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ONUR SOZU

Doktora Tezi olarak sundugum “ Sezgisel Yontemlerde Altin Oran” baslikli bu calismanin,
bilimsel ahlak ve geleneklere aykir1 diisecek bir yardima basvurmaksizin tarafimdan
yazildigin1 ve yararlandigim biitiin kaynaklarin, hem metin icinde hem de kaynakcada

yontemine uygun bigimde gosterilenlerden olustugunu belirtir, bunu onurumla dogrularim.

Murat DEMIR
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Sezgisel algoritmalar, ¢oziime yaklasimsal yontemlerle giden ve dogada var olan
sistemleri taklit eden yontemlerdir. Genellikle ¢oziimii barindiracak popiilasyonlar1 temsil
eden matrislerle hedef ¢6ziime ulasilmaya c¢alisirlar. Bir ¢ok farkli metot kullanan sezgisel
yontem vardir. Bu tez calismasinda optimizasyon amagh kullanilan sezgisel algoritmalardan,
Yapay atom algoritmasi, Parcacik siirii optimizasyon algoritmasi, Ates bocegi algoritmasi,
Yarasa algoritmast ve Fidan gelisim algoritmasi yoOntemleri veri kiimeleme {izerine
uygulanmistir. Sezgisel algoritmalarda genellikle, ¢6ziim i¢in olusturulan baslangi¢
popiilasyonlari rastgele olusturulur. Bu g¢aligmada, Fidan gelisim Algoritmasi yonteminin
baslangi¢ popiilasyonunu olusturmadaki tekniginden faydalanilmigtir ve genellikle dogruluk
oranini daha iyi degerlere tasidig1 goriilmiistiir.

Altin oran degeri, kainatta bircok yerde essiz bir sekilde yaratma sanatin1 gosteren
bir orandir. Bundan hareketle yapilan bu tez ¢alismasinda, veri kiimeleme i¢in, uygulama
yazilimlart gelistirilirken, altin oranin parametrelerdeki etkileri incelenmistir. Sezgisel
algoritmalarda hesapsal parametreler genellikle rastgele secilir. Bu tez ¢alismasinda
uygulama yazilimlarinda parametreler, Oncelikle rastgele denenmistir. Daha sonra
parametreler, altin oran degeri, altin oran degerine yakin degerler ve altin oran degerine uzak
degerler etrafinda denenmistir. Uygulama yazilimlarinda, parametrelerin tanimli oldugu
araliklarda altin oran degerinin genelde en iyi sonuglar1 verdigi goriilmiistir.

Veri kiimeleme i¢in kullanilan yontemlerde, sezgisel algoritmalara ve altin orana bir
arada su ana kadar rastlanmamistir. Bu tez ¢aligmasinda altin oran ve sezgisel algoritmalar
basaril1 bir sekilde veri kiimeleme iizerine uygulanmistir.

ANAHTAR KELIMELER: Sezgisel Algoritmalar, Altin Oran ve Veri Kiimeleme



ABSTRACT

PhD. Thesis
GOLDEN RATIO ON HEURISTIC METHODS
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129+xi pages

2015
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Heuristic algorithms which mimic the natural processes, try to find approximate
solutions. Generally, they try to approximate to solutions by using matrices which represent
the candidate solutions. There are a lot of heuristic methods which use more than one
method. In this thesis, the heuristic algorithms which are used at the aim of optimization,
such as Artificial Atom Algorithm, Particle Swarm Optimization, Firefly Algorithm and Bat
Algorithms were applied to clustering problems. Generally, initial populations are generated
for heuristic algorithms. In this thesis, initial population generating method for Sapling
Growing-up Algorithm was used and it was seen that this method made success rate
increase.

The golden ratio depicts unique art of creation in nature. By this way, the effect of
golden ratio on the parameters of heuristic algorithms was investigated by developing
software. In general, the values of parameters in heuristic algorithms are generated
randomly. In this thesis, the random values were tried for parameters firstly. After that the
values equal to golden ratio, near to golden ratio and far away to golden ratio were tried for
parameters. In general, it was seen that the values of parameters near or equal to golden ratio
yielded better results.

There were no studies used golden ratio and heuristic algorithms together. In this
thesis, golden ratio and heuristic algorithms were applied to clustering problems
successfully.

KEYWORDS: Heuristic Algorithms, Golden Ratio and Data Clustering
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1. GIRIS

Cok hizl1 bir sekilde degisim gosteren teknolojilerin, giderek daha da karmasiklasan
sistemlerin beraberinde getirmis oldugu problemlerin, matematiksel ya da analitik bilinen
klasik yontemlerle ¢6ziilmesi giiclesmistir. Bu sebeplerden dolay1 optimizasyon kavrami son
zamanlarda en ¢ok bahsi gecen alanlardan olmustur. Tim bilim dallarinin igerisinde

optimizasyon kavrami yerini almistir.

Optimum kelimesi Latince kdkenli bir kelimedir. Olabilmesi miimkiin olan en ideal
manasindadir. Optimizasyon ise, bir problemin en iyi ¢dzlimiinii veya tasarimini bulma
islemi olarak tanimlanabilir. Bir baska deyisle miimkiin olan alternatifler arasinda en iyisini
secebilme islemidir. Miihendislik alaninda, tasarim, imalat ve bakim asamalarinda kararlar
almir. Bu kararlarin amaci, gerekli ¢aba, sermaye, malzeme veya teknolojinin minimum
tutulmasi ve faydanin maksimum yapilabilmesidir. Bu bakis agisiyla optimizasyon,
hedeflenen amaci maksimum veya minimum yapacak sartlar1 bulmak olarak ifade edilebilir
[1]. Belirli sinirlamalar1 saglayacak sekilde, bilinmeyen parametrelerin degerlerinin
hesaplanmasint  igeren herhangi bir problem, optimizasyon problemi olarak

adlandirilabilmektedir [2].

Optimizasyon alanindaki en Onemli gelismeler 18. yiizyilda Newton ve Lagrange
tarafindan yapilmigtir. Optimizasyon siirecinde fonksiyonun minimum veya maksimum

degerlerini belirleyen sartlar tespit edilir.

Bir X noktasi f(x) fonksiyonunun minimum degeri ise, ayn1 nokta —f(x) fonksiyonunun

maksimum degeridir [3]. Bu durum Sekil 1.1.”de gosterilmistir.

f(x)

fix)

Sekil 1.1. Minimum ve maksimum deger gosterimi [3]



Cok kiigtik pozitif ve negatif biitlin h degerleri i¢in f(x0) < f(x0 +h) ise f(x) fonksiyonu x, *da
yerel minimuma sahiptir. f(xo) > f(xo +h) ise f(x) fonksiyonu X, ’da yerel maksimuma

sahiptir [3]. Sekil 1.2.’de yerel ve global minimum ve maksimuma 6rnek gosterilmistir.

Gloabal maksimum nolda
i Yerel malsimum nofda

Cizfime ait konege
degerler

S ¢ ;] D; {E

yerel maksimum COZiim i Global maksimmn cézitm

global minimum coziim Yerwal mviniirsnsarny iz ilees

Sekil 1.2. Yerel ve global minimum ve maksimum degerlerin gosterimi [3]

Hedef fonksiyon, optimize edilecek biiyiikliik olarak adlandirilir. Tasarim
degiskenleri, optimum degeri bulmak icin degerleri degistirilen parametrelerdir. Kisitlayici

sartlar ise, parametrelerin deger almasi iizerine konulan sinirlamalardir.

Optimizasyon problemleri, kisitlarin varhigina gore kisitlayict veya kisitlayicisiz,
tasarim degiskenlerinin yapisina gore statik veya dinamik, ama¢ fonksiyonunun ve
kisitlamalar ile ilgili fonksiyonlarin dogrusal olup olmamasina gore dogrusal veya dogrusal
olmayan, tasarim degiskenlerinin siirekli yada ayrik olmasina gore siirekli veya ayrik,
icerdigi degiskenlerin deterministik olup olmamasina gore deterministik veya stokastik
olarak smiflandirilir. Coziime yonelik siniflandirma metotlar1 ise; analitik, niimerik ve
sezgisel yontemler olarak siniflandirilir. Bu tez ¢aligmasinda ¢oziime yonelik metotlardan

sezgisel yontemler lizerinde durulmusgtur.

Sezgisel yontemler c¢ogunlukla optimizasyon amaciyla kullanilmistir ve bu
yontemlerin hemen-hemen hepsinde ¢6ziim i¢in olusturulan popiilasyon rastgele olusturulur.
Her sezgisel yontemin kendine 6zgii operatorleri ve parametreleri bulunmaktadir. Problemin
¢Oziimiinde kullanilan operatdrlerin  hesapsal modelleri igerisinde rastgele degerler
kullanarak islem yapmak ortak bir karakteristiktir. Bu yontemlerin higbirinde altin oranin

etkisi bu tez ¢caligmasindaki gibi ¢alisiimamugtir.

Bu tez c¢alismasinda sirasiyla, Yapay Atom Algoritmasi, Parcacik Siirii
Optimizasyon Algoritmasi, Ates Bocegi Algoritmasi, Yarasa Algoritmasi yontemleri ile

calisilmistir. Bu yontemlerde, sezgisel baska bir yontem olan Fidan Gelisim Algoritmasinin

2



baslangi¢ popiilasyonunu olusturmadaki etkileri denenmistir. Bu yontemler kullanilarak iki

farkli veri seti lizerinde kiimeleme yapilmustir.

Tezin uygulama amaci, altin oranin sezgisel yontemlerdeki etkilerini gérmektir. Bu
sebeple uygulamada altin oranin yontemlerdeki etkilerini anlamak i¢in Oncelikle
uygulamalar altin oran olmaksizin gergeklestirilmis, daha sonra altin oran ile birlikte
sonuglarin degisimi gdzlenmistir. Bunun sonucunda altin oranin sezgisel yontemler
iizerindeki etkileri ortaya konulmustur ve bu sonuglar bu tez calismasmin ileriki
boliimlerinde detayli bir sekilde ele alimmustir. Her boliimdeki uygulamalarda, test icin
kullanilan veri setinin, uygulama yazilimi ile elde edilen sonuglar tarafindan ne kadar

kiimelenebildigi dogruluk tablolari ile adim adim verilmistir.

Bu tez calismasinda iizerinde durulan sezgisel yontemler, kiimeleme ve altin oran ile
birlikte kullanilmistir. Literatiirde her iciiniin birlikte kullanildigr higbir uygulamaya

rastlanmamustir.

1. boliim giris boliimiidiir. Optimizasyon ve sezgisel yontemlerle ilgili kisa bir genel

bilgi sunulmustur.

2. boliimde, sezgisel yontemler hakkinda genel bilgiler sunulmustur. Bu tez

caligmasinda kullanilan dort yontem, boliim 2.1., 2.2., 2.3. ve 2.4.’de detaylariyla verilmistir.

3. bolimde, altin oran hakkinda genel bilgiler sunulmustur. Altin oranin sayisal ve
geometrik anlami bu boliimde verilmistir. Ayrica altin oraninin evrendeki miithis diizeni

gosteren orneklerinden bu boliimde bahsedilmistir.

4. boliimde, veri kiimeleme hakkinda bilgi sunulmustur. Veri kiimelemede kullanilan

uzaklik 6lgiisii kavrami ve uzaklik 6l¢iisii hesaplama yontemleri bu boliimde verilmistir.

5. bolimde tez calismasinda kullamilan dort sezgisel ydntemin uygulama

yazilimlarinin teorik alt yapilar1 ve uygulama sonuglart sunulmustur.

6. boliimde bu tez ¢aligmasindan elde edilen sonuglarin tartismasi yapilmig ve bu

sonugclar 15181nda elde edilen kazanimlar sunulmustur.



2. SEZGISEL YONTEMLER

Gergek diinyada optimizasyon problemlerinin ¢ogu dogrusal olmayan yapidadir. Bu
problemlerin ¢dziimii igin bir¢ok teknik ve yaklasim mevcuttur. Ozellikle ¢cok parametre
iceren sistemlerin optimizasyon asamalarinda, parametre sayisina ve veri tipine bagli olarak
problemlerin zorluk derecesi degisiklik gosterebilmektedir. Bu tip problemlerin klasik
yontemler ile ¢Oziimii, hem modellemede, hem de ¢Oziim asamasinda giigliikler
getirmektedir. Bu tiir zorluklar1 asabilmek i¢in dogada var olan sistemleri ve olaylar1 taklit

eden sezgisel yontemler gelistirilmistir.

Sezgisel yontemler, biiyiik boyutlu optimizasyon problemleri i¢in, makul bir siirede
optimuma yakin ¢dziimler sunabilen yontemlerdir. Genel amacgli sezgisel optimizasyon
algoritmalari, biyoloji tabanli, fizik tabanli, siirii tabanli, sosyal tabanli, miizik tabanl ve

kimya tabanli olmak iizere alt1 farkli grupta degerlendirilmektedir[4].

Fizik tabanli: Cok-noktali benzetimli tavlama algoritmasi [5], Yercekimi arama
algoritmas1 [6], Elektromanyetizma algoritmas1 [7,8],Biiyiikk patlama-Biiyliik ¢okiis

algoritmasi [9].

Biyoloji tabanli: Yarasa algoritmasi [10-12], Genetik algoritma [13,14], Karinca
koloni algoritmasi [15], Ar1 koloni algoritmasi [16,17], Yapay bagisiklik algoritmasi [18],
Fidan gelisim algoritmasi[19-24], invasif ot (Invasive weed) optimizasyon algoritmasi [25],
Maymun arama algoritmasi [26], Bakteri yiyecek arama (Bacterial foraging) algoritmasi

[27], Circir bocegi algoritmasi [28], Evrimsel algoritma [29].

Sosyal tabanli: Cok-noktali tabu arama algoritmasi[30], Emperyalist rekabetgi
algoritma [31].

Kimya tabanli: Yapay kimyasal reaksiyon optimizasyon algoritmasi [32], Yapay

atom algoritmasi [33-35].

Siirli tabanli: Ates bocegi algoritmast [36-39], Pargacik siirii optimizasyon

algoritmasi [40-44], Kedi siirii optimizasyon algoritmas1 [45].

Miizik tabanli: Harmony search algoritmasi [39,46].



Sezgisel yontemler bilgisayar bilimlerinde, bir problem ¢6zme teknigidir. Genelde
problemlerin ¢oziimiinde iyiye yakin olacak sekilde ¢oziimler elde ederler. Elde edilen
sonuglarin dogrulugunun kanitlanabilir olup olmadigmi Onemsememektedir. Sezgisel
yontemler, en iyi sonucu bulabileceklerini garanti etmezler, fakat makul bir siirede bir ¢6ziim
elde edeceklerini garanti ederler. Genellikle en iyiye yakin olan ¢oziime bilinen
matematiksel yada analitik ¢oziimlerden daha hizli ve kolay bir sekilde ulasirlar. Bu nedenle

¢Oziimii glic ve karmasik olan sistemlerin ¢oziimiinde tercih edilirler.

Sezgisel algoritmalar, anlasilabilirlik yoniinden ¢ok daha basittir. Optimizasyon
problemlerinin kesin ¢6ziime giden yollar1 bazen c¢ok karmasik olabilmektedir Bu
sebeplerden dolay1 ¢esitli problemlerin ¢oziimiinde sezgisel algoritmalara ihtiyag
duyulmaktadir [47].

Iyi bilinen sezgisel yontemlere drnek olarak:

1- Genetik Algoritma

2- Yapay sinir aglart

3- Karinca koloni algoritmasi

4- Ates bocegi algoritmasi

5- Yarasa algoritmast

6- Yapay atom algoritmast

7- Fidan gelisim algoritmasi

8- Pargacik siirti optimizasyon algoritmasi
9- Destek vektor makineleri

10- Benzetimli tavlama

11- Ar1 koloni algoritmasi
12- Kurt koloni algoritmasi

13- Yapay balik siiriisti algoritmasi v.b. verilebilir.

2.1.  Yapay Atom Algoritmas1 ( A®: Artificial Atom Algorithm)

Bu metot, atomlar arasi ¢ekimlerde etkili olan kovalent ve iyonik baglar1 esas
almaktadir. Atomlarin yapisinda c¢ekirdek ve etrafinda elektronlar vardir. Son yoriingedeki
elektronlarin  bir kismi bag esnasinda ortaklasa kullanilir. Kovalent bag elektron
ortaklagmasindan, iyonik bag ise zit yiiklii ¢ekim kuvvetlerinden olusur. Pozitif yiklii atom
elektron verecek, negatif yiiklii atom ise elektron alacak sekilde bag olustururlar. Atomlarda

her iki bag ¢esidinin de etkileri mevcuttur [33-35].
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Sekil 2.1. Kovalent bag temsili

+1 yiiklii atom e -1 vitklii atom Kararli haldeki atomlar

Sekil 2.2. Iyonik bag temsili

Yapay atom algoritmasinda kovalent ve iyonik baglarin ¢ézlimlerini temsil eden ¢ézliim

matrisleri mevcuttur. Bu matrisler ¢oziim degerlerini igerisinde barindirir.

Tablo 2.1. Yapay atom algoritmasi ¢6ziim matrisi temsili

Kl K2 K3 K4 K5 ces Kn Il 12 13 . 1n

Ky Ks,....Kq‘ler kovalent bag ¢oziimlerini, Ip,Ip,... 00’ 1er ise iyonik bag coziimlerini ifade
etmektedir. Bu temsil yardimu ile bir popiilasyon olusturulur [33-35]. Kovalent bag ve iyonik
bag ¢oziimlerinin temsil edildigi ¢oziimlerin 6zellik sayilari (n) esit olmak zorunda degildir.
Fakat bu tez ¢alismasinda gelistirilen yontemde farkli matriste temsil edildiklerinden 6zellik
sayilari esit segilmistir.

Tablo 2.2. Yapay atom algoritmasi popiilasyon temsili

Kll K12 KlS Kln I11 112 I13 Iln
K21 K22 K23 cee K2n I21 I22 I23 cee I2n
K31 K32 K33 cee K3n I31 I32 IS3 cee ISn
K41 K42 K43 cee K4n I41 I42 I43 cee I4n
Knl Kn2 Kn3 Knn In1 In2 In3 Inn




Bu tez calismasinda Yapay atom algoritmasinda ayni matriste temsil edilen kovalent ve
iyonik bag ¢oziimleri Tablo 2.3. ve Tablo 2.4.’de gosterildigi gibi farkli iki matriste temsil
edilmistir.

Tablo 2.3. Yapay atom algoritmasi kovalent bag temsili

Kiu | K | K | Ky | Kis | Kin
Ka | K | Ky | Ky | Ky | Kan
Ka | Ksz | Kas | Kas | Kss | . Ksn
Ka | Kz | Koz | Kag | Kgs | . Kan
Kml Km2 Km3 Km4 KmS . Kmn

Tablo 2.4. Yapay atom algoritmasi iyonik bag temsili

I11 112 113 I14 115 . 1ln
I21 122 123 I24 125 . 12n
I31 132 133 I34 135 . 13n
I41 i42 i43 I44 I45 . I4n
Iml 1m2 1m3 Im4 1m5 . 1mn

Popiilasyonun kovalent bolgedeki tiim ¢6ziim matrislerinin uygunluk ( fitness )
degerleri hesaplanip siralanir. Kovalent bdlgede uygunlugu en zayif elemanlar icerisinden
secilen Ozellik (attribute) sayisi kadar 6zellik uygunlugu yiiksek olan bireyler ile deger
degistirilir. Boylelikle karsilikli eleman degisikligi ile gesitlilik saglanir.

K21 l‘(22 K23 l‘(24 l(25 . K2n

Sekil 2.3. Yapay atom algoritmasi elektron ortakliginin temsili



Boylelikle ¢oziim ¢esitliligi de saglanabilmektedir. Daha sonrasinda iyonik baglari
temsilen olusturulan ¢oziimlerde isin igine katilarak tiim popiilasyon tekrar bir uygunluk
hesaplamasindan gecirilir. Siralama islemi tekrar gerceklestirilir. Iyonik baglar icin
olusturulan rastgele c¢oziimler, ¢oziim uzayma eklenerek, ¢oziim uzayindaki gesitlilik
arttirtlir. Yeni bireylerle beraber olusan popiilasyon siralandiktan sonra islemler belirli bir

durdurma kriteri saglanan kadar uygulanir.

Yapay atom algoritmasinda kullanilan yontemin bir zahiri kodu asagida verilmistir.

Basla
Kovalent ve iyonik ¢0ziim sayilarini altin orana denk gelmeyecek sekilde belirle
Kovalent ¢oziimleri iiret (Ki,)
Iyonik ¢dziimleri iiret (Iiy)
While sayag<adim sayisi
Kovalent ve iyonik ¢oziimleri tek popiilasyonda birlestir
Her ¢6zlim adaymin uygunluk degerini hesapla
Eger uygunluk(pop;) > uygunluk(popi.1) ise
Kag 6zelligin ortaklagilacagini altin oran olmaksizin belirle
Pop;i’den popi.1’e deger kopyala
End eger
Eger uygunluk(pop;) < uygunluk(popi.,) ise
Kag 6zelligin ortaklagilacagini altin oran olmaksizin belirle
Popi.1’den pop;’ye deger kopyala
End eger
Uygunluk degerlerine gore ¢oziimleri sirala
Iyi olanlar1 kovalent ¢6ziim kiimesinde tut
Iyonik ¢oziimleri rastgele tekrar iiret
End while
Son islemleri yap ve ¢ozimii sun
End




Ayni zahiri kod altin oran ile birlestirildiginde siradaki zahiri kodda oldugu gibi

kullanilmastir.

Basla
Kovalent ve iyonik ¢6ziim sayilarini altin orana denk gelecek sekilde belirle
Kovalent ¢6ziimleri iiret (K;,)
Iyonik ¢dziimleri iiret (Iiy)
While sayag<adim sayisi
Kovalent ve iyonik ¢oziimleri tek popiilasyonda birlestir
Her ¢6ziim adaymin uygunluk degerini hesapla
Eger uygunluk(pop;) > uygunluk(popi.1) ise
Yiizdesi altin oran degerine denk gelecek kadar 6zellik ortaklag
Popi’den popi.1’e deger kopyala
End eger
Eger uygunluk(pop;) < uygunluk(popi.1) ise
Yiizdesi altin oran degerine denk gelecek kadar 6zellik ortaklas
Popi.1’den pop;’ye deger kopyala
End eger
Uygunluk degerlerine gore ¢oziimleri sirala
Iyi olanlar1 kovalent ¢6ziim kiimesinde tut
Iyonik ¢dziimleri rastgele tekrar iiret
End while
Son islemleri yap ve ¢éziimii sun
End

2.2.  Parcacik Siirii Optimizasyonu Algoritmasi
2.2.1. Parcacik siirii optimizasyonu

1995 yilinda Russell Eberhart ve James Kennedy tarafindan bulunmustur.
Popiilasyon temelli, evrimsel bir optimizasyon algoritmasidir [40]. Kus ve balik siiriilerinin
yiyecek bulma ve tehlikelerden kagmalari anindaki birlikte yaptiklar1 hareketlerden
esinlenerek ortaya konulmustur. Sonuca ¢abuk ulasmasi, fazla parametre olmamasi ve yerel
optimumlara takilmamasi sebebiyle diger birgcok optimizasyon algoritmasina gore istiindiir
[42].

Popiilasyondaki biitiin bireylerin optimum kaynagin yerini bilmedigi durumda bile,
popiilasyondaki tiim bireylerinin bagarili bir sekilde kaynaga ulasabilmesinden esinlenilerek
gelistirilmis olan bu yontem;

1) Her bir bireyin kendi tecriibelerinde bulunan iyi konuma gitme egilimi olarak
diisiiniilen bilissel (cognitive) davranis bigimi (pbest)

2) Her bir bireyin iyi konumlarda bulunan diger bireyleri takip etme egilimi olarak

tanimlanabilecek sosyal (social) davranis bigimi (gbest)



3) Her bir bireyin rastgele olarak arama yapma egilimi olarak tamimlanabilecek
kesifsel (exploratory) davranig bicimleri arasinda bir denge oldugu varsayimina

dayanmaktadir [43].

Bu yontemde parcaciklar, siirii icinde optimum ¢dziime en yakin olan parcaciga
dogru yonelmektedir. Bu amagla pargaciklarin konum bilgilerinin popiilasyonda
paylasilmasi gerekmektedir. Her bir pargacik kendi pozisyonunu, onceki tecriibesinden
faydalanarak siiriideki en iyi pozisyon degerine gore dogru ayarlar. Temelde popiilasyondaki

bireylerin pozisyonlarinin, popiilasyonun en iyi bireyine yaklagtirilmasina dayanir [42].

pbest

e

bireysel en iyi ¢oziim  X;
komsularin en iyi ¢6ziimii
Vi @
gbest

yeni X;

Sekil 2.4. Pargacik yaklagimu sekilsel temsili

2.2.2. Parcacik siirii optimizasyon algoritmasi
Algoritma temel olarak agagidaki basamaklardan olusur [44].
1. Rastgele iiretilen baglangi¢ pozisyonlari, hizlar1 ve baglangi¢ popiilasyonu olusturulur.
2. Popiilasyon igerisindeki biitiin parcaciklarin uygunluk degerleri hesaplanir.
3. Her bir pargacik i¢in mevcut jenerasyondan yerel en iyi “pbest” degeri bulunur.
4. Mevcut jenerasyondaki yerel eniyiler igerisinden kiiresel en iyi “gbest” segilir.

5. Pozisyon ve hizlar giincellenerek sonlanma adimina kadar islem devam ettirilir.
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2.2.3. Parcacik siirii optimizasyonu ¢oziim yontemi

D adet parametreden olusan n adet parcacik oldugunu varsayalim. Bu durumda popiilasyon

parcacik matrisi asagidaki gibidir.

X141 X472 cvnmrcnn Xy g
le x:: vaw waE o waw ||-x2d
X31 X3z X3a
= .
xll xlz wrw e v ...xlﬂl nxD

Yukaridaki matriste, i. parcacik X; =[Xi1,Xi2,...,Xid] olarak ifade edilir. Yerel en iyi
uygunluk degerini veren i. par¢acigin degeri pbest; = [pil, Piz s Pig ]olarak ifade edilir.
“gbest” ise her iterasyonda biitiin pargaciklar i¢in bir tanedir ve gbest = [pl, Py pd]
seklinde gosterilir. i. parcacigin hizi yada diger bir ifadeyle her boyuttaki degerinin degisim
miktar1 V, = [V, Vj,,...,Vy | olarak ifade edilir. ki en iyi degerin bulunmasindan sonra

parcacik hizlar1 ve konumlar1 agsagida denklem (2.1) ve denklem (2.2) ‘ye gore giincellenir
[40,43].

vt =v¥ +c .rand, (pbest — x*) +c,.rand; (gbest* — x*) (2.1)
eger Vik+l> Vinax . Vik+1 =Vimax (2.2)
egervik+1< Vinin, Vik+1 =Vmin (2.3)

Xik+l — Xik + Vik+l (24)

Denklem (2.1)’deki , ¢l ve ¢2 6grenme faktorleridir. ¢l ve c2, her ¢oziimii pbest ve
gbest ¢Oziimlerine dogru ¢eken, hizlanma sabitlerdir. cl, ¢oziimiin 0 jenerasyondaki
cOziimlere gore hareket etmesini, c2 ise o ana kadarki diger ¢oziimlerin tecriibelerine gore
hareket etmesini saglar. Diisiik degerler ¢6ziimiin hedef bolgeye dogru hareketinden 6nce, bu
bolgeden uzak yerlerde dolagsmalarmma imkan verir. Ancak ¢oziime kavusma siiresi
uzayabilir. Yiiksek degerler secilmesi ise, ¢oziime kavusmayi ¢abuklastirirken, beklenmedik
hareketlerin ortaya ¢ikmasina ve hedef bdlgenin atlanmasina sebep olabilir. Bu algoritma
tizerinde arastirmacilarin yaptigi denemelerde c;=C,= 2 olarak almanin iyi sonuglar verdigi
belirtilmistir. Bu tez ¢alismasinda yapilmis olan uygulamada, bu g6z oniine alinmistir. ¢; ve
C, degerlerinin 2 degerinin etrafindaki ve altin oran etrafindaki sonuglari1 verilmistir. Pargacik

siirii optimizasyon algoritmasinda kullanilan yontemin bir zahiri kodu asagida verilmistir.
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Basgla

Vmax degerleri belirle

Parcacik siirii optimizasyonu popiilasyonunu olustur X; (i=1,2,.....,n)
Hiz degerlerini belirle

Pbest ve gbest degerleri popiilasyonun ilk ¢ézlimlerine ayarla

While sayag<adim sayisi

Pbest ve gbest ¢oziimlerin uygunluk degerlerini hesapla

Uygunluk degerlerini sirala

Yeni pbest ve gbest degerleri hesapla

C1, C2, rand; ve rand, degerlerini altin orana bagli kalmaksizin se¢

Vit = vk ¢ rand/ (pbest — x*) +c,.rand} (ghest* — x!) formiiliine gore

1
eger V> Vi ise VI =V

end eger

end eger
Xik+1 — Xik +Vik+1

End while
end

degerini hesapla

Ayni zahiri kod altin oran ile birlestirildiginde siradaki zahiri kodda oldugu gibi
kullaniimustir.

Basla
Vmax degerleri belirle
Parcacik siirii optimizasyonu popiilasyonunu olustur X; (i=1,2,.....,n)
Hiz degerlerini belirle
Pbest ve gbest degerleri popiilasyonun ilk ¢ézlimlerine ayarla
While saya¢<adim sayisi
Pbest ve gbest ¢oziimlerin uygunluk degerlerini hesapla
Uygunluk degerlerini sirala
Yeni pbest ve gbest degerleri hesapla
C1, C2, rand; ve rand; degerlerini altin oran ve altin oran etrafinda seg

vit =v¥ + ¢ .rand, (pbest’ — x*) +c,.rand; (gbest* — x*) formiiliine gore

eger Vik+l> Vinax 158 Vik+1 =Vimax

end eger

egervik+1< Viin 1S€ Vik+1 =Vpmin

end eger

Xik+1 _ Xik +Vik+1

End while
end

degerini hesapla
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2.3.  Ates Bocegi Algoritmasi
2.3.1. Ates bocekleri

Ates bocekleri cogunlukla tropikal ve 1iliman olan bdlgelerde yasarlar. Ates
boceklerinin parlayan 1siklart bu bolgelerde siklikla goriiliir. Cogu, kisa ve ritmik olacak
sekilde 151k yayarlar. Bu 151k biyoluminesans denilen bir islem ile iiretilir. Biyoluminesans,
canli bir organizmada kimyasal bir reaksiyon sirasinda kimyasal enerjinin 11k enerjisine
doniismesi ve bu yolla 151k iiretilmesi ve 151k yayilmasidir. Ates boceklerinde 151k siddeti ve
cekicilik oranmi iki temel oOzelliktir. Isigin parlakligi ve yayilma sikligi diger cinsleri

tarafindan ¢ekilmesini arttirir [36,37].

2.3.2. Yapay ates bocekleri

Gergek ates boceklerinin davramiglarini taklit eden bu algoritma Xin-She Yang
tarafindan Firefly algorithm olarak sezgisel algoritmalara kazandirilmistir. Ates bocekleri
cinsiyet ayrimi yapmadan, yaydiklari 1s18in parlakligina gore birbirlerini ¢ekmektedirler. Bu

cekim iki temel fonksiyona dayanmaktadir.

1- Isik siddeti
2- Cekicilik
2.3.3. Isik siddeti

Her ates boceginin yaymis oldugu 15181 bir siddeti vardir. Birinin 6tekini cekmesi bu 15181n
siddetine gore degismektedir. Her ates bocegi 1sik siddeti fazla olan oteki ates bocegine
dogru hareket etmektedir. Asagida 151k siddetinin formiili verilmistir [36-38].

I = lg*e™ (2.5)
| o, orijinal 151k siddeti olarak isimlendirilmekte olup tasarimci tarafindan belirlenmektedir.
v, 1s1k emme katsayisi olup, bu parametrede tasarimci tarafindan belirlenmektedir.

r, Kartezyen uzaklik olup, iki ates bocegi arasindaki mesafeyi temsil etmektedir. Asagidaki

formiil ile ifade edilir [36,37].

= lxi—x [ = \/zﬁ=1<xi,k_x,-,k)2 (2.6)
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2.3.4. Cekicilik

Isik siddetine bagl olarak degerlendirilecek olan ¢ekicilik, bir ates bocegi tarafindan, 6teki
ates boceginin kendine yaklagmasi i¢in kullanilan bir 6zellik olup asagidaki formiil ile ifade
edilmektedir [36,37].

B =pore™ 2.7)

Bo, =0 igin belirlenmis olan ilk ¢ekicilik olup, tasarimci tarafindan belirlenmektedir.

Y, yine 151k emme katsayisi olup, bu parametrede tasarimci tarafindan belirlenmektedir.

1, yine kartezyen uzaklik olup, iki ates bocegi arasindaki mesafeyi temsil etmektedir.

Her iki fonksiyonu da hesaba katarak yeni ¢6ziim degerleri asagidaki gibi hesaplanmaktadir
[37,38].

Xi = Xj + Bo*e-yrij2 ( Xj — Xj ) + a*e; (2.8)

o*€;, gaussian dagilim vektor degerini temsil etmekte olup ¢oziimiin ¢esitliligine saglamak

izere diisiiniilmiistiir. a degeri tasarimci tarafindan belirlenmektedir.

Bu tez galigmasinda, uygulama yaziliminda asagidaki sekilde secilmistir.

Xi = Xj + Bo*e-yrij2 ( Xj — Xj )+ta (2.9
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Siradaki zahiri kod ates bocegi algoritmasinin ¢alisma mantigint vermektedir [36,37].

basla
amag fonksiyon f(x), X=(Xy,X,,....... X"
Ates bocegi baslangic popiilasyonunu iiret X; (i=1,2,.....,n)
T(X;) ile belirlenen I;151k siddetlerini altin orana bagli kalmadan belirle
emme katsayist y degerini altin orana bagli kalmadan belirle
(saya¢c<adim sayi1si)
for i=1: atesbdcegi sayisi
for j=1: ates bdcegi sayisi

eger (I> 1)
151k siddeti yiiksek olani diigiik olana yaklastir
end if

r uzaklik degerine gore ¢ekiciligi hesaplarken beta degerinde
altin orana bagli kalma

yeni ¢oziimleri olustururken alpha degerinde de altin orana bagli kalma
151k siddetlerini giincelle
end for i
end for j
¢oziimleri sirala ve en iyiyi bul
end while
son iglemleri yap ¢0ziimii sun
end

Ayni zahiri kod altin oran ile birlestirildiginde siradaki zahiri kodda oldugu gibi
kullaniimustir.

basla
amag fonksiyon f(x), X=(Xy,X,,....... Xg)"
Ates bocegi baslangic popiilasyonunu iiret X; (i=1,2,.....,n)
f(X;) ile belirlenen I;1s1k siddetlerini altin oran degerinde belirle
emme katsayist y degerini altin oran degerinde belirle

(sayag<adim sayi1si)

for i=1: ategsbdcegi sayisi

for j=1: ates bdcegi sayisi

eger (I Iy)
151k siddeti yiiksek olani diigiik olana yaklastir
end if

r uzaklik degerine gore ¢ekiciligi hesaplarken beta degerinde
altin oran degerini kullan

yeni ¢oziimleri olustururken alpha degerinde de altin oran degerini kullan
151k siddetlerini giincelle
end for i
end for j
cozlimleri sirala ve en iyiyi bul
end while
son islemleri yap ¢oziimii sun
end
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Algoritmanin ¢alisma mantig1 su sekildedir: Baglangi¢ kosullart olan parametreler,
151k emme kat sayis1 ve ¢oziim popiilasyonu olusturulduktan sonra 1s1k her ates bocegi icin
151k siddetleri belirlenir. Isik siddetleri kiyaslanir ve 151k siddeti az olan ates boceginin
cekiciliginin ¢oziim degerleri, fazla olan ates boceginin gekiciliginin ¢oziim degerlerine

dogru yaklastirilir.

Esasinda 151k siddeti, gekicilik degerlerini degistirmede bir Ol¢iidiir. Esas hesaplar
cekicilik degerleri iizerinden yapilir. Sonra bu cekicilik degerleri iizerinden yeni ¢6ziim
degerleri hesaplanir ve yeni degerler popiilasyona yollanir. En uygun olan degerin hesab1 da,

siralama isleminden sonra belli olur. En iyi ¢6ziim degeri secilmis olur.

2.4. Yarasa Algoritmasi
24.1. Yarasalar

Yarasalar son derece etkileyici hayvanlardir. Yeryiiziinde yasayan yaklasik 4500
memeli tiirii vardir. Bunlarin yaklagik 1000 tanesini yarasalar olusturmaktadir. Cikardiklart
cok yiiksek frekansli ses dalgalarinin, etraflarinda bulunan cisimlere ¢arpip geri dénmesi
sonucu karanlikta olsalar bile yonlerini bulurlar, engellerden kagarlar, avlanirlar ve hareket

ederler. Bu sonar sistemlere benzeyen 6zelliklerine, ekolokasyon denir [10-12].

Bu sesler bircok zaman insanlar tarafindan duyulamazlar. Yarasalarin gozleri goriir
ama buna ragmen, bu radar sistemine benzer Ozellikleri sayesinde yonlerini tayin eder,
avlanir ve hareket ederler. Yapilan deneyler, kor edilen yarasalarin higbir engele carpmadan
hareket edebildigini ve avlanabildigini gostermistir. Yarasalar bu sesleri burunlari ve
agizlart ile c¢ikarirlar. Tipki bir ¢anaga benzeyen kulaklar1 ve hissi organlartyla algilar.

Yarasalar avlanirken ucus esnasinda, saniyede yaklasik 200 ¢iglik ¢ikarirlar [48] .

Yarasalar ¢ikarmis olduklar1 bu seslerin cisimlere carpip geri donmesinde dalga

boyu ve hiz arasindaki iligkiyi kullanirlar [10-12].

(2.10)

<
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2.4.2. Yarasa algoritmasinin adimlari

Yarasa algoritmasinin 3 temel kurali asagidaki gibidir [10-12].
1- Tiim yarasalar ekolokasyonu kullanirlar ve bu sayede avlari veya yiyecekleri ile
aralarindaki mesafeyi hissederler.
2- Her yarasanin bir hiz1 ( v; ) , bir pozisyonu ( x; ) , bir frekans degeri ( f; ), bir dalga
boyu (A ), glriiltii degeri ( Ap ) ve bir sinyal yayma orani ( r ) olacaktir.
3- Giriltl bir Ag degerinden avi veya yiyecegi yakalayinca minimum olacak olan bir

Anin degerine kadar degisir.

2.4.3. Yapay yarasalarin hareketleri

Yapay yarasalarin hareketlerini tanimlamada 3 temel formiil vardir.

fi = foin + (fmax —Fmin) *B (2.11)
VitJrl = Vit ( Xit — X#)* fi (2.12)
Xit+1 = Xit + Vit (2.13)

Burada f; degerleri, her yarasa igin tanimlanan frekans degerleridir. Her yarasanin ¢ikarmis
oldugu seslerin cesitli frekans araliklar1 vardir. Bu tasarimcinin belirleyecegi aralikta

degerlerdir. Bu tez calismasinda frekans degerleri [0,1] araliginda secilmistir.

Burada B, [0,1] araliginda rastgele bir degerdir. Bu tez ¢alismasinda altin oran degerinin

tizerindeki etkileri de denenmis ve olumlu sonuglar alinmustir.

X= ise tiim yarasa ¢Oziim adaylar igerisindeki global en iyi ¢6ziimdiir. Algoritmanin ara
adimlarinda baska en iyiler ¢iktik¢a bu deger giincellenmektedir. x pozisyon degeri bir islem

adimindan daha gegerek yeniden hesaplanir.

Xnew = Xold + e*A' (2.14)

Yeni olusturulan xnew degeri yarasanin yeni pozisyon degeri olacaktir. Burada e degeri ise

[-1,1] araliginda rastgele bir say1 olacaktir [10-12].
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2.4.4. Giiriiltii ve sinyal yayma orani

Giriiltl, yarasanin avini veya yiyecegi yakalayincaya kadar ¢ikarmis oldugu sestir.
Bu ses yardimiyla avinin veya yiyeceginin yerini tespit eder. Ekolokayson sayesinde av veya
yiyecege carpip geri donen sinyaller yardimiyla cisim hareket etse bile yarasa cismi
bulacaktir. Giiriiltii av veya yiyecek yakalaninca minimum olacak bir degerdir ve asagida

formiil ile ifade edilir [10-12].
A =a*Ad, 1 =10 [1-exp(-yt) ] (2.15)

Burada o , [0,1] aralifinda rastgele bir sayidir. 7y ise tasarimcinin belirleyecegi
sifirdan biiyiik bir degerdir. Ava veya yiyecege yaklastikca sinyal yayma orami arttikca
guriiltii azalacaktir. Girilti av veya yiyecege ulaginca sonlanacaktir [10-12]. Bu tez
caligmasinda sinyal yayma oram ve giriiltii degeri i¢in, hem baslangi¢c kosullar1 hem de
artma azalma oranlart altin oran olmadan ve altin orana bagli olacak sekilde denemistir.

Altin oran ile yapilan denemelerde olumlu sonuglar alinmistir.

Asagida Yarasa algoritmasinin bir zahiri kodu verilmistir [10-12].

Uygunluk fonksiyonu f(x), x = (x4, ..., xd)"
Yarasa ¢oziim popiilasyonunu olustur x; (i=1, 2, ..., n)
Vi hiz degerlerini olustur
Xi’lerin f; frekans degerlerini belirlerken beta degerini altin orana bagli kalmadan se¢
Sinyal yayma orani r ve giiriiltii oran1 A degerlerini altin orana bagli kalmadan se¢
while (saya¢ <adim sayist1)
Frekans degeri etrafinda yeni ¢oziimler olustur, x;ve v; degerlerini giincelle
eger (rastgele tiretilen bir say1 > ;) ise
BEST ¢6ziim etrafinda altin orana bagli kalmadan bir yeni ¢6ziim tiret
end eger
Rastgele yeni bir ¢oziim iiret
eger (rand < A; & f(x;) < f(x+))
Yeni iiretilen ¢oziimii kabul et
ri degerini altin orana bagli kalmadan artir
A\ degerini altin orana bagli kalmadan azalt
end eger
Bulunan ¢6ziimleri uygunluk fonksiyonuna gore sirala
end while
son iglemleri yap ve ¢0ziimii sun
end
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Ayni zahiri kod altin oran ile birlestirildiginde siradaki zahiri kodda oldugu gibi

kullanilmastir.

Uygunluk fonksiyonu f(x), x = (x1, ..., xd)"
Yarasa ¢ozlim popiilasyonunu olustur x; (i=1, 2, ..., n)
Vi hiz degerlerini olustur
X;i’lerin fj frekans degerlerini belirlerken beta degerini altin oran degerinde seg
Sinyal yayma orani r ve giiriiltii oran1 A degerlerini altin oran degerinde se¢
while (saya¢ <adim sayis1)
Frekans degeri etrafinda yeni ¢oziimler olustur, x; ve Vv degerlerini giincelle
eger (rastgele Uretilen bir say1 > ;) ise
BEST c¢o6ziim etrafinda altin oran degerinde bir katsay1 ile yeni ¢oziim tiret
end eger
Rastgele yeni bir ¢oziim iiret
eger (rand < A; & f(X;) < f(x+))
Yeni liretilen ¢oziimii kabul et
ri degerini altin oran degerinde bir katsayi ile ¢arparak artir
A degerini altin oran degerinde bir katsayi ile carparak azalt
end eger
Bulunan ¢6ziimleri uygunluk fonksiyonuna goére sirala
end while
son islemleri yap ve ¢6ziimii sun

end

Burada f frekans degeri 0,f.« aralifinda, r degeri ise [0,1] araliginda degisir.

Yukarida verilen zahiri kodda gecen BEST ¢6zlim etrafinda bir yeni ¢ozliim iiret
adimu1 en iyi ¢6zliim etrafinda iiretilen yeni bir ¢dzliim olacaktir. Bu tez ¢aligmasinda bu adim
hem rastgele olacak sekilde hem de altin orana bagli olacak sekilde denemistir. Altin orana

bagli olarak yapilan adimlarda elde edilen sonuglardan olumlu sonuglar elde edilmistir.

2.5. Fidan Gelisim Algoritmasi

Fidan gelisim algoritmasi fidanlarin gelisiminden esinlenerek gelistirilmis bir
algoritmadir. Fidanlarin gelisim siireglerini en iyi bir sekilde taklit eder [19-24]. Bu
yontemde problemin ¢dziimiinii teskil edebilecek olan degerler fidanlara yerlestirilip daha

sonra yapilacak olan iglemler bu fidanlar iizerine uygulanmaktadir.

Gelistirilmis olan yontemdeki operatorler, fidan gelisiminin miimkiin oldugunca en
iyi bir sekilde taklit edilmesi amaciyla fidanlarin gelisim esnasinda nasil bir degisiklige
ugradiklar1 operatorler olarak ele alinmistir. Bundan dolayi, fidan ekimi bir operator,

eslestirme bir operator, dallanma bir operator ve asilama da bir operator olarak ele alinmugtir.
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Fidan ekimi operatdrii, arama uzayma diizgiin dagilmis fidanlarin (¢6ziimlerin)
olusturulmasini saglamaktadir. Zaten Fidan gelisim algoritmasinin diger optimizasyon
problemlerinden {istiin olan tarafi diizenli popiilasyon olusturmasidir. Ama¢ miimkiin
olabilecek ¢6ziim araligini olustururken, en kii¢iik ve en biiyiik degerleri ve bunlardan olusan
bir popiilasyon olusturmaktir. Bu sayede ¢6ziim araligin1 miimkiin oldugunca en iyi sekilde
dagitmaktir. Bu saglaninca en iyi ¢oziimlere yakinsamak daha kisa siirede ve daha iyi bir
basar1 ile olabilecektir. Diger algoritmalarda bazen yerel minimum veya maksimumlara
takilabilmeler olmaktadir. Fidan gelisim algoritmasinin baglangic popiilasyonunu

olusturmada kullandig1 bu yontem bu problemleri ortadan kaldirabilmektedir.

Se= A AR

Ss=AAA
Se=AA A

S7=AA A

S8 = A, AAg
So=AAA

Sekil 2.7. Fidan gelisim algoritmasi baslangi¢ popiilasyonu k=3 i¢in yeni fidanlar
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Si0 = AsA2A1A0
S11= AzsAz2A1A0
S12 = A3A2A1A0
S13 = AsA2A1A0
S14 = AsA2A1A0
S15 = A3A2A1A0
Si6 = A3A2A1A0
S17 = A3A2A1A0
Sis = A3A2A1A0
S19 = A3A2A1A0
S20 = A3A2A1A0
S21= A3A2A1A0
S22 = AzA2A1A0

S23 = AzA2A1A0

Sekil 2.8. Fidan gelisim algoritmasi baslangi¢ popiilasyonu k=4 i¢in yeni fidanlar

Tablo 2.5. Fidan gelisim algoritmas1 baglangi¢ popiilasyonu olusturma hesapsal temsili

Minimum1

Minimum?2

Minimum3

Minimum4

Li+(ug-ly)*r

Lo+ (ug-lo)*r

Ly +(ug-ly)*r

Ly +(ug-ly)*r

Ly +(us-l)*r

Ly +(us-ly)*r

Ly+(ug-l)*r

Ly+(us-ly)*(1-r)

Li+(ug-ly)*r

Lo+ (ug-lo)*r

Ly+(us-ly)*(1-r)

Ly +(ug-ly)*r

L1+ (up-ly)*r

Ly +(us-ly)*r

Ly +(ug-l)*(1-r)

Ly+(us-ly)*(1-r)

Li+(ug-ly)*r

Ly +(ug-11)*(1-r)

Ly +(ug-ly)*r

Ly +(ug-ly)*r

L1 +(us-ly)*r

Li+(us-l1)*(1-r)

Ly+(ug-ly)*r

Ly +(ug-l)*(1-r)

Li+(ug-ly)*r

Ly +(up-11)*(1-r)

Ly +(ug-l)*(1-r)

Ly+(ug-ly)*r

L1 +(us-ly)*r

Li+(us-l1)*(1-r)

Ly+(us-ly)*(1-r)

Ly +(ug-l)*(1-r)

Maksimum1

Maksimum?2

Maksimum3

Maksimum4
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Burada L degerleri ¢6ziim kiimesi icerisindeki her 6zellik i¢in minimum degerleri, U
degerleri ise ¢oziim kiimesi igerisindeki her ozellik i¢in maksimum degerleri temsil

etmektedir [19-22,24].

Bu tez calismasinda fidan gelisim algoritmasinin baglangic popiilasyonu
olusturmadaki tekniginden faydalanmilmistir. Bu teknik oOteki sezgisel algoritmalarda
baslangic popiilasyonunu olusturmada kullanilmistir.  Sonuglar1 rastgele olusturulan

baslangi¢ popiilasyonlarina gore, ¢6ziime ulasmada daha iyi sonuglar vermistir.
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3. ALTIN ORAN

Altin oran, canli ve cansizlarin birgogunun seklinde ve yapisinda bulunan &6zel bir
orandir. Bir biitiiniin pargalar1 arasinda kesfedilebilen, sanat ve mimaride de uygulanmus,
estetik ve uyum agisindan en diizgiin denilebilecek boyutlari verdigi diistiniilen geometrik ve
sayisal bir orandir. En belirgin 6rneklerine insan viicudunda, yapraklarda, agac¢ dallarinda,
deniz kabuklularinda rastlanir. Platon’a gore kozmik fizigin anahtar1 bu orandir. Eski

Maisirlilar ve Yunanlilar tarafindan kesfedilmis, mimaride ve sanatta kullanilmustir.

Bir dogru parcasinin Altin Oran'a uygun bicimde iki pargaya bdliinmesi
gerektiginde, bu dogru Oyle bir noktadan boliinmelidir ki; kiiclik par¢anin biiyiik parcaya

orani, biiyiik parganin biitiin dogruya oranina esit olmalidir. [49].

Sekil 3.1. Dogru parcasinda altin oran [49]

Sekil 3.1.°‘de uzunlugu 1 olan bir dogru pargasi iki par¢aya boliinmiistiir. Buna gore

(1/X) = X/(1-X) veya X*+X-1=0 oldugu varsayilir ise, (3.16)
Denklem (3.16)’min pozitif kokii X=(-1+15)/2~ 0.61803398875.
1/X=(1+5)/2~ 1.61803398875 olacaktir. [49].

Bir altin dikdortgenin,” subrectangles “olarak adlandirilan kendisinden daha kiigtik

dikdortgenlere ayrilabilir oldugu bilinmektedir. Altin dikdortgen, altin orana bagl kalinarak
kendisinden daha kiiciik dikdortgenlere boliindiigiinde spiral bir yap1 olusturur. [50].

y3 3
-t
:-{-fI-I
2
va v
2
-+ -
x1 vl

Sekil 3.2. Altin dikdortgen geometrik temsili
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Sekil 3.2.°deki dikdortgenlerin i¢ ice olusturuldugu diisiiniiliirse; i¢inden defalarca
kareler ¢ikardigimiz bu altin dikdortgenin karelerinin kenar uzunluklarini yarigap alan bir
¢ember pargasini her karenin igine ¢izersek, altin spirali elde ederiz. Altin oranin degeri

kullanilarak giizel bir logaritmik spiral ortaya ¢ikar [50].

1/

Sekil 3.3. Altin dikdortgende spiral yapisinin temsili

Sanatcilar, bilim adamlar1 ve tasarimcilar, arastirmalarimi yaparken ya da bir {iriin
ortaya koyarken hesaplamalarini altin orana gore yaratilmig insan bedenini ve dogadaki
farkli 6rnekleri Ol¢ii olarak alirlar. Leonardo da Vinci ve Corbusier tasarimlarimi yaparken

altin orana gore belirlenmis insan viicudunu 6l¢ii almiglardir.

Fizik¢i B. J. West ile doktor A. L. Goldberger, 1985-1987 arasindaki
arastirmalarinda akcigerlerin yapisinda altin oranin varliginin oldugunu belirlediler [51].
Akcigerleri olusturan brons agaci asimetriktir. Bu asimetrik boliinme, bronslarin ardisik
dallanmalarinda da siiriip gider. Iste bu boliinmelerin hepsinde kisa bronsun uzun bronsa

olan oraninin yaklasik olarak 1/ 1,618 degerini verdigi saptanmustir.
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Sekil 3.4. Dogadaki altin spirale 6rnekler [52]

Tablo 3.1. Gezegenler arasi nispi altin oran degerleri (milyon km.) [52]

Planet Giinese olan uzaklik Nispi oran
(milyon km.)
Merkiir 57.91 1
Veniis 108.21 1.86859
Diinya 149.60 1.38250
Mars 227.92 1.52353
Ceres 413.79 1.81552
Jipiter 778.57 1.88154
Satiirn 1433.53 1.84123
Uraniis 2872.46 2.00377
Neptiin 4495.06 1.56488
Pliiton 5869.66 1.30580
Toplam 16.18736
Ortalama 1.61874

Yukarida verilenlerden de goriildiigii lizere altin oran degeri ve altin dikddrtgen spiral
yapisi, kainatta bir ¢cok yerde muntazam bir sekilde kendini gostermektedir. Zaten bu

muntazam Ol¢iiyli koyan ylice yaradan; “Her seyin bir dl¢iiye gore yaratildigim” ve “Bir

ol¢iiyle takdir edildigini ” bize bildirmektedir.
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4. VERIi KUMELEME

Cogu zaman kiimeleme ve siniflandirma birbirlerinin yerine kullanilan kavramlar
olmalarina ragmen, ikisi farkli seylerdir. Smiflandirma, egiticili bir 6grenme metodudur.
Fakat kiimeleme egiticisiz bir 6grenme metodudur. Kiimeleme, nesnelerin dgreticisiz olarak
farkli gruplara (kiimelere) ayrildigi bir smmiflandirma yontemidir. Aym kiime igerisindeki

nesneler diger kiimelerdeki nesnelere gore birbirlerine daha benzerler [53,54].

Kiimeleme isleminde izlenecek yol asagidaki gibi tanimlanabilir [54].
1- Orneklerin sunulmasi
2- Orneklerin mesafe hesaplamalarinin veri seti iizerinden yapilmasi
3- Kiimeleme ve gruplama
4- Verileri soyutlama

5- Cikisin degerlendirilmesi

' .- . . . P = . [ "
Fimsklar Ozellik se¢itl  [F ol symumler| Omek benzerliz 7| Gruplama Kiimeler

i 1 |

Gen besleme cevirimi

Sekil 4.1. Kiimeleme adimlari blok temsili [34]

Veri kiimeleme yontemleri, hiyerarsik ve hiyerarsik olmayan yontemler olarak ikiye
ayrilir. Hiyerarsik kiimeleme yontemleri: Tek baglanti yontemi, tam baglanti yontemi,
ortalama baglanti yontemi, merkezi baglant1 yontemi ve varyans yontemi gibi yontemlerdir.
Hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemleri ise: K-ortalamalar yontemi ve en ¢ok olabilirlik

yontemi gibi yontemlerdir.

Veri kiimelemede kullanilan bir¢ok algoritma vardir [54-57]. Bu algoritmalarda
amag, birbirine ¢ok benzedigi diisiiniilen, fakat 6zellikleri bakimindan birbirinden farkli olan

verilerin birbirinden ayrilmasi ve farkli kiimelere boliinmesidir.
Bu tez ¢alismasinda kiimeleme i¢in yukarida belirtilen klasik kiimeleme yontemleri

yerine sezgisel algoritmalar kullanilmistir. Fakat uzaklik degerleri hesaplamada yine bilinen

hesapsal yontemlerden faydalanilmustir.
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Sekil 4.2. Verileri kiimelemenin grafiksel temsili

Sekil 4.2.°de X1,X2 ve X3 veri setinin 6zellikleridir. Bunlar 6l¢ti alindiginda benzer
ozellikleri gosteren veriler ayn1 gruba denk diisecektir. Boylelikle, veri kiimelere ayrilmis
olacaktir. Yukarida verilen adimlarda gegen “veri soyutlama” islemi ise bazi farkliliklar1 géz

ardi1 ederek kiimeleri tamamen birbirinden ayirma islemidir.

4.1. Uzaklik Matrisi Hesaplama Yontemleri

Verilerin birbirlerine olan benzerlikleri veriler arasi uzaklik matrisleri ile belirlenir.
Uzaklik matrislerinin hesaplanmasinda farkli yontemler mevcuttur. Her uzaklik olgiitii
asagidaki sartlar1 saglar [58].

1- d(i,j) >0, uzaklik fonksiyonunun degeri negatif olamaz.

2- d(i,i) =0, her nokta ¢6ziimiin kendisine olan uzaklig: sifirdir.

3- d(i,j) = d(j,i), uzaklik fonksiyonunun simetri 6zelligi vardir.

4- d(i,j)< d(i,h) + d(h,j), Uggen Esitsizligi: Iki nokta ¢oziimiin arasindaki uzaklik bu iki

noktanin tiglincii bir noktaya olan uzakliklari toplamindan kii¢iik olamaz.

4.1.1. OKlid uzakhk olciisii

Oklid uzakliginda standartlastirilmus verilerle degil, islenmemis verilerle ¢alisilir. Oklid
uzakliklar1 yeni nesnelerin eklenmesinden etkilenmezler. Oklid uzaklik formiilii en yaygin

olarak kullanilan uzaklik hesaplama formiiliidiir [58].

Oklid uzaklik &lgiisiinde iki nokta arasindaki uzaklik denklem (4.17)’deki gibi hesaplanir
[58].

d(i’ j):\/(xil_le)z +(Xi2 _ij)2 +"'+(Xip _ij)z (4.17)
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4.1.2. Manhattan uzakhk 6lgiisii

Manhattan uzaklig1 degerler arasindaki mutlak uzakliga esittir. Farkin karesi alinmadigi
icin sira disiliklarin etkisi azalir. Manhattan uzaklik dl¢iitiine, “city block uzaklik 6lgiitii”
ad1 da verilir. Manhattan uzaklik ol¢iitii kullanilarak iki birim arasindaki uzaklik denklem

(4.18)’deki gibi hesaplanir [58].
d(i, j)= QXil - le‘ +‘xi2 - ij‘ +--~+‘xip - xjp‘) (4.18)

4.1.3. Minkowski uzakhk olciisii

Minkowski uzaklik 6l¢iisii aslinda genel bir uzaklik 6l¢iisii formiiliidiir. Formiildeki
m’nin alacagi farkli degerlere gore yeni formiiller iretilir. Minkowski uzaklik Ol¢isii

kullanilarak iki birim arasindaki uzaklik denklem (4.19)’daki gibi hesaplanir [58].

d(i, j)= ﬁxil —le‘m +‘xi2 —sz‘m +---+‘xip _ij‘m]m (4.19)

m = 1 degerini alirsa, formiil, Manhattan uzaklik 6l¢iisiiniin formiiliine, m = 2 degerini

alirsak, formiil Oklid uzaklik 6liisii formiiliine doniisiir [58].
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5. ONERILEN YONTEMLER ve UYGULAMA SONUCLARI

Bu tezde gelistirilen 4 yontemde de BEST matris adli bir ¢oziim kiimesi

olusturulmaktadir. BEST matrisin boyutu kullanilan veri setinin o6zellik sayisina gore

uygulama yaziliminda belirlenmistir. BEST matrisin elde edilme yontemi her boliimde

ayrica sunulmustur.

Uygulamalarda iki farkli veri olan, Iris Plants database ve Wisconsin Breast Cancer

Database ile ¢alisilmustir.

Literatiirde Iris plants veri setini kiimele i¢in kullanan bazi yontemler ve basari oranlari

asagidaki gibidir :
1- K-Dimensional Tree yontemi, basari oran1 %74 [59]
2- Hibrit Fuzzy — Ates bocegi siniflandirict yontemi, basari oran1 %94,53 [60]
3- Modifiye edilmis Hill Climbing K-Means metodu, basar1 oran1 85,30 [61]
4- K-Means Optimal Kiimeleme i¢in otomatik bélmeleme, bagar1 oran1 %82,31 [62]
5- En yakin komsu yontemi, basar1 oran1 %97,3 [63]
6- Yapay sinir aglar1 yontemi, basari oran1 %96,66 [64]
7- Yarasa algoritmasi, basari oran1 %96 [65]
8- Pargacik Siirii Optimizasyonu ve Entropi Temelli Bulanik Mantik, basari orani
%90,67 [66]
9- Kernel metot, basari oran1 %97 [67]

Literatiirde Wisconsin Breast Cancer veri setini kiimele i¢in kullanan bazi yontemler ve

basar1 oranlar1 agagidaki gibidir :

Kernel metot yontemi, bagar1 oran1 %94,7 [67]

Uyarlamal1 Yapay Sinir Aglari, basar1 oran1 %82,64 [68]

Fuzzy c-means yontemi, basar1 oran1 %93,5 [69]

Hibrit Fuzzy — Ates bocegi siniflandirici yontemi, basari oran1 %697,38 [60]

Destek Vektor Makineleri, bagar1 oran1 97,08 [70]

Hibrit Fuzzy Kiimeleme, Ar1 Algoritmasi ve Destek Vektor Makineleri yontemi,
basari oran1 %98,85 [71]

Hibrit Ates bocegi ve K-Means yontemi, basar1 oran1 %96,13 [72]
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Bu calismada sunulan yontemlerde, Oncelikle her algoritma igin bir baslangic
popiilasyonu olusturulur. Popiilasyon BEST matris aday1 olabilecek ¢oziimler toplulugudur.
Algoritmaya gore popiilasyonda olusturulacak ¢6ziim satir sayisi tasarimei tarafindan
belirlenir. Siitun sayisi ¢alisilacak olan veri setinin 6zellik sayisi ile ayn1 olmak zorundadir.
Tablo 5.1. genel popiilasyon temsilini ifade etmektedir. Tablo 5.1.°deki m tasarimciya

baglidir. n ise veri setindeki 6zellik sayisina baglidir.

Tablo 5.1. Baslangig popiilasyonlarinin genel temsili

ozellik; | ozellik, | , _ ozellik,

pop(1,1) | pop(L2) | . | . | . | pop(Ln)
pop(21) | pop(22) | . | . | . | pop(2,n)
pop(m1) | pop(m,2) [ | | | pop(m,n)

BEST matris her uygulama yaziliminda farkli yontemlerle elde edilir. BEST matris elde
edilirken uygulama yaziliminda olusturulan popiilasyon ile egitim kiimesinin 6zelliklerinin

farklar1 alinir. Algoritmanin yapisina gore sonuca gidilir ve BEST matris elde edilir.

fori=1,2,3,....,m

pi = Yr=1 | (popiilasyon(i, k) — egitim_kiimesi_ozellik(i, k) |

pi , poptlasyondaki her bir ¢ozlimiin manhattan uzaklik degeri,
popiilasyon(i,k), uygulama yazilimina 6zel olusturulmus ¢éziim degeri,

egitim_kiimesi_06zellik(i,k) , egitim veri seti degerlerinin her biri

Amag p; degerinin minimum oldugu degeri tespit etmektir. Ciinkii p;’nin en kigik
oldugu ¢ozlim egitim setinin tiimiine en yakin olan optimum ¢ézlimdiir. Algoritma sonlanma
adimina kadar, toplam uzaklik degeri ( hata degeri ) en kiiciik olan ¢6ziim, popiilasyondan

¢ikan en iyi, yani BEST ¢oziimdiir.
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Tablo 5.2. p; deger matrisinin temsili

Pty pi(L2) pi(L3) | - ' ~ 1 pi(Ln)
pi (2,1) | pi (2,2) pi(23) | - ' ~ | pi(2,n)
pi (m’l) pi (m12) pl(m!g) ) ) ) pi (m’n)

> (fark(n,:)

Tablo 5.3. p; degerlerinin toplaminin matris temsili

| pitop(1,1) |pitop(1,2) |. [. |. |pitop(1m) |

Her ¢oziim i¢in bir uzakliklar toplami hesaplanacak olursa toplam m tane farklar
toplam1 ortaya cikar. Tablo 5.3’ {in degerleri icerisinde en kiiciik olan degerin, indeks
degerine karsilik gelen popiilasyondaki ¢6ziim matrisi o anki adimin BEST matrisidir.
Ornegin Tablo 5.3.’deki en kiiciik deger indeks degeri 7. olan ¢dziim olsun; bu durumda
¢Oziim poplilasyonunun 7. satir1 o anki adimin BEST matrisi olur. Algoritma sonlanan kadar
bu adimlar tekrar edilir. Her seferinde BEST matris giincellenir. En son elde edilen BEST

nihai sonugtur ve BEST matris olarak ¢ikt1 verilir.

BEST matris elde edildikten sonra, BEST matrisin test i¢in ayrilan veriler ile manhattan
uzaklik farklarinin toplami alinir. Aslinda bu uzakliklarin toplami bizim i¢in ,BEST matrise
gore, test verisinin hata degerlerinin toplami olmaktadir. Bu fark degerlerinin sonug araligina

gore siniflar belirlenir. Bu durum sekil 5.1.’de sekilsel olarak temsil edilmistir.

fori=1,2,3,....,t
m; = Y=, | (BEST(i, k) — test_kiimesi_ozellik(i, k) |

m; , test degerinin manhattan uzaklik degeri,
BEST(i,k), yazilimin tiretmis oldugu BEST matrisin her bir satir elemani,

test kiimesi 6zellik(i,k) , test icin ayrilan veri setinin her bir satir elemanidir.
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BEST | BEST | BEST BEST
(1.1) j[(.2) |(13) . . (LN)
gzellily | dzellils | .| .| . R dzellilkr ; | Manhattan uzallid:

degeri
5 4415|7103 2 1 m;
3 12 2131 1 ma
4 2112 1121 1 my

Sekil 5.1. Manhattan uzakliklar1 hesabinin sekilsel temsili

Gelistirilen yontemlerin sonuglar1 gostermistir ki, BEST matris test gurubunu manhattan
uzakliklarina gore kiimelemeyi basarili bir sekilde yapmistir. Tablo 5.5.°de uygulama
yazilimlarindan birinin BEST matrisi ile, test gurubunun arasindaki manhattan uzakliklarin
hesaplamasindan elde edilen sonuglar sunulmustur. Bu deneme i¢in BEST matris degerleri

Tablo 5.4.”de verildigi gibidir.

Tablo 5.4. Ornek uygulama BEST matris degerleri

BEST(L,1)=
4,3321

BEST(1,2)=
2,1088

BEST(1,3)=
1,1588

BEST(1,4)=
0,2431
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Tablo 5.5. Ornek uygulama manhattan uzaklik degerleri 6rnek temsili

1.test sinifi hata degerleri 2.test sinifi hata degerleri 3.test smifi hata degerleri

44 |3 13|02 |11434 |5 23(33|1 |37572|58|27|51|19 | 76572
46 132 |14(02|16434 |55(24 |37 |1 |47572|6 |3 |48|18]| 77572
48 |3 1,403 (16572 |55|24|38|11|49772(63|27|49 |18 | 78572
46|34 |14(03|18572|55|25|4 1,3 | 54572 64|27 |53]|19 | 84572
49131|15(01|20434 |57(28|41|13|6,0572|65|3 |52]2 8,8572
49131|15(01|20434 |56|3 |41]13|61572|65|32|51]2 8,9572
5 33(14(02|21434 |57|129|42|13|6,2572|65|3 |55]18] 89572
5 35(13(03|22572 (61|28 |4 1363572 |64 |31|55]|18] 89572
5 34|115[02|23434 |57 |28 |45(13|64572 |64 |28 |56 (21| 90572
51(34|15|02 (24434 |56 |3 |45|15|6,7572 6,73 |52]|23]93572
5135|114 0324572 | 6 2945]15|7057269|31|51|23] 95572
48 13411902 |25434 | 64|29 |43 |13|7,0572|63|34|56|24]098572
5 |34|16|04|25572|61|29 |47 |14|72572|6,7|33|57|21]|99572
5235|1502 26434 6325491573572 (6,9 |32]57|23] 10,2572
51|37|15|04 28572 |66|29|46|13|75572|72|32|6 1,8 | 10,3572
54134|15|04 (28572 |6 2,7(51|16|75572|73|29]|63|18 |10,4572
51138 |16[0,2 29434 |6,7|3,1|44 |14 |7,7572|7,7|28|67 |2 11,3572
54 137|15|02 30434 682848 |14 |7972|76|3 |66 ]|21] 11,4572
54139|17|04 (35572 |6,7|31|47|15|81572|79|38|64 |2 12,2572
5738|117 |03|36572|69(31|49|15|85572|7,7|38]6,7|22] 125572

Tablo 5.5. dikkatlice incelenecek olursa, her test sinifinin 6rnekleri igin manhattan
uzaklik degerleri belirli bir deger araligina ¢ekilmektedir. Tablo 5.5.’de ilk sinifin manhattan
uzaklik degeri (1,1434-3,6572) araliginda, ikinci simifin manhattan uzaklik degeri (3,7572-
8,5572) araliginda, iiglincii sinifin manhattan uzaklik degeri ise (8,8572-12,5572) araliginda
cikmaktadir. Bu durumda ii¢iincii gurubun 4 degeri hatali kiimelenmektedir. Dogruluk orani

asagidaki gibi hesaplanmaktadir.

Dogruluk orani = (100/Ornek sayis1)*Dogru hesaplanan 6rnek sayisi (5.20)

Tablo 5.5.°deki testin dogruluk orani1 %93,33 ¢ikmaktadir.

Bu ¢6ziim yontemiyle 4 farkli yontem igin elde edilen sonuglar bolim 5.1., 5.2, 5.3.

ve 5.4.de sunulmustur.

33



5.1. Yapay Atom Algoritmas1 Uygulama Yazilimi ve Sonuglari

Tez galismasinin bu béliimiinde Iris Plants Database ile ¢alisilmustir [73].

Geligtirilen yazilim sonu¢ olarak BEST matris isimli 1X4 boyutlu bir matris
vermektedir. Ciinkii veri seti (dataset) 4 farkli 6zellik igermektedir. Bu matrisin egitim

kiimesi ile farklarinin toplami hata degerleri olacaktir.

Tablo 5.6. Yapay atom algoritmasi uygulama yazilimi BEST matris temsili

BEST(L,1) | BEST(L,2) | BEST(L,3) | BEST(L,4)

Veri setinin ozellikleri Tablo 5.7.’de gdsterilmistir.

Tablo 5.7. Iris Dataset veri ornekleri temsili

sepal sepal petal petal class
length width length width

54 3,7 15 0,2 1
54 3,4 15 0,4 1
5,7 3,8 1,7 0,3 1
5 2,3 33 1 2
55 2,4 3,8 1,1 2
55 2,4 3,7 1 2
58 2,7 51 19 3
6 3 48 1,8 3
6,3 2,7 4,9 1,8 3
6,3 34 5,6 2,4 3

Sepal length : ¢canak yaprak uzunlugunu,
Sepal width : canak yaprak genisligini,
Petal length : tag yaprak uzunlugunu,

Petal width : ta¢ yaprak genisligini ifade etmektedir.

Bu ornek degerlere karsilik class degeri ise bitkinin simifim gostermektedir. Uygulama
yaziliminda bu o6zellik kullanilmayacaktir. Ciinkii kiimeleme igleminde, sinif 6zellik degeri

kullanilmadan kiimeler belirlenmeye calisilir.
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Veri setinde150 farkli 6rnek mevcuttur. Her bir simiftan 50 adet 6rnek vardir. Gelistirilen
uygulama yaziliminda, her sinif i¢in 30 6rnek algoritmanin egitim verileri i¢in kullanilmstir.

Her smiftan 20 6rnekte test igin birakilmigtir.

Uygulama yazilimi i¢in kovalent ve iyonik baglar1 temsilen olusturulan toplam 100 elemanlt
bir ¢6ziim kiimesi olusturulmustur. Popiilasyon olugturulurken her kiimenin en kiigiik ve en
biiyiik degerlerinden faydalamilir. Amag sinir degerleri tagmayan bir popiilasyon ¢oziimii

olusturabilmektir.

kovalent(:,1)=4.3+(7.7-4.3).*rand(n,1)
kovalent(:,2)=2+(4.4-2).*rand(n,1)
kovalent(:,3)=1+(6.9-1).*rand(n,1)
kovalent(:,4)=0.1+(2.5-0.1).*rand(n,1)

iyonik(:,1)=4.3+(7.7-4.3).*rand(m,1)
iyonik(:,2)=2+(4.4-2).*rand(m,1)
iyonik(:,3)=1+(6.9-1).*rand(m,1)
iyonik(:,4)=0.1+(2.5-0.1).*rand(m,1)

Burada n ve m degerleri olusturulacak 100 elemanli popiilasyonun indeks degerleri olup;

uygulamada degisik kombinasyonlarda denenmistirler.

Tablo 5.8. Kovalent bag ¢6ziim temsili

Ku | K | Kiz | K
Ka | Koz | Koz | Kaa
Ka | Kaz2 | Kaz | Kag
Ka | K2 | Kaz | Kag
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Tablo 5.9. Tyonik bag ¢dziim temsili

i11 i12 i13 i14

i21 i22 i23 i24

I31 I32 i33 134

I41 I42 143 I44

Lo | Ima | Tg | Tone

Denklem (5.21)’de verildigi lizere rastgele olusturulan popiilasyonun egitim kiimesi ile

manhattan uzakliklarinin toplamlar1 hesaplanur.

[l %=Xl = Xaq [ (i — %) (5.21)

Tablo 5.10. Yapay atom algoritmasi uygulama yazilimi farklar matrisinin temsili

fark(1,1) | fark (1,2) | fark(1,3) fark (1,4)
fark (2,1)| fark (2,2)|fark(2,3) fark (2,4)

fark (100,1) | fark(100,2) | fark(100,3) | fark(100,4)

— E—
———

> (fark(k,:)

Her ¢6ziim icin bir farklar toplami hesaplanacak olursa toplam 100 tane farklar toplami
ortaya ¢ikar.

Tablo 5.11. Yapay atom algoritmasi uygulama yazilimi farklar matrisinin toplaminin temsili

| farktop(1,1) | farktop(1,2) | . |. |. | farktop(1,100) |

farktop matrisinin degerleri kii¢iikten biiyiige dogru siralanir ve buna uygun olarak
popiilasyon ¢oziimleri yeni bastan diizenlenirse elimizde toplam fark degerlerine gore
siralanmis bir popiilasyon olusur. Bu sirlanmis popiilasyonunda 1. ¢6ziimii en iyi ¢oziim
olur. Bu isleme algoritma sonlanana kadar devam edilir. Sonugta en son adimin elde ettigi

popiilasyonun 1. ¢dziimii BEST matris olarak se¢ilmis olur.

Yapay atom algoritmasi yapisinda parametre barindirmayan bir algoritmadir. Yeni
degerleri olusturmada hesapsal bir yontem mevcut degildir. En iyi ¢oziimleri bir sonraki

jenerasyona tasirken, bir ¢oziim kendisinden daha iyi olan bir ¢éziim degerini {izerine
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kopyalar. Yani bir nevi elektron ortaklasmasi gibi iyi ¢oziimler ortaklasilir. Iyonik ¢dziimler

ise her jenerasyonda belirli bir oranda yeniden iretilir.

Bu amagla uygulamada Yapay atom algoritmasimin altin oran ile denemeleri
kovalent ve iyonik bag ¢oziimlerinin oranlarin1 ayarlamakta denenmistir. Yani Tablo 5.8.ve
Tablo 5.9.°da verilen n ve m degerlerinin oraninin, altin oran etrafindaki etkileri
gbzlemlenmistir. Ayrica her bir ¢éziim 4 6zellikten olustugundan, ortaklasilan ¢éziimlerin
sayisinin ¢oziime etkisini gérmek amaciyla, her adim i¢in ortaklasilan 4 6zellik degerinin

degisimi de ayr1 ayr1 ele alinmustir.

Adim 1: Bu adimda popiilasyondaki kovalent ¢oziim oran1 %30, iyonik ¢oziim orani ise

%70°dir. 4 farkli 6zelligin sadece ilki degistiginde dogruluk oranlart Tablo 5.12.°de, iki

......

s

oranlar1 Tablo 5.14.’de ve 4 oOzellik de degistiginde dogruluk oranlar1 Tablo 5.15.’de
verildigi gibidir.

Tablo 5.12. Yapay atom algoritmasi Adim 1 i¢in 1 6zellik degistiginde sonuglar

BEST (1,1) | BEST (1,2) | BEST (1,3) | BEST (1,4) | Dogruluk oran1 (%)
5,8127 3,0527 4,2423 1,3318 91,67
5,8352 2,9950 4,2515 1,3678 90
5,7522 2,9615 42277 1,3749 90
5,6593 2,9996 4,2249 1,3205 91,67
5,7577 3,0303 4,2955 1,3846 90
5,6871 2,9989 42131 1,2308 90
5,7702 3,0094 4,2932 1,3013 90
5,7968 3,0349 4,2135 1,2300 91,67
5,6658 3,0198 4,2139 1,3235 90
5,8024 3,0312 4,2004 1,2658 90
Ortalama = 90,50

Tablo 5.13. Yapay atom algoritmasi Adim 1 i¢in 2 6zellik degistiginde sonuglar

BEST (1,1) BEST (1,2) | BEST (1,3) | BEST (1,4) | Dogruluk orani (%)
5,7630 3,0089 4,2808 1,3006 90
5,7784 3,0163 42112 1,3005 90
5,7248 2,9863 4,2497 1,3299 90
5,7350 3,0016 4,2108 1,2954 91,67
5,7863 3,0035 4,2576 1,3102 90
5,7989 3,0036 4,2727 1,3057 90
5,7803 2,9974 4,2373 1,2947 90
5,7808 3,0003 4,2996 1,2799 90
5,7514 2,9902 42127 1,3007 90
5,7748 3,0009 4,2314 1,3000 90
Ortalama = 90,17
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Tablo 5.14. Yapay atom algoritmasi Adim 1 i¢in 3 6zellik degistiginde sonuglar

BEST (1,1) | BEST (1,2) | BEST (1,3) | BEST (1,4) | Dogruluk orani (%)
5,7532 3,0064 4,2072 1,3021 90
5,7909 2,9986 4,2979 1,3063 90
5,7851 3,0042 4,2741 1,2963 90
5,7817 2,9987 4,2871 1,2884 90
5,8000 2,9985 4,2574 1,3070 90
5,7980 2,9994 4,2563 1,3000 90
5,7636 2,9969 4,2236 1,2998 90
5,7991 3,0023 4,2689 1,3066 90
5,7757 3,0047 4,2827 1,3026 90
5,7874 2,9999 4,2931 1,3093 90
Ortalama = 90

Tablo 5.15. Yapay atom algoritmasi Adim 1 i¢in 4 6zellik degistiginde sonuglar

BEST (1,1) | BEST (1,2) | BEST (1,3) | BEST (1,4) | Dogruluk orani (%)
5,7830 2,9989 43074 12446 | 90
5,7328 3,0079 4,2811 12943 |90
5,7013 3,0004 4,2125 1,3239 | 91,67
5,7901 3,0085 4,2898 12713 |90
5,7920 2,9876 4,2864 12879 |90
5,7518 2,9969 42722 1,3064 | 90
5,7489 3,0201 4,2881 12972 |90
5,7868 3,0073 4,2442 1,2698 | 90
5,7615 3,0039 4,2465 1,3032 |90
5,7728 3,0081 42791 1,3061 | 90

Ortalama = 90,17

Adim 2: Bu adimda popiilasyondaki kovalent ¢6ziim orant %40, iyonik ¢0ziim orani ise

o

%060°dir. 4 farkli 6zelligin sadece ilki degistiginde dogruluk oranlari Tablo 5.16.’da, iki

......

oranlar1 Tablo 5.18.°de ve 4 &zellik de degistiginde dogruluk oranlart Tablo 5.19.°da
verildigi gibidir.

Tablo 5.16. Yapay atom algoritmasi Adim 2 i¢in 1 6zellik degistiginde sonuglar

BEST (1,1) | BEST (1,2) | BEST (1,3) | BEST (1,4) | Dogruluk orani (%)
5,7723 2,9846 42414 1,3304 90
5,7276 2,9817 4,2308 1,3456 90
5,7559 2,9582 4,2653 1,2932 90
5,8321 2,9596 42163 1,3018 90
5,7638 2,9658 4,2805 1,3055 90
5,7043 3,0287 4,2093 1,3857 90
5,7234 3,0006 42771 1,4187 90
5,8538 2,9984 4,2138 1,3574 90
5,7454 3,0156 4,2582 1,3748 90
5,8072 3,0455 4,2079 1,2507 90
Ortalama = 90
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Tablo 5.17. Yapay atom algoritmasi Adim 2 i¢in 2 6zellik degistiginde sonuglar

BEST (1,1) | BEST (1,2) | BEST (1,3) | BEST (1,4) | Dogruluk orani (%)
5,7743 3,0071 4,2548 1,2991 | 90
5,7840 2,9843 4,2604 1,2936 | 90
5,7475 2,9901 4,2925 1,2972 | 90
5,7301 2,9968 4,2059 1,2995 | 91,67
5,7726 2,9853 4,2491 1,2999 | 90
5,8127 2,9947 4,2826 1,3471 |90
5,8076 3,0126 4,2657 1,29992 | 90
5,7896 2,9975 4,2831 12760 | 90
5,7508 2,9989 4,2878 1,3214 | 90
5,7671 2,9970 4,2738 1,2911 | 90

Ortalama = 90,17

Tablo 5.18. Yapay atom algoritmasi Adim 2 i¢in 3 6zellik degistiginde sonuglar

BEST (1,1) | BEST (1,2) | BEST (1,3) | BEST (1,4) | Dogruluk oran1 (%)
5,7971 2,9989 4,2718 1,3070 90
5,7909 2,9999 4,2679 1,2938 90
5,7968 3,0048 4,2954 1,3022 90
5,8015 3,0018 4,2491 1,3016 90
5,7908 2,9985 4,2078 1,2942 90
5,7957 3,0004 4,2614 1,3039 90
5,7659 2,9954 4,2610 1,2945 90
5,8005 3,0141 4,2506 1,3033 90
5,7790 2,9956 4,2375 1,3286 90
5,7892 3,0027 4,2289 1,2984 90
Ortalama = 90

Tablo 5.19. Yapay atom algoritmasi Adim 2 i¢in 4 6zellik degistiginde sonuglar

BEST (1,1) | BEST (1,2) | BEST (1,3) | BEST (1,4) | Dogruluk orani (%)
5,7457 2,9974 4,2810 1,3290 90
5,7697 3,0080 4,2531 1,3410 90
5,8037 2,9978 4,2515 1,2883 90
5,8051 3,0001 4,2585 1,3389 90
5,7871 3,0029 4,2865 1,3594 90
5,7762 2,9886 4,2086 1,3041 90
5,7975 3,0004 4,2639 1,2961 90
5,6886 3,0213 4,2961 1,3218 90
5,7879 3,0182 4,3090 1,3004 90
5,8076 2,9926 4,2046 1,2900 90
Ortalama = 90
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Adim 3: Bu adimda popiilasyondaki kovalent ¢6ziim orant %50, iyonik ¢6ziim orani ise

%50’dir. 4 farkli 6zelligin sadece ilki degistiginde dogruluk oranlari Tablo 5.20.’de, iki

oranlar1 Tablo 5.22.°de ve 4 &zellik de degistiginde dogruluk oranlart Tablo 5.23.°de

verildigi gibidir.

Tablo 5.20. Yapay atom algoritmasi Adim 3 i¢in 1 6zellik degistiginde sonuglar

BEST (1,1) | BEST (1,2) | BEST (1,3) | BEST (1,4) | Dogruluk oran1 (%)
5,7826 3,0179 4,2815 1,2799 90
5,7748 2,9933 4,2861 1,2933 90
5,6820 3,0049 4,2505 1,2920 91,67
5, 7777 2,9760 4,2248 1,3160 90
5,6515 3,0267 4,2150 1,4084 90
5,7490 3,0116 4,2383 1,3320 90
5,7584 3,0059 4,2003 1,1634 91,67
5,7901 2,9890 4,2031 1,2459 90
5,7842 2,9971 4,2218 1,2425 90
5,7671 3,0092 4,2967 1,3145 90
Ortalama = 90,33

Tablo 5.21. Yapay atom algoritmasi Adim 3 i¢in 2 6zellik degistiginde sonuglar

BEST (1,1) | BEST (1,2) | BEST (1,3) | BEST (1,4) | Dogruluk orani (%)
5,8027 2,9981 4,2140 1,2987 90
5,6723 3,0005 4,2542 1,3117 91,67
5,8082 3,0058 4,2944 1,3014 90
5,7662 3,0071 4,2249 1,2900 90
5,7312 2,9939 4,2688 1,2977 90
5,8066 2,9903 4,2980 1,2877 90
5,7925 3,0020 4,2694 1,2951 90
5,7486 2,9983 4,2927 1,3078 90
5,7662 3,0169 4,2568 1,2809 90
5,7723 2,9858 4,2399 1,3026 90
Ortalama = 90,17

Tablo 5.22. Yapay atom algoritmasi Adim 3 igin 3 6zellik degistiginde sonuglar

BEST (1,1) | BEST (1,2) | BEST (1,3) | BEST (1,4) | Dogruluk orani (%)
5,8027 2,9987 4,2856 1,2993 90
5,7985 3,0001 4,2293 1,3065 90
5,7737 2,9997 4,2252 1,3098 90
5,7853 2,9939 4,2929 1,3173 90
5,7970 3,0005 4,2857 1,3090 90
5,7927 2,9933 4,2094 1,2955 90
5,7853 3,0001 4,2372 1,3202 90
5,8010 3,0012 4,2376 1,2970 90
5,7743 3,0027 4,2642 1,3198 90
5,7657 2,9963 4,2326 1,3022 90
Ortalama = 90
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Tablo 5.23. Yapay atom algoritmasi Adim 3 i¢in 4 6zellik degistiginde sonuglar

BEST (1,1) | BEST (1,2) | BEST (1,3) | BEST (1,4) | Dogruluk orani (%)
5,7670 3,0001 4,3395 1,3279 90
5,7681 3,0162 4,2111 1,3050 90
5,8089 3,0013 4,3410 1,3154 90
5,7649 2,9909 4,2560 1,3251 90
5,7488 2,9951 4,2059 1,3027 90
5,7395 2,9753 4,3007 1,2911 90
5,7710 3,0235 4,2342 1,2989 90
5,7627 2,9862 4,2125 1,3038 90
5,7727 3,0032 4,2629 1,3239 90
5,7615 3,0081 4,1850 1,2664 91,67
Ortalama = 90,17

Adim 4: Bu adimda popiilasyondaki kovalent ¢6ziim orant %62, iyonik ¢6ziim orani ise

%38°dir. 4 farkli 6zelligin sadece ilki degistiginde dogruluk oranlari Tablo 5.24."de, iki

......

s

oranlar1 Tablo 5.26.°da ve 4 oOzellik de degistiginde dogruluk oranlar1 Tablo 5.27.°de
verildigi gibidir.

Tablo 5.24. Yapay atom algoritmasi Adim 4 i¢in 1 6zellik degistiginde sonuglar

BEST (1,1) | BEST (1,2) | BEST (1,3) | BEST (1,4) | Dogruluk orani (%)
5,8542 3,0121 4,2836 1,4034 88,33
5,7048 2,9736 4,2710 1,2730 90
5,8754 2,9961 4,2070 1,2907 90
5,8672 3,0105 4,2215 1,2998 90
5,7111 3,0646 42127 1,3008 91,67
5,7864 3,0198 4,2241 1,2779 90
5,6896 2,9737 4,2576 1,3904 90
5,6501 3,0007 4,2150 1,3832 91,67
5,7361 3,0198 4,2859 1,2817 90
5,8031 2,9363 42152 1,2398 90
Ortalama = 90,17

Tablo 5.25. Yapay atom algoritmasi Adim 4 igin 2 6zellik degistiginde sonuglar

BEST (1,1) | BEST (1,2) | BEST (1,3) | BEST (1,4) | Dogruluk orani (%)
5,8093 2,9998 4,2208 1,2916 90
5,7713 3,0008 4,2804 1,3013 90
5,7611 3,0052 4,2862 1,3083 90
5,7169 2,9976 4,2651 1,3083 90
5,7903 3,0026 4,2393 1,3213 90
5,7357 2,9957 4,2516 1,2979 90
5,7982 2,9941 4,2310 1,3232 90
5,7605 3,0097 4,2661 1,2995 90
5,7784 3,0010 4,2639 1,2973 90
5,7901 2,9875 4,2491 1,2992 90
Ortalama = 90
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Tablo 5.26. Yapay atom algoritmasi Adim 4 i¢in 3 6zellik degistiginde sonuglar

BEST (1,1) | BEST (1,2) | BEST (1,3) | BEST (1,4) | Dogruluk orani (%)
5,7917 3,0017 4,2689 1,2972 90
5,7998 2,9990 4,2460 1,3004 90
5,8008 3,0006 4,2153 1,2909 90
5,7928 2,9998 4,2778 1,3062 90
5,7464 3,0012 4,2156 1,3014 90
5,8015 2,9995 4,2220 1,3078 90
5,7905 2,9981 4,2911 1,2962 90
5,7728 2,9990 4,2729 1,3021 90
5,8004 3,0040 4,2513 1,3148 90
5,7999 3,0171 4,2840 1,2890 90
Ortalama = 90

Tablo 5.27. Yapay atom algoritmasi Adim 4 i¢in 4 6zellik degistiginde sonuglar

BEST (1,1) | BEST (1,2) | BEST (1,3) | BEST (1,4) | Dogruluk oran1 (%)
5,7375 3,0080 4,2806 1,3313 90
5,6879 2,9970 4,2694 1,3200 90
5,7461 2,9919 4,2608 1,3029 90
5,7793 3,0033 4,4425 1,2932 88,33
5,7480 3,0031 4,2744 1,3426 90
5,7912 2,9841 4,2202 1,2649 90
5,7203 3,0112 4,2183 1,2943 91,67
5,8001 3,0061 4,3453 1,3012 90
5,8055 2,9993 4,3582 1,2992 90
5,7852 3,0094 4,3451 1,3175 90
Ortalama = 90

Adim 5: Bu adimda popiilasyondaki kovalent ¢6ziim orant %80, iyonik ¢0ziim orani ise

%20°dir. 4 farkli 6zelligin sadece ilki degistiginde dogruluk oranlar1 Tablo 5.28.°de, iki
oranlar1 Tablo 5.30.’da ve 4 o&zellik de degistiginde dogruluk oranlari Tablo 5.31.’de
verildigi gibidir.

Tablo 5.28. Yapay atom algoritmasi Adim 5 i¢in 1 6zellik degistiginde sonuglar

BEST (1,1) | BEST (1,2) | BEST (1,3) | BEST (1,4) | Dogruluk orani (%)
5,7493 30462 4,2334 1,2543 90
5,7272 2,9985 4,2120 1,3224 90
5,7738 2,9713 4,2663 1,4242 90
5,8793 3,0090 4,2709 1,2933 90
5,7330 2,9458 4,2516 1,3994 90
5,7505 2,9924 4,2549 1,2987 90
5,7167 2,9373 4,2651 1,3575 90
5,8580 3,0333 4,2872 1,3098 90
5,7738 3,0255 4,3048 1,2734 90
5,6819 2,9948 4,2548 1,2420 90
Ortalama = 90

42




Tablo 5.29. Yapay atom algoritmasi Adim 5 i¢in 2 6zellik degistiginde sonuglar

BEST (1,1) | BEST (1,2) | BEST (1,3) | BEST (1,4) | Dogruluk orani (%)
5,7607 3,0098 4,2801 1,2974 90
5,7035 2,9983 4,2574 1,2908 90
5,7859 3,0016 4,2247 1,2993 90
5,7407 3,0022 4,2339 1,2969 90
5,7824 2,9963 4,2213 1,2921 90
5,7572 3,0094 4,2921 1,3150 90
5,7677 3,0063 4,2822 1,3061 90
5,7635 3,0065 4,2357 1,2979 90
5,8318 2,9962 4,2388 1,2974 90
5,7853 2,9995 4,2134 1,2981 90
Ortalama = 90

Tablo 5.30. Yapay atom algoritmasi Adim 5 i¢in 3 6zellik degistiginde sonuglar

BEST (1,1) | BEST (1,2) | BEST (1,3) | BEST (1,4) | Dogruluk oran1 (%)
5,7969 2,9931 4,2451 1,3002 90
5,7988 3,0008 4,2717 1,2934 90
5,7788 3,0000 4,2547 1,3122 90
5,7930 3,0044 4,2926 1,3013 90
5,7959 2,9976 4,2025 1,3005 90
5,7692 3,0018 4,2417 1,3018 90
5,7992 2,9974 4,2008 1,3543 90
5,7999 2,9998 4,2465 1,2998 90
5,7853 2,9985 4,2937 1,3042 90
5,8016 2,9996 4,2923 1,2975 90
Ortalama = 90

Tablo 5.31. Yapay atom algoritmasi Adim 5 i¢in 4 6zellik degistiginde sonuglar

BEST (1,1) | BEST (1,2) | BEST (1,3) | BEST (1,4) | Dogruluk orant (%)
5,7345 3,0005 4,2952 1,2986 | 90
5,7782 3,0048 4,2857 1,2796 | 90
5,7716 3,0044 4,4009 1,3153 |90
5,7718 2,9960 4,2410 13222 |90
5,7891 2,9985 4,2900 1,3110 |90
5,7268 3,0143 4,2065 1,3612 |90
5,7966 2,9520 4,2023 1,2607 | 90
5,7959 3,0212 4,4019 1,3280 | 88,33
5,7500 3,0131 4,3019 1,3548 |90
5,7921 2,9968 4,2959 1,2941 |90

Ortalama = 89,83
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4 ozellik icin her adimdaki degisimler

Sekil 5.2. Yapay atom algoritmasi tiim ¢6ziim durumlari i¢in ortalama dogruluk oranlar grafik temsili

Uygulamadaki 5 adimin tiim durumlar1 géz 6niine alindigina goriilmistiir ki; Yapay
atom algoritmasinin yeni degerleri iiretmede, ¢6ziim ortaklagsma yapmasi basari oraninin

%90,5’e kadar gelmesini saglayabilmistir.

Sezgisel yontemlerde, her jenerasyonda olusan iyi ¢oziimler etrafinda olusturulacak
yeni ¢Oziimler, belirli bir formiil ile olusturulur. Bu yeni ¢6ziimleri olustururken, en iyi
¢ozlim etrafinda bazi parametreler yardimiyla yeni ¢oziimler hesaplanir. Yapay atom
algoritmasinda parametre yoktur. Sadece popiilasyonun kovalent ve iyonik ¢oziim orani
belirlenebilir. Yeni ¢oziim, 6zellik ortaklasma ile olusturulur. Buda altin oranin etkisini

gostermesine yeterli olmamistir.

Popiilasyonun kovalent ve iyonik ¢6ziim oraninin %62-%38 oldugu yerde, altin oran
degeri sebebiyle en yliksek dogruluk orani olmasi beklenirken; kovalent ve iyonik ¢6ziim
oraninin  %30-%70 oldugu yerde %90,5 basari orami ile en yiiksek dogruluk orani
gerceklesmistir.

44



5.2. Parcacik Siirii Optimizasyon Algoritmasi Uygulama Yazilim1 ve Sonug¢lari

Tez ¢alismasinin bu boliimiinde, B6lim 5.1.°de kullanilan Iris-Dataset ile ¢alisilmastir.
Uygulamada ayni veri seti ile caligmaktaki amacimiz, iki farkli algoritmanin ayni veri
gurubu iizerindeki sonuglarini karsilastirabilmek igindir. Ayni zamanda altin oran
uygulamalarindaki etkileri gézlemleyebilmektir. Gelistirilen yazilim yine sonug olarak BEST
matris isimli 1X4 boyutlu bir matris vermektedir. Bu matrisin egitim kiimesi ile farklarinin

toplami yine hata degerleri olacaktir.

Veri setindel50 farkli 6rnek mevcuttur. Her bir simiftan 50 adet 6rnek vardir.
Gelistirilen uygulama yaziliminda, her siif i¢in 30 6rnek algoritmanin egitim verileri igin
kullanilmigtir. Her siniftan 20 6rnekte test i¢in birakilmistir. Coziim i¢in 16 elemanli bir

¢Oziim matrisi olusturulmustur.

Tablo 5.32. Pargacik siirii optimizasyon algoritmasi uygulama yazilimi BEST matris temsili

BEST(1,1) | BEST(1,2) | BEST(1,3) | BEST(L,4)

[l %i =%l = Xeq [ (i — x50 (5.22)

Denklem (5.22)’de verildigi lizere rastgele olusturulan popiilasyonun egitim kiimesi ile

manhattan uzakliklarinin toplamlar1 hesaplanir.

for k=1,2,...,16
form=1,2,3,4
fark(k,m)=sum(abs(pop(k,m)-egitim(:,m)));

Tablo 5.33. Pargacik siirii optimizasyon algoritmasi uygulama yazilimi farklar matrisinin temsili

Her ¢6ziim i¢in bir farklar toplami hesaplanacak olursa toplam 16 tane farklar toplami ortaya

cikar.

fark(1,1) | fark (1,2) | fark(1,3) fark (1,4)

fark (2,1)| fark (2,2) | fark(2,3) fark (2,4)

fark (16,1) | fark(100,2) | fark(100,3) | fark(16,4)
> (fark(k,:)
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Tablo 5.34. Pargacik siirii optimizasyon algoritmasi uygulama yazilimi farklar matrisinin toplaminin
temsili

| farktop(1,1) | farktop(1,2) | . [. |. [ farktop(1,16) |

Parcacik siirli optimizasyon algoritmasinda lokal en iyi olan pbest ve global en iyi olan
gbest kavramlarimiz vardir. pbest o jenerasyondaki en iyi deger, gbest ise tiim

jenerasyonlarin en iyi degeridir.

for k=1,2,...,16
form=1,2,3,4
bestfarklar(k,m)=sum(abs(pbest(k,m)-egitim(:,m)));

[lk basta pbest her ¢dziim igin popiilasyondaki ¢dziimiin kendisine esittir. Yani pbest

¢Ozlim matrisinin boyutu ve degerleri baslangigta popiilasyon ile aynidir.

pop(1,1) - pop(l,n)‘ lpbest(l,l) -+ pbest(1,n)

pop(n,1) -+ pop(n,n) pbest(n,1) --- pbest(n,n)
Eger bir dnceki jenerasyondaki pbest degerlerden birinin 6klit uzaklik farki, o anki
¢Ozlimiin degerinin 6klit uzaklik farkindan kiigiik ise; yeni ¢6ziim pbest matristeki degerin

yerine yazilir. Yani eski pbest ¢oziimden daha iyi bir ¢6zlim o jenerasyon i¢in bulunmustur.

for k=1:16
popfarktoplami(1,k)=sum(popfarklar(k,:));
bestfarklartoplami(1,k)=sum(bestfarklar(k,:));
if popfarklartoplami(1,k)<bestfarklartoplami(1,k)

pbest(k,:)=pop(k,:);

O ana kadarki pbest degerlerin igerisinde egitim kiimesi ile farklarinin toplami en kiigiik olan

ise gbest degeridir.

[a,b]=min(bestfarklartoplami(1,:))
gbestson(1,:)=pbest(b,:)
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Parcacik siirii optimizasyon algoritmasinin hiz ve pozisyon denklemlerini tekrar hatirlayacak

olursak;

Vit = v + ¢ .rand, (pbest — x{) +¢,.rand; (ghest* — x;)
eger V™ > Vinae, VI =Vinay

k+1 —
i =Vmin

eger Vi < Viin, Vi

Xik+1 — Xik +Vik+l

Uygulama yaziliminda vpay olarak her 6zelligin sinir degerlerinin farklarinin pozitif degeri ,

Vmin Olarak da negatif degeri kabul edilmistir.

Ornegin veri setindeki 1. dzellik icin en biiyiik deger 7,7; en kii¢iik deger 4,3’ diir.
O halde
Vimax = (7,7-4,3) = 3,4

Vimin = -3,4 olarak kabul edilmistir.

Tezin bu kisminda gelistirilen uygulama yaziliminda C1 ve C2 6grenme faktorleri, hem altin
oran degerinde ve altin oran degerine yakin degerlerde; hem de altin oran degerinden uzak
olacak sekilde farkli degerler etrafinda denenmistir. Ayni sekilde denklem (2.1)’de verilen,
pbest ve gbest degerlerinin ¢arpildigi rand; ve rand, degerleri hem altin oran degerinde ve
altin oran degerine yakin degerlerde; hem de altin oran degerinden uzak olacak sekilde farkli

degerler etrafinda denenmistir. Elde edilen sonuglar siradaki 12 adimda sunulmustur.

Admm 1:
a. Ogrenme faktorleri C1=C2=0,2, rand;=rand ve rand,=rand oldugunda dogruluk

oranlar1 Tablo 5.35.’de verildigi gibidir.

Tablo 5.35. Pargacik siirii optimizasyonu Adim 1 a. i¢in sonuglar

BEST (1,1) | BEST (1,2) | BEST (1,3) | BEST (1,4) | Dogruluk orani (%)
5,4259 3,1164 3,7961 1,3523 88,33
5,9493 3,0283 3,8326 1,5583 90
6,1320 2,8606 4,3350 1,2388 90
6,4259 2,6951 4,9364 1,2332 75
5,3128 2,8924 3,6837 0,8858 83,33
5,9774 3,2022 3,9708 1,5748 85
5,5498 3,0135 4,3283 1,7018 85
5,3842 3,2909 46179 1,2852 91,67
5,8599 2,8053 4,2641 1,0279 91,67
6,3136 3,2676 4,0476 0,5788 91,67
Ortalama =87,17

47



b. Ogrenme faktorleri C1=C2=0,2, rand;=0,2 ve rand,=0,2 oldugunda dogruluk oranlari

Tablo 5.36.’da verildigi gibidir.

Tablo 5.36. Pargacik siirii optimizasyonu Adim 1 b. i¢in sonuglar

BEST (1,1) BEST (1,2) | BEST (1,3) | BEST (1,4) | Dogruluk orani (%)
5,4102 3,1473 4,2226 1,7457 86,67
5,56501 3,1948 4,2893 1,3916 91,67
5,9456 2,9908 4,0255 1,3128 91,67
6,2341 2,6170 4,2325 1,2475 91,67
5,9796 2,9335 4,1985 0,8776 93,33
5,4602 3,3084 3,8241 0,9976 83,33
6,4774 2,4993 4,4518 0,7143 93,33
6,4936 2,4371 4,2384 1,2833 93,33
5,8899 2,9128 3,8338 1,2807 91,67
5,7029 2,9752 4,3182 1,3812 90
Ortalama = 90,67
C. Ogrenme faktdrleri C1=C2=0,2, rand;=0,4 ve rand,=0,4 oldugunda dogruluk oranlar

Tablo 5.37.de verildigi gibidir.

Tablo 5.37. Pargacik siirii optimizasyonu Adim 1 c. i¢in sonuglar

BEST (1,1) | BEST (1,2) | BEST (1,3) | BEST (1,4) | Dogruluk orani (%)
5,8380 2,9932 4,1511 1,4053 90
6,0267 2,8970 4,0551 1,3754 90
6,1468 2,6773 4,3378 1,4329 88,33
5,8938 2,9897 4,1208 1,4651 90
6,1390 2,8044 4,1725 1,3092 91,67
6,0164 2,8587 4,2012 1,3014 88,33
5,4914 3,2260 4,2098 1,1999 91,67
5,4228 3,3183 4,3050 0,5082 75
5,8906 2,9246 4,2150 1,4007 88,33
5,2941 3,0657 4,4719 1,4183 93,33
Ortalama = 88,67
d. Ogrenme faktorleri C1=C2=0,2, rand;=0,618 ve rand,=0,618 oldugunda dogruluk

oranlar1 Tablo 5.38.’de verildigi gibidir.

Tablo 5.38. Pargacik siirii optimizasyonu Adim 1 d. i¢in sonuglar

BEST (1,1) | BEST (1,2) | BEST (1,3) | BEST (1,4) | Dogruluk orani (%)
5,6284 3,2685 3,9706 1,4870 88,33
5,7955 3,2998 3,4291 1,3401 80
5,8337 2,7658 4,4851 1,4116 90
5,5760 3,2786 4,1924 1,0628 88,33
6,1814 2,6376 4,3089 1,3252 88,33
5,5576 3,1948 4,2850 1,2980 91,67
5,8645 2,8385 45154 1,2105 90
6,1915 2,9009 3,9053 1,7975 85
6,2661 2,9338 3,9923 1,2000 91,67
5,7280 3,0180 4,1159 1,3239 90
Ortalama = 88,33
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e. Ogrenme faktérleri C1=C2=0,2, rand;=0,85 ve rand,=0,85 oldugunda dogruluk
oranlar Tablo 5.39.’da verildigi gibidir.

Tablo 5.39. Pargacik siirii optimizasyonu Adim 1 e. i¢in sonuglar

BEST (1,1) | BEST (1,2) | BEST (1,3) | BEST (1,4) | Dogruluk orani (%)
5,8732 2,9664 4,3010 1,2114 91,67
5,6490 3,0363 4,2152 1,1832 93,33
5,5048 3,3042 4,2653 1,0952 90
5,7881 2,9999 4,2708 1,2728 90
5,4723 3,2361 4,3292 1,1045 91,67
6,0462 2,8642 4,1882 1,3526 88,33
5,6409 3,0016 4,4835 1,3501 90
6,2993 2,8140 4,0885 0,9571 91,67
5,8038 2,9602 4,3360 1,2778 90
6,0090 2,8991 4,1942 1,3958 88,33
Ortalama = 90,50

Adim 2:

a. Ogrenme faktorleri C1=C2=0,4, rand;=rand ve rand,=rand oldugunda dogruluk

oranlar Tablo 5.40.’da verildigi gibidir.

Tablo 5.40. Pargacik siiri optimizasyonu Adim 2 a. i¢in sonuglar

BEST (1,1) | BEST (1,2) | BEST (1,3) | BEST (1,4) | Dogruluk oran1 (%)

6,0129 2,9777 3,8371 1,5047 91,67
5,7683 2,9823 4,0366 1,5062 90

6,0991 2,8149 4,1316 0,9080 90

5,5149 3,2340 4,0660 0,7568 76,67
5,9969 2,8036 4,1904 1,4243 91,67
5,6575 2,9257 3,9856 1,8235 86,67
6,2375 2,9203 4,1569 1,6209 90

5,7239 2,8749 4,4718 0,9144 93,33
5,8482 3,2580 4,0283 1,4358 91,67
5,2211 3,0123 3,9973 0,9721 83,33

Ortalama = 88,50
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b. Ogrenme faktdrleri C1=C2=0,4, rand;=0,2 ve rand,=0,2 oldugunda dogruluk oranlar

Tablo 5.41.de verildigi gibidir.

Tablo 5.41 . Pargacik siirii optimizasyonu Adim 2 b. igin sonuglar

BEST (1,1) BEST (1,2) | BEST (1,3) | BEST (1,4) | Dogruluk orani (%)
5,7865 3,0162 4,0901 1,3749 90
5,6389 3,0963 4,1646 1,3645 91,67
5,5828 3,0657 4,5840 1,3128 88,33
5,8077 2,8666 4,3263 1,4778 90
5,3071 3,0728 4,8622 1,0104 90
5,7917 3,1696 3,5903 0,9176 83,33
5,7215 3,1630 4,1482 0,9822 90
6,0246 2,8206 4,2434 1,2881 88,33
5,6417 3,1031 3,8806 1,6477 88,33
5,8994 2,8695 4,2005 1,4358 88,33
Ortalama = 88,83
C. Ogrenme faktdrleri C1=C2=0,4, rand;=0,4 ve rand,=0,4 oldugunda dogruluk oranlari

Tablo 5.42.de verildigi gibidir.

Tablo 5.42. Pargacik siirii optimizasyonu Adim 2 c. i¢in sonuglar

BEST (1,1) | BEST (1,2) | BEST (1,3) | BEST (1,4) | Dogruluk orani (%)
5,8650 2,7639 4,5514 1,1904 91,67
5,4802 3,0110 4,5244 1,5014 88,33
5,0071 3,4914 4,4473 1,3425 90
5,6693 3,2360 4,1941 1,1302 90
5,9227 2,9106 4,2533 1,2940 90
5,4086 3,1354 4,4264 1,3222 91,67
5,3070 3,4601 4,1971 1,2675 85
5,8588 2,7327 4,3205 1,6116 88,33
5,6980 3,2547 3,9807 0,9864 88,33
5,6174 2,9940 4,2811 1,3992 90
Ortalama = 89,33
d. Ogrenme faktorleri C1=C2=0,4, rand;=0,618 ve rand,=0,618 oldugunda dogruluk

oranlar1 Tablo 5.43.’de verildigi gibidir.

Tablo 5.43. Pargacik siirii optimizasyonu Adim 2 d. igin sonuglar

BEST (1,1) | BEST (1,2) | BEST (1,3) | BEST (1,4) | Dogruluk orani (%)
5,7367 2,9995 4,2692 1,4044 90
5,9318 2,8743 4,3965 1,3477 90
5,7003 3,0552 4,1536 1,2912 91,67
5,7062 3,0008 4,1072 1,5038 90
5,5613 3,1402 4,2407 1,3887 91,67
5,9050 2,9945 4,1240 1,3511 90
6,3159 2,7833 4,1542 1,3343 90
5,7014 3,0094 42317 0,9235 90
5,8128 2,9961 4,4253 1,0170 90
5,5016 3,1572 4,3981 1,5198 88,33
Ortalama = 90,17
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e. Ogrenme faktérleri C1=C2=0,4, rand;=0,85 ve rand,=0,85 oldugunda dogruluk
oranlar1 Tablo 5.44.’de verildigi gibidir.

Tablo 5.44. Pargacik siirii optimizasyonu Adim 2 e. i¢in sonuglar

BEST (1,1) | BEST (1,2) | BEST (1,3) | BEST (1,4) | Dogruluk orani (%)

5,9725 2,8746 4,3851 1,2027 88,33
5,5158 3,1763 4,4084 1,1676 93,33
5,4085 3,2764 4,3838 1,2794 90

5,6071 2,9980 4,3119 1,4017 90

6,1181 2,7988 4,3220 1,2572 90

5,7795 3,0090 42111 1,0333 91,67
6,0329 2,8959 4,1961 1,2969 88,33
5,4925 3,1827 4,4028 1,2709 91,67
5,1026 3,4101 4,2055 1,4049 86,67
5,7061 3,0976 4,3163 1,1082 91,67

Ortalama = 90,17

Adim 3:

a. Ogrenme faktorleri C1=C2=0,58, rand;=rand ve rand,=rand oldugunda dogruluk

oranlar1 Tablo 5.45.’de verildigi gibidir.

Tablo 5.45. Parcacik siirii optimizasyonu Adim 3 a. i¢in sonuglar

BEST (1,1) | BEST (1,2) | BEST (1,3) | BEST (1,4) | Dogruluk orani (%)

5,8661 2,8559 4,3804 1,3421 88,33
5,7857 3,3134 3,9925 1,4805 90

5,6533 2,9960 3,7492 1,0146 86,67
5,56732 2,9460 4,2834 1,2727 91,67
5,7484 2,8663 42772 1,2108 91,67
5,8092 2,7947 4,2513 1,3907 90

5,5794 3,2323 4,2940 1,2746 91,67
5,5467 2,9449 4,0909 1,5368 93,33
5,7030 2,9861 4,0723 1,4645 90

5,6223 2,9086 3,8010 1,2467 86,67

Ortalama = 90
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b.

Ogrenme faktérleri C1=C2=0,58, rand;=0,2 ve rand,=0,2 oldugunda dogruluk

oranlar Tablo 5.46.’da verildigi gibidir.

C.

Tablo 5.46. Pargacik siirii optimizasyonu Adim 3 b. i¢in sonuglar

BEST (1,1) | BEST (1,2) | BEST (1,3) | BEST (1,4) | Dogruluk orani (%)

5,8472 2,8418 4,2377 1,3924 90

5,8554 2,7833 4,2930 1,3419 90

5,6661 3,0011 4,1768 1,4364 90

6,0374 2,9218 4,0322 1,3604 91,67
5,4817 3,1649 4,2189 1,3021 91,67
5,9392 3,0085 4,2584 1,5287 86,67
5,8992 2,9991 4,2204 0,5716 86,67
6,0018 2,9562 4,1831 1,4129 88,33
5,7681 3,0511 4,2070 1,3326 91,67
5,6510 3,0873 4,2506 1,1896 93,33

Ortalama = 90

Ogrenme faktorleri C1=C2=0,58, rand;=0,4 ve rand,=0,4 oldugunda dogruluk

oranlar Tablo 5.47.’de verildigi gibidir.

d.

Tablo 5.47. Parcacik siirii optimizasyonu Adim 3 c. i¢in sonuglar

BEST (1,1) | BEST (1,2) | BEST (1,3) | BEST (1,4) | Dogruluk orani (%)
5,8941 2,8950 43732 13757 | 90
5,6006 3,1000 4,2462 1,1927 | 91,67
5,9582 2,8845 4,3195 1,3933 |90
5,5004 3,1493 44197 1,2306 | 91,67
5,6235 3,2007 4,2397 1,1364 | 90
5,7988 3,0065 4,2376 1,1148 |90
6,0950 2,8410 4,0020 12942 |90
6,0020 2,9997 3,9539 1,1992 | 91,67
55413 3,1875 4,4600 1,1203 | 91,67
5,3905 3,3153 4,1109 12848 | 90

Ortalama = 90,67

Ogrenme faktorleri C1=C2=0,58, rand;=0,618 ve rand,=0,618 oldugunda dogruluk

oranlar Tablo 5.48.’de verildigi gibidir.

Tablo 5.48. Pargacik siirii optimizasyonu Adim 3 d. igin sonuglar

BEST (1,1) | BEST (1,2) | BEST (1,3) | BEST (1,4) | Dogruluk orani (%)
5,7277 2,9868 4,2337 1,4791 91,67
5,8470 2,9958 4,0902 1,1035 91,67
5,7358 2,9867 4,3696 1,5306 91,67
5,8136 2,9975 4,4058 0,7672 88,33
5,7855 3,0252 4,0649 1,2963 91,67
5,6282 3,1463 4,2124 1,3051 91,67
5,5526 3,0991 4,2375 1,3315 91,67
5,6045 3,0040 4,2159 1,2998 91,67
5,9553 2,8996 4,3523 1,2703 88,33
5,6678 3,0719 4,2429 1,2527 91,67
Ortalama = 91
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e. Ogrenme faktorleri C1=C2=0,58, rand;=0,85 ve rand,=0,85 oldugunda dogruluk
oranlar Tablo 5.49.’da verildigi gibidir.

Tablo 5.49. Pargacik siirii optimizasyonu Adim 3 e. i¢in sonuglar

BEST (1,1) | BEST (1,2) | BEST (1,3) | BEST (1,4) | Dogruluk orani (%)
5,7988 2,9480 4,3030 1,2953 90
5,6968 3,0844 4,2008 1,1967 93,33
5,7945 3,0090 4,3203 1,1662 90
5,8189 2,9582 4,2957 1,2959 90
5,8040 2,9933 4,2418 1,3886 90
6,0562 2,8065 4,2748 1,2741 91,67
5,7382 2,9999 4,3105 1,4935 88,33
6,0113 2,9987 4,1762 1,1035 91,67
6,1513 2,8858 4,1862 1,1823 90
5,9912 2,9976 4,2326 1,0287 91,67
Ortalama = 90,67

Adim 4:

a. Ogrenme faktorleri C1=C2=0,618, rand;=rand ve rand,=rand oldugunda dogruluk

oranlar1 Tablo 5.50.’de verildigi gibidir.

Tablo 5.50. Par¢acik siirii optimizasyonu Adim 4 a. i¢in sonuglar

BEST (1,1) | BEST (1,2) | BEST (1,3) | BEST (1,4) | Dogruluk orani (%)
5,8377 3,0487 4,2184 1,4529 88,33
5,9412 2,9157 3,6099 1,1305 88,33
5,7996 2,8840 4,3188 1,3182 90
5,7009 2,9684 4,3691 1,3586 90
5,8081 3,0459 45621 1,3164 86,67
5,7679 3,1344 4,3381 1,5294 86,67
5,6393 2,7153 4,4782 1,0655 90
5,6250 3,0591 4,3254 1,1767 91,67
5,8399 3,3996 4,1398 1,0774 90
5,8117 3,0996 4,3521 0,9700 91,67
Ortalama = 89,33
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b. Ogrenme faktdrleri C1=C2=0,618, rand;=0,2 ve rand,=0,2 oldugunda dogruluk

oranlar1 Tablo 5.51.’de verildigi gibidir.

Tablo 5.51. Pargacik siirii optimizasyonu Adim 4 b. i¢in sonuglar

BEST (1,1) BEST (1,2) | BEST (1,3) | BEST (1,4) | Dogruluk orani (%)
6,2218 2,7515 4,0443 1,3305 91,67
6,0928 2,7395 4,3953 0,9679 90
5,8420 2,9838 4,2327 1,7340 83,33
5,5565 3,2963 4,0541 1,0693 86,67
5,5202 2,9823 4,5884 1,5201 90
5,8405 2,9307 4,2669 1,2974 90
5,1931 3,2791 4,4269 1,2581 91,67
6,0811 2,8392 4,4953 1,0923 90
5,6647 3,3186 3,8730 1,3292 86,67
5,8794 2,7795 4,6179 0,6763 90
Ortalama = 89
C. Ogrenme faktorleri C1=C2=0,618, rand;=0,4 ve rand,=0,4 oldugunda dogruluk

oranlar Tablo 5.52.’de verildigi gibidir.

Tablo 5.52. Par¢acik siirii optimizasyonu Adim 4 c. i¢in sonuglar

BEST (1,1) BEST (1,2) | BEST (1,3) | BEST (1,4) | Dogruluk orani (%)
5,4184 3,2978 4,1205 1,2135 90
6,0768 2,8816 4,3608 1,1105 90
5,5141 3,1588 4,2102 1,3005 91,67
5,5885 3,0779 4,3670 1,3176 90
5,6202 3,0972 4,2491 1,2844 91,67
5,8847 2,9692 4,3153 1,3416 88,33
5,5298 3,1646 4,1973 1,4661 90
5,6837 3,0181 4,2666 1,1960 91,67
5,6699 3,0130 4,2805 1,2409 90
5,5860 3,1685 4,2764 1,2520 91,67
Ortalama = 90,50
d. Ogrenme faktorleri C1=C2=0,618, rand;=0,618 ve rand,=0,618 oldugunda dogruluk

oranlari Tablo 5.53.’de verildigi gibidir.

Tablo 5.53. Par¢acik siirii optimizasyonu Adim 4 d. igin sonuglar

BEST (1,1) BEST (1,2) | BEST (1,3) | BEST (1,4) | Dogruluk orani (%)

5,6178 3,0971 4,2209 1,3437 91,67
5,9017 2,8916 4,3165 1,2987 88,33
5,4386 3,2041 4,2014 1,2918 93,33
5,5086 3,1919 4,3706 1,2946 91,67
5,6488 3,1999 4,1393 1,3000 93,33
5,7862 3,0014 3,9534 1,4768 90

6,0566 3,0266 3,9622 0,9797 91,67
5,6415 3,1877 4,0582 1,3001 90

5,4259 3,2584 4,3316 1,1512 91,67
5,4350 3,1615 4,1793 1,5256 90

Ortalama = 91,17
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e. Ogrenme faktorleri C1=C2=0,618, rand;=0,85 ve rand,=0,85 oldugunda dogruluk
oranlar1 Tablo 5.54.’de verildigi gibidir.

Tablo 5.54. Pargacik siirii optimizasyonu Adim 4 e. i¢in sonuglar

BEST (1,1) | BEST (1,2) | BEST (1,3) | BEST (1,4) | Dogruluk orani (%)

5,7432 2,9990 4,2801 1,3217 90

5,7679 2,9935 4,4047 1,4145 88,33

5,6879 3,0091 4,3963 1,3574 90

5,6525 3,0005 4,2108 1,3574 91,67

5,7343 3,0005 4,2739 1,3252 90

5,7907 3,0024 4,2422 1,3005 90

6,0295 2,9095 4,1925 1,3740 88,33

5,7626 3,0045 4,3077 1,2834 90

5,5485 3,1016 4,3826 1,2986 91,67

5,8078 2,9982 4,2540 1,2445 90

Ortalama = 90

Admm 5:
a. Ogrenme faktorleri C1=C2=0,64, rand;=rand ve rand,=rand oldugunda dogruluk

oranlar Tablo 5.55.’de verildigi gibidir.

Tablo 5.55. Par¢acik siirii optimizasyonu Adim 5 a. i¢in sonuglar

BEST (1,1) | BEST (1,2) | BEST (1,3) | BEST (1,4) | Dogruluk oran1 (%)
5,6431 3,0160 45422 1,0866 90
5,6839 3,1200 4,6535 1,4767 85
5,6868 2,9134 4,0970 1,2466 91,67
5,3475 3,0030 4,0031 1,2654 88,33
5,5454 3,0472 3,6878 1,2206 86,67
5,9816 3,1033 4,1638 0,9537 95
5,7614 2,8050 4,6310 1,3782 88,33
5,4811 3,2697 4,3020 1,4689 88,33
5,7339 2,8586 4,4607 1,5499 90
5,7310 3,0537 42277 1,0176 90
Ortalama =89,33
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b. Ogrenme faktdrleri C1=C2=0,64, rand;=0,2 ve rand,=0,2 oldugunda dogruluk

oranlar1 Tablo 5.56.’da verildigi gibidir.

Tablo 5.56. Pargacik siirii optimizasyonu Adim 5 b. i¢in sonuglar

BEST (1,1) | BEST (1,2) | BEST (1,3) | BEST (1,4) | Dogruluk orani (%)
5,3989 3,1330 4,4560 1,2606 91,67
5,5929 3,0423 4,2660 1,4052 90
6,0028 2,9313 4,2080 1,3000 88,33
5,5138 3,1944 4,1946 1,2227 93,33
5,7802 3,1683 4,0339 0,9858 88,33
5,9924 2,9449 4,2268 1,1942 90
6,1774 2,8509 4,1999 1,0685 91,67
6,0530 2,8079 4,3211 1,3089 90
5,9119 2,9199 4,0528 1,3683 90
5,7928 3,0026 4,2633 1,2995 91,67
Ortalama = 90,50
C. Ogrenme faktdrleri C1=C2=0,64, rand;=0,4 ve rand,=0,4 oldugunda dogruluk

oranlar Tablo 5.57.’de verildigi gibidir.

Tablo 5.57. Par¢acik siirii optimizasyonu Adim 5 c. i¢in sonuglar

BEST (1,1) | BEST (1,2) | BEST (1,3) | BEST (1,4) | Dogruluk orani (%)
6,1254 2,8575 4,3121 1,2149 91,67
5,4690 3,2686 4,2900 1,3288 91,67
5,9036 2,9646 4,3376 1,3114 88,33
6,0154 2,9045 4,2803 1,1510 90
5,9571 2,9120 4,2971 1,2627 88,33
5,9024 2,9292 4,2964 1,2544 90
5,5762 3,0044 4,2342 1,6839 88,33
5,6008 3,1496 4,3488 1,3050 90
5,9146 2,9375 4,4234 1,1961 88,33
5,9108 2,8202 4,3122 1,5057 90
Ortalama = 89,67
d. Ogrenme faktérleri C1=C2=0,64, rand;=0,618 ve rand,=0,618 oldugunda dogruluk

oranlar1 Tablo 5.58.’de verildigi gibidir.

Tablo 5.58. Par¢acik siirii optimizasyonu Adim 5 d. igin sonuglar

BEST (1,1) | BEST (1,2) | BEST (1,3) | BEST (1,4) | Dogruluk orani (%)

5,8556 3,0017 4,1593 1,4545 90

5,8189 3,0040 4,2619 1,1238 91,67
5,5580 3,1043 4,2024 1,3958 91,67
6,0343 2,8993 42372 1,2674 88,33
5,4868 3,3567 4,1132 1,2293 91,67
5,5901 3,1028 4,2007 1,3563 91,67
5,5940 3,0943 4,2373 1,3032 91,67
5,8121 3,0308 4,1514 1,1138 93,33
5,8818 3,0001 4,1825 1,3088 90

5,5987 3,0021 4,2095 1,2990 91,67

Ortalama = 91,17
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e. Ogrenme faktorleri C1=C2=0,64, rand;=0,85 ve rand,=0,85 oldugunda dogruluk
oranlar1 Tablo 5.59.’da verildigi gibidir.

Tablo 5.59. Pargacik siirii optimizasyonu Adim 5 e. i¢in sonuglar

BEST (1,1) | BEST (1,2) | BEST (1,3) | BEST (1,4) | Dogruluk orani (%)
5,7890 3,0123 4,0246 1,2821 93,33
5,7098 3,0001 4,3185 1,2323 90
5,9626 2,8986 4,3161 1,2798 88,33
5,8006 2,9981 4,4318 1,3173 88,33
5,9307 3,0007 4,2870 1,2015 90
5,6361 2,9992 4,3927 1,3305 90
5,8713 3,0094 3,9617 1,3042 91,67
5,9185 2,9095 4,2877 1,2758 90
5,56379 3,1005 4,2130 1,3680 91,67
5,6979 2,9895 4,4240 1,4426 88,33
Ortalama = 90,17

Adim 6:

a. Ogrenme faktdrleri C1=C2=1, rand;=rand ve rand,=rand oldugunda dogruluk

oranlar Tablo 5.60.’da verildigi gibidir.

Tablo 5.60. Par¢acik siirii optimizasyonu Adim 6 a. i¢in sonuglar

BEST (1,1) | BEST (1,2) | BEST (1,3) | BEST (1,4) | Dogruluk oran1 (%)
5,5832 2,8149 4,4400 1,0860 91,67
5,9278 2,8820 4,4563 1,3360 90
5,8870 2,9309 45788 1,4268 86,67
5,7676 2,8483 4,2049 1,3570 90
5,9474 3,1441 4,4742 1,2495 86,67
5,7187 2,8083 4,3749 1,3052 90
5,8416 3,1532 4,0481 1,1287 91,67
5,6664 2,8023 4,3043 1,4923 90
5,6010 2,8443 3,8953 1,1386 85
5,7453 2,9791 4,3325 1,3763 90
Ortalama = 89,17
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b. Ogrenme faktorleri C1=C2=1, rand;=0,2 ve rand,=0,2 oldugunda dogruluk oranlar

Tablo 5.61.de verildigi gibidir.

Tablo 5.61. Pargacik siirii optimizasyonu Adim 6 b. i¢in sonuglar

BEST (1,1) BEST (1,2) | BEST (1,3) | BEST (1,4) | Dogruluk orani (%)
5,9373 2,8452 4,2086 1,3899 88,33
6,0052 2,8945 4,1892 1,2979 90
5,8968 2,9180 4,2969 1,3013 90
5,8959 2,9813 4,2767 1,3143 90
5,5822 3,1862 4,2903 1,2850 91,67
5,5930 3,3053 3,9746 1,1141 83,33
6,0806 2,8964 4,3721 1,0803 90
6,0756 2,7498 4,3026 1,4056 88,33
5,8252 2,9916 4,1530 1,3571 90
5,8134 2,9910 4,2870 1,2144 90
Ortalama = 89,17
C. Ogrenme faktorleri C1=C2=1, rand;=0,4 ve rand,=0,4 oldugunda dogruluk oranlar1

Tablo 5.62.’de verildigi gibidir.

Tablo 5.62. Par¢acik siirii optimizasyonu Adim 6 c. i¢in sonuglar

BEST (1,1) | BEST (1,2) | BEST (1,3) | BEST (1,4) | Dogruluk orant (%)
5,7961 3,0113 4,1572 1,1979 90
5,8213 2,9593 4,2621 1,4231 88,33
5,9721 2,9393 4,2885 1,1469 90
6,0409 2,8064 4,3106 1,3952 90
5,9060 2,8050 4,3139 1,4167 91,67
5,7220 3,0109 4,3217 1,3006 90
5,6955 3,0515 4,0108 1,2193 91,67
6,0022 2,9945 4,0231 1,0753 91,67
6,0272 2,7940 4,3125 1,2446 90
5,7117 3,0083 4,2004 1,4513 90
Ortalama = 90,33
d. Ogrenme faktorleri C1=C2=1, rand;=0,618 ve rand,=0,618 oldugunda dogruluk

oranlar Tablo 5.63.’de verildigi gibidir.

Tablo 5.63. Par¢acik siirii optimizasyonu Adim 6 d. i¢in sonuglar

BEST (1,1) BEST (1,2) | BEST (1,3) | BEST (1,4) | Dogruluk orani (%)
5,7037 3,0001 4,0330 1,5603 90
5,9824 2,9967 4,2978 1,0620 91,67
5,8087 2,9928 4,2062 1,3487 90
5,8501 2,9985 4,3255 1,2978 90
5,8397 2,9892 4,2438 1,2981 90
5,7704 3,0050 4,2311 1,3615 90
5,7847 2,9959 4,2618 1,3021 90
5,4757 3,2036 4,2188 1,2984 91,67
5,6355 3,0937 4,2065 1,2000 91,67
5,9659 2,9039 4,2184 1,3012 90
Ortalama = 90,50

58




e. Ogrenme faktdrleri C1=C2=1, rand;=0,85 ve rand,=0,85 oldugunda dogruluk
oranlar1 Tablo 5.64.’de verildigi gibidir.

Tablo 5.64. Pargacik siirii optimizasyonu Adim 6 e. i¢in sonuglar

BEST (1,1) | BEST (1,2) | BEST (1,3) | BEST (1,4) | Dogruluk orani (%)
5,7985 3,0001 4,2544 1,3061 90
5,7278 3,0008 4,3999 1,2995 90
5,8075 2,9995 4,2575 1,2218 90
5,7914 3,0013 4,2328 1,2317 90
5,8003 3,0030 4,0969 1,3150 91,67
5,7647 2,9996 4,3187 1,4941 88,33
5,8000 2,9997 4,3540 1,2876 90
5,8538 3,0066 4,1961 1,1985 91,67
5,8200 2,9980 4,2497 1,3040 90
5,6386 2,9999 4,3611 1,3761 90
Ortalama = 90,17

Adim 7:

a. Ogrenme faktorleri C1=C2=1,4, rand;=rand ve rand,=rand oldugunda dogruluk
oranlar Tablo 5.65.’de verildigi gibidir.

Tablo 5.65. Par¢acik siirii optimizasyonu Adim 7 a. i¢in sonuglar

BEST (1,1) | BEST (1,2) | BEST (1,3) | BEST (1,4) | Dogruluk oran1 (%)

5,6968 2,9039 3,9982 1,4357 93,33
5,9526 3,0759 4,4710 1,1969 86,67
5,8203 2,9592 4,2487 1,4550 88,33
5,8678 3,0307 4,2320 1,4733 88,33
5,8193 3,0177 4,1203 1,3817 90

5,5693 3,0324 3,9707 1,3841 91,67
5,6338 2,8370 4,0657 1,3296 91,67
5,9669 3,0454 4,1473 1,2248 91,67
5,8668 3,2249 4,3138 1,3071 88,33
5,7694 3,0269 4,4010 1,5549 85

Ortalama = 89,50
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b. Ogrenme faktorleri C1=C2=1,4 , rand;=0,2 ve rand,=0,2 oldugunda dogruluk

oranlar1 Tablo 5.66.’da verildigi gibidir.

Tablo 5.66. Pargacik siirii optimizasyonu Adim 7 b. i¢in sonuglar

BEST (1,1) | BEST (1,2) | BEST (1,3) | BEST (1,4) | Dogruluk orani (%)

5,9631 2,9907 4,3178 1,1138 91,67
5,7542 3,0012 4,3479 1,4330 88,33
5,9142 2,9106 4,2672 1,2094 91,67
5,5208 3,1323 4,1978 1,3281 91,67
5,7651 3,1551 4,0025 0,8736 86,67
5,9864 2,8719 4,2791 1,2329 90

5,9230 2,9971 4,3801 0,8383 91,67
6,0857 2,8012 4,2791 1,3936 88,33
5,9852 2,8906 4,1886 1,3736 88,33
5,7817 3,0037 4,1913 1,4637 90

Ortalama = 89,83
C. Ogrenme faktorleri C1=C2=1,4 , rand;=0,4 ve rand,=0,4 oldugunda dogruluk

oranlar Tablo 5.67.’de verildigi gibidir.

Tablo 5.67. Parcacik siirii optimizasyonu Adim 7 c. i¢in sonuglar

BEST (1,1) | BEST (1,2) | BEST (1,3) | BEST (1,4) | Dogruluk orani (%)
5,8370 2,9897 4,1927 1,3701 90
5,8808 2,9322 4,2983 1,3164 90
5,6165 3,0384 4,1899 1,3468 90
5,7124 3,0411 4,2078 1,2094 90
5,7288 3,0101 4,2020 1,3423 90
5,9051 2,9518 4,2979 1,2862 90
5,8552 3,0048 4,0741 1,3116 93,33
5,7062 3,0076 4,3312 1,2212 90
5,5859 3,0075 4,2001 1,4714 90
5,7981 3,0076 4,3051 1,2613 90
Ortalama = 90,33
d. Ogrenme faktdrleri C1=C2=1,4 , rand;=0,618 ve rand,=0,618 oldugunda dogruluk

oranlar1 Tablo 5.68.’de verildigi gibidir.

Tablo 5.68. Pargacik siirii optimizasyonu Adim 7 d. igin sonuglar

BEST (1,1) | BEST (1,2) | BEST (1,3) | BEST (1,4) | Dogruluk orani (%)
5,7447 3,0011 4,2603 1,2090 91,67
5,7353 3,0001 4,2116 1,2999 91,67
5,9243 2,9951 4,3968 1,1296 90
5,9024 2,9999 4,2870 1,1996 91,67
5,8075 3,0000 4,2841 1,1502 91,67
5,6056 3,0000 4,3995 1,3025 90
5,8710 3,0002 4,0997 1,4909 90
5,7166 3,0000 42621 1,3797 90
5,7731 2,9995 4,2270 1,3065 90
5,8133 2,9983 4,2080 1,4235 90
Ortalama = 90,67
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e. Ogrenme faktorleri C1=C2=1,4 , rand;=0,85 ve rand,=0,85 oldugunda dogruluk
oranlar1 Tablo 5.69.’da verildigi gibidir.

Tablo 5.69. Pargacik siirii optimizasyonu Adim 7 e. i¢in sonuglar

BEST (1,1) | BEST (1,2) | BEST (1,3) | BEST (1,4) | Dogruluk oran1 (%)
5,9782 3,1380 4,3811 1,2812 86,67
5,5369 3,0117 4,4013 1,1388 93,33
5,8975 2,9512 4,3995 1,2800 88,33
5,7931 3,0485 4,1683 1,2814 90
5,7757 2,9903 3,9694 1,2642 90
6,0615 2,9421 4,0663 1,3000 91,67
5,8725 2,8085 4,2763 1,3350 90
5,3813 2,8114 4,5006 1,1066 91,67
5,7445 3,4154 4,2912 1,2738 90
5,6688 3,1285 4,1923 1,2594 91,67
Ortalama = 90,33

Adim 8:

a. Ogrenme faktorleri C1=C2=1,618, rand;=rand ve rand,=rand oldugunda dogruluk
oranlar1 Tablo 5.70.’de verildigi gibidir.

Tablo 5.70. Par¢acik siirii optimizasyonu Adim 8 a. i¢in sonuglar

BEST (1,1) | BEST (1,2) | BEST (1,3) | BEST (1,4) | Dogruluk oran1 (%)
5,6506 2,9493 4,3687 1,2846 90
5,8280 3,1024 4,1834 1,2685 90
5,7696 2,9588 4,1760 1,1971 90
5,9140 2,9887 4,2084 1,4911 90
5,9215 3,0422 45171 1,2433 86,67
5,8468 2,8297 4,3893 1,2923 88,33
5,8402 2,9850 4,1251 1,5174 90
5,9919 2,9321 4,0569 1,2870 90
5,9407 2,9428 4,4772 1,3106 88,33
5,9373 3,0683 4,2500 1,3606 88,33
Ortalama = 89,17
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b. Ogrenme faktorleri C1=C2=1,618,

oranlar1 Tablo 5.71.’de verildigi gibidir.

rand;=0,2 ve rand,=0,2 oldugunda dogruluk

Tablo 5.71. Pargacik siirii optimizasyonu Adim 8 b. i¢in sonuglar

BEST (1,1) BEST (1,2) | BEST (1,3) | BEST (1,4) | Dogruluk orani (%)
6,0034 2,9238 4,1680 1,3050 90
5,8637 2,9825 4,2191 1,3366 90
5,7953 3,0032 4,1956 1,2591 90
5,9001 2,9672 4,1943 1,3032 90
5,6381 3,0092 4,3711 1,2985 90
6,0230 2,9326 4,4549 1,0888 90
5,7142 2,9999 4,3917 1,2364 90
5,9238 2,9929 4,1815 1,0618 91,67
5,8934 2,9590 4,2719 1,2793 90
5,5811 3,1273 4,1782 1,3148 93,33
Otalama = 90,50
C. Ogrenme faktorleri C1=C2=1,618, rand;=0,4 ve rand,=0,4 oldugunda dogruluk

oranlar Tablo 5.72.’de verildigi gibidir.

Tablo 5.72. Par¢acik siirii optimizasyonu Adim 8 c. i¢in sonuglar

BEST (1,1) BEST (1,2) | BEST (1,3) | BEST (1,4) | Dogruluk orani (%)
5,8865 2,9979 4,2017 1,3866 90
5,8039 2,9721 4,2535 1,3985 90
5,7586 3,0137 4,1880 1,2094 90
5,6170 2,9973 4,3781 1,4332 90
5,8062 2,9664 4,2053 1,3437 90
5,8757 2,9718 4,3049 1,3133 90
5,8072 2,8844 4,3587 1,4500 90
5,6075 3,1008 4,2804 1,3400 91,67
5,7790 3,0063 4,2030 1,3105 90
5,8340 2,9988 4,3719 1,2809 90
Ortalama = 90,17
d. Ogrenme faktérleri C1=C2=1,618, rand;=0,618 ve rand,=0,618 oldugunda dogruluk

oranlar1 Tablo 5.73.’de verildigi gibidir.

Tablo 5.73. Pargacik siirii optimizasyonu Adim 8 d. igin sonuglar

BEST (1,1) | BEST (1,2) | BEST (1,3) | BEST (1,4) | Dogruluk orani (%)

6,1691 3,2672 3,6734 0,9998 88,33
5,6807 2,9970 4,5001 1,3368 88,33
6,1046 3,0000 4,0741 1,1189 91,67
5,7084 3,3868 4,4006 0,6474 80

5,8392 2,9053 4,9809 0,6086 83,33
5,7002 2,9998 4,4981 1,2122 90

5,6010 3,3313 4,3995 1,0707 88,33
6,0284 2,8283 4,8529 0,7003 88,33
5,8390 2,9009 4,6251 1,2608 90

5,4343 2,9905 4,5807 1,7991 81,67

Ortalama = 87
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e. Ogrenme faktdrleri C1=C2=1,618, rand;=0,85 ve rand,=0,85 oldugunda dogruluk
oranlar Tablo 5.74.”de verildigi gibidir.

Tablo 5.74. Pargacik siirii optimizasyonu Adim 8 e. i¢in sonuglar

BEST (1,1) BEST (1,2) | BEST (1,3) | BEST (1,4) | Dogruluk orani (%)
5,8227 2,9063 4,0944 1,2480 91,67
5,7988 2,9929 4,1759 1,2693 90
5,8797 3,0047 4,3598 1,2930 88,33
5,7978 3,0005 4,2221 1,3650 90
5,7007 3,0121 4,2004 1,2623 90
5,7428 2,9997 4,0721 1,4410 90
5,5012 2,9052 4,2930 1,3617 90
5,7396 3,0048 4,1585 1,2688 90
5,6717 3,0450 4,2936 1,2996 90
5,7543 3,0084 4,0888 1,2285 93,33
Ortalama = 90,33

Adim 9:

a. Ogrenme faktorleri C1=C2=2, rand;=rand ve rand,=rand oldugunda dogruluk

oranlar Tablo 5.75.’de verildigi gibidir.

Tablo 5.75. Par¢acik siirii optimizasyonu Adim 9 a. i¢in sonuglar

BEST (1,1) BEST (1,2) | BEST (1,3) | BEST (1,4) | Dogruluk orani (%)
5,7852 3,0963 4,0464 1,4583 88,33
5,8745 2,9828 45157 1,3310 86,67
5,8191 2,9790 3,7642 1,1355 86,67
5,8618 2,9685 4,3055 1,4809 90
5,6018 3,1143 4,3252 1,1155 93,33
5,8108 3,0957 4,2560 1,3449 90
5,7948 3,0734 4,1374 1,3901 91,67
5,6966 3,0388 4,3376 1,2560 90
5,4753 3,0427 4,4106 1,3823 90
5,4870 2,9685 4,3042 1,3848 93,33
Ortalama = 90
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b.

Ogrenme faktorleri C1=C2=2, rand;=0,2 ve rand,=0,2 oldugunda dogruluk oranlari

Tablo 5.76.’da verildigi gibidir.

Tablo 5.76. Parcacik siirii optimizasyonu Adim 9 b. igin sonuglar

C.

BEST (1,1) | BEST (1,2) | BEST (1,3) | BEST (1,4) | Dogruluk orani (%)
5,7961 3,0113 4,1572 1,1979 | 90
5,8213 2,9593 4,2621 14231 | 88,33
5,7921 2,9393 4,2885 1,1469 | 91,67
6,0409 2,8064 4,3106 1,3952 | 90
5,9060 2,8050 4,3139 14167 | 91,67
5,7220 3,0109 4,3217 1,3006 | 90
5,6955 3,0515 4,0108 12193 | 91,67
6,0022 2,9945 4,0231 1,0753 | 91,67
6,0272 2,7940 4,3125 12446 | 90
57117 3,0083 4,2004 1,4513 | 90

Ortalama = 90,50

Ogrenme faktorleri C1=C2=2, rand;=0,4 ve rand,=0,4 oldugunda dogruluk oranlari

Tablo 5.77.’de verildigi gibidir.

Tablo 5.77. Par¢acik siirii optimizasyonu Adim 9 c. i¢in sonuglar

d.

BEST (1,1) BEST (1,2) | BEST (1,3) | BEST (1,4) | Dogruluk orani (%)

5,7914 2,9999 4,4034 1,3443 88,33
5,6471 3,1272 4,3485 1,1413 91,67
5,7013 3,0103 4,2996 1,1466 91,67
5,7996 2,8776 4,4350 1,2794 88,33
5,8002 2,9954 4,3848 1,3225 88,33
5,8835 3,0000 4,1970 1,2856 90

5,7897 2,9996 4,1982 1,5130 88,33
5,7207 2,9998 4,2963 1,2041 91,67
6,1088 2,9521 4,0793 1,1799 91,67
5,7720 3,0006 4,1155 1,4794 90

Ortalama = 90

Ogrenme faktorleri C1=C2=2, rand;=0,618 ve rand,=0,618 oldugunda dogruluk

oranlar Tablo 5.78.’de verildigi gibidir.

Tablo 5.78. Pargacik siirii optimizasyonu Adim 9 d. igin sonuglar

BEST (1,1) | BEST (1,2) | BEST (1,3) | BEST (1,4) | Dogruluk orani (%)
5,6809 3,1040 4,3639 1,0695 | 91,67
5,8310 3,0818 4,3229 1,2957 | 90
5,9016 2,9895 4,3933 12435 | 88,33
5,7300 3,0020 4,2874 1,3831 |90
5,6995 2,8708 4,0013 13544 | 93,33
5,7922 2,9999 4,2058 15020 | 88,33
5,5797 3,0035 4,2003 14122 | 90
5,6107 3,0114 4,3755 12811 | 90
5,8017 2,9996 4,2881 12572 | 90
5,7532 3,0058 4,2830 13344 | 90

Ortalama = 90,17
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e. Ogrenme faktorleri C1=C2=2, rand;=0,85 ve rand,=0,85 oldugunda dogruluk
oranlar Tablo 5.79.’da verildigi gibidir.

Tablo 5.79. Pargacik siirii optimizasyonu Adim 9 e. i¢in sonuglar

BEST (1,1) BEST (1,2) | BEST (1,3) | BEST (1,4) | Dogruluk orani (%)
5,7033 2,9631 4,4050 1,1938 90
6,1129 2,7581 4,5053 0,9548 90
5,8604 2,9992 4,0022 1,2376 90
5,8558 3,0004 4,0969 1,3232 90
5,6246 2,9521 4,3905 2,2401 90
5,7872 3,0086 4,3498 1,3000 90
5,7914 3,0008 4,1775 1,2993 90
5,7662 2,9996 4,2477 1,2980 90
5,8014 3,0023 4,3757 1,3294 88,33
5,8076 2,9965 42141 1,3714 90
Ortalama = 89,83

Adim 10:

a. Ogrenme faktdrleri C1=C2=3, rand;=rand ve rand,=rand oldugunda dogruluk
oranlar1 Tablo 5.80.’de verildigi gibidir.

Tablo 5.80. Parcacik siirii optimizasyonu Adim 10 a. i¢in sonuglar

BEST (1,1) BEST (1,2) | BEST (1,3) | BEST (1,4) | Dogruluk orani (%)

5,5452 3,0914 4,1985 1,3681 91,67
5,8377 3,0063 4,0355 1,3473 91,67
5,6914 3,1005 4,3580 1,5632 85

5,7256 2,9908 4,0487 1,1822 91,67
5,8163 2,9729 4,4294 1,3741 90

5,8725 2,8487 4,3648 1,3088 88,33
5,6280 3,0078 4,0216 1,1461 88,33
5,8173 2,9534 4,2135 0,9732 91,67
5,7676 3,1145 4,5542 1,4170 86,67
5,3242 2,9761 42172 1,4060 91,67

Ortalama = 89,67
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b.

Ogrenme faktorleri C1=C2=3, rand;=0,2 ve rand,=0,2 oldugunda dogruluk oranlari

Tablo 5.81.de verildigi gibidir.

Tablo 5.81. Par¢acik siirii optimizasyonu Adim 10 b. i¢in sonuglar

C.

BEST (1,1) BEST (1,2) | BEST (1,3) | BEST (1,4) | Dogruluk orani (%)
5,8486 2,9666 4,2013 1,3308 90
5,8304 2,9998 4,0524 1,4076 90
5,6554 3,0006 4,3138 1,3537 90
5,9917 2,7981 4,3481 1,4047 90
5,6936 3,0435 4,3126 1,2011 90
5,6888 3,0015 4,3212 1,4091 90
5,8137 2,9887 4,3259 1,3013 90
5,7094 3,0076 4,2255 1,1907 90
5,6000 3,0029 4,2126 1,3596 90
5,7641 3,0049 4,2018 1,2256 90
Ortalama = 90

Ogrenme faktorleri C1=C2=3, rand;=0,4 ve rand,=0,4 oldugunda dogruluk oranlar

Tablo 5.82.de verildigi gibidir.

Tablo 5.82. Pargacik siirii optimizasyonu Adim 10 c. igin sonuglar

d.

BEST (1,1) | BEST (1,2) | BEST (1,3) | BEST (1,4) | Dogruluk orani (%)
5,8628 2,9027 4,0325 1,2808 | 91,67
5,6782 2,9931 4,3021 13292 |90
56173 3,0313 3,9993 12369 | 90
5,7790 2,9418 43718 12136 | 90
5,9936 3,1061 4,2253 11293 | 93,33
5,7069 3,1652 45340 1,2988 | 86,67
6,1941 2,9951 4,2166 12764 | 88,33
5,7997 3,0251 4,3324 12892 |90
5,7390 2,9787 4,1828 12295 | 91,67
5,7380 3,0522 43016 12282 | 91,67

Ortalama = 90,33

Ogrenme faktorleri C1=C2=3, rand;=0,618 ve rand,=0,618 oldugunda dogruluk

oranlar Tablo 5.83.’de verildigi gibidir.

Tablo 5.83. Pargacik siirii optimizasyonu Adim 10 d. i¢in sonuglar

BEST (1,1) BEST (1,2) | BEST (1,3) | BEST (1,4) | Dogruluk orani (%)
5,8881 3,1072 4,3545 1,5460 85
5,8296 2,9990 4,2006 0,9827 91,67
6,1102 3,0889 3,9933 1,0264 93,33
5,6949 2,9920 4,2547 1,4114 90
5,7692 3,1073 4,2537 1,3707 90
5,9758 2,9970 4,3646 1,6999 86,67
6,0931 3,0697 4,5876 1,1894 88,33
5,4928 2,8877 3,8667 1,4803 90
5,7739 3,1000 3,6715 1,4098 91,67
5,9602 3,1854 42774 0,8798 93,33
Ortalama = 90
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e. Ogrenme faktorleri C1=C2=3, rand;=0,85 ve rand,=0,85 oldugunda dogruluk
oranlar1 Tablo 5.84.’de verildigi gibidir.

Tablo 5.84. Parcacik siirii optimizasyonu Adim 10 e. i¢in sonuglar

BEST (1,1) BEST (1,2) | BEST (1,3) | BEST (1,4) | Dogruluk orani (%)

6,2301 3,1749 3,2344 1,6976 86,67
5,0676 3,1176 3,6560 0,8941 85

4,9433 2,4920 4,4601 1,1159 85

6,0592 3,6194 4,1776 0,9481 88,33
5,6780 3,6151 3,1829 1,4805 73,33
5,6912 3,1202 3,2297 1,1629 76,67
6,3407 3,4096 3,6325 1,0885 90

5,56347 3,3877 2,9165 0,7308 73,33
6,0638 3,56910 3,7202 1,3044 86,67
6,2113 2,9547 3,7549 2,1650 73,33

Ortalama = 81,83

Adim 11:

a. Ogrenme faktorleri C1=C2=4, rand;=rand ve rand,=rand oldugunda dogruluk

oranlar Tablo 5.85.’de verildigi gibidir.

Tablo 5.85. Pargacik siirii optimizasyonu Adim 11 a. igin sonuglar

BEST (1,1) BEST (1,2) | BEST (1,3) | BEST (1,4) | Dogruluk orani (%)

5,8027 3,1104 4,0978 1,5134 88,33
5,8568 2,7976 3,9862 1,2256 91,67
5,6198 3,1714 4,2532 1,5179 88,33
5,8663 3,0949 4,0910 1,3135 91,67
5,4912 2,9119 3,7191 1,1823 86,67
5,3839 2,9779 4,3935 1,0175 88,33
5,7082 3,1389 43177 1,4818 88,33
5,8161 2,8620 4,1689 0,9676 90

5,8905 3,1378 4,0940 1,1656 93,33
5,9646 3,0407 4,5932 1,3190 86,67

Ortalama = 89,33
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b.

Ogrenme faktorleri C1=C2=4, rand;=0,2 ve rand,=0,2 oldugunda dogruluk oranlari

Tablo 5.86."da verildigi gibidir.

Tablo 5.86. Pargacik siirii optimizasyonu Adim 11 b. i¢in sonuglar

C.

BEST (1,1) BEST (1,2) | BEST (1,3) | BEST (1,4) | Dogruluk orani (%)

5,8754 2,8905 4,2252 1,4202 88,33
5,6066 3,0216 4,1019 1,4297 91,67
5,6116 2,9998 4,3141 1,5053 90

5,8823 3,0000 3,9998 1,2208 91,67
5,6486 3,0856 4,2931 1,2591 91,67
5,8811 3,0004 4,1408 1,1684 91,67
5,6143 3,1018 4,4380 0,4481 81,67
6,0327 2,9954 4,2138 1,2384 93,33
5,5470 3,0056 41997 1,4101 90

5,7203 3,0000 4,2101 1,4570 90

Ortalama = 90

Ogrenme faktorleri C1=C2=4, rand;=0,4 ve rand,=0,4 oldugunda dogruluk oranlar

Tablo 5.87.de verildigi gibidir.

Tablo 5.87. Parcacik siirii optimizasyonu Adim 11 c. igin sonuglar

d.

BEST (1,1) | BEST (1,2) | BEST (1,3) | BEST (1,4) | Dogruluk orani (%)
5,7114 2,8306 41444 15172 | 90
5,7938 3,0011 4,2309 12520 | 90
5,7650 2,9997 4,3183 12111 |90
5,8673 3,0014 43521 12863 | 88,33
5,4446 2,9570 4,4230 12999 | 91,67
5,6525 3,0000 4,1626 12171 | 90
5,7395 3,1418 4,1999 12538 | 91,67
5,7740 3,0024 4,2845 12514 |90
5,7679 2,8758 4,1661 12047 | 91,67
5,8007 2,8443 4,2590 12571 | 90

Ortalama = 90,33

Ogrenme faktorleri C1=C2=4, rand;=0,618 ve rand,=0,618 oldugunda dogruluk

oranlar1 Tablo 5.88.’de verildigi gibidir.

Tablo 5.88. Pargacik siirii optimizasyonu Adim 11 d. i¢in sonuglar

BEST (1,1) | BEST (1,2) | BEST (1,3) | BEST (1,4) | Dogruluk orani (%)

5,5084 2,5728 3,3938 0,9869 83,33
6,0646 3,4227 4,4339 1,1793 86,67
6,0189 4,0524 4,2559 1,2388 81,67
5,3948 3,2532 4,0639 1,5802 88,33
6,0720 3,8676 4,1476 1,5296 81,67
5,9819 3,1954 3,2548 1,7454 85

5,5980 3,1624 4,0517 2,4579 73,33
6,1372 2,8163 3,0959 1,1778 88,33
5,9040 3,0992 3,5861 0,7712 81,67
5,8802 2,5846 4,1048 1,0384 90

Ortalama = 84
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€. Ogrenme faktorleri C1=C2=4,

oranlar1 Tablo 5.89.’da verildigi gibidir.

Tablo 5.89. Pargacik siirii optimizasyonu Adim 11 e. i¢in sonuglar

rand;=0,85 ve rand,=0,85 oldugunda dogruluk

BEST (1,1) BEST (1,2) | BEST (1,3) | BEST (1,4) | Dogruluk orani (%)

6,1382 2,7943 3,7745 1,4152 90

5,3908 3,1406 4,1321 1,4068 91,67
6,4589 2,7014 4,3102 1,9654 75

5,2475 2,8010 3,6176 0,4511 83,33
6,5027 2,8305 4,1203 2,1887 73,33
5,6355 2,3029 3,7300 1,3272 86,67
5,3122 3,2133 3,6599 0,9339 86,67
5,5003 3,3685 4,3371 1,7947 76,67
5,56355 2,6407 3,6022 1,7208 86,67
6,2677 3,2099 4,4046 1,7777 80

Ortalama = 83

Tablo 5.90. buraya kadar olan ilk 11 adimin tim durumlarinin dogruluk oranlarini

gostermektedir. Siitun degerleri cl=c2 degerlerini satir degerleri ise rand;, ve rand,

degerlerini gostermektedir.

Tablo 5.90. Pargacik Siirii Optimizasyon algoritmasi uygulama yazilimi ilk 11 adimin tim
durumlarinin dogruluk tablolari

rand, «—C1=C2 i¢in tim durumlar—
rand,
i¢intim | 0,2 04 0,58 | 0,618 | 0,64 1 1,4 | 1,618 2 3 4
durumlar
!
rand 87,17 | 88,50 | 90 89,33 | 89,33 | 89,17 | 89,5 | 89,17 90 89,67 | 89,33
0,2 90,67 | 88,83 | 90 89 90,50 | 89,17 | 89,83 | 90,50 | 90,50 90 90
0,4 88,67 | 89,33 | 90,67 | 90,50 | 89,67 | 90,33 | 90,33 | 90,17 90 90,33 | 90,33
0,618 88,33 [ 90,17 | 91 91,17 | 91,17 | 90,50 | 90,67 87 90,17 90 84
0,85 90,50 | 90,17 | 90,67 90 90,17 | 90,17 | 90,33 | 90,33 | 89,83 | 81,83 83
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C1 ve C2 6grenme sabitlerinin degerleri

Sekil 5.3. Parcacik siirli optimizasyon algoritmasi uygulama yazilimi, ilk 11 adimin tiim
durumlarmin dogruluk oranlarinin grafik temsili

Sekil 5.3. dikkatlice incelenecek olursa en yiliksek dogruluk oranlart C1 ve C2
sabitlerinin [0,1] kapali araligindaki 0.58, 0.618 ve 0.64 degerlerini aldig1 yerlerde ve rand,
ve rand, degerlerinin 0.618 oldugu durumlarda gerceklesmistir. Bu da géstermektedir ki,
yine en yiiksek sonuglar altin oran degeri etrafinda ger¢eklesmektedir. C1 ve C2 degerleri,
yontemin Ogrenme sabitleridir ve Ornek verilerin dagilim uzaymin boyutunu direk
etkilemektedir. rand; ve rand, degerleri ise pbest ve gbest degerlerinin etkilerini yeni ¢oziime
tasiyan sabitlerdir. Bunlarin altin oran etrafinda en iyi dogruluk oranlarini vermesi yeni

¢ozlimleri liretmede altin oranin etkisinin iyi oldugunu gdstermektedir.

Literatiirde Pargacik siirii optimizasyon algoritmasi igin Clve C2 degiskenlerinin
optimal degerlerinin genelde 2 degeri civarinda oldugu ifade edilmektedir. Fakat bu
calismamiz gostermektedir ki bu her ¢alisma icin gecerli olmamaktadir. Bu ¢aligmada C1 ve
C2 degerlerinin en iyi sonuglarimni [0,1] aralifinda ve bu aralikta da altin oran degerine yakin

olan noktalarda verdigi goriilmustiir.
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Adim 12: Bu adimda fidan gelisim algoritmasinin baslangi¢ popiilasyonu olusturma teknigi

uygulanarak ilk 11 adimda elde edilen baz1 sonuglarla karsilastirmasi yapilmstir.

a. Ogrenme faktorleri C1=C2=0,618, rand;=0,618 ve rand,=0,618 oldugunda dogruluk
oranlar1 Tablo 5.91.°de verildigi gibidir.

Tablo 5.91. Pargacik siirii optimizasyonu Adim 12 a. i¢in sonuglar

BEST (1,1) BEST (1,2) | BEST (1,3) | BEST (1,4) | Dogruluk orani (%)
5,7388 3,0028 4,2207 1,3315 90
5,7910 3,0005 4,3216 1,3405 90
5,8027 3,0005 4,1697 1,4302 90
5,8307 2,9945 4,2487 1,3092 90
5,6794 3,0420 4,3951 1,0004 93,33
5,7802 3,0001 4,3426 1,3470 90
5,7220 3,0005 4,2820 1,2001 91,67
5,7187 3,0015 4,2886 1,3914 90
5,8085 3,0221 4,2036 0,9913 91,67
5,9323 2,9910 3,9719 1,2515 91,67
Ortalama = 90,83

b. Ogrenme faktorleri C1=C2=3, rand;=0,85 ve rand,=0,85 oldugunda dogruluk
oranlar Tablo 5.92.’de verildigi gibidir.

Tablo 5.92. Pargacik siirii optimizasyonu Adim 12 b. i¢in sonuglar

BEST (1,1) BEST (1,2) | BEST (1,3) | BEST (1,4) | Dogruluk orani (%)
5,7405 2,8262 4,8689 0,9262 90
6,0416 3,1673 5,1515 0,4514 73,33
5,7344 3,8025 3,7803 2,1491 71,67
48723 2,4040 3,3985 0,1000 83,33
5,3923 2,7710 4,1091 0,9634 88,33
5,1237 3,3549 3,9734 1,6123 80
6,0374 2,6165 4,8690 1,3971 88,33
5,6336 2,9413 4,5859 1,0413 90
5,4714 2,8269 4,8673 0,9269 90
5,0817 3,3033 4,8859 1,1769 88,33
Ortalama = 84,33

71



C.

Ogrenme faktorleri C1=C2=0,64, rand;=0,618 ve rand,=0,618 oldugunda dogruluk

oranlar1 Tablo 5.2.93.’de verildigi gibidir.

d.

Tablo 5.93. Parcacik siirii optimizasyonu Adim 12 c. igin sonuglar

BEST (1,1) | BEST (1,2) | BEST (1,3) | BEST (1,4) | Dogruluk orani (%)
5,7653 3,0002 4,1915 1,3510 | 90
5,9074 2,9975 4,2637 1,1226 | 90
5,8807 2,9965 4,2932 12160 | 90
5,7876 3,0040 4,1076 12941 | 90
5,7602 3,0074 4,1733 1,4603 | 90
5,6768 3,0024 4,2478 13115 | 91,67
5,7164 2,9998 4,3921 1,1039 | 91,67
5,8053 2,9978 4,2330 1,3074 |90
5,7074 3,0055 4,1972 15583 | 90
5,8954 2,9265 4,3188 1,3016 | 88,33

Ortalama = 90,17

Ogrenme faktorleri C1=C2=4,

oranlar1 Tablo 5.94.’de verildigi gibidir.

e.

rand;=0,85 ve rand,=0,85 oldugunda dogruluk

Tablo 5.94. Pargacik siirii optimizasyonu Adim 12 d. i¢in sonuglar

BEST (1,1) | BEST (1,2) | BEST (1,3) | BEST (1,4) | Dogruluk orani (%)
5,2994 2,7055 5,1657 0,8055 | 88,33
5,2567 3,4338 3,4201 05573 |85
5,2415 2,6646 5,2662 0,7646 | 83,33
5,6069 3,1443 1,8234 1,7676 | 83,33
5,2367 3,5655 44292 16567 | 83,33
6,7212 2,5496 4,0832 15538 | 91,67
5,3376 2,7324 5,0995 08324 | 83,33
5,3781 2,7610 5,0291 08610 | 86,67
5,239 2,3460 3,5924 08128 | 88,33
5,8406 3,0875 4,2266 14125 | 88,33

Ortalama = 85,67

Ogrenme faktorleri C1=C2=1, rand;=0,4 ve rand,=0,4 oldugunda dogruluk oranlar

Tablo 5.95.de verildigi gibidir.

Tablo 5.95. Pargacik siirii optimizasyonu Adim 12 e. i¢in sonuglar

BEST (1,1) | BEST (1,2) | BEST (1,3) | BEST (1,4) | Dogruluk orani (%)
5,7156 2,9992 4,2986 1,1627 | 90
5,7204 3,0001 4,3769 1,0326 | 91,67
5,7367 2,9990 4,3076 14710 | 88,33
5,7563 2,9257 4,3655 1,4891 | 90
5,7660 3,0002 4,2018 1,3293 | 90
5,7296 3,0001 4,0813 1,3198 | 90
5,7180 3,0009 4,3304 1,1895 | 91,67
5,7165 2,9999 45140 09781 | 91,67
5,7385 2,9607 4,2602 1,6854 | 86,67
5,8118 2,9996 4,2192 1,4956 | 88,33

Ortalama = 89,83
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Tablo 5.96. Pargacik siirii optimizasyon algoritmasi i¢in fidan gelisim algoritmasi 6ncesi ve sonrast
durum mukayesesi

Fidan gelisimden Fidan gelisim
algoritmasindan 6nceki algoritmast ile
dogruluk orani (%) dogruluk orani (%)
C1=C2=0,618,
rand,=rand,=0,618 91,17 90,83
C1=C2=3,
rand,=rand,=0,85 81,83 84,33
C1=C2=0,64,
rand,=rand,=0,618 91,17 90,17
C1=C2=4,
rand;=rand,=0,85 83 85,67
C1=C2=1,
rand,=rand,=0,4 90,33 89,83

Tablo 5.96.’da, ilk 11 adimda elde edilen dogruluk oranlarinin bazi durumlardaki
degerlerinin, Fidan gelisim algoritmasinin baslangi¢ popiilasyonunu olusturma tekniginden

faydalanilarak elde edilmis halleri ile karsilastirmasi sunulmustur.
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Sekil 5.4. Pargacik siirii optimizasyon algoritmasinda fidan gelisim algoritmasinin etkilerinin

grafik temsili

Sekil 5.4. dikkatlice incelenecek olursa son 5 adimda, C1 ve C2 degerlerinin [0,1]
araligina yakin oldugu yerlerde fidan gelisim algoritmasini uygulamak dogruluk oranini1 daha
iyi bir yere tasimamistir. Ciink{i Pargacik siirii optimizasyon algoritmasinin yapisinda hiz ve
buna bagli olarak ¢oziim degerleri olusturulurken maksimum ve minimum degerlere bagh
kalinmaktadir. ( Denklem (2.1), (2.2), (2.3) ve (2.4) )
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Ayrica uygulama yaziliminda; hiz ve ¢6ziim (pozisyon = x) degerlerinin baslangig
degerleri olusturulurken egitim veri setindeki maksimum ve minimum degerleri agmayacak
sekilde popiilasyon olusturuldugundan bir nevi fidan gelisim algoritmasina benzer bir
yaklasim denenmistir. Dolayisiyla fidan gelisim algoritmasinin baglangi¢c popiilasyonu ile
yapilan denemeler, zaten kararli olan [0,1] araliginda daha iyi sonuglar vermemistir. Fakat
[0,1] araligindan uzak olan yerlerde fidan gelisim algoritmasinin sonuglari, dogruluk oranini

daha iyi degerlere tagimustr.

5.3. Ates Bocegi Algoritmasi Uygulama Yazilimi ve Sonuclari

Tez ¢alismasinin bu boliimiinde Wisconsin Diagnosis Breast Cancer Database ile

calisgilmustir [74].

Veri tabanindan alian veriler Tablo 5.97.’deki formattadir.

Tablo 5.97. Wisconsin Diagnosis Breast Cancer veri tabanindan alinan ham bilgilerin temsili
1000025 1 1 1 2 1 3 1 1 2
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Yukaridaki tabloda ilk siitun kod numaralarini, son siitun ise tiimdriin iyi veya koti
huylu oldugunu belirlemektedir. “2” degerine sahip olanlar “benign” yani iyi huylu kitle
smifini; “4” degerine sahip olanlar ise “malignant” yani kot huylu kiitle smifimt temsil
etmektedir. Veri tabaninda bu sekilde 700 adet 6rnek mevcuttur. Fakat elde edilen bilgilerin
bazilarinin igerisinde “ ? “ seklinde eksik bilgiler bulunmaktadir. Bu kisimlar ¢ikarilarak
calisilmistir. Bu sekilde olan veriler ¢ikarildiktan sonra 100 adet 6rnek test i¢in ayrilmigtir.
Toplamda egitim amagli 577 6rnek ile calisilmistir. Kod numaralar1 kismi, 6rneklere verilen
bir numara olup, ¢6ziim yontemi ile alakasi olmadigindan ¢6ziim yontemi i¢in sunulan
tabloda isin icinden c¢ikarilmistir. Son siitun olan siif o6zelligi de, smiflandirma
(classification) degil de , kiimeleme (culstering) yapilacag: i¢in yazilimmn tahmini ile

belirlenmeye ¢aligilacaktir. Bu nedenle c¢alisilacak olan veri asagidaki hale gelmistir.
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Siitunlar sirasiyla, kitle kalinligi, hiicre boyutunun birbirine benzerligi, hiicre seklinin
birbirine benzerligi, marjinal yapiskanlik,tek epitelyal hiicre boyutu,saf ¢ekirdek, donuk

kromatin ,normal ¢ekirdek,mitoz boliinmelerdir.

Tablo 5.98. Ates bocegi algoritmasi uygulama yaziliminda islenilecek olan verinin yeni hali

5 1 1 1 2 1 3 1 1
5 4 4 5 7 10 3 2 1
3 1 1 1 2 2 3 1 1
6 8 8 1 3 4 3 7 1
4 1 1 3 2 1 3 1 1
2 1 2 1 2 1 3 1 1
4 2 1 1 2 1 2 1 1

Cozilim icin 20 elemanl bir atesbdcegi popiilasyonu olusturulmustur. Asagidaki islemler ile
egitim kiimesi ile popiilasyonun her degerinin tek tek farklar1 alinir. Fark matrisi olusturulur.

Burada uzaklik hesaplamalar1 manhattan uzaklik formiiliine gére yapilmustir.

I xi—xill = Xieey | (Geire — %500 (5.23)
for k=1,2,...20
for m=1,2,...9

fark(k,m)= Y ('|pop(k,m)-egitim(:,m)|)

£&itim ver setim. kaolon

D)
sgitin(2.m)
[poptm '
farkeD ST

Sekil 5.5. Popiilasyon degerleri ile egitim verilerinin farklarinin temsili

Bu islem adim ile de, farklarin toplami alinir ve farktop matrisine atilir. Boylece
popiilasyondaki her 20 ates bdceginin de egitim kiimesi ile farklarinin toplami hesaplanmig

olur.

for k=1,2,...20
farktop(1,k)=) (fark(k,:)
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Tablo 5.99. Ates bocegi algoritmasi uygulama yazilimu farklar matrisinin temsili

fark(1,1)| fark(1,2)| .| .| .| fark(1,9)
fark (2,1)| fark(2,2)| .| .| .| fark(2,9)
fark (20,1) | fark (20,2) | .| .| .|fark(20,9)
— _
——
> (fark(k,:)

Her ¢6ziim icin bir farklar toplami hesaplanacak olursa toplam 20 tane farklar toplami ortaya
cikar.

Tablo 5.100. Ates bocegi algoritmast uygulama yazilimi farklar matrisinin toplaminin temsili

| farktop(1,1) | farktop(1,2) | . |[. |. | farktop(1,20) |

r degeri, Oklit uzakligi olarak hesaplanmakta olup, ates bdceklerinin birbirine olan
uzakligi olarak kabul edilmektedir. Asagidaki adimdaki islemde tiim ates bdceklerinin

birbirine olan uzakliklari, r matrisine atilmaktadir.

for k=1,2,...,20
for m=1,2,...,20
r(k,m)=sqrt((farktop(1,k)-farktop(1,m)).”2)

Siradaki adimda ise tiim ates boceklerinin, oteki ates boceklerine olan uzakliklar:
toplami1 hesaplanir. rtop matrisine atilir. Isik siddeti ve cekicilik hesaplamalari rtop

matrisinin degerleri lizerinden yapilmstir.

for k=1,2,...,20
rtop(1,k)=> (r(k,:))

1, matrisi 151k siddetlerinin matrisidir. Hesaplamada 1000000 sayisina bolme islemi
normalizasyonu saglamak ic¢in yapilmistir. Ciinkii ates bocegi algoritmasinin teorisinde,
exponansiyel olarak degisen iislii ifade kismi ¢ok biiyilk degerlerde sifir degerini
vermektedir. Bu nedenle belirli bir aralikta normalizasyon yapmak i¢in bu isleme tabi

tutulmustur.

for k=1,2,...,20
i(1,k)=ip*(exp(-gamma*rtop(1,k)/1000000))
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Cekicilik degerleri de hesaplanirken ayni1 sekilde normalizasyon islemi gerceklestirilmistir.

for k=1,2,...20
beta(1,k)=betay*(exp(-gamma*((rtop(1,k)/1000000).72)))

Daha sonra yeni ¢oziim degerleri asagidaki sekilde hesaplanur.

for k=1:20
pop(k,:)= (abs(10-((pop(b,:)+rand*beta(1,b)+alpha*rand))));
end

Toplamda 20 adet ates bocegini temsilen 20 tane matris ile calisilmistir. Her ates
bocegini temsil eden matrisin 9 siitunu vardir. Clinkii tizerinde ¢alisilan veri setinde 9 farkli
ozellik mevcuttur. Uygulama yazilimimiz, sonugta BEST olarak isimlendirilen ve 1X9
boyutunda bir matrisi ¢ikti olarak vermektedir. Bu matrisin her elemani test kiimemizin
siitun elemanlarinin her birindeki elemanlarla teker teker karsilastirilip, bir toplam hata
degeri elde edilmektedir. Amag bu hata degerini minimize etmektir. BEST matrisinin her bir

elemani, niimerik optimum ¢6ziim degerlerini vermektedir.

Tablo 5.101. Ates bocegi algoritmasi uygulama yazilimi BEST matris temsili

BEST(L,1) | BEST(1,2) | BEST(1,3)| ... |BEST(L,8)]| BEST(L9)

Uygulama yaziliminda parametrelerin etkilerini goérmek iizere denenmis olan 23 adim

strastyla bu boliimiin sonuna kadar verilmistir.

Adim 1: gamma=1, beta,=1, alpha=1 ve =1, baslangi¢ popiilasyonu rastgele olursa
sonuglar Tablo 5.102.”de oldugu gibidir.
Tablo 5.102. Ates bocegi algoritmasi Adim 1 igin sonuglar

BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | Dogruluk
@y | @2 | @3 | 14 | (15 | 16) | (1,7 | (1,8) | (1,9 orani(%)

8 7 7 8 7 8 7 8 7 95

1 2 1 1 2 1 2 2 1 93

8 8 8 8 8 8 8 8 8 95

1 2 3 1 3 2 1 3 1 91

3 2 2 2 2 2 3 3 2 91

6 6 8 8 6 8 6 7 6 94

1 1 1 1 3 1 3 1 3 94

1 3 3 1 3 1 3 3 1 94

8 8 8 9 9 8 8 9 9 94

6 6 6 8 6 8 6 8 6 93

Ortalama= 93,4
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Adim 2: gamma=0,618, beta,=1, alpha=1 ve i;=1, baslangi¢ popiilasyonu rastgele olursa

sonuglar Tablo 5.103.’de oldugu gibidir.

Tablo 5.103. Ates bocegi algoritmasi Adim 2 i¢in sonuglar

BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | Dogruluk

@y | @2 | @3 | @4 | 15 | 16) | (1,7 | (1,8) | (1,9 | orani (%)
8 8 8 8 8 8 8 8 8 95
3 1 1 1 3 3 3 3 1 92
2 2 2 2 2 2 1 1 1 93
7 7 7 8 7 7 8 8 8 95
7 7 7 8 9 9 7 7 9 95
2 2 1 1 1 2 2 2 1 93
9 8 9 8 8 9 8 9 9 95
2 2 2 2 2 2 2 2 2 92
6 7 6 7 6 7 7 7 6 95
7 7 8 7 7 8 8 8 7 95
Ortalama=94

Adim 3: gamma=0,2, beta,=1, alpha=1 ve ip=1, baslangi¢ popiilasyonu rastgele olursa

sonuglar Tablo 5.104.’de oldugu gibidir.

Tablo 5.104. Ates bocegi algoritmasit Adim 3 igin sonuglar

BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | Dogruluk
1) | 12 | @3) | @4 | @5 | @) | @7 | @8 | (19) | orani (%)
7 7 8 9 9 9 9 95

95
85
91
85
89
85
95
95
95
Ortalama =91
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Adim 4: gamma=0,95, betay=1, alpha=1 ve i=1, baslangi¢c popiilasyonu rastgele olursa

sonuglar Tablo 5.105.”de oldugu gibidir.

Tablo 5.105. Ates bocegi algoritmasi Adim 4 i¢in sonuglar

BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | Dogruluk

@y | @2 | @3 | @4 | 15 | 16) | (1,7 | (1,8) | (1,9 | orani (%)
7 7 7 8 9 9 7 7 9 95
4 2 2 2 3 3 4 3 2 88
2 2 1 1 1 2 2 2 1 93
1 3 1 3 3 2 3 1 1 93
2 2 2 2 2 2 2 2 2 92
6 7 6 7 6 7 7 7 6 94
7 7 8 7 7 8 8 8 7 95
7 8 7 7 8 9 9 9 9 95
3 3 3 2 3 2 2 3 2 89
3 2 2 3 2 2 3 2 2 91
Ortalama =92,5

Adim 5: gamma=1,618, beta,=1, alpha=1 ve i;=1, baslangi¢ popiilasyonu rastgele olursa

sonuglar Tablo 5.106.’da oldugu gibidir.

Tablo 5.106. Ates bocegi algoritmasi Adim 5 i¢in sonuglar

BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | Dogruluk
1) | 12 | 1,3) | (1,4 | (15) | (16) | (1,7) | (1,8) |(1,9) | orani (%)
2 1 1 1 2 1 1 2 2 92
9 9 9 7 9 9 7 9 7 95
6 8 7 6 7 6 6 6 7 95
3 3 1 1 1 1 3 3 1 93
4 2 2 2 4 2 4 4 2 90
7 7 8 8 7 8 7 7 8 96
2 2 1 2 2 1 1 1 2 93
1 1 1 1 1 1 1 1 1 95
1 3 3 3 3 1 3 1 3 92
9 7 7 8 7 8 8 7 8 96
Ortalama =93,7
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Adim 6: gamma=2,1, beta;=1, alpha=1 ve ip=1, baslangi¢ popiilasyonu rastgele olursa

sonuglar Tablo 5.107.”de oda oldugu gibidir.

Tablo 5.107. Ates bocegi algoritmasi Adim 6 i¢in sonuglar

BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | Dogruluk
@y | @2 | @3 | @4 | 15 | 16) | (1,7 | (1,8) | (1,9 | orani (%)
7 8 7 8 7 7 7 7 8 96
6 8 7 6 7 6 6 6 7 96
8 8 9 9 9 9 8 8 9 94
7 8 8 8 7 8 7 7 7 94
2 2 1 1 2 1 2 2 1 93
1 1 1 1 1 1 1 1 1 95
2 2 2 2 2 2 2 2 2 93
8 7 7 8 7 8 8 7 8 96
7 8 9 9 7 7 9 8 8 94
6 8 8 8 6 6 6 6 8 95
Ortalama =94,6

Ates bocegi algoritmasinda gamma degeri tasarimciya bagli olarak [0,0) araliinda
degisebilir. Bu nedenle 6. adimda gamma=2,1 degerinde, ortalama en yiiksek degerine
ulasabilmektedir. Adim 1, 2, 3, 4, 5 ve 6 dikkatlice incelendiginde [0,1] kapal1 araliginda en
yiiksek ortalamaya altin oran degerinin ondalik kismi olan 0,618 degerinde ulagsmigtir. Bu
degerden uzaklasildiginda basari oraninda aninda diisme goziikmektedir. Bu durum sekil

5.6.’da goriilmektedir.

95 94

o gamma=0.618 A,e
= gamma=2.1
X
<03 93,7
£ 93,4 gamma=1.618
° 92 gamma=1 92,5
3 v gamma=0.95
>
e 91
3 91
e 90 gnmmn—n 2

89

Adimlar

Sekil 5.6. Ates bocegi algoritmasi Ik 6 adimin ortalama dogruluk oranlarinin grafigi
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Adim 7: gamma=0,618, beta,=0,618, alpha=1 ve i¢=1, baglangi¢ popiilasyonu rastgele olursa
sonuglar Tablo 5.108.’de oldugu gibidir.

Tablo 5.108. Ates bocegi algoritmasi Adim 7 i¢in sonuglar

BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | Dogruluk
@y | @2 | @3 | @4 | 15 | 16) | (1,7 | (1,8) | (1,9 | orani (%)
1 1 1 2 2 1 2 1 2 95
7 7 7 7 7 7 7 7 7 95
2 1 2 1 2 2 2 1 1 94
2 2 2 2 2 2 2 2 2 92
3 1 1 1 3 1 3 3 2 93
3 3 1 1 3 1 3 3 1 94
9 9 9 9 9 9 9 9 9 95
3 1 1 1 3 2 3 2 1 94
2 2 2 1 1 1 2 2 1 93
1 1 1 1 1 1 1 1 1 95
Ortalama = 94

Adim 8: gamma=0,618, betay,=0,2, alpha=1 ve i;=1, baslangi¢ popiilasyonu rastgele olursa

sonuglar Tablo 5.109.’da oldugu gibidir.

Tablo 5.109. Ates bocegi algoritmasi Adim 8 i¢in sonuglar

BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | Dogruluk
1) | 12 | 1,3) | (1,4 | (15) | (16) | (1,7) | (1,8) |(1,9) | orani (%)
2 1 1 2 2 2 1 2 1 94
7 8 7 8 7 8 8 8 7 94
3 2 1 3 2 1 1 1 2 94
8 8 8 8 8 8 8 8 8 95
2 1 2 2 2 1 2 1 2 93
2 2 2 1 2 1 1 2 1 92
3 3 2 3 3 2 1 1 1 93
1 3 1 2 3 2 3 1 3 94
2 2 2 2 2 2 2 2 2 92
3 1 2 1 3 1 3 3 2 93
Ortalama =93,4
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Adim 9: gamma=0,618, beta,=1,618, alpha=1 ve i¢=1, baglangi¢ popiilasyonu rastgele olursa
sonuglar Tablo 5.110.’da oldugu gibidir.

Tablo 5.110. Ates bocegi algoritmasi Adim 9 i¢in sonuglar

BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | Dogruluk

@y | @2 | @3 | @4 | 15 | 16) | (1,7 | (1,8) | (1,9 | orani (%)
2 1 2 1 1 2 1 2 2 93
9 8 9 7 9 9 7 7 9 94
2 1 2 2 1 2 2 2 2 91
3 1 2 1 1 3 3 3 1 92
3 1 1 3 3 1 3 1 1 96
2 2 2 3 4 3 2 2 2 90
1 1 1 1 1 1 1 1 1 95
3 2 3 1 3 1 3 3 1 91
6 8 8 8 6 6 6 8 6 94
2 1 2 1 1 1 2 1 2 94

Ortalama =93

Adim 10: gamma=0,618, beta,=3, alpha=1 ve i;=1, baslangi¢ popiilasyonu rastgele olursa

sonuglar Tablo 5.111.’de oldugu gibidir.

Tablo 5.111. Ates bocegi algoritmast Adim 10 i¢in sonuglar

BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | Dogruluk
1) | 12 | 1,3) | (1,4 | (15) | (16) | (1,7) | (1,8) |(1,9) | orani (%)
1 1 2 1 1 1 1 3 1 93
8 8 8 8 8 8 8 8 8 95
2 3 2 3 1 3 3 2 2 90
1 1 2 1 3 2 1 1 1 95
2 2 1 1 2 2 1 1 2 93
2 3 2 2 3 3 3 2 2 90
3 2 1 1 3 1 3 3 1 95
8 8 6 8 5 8 7 5 7 95
2 3 3 2 1 2 1 2 1 91
1 1 1 1 1 1 1 1 1 95
Ortalama =93,2

Adim 7, 8, 9 ve 10 dikkatlice incelendiginde basar1 oraninin en yiiksek, 7. adimda beta,
parametresinin 0,618 oldugu degerde oldugu goriilecektir. Sekil 5.7. bu durumu

gostermektedir.
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Her 4 adim icin gamma=0.618

94
94,2 beta0=0.618
94 \
£ 938 93,4
= 93,6 \

& beta0=0.2 93,2
: 33,4 beta0=3
3 %2 \‘/’

S

e 93

8 92,8 93
92,4
Adimlar

Sekil 5.7. Ates bocegi algoritmasi Adim 7, 8, 9 ve 10 i¢in ortalama dogruluk oranlarinin grafigi

Adim 11: gamma=0,618, beta,=0,618, alpha=0,618 ve i;=1, baslangi¢ popiilasyonu rastgele
olursa sonuglar Tablo 5.112.”de oldugu gibidir.

Tablo 5.112. Ates bocegi algoritmast Adim 11 i¢in sonuglar

BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | Dogruluk

11 | 12 | 1,3) | (1,4 | (15) | (16) | (1,7) | (1,8) | (1,9) | orani (%)
8 8 8 8 8 8 8 8 8 95
4 2 3 1 4 1 1 1 1 93
3 1 1 2 3 3 1 1 1 95
2 2 2 1 2 1 3 1 1 94
2 3 3 1 3 3 1 2 1 92
3 1 1 3 3 3 1 1 3 94
1 4 1 2 4 1 3 3 2 94
3 1 2 1 1 3 2 1 1 94
2 3 1 1 3 1 3 1 3 95
1 1 1 1 2 1 2 1 2 95

Ortalama =94,1
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Adim 12: gamma=0,618, beta,=0,618, alpha=0,25 ve i;=1; baslangi¢ popiilasyonu rastgele
olursa sonuglar Tablo 5.113.”de oldugu gibidir.

Tablo 5.113. Ates bocegi algoritmast Adim 12 igin sonuglar

BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | Dogruluk
@y | @2 | @3 | @4 | 15 | 16) | (1,7 | (1,8) | (1,9 | orani (%)
1 2 6 1 8 1 7 2 9 90
9 8 8 2 6 8 3 4 5 92
6 9 6 5 1 7 3 5 6 88
5 7 8 4 4 4 3 5 7 80
2 8 4 6 9 7 6 1 1 82
1 5 7 7 4 8 1 9 5 84
1 2 7 6 2 8 9 8 4 84
1 3 5 3 9 7 8 5 7 83
3 4 1 7 8 8 7 7 4 84
9 8 3 2 3 7 6 6 7 86
Ortalama =85,3

Adim 13: gamma=0,618, beta,=0,618, alpha=0,88 ve i;=1, baslangi¢ popiilasyonu rastgele
olursa sonuglar Tablo 5.114.’de loda oldugu gibidir.

Tablo 5.114. Ates bocegi algoritmasi Adim 13 i¢in sonuglar

BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | Dogruluk
11 | 12 | 1,3) | 1,4 | (15) | (16) | 1,7) | (1,8) | (1,9) | orani (%)
2 1 1 1 2 1 2 2 1 92
2 1 1 2 2 1 2 1 2 94
7 7 7 7 7 7 7 8 8 95
1 1 1 1 2 1 2 1 1 95
8 8 8 8 8 8 8 8 8 95
4 1 3 3 1 2 4 2 3 90
1 1 1 1 3 3 1 1 1 95
6 8 8 8 6 8 6 8 6 94
2 2 2 3 3 3 2 2 2 91
3 1 1 1 2 1 1 3 1 94
Ortalama =93,5

Adim 11,12 ve 13 dikkatlice incelendiginde basar1 oraninin en yiiksek, 11. adimda alpha
parametresinin 0,618 oldugu degerde oldugu goriilecektir. Sekil 5.8. bu durumu

gostermektedir.
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Her 3 adim i¢in gamma=0.618, beta0=0.618

95 94,1
< o3 Ipha=0.618 A 935
E / alpha=0.88
Sa
o \ /
=
3 89
S 87

85,3
85 alpha=0.25
Adimlar

Sekil 5.8. Ates bocegi algoritmasi Adim 11, 12 ve 13 i¢in ortalama dogruluk oranlarinin grafigi

Adim 14: gamma=0,618, beta,=0,618, alpha=0,618 ve i,=0,618, baslangi¢c popiilasyonu
rastgele olursa sonuglar Tablo 5.115.’de oldugu gibidir.

Tablo 5.115. Ates bocegi algoritmasi Adim 14 i¢in sonuglar

BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | Dogruluk
11 | 12 | 1,3) | (1,4 | 15) | (16) | (4,7) | (1,8) | (1,9) | orani (%)

1 2 2 1 2 1 1 2 1 93

8 8 8 8 8 8 8 8 8 95

3 1 1 3 1 1 3 3 1 92

1 1 1 1 1 1 1 1 1 95

1 1 1 1 2 2 2 1 1 93

3 3 1 1 3 3 1 1 3 94

2 1 1 2 2 1 1 2 1 94

7 7 7 7 7 7 7 7 7 96

1 1 1 3 3 3 1 1 1 94

1 1 1 1 2 1 2 2 2 94
Ortalama =94
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Adim 15: gamma=0,618, beta,=0,618, alpha=0,618 ve i,=0,2, baslangi¢ popiilasyonu
rastgele olursa sonuglar Tablo 5.116.’da oldugu gibidir.

Tablo 5.116. Ates bocegi algoritmast Adim 15 igin sonuglar

BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | Dogruluk

11 | 12 | 1,3) | (1,4 | (15) | (16) | (1,7) | (1,8) | (1,9) | orani (%)
6 8 7 8 6 8 8 6 6 94
3 2 2 3 2 3 3 3 2 90
3 3 1 1 1 1 3 3 1 93
3 1 1 1 3 1 3 3 1 95
2 2 1 1 2 1 2 2 1 94
3 3 2 2 3 2 2 2 2 91
8 8 8 8 8 8 8 8 8 95
3 3 1 3 3 3 2 3 1 91
3 2 1 1 3 3 1 2 2 94
5 1 1 1 4 2 3 2 1 95

Ortalama =93,2

Adim 16: gamma=0,618, beta,=0,618, alpha=0,618 ve i,=0,9, baslangi¢ popiilasyonu
rastgele olursa sonuglar Tablo 5.117.’de oldugu gibidir.

Tablo 5.117. Ates bocegi algoritmast Adim 16 i¢in sonuglar

BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | Dogruluk
@y | @2 | @3 | @4 | 15 | 16) | (1,9 | (1,8) | (1,9 | orani (%)
1 3 1 2 3 3 1 1 1 94
2 2 2 2 2 2 2 2 2 92
3 3 1 2 1 3 3 3 1 91
4 1 1 2 3 3 4 1 3 94
1 2 2 2 2 2 2 2 1 93
7 9 9 7 7 7 9 7 9 96
8 8 8 8 8 8 8 8 8 95
4 3 1 4 3 1 1 1 3 93
3 3 3 3 3 1 1 1 1 91
3 2 1 1 3 3 3 3 2 91
Ortalama =93

Adim 14, 15 ve 16 dikkatlice incelendiginde basari oraninin en yiiksek, 14. adimda ig
parametresinin 0,618 oldugu degerde oldugu goriilecektir. Bu durum sekil 5.9.°da

gosterilmektedir.
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Her 3 adim i¢in gamma=0.618, beta0=0.618, alpha=0.618
94,2

> T (9)4618 \
38 i0=0. \

<9
c 93,6
[ = ’
S 93,4 N\ 93,2
o i0=0.2
s 93
= 93
% i0=0.9
o 92,8
92,6
92,4

Adimlar

Sekil 5.9. Ates bocegi algoritmasi Adim 14,15 ve 16 i¢in ortalama dogruluk oranlarinin grafigi

Buradan sonraki adimlarda baglangi¢ popiilasyonunun olusturulmasinda, Fidan geligim

algoritmasinin baglangi¢ popiilasyonunu olusturmadaki mantig1 uygulanmistir.

Bu uygulamada veri tabaninda 9 6zellik bulundugundan fidan gelisim algoritmasi ile
baslangi¢ popiilasyonu olusturuldugunda 2° = 512 adet ¢6ziim olusacaktir. Bunu asabilmek
icin, Ozellikleri gruplama yontemine gidilebilir. Bu ¢aligmada, 9 6zellik 2-2-2-3 seklinde
gruplandirilmigtir. Sekil 5.10. bu gruplandirmayi temsil etmektedir.

Li+ Li+ Li+ L+ Li+ Li+ Li+ Li+ L+
(wd)¥r | (wh)r | (w1 | )l | wdofr | iwdd¥r | (wdd®r | (wd)r | (wd)

UL A -
o g o =

Grup 1 Grup 2 Grup 3 Grup 4

Sekil 5.10. Fidan gelisim algoritmasit gruplannmis baglangi¢ popiilasyonu temsili

Her grup kendi iginde r veya (1-r) ile carpilip sonug elde edilecek sekilde uygulanmstir.
Bu sekilde 20 adet ates bocegi i¢in 20 satir 9 siitunluk bir baslangi¢ popiilasyonu olusturma

yoluna gidilmistir.

Burada L degerleri egitim degerleri igerisindeki siitunlardaki minimum degerlere, u
degerleri ise egitim degerleri igerisindeki maksimum degerlere sahip olan matris satirlarini
( ¢oziim degerlerini ) temsil etmektedir. Olusturulan popiilasyon maksimum ve minimum
degerleri kullanarak yapildig1 i¢in sonuca yakinsama daha iyi olabilmektedir. Bu mantikla
olusturulan baslangi¢ popiilasyonu yardimiyla yeni matrisler elde edilmistir. Algoritmanin
elde etmis oldugu sonuglar asagidaki adimlarda sunulmustur. 17. adimdan son adima kadar
elde edilen sonuclarda baslangic popiilasyonu Fidan gelisim algoritmasimin baglangic

popiilasyonunu olusturmadaki mantigi ile olusturulmustur.
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Adim 17: Bu adimda baslangi¢ popiilasyonu Fidan gelisim algoritmas ile olusturulurken;
minimum ve maksimum degerler, egitim datas1 igerisinde, her 6zelligin kendi siitununa ait
en kiiciik ve en biyiik degerler olacak sekilde seg¢ilmistir. gamma=0,618, beta,=0,618,
alpha=0,618 ve i,=0,618, baslangi¢ popiilasyonu Fidan gelisim algoritmasi yOntemi ile
olursa sonuglar Tablo 5.118.’de oldugu gibidir.

Tablo 5.118. Ates bocegi algoritmast Adim 17 igin sonuglar

BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | Dogruluk
@y | @12 | @3 | @4 | @5 | @1e6) | @D | (1,8) | (1,9 | orani (%)
1 1 1 1 1 1 1 1 1 95
8 8 6 6 6 6 8 8 8 95
1 1 2 2 2 2 1 1 1 94
7 7 7 7 7 7 9 9 9 95
8 8 7 7 7 7 8 8 8 95
8 8 8 8 8 8 8 8 8 95
7 7 7 7 7 7 7 7 7 96
9 9 9 9 9 9 9 9 9 95
7 7 7 7 7 7 8 8 8 95
1 1 2 2 2 2 1 1 1 94
Ortalama =94,9

Adim 18: Bu adimda baslangi¢ popiilasyonu Fidan Gelisim Algoritmasi ile olusturulurken;
minimum ve maksimum degerler, egitim datasi igerisinde, her 6zelligin kendi siitununa ait
en kiigiik ve en biiyiik degerler olacak sekilde secilmistir. gamma=0,1, beta,=0,1, alpha=0,1
ve ip=0,1, baslangi¢ popiilasyonu Fidan gelisim algoritmasi yontemi ile olursa sonuglar

Tablo 5.119.’da oldugu gibidir.

Tablo 5.119. Ates bocegi algoritmast Adim 18 i¢in sonuglar

BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | Dogruluk
@y | @2 | @3 | @4 | 15 | 16) | (1,7 | (1,8) | (1,9 | orani (%)
5 5 5 5 5 5 5 5 5 84
4 4 6 6 6 6 4 4 4 82
9 9 9 9 9 9 1 1 1 89
8 8 8 8 8 8 2 2 2 91
2 2 2 2 2 2 8 8 8 85
9 9 9 9 9 9 1 1 1 89
8 8 8 8 8 8 1 1 1 89
2 2 2 2 2 2 7 7 7 84
9 9 9 9 9 9 2 2 2 89
4 4 5 5 5 5 4 4 4 77
Ortalama =85,9
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Adim 19: Bu adimda baslangi¢ popiilasyonu Fidan gelisim algoritmasi ile olusturulurken;
minimum ve maksimum degerler, egitim datasi igerisinde, her 6zelligin kendi siitununa ait
en kiigiik ve en biiyiik degerler olacak sekilde se¢ilmistir. gamma=0,4, beta,=0,4, alpha=0,4
ve ip=0,4, baslangi¢ popiilasyonu Fidan gelisim algoritmasi yontemi ile olursa sonuglar
Tablo 5.120.’de oldugu gibidir.

Tablo 5.120. Ates bocegi algoritmast Adim 19 igin sonuglar

BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | Dogruluk
@y | @12 | @3 | @4 | @5 | @16) | 1D | (1,8) | (1,9 | orani (%)
8 8 8 8 8 8 2 2 2 91
9 9 9 9 9 9 1 1 1 89
8 8 8 8 8 8 1 1 1 89
5 5 5 5 5 5 5 5 5 84
1 1 1 1 1 1 8 8 8 88
2 2 2 2 2 2 7 7 7 84
7 7 7 7 7 7 2 2 2 86
7 7 7 7 7 7 1 1 1 84
4 4 5 5 5 5 4 4 4 77
9 9 9 9 9 9 2 2 2 89
Ortalama =86,1

Adim 20: Bu adimda baslangi¢ popiilasyonu Fidan gelisim algoritmasi ile olusturulurken;
minimum ve maksimum degerler, egitim datasi igerisinde, her 6zelligin kendi siitununa ait
en kiigiik ve en bilyikk degerler olacak sekilde segilmistir. gamma=0,85, betay,=0,85,
alpha=0,85 ve i;=0,85, baslangi¢ popiilasyonu Fidan gelisim algoritmasi yontemi ile olursa

sonuglar Tablo 5.121.’de oldugu gibidir.

Tablo 5.121. Ates bocegi algoritmast Adim 20 i¢in sonuglar

BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | Dogruluk
@y | @2 | @3 | @4 | 15 | 16) | (1,7 | (1,8) | (1,9 | orani (%)
2 2 2 2 2 2 1 1 1 93
2 2 3 3 3 3 2 2 2 90
8 8 8 8 8 8 8 8 8 95
1 1 2 2 2 2 1 1 1 94
3 3 3 3 3 3 1 1 1 90
2 2 2 2 2 2 2 2 2 92
1 1 1 1 1 1 1 1 1 95
9 9 7 7 7 7 9 9 9 95
9 9 9 9 9 9 9 9 9 95
1 1 3 3 3 3 1 1 1 93
Ortalama =93,2
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Adim 17, 18, 19 ve 20 dikkatlice incelendiginde basar1 oraninin en yiiksek, 17. adimda

biitiin parametre degerlerinin 0,618 oldugu durumda oldugu goriilecektir.

100
S
‘E' 95 94,9
© / 93,2
5]
~ 90
3 \\ 7
:?A 85 86,1
o) 85,9 g
(=
80 T T T 1
1 2 3 4
Adimlar

Sekil 5.11. Ates bocegi algoritmast Adim 17,18, 19 ve 20 i¢in ortalama dogruluk oranlarinin grafigi

Sekil 5.11.den goriildiigi lizere ortalama bagar1 oran1 %94,9 ile, tim denemelerin en
yiiksek oranina ulasmistir. Ayrica tek tek elde edilen sonuglara bakildiginda da %96 ile daha
once elde edilmis olan oran burada da tekrarlanmistir. Dolayisiyla hem tekil basar
oranlarinda hem de ortalama basari oraninda bu adim en yiiksek sonuglara ulagilan adim
olmustur. Buradan hem Fidan gelisim algoritmasinin etkisini hem de altin oranin etkisini bir

kez daha gorebilmekteyiz.

Adim 21: Bu adimda baslangi¢ popiilasyonu Fidan gelisim algoritmasi ile olusturulurken;
minimum ve maksimum degerler, egitim datasi igerisinde, tiim datanin en kiiciik ve en biiylik
degerleri olacak sekilde secilmistir. gamma=0,618, beta,=0,618, alpha=0,618 ve i,=0,618,

baslangic popiilasyonu Fidan gelisim algoritmasi yontemi ile olursa sonuglar Tablo 5.122.’de

oldugu gibidir.
Tablo 5.122. Ates bocegi algoritmasi Adim 21 i¢in sonuglar

BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | Dogruluk
@y | @2 | @3 | @4 | @5 | @a6) | @70 | (18 |19 orant (%)

1 1 3 3 3 3 1 1 1 93

2 2 2 2 2 2 1 1 1 93

8 8 8 8 8 8 8 8 8 95

1 1 1 1 1 1 1 1 1 95

8 8 6 6 6 6 8 8 8 95

1 1 3 3 3 3 1 1 1 93

1 1 2 2 2 2 1 1 1 9

7 7 7 7 7 7 9 9 9 95

2 2 3 3 3 3 2 2 2 90

2 2 2 2 2 2 2 2 2 92
Ortalama =93,5
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Adim 22: Bu adimda baslangi¢ popiilasyonu Fidan gelisim algoritmasi ile olusturulurken;
minimum ve maksimum degerler, egitim datasi igerisinde, tiim datanin en kii¢lik ve en biiyiik
degerleri olacak sekilde se¢ilmistir. gamma=0,3, betay,=0,3, alpha=0,3 ve i,=0,3, baslangi¢
popiilasyonu Fidan gelisim algoritmasi yontemi ile olursa sonuglar Tablo 5.123.’de oldugu
gibidir.

Tablo 5.123. Ates bocegi algoritmast Adim 22 igin sonuglar

BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | Dogruluk

@y | @12 | @3 | @4 | @5 | @16) | 1D | (1,8) | (1,9 | orani (%)
8 8 8 8 8 8 1 1 1 89
6 4 4 4 4 6 6 6 84
3 3 7 7 7 7 3 3 3 81
9 9 9 9 9 9 1 1 1 89
5 5 5 5 5 5 5 5 5 84
4 4 6 6 6 6 4 4 4 82
9 9 9 9 9 9 2 2 2 89
1 1 1 1 1 1 8 8 8 89
2 2 2 2 2 2 8 8 8 85
7 7 7 7 7 7 2 2 2 86

Ortalama =85,8

Adim 23: Bu adimda baslangi¢ popiilasyonu Fidan gelisim algoritmasi ile olusturulurken;
minimum ve maksimum degerler, egitim datasi igerisinde, tiim datanin en kii¢iik ve en biiytik
degerleri olacak sekilde se¢ilmistir. gamma=0,9, beta0=0,9, alpha=0,9 ve i0=0,9, baslangi¢
popiilasyonu Fidan gelisim algoritmasi yontemi ile olursa sonuglar Tablo 5.124.’de oldugu
gibidir.

Tablo 5.124. Ates bocegi algoritmast Adim 23 i¢in sonuglar

BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | BEST | Dogruluk
@y | 12 | 13 | 1,4 | 15 | (16) | (1,7 | (1,8) | (1,9 orani (%)

2 2 2 2 2 2 2 2 2 92

2 2 2 2 2 2 1 1 1 93

1 1 3 3 3 3 1 1 1 93

2 2 2 2 2 2 1 1 1 93

3 3 3 3 3 3 2 2 2 89

1 1 1 1 1 1 1 1 1 95

1 1 2 2 2 2 1 1 1 94

2 2 3 3 3 3 2 2 2 87

9 9 7 7 7 7 9 9 9 95

1 1 2 2 2 2 1 1 1 94
Ortalama =92,5
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Sekil 5.12. Ates bocegi algoritmast Adim 21, 22 ve 23 i¢in ortalama dogruluk oranlarinin grafigi

Sekil 5.11. ve Sekil 5.12. gostermektedir ki; Fidan gelisim algoritmasi ile baglangig
popiilasyonu olustururken minimum ve maksimum degerleri tiim orneklerin igerisinden
secmektense, her siitunun kendine ait olan minimum ve maksimum degerlerini kullanmak
daha mantikli sonuglar vermektedir. Elde edilen en iyi basart oran1 17. Adimda %94,9 ile
Fidan gelisim algoritmasinin her siitun i¢in kendi minimum ve maksimum degerleri ile

baslandiginda elde edilmistir.

Bu boéliimde, ates bocegi algoritmasi veri kiimeleme i¢in basari ile uygulanmistir. Altin
oranin etkileri, bu uygulamada da acik¢a goriilmistiir. Gerek 151k siddeti hesaplanirken,
gerek cekicilik degeri hesaplanirken ve gerekse, popiilasyonun yeni degerleri hesaplanirken
kullanilan parametreleri altin oran degerinde se¢mek dogruluk oranlart her zaman iyiye
gotlirmiistiir.

Isik siddeti ve ¢ekiciligi hesaplarken kullanilan denklemlerdeki baslangi¢ degerleri ve
eksponansiyel degisen hesabin iistel parametresi, uygun se¢ilmediginde ve iyi bir oranda
degistirilmediginde sonuglart kotii  etkilemektedir. Altin oran degerinde secilen bu
parametrelerin dogruluk oranlarini iyilestirdigi goriilmiistiir. Bir 6nceki ¢dziim degerini
kullanarak hesaplanan yeni ¢éziimlerde, g6z Oniine alinan parametrenin altin oran degerinde

arttirtlmasi ¢oziime diizgiin bir yakinsamayi saglamaktadir.
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54. Yarasa Algoritmasi Uygulama Yazilimi ve Sonuclari

Bu boliimde gercgeklestirilen uygulamada kullanilan veriler bolim 5.1. ve bolim
5.2.°deki veri setindeki veriler ile aymidir. Uygulamada ayni veri seti ile caligmaktaki
amacimiz, Yyine Yarasa algoritmasinin ayni veri gurubu iizerindeki sonuclarini
karsilagtirabilmek i¢indir. Aym1 zamanda altin oran uygulamalarindaki etkileri

gozlemleyebilmektir.

Literatiirde Yarasa algoritmasi i¢in Ongoriilen, siirekli zamanli matematiksel
fonksiyonlarin ¢dziimiinde ve endiistriyel uygulamalarda uygulanabilir olmasidir [75]. Bu
bolimde ayrik zamanli bir uygulama Ornegi ile veri kiimeleme denenmistir. Sonugcta,
ortalamada %91,67; farkli zamanlarda ayr1 ayr1 yapilan denemelerde ise %95 e varan basari
oranlarina ulagilmistir. Bu da ayrik zamanl uygulamalarin Yarasa algoritmasi {izerinde ¢ok

iyi bir basar1 gosterebilecegini gostermistir.

Gelistirilen yazilim baglangicta altin oran degeri hi¢cbir adimda kullanilmadan
gelistirilmis ve en iyi 10 sonug arasinda, en yliksek 91,67, ortalamada % 84,83 basar1 orani
elde edilmistir. Uygulama yaziliminin farkli adimlarinda kullanilan altin oran degeri

sonucunda en yiiksek basar1 oran1 %95, ortalama basar1 oran1 %91 degerine ulagmustir.

Veri setinde 150 farkli 6rnek mevcuttur. Her bir siniftan 50 adet 6rnek vardir.
Gelistirilen uygulama yaziliminda, her smif i¢in 30 6rnek algoritmanin egitim verileri igin

kullanilmustir. Her siniftan 20 6rnekte test i¢in birakilmustir.

Uygulama yazilimimmiz sonug¢ta BEST olarak isimlendirilen ve 1X4 boyutunda bir
matrisi ¢ikt1 olarak vermektedir. Bu matrisin her elemani test kiimemizin siitun elemanlarinin
her birindeki elemanlarla teker teker karsilastirilip, bir toplam hata degeri elde edilmektedir.
Ama¢ bu hata degerini minimize etmektir. BEST matrisinin her bir elemani, niimerik

optimum ¢6ziim degerlerini vermektedir.

Tablo 5.125. Yarasa algoritmasi uygulama yazilimi BEST matris temsili

BEST(1,2) | BEST(L,3) | BEST(L,4)

93



Asagidaki algoritmik hesaplama uygulama yazilimimin temel ¢alisma prensibini vermektedir.

for i=1:16
farklartoplami(i,1) = ¥, Z?glﬂpopiilasyon(i, 1) — egitim(1,j)])
farklartoplami (i,2) = ¥'F ; ?21(|popﬁlasyon(i, 2) — egitim(2,j)|)
farklartoplami(i,3) = X:i; 3.2, (|popiilasyon(i, 3) — egitim(3, j))
farklartoplami(i,4) = ¥, ?21(|popiilasyon(i, 4) — egitim(4,j)|)
end
uygunluk(1,k) = ¥ farklarin_toplami(k, :)
[minimum,indeks]=min(fitness)
BEST=x(indeks,:)

Popiilasyonun her degerinin egitim kiimesinin ilgili stitunuyla farklarn tek tek alinip,
farklartoplami matrisine atiliyor. Aslinda burada popiilasyon kiimesinin egitim degerleri ile
manhattan uzaklik farklar1 alimyor. Buradaki 16 degeri Yarasa algoritmasinda kullanilan

popiilasyondaki yarasa degerlerini temsil eden ¢oziim sayisidir. Bu uygulama igin 16

secilmistir.

Tablo 5.126. Yarasa algoritmasi uygulama yazilim farklar matrisinin temsili

fark(1,1)| fark(1,2)| fark (1,3)| fark (1,4)
fark (2,1) | fark (2,2)| fark (2,3)]| fark (2,4)
fark (16,1) | fark (16,2) | fark (16,3) |fark(16,4)
— v
——
> (diffrence(k,:)

Tablo 5.127. Yarasa algoritmasi uygulama yazilimi farklar matrisinin toplaminin temsili

| farklartoplami(1,1) | farklartoplami(1,2) | . |. |. | farklartoplami(Z,16) |

Daha sonra farklartoplami matrisinin her satirinin toplami alinip fitness matrisine
atiliyor. Aslinda fitness matrisi hata matrisi oluyor. Bu matris kiiciikten biiylige dogru

dizildiginde en kii¢iik deger, aslinda egitim kiimesinden uzakliklar agisindan en kiiciik deger

yani “BEST matris” oluyor.

Ayn1 mantikla algoritmay1 durdurma adiminda ENK degeri kullanilmistir. Aslinda hata
tolerans degeridir. Uygulamada altin oran denemelerinden 6nce 300 degerinin altina nadir
olarak diismiistiir. Altin oran denemelerinden sonra 285 civarina kadar diigsmiistiir. Bu

nedenle algoritmayi durdurma adimi olarak, bir yere kadar ENK = 300; daha sonrada 290 ve
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285 olarak denenmistir. 22 farkli adimda gergeklestirilen uygulama yazilimmin adimlarn

asagida sira ile verilmistir.

Adim 1: Minimum ve maksimum frekans degerlerimiz f min = 0 , f max = 1 olarak
secilmistir. Bu degerler algoritmanin tiim adimlarinda aynidir. Bu tasarlayiciya bagh olarak
degisebilecek bir deger olup probleme gore uygulayici tarafindan farkli segilebilir. Tablo
5.128. adim 1 baslangi¢ kosullarini, tablo 5.129. adim 1 in sonuglarini, sekil 5.13. ise grafik
temsilini gostermektedir.

Tablo 5.128. Yarasa algoritmasi Adim 1 i¢in baslangi¢ kosullari

f min=0, f max=1

A=05 r=04

Baslangi¢ popiilasyon degerleri
rastgele

r=r+0,1*rand

A=A-0,1*rand
xyeni=BEST+(0,01*rand;*rand,)
300<ENK

Burada x matrisi dedigimiz, ¢6zim olabilecek degerlerin her birinin bir yarasa olarak

temsilidir. Baslangigta rastgele olarak secilmistir. ilerleyen adimlarda baslangic
popiilasyonunun diizgiin dagilimini saglamak amaciyla fidan gelisim algoritmasi yardimiyla
olusturulmus durumdaki sonuglari da verilecektir. r ve A degerlerindeki degisim bu adimda
rastgele denenmistir. 0,1 ile carpma islemi r ve A degerlerinin istenilen aralikta kalmalarini

saglamak i¢indir. Bu adim i¢in elde edilen sonuglar asagidaki gibidir.

Tablo 5.129. Yarasa algoritmast Adim 1 uygulama sonuglari

BEST(1,1) | BEST(1,2) | BEST(1,3) | BEST(1,4) | Dogruluk orani (%)

1 5,7982 3,2083 3,4683 1,4755 80
2 5,559 3,2691 4,0029 0,9788 80
3 5,8942 2,6904 4,6722 1,5015 86,67
4 5,5585 3,0271 3,719 1,5671 88,33
5 5,4695 3,1935 4,2918 1,7086 81,67
6 5,8797 2,9816 3,9443 1,6883 86,66
7 5,4918 2,9724 3,965 0,8412 81,67
8 5,3913 3,292 4,2675 1,2591 91,67
9 5,9356 2,9228 4,8722 1,2761 86,67
10 5,8321 2,9068 4,6811 1,6743 85

Ortalama= 84,83%
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Sekil 5.13. Yarasa algoritmasi Adim 1 i¢in sonug grafigi

Adim 2: Bu adimda uygulanan durumlar ve sonuglari tablo 5.130. , tablo 5.131. ve sekil
5.14.’de verilmistir.
Tablo 5.130. Yarasa algoritmas1 Adim 2 igin baslangi¢ kosullar

f min=0 f max=1

A=05 r=04

Baslangi¢ popiilasyon degerleri
rastgele

r=r+0,1*1,618

A=A-0,1*1,618
xyeni=BEST+(0,01*rand;*rand,)
300<ENK

Tablo 5.131. Yarasa algoritmast Adim 2 uygulama sonuglari

BEST(1,1) | BEST(1,2) | BEST(1,3) | BEST(1,4) | Dogruluk orani (%)
1 5,6482 2,8145 3,9875 1,6569 88,33
2 5,7973 3,2814 3,8221 1,4799 90
3 6,3556 3,0654 4,2564 1,4534 88,33
4 5,9455 3,0972 4,2112 0,9022 95
5 5,3701 2,7445 4,561 1,396 90
6 5,8109 3,2283 4,0788 1,1112 90
7 5,7937 3,0596 3,8478 1,6747 88,33
8 5,9675 3,2612 4,5413 1,316 85
9 5,5986 2,9782 4,3335 1,7602 83,33
10 5,8959 2,9037 3,7798 1,1478 90
Ortalama= 88,83%
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Sekil 5.14. Yarasa algoritmast Adim 2 i¢in sonug grafigi

Adim 3: Bu adimda uygulanan durumlar ve sonuglar1 tablo 5.132. , tablo 5.133. ve sekil
5.15.”de verilmistir.
Tablo 5.132. Yarasa algoritmas1 Adim 3 i¢in baslangi¢ kosullar

f min=0 f max=1

A=05 r=04

Baslangi¢ popiilasyon degerleri
rastgele

r=r+0,1*1,3

A=A-0,1*1,3
xyeni=BEST+(0,01*rand;*rand,)
300<ENK

Tablo 5.133. Yarasa algoritmast Adim 3 uygulama sonuglari

BEST(1,1) | BEST(1,2) | BEST(1,3) | BEST(1,4) | Dogruluk oran1 (%)
1 6,1656 3,1929 3,9378 1,6052 83,33
2 6,0538 3,3265 4,1167 1,0058 90
3 6,0293 3,1498 3,8641 1,5872 88,33
4 5,783 2,9997 4,3698 0,9387 91,67
5 5,6441 3,2038 4,6926 1,3829 85
6 5,7248 2,8225 4,3473 1,5801 88,33
7 5,2945 3,1151 4,2592 1,4326 93,33
8 5,9023 2,8759 4,1428 0,6565 86,67
9 6,2477 2,9077 4,5855 1,4957 90
10 6,0935 2,9037 4,2133 1,5174 88,33

Ortalama= 88.50%
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Deneme numarasi

Sekil 5.15. Yarasa algoritmas1 Adim 3 i¢in sonug grafigi

Adim 4: Bu adimda uygulanan durumlar ve sonuglar1 tablo 5.134. , tablo 5.135. ve sekil
5.16.’da verilmistir.

Tablo 5.134. Yarasa algoritmas1 Adim 4 igin baslangi¢ kosullar

f min=0 f max=1

A=05 r=04

Baslangi¢ popiilasyon degerleri
rastgele

r=r+0,1*0,9

A=A-0,1*0,9
xyeni=BEST+(0,01*rand;*rand,)
300<ENK

Tablo 5.135. Yarasa algoritmast Adim 4 uygulama sonuglari

BEST(1,1) | BEST(1,2) | BEST(1,3) | BEST(1,4) | Dogruluk orani (%)
1 5,7238 3,2825 4,4061 1,0699 91,67
2 5,9202 3,2512 4,6391 1,0311 85
3 5,8109 3,2283 4,0788 1,1112 88,33
4 5,7937 3,0596 3,8478 1,6747 88,33
5 6,135 2,7908 4,254 1,591 86,67
6 5,4014 2,7925 4,0342 1,5028 90
7 5,9522 2,7202 3,6413 1,3098 88,33
8 5,6901 3,0998 4,2091 1,4868 90
9 6,2218 3,0829 4,3012 1,645 86,67
10 5,5624 3,2373 4,1617 1,5037 88,33

Ortalama=88,33%
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Dogruluk orani (%)

Deneme numarasi

Sekil 5.16. Yarasa algoritmasi Adim 4 i¢in sonug grafigi

Adim 5: Bu adimda uygulanan durumlar ve sonuglar1 tablo 5.136. , tablo 5.137. ve sekil
5.17.”de verilmistir.
Tablo 5.136. Yarasa algoritmast Adim 5 igin baslangi¢ kosullar

f min=0 f max=1

A=05 r=04

Baslangi¢ popiilasyon degerleri
rastgele

r=r+0,1*0,618

A=A-0,1*0,618
xyeni=BEST+(0,01*rand;*rand,)
300<ENK

Tablo 5.137. Yarasa algoritmast Adim 5 uygulama sonuglari

BEST(1,1) | BEST(1,2) | BEST(1,3) | BEST(1,4) | Dogruluk orani (%)

1 6,0285 2,8706 4,4934 0,8848 90
2 5,5097 2,9976 4,2023 1,6959 86,67
3 5,7065 3,251 4,3851 0,8411 90
4 5,1868 3,0434 4,6449 1,3591 91,67
5 6,0033 3,1368 4,6224 1,3039 88,33
6 5,89 3,0877 4,8443 1,6262 80
7 5,8606 2,773 4,2734 1,7748 85
8 5,8811 3,0787 4,4013 1,3705 85
9 5,9346 3,1817 4,3561 1,6238 81,67
10 5,539 3,0904 4,1963 1,0408 88,33

Ortalama= 86.67%
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Sekil 5.17. Yarasa algoritmas1 Adim 5 i¢in sonug grafigi

Adim 6: Bu adimda uygulanan durumlar ve sonuglar1 tablo 5.138. , tablo 5.139. ve sekil
5.18.’de verilmistir.
Tablo 5.138. Yarasa algoritmast Adim 6 igin baslangi¢ kosullar

f min=0 f max=1

A=05 r=04

Baslangi¢ popiilasyon degerleri
rastgele

r=r+0,1*1,9

A=A-0,1*19
xyeni=BEST+(0,01*rand;*rand,)
300<ENK

Tablo 5.139. Yarasa algoritmast Adim 6 uygulama sonuglari

BEST(1,1) | BEST(1,2) | BEST(1,3) | BEST(1,4) | Dogruluk orani (%)
1 5,5428 2,9706 3,9167 1,4039 90
2 6,0735 3,1871 4,0694 1,3041 91,67
3 6,0567 3,0359 4,7392 1,5554 86,67
4 6,256 3,1103 4,4894 1,1251 86,67
5 5,6777 2,7417 3,8074 1,0747 83,33
6 5,1949 3,2005 4,2563 1,4572 93,33
7 5,4044 2,9377 3,6044 1,5291 86,67
8 5,939 2,928 4,7471 0,9119 88,33
9 5,4503 3,0502 3,8075 0,8862 80
10 6,0824 3,1374 4,3671 1,5674 86,67
Ortalama=% 87,33
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Sekil 5.18. Yarasa algoritmas1 Adim 6 i¢in sonug grafigi

Buraya kadar olan 6 adimda r ve A degerlerinin degisim oram test edilmistir. Yapilan
farkli denemeler gostermistir ki, en basarili sonuglar r ve A degerlerinin degisim orani igin
1,618 degeri olan altin oran degerinin kullanildig1 durumda goriilmiistiir. Bu durum sekil

5.19.’da gosterilmektedir.

90 T

85 88,5

i unds

BB BB B3

87 -

BE B ET

85 B4,H3

Ba -+

83 -

B2 T T T !
1 2 3 4 5 ]

Adimlar

87.33

Dogmluk oram (%)

Sekil 5.19. Yarasa algoritmasi Adim 1-Adim 6 aras1 ortalama dogruluk oranlar1 grafik temsili

Adim 7: Bu adimda uygulanan durumlar ve sonuglari tablo 5.140. , tablo 5.141. ve sekil
5.20.’de verilmistir.
Tablo 5.140. Yarasa algoritmast Adim 7 igin baslangi¢ kosullart

f min=0 f max=1

A=05 r=04

Baglangi¢ popiilasyon degerleri
rastgele

r=r+0,1*rand

A=A-0,1*rand
xyeni=BEST+(0,01*1,618*rand)
300<ENK
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Tablo 5.141. Yarasa algoritmast Adim 7 uygulama sonuglari

BEST(1,1) | BEST(1,2) | BEST(1,3) | BEST(1,4) | Dogruluk orani (%)
1 5,3585 3,0626 4,7666 1,4001 86,67
2 6,1057 2,9831 4,105 1,3089 90
3 5,5838 3,0337 3,4514 1,5289 83,33
4 6,0034 2,8129 3,9372 1,7039 90
5 6,0037 3,1419 3,7506 1,1172 93,33
6 5,3564 3,0917 4,6436 1,3727 85
7 5,8887 3,3057 4,1519 1,0917 91,67
8 5,6322 2,7455 4,2372 1,6611 86,67
9 5,9339 3,3949 4,3009 1,255 88,33
10 6,2626 3,1003 4,6407 1,3778 86,67

Ortalama=% 88,17

100
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8 m 86,67 90 83,33 90 |93,33| 85 |91,67/86,67|88,33|86,67
Deneme numarasi

Sekil 5.20. Yarasa algoritmasi Adim 7 i¢in sonug grafigi

Adim 8: Bu adimda uygulanan durumlar ve sonuglar1 tablo 5.142. , tablo 5.143. ve sekil
5.21.’de verilmistir.
Tablo 5.142. Yarasa algoritmast Adim 8 i¢in baslangi¢ kosullart

f min=0 f max=1

A=05 r=04

Baslangi¢ popiilasyon degerleri
rastgele

r=r+0,1*1,618

A=A-0,1*1,618
xyeni=BEST+(0,01*1,618*rand)
300<ENK
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Tablo 5.143. Yarasa algoritmast Adim 8 uygulama sonuglari

BEST(1,1) | BEST(1,2) | BEST(1,3) | BEST(1,4) | Dogruluk orani (%)
1 5,8963 2,8683 4,0819 0,7816 86,67
2 5,5882 3,2667 3,8675 1,5558 86,67
3 5,8093 2,9812 4,5411 0,7939 90
4 5,9766 3,0247 4,2081 0,7738 90
5 5,6343 2,8375 4,1127 0,9775 86,67
6 5,6901 3,0998 4,2091 1,4868 90
7 5,7392 2,703 4,2503 1,4629 88,33
8 5,8074 2,8232 3,4124 1,326 86,67
9 5,6454 2,7784 3,9442 1,3135 90
10 6,1057 2,9831 4,105 1,3089 90

Ortalama=%388,50
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Sekil 5.21. Yarasa algoritmasi Adim 8 i¢in sonug grafigi

Adim 9: Bu adimda uygulanan durumlar ve sonuglar1 tablo 5.144. , tablo 5.145. ve sekil
5.22.’de verilmistir.
Tablo 5.144. Yarasa algoritmast Adim 9 i¢in baslangi¢ kosullart

f min=0 f _max=1

A=0,5 r=0,618

Baslangi¢ popiilasyon degerleri
rastgele

r=r+0,1*1,618

A=A-0,1*1,618
xyeni=BEST+(0,01*1,618*rand)
300<ENK
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Tablo 5.145. Yarasa algoritmast Adim 9 uygulama sonuglari

Sekil 5.22. Yarasa algoritmasit Adim 9 i¢in sonug grafigi

Son {i¢ adimdan gorildigi tUzere; BEST matris etrafinda olusturulacak yeni

¢oztimlerde, altin oran degeri ile carpip bir artis saglamak basari oranin1 daha da

artirmaktadir. Bu durum sekil 5.23.’de goriilmektedir.

o0 <

B9.5

B9 -

B85

Bg

Dogruluk oram (%)

ar <

BBV

Adimlar

28,5

89,67

BEST(1,1) | BEST(1,2) | BEST(1,3) | BEST(1,4) | Dogruluk orani (%)
1 6,1178 2,9841 3,7094 1,5972 91,67
2 5,6766 2,9372 4,8764 1,211 88,33
3 5,5301 2,9364 4,0421 1,4371 91,67
4 5,7833 3,0628 3,6402 1,7356 86,67
5 5,6042 3,267 4,5551 0,9515 90
6 6,1883 3,1306 3,83 1,0106 93,33
7 5,7335 3,1221 3,69 1,4351 91,67
8 6,1196 2,7813 4,3136 1,5008 86,67
9 5,4975 2,9888 4,1189 1,0323 86,67
10 5,3562 3,1673 4,4422 0,9679 90
Ortalama= % 89,67
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90
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Deneme numarasi

Sekil 5.23. Yarasa algoritmasi Adim 7-Adim 9 arasi ortalama dogruluk oranlar1 grafik temsili
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Adim 10: Bu adimda uygulanan durumlar ve sonuglar1 tablo 5.146. , tablo 5.147. ve sekil
5.24’de verilmistir. Bu adimdan itibaren baslangic popiilasyonunun degerleri fidan gelisim
algoritmasina gore olusturulmustur.

Tablo 5.146. Yarasa algoritmast Adim 10 i¢in baslangi¢ kosullar

f min=0 f max=1

A=05 r=04

Baslangi¢ popiilasyonu fidan
gelisim algoritmasi ile
olusturulmustur

r=r+0,1*rand

A=A-0,1*rand
xyeni=BEST+(0,01*rand;*rand,)
300<ENK

Tablo 5.147. Yarasa algoritmasit Adim 10 uygulama sonuglari

BEST(1,1) | BEST(1,2) | BEST(1,3) | BEST(1,4) | Dogruluk orani (%)

1 5,3593 2,8569 4,603 1,207 91,67
2 6,0451 3,0209 3,9363 1,571 90
3 5,8344 3,4499 4,067 1,2743 86,67
4 6,0034 2,8129 3,9372 1,7039 90
5 5,5475 2,981 4,3611 0,6833 86,67
6 5,2187 3,0411 3,9851 1,1852 86,67
7 5,7248 2,8225 4,3473 1,5801 88,33
8 5,8693 2,8683 4,0819 0,7816 86,67
9 5,5641 3,1198 3,9945 1,0364 85
10 6,2856 3,0212 3,8859 1,1074 91,67

Ortalama= % 88,34

100
90
g
g 80
o
=
=]
S 70
,Eo 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
a m (91,67 90 |86,67| 90 (86,67/86,67(88,33/86,67| 85 (91,67
Deneme numarasi

Sekil 5.24. Yarasa algoritmas1 Adim 10 i¢in sonug grafigi
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Adim 11: Bu adimda uygulanan durumlar ve sonuglar1 tablo 5.148. , tablo 5.149. ve sekil
5.25.”de verilmistir.

Tablo 5.148. Yarasa algoritmast Adim 11 i¢in baslangi¢ kosullari

f min=0 f max=1

A=05 r=04

Baslangi¢ popiilasyonu fidan
gelisim algoritmasi ile
olusturulmustur

r=r+0,1*1,618

A=A-0,1*1,618
xyeni=BEST+(0,01*rand;*rand,)
300<ENK

Tablo 5.149. Yarasa algoritmasi Adim 11 uygulama sonuglari

BEST(1,1) | BEST(1,2) | BEST(1,3) | BEST(1,4) | Dogruluk orani (%)

1 5,8344 3,4499 4,067 1,2743 86,67
2 6,0034 2,8129 3,9372 1,7039 90
3 5,4683 2,9698 4,6015 1,2289 90
4 5,7308 2,7114 3,9148 1,319 88,33
5 5,8609 3,254 4,3969 1,1264 90
6 5,3924 3,1675 4,5597 1,2845 91,67
7 5,9061 2,5642 4,2733 1,3513 86,67
8 6,363 2,993 4,1435 1,0705 88,33
9 5,7189 3,2236 4,05 1,1561 91,67
10 6,1597 2,8027 4,4453 1,5053 88,33

Ortalama= % 89,17
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Deneme numarasi

Sekil 5.25. Yarasa algoritmast Adim 11 i¢in sonug grafigi
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Adim 10 ve Adim 11 dikkatli incelenecek olursa, Fidan gelisim algoritmasinin
baslangi¢c popiilasyonunu olusturmadaki mantigi kullanildigi zaman, basar1 orani ayni
parametreler ile olusturulan fakat baslangi¢ popiilasyonunun rastgele olusturuldugu Adim 1 ¢
gore daha iyidir. Adim 1 in ortalama basar1 oran1 %84,83, Adim 10 un ise %88,34 tiir. 11.
Adimda r ve A parametrelerindeki degisim orami altin orana bagli olarak degistiginde

ortalama basar1 orani %%89,17 olmaktadir. Bu durum sekil 5.26.’da goriilmektedir.

89,3
89,17

£ 588

g 88,34

=]

- 8.3

B

=]

B s

10 Adimlar 11

Sekil 5.26. Yarasa algoritmasi Adim 10 ve Adim 11 ortalama dogruluk oranlari grafik temsili

Adim 12: Bu adimda uygulanan durumlar ve sonuglar1 tablo 5.150. , tablo 5.151. ve sekil
5.27.”de verilmistir.

Tablo 5.150. Yarasa algoritmas1 Adim 12 i¢in baslangi¢ kosullart

f min=0 f max=1

A=05 r=04

Baslangic popiilasyonu fidan
gelisim algoritmasi ile
olusturulmustur

r=r+0,1*rand

A=A-0,1*rand
xyeni=BEST+(0,01*rand;*rand,)
300<ENK
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Tablo 5.151. Yarasa algoritmasit Adim 12 uygulama sonuglari

BEST(1,1) | BEST(1,2) | BEST(1,3) | BEST(1,4) | Dogruluk orani (%)

1 5,9663 2,8327 3,7904 1,4504 90
2 5,9766 3,0247 4,2081 0,7738 90
3 5,6343 2,8375 4,1127 0,9775 85
4 5,4833 3,0792 3,7252 1,1697 83,33
5 5,6901 3,0998 4,2091 1,4868 90
6 5,4966 2,7602 4,0995 1,2517 88,33
7 5,7392 2,703 4,2503 1,4629 88,33
8 5,8074 2,8232 3,4124 1,326 86,67
9 5,4851 3,0161 4,2949 1,0725 90
10 6,1849 2,8911 4,5958 1,3778 90

Ortalama= % 88,17
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Deneme numarasi

Sekil 5.27. Yarasa algoritmasi Adim 12 i¢in sonug grafigi

Adim 13: Bu adimda uygulanan durumlar ve sonuglar1 tablo 5.152. , tablo 5.153. ve sekil
5.28.’de verilmistir.

Tablo 5.152. Yarasa algoritmas1 Adim 13 i¢in baslangi¢ kosullart

f min=0 f max=1

A=05 r=04

Baslangic popiilasyonu fidan
gelisim algoritmasi ile
olusturulmustur
r=r+0,1*1,618
A=A-0,1*1,618
xyeni=BEST+(0,01*0,9*rand)
300<ENK
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Tablo 5.153. Yarasa algoritmasit Adim 13 uygulama sonuglari

BEST(1,1) | BEST(1,2) | BEST(1,3) | BEST(1,4) | Dogruluk orani (%)

1 5,7833 3,0628 3,6402 1,7356 86,67
2 6,2227 2,9649 4,338 1,2 90
3 5,9477 2,7774 4,2817 1,3176 90
4 5,2708 3,0154 4,305 1,4314 93,33
5 5,8301 2,7134 4,6399 1,1886 88,33
6 5,3789 3,2552 4,4333 1,2774 91,67
7 6,041 2,7742 4,6546 1,3835 88,33
8 5,8974 2,7121 4,3234 1,4182 90
9 5,7075 3,1914 3,4293 1,2067 88,33
10 6,33 2,8564 4,0628 1,2975 91,67

Ortalama= % 89,83
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Sekil 5.28. Yarasa algoritmasi Adim 13 i¢in sonug grafigi

Adim 14: Bu adimda uygulanan durumlar ve sonuglar1 tablo 5.154. , tablo 5.155. ve sekil
5.29.’da verilmistir.
Tablo 5.154. Yarasa algoritmas1 Adim 14 i¢in baslangi¢ kosullart

f min=0 f max=1

A=05 r=04

Baslangi¢ popiilasyonu fidan
gelisim algoritmasi ile
olusturulmustur

r=r+0,1*rand

A=A-0,1*rand
xyeni=BEST+(0,01*1,618*rand)
300<ENK
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Tablo 5.155. Yarasa algoritmasit Adim 14 uygulama sonuglari

BEST(1,1) | BEST(1,2) | BEST(1,3) | BEST(1,4) | Dogruluk orani (%)

1 6,0251 2,7485 4,4641 1,216 88,33
2 5,4683 2,9698 4,6015 1,2289 90
3 5,8004 3,0261 4,0207 1,0525 90
4 6,2125 3,1414 3,9025 1,306 90
5 5,555 3,2388 4,4079 0,8061 88,33
6 5,8693 2,8683 4,0819 0,7816 86,67
7 5,5641 3,1198 3,9945 1,0364 88,33
8 5,8496 3,1345 3,7397 0,969 85
9 5,8093 2,9812 4,5411 0,7939 90
10 5,9766 3,0247 4,2081 0,7738 90
Ortalama= % 88,67
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Sekil 5.29. Yarasa algoritmasi Adim 14 i¢in sonug grafigi

Adim 15: Bu adimda uygulanan durumlar ve sonuglar1 tablo 5.156. , tablo 5.157. ve sekil
5.30.’da verilmistir.
Tablo 5.156. Yarasa algoritmas1 Adim 15 i¢in baslangi¢ kosullart

f min=0 f max=1

A=05 r=04

Baslangi¢ popiilasyonu fidan
gelisim algoritmasi ile
olusturulmustur

r=r+0,1*1,618

A=A-0,1*1,618
xyeni=BEST+(0,01*1,618*rand)
300<ENK
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Tablo 5.157. Yarasa algoritmasit Adim 15 uygulama sonuglari

BEST(1,1) | BEST(1,2) | BEST(1,3) | BEST(1,4) | Dogruluk orani(%)
1 6,1071 3,0936 4,7568 1,1618 88,33
2 5,9147 3,137 4,3478 0,9746 93,33
3 5,7283 2,8048 3,8847 0,9734 86,67
4 5,9759 2,9944 4,0539 1,0284 93,33
5 6,0349 2,9784 3,8672 0,9262 90
6 54177 2,8416 4,4924 1,7225 88,33
7 57779 2,9697 4,1418 0,6531 86,67
8 5,5707 2,9576 4,0647 1,6624 88,33
9 6,1023 2,9906 3,8201 1,2324 91,67
10 5,8057 2,8052 4,2286 1,3073 90
Ortalama= %89,67
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Sekil 5.30. Yarasa algoritmasi Adim 15 i¢in sonug grafigi

12-15. adimlardan goriildiigii iizere BEST matrisinin degerleri etrafinda olusturulacak
yeni bir ¢dziim matrisi i¢in; r, A ve xyeni degerlerindeki degisme isleminde, altin oran

degerini de goz Oniine alinca, bagart oraninin 13. adimda basar1 ortalamalarinda en yiiksek

degeri olan %89,83 ulasilmistir. Bu durum sekil 5.31.’de goriilmektedir.
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Sekil 5.31. Yarasa algoritmasi Adim 12-Adim 15 arasi ortalama dogruluk oranlar1 grafik temsili
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Adim 16: Bu adimda uygulanan durumlar ve sonuglar1 tablo 5.158. , tablo 5.159. ve sekil
5.32.”de verilmistir.
Tablo 5.158. Yarasa algoritmast Adim 16 i¢in baslangi¢ kosullar

f min=0 f max=1

A=05 r=0,618

Baslangi¢ popiilasyonu fidan
gelisim algoritmasi ile
olusturulmustur

r=r+0,1*1,618

A=A-0,1*1,618
xXyeni=BEST+(0,01*1,618*rand)
300<ENK

Tablo 5.159. Yarasa algoritmasit Adim 16 uygulama sonuglari

BEST(1,1) | BEST(1,2) | BEST(1,3) | BEST(1,4) | Dogruluk orani (%)
1 5,2829 3,0667 4,363 1,6953 88,33
2 5,8749 3,1651 3,9184 1,2643 95
3 5,9084 2,9719 4,5819 1,0401 88,33
4 5,7647 3,0994 4,4407 1,2353 90
5 5,3884 2,7975 4,5274 1,6292 88,33
6 5,6341 2,9616 4,4894 0,6855 88,33
7 6,2731 2,8858 4,1293 1,14 90
8 5,5428 2,9706 3,9167 1,4039 95
9 6,2124 2,6906 4,154 1,2768 91,67
10 5,4211 2,9926 4,3488 1,283 93,33
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Sekil 5.32. Yarasa algoritmas1 Adim 16 i¢in sonug grafigi

r parametresinin baslangi¢ degerini altin oran ile orantili degistirince, bu adimda
ortalama basar1 oram1 bu adima kadar olan en yiiksek degerine ¢ikmustir. Ayrica tekil
denemelerde % 95 basar1 oram1 2 kez yakalanmustir. r degeri [0,1] araliginda oldugundan

altin oran degerinin ondalik kism1 secilmistir.
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Adim 17: Bu adimda uygulanan durumlar ve sonuglar1 tablo 5.160. , tablo 5.161. ve sekil
5.33.”de verilmistir.
Tablo 5.160. Yarasa algoritmast Adim 17 i¢in baslangi¢ kosullar

f min=0 f max=1

A=05 r=0,618

Baslangic¢ popiilasyonu fidan
gelisim algoritmasi ile
olusturulmustur
r=r+abs(1-r*(1-exp(1,618)*rand))
A=A-0,1*1,618
xXyeni=BEST+(0,01*1,618*rand)
300<ENK

Tablo 5.161. Yarasa algoritmasit Adim 17 uygulama sonuglari

BEST(1,1) | BEST(1,2) | BEST(1,3) | BEST(1,4) | Dogruluk orani (%)
1 5,841 2,9865 4,3648 0,9383 90
2 5,8609 3,254 4,3969 1,1264 88,33
3 5,697 2,8358 4,2187 1,5552 90
4 5,4927 3,1416 4,6045 0,8552 90
5 5,555 3,2388 4,4079 0,8061 88,33
6 6,3556 3,0654 4,2564 1,4534 88,33
7 5,9791 2,9089 3,6522 1,3033 91,67
8 5,792 3,1715 4,007 1,4075 91,67
9 5,912 2,9649 3,7496 1,6866 88,33
10 5,9253 3,2869 4,278 1,1044 90

Ortalama=89,67
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Deneme numarasi

Sekil 5.33. Yarasa algoritmasit Adim 17 i¢in sonug grafigi

Denklem (2.15)’de ifade edildigi iizere, r degerinin Yarasa algoritmasinin orijinal
halindeki exponansiyel hali ile sonuglar en iyiye yakin ¢ikmistir. Ancak ayrik zamanli bir
uygulama oldugu igin siirekli bir zaman denkleminin sonucu daha iyiye gotiirmedigini

disiinebiliriz.
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Adim 18: Bu adimda uygulanan durumlar ve sonuglar1 tablo 5.162. , tablo 5.163. ve sekil
5.34.”de verilmistir.
Tablo 5.162. Yarasa algoritmast Adim 18 i¢in baslangi¢ kosullar

f min=0 f max=1

A=0,618 r=0,618

Baslangi¢ popiilasyonu fidan
gelisim algoritmasi ile
olusturulmustur
r=r+abs(1-r*(1-exp(1,618)*rand))
A=A-0,1*1,618
xXyeni=BEST+(0,01*1,618*rand)
300<ENK

Tablo 5.163. Yarasa algoritmasit Adim 18 uygulama sonuglari

BEST(1,1) | BEST(1,2) | BEST(1,3) | BEST(1,4) | Dogruluk orani (%)
1 5,596 2,9694 4,3874 1,2439 90
2 5,9986 2,634 4,2814 1,1248 88,33
3 6,2612 2,7975 4,2278 1,1518 93,33
4 5,3369 2,8358 4,7165 1,4434 91,67
5 5,6028 3,0094 4,9073 1,2534 86,67
6 5,8484 3,3403 4,1067 1,4696 88,33
7 5,7902 2,8697 4,0407 0,9552 88,33
8 5,9101 2,9672 4,0816 1,6256 88,33
9 5,9273 2,8058 4,2598 1,0825 88,33
10 5,782 2,7925 3,7114 1,6781 88,33
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Deneme numarasi

Sekil 5.34. Yarasa algoritmasi Adim 18 i¢in sonug grafigi
A degerinin baslangi¢ degerine altin oranla baglantili segmek sonucu ¢ok koti bir

araliga ¢ekmemis, fakat yinede daha iyi bir degere dogru da gotiirmemistir. Bu durum sekil

5.35.’de goriilmektedir. A degerinin degisim oraninin altin oranla iyi sonuglar vermesi daha
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anlamli bir sonuctur. Yeni jenerasyonlara aktarilan yeni A degerlerinin olusurken

degerindeki azalis1 altin orana gore olunca daha anlamli olmaktadir.
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Sekil 5.35. Yarasa algoritmast Adim 17 ve Adim 18 ortalama dogruluk oranlar: grafik temsili

Adim 19: Bu adimda uygulanan durumlar ve sonuglar1 tablo 5.164. , tablo 5.165. ve sekil
5.36.’da verilmistir.

Tablo 5.164. Yarasa algoritmas1 Adim 19 i¢in baslangi¢ kosullart

f min=0 f max=1

A=0,618 r=0,618

Baslangi¢ popiilasyonu fidan
gelisim algoritmasi ile
olusturulmustur
r=r+abs(1-r*(1-exp(1,618)*rand))
A=A-0,1*1,618
Xyeni=BEST+(0,01*1,618*rand)
f(i)=f_min+(f_max-f_min)*0,618
300<ENK

Bu adimda algoritmaya yeni bir altin oran denemesi daha eklenmistir. Yarasalarin ¢ikarmis

olduklar seslerin frekanslarini temsil eden f; degerleri vardir.

Denklem (2.11)’de ifade edildigi gibi f; = fin + ( frnax —fmin ) *B formiilii ile hesaplanir.

Buradaki  parametresini simdiye kadar rastgele olarak alirken bu adimdan sonra bu degeri

altin oran degeri ile baglantili segecegiz. Yine B degeri [0,1] araliginda degistiginden; altin

oranin ondalik kismi olan 0,618 degeri kullanilacaktir.
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Tablo 5.165. Yarasa algoritmasit Adim 19 uygulama sonuglari

BEST(1,1) | BEST(1,2) | BEST(1,3) | BEST(1,4) | Dogruluk orani (%)
1 5,426 3,0577 4,3695 1,3408 91,67
2 5,6766 2,9372 4,8764 1,211 88,33
3 6,174 2,8975 4,092 1,0484 91,67
4 6,0473 2,6837 4,487 1,5554 88,33
5 5,548 3,2946 4,5733 1,1108 90
6 5,2889 3,0176 4,5654 1,3377 91,67
7 5,6102 3,2821 4,4739 1,2901 90
8 6,074 2,9328 3,6576 1,293 88,33
9 5,3256 2,9222 4,5487 1,3681 90
10 5,8335 3,1033 3,8981 1,5758 90
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Sekil 5.36. Yarasa algoritmasi Adim 19 igin sonug grafigi

Sekil 5.36.’dan da goriildiigi tizere frekanslart altin oran ile baglantili kullanmak basari
oranini arttirmistir. Ayni zamanda her 6rnek deneme adimui igin, basari oranin1 % 90 civarina
yaklagtirmaya baglamistir. Diger 6rneklerde ortalama basari oran1 %90 civarinda olmasina
ragmen grafikte sapmalar olmaktadir. Bu adimdan sonra tiim ornekler %90 civarinda

basariy1 yakalayabilmektedir.

Uygulama yaziliminda yapilan altin oranla alakali diizenlemeler ENK tolerans degeri
285 degerine yakin bir degere gerilemistir. Bu adimdan sonraki 3 adimda tolerans degeri

asag1 cekilerek bu deger etrafinda denenmistir.
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Adim 20: Bu adimda uygulanan durumlar ve sonuglar1 tablo 5.166. , tablo 5.167. ve sekil
5.37.’de verilmistir.
Tablo 5.166. Yarasa algoritmast Adim 20 i¢in baslangi¢ kosullar

f min=0 f max=1

A=0,618 r=0,618

Baslangi¢ popiilasyonu fidan
gelisim algoritmasi ile
olusturulmustur
r=r+abs(1-r*(1-exp(1,618)*rand))
A=A-0,1*1,618
xXyeni=BEST+(0,01*1,618*rand)
f(i)=f_min+(f_max-f_min)*0,618
290<ENK

Tablo 5.167. Yarasa algoritmasit Adim 20 uygulama sonuglari

BEST(1,1) | BEST(1,2) | BEST(1,3) | BEST(1,4) | Dogruluk orani (%)
1 6,1889 3,0039 4,1274 1,3169 91,67
2 5,5297 3,0991 4,4943 1,0608 93,33
3 5,8227 3,1444 4,1355 1,1815 91,67
4 5,7906 3,1348 4,1558 1,5518 88,33
5 5,8106 2,7733 4,2331 1,438 90
6 5,7251 2,8877 3,7956 1,2325 88,33
7 5,7607 2,8326 4,297 1,2296 90
8 5,6755 3,0295 4,3892 1,1234 90
9 5,5895 2,8324 4,5372 1,2171 90
10 5,7291 2,9362 4,3432 1,229 90
Ortalama= 90,33

100
90
S
Y
o
X
=]
S 70
5 1 23] als e 78] 910
O [m [91,67(93,33/91,67/88,33| 90 [88,33] 90 | 90 | 90 | 90

Deneme numarasi

Sekil 5.37. Yarasa algoritmas:1 Adim 20 i¢in sonug grafigi
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Adim 21: Bu adimda uygulanan durumlar ve sonuglar1 tablo 5.168. , tablo 5.169. ve sekil
5.38.’de verilmistir.

Tablo 5.168. Yarasa algoritmast Adim 21 i¢in baslangi¢ kosullar

f min=0 f max=1

A=0,618 r=0,618

Baslangi¢ popiilasyonu fidan
gelisim algoritmasi ile
olusturulmustur
r=r+abs(1-r*(1-exp(1,618)*rand))
A=A-0,1*1,618
xXyeni=BEST+(0,01*1,618*rand)
f(i)=f_min+(f_max-f_min)*0,618
285<ENK

Tablo 5.169. Yarasa algoritmasit Adim 21 uygulama sonuglari

BEST(1,1) | BEST(1,2) | BEST(1,3) | BEST(1,4) | Dogruluk orani (%)
1 5,9856 2,9946 4,2025 1,2264 91,67
2 5,7827 3,1362 4,304 1,2985 91,67
3 5,9092 3,0494 4,3029 1,1467 91,67
4 5,694 2,9291 4,3471 1,4307 90
5 5,757 3,0038 4,2412 1,3525 90
6 5,839 3,0646 4,158 1,4057 91,67
7 5,6569 3,0113 4,2892 1,4506 90
8 5,9941 3,0035 4,4052 1,2266 90
9 5,7174 3,0745 4,3997 1,3741 88,33
10 5,8417 3,0017 4,1229 1,3825 90

Ortalama= 90,50

100
90
S
E 80
o
3
s 70
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(a] |I 91,67/91,67|91,67| 90 90 |91,67| 90 90 |88,33| 90
Deneme numarasi

Sekil 5.38. Yarasa algoritmasit Adim 21 i¢in sonug grafigi

118



Adim 21°deki tolerans degerinin asagi c¢ekilme isleminden sonra ortalama basari
oraninda en yiiksek deger olan % 90,50 degerine ulagilmistir. Ayn1 zamanda da hemen
hemen tiim tekil denemeler %90 basar1 bandina yerlesmistir. Tek bir 6rnek %88,33 degerine
sahiptir. Bunun disindaki diger denemelerin hepsinin sonucu %90 ve iizerinde degerler
cikmaktadir.

Adim 22: Bu adimda uygulanan durumlar ve sonuglari tablo 5.170. , tablo 5.171. ve sekil
5.39.’da verilmistir.

Tablo 5.170. Yarasa algoritmas1 Adim 22 i¢in baslangi¢ kosullart

f min=0 f_max=1

A=05 r=0,618

Baslangic popiilasyonu fidan
gelisim algoritmasi ile
olusturulmustur

r=r+0,1*1,618

A=A-0,1*1,618
xyeni=BEST+(0,01*1,618*rand)
f(i)=f_min+(f_max-f_min)*0,618
285<ENK

Tablo 5.171. Yarasa algoritmas1t Adim 22 uygulama sonuglari

BEST(1,1) | BEST(1,2) | BEST(1,3) | BEST(1,4) | Dogruluk orani (%)
1 5,7456 3,0789 4,0648 1,1654 90
2 5,746 3,0249 4,1603 1,5099 90
3 5,643 2,993 4,3935 1,1911 91,67
4 5,7546 3,0762 4,3518 1,1857 91,67
5 5,6367 3,0914 4,2914 1,3184 91,67
6 5,7259 3,0183 4,2697 1,0886 93,33
7 5,7068 2,9533 4,2381 1,3655 90
8 5,5909 2,9885 4,1379 1,4198 91,67
9 5,6188 3,0078 4,5108 1,2686 90
10 5,8778 2,9626 4,2261 1,1361 90

Ortalama= 91
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Sekil 5.39. Yarasa algoritmas1 Adim 22 i¢in sonug grafigi

Adim 21°de r degerinin artig1 exponansiyel, Adim 22’de ise dogrusal olmustur. Ayrik
zamanl1 bir uygulama oldugu i¢in Adim 22’ de diger sartlar ayni olmasina ragmen ortalama
basart oran1 Adim 21’den daha yiiksek ¢ikmustir. Bu adimdaki tolerans degerinin asagi
¢ekilme isleminden sonra ortalama basari oraninda en yiiksek deger olan % 91 degerine
ulagilmistir. Ayn1 zamanda da tiim tekil denemeler %90 basar1 bandinin iizerine yerlesmistir.

Son 4 adimin dogruluk oranlar1 sekil 5.40.’da goriilmektedir.

91,2 -

o1 st
90,8 -

90,6 -

20,4 -+

90,2 -

g0

85,8 90

33

Dogruluk oramt (%)

B8.6 -+
89,4 -

19 20 21 22
Adunlar

Sekil 5.40. Yarasa algoritmas1 Adim 19-Adim 22 arasi ortalama dogruluk oranlar1 grafik temsili

Uygulamanin bu bdliimiinde Yarasa algoritmasi, ayrik zamanli veriler iizerinde
kiimeleme islemini gerceklestirmek suretiyle basarili bir sekilde uygulanmistir. Literatiirde
cogunlukla siirekli zamanli uygulamalar {izerinde yogunlasan Yarasa algoritmasi ile, ayrik

zamanl1 bir uygulama basarili bir sekilde tamamlanmustir.
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Denemeler sonucunda su goriilmiistiir ki; ayrik zamanli bir uygulamada o6zellikle r
sinyal yayma degerinin degisiminde siirekli bir zamanl ifade ile arttirma islemi
gerceklestirildiginde, basart oram1 diigmektedir. Ayni r sinyal yayma degerini basit bir
cebirsel artiim ile altin orana bagli kalarak yaptigimizda basari daha iyi degerlere
cikmaktadir.

Ayrica giiriiltii orani, sinyal yayma degeri ve bunlarin giincellenmesinde kullanilan
artirim ya da azathim degerleri, her jenerasyonda BEST*f(i) etrafinda olusturulup bir sonraki
jenerasyona taginan yeni ¢O0ziim matrisinin artirnrm degeri ve frekans hesaplamasinda
kullanilan parametre degeri gibi tiim etkiler, altin oran degerinde se¢ildiginde dogruluk
orani her seferinde daha iyiye gitmektedir. Tiim bu parametrelerde bir artirim, azatlim ya da
bir deger ile carpma islemi vardir. Bunu altin oran degeri ile degistirmek, bu degisim
islemini makul bir orana tasimistir. Gereginden fazla arttirmak lokal maksimum degerleri
atlamaya sebep olabilir. Gereginden az arttirmak ise bu lokal maksimum degerlere ulasmay1
cok geciktirebilir. Altin oran ile bu denemeleri yapmak dogruluk oranlarini iyi yerlere

tagimustir.
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6. TARTISMA ve SONUC

Bu calismada dort farkli sezgisel yontem olan, Yapay atom algoritmasi, Parcacik Siirii
optimizasyon algoritmasi, Ates bdcegi algoritmasi ve Yarasa algoritmast ydntemleri
iizerinde veri kiimeleme c¢alisgilmistir. Bu yontemlerde altin oraninin etkileri ortaya

konulmustur.

Yapay atom algoritmasi, Pargacik Siirii optimizasyon algoritmasi ve Yarasa algoritmasi
uygulama yazilimlarinda ortak veri seti, Iris-Plants veri seti kullanilmistir. Her {i¢ yontemin

ortalama ve tekil sonuglardaki en yiiksek dogruluk oranlar1 Tablo 6.1.”de verilmistir.

Tablo 6.1. Iris-Plants veri setini kullanan uygulama yazilimlarinin en yiiksek sonuglarinin

karsilastirilmasi
Ortalama basar1 | Tekil denemelerde
orant (%) en yiksek
dogruluk orant
(%)
Yapay atom algoritmast 90,5 91,67
Pargacik siirii optimizasyon algoritmasi 91,17 93,33
Yarasa algoritmast 91,67 95
o6
a5

85 /I
—_

- 84
= /
= o3 — 93,33 ——Tekil deneme
E - —— sonuglar
= o167 [
Z o1 S
e} '
& o0 05 = —8— Ortalama
deneme
ga sonuclar
28 J/ \|/ J
Yapay Atom Pargacik Simi Optimizasyon  Yarasa
Algontmast Algontmast Algontmas

Sekil 6.1. Iris-Plants veri setini kullanan uygulama yazilimlarinin en yiiksek sonuglarinin
kargilagtirilma grafigi
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Tablo 6.1. ve Sekil 6.1. incelendiginde, ayn1 veri setini kullanan 3 farkli yontemden,
hem tekil denemeler i¢in hem de ortalama denemeleri igin; en yiiksek dogruluk orani Yarasa
algoritmasina ait oldugu goriiliir. Daha sonraki yiiksek basar1 orami Pargacik siirii
optimizasyon algoritmasina aittir. Ayrica tekil ve ortalama basart oranlarmin en yiiksek
oldugu bu durumlar kendi uygulama yazilimlarinda altin oran denemelerinin oldugu

durumlardadir.

Bu yontemler icerisinde parametre sayisi en fazla olan yontem Yarasa algoritmasi
yontemidir. Sonugta bir ¢oziimii etkileyen parametrelerin, ¢dziime olan etiklerinin agirliklart
farklidir. Yarasa algoritmasinin parametre sayisinin fazla olmasi ve bu parametrelerin sirayla

altin orana yaklastirilmasi, ¢ok etkili olmustur.

Yarasa algoritmasinda da rastgele yeni ¢6ziim iiretilmektedir. Fakat {iretilen bu yeni
¢Oziimiin kabul edilmesi, uygunluk fonksiyonunun bir dnceki ¢éziimden iyi ¢ikmasina ve
giiriiltii oraninin rastgele iiretilmis olan bir degerden yiliksek ¢ikmasina baglidir. Boylelikle
¢Oziime dahil edilecek yeni degerler bir dogruluk kriterine gore ¢oziim popiilasyonuna dahil
edilmis oluyorlar. Buda yeni eklenen ¢oziimlerin tamamen bir rastgelelikten uzak olmasini

ve daha tutarl sonuglar elde edilmesini saglamistir.

Literatiirde Ozellikle Yarasa algoritmasi igin siirekli zamanli uygulamalar igin
uygulanabilirlikten bahsedilmektedir. Bu tez ¢aligmasi gostermistir ki; ayrik zamanli veriler
icinde Yarasa algoritmasi uygulanabilmektedir. Dogruluk orami da %95’¢ varan degerle

gayet iyi ¢ikmaktadir.

Yarasa algoritmasinda r; degerindeki degisim bir siirekli zamanli ifade ile
saglanmaktadir. Gelistirilen uygulama yaziliminda veri kiimele igin ayrik zamanli veriler
tizerinde caligildigindan uygulama yaziliminda r (sinyal yayma ) ve A (glriltii orani )
degerlerindeki artig ve azalig hem exponansiyel olan bu formiil ile hem de cebirsel bir artis
ve azalis ile denenmistir. Ayni1 sartlar i¢in cebirsel artis ve azalisin dogruluk oranlarinin daha
iyl oldugu goriilmiistiir. Buradan sdyle bir sonuca varilmistir. Uygulama siirekli zamanli
veriler lizerinde oldugunda bu artig ve azaliglar exponansiyel olmali; uygulama ayrik zamanli

veriler {izerinde oldugunda bu artig ve azalislar cebirsel yapilmalidir.

Ates bocegi algoritmasinda farkli bir veri seti olan Wisconsin Diagnosis Breast Cancer
Database veri seti ile ¢aligilmistir. Amag farkli bir veri seti lizerinde de altin oran ve basar
oranlarim test edebilmektir. Bu uygulama yaziliminda da Adim 17’de parametrelerin altin
oran degerinde oldugu durumda, ortalama %94,9 ve yine ayn1 durumun tekil denemelerde
ise %96 ile en yiiksek dogruluk oranina ulagmigtir. Altin oran degeri uygulamadaki etkisini

bu uygulama yaziliminda da gostermistir.
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Sezgisel yontemlerde BEST ¢6ziim etrafinda olusturulan ve yeni jenerasyondaki
¢Oziimlere dahil edilen yeni ¢6ziim adaylari mevcuttur. Bunlarin olusturulmasinda, BEST
¢ozlim belirli bir oranda bir katsayiyla ¢arpilir ya da belirli bir oranla ¢arpilip tekrar BEST
¢ozlim lizerine eklenir. Bu yolla yeni ¢6ziim adaylan elde edilir. Bu yéntemin kullandigi
¢Oziime gore degisir. Bu tez ¢aligmasi gostermistir ki; bu yeni ¢oziimleri tiretmede kullanilan
tekniklerde kullanilan parametreleri ve altin oran etrafinda tutmak dogruluk oranlarini hep
iyiye tasimustir. Parametrelerin [0,1] kapali araliginda tanimli oldugu durumlarda, ¢ogu
zaman en yiiksek dogruluk oranlari, altin oranin ondalik kismi olan 0,618 etrafinda
gerceklesmistir. [0,1] kapali araliginin disinda tanimli olan daha genis araliklarda ise

dogruluk orani, altin oranin 1,618 degeri ve etrafinda iyi sonuglar vermistir.

Ayrica sezgisel yontemlerde, popiilasyonun iyi ¢oziim adaylarinin yeni nesillere
aktarilmasi bilinen bir durumdur. Bu tez calismasimin 5.1. Yapay atom algoritmasi
boliimiinde, kovalent ve iyonik ¢oziimlerle bu aktarma islemi yapilmaya c¢alisilmistir.
Kovalent ¢oziimler aslinda uygunluk degeri iyi ¢ikan ¢oziimlerdir ve bir sonraki nesle
aktarilmistir. Fakat bu bolimdeki sonuglar gostermistir ki; sadece iyi olan ¢6ziimlerin
oranini belirlemek, sonucu iyi bir yere tagimamistir. Hatta burada altin orana gore
popiilasyonu oranlamakta sonucu degistirmemigtir. Bolim 5.2., 5.3. ve 5.4. gostermistir ki;
en iyi ¢oziim etrafinda gelistirilen yeni ¢oziimlerdeki hesapsal parametrelerlerle oynamak
basar1 oranim yiikseltmekte daha etkili olmustur. Zaten en iyi sonuglarda parametrelerin altin

oran veya altin orana yakin oldugu yerlerde kendini gostermistir.

Ayrica Fidan gelisim algoritmasi yonteminin baslangi¢c popiilasyonunu olusturmadaki
diizenli yapisinin etkileri, 6zellikle bolim 5.3. ve 5.4.°de agik¢a goriilmiistiir. Baslangig
popiilasyonunun ¢éziim uzayini diizgiin bir dagilimla olusturmak, dogruluk oranini daha da
yiikseltmigtir. Bu yoniiyle Fidan gelisim algoritmasinin etkilerinin, ileride yapilacak olan

calismalara 151k tutacagini diistinmekteyiz.
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