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Oz

Son yillarda dogadan esinlenen siirii tabanli algoritmalar arasinda yer alan Salp Siirli Algoritmasi oldukg¢a popiiler olmustur. Bu
¢alismada, Salp Siirii Algoritmasi kullanilarak farkli veri setleri lizerinde 6znitelik seg¢imi yapilmuis, farkli siniflandiricilar ile bazi
performans metrikleri karsilastirlmistir. Deneysel sonuglarin hesaplanmasi igin UCI Makine Ogrenmesi Deposunda yer alan
BreastCancer, Colon ve Ionosphere veri setleri kullanilmistir. Siniflandirict olarak k En Yakin Komsu Algoritmasi, Destek Vektor
Makineleri ve Rastgele Orman Algoritmasi kullanilmistir. Sayisal sonuglar incelendiginde, ¢alisma zamani bakimindan kNN algoritmasi
ile yapilan testler genellikle en hizli algoritma olmustur. Segilen 6znitelik sayisi bakimindan ise SVM ve RF algoritmalari daha iyi sonug
vermistir.

Anahtar Kelimeler: Oznitelik segimi, Salp siirii algoritmas1, Dogadan esinlenen algoritmalar, Smiflandirici algoritmalari.

Feature Selection Using Salp Swarm Algorithm and Classifier
Performance Evaluation

Abstract

Salp Swarm Algorithm, a nature-inspired swarm-based algorithm, has become very popular in recent years. This study uses Salp Swarm
Algorithm for feature selection and tries different classifiers as fitness functions on various datasets. BreastCancer, Colon, and
lonosphere databases in the UCI Machine Learning Repository are used as test datasets. k Nearest Neighbor Algorithm (kNN), Support
Vector Machines (SVM), and Random Forest Algorithm (RF) are used as classifiers. When the experimental results are examined, the
kNN algorithm is generally the fastest in terms of runtime. However, considering the number of selected features, SVM and RF
algorithms achieve better results.

Keywords: Feature selection, Salp swarm algorithm, Nature-inspired algorithms, Classification algorithms
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1. Giris

Veri madenciligi ¢calismalarinda kargilagilan sorunlardan biri
de veri setlerinde boyut sayisinin ¢ok fazla olmasidir. Oznitelik
secimi, 0grenme algoritmasinin performansini artirmak icin bir
veri kiimesinden smiflandirmada etkisi olmayan ve farkli
ozelliklerin kaldirilmasi iglemidir. Problemlerin ¢6zlimiinde
Oznitelik se¢cimi icin bazi metasezgisel algoritmalarin ikili
versiyonlart gelistirilmistir. Literatiirde hayvanlarin dogada besin
bulma mekanizmalarini temel alan siirii tabanli birgok algoritma
bulunmaktadir. Ar1 Kolonisi Algoritmasi1 (Karaboga ve Akay,
2007), Pargacik Siirii Algoritmasi (Eberhart ve Kennedy, y.y.;
Kilig, Kaya ve Yildirim, 2021), Balina optimizasyon algoritmasi
(Mirjalili ve Lewis, 2016), Gri Kurt Optimizasyonu (Aswani,
Ghrera ve Chandra, 2016; Kumar, Chhabra ve Kumar, 2017;
Mirjalili, Mirjalili ve Lewis, 2014), Karica Kolonisi Algoritmasi
(Dorigo, Birattari ve Stutzle, 2006), Atesbocegi algoritmasi (X. S.
Yang, 2010), Yarasa Algoritmasi (X.-S. Yang, 2010) ve Salp Siirii
Algoritmast (SSA) (Mirjalili ve digerleri, 2017) dogadan
esinlenen algoritmalardan bazilaridir. Salp Siirii Algoritmast basit,
verimli ve esnektir, uygulanmasi kolaydir ve diger
algoritmalardan daha az sayida parametreye sahiptir. Literatiire
bakildiginda Salp siirli algoritmasi ile yapilan ¢alismalar ile
karsilagmak miimkiindiir.

Ormegin, Sayed ve ark. calismalarinda kaotik haritalar
kullanarak SSA algoritmasinda C2 parametresini
degistirmiglerdir. C2 parametresi i¢cin 10 kaotik harita tiirtinii
kargilagtirmiglar ve lojistik kaotik haritanin en iyisi oldugu
sonucuna varmislardir. Bu iyilestirme ile yakinsama hizini ve
yerel optimum problemini ¢ézmek i¢in kullanmiglardir (Sayed,
Khoriba ve Haggag, 2018). Ibrahim ve ark. biyomedikal veri
kiimelerinde &znitelik se¢imi i¢in herhangi bir iyilestirme
yapilmadan SSA uygulamiglardir. SSA’nin hem ger¢ek hem de
sentetik veri kiimeleri igin segilen diger algoritmalara kiyasla
daha az galisma siiresi ile en yiiksek dogrulugu elde ettigini
gostermislerdir (Ibrahim, H. T., Mazher, W. J., Ucan, O. N., and
Bayat, 2017). Hegazy ve ark. yakinsama hizini iyilestirmek ve
SSA somiiriisti ile kesif arasinda bir denge kurmak i¢in SSA
pozisyon giincelleme denklemlerine yeni bir agirlik parametresi
eklemislerdir (Hegazy, Makhlouf ve El-Tawel, 2020). Faris ve
ark., SSA'nin ana dongii yinelemesi sirasinda lider ve takipci
sayisi i¢in zamanla degisen bir teknik Onermislerdir. Bu
iyilestirme, yerel optimum ve erken yakinsama igeren SSA
sorunlarini ¢6zmek i¢in dahil edilmistir (Faris ve digerleri, 2020).

Bu ¢alismanin organizasyonu su sekilde yapilmistir: Boliim
2, Salp Siirii Algoritmasinin ayrintilarini igeren Materyal ve
Yontemi sunmaktadir. Bolim 3, yapilan deneysel sonuclarin
ayrmtilarini ve bu deneylerden elde edilen sonuglar1 sunmaktadir.
Boliim 4 ise ¢alismanin ana sonuglarin dzetini sunmaktadir.

2. Materyal ve Metot

Bu boliimde ¢alismada kullanilan Salp siirii algoritmasinin ne
oldugu, matematiksel modeli ve sdzde kodu ile uygunluk
fonksiyonu hakkinda bilgilere yer verilmistir.

Deneyler, Windows 10, Intel i17-4700HQ CPU 2.40 GHz, 12
GB bellege sahip bir bilgisayarda MATLAB R2019b'de
ylriitilmiistir.
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2.1. Salp Siirii Algoritmasi

Salp siirlisii algoritmasi, Mirjalili ve ark. tarafindan
gelistirilmis rastgele popiilasyon tabanli algoritmalardan bir
tanesidir [11]. Salp’ler Salpidae ailesine ait bir deniz canlisidir ve
viicutlart jole kivaminda olan baliklar gibidir. Bununla birlikte
hareketleri jole baligina ¢ok benzer. Genellikle Salp’ler
okyanusun derinliklerinde salp zinciri olusturarak bir stirii
seklinde davranis gosterirler. Salp siirii algoritmasinda iki tiir salp
vardir. Birincisi lider olarak tanimlanan salp, ikincisi lideri takip
eden Salp’lerdir. Salp’lerin salp zinciri adi verilen belirli
davraniglar1 vardir. Bu davranis, yiyecek arama igin kullanilir.
Lider Salp’in pozisyon degistirme denklemi su sekildedir [11]:

. (Fj +c1((ubj = Ibj)c2 + Ibj) c3 > 0.5 O
77 F = c1((ubj — lbj)c2 + lbj) ¢3 < 0.5
Burada;
x;: j’inci boyuttaki lider salp’in pozisyonunu,
F;: j’inci boyuttaki yiyecek kaynaginin pozisyonunu,
cl,c2,c3: [0,1] araliginda esit olarak {iretilen rastgele

degiskenleri,
ubj,lbj: Sirasiyla j’inci boyuttaki iist ve alt siniri ifade
etmektedirler.

Bu denklemde c1 parametresi su sekilde hesaplanmaktadir:

41
1 =27 @)

Burada [ simdiki iterasyonu ve L ise maksimum iterasyon
sayisint belirtmektedir.

Lider salp’i takip eden Salp’lerin pozisyonunu giincellemek i¢in
ise su denklem kullanilmaktadir:

i 1

xj = Eat2 + vt @3)

Burada vy baslangic hizini, t zamani ifade etmektedir. Bu

denklemde i =2 olmalidir. a= @ ve v= x_tx" ile
0
hesaplanir. v, = 0 alinir ve denklem su sekilde kullanilir.
L -
xj =0 +x D) 4)

Algoritma 1: SSA Algoritmasinin s6zde kodu

Rastgele x (i=1, 2, . . ., n) salp popiilasyonunu olugtur
for 1:L do
Popiilasyondaki her bir salp’i degerlendir
En iyi Salp’i F olarak belirle
cl degerini giincelle Est. (2)
for (her salp (x;) i¢in) do
if x; lider ise (i=1) then
Liderin pozisyonunu giincelle Est. (1)
else
Takipgilerin pozisyonunu giincelle Est. (4)
return F

Yiyecek kaynag ister hareketli ister sabit olsun, lider salp
yiyecek etrafinda konumlanir ve diger takipgi Salp’ler lider salp
arkasinda zincir olacak sekilde siralanir. Salp Siirii algoritmasina
ait sozde kod Algoritma 1°de verilmistir.
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2.2. Uygunluk Fonksiyonu

Siniflandirma tahmininde, genellikle uygunluk degeri olarak
smiflandirma hatasi kabul edilmektedir. Sadece siniflandirma
hatasinin kullanilmasi 6znitelik se¢imi i¢in yeterli olmayabilir.
Siniflandirma hatasina ek olarak, uygunluk fonksiyonunda
secilen Oznitelik sayis1 da kullanilir. Bdylece siniflandirma
hatasina sahip iki ¢oziimden daha az Ozniteligi olan ¢Oziim
secilmis olur. Yapilan bu ¢aligmada, asagidaki denklem uygunluk

Uygunluk fonksiyonun hesaplanmasi igin ii¢ siniflandirict
kullanilmistir. kNN siniflandiricist i¢in k=5 olarak ayarlanmigtir
ve 10-kat capraz dogrulama teknigi egitim ve test veri seti
iretmek icin veri setlerine uygulanmisti. SVM siniflandirici
cekirdek fonksiyonu olarak RBF kullanilmigtir. Rastgele orman
smiflandiricisi igin agag sayist 100 alinmustir.

3.2. Performans Metrikleri

. Farkli siniflandiricilar  ile SSA algoritmast asagidaki
fonksiyonu olarak kullaniimistir. metrikler kullanilarak karsilastirilmistir;
Fitness = pErr(D) + (pﬂ (5) . Slmlﬂandlrma dogrulugu: test veri setinde segilen
IN| Oznitelikler kullanilarak 10 ¢aligmadan ortalama dogruluk
hesaplanarak elde edilir.
Burada,

Err(D) smiflandirma hata oranini, p ve ¢ sabit degerler, n
tanimlanan Oznitelik alt kiimesinin boyutunu, N ise toplam
Oznitelik sayisini vermektedir. Bu ¢alismada, p = 0.99 ve ¢ =
0.01 alinmugtur.

3. Arastirma Sonugclari ve Tartisma

Bu boliimde ¢alismada kullanilan veri setleri ile performans
metrikleri hakkinda bilgiler verilmistir. Ayrica elde edilen
niimerik sonuglar tablolar halinde sunulmustur.

3.1. Veri Seti

Bu calismada, University of California Irvine {iniversitesinin
makine Ogrenmesi calismalarinda kullanima sundugu, web
iizerindeki en bilindik ve en ¢ok kullanilan veri depolarindan biri
olan UCI (UCI Machine Learning Repository) veri deposu
kullanilmistir. Veri setleri segilirken farkli boyutlarda ve farkli
Oznitelige sahip veri setleri se¢ilmesine dikkat edilmistir. UCI veri
setlerinden 3 tanesi kullanilmistir. “Breastcancer” veri setinde 9
Oznitelik ve 699 6rnek bulunmaktadir. “Ionosphere” veri setinde
34 Oznitelik ve 351 6rnek bulunmaktadir. “Colon” veri seti ise
2000 &znitelik ve 62 drnege sahiptir.

* F dlgiisii: Bir testin dogrulugunun 6l¢isiidiir.

* AUC: islem karakteristik egrisinin (ROC) altinda kalan
alan1 gosterir.

» Uygunluk degerleri: belirtildigi gibi her bir yaklagimdan
elde edilirler. Ortalama ve minimum uygunluk degerleri
karsilagtirilir.

* Ortalama se¢im boyutu: secilen Ozniteliklerin ortalama
sayisidir.

* Ortalama yiiriitme siiresi: Saniye cinsinden c¢alistirma
stiresidir.

3.3. Sayisal Sonuclar

Tim smiflandiricilar tarafindan 10 ¢alisirma ve 100
iterasyon sonunda elde edilen BreastCancer veri setine ait
performans sonuglar1 Tablo 1'de, Colon veri setine ait performans
sonuglar1 Tablo 2'de, Ionosphere veri setine ait performans
sonuglar1 Tablo 3'de verilmistir. Elde edilen en iyi degerler
tablolarda egik ve alt1 ¢izili olarak vurgulanmistir.

Tablo 1. BreastCancer veri seti performans sonuglari

Smiflandiricr | En iyi Ortalama | Ortalama | F- AUC Cahstirma Secilen
Uygunluk | Uygunluk | Dogruluk | Olgiitii Zamani oznitelik
sayisi
KNN 0.6287 0.7171 0.7815 0.6983 | 0.8382 | 112.6270 9.1
SVM 0.6065 0.6660 0.7301 0.5773 | 0.7623 | 453.3615 8.6
RF 0.7448 0.7803 0.8461 0.7812 | 0.9178 | 6953.7065 11.5
Tablo 2. Colon veri seti performans sonuglari
SimiflandiriciEn iyi Ortalama |Ortalama | F-Olg¢iisii| AUC Cahstirma | Secilen 6znitelik
Uygunluk |Uygunluk | Dogruluk Zamani sayisi
KNN 0.6032 0.6195 0.7364 0.6634 0.8080 109.9235 1012
SVM 0.6903 0.7010 0.8223 0.7721 0.8641 181.9140 984.5
RF 0.4814 0.5423 0.6401 0.6262 0.7044 6357.3490 1012.25

e-ISSN: 2148-2683
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Tablo 3. lonosphere veri seti performans sonuglar

Simiflandirici En iyi Ortalama |Ortalama | F-Olgiisii| AUC Cahstirma | Secilen 6znitelik
Uygunluk |Uygunluk | Dogruluk Zamani sayisi
KNN 0.7230 0.7468 0.8087 0.8683 0.9000 107.1298 12.6
SVM 0.6270 0.7037 0.7662 0.8360 0.7251 321.4078 12.4
RF 0.7960 0.8063 0.8794 0.9084 0.9492 6657.4206 10.75

Tablo 1 incelendiginde, en iyi ve ortalama uygunluk degerini
strastyla 0.6065 ve 0.6600 degerleri ile SVM siiflandiricisi ile
elde edilmigtir. Ortalama dogruluk, F olgiiti ve AUC
metriklerinde sirasiyla 0.8461, 0.7812 ve 0.9178 degerleri ile
Rastgele orman siniflandirict ile elde edilmistir. Caligtirma
zamani bakimindan en hizli siniflandiric1 112.627 saniye ile kNN
simiflandirict olmustur. Segilen 6znitelik sayisina bakildiginda ise
8.6 ile SVM siniflandirici ile elde edildigi goriilmektedir.

Colon veri setine ait performans sonuglarina bakildiginda
(Tablo 2) en iyi ve ortalama uygunluk degerini sirastyla 0.4814 ve
0.5423 degerleri ile RF siniflandiricist ile elde edilmistir.
Ortalama dogruluk, F olgiiti ve AUC metriklerinde sirasiyla
0.8223, 0.7721 ve 0.8641 degerleri ile SVM siniflandirici ile elde
edilmistir. Calistirma zamani bakimindan en hizli smiflandiric
109.9235 saniye ile kNN siniflandirict olmustur. Segilen 6znitelik
sayisina bakildiginda ise 984.5 ile SVM siniflandirici ile elde
edildigi goriilmektedir.

Tablo 3’te ise lonosphere veri setine ait performans sonuglari
verilmektedir. Burada da en iyi ve ortalama uygunluk degerini
strastyla 0.627 ve 0.7037 degerleri ile SVM siniflandiricist ile
elde edilmigtir. Ortalama dogruluk, F olgiti ve AUC
metriklerinde bakildiginda ise sirasiyla 0.8794, 0.9084 ve 0.9492
degerleri ile RF smiflandirict ile elde edilmistir. Diger veri
setlerinde oldugu gibi calistirma zamani bakimindan en hizli
smiflandirict 107.1298 saniye ile kNN smiflandirict olmustur.
Secilen Oznitelik sayisma bakildiginda ise 10.75 ile RF
smiflandirici ile elde edildigi goriilmektedir.

4. Sonuc¢

Salp siirii algoritmas: basit ve uygulanmasi kolay bir
algoritma olmasindan dolay1 genis bir uygulama alanina sahiptir.
Literatiirde yapilan g¢aligsmalarda genel olarak testler tek bir
smiflandirici ile yapilmistir. Burada ise farkli veri setleri tizerinde
farkli siniflandirma algoritmalari kullanilarak elde edilen sonuglar
karsilastiritlmali olarak irdelenmistir. Calismada ti¢ tane UCI veri
seti kullanilmistir. Stniflandirici olarak ise kNN algoritmasi, SVM
ve RF algoritmasi kullanilmigtir. Farkli siniflandirict ve farkli veri
setleri lizerinden Salp Siirli Algoritmas: performanslari
gergeklestirilmis ve sonuglar degerlendirilmistir.

Elde edilen bulgular degerlendirildiginde her ii¢ veri seti
performans metriklerinde farklt sonuglar ile karsilagilmigtir.
Caligtirma zamani bakimindan kNN algoritmasi ile yapilan testler
genellikle en hizli algoritma olmustur. Secilen 6znitelik sayis1
bakimindan ise SVM ve RF algoritmalar1 daha iyi sonug
vermistir.  Diger metrikler  bakimindan  degerlendirme
yapildiginda ise veri setinin biiylikliigii, 6znitelik sayisi, drnek
say1st gibi parametrelere gore farkli siniflandiricilar daha basarili
olmustur.

e-ISSN: 2148-2683

Bu calisma farkli veri setleri iizerinde yapilan 6znitelik
se¢imi ¢alismalar1 i¢in kullanilan smiflandirict se¢iminde fikir
edinme anlaminda 6rnek bir ¢aligmadir. Bu ¢aligsma ile bagka veri
setleri iizerinde de smiflandiricilar uygulanabilir ve oznitelik
secimi i¢in en uygun siniflandiricilar segilebilir.
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