerine gore siralama analizi sonuglari
Table 10. Rank analysis results according to ACA and SD values

Veri seti iIAAO iPSO 1HSO IGKO IGAO SBKO VBKO UBKO

0SD 0.8690 0.9566 0.9506 0.9578 0.9382 0.8768 0.9117 0.9768

Sonar +SS 0.0136 0.0005 0.0105 0.0003 0.0099 0.0091 0.0120 0.0020
Siralama 7.60 3.00 4.40 2.00 4.90 7.40 5.70 1.00

0SD 0.8998 0.9266 0.9094 0.9028 0.8914 0.9203 0.9533 0.9859

lonosphere  +SS 0.0061 0.0071 0.0067 0.0056 0.0003 0.0002 0.0059 0.0100
Siralama 7.20 3.40 5.20 5.80 7.80 3.60 2.00 1.00

0osD 0.9605 0.9677 0.9677 0.9617 0.9695 0.9860 0.9862 0.9857

Breast cancer +SS 0.0027 0.0000 0.0000 0.0000 0.0010 0.0006 0.0005 0.0006
Siralama 7.60 5.40 5.40 7.40 4.20 2.00 1.70 2.30

0osD 0.9276 0.9734 0.9631 0.9580 0.9539 0.9323 0.9981 0.9963

Cleanl +SS 0.0052 0.0002 0.0003 0.0057 0.0004 0.0003 0.0033 0.0032
Siralama 8.00 3.00 4.33 4.67 6.00 7.00 1.17 1.83

0osD 0.8696 0.8968 0.8918 0.8924 0.8932 0.9118 0.9128 0.9495

Spect +SS 0.0079 0.0073 0.0007 0.0005 0.0002 0.0006 0.0007 0.0006
Siralama 8.00 4.10 6.90 6.10 4.90 3.00 2.00 1.00

0osD 0.80981 0.85395 0.85355 0.85463 0.85305 0.86811 0.86357 0.85843

Waveform  +SS 0.00223 0.00381 0.00075 0.00371 0.00089 0.00303 0.00105 0.00454
Siralama 8.00 5.33 5.33 4.33 6.33 1.00 2.00 3.67

0osD 0.9083 0.9201 0.9192 0.9213 0.9196 0.9261 0.9243 0.9239

Satellite +SS 0.0009 0.0005 0.0008 0.0004 0.0008 0.0019 0.0011 0.0017
Siralama 8.0 5.2 6.9 4.0 5.9 1.0 2.4 2.6

0SD 0.8971 0.9287 0.9263 0.9300 0.9251 0.9431 0.9463 0.9440

Spambase =SS 0.0014 0.0013 0.0005 0.0004 0.0007 0.0045 0.0047 0.0037
Siralama 8.00 5.00 6.00 4.00 7.00 2.33 1.67 2.00
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Sekil 5. Onerilen ve karsilastirilan ikili algoritmalarin veri setlerine gore siralama degerleri
Figure 5. Rank values of proposed and compared binary algorithms according to data sets

4.4. Calisma zamani analizi
4.4. Run time analysis

Omek olarak Tonosphere veri seti icin 1000 iterasyon ve 50 popiilasyonda dnerilen yontem ile diger ikili
metasezgisel algoritmalar, calisma siiresi agisindan karsilastirilmis ve Tablo 11 elde edilmistir. Buna gore,
onerilen yontemlerden UBKO’nun genel olarak diger ikili yontemlerden daha hizli ¢alistigi sdylenebilir ve
bu stire 11.947 s olarak Sl¢tilmiistiir. Ayn1 zamanda siniflandirma dogrulugu olarak da UBKO’nun genellikle
yiiksek sonuglar tirettigi de Tablo 6’da belirtilmistir. Bununla birlikte, UBKO’nun SBKO ve VBKO’dan da
daha kisa siirede sonug tirettigi aciktir. Ciinkii, S- ve V-sekilli transfer fonksiyonlarinda, U-sekilli transfer
fonksiyonuna gore hesaplamasi uzun siiren fonksiyonlar kullanilmaktadir. S-sekilli transfer fonksiyonu dogal
logaritmik (e*) ifadeler igerirken, V-sekilli transfer fonksiyonu ise trigonometrik ifadeler barindirir.

Tablo 11. Tonosphere veri seti i¢in ortalama ¢alisma stireleri
Table 11. Average run times for the lonosphere dataset

Ortalama calisma
siiresi (s)
SBKO 12.420
VBKO 12.781
UBKO 11.947
IAAO 12.500
iPSO 12.751
[HSO 19.221
IGKO 13.381
IGAO 12.026

Yontem

5. Tartisma ve sonuclar
5. Discussion and conclusions

Calismada metasezgisel bir algoritma olan beyaz kopek balig1 algoritmasinin, makine §grenmesinin 6nemli
bir adim1 olan Oznitelik se¢imi siirecinde kullanilmak {izere ikili versiyonlar1 gelistirilmistir. Bu islem
transfer fonksiyonlari denilen matematiksel ifadelerle gerceklestirilir. Bu calisma i¢in S, V ve U-sekilli
transfer fonksiyonlar1 uygulanmistir. Gelistirilen versiyonlar, UCI veri deposundan alinan Sonar, lonosphere,
Breast cancer, Cleanl, Spect, Waveform, Satellite ve Spambase veri setlerinin 6znitelik seciminde test
edilmistir. Degerlendirme metrigi olarak ortalama smiflandirma dogrulugu, ortalama uygunluk degeri,
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ortalama segilen Oznitelik sayis1 ve bunlarin standart sapma degerleri hesaplanmistir. Ayrica, verilerin sinif
oranini da dikkate alan bir metrik olan F1 skoru da tiim veri setlerine uygulanmistir. Elde edilen sonuglar,
literatiirdeki bes farkli MA ile karsilastirilmis ve Freidman siralama testi ile sonuglar dogrulanmigtir.

Buna gore 6nerilen SBKO, VBKO ve UBKO yontemlerinin genel olarak sekiz veri setinde de dogruluk ve
uygunluk degeri acisindan basariya ulastig1 sdylenebilir. Ancak bunlar arasinda en tutarli ve tiim veri setleri
i¢in basar1 saglayan UBKO olmustur. Oznitelik indirgemesi agisindan ise VBKO diger versiyonlaria gére
daha az oznitelikle etkin bir dogruluga ulagmistir. Bununla birlikte, dengeli olmayan veri setleri igin
uygunluk degeri ve siiflandirma dogrulugu metrikleri tek basina yeterli olmayacagindan, sinif oranina bagl
hesaplanan bir metrik olan mikro ve makro F1 skorlarn da incelenmistir. Burada da genel olarak UBKO’nun
en yiiksek F1 skorlarma sahip oldugu gériilmiistiir. Ozellikle dengeli olmayan Spect veri setinde, yine en
yiiksek mikro ve makro F1 skoru sonucu UBKO ile elde edilmistir.

Onerilen yontem, calisma siireleri acisindan da diger metasezgisellerle karsilastirilmistir. Buna gore,
UBKO’nun galigma siiresinin SBKO ve VBKO ile birlikte, diger metasezgisel algoritmalardan daha kisa
oldugu gorilmistiir. Bunun nedeni, U-gekilli transfer fonksiyonun hesaplama siiresi kisa olan
fonksiyonlardan olugmasidir. Dezavantaj olarak ise, Onerilen yontem sarmal bir 6znitelik se¢im ydntem
oldugundan, bilgi kazanimi, ReliefF gibi geleneksel filtre tabanli yontemlere gore daha yavas ¢alismaktadir.

Tim sonuglar géz 6niine alindiginda, gelecek ¢alismalar i¢in S, V ve U sekilli transfer fonksiyonlarinin farkl
MA’larda ve bunlarin gelistirilmis ve hibrit versiyonlarinda da kullanilabilmesi miimkiin goriillmektedir.
Ayni zamanda yiiksek Ornek ve Oznitelik sayisina sahip veri setlerinde (biiyilk veri kiimelerinde) de
uygulanabilir hale getirilmesi gelecek ¢alisma planlart arasindadir. Ayrica, yeni modifiye transfer
fonksiyonlari oOnerilip, MA’larin ikililestirilmesinde kullanilabilir ve O&znitelik se¢imi igin yeni ikili
yontemler literatiire kazandirilabilir.
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