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OZET

YUKSEK LiSANS TEZI

YAPAY SiNiR AGLARININ EGITiMi iCiN KELEBEK OPTIiMiZASYONU
ALGORITMASININ I YILESTIRILMESI

Biisra IRMAK

Necmettin Erbakan Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dah

Damisman: Dr. Ogr. Uyesi Saban GULCU
2022, 65 Sayfa

Jiiri
Dr. Ogr. Uyesi Saban GULCU
Prof. Dr. Sabri KOCER
Dr. Ogr. Uyesi Semih YUMUSAK

Kelebek optimizasyonu algoritmasi (KOA) meta sezgisel bir algoritmadir ve global optimum
sorununu ¢ézmek igin tasarlanmistir. KOA, kelebeklerin koku, gérme, tat, dokunma ve duyma duyularini
kullanarak yiyecek ve ¢iftlesme esini bulmalarini rol model alarak tasarlanan bir algoritmadir. Bu duyular
ayrica bir yerden bir yere go¢ etmek, yirticidan kagmak ve uygun yerlere yumurta koymak i¢in de yararlidir.
KOA, hiper arama alaninda optimumu bulmak i¢in bu davranis: taklit eder. Bu c¢alismada ¢ok katmanli
algilayicilar1 (CKA) egitmek icin iyilestirilmis kelebek optimizasyonu algoritmas1 (IKOA) 6nerilmistir.
Calismada TKOA algoritmasimi gelistirmek icin kaostan yararlanilmistir. Yerel ve global arama denklemleri
arasindaki dengeyi kuran p anahtar1 kaotik haritalarla her iterasyonda giincellenmistir. Onerilen IKOA
algoritmast 13 kiyaslama fonksiyonu iizerinde test edildi ve KOA’dan daha iyi performans gosterdi.
Onerilen IKOA algoritmas: agirlik ve bias degerlerini optimuma getirmek igin kullanilmistir. IKOA ile
egitilerek gelistirilen CKA’ya IKOA-CKA ismi verilmistir. IKOA-CKA algoritmasmin basarisinin
dogrulugu literatiirde sik¢a kullanilan iris, meme kanseri, kalp, balon ve xor veri seti olmak tizere 5 farkli
veri seti {izerinde test edilmistir. Her bir veri seti icin farkli CKA yapilar1 kullamlmistir. IKOA-CKA,
literatiirdeki CKA’y1 egitmek i¢in gelistirilen kelebek optimizasyonu algoritmasi tabanli KOA-CKA,
yarasa optimizasyonu algoritmasi tabanli BAT-CKA, maddenin halleri optimizasyonu algoritmasi tabanh
SMS-CKA ve geri yayihm (GY) olmak tizere dort farkli algoritma ile karsilastirildi. Karsilagtirma
sonuglarinda IKOA-CKA algoritmasinin BAT-CKA, SMS-CKA ve GY algoritmalarini geride biraktig1,
KOA-CKA algoritmasi ile baga bag rekabet ettigi hatta bazi durumlarda 6ne gegtigi gézlemlenmistir. Bunun
nedeni ise IKOA-CKA algoritmasmin {istiin arama stratejisine ve yerel optimumu atlamadaki iistiin
yetenege sahip olmasidir.

Anahtar Kelimeler: Cok katmanl algilayicilar, Kaos, Kelebek optimizasyonu algoritmast,
Meta sezgisel, Yapay sinir aglari, Yapay sinir aglar1 egitimi.
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IMPROVEMENT OF BUTTERFLY OPTIMIZATION ALGORITHM FOR
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The butterfly optimization algorithm (BOA) is a meta heuristic algorithm and is designed to solve
the problem of the global optimum. The BOA is an algorithm designed as a role model for butterflies to
find food and mating mates using their senses of smell, sight, taste, touch and hearing. These senses are
also useful for migrating from place to place, escaping from a predator, and laying eggs in suitable places.
The BOA mimics this behavior to find the optimum in the hyper search domain. In this study, an improved
butterfly optimization algorithm (IBOA) is proposed to train multilayer perceptron (MLP). In the study,
chaos was used to develop the IBOA algorithm. The p key, which balances the local and global search
equations, is updated at each iteration with chaotic maps. The proposed IBOA algorithm was tested on 13
benchmark functions and it showed better performance than the BOA. The proposed IBOA algorithm is
used to optimize the weight and bias values of MLPs. The new algorithm, MLP trained by IBOA was
named IBOA-MLP. The performance of the IBOA-MLP algorithm was tested on 5 different data sets,
which are frequently used in the literature, namely iris, breast cancer, heart, balloon and xor datasets. The
different MLP structures were used for each data set. The IBOA-MLP was compared with four different
algorithms in the literature, namely BOA-MLP based on the butterfly optimization algorithm, BAT-MLP
based on the bat optimization algorithm, SMS-MLP based on the states of matter search algorithm and back
propagation (BP), which were developed to train MLP. In the comparison results, it has been observed that
the IBOA-MLP algorithm surpasses the BAT-MLP, SMS-MLP and BP algorithms, and even competes
with the BOA-MLP algorithm head-to-head and even gets ahead in some cases. The reason for this is that
the IBOA-MLP algorithm has a superior search strategy and superior ability to bypass the local optimum.

Keywords: Artificial neural networks, Butterfly optimization algorithm, Chaos, Meta heuristic,
Multilayer perceptron, Training artificial neural networks.
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1. GIRIS

Giliniimiizde bilgisayarlar ve bilgisayar sistemleri yasamimizla i¢ i¢ce gegmis Ve
ayrilmaz bir pargasi haline gelmistir. Hemen hemen hayatimizin her alaninda bilgisayara
bagvurulmaktadir. Bilgisayarlar, ge¢mis yillarda sadece hesap yaparken ya da veri
transferleri gergeklestirirken zaman igerisinde ilerleme kat edilmis ve biiylik miktardaki
verileri ¢Oziimleyen, bu verileri kullanarak olaylar hakkinda yorumlar yapabilen
teknolojik makinelere doniismiislerdir. Giiniimiizde de bu gelisim devam etmektedir ve
bilgisayarlar hem olaylar hakkinda karar verebilme hem de olaylar arasindaki iligkiyi
Ogrenebilme yeteneklerini  kazanmislardir. Matematiksel olarak formiilasyonu
kurulamayan ve c¢oziilmesi miimkiin olmayan problemler bilgisayarlar tarafindan
¢oziilmeye baglanmistir.

Bilgisayardaki bu ilerlemenin en 6nemli faktorlerinden biri de yapay zeka
alanidir. Turing makineleriyle ile birlikte temeli atilmis ve yapay zeka alaninda en fazla
arastirmaya sahip konulardan bir tanesi yapay sinir aglaridir (YSA) (H Ergezer 2003). ilk
yapay sinir agiin modellenmesi ¢aligmast Warren McCulloch ve Walter Pitts tarafindan
1943 yilinda ortaya atilmistir.

YSA, insan beyninin hareketini rol model alarak gelistirilmis kendi alani
icerisinde en Onemli icatlardan biridir. YSA simiflandirma, tanima, tahmin ve
optimizasyon gibi birgok alanda kullamilmaktadir. Insan beyni taklit edilerek gelistirilen
Y SA bir¢ok alanda oldugu gibi optimizasyon alaninda da basarisini ispat etmistir.

Glinlimiizde en gii¢lii 6grenme metotlarindan olan YSA; bilinmeyen fonksiyonlari
tahmin etmek ve siniflandirma yapmak ic¢in kullanilir. Bu islemleri yaparken en ¢ok
kullanilan YSA yontemi ¢ok katmanli algilayicidir (CKA).

YSA’nin dogru sonuglar verebilmesi, basarili siniflandirmalar yapabilmesi bias
ve agirlik degerlerinin en uygun sekilde giincellenmesi ile saglanmaktadir. Optimum
degerlerle egitilen YSA smiflandirma degerlerini bulmada daha fazla dogru sonuca
ulasabilmektedir. Literatiirde bir¢ok arastirmaci ¢ok katmanli algilayicilar egitmek igin
algoritmalar 6nermiglerdir. Ancak, Onerilen bu algoritmalardan olan klasik teknikler
gercek diinyada, optimizasyon problemlerini ¢o6zmede sik sik  sorunlar ile
karsilagsmaktadir. Biiylik miktarda hesaplama siiresine, biiyiik miktarda hafizaya ihtiyag
duyma egilimindedirler. Daha da dnemlisi yerel optimum i¢inde sikisip kalmakta ve
kalitesiz ¢ozliimler iiretmektedirler (Mirjalili 2015, Tang ve ark 2018). Bu zorluklarin

iistesinden gelmek i¢cin meta sezgisel algoritmalar YSA’lar1 egitmek i¢in kullanilmaya



baslanmigtir (Jaddi ve Abdullah 2018). Canlilarin avlanma, iireme ve beslenme gibi
biyolojik hareketleri rol model alinarak tasarlanan meta sezgisel algoritmalar,
problemlere makul siirelerde ¢6ziim Onerisi iireterek optimum sonucu bulmay1
hedeflemektedirler. Meta sezgisel algoritmalardan bir tanesi de siirii zekéasi tabanli olan
kelebek optimizasyonu algoritmasidir (KOA). KOA algoritmasi Arora ve Singh (2019)
tarafindan dogadan ilham alinarak gelistirilmistir.

KOA, kelebeklerin koku, gorme, tat, dokunma ve duyma duyularini kullanarak
yiyecek ve ciftlesme esleri bulmalarini rol model alarak tasarlanan bir algoritmadir. Bu
duyular ayrica bir yerden bir yere go¢ etmek, yirticidan kagmak ve uygun yerlere yaumurta
birakmak icin de yararlidir. Tiim bu duyular arasinda koku, kelebegin uzun mesafelerden
bile genellikle nektar gibi yiyecek bulmasina yardimci olan en 6nemli duyudur.
Calismamizda, KOA algoritmasinin performansini artirmak i¢in iyilestirilmis kelebek
optimizasyonu algoritmas1 (IKOA) gelistirildi.

Tez ¢alismasi iki kisimdan olusmaktadir. Tezin ilk kisminda, siirekli optimizasyon
problemlerin bir alt dali olan tek amagli optimizasyon kiyaslama problemlerinin ¢6zimii
igin IKOA algoritmas1 gelistirilmigtir. IKOA algoritmasi, kelebeklerin yukarida
bahsedilen avlanma, barinma, giftlesme gibi davranislarinin gii¢lendirilmesi amaglanarak
KOA algoritmasina parametre analizi ve kaotik haritalar ekleyerek iyilestirilmis bir
algoritmadir. IKOA gelistirilirken Chebyshev, Circle, Gauss, lterative, Logistic,
Piecewise, Sine, Singer, Sinusoidal ve Tent haritas1 olmak {izere 10 adet kaotik harita
kullanilmistir. Haritalar KOA algoritmasinin en 6nemli parametrelerinden biri olan p
(anahtar olasilig1) degerini giincellemek ve optimize hale getirmek i¢in kullanilmistir.
Gelistirilen IKOA algoritmasi, 13 tane kiyaslama fonksiyonu iizerinde test edilmistir. Bu
fonksiyonlar global optimizasyon iizerine ¢alisanlar tarafindan iyi bilinmektedirler ve
genellikle optimizasyon algoritmalarinin  testi igin kullanilmaktadirlar. KOA
algoritmanin sonuglar1 ve IKOA algoritmasmin 10 farkl1 harita ile elde ettigi sonuglar
kiyaslanmstir. Tent haritali IKOA algoritmasinin daha basarili oldugu gosterilmistir.

Tezin ikinci kisminda, YSA’nim egitimi IKOA algoritmasi ile gergeklestirilmis ve
onerilen bu yeni algoritma IKOA-CKA olarak adlandirilmistir. IKOA algoritmasi
YSA’nin optimum bias ve agirlik degerlerini bulmaya ¢alismaktadir. Deneysel ¢alisma
kisminda UCI makine 6grenme deposundan alinan bes veri seti (xor, iris, kalp, balon,
meme kanseri) kullanilmistir. Elde edilen sonuglar 4 farkli CKA algoritmasi ile
kiyaslanmistir. Kiyaslama sonucuna gére, IKOA-CKA algoritmasinin iyi bir performans

elde ettigi goriilmiistiir.



Bu tez ¢alismasi 6 ana boliimden olugmaktadir ve bu boliimler asagidaki sekilde
organize edilmistir.

Birinci boliimde, tez ¢alismasinin konusu hakkinda bir giris yapilmaktadir. Tez
calismasinin amacina Ve bu tez ¢alismasinin literatiire katkilarina deginilmektedir.

Ikinci béliimde, tez konusuyla ilgili literatirdeki mevcut caligmalar
incelenmektedir.

Uciincii  boliimde, tez ¢alismasinda kullanilan materyal ve ydntemler
anlatiimaktadir. Oncelikle YSA hakkinda detayli bilgi verilmektedir. Daha sonra, tez
calismasinda gelistirilen IKOA algoritmasinin temelini olusturan KOA algoritmasi
anlatilmaktadir. Devaminda ise, deneysel c¢aligmalarda kullanilan kiyaslama
fonksiyonlar1 ve siniflandirma veri setleri tanitilmaktadir. Son olarak, tezde kullanilan
istatistiksel performans metrikleri hakkinda bilgi verilmektedir.

Dérdiincii boliimde, tez calismasinda gelistirilmis olan IKOA algoritmas1 ve
YSA’nin IKOA algoritmast ile egitimi (IKOA-CKA) ayrintili bir sekilde anlatiimaktadir.

Besinci boliimde, gelistirilen algoritmalarin deneysel sonuclar1 sunulmaktadir.
Oncelikle 10 farkli harita ile IKOA algoritmasinin kiyaslama fonksiyonlar1 {izerindeki
deneysel sonuglar1 verilmektedir. Elde edilen sonuglar ile KOA algoritmasinin sonuglari
algoritmalarin basarisi ve ¢alisma siireleri agisindan karsilastirilmaktadir ve Tent haritali
IKOA algoritmasinin daha basarili oldugu gésterilmektedir. Bu boliimiin ikinci kisminda
ise Sine haritali IKOA-CKA algoritmasmin deneysel sonuglar1 sunulmaktadir. Deneyler
siniflandirma problemleri ilizerinde gercgeklestirilmistir ve literatiirdeki algoritmalarin
sonuglari ile karsilastirilmaktadir. Test 6rneklerinin cogunda IKOA-CKA algoritmasinin
diger algoritmalardan daha basarili oldugu goriilmektedir.

Son olarak altinci boliimde, tez calismasinda elde edilen genel sonuglar 6zet
olarak verilmektedir. Ayrica, tez konusuyla alakali ileride yapilabilecek c¢alismalar

hakkinda oneriler verilmektedir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Literatiirde YSA’nin egitimi i¢in bir¢ok meta sezgisel algoritma kullanilmistir.
Bunlardan bazilar1 bu béliimiinde incelenmektedir.

Mirjalili (2015) yaptig1 ¢alismada ¢ok katmanli algilayici (CKA) egitimi igin
yakin zamanda Onerilen gri kurt optimizasyonu (GKO) algoritmasini kullanmistir.
Onerilen yontemin testi icin bes siniflandirma ve sekiz standart veri kiimesi kullanilmistir.
En iyi bilinen meta sezgisel egiticilerle kiyaslanmis ve rekabet¢i sonuglar elde ettigi
gorilmistir. Ayn1 zamanda, siniflandirmada yiliksek seviyede basari elde ettigi de
gorilmistir.

Kulluk ve ark (2012) yaptiklari ¢alismada siniflandirma problemleri igin siklikla
kullanilan ileri besleme (FF) tipli YSA’larin denetimli egitimi i¢in harmoni arama
algoritmalarinin uygulanmasini ele almislardir. Calismada, kendinden uyarlamali kiiresel
en iyi uyum arama (SGHS) algoritmasina 6zel dikkat g¢ekilmis ve uyum arama
algoritmasinin bes farkli ¢esidi incelenmistir. YSA’larin veri gésterimine uygun bir yap1
SGHS algoritmasina uyarlanmigtir. Teknik, YSA’y1 alt1 kriter siniflandirma problemi ve
gercek diinya problemi {izerine egiterek ampirik olarak test etmis ve dogrulamislardir.

Ghaleini ve ark (2019) yaptiklart ¢alismada istinat duvarlarinin emniyet
faktorlerini tahmin etmek i¢in YSA’nin, yapay ar1 kolonisi (YAK) algoritmasi ile
optimize edildigi bir model iiretmislerdir. Emniyet faktorlerinde daha yiiksek diizeyde
dogruluk ve performans tahmini almak i¢in YSA’nin agirlik ve bias degerleri YAK
algoritmast ile optimize edilmistir. Uretilen model ile ag performansinin giiglendirildigi
tespit edilmistir.

Tang ve ark (2018) yaptiklari calismada ileri beslemeli bir sinir agin1 egitmek i¢in
yar1 enlemesine yari evrimsel olan dinamik grup optimizasyonu (DGO) algoritmasini
kullanmiglardir. Tasarladiklart modele FNN-DGO adini vermislerdir. DGO; sinir aginin
egitiminde, parametreleri optimum seviyeye getirerek ve ileri beslemeli sinir aglarinin
yapisim daha giiclii olarak yapilandirarak bir optimizasyon rolii oynamaktadir. ki gergek
diinya problem ile test edilen ve diger egitim algoritmalar1 ile karsilastirilan FNN-
DGO’nun umut verici sonuglar sergiledigi goriilmektedir.

Jaddi ve Abdullah (2018) c¢alismasinda, bdbreklerin insan viicudunda
gerceklestirdigi filtrasyon, salgilama, emilim gibi davramiglari rol model alinarak
olusturulan Bobrek-ilhamli algoritma (KA) algoritmasinin gelistirilmis hali ile YSA
parametreleri optimize edilmistir. Gelistirilen KA algoritmasinda minimum ve

maksimum degerleri arasinda degistirilen o degeri ile kesif ve somiirli yetenekleri



giiclendirilmis ve bu da YSA egitiminde 6nemli etki yaratmistir. Onerilen yontem,
kiyaslama siniflandirilmasi ve zaman serisi tahmin problem olmak {izere iki probleme
uygulanmis ve test edilmistir. Test sonuglarinin umut verici oldugu goriilmektedir.

yaptiklar1 ¢calismada, bir yapay sinir aginin parametrelerini optimize etmek i¢in
kooperatif bir ikili-ger¢ek pargacik siirlisii optimizasyonu algoritmasi kullanmiglardir.
Oncelikle iki néron arasindaki baglantiy1 kontrol etmek icin baglant1 anahtarina sahip bir
sinir ag1 tanitilir. Onerilen sinir agmin gelismis yapisin1 ve optimum parametrelerini
bulmak i¢in kooperatif ikili-gercek pargacik siiriisii  optimizasyon algoritmasi
kullanilmaktadir. Test sonuglar1 Onerilen algoritmanin rekabet¢i sonuglar verdigini
gostermektedir.

Kiranyaz ve ark (2009) yaptiklar1 ¢alismada, ¢ok boyutlu bir parcacik siirii
optimizasyonu (CBPSO) yardimi ile bir YSA’nin dizayni i¢in optimum ag yapilarini
gelistirerek olusturulmus bir teknik sunmustur. Siirii 6zel boyutlu PSO yardimi ile
parcgaciklar1 boyutlar aras1 gegis yapacak sekilde tekrar olusturulur. Bunun sonucunda
optimum sonucun bilinmedigi arama uzayinda pargaciklar hem boyutsal hem konumsal
olarak arama islemi gerceklestirebilirler. Cok boyutlu pargacik siiriisii optimizasyonu
islemi sonunda yakinsanan optimum boyut, ag parametrelerinin (baglantilar, agirliklar,
biaslar) oldugu essiz bir YSA konfigiirasyonu islemine karsilik gelir. Onerilen teknik en
zorlu sentetik problemler iizerinde birden fazla rakip teknikle karsilastirilmis ve
CBPSO’nun iistiin bir genelleme 6zelligine sahip oldugu gortilmiistiir.

Zhang ve Suganthan (2016) yaptiklari ¢alismada makine O0grenmesi, istatistik,
bilgisayar goriisii gibi alanlarda arastirmacilardan biiytik ilgi géren YSA’nin randomize
olarak egitimini ele almigtir. YSA egitimi i¢in birgok yontem mevcuttur ancak bu
yontemlerin ¢ogunda yerel optimuma takilma, yavas yakinsama gibi problemlerle
karsilagilmaktadir. Bu problemlerin ¢dziimii i¢in randomizasyona dayali egitim
yontemleri gelistirilmistir. Bu ¢alisma sonraki ¢alismalar i¢in 6nemli bir saha caligmasi
sunmaktadir.

Ojha ve ark (2017) yaptiklar1 ¢caligmada son yirmi yilda popiiler olan YSA’nin
gelisimini arastirmiglardir. YSA agirliklarinin optimizasyonu, ag mimarisi, aktivasyon
diiglimleri, 6grenme parametreleri, 0grenme ortami vb. gibi optimize araglar1 ile
optimizasyon yapildigindan bahsetmislerdir. Geri yayilim gibi gradyan inis
algoritmasinin 1ileri beslemeli sinir aglarinin optimize etmek i¢in yaygin olarak
uygulandigindan ve basarisinin, FNN (ileri beslemeli sinir aglar1)’nin uygulamasindan

sayisiz gercek diinya sorununa agik oldugundan s6z etmislerdir. Bununla birlikte, gradyan



tabanli optimizasyon yontemlerinin kisitlamalar1 nedeniyle, evrimsel algoritmalar, siirii
zekas1 vb. dahil iist sezgisel algoritmalari, belirli bir problem i¢in genellestirilmis FNN
elde etmeyi amacglayan arastirmacilar tarafindan genis ¢apta arastirildigi soylemistir.
Kisaca ¢alismada FNN’ler i¢in yirmi yillik bir literatiir taramasi1 sunulmustur.

Heidari ve ark (2020) yaptiklari g¢alismada aslan karinca optimizasyonu
algoritmasin1 (ALO) CKA ile hibritleyerek ALO-CKA algoritmasini sunmuslardir. ALO
bir meta sezgisel algoritmadir. ALO-CKA literatiirde bulunan ve 6nemli yeri olan genetik
algoritma (GA), niifusa dayali artimli 6grenme (PBIL), pargacik siirii optimizasyonu
(PSO) ve diferansiyel evrim (DE) algoritmalariyla karsilagtirllmis ve diger
algoritmalardan daha iyi sonug¢ verdigi goriilmiistiir.

Karaboga ve ark (2007) yaptiklari ¢alismada bir optimizasyon problemi olan
yapay sinir aglarini egitmek i¢in aramada 1iyi kesif ve somiirii yeteneklerine sahip yapay
ar1 kolonisi (Y AK) algoritmasini kullanmiglardir.

Makine 6grenmesindeki en zor siire¢lerden biri olarak kabul edilen yapay sinir
aglarmin egitimi siirecinin arastirmacilarin radarina girmesi ile birlikte birgok ¢alisma
yapilmistir. Aljarah ve ark (2018) yaptiklar1 ¢aligmada yakin zamanda Onerilen siirii
zekasi tabanli olan balina optimizasyonu algoritmasi (WOA) ile ileri beslemeli bir yapay
sinir ag1 egitilmistir. Onerilen model farkli zorluk seviyelerine sahip yirmi farkli test
verisi ile denenmis ve dogrulanmistir. Sonuglar Onerilen yontemin yerel optimuma
takilma ve yakinsama hizi sorunlarin1 ¢ézmede diger optimizasyon algoritmalarindan
daha basarili oldugunu gostermektedir.

Battiti ve Tecchiolli (1995) yaptiklar1 c¢alismada alt sembolik sistemlerin
egitilmesi gorevi, bir kombinatoryal optimizasyon problemi olarak ele alinmis ve reaktif
tabu aramasinin (RTS) bulussal semasi ile ¢oziilmiistiir. RTS yontemi, tlirevlenemez
fonksiyonlara uygulanabilir, rastgele baslatmaya gore saglamdir ve yerel minimumlardan
sonra aramaya devam etmede etkilidir. Teknigin ileri beslemeli ve geri beslemeli
sistemler iizerinde ii¢ testi sunulmus ve basaris1 kanitlanmistir.

Sexton ve ark (1999) yaptiklar1 ¢alismada, yapay sinir aginin agirliklarint bulmak
icin genelde kullanilan geri bildirim aginin disinda bir yol kullanilmak istenmis ve geri
yayilimin tipik yerel ¢oziim se¢iminin Gtesine gegmek i¢in, kiiresel olarak arastiracak
alternatif bir egitim teknigi olarak benzetilmis tavlama onerilmistir. Bu ¢alismada, yedi
test fonksiyonu iizerinde yogun bir Monte Carlo ¢alismas1 yoluyla geri yayilim dogrudan

bu kiiresel arama teknigiyle karsilastirilmis ve basarili sonuglar elde edilmistir.



Mendes ve ark (2002) yaptiklari caligmada grup etkilesiminin sosyal
dinamiklerine dayanan gercek degerli islevler icin bir optimizasyon paradigmasi olan
parcacik siirlisi optimizasyon algoritmas1 kullanmilmistir. Calismada s6z edilen
algoritmanin sinir aglarinin egitimine uygulanmasi Onerilmistir. Siniflandirma ve
regresyon gorevleri i¢in karsilastirmali testler yapilmig ve basarili sonuglar elde
edilmistir.

Stirekli arama uzaylar iizerinde evrimsel bir optimizasyon yontemi olan DE
algoritmas1 son zamanlarda ger¢ek diinya optimizasyon problemlerine basariyla
uygulandig1 ve yapay sinir ag1 egitimi i¢in de onerildigi goriilmiistiir. Ek olarak, DE
algoritmasi, sinir ag1 agirliklarinin egitimi baglaminda kapsamli bir sekilde ¢alisilmis ve
diferansiyel evrimin yakinsama hizinin maliyeti i¢in kiiresel optimumu bulmada yararl
algoritma oldugu kanitlanmig bir algoritmadir. Ilonen ve ark (2003) yaptiklari ¢alismada,
ileri beslemeli sinir aglar1 i¢in aday bir kiiresel optimizasyon yontemi olarak diferansiyel
evrim analiz edilmistir. Gradyan tabanli yontemlerle karsilastirildiginda, 6grenme orant
veya ¢Oziim kalitesi agisindan belirgin bir avantaj saglamiyor gibi goriiniiyor olsa da
DE’nin daha ¢ok, ulasilan optimumun dogrulanmasinda ve gradyan bilgisi saglamayan
diizenlilestirme terimlerinin ve geleneksel olmayan transfer fonksiyonlarmin
gelistirilmesinde kullanilabilecegi sonucuna varilmistir.

Blum ve Socha (2005) ¢alismalarinda, saglik alanindaki yapilan ¢aligmalarda en
sik kullanilan {i¢ veri kiimesini ele almistir ve siniflandirma islemini basarili bir sekilde
gerceklestirebilmek amaciyla karinca koloni algoritmasi (KKO) kullanmis ve sinir agini
egitmistir. Bu ¢alisma KKO algoritmas: optimizasyon teknigi olarak kullanilabilir ve
basarist kanitlanmig bir algoritma olarak belirlenmistir.

Zanchettin ve ark (2011) yaptiklart ¢alismada GA, tabu arama algoritmasi ve
tavlama benzetimi algoritmalarinin birlesiminden meydana gelmis hibrit algoritmay1
YSA egitimi i¢in kullanmislardir. Calismada kullanilan {i¢ algoritmanin veri kiimelerine
ayr1 ayr1 uygulandiginda elde edilen basari oraninin, hibrit algoritmanin basarisindan
daha diisiik oldugu sonucu elde edilmistir.

Zhang ve ark (2007) yaptiklart ¢aligmada adaptif pargacik siiriisii optimizasyon
algoritmasim1 (APSO) ve geleneksel geri-yayilim algoritmasini kullanarak hibrit
algoritma olusturmus ve bu hibrit algoritmayr YSA’nin egitimi icin kullanmiglardir ve
cesitli veri kiimeleri kullanarak test etmiglerdir. Elde edilen sonuglara gore olusturulmus
hibrit algoritma her iki algoritmay1 da performans ve yakinsama hizi olarak geride

birakmustir.



Ozbakir ve ark (2009) siniflandirmada verileri arasindaki gizli bilgileri
ogrenebilmek ve kural ¢ikarimi1 yapmak amaciyla KKO algoritmasi tabanli yeni bir meta
sezgisel algoritma gelistirmis ve bu algoritma ile YSA egitimi gerceklestirmislerdir. Veri
kiimeleri ile elde edilen deney sonuglar1 ele alindiginda, 6nerilen yeni modelin dogru
kesif yapabildigi ve basarili oldugu sonucuna ulagilmistir.

Zamani ve Sadeghian (2010), yaptiklar ¢alismada yapay sinir aglari egitimi igin
PSO algoritmasini kullanmiglardir. Siniflandirma yapmak amaciyla olusturduklari sistem
farkl veri kiimeleri tizerinde test edilmis ve basar1 oranlar1 ele alinarak incelenmistir. Bu
calisma ile YSA egitiminde yiiksek basarili sonuglar elde edildigi gézlemlenmistir.

Vazquez (2011) yaptigi calismada, YSA egitimini guguk kusu arama (GKA)
algoritmasi kullanarak gerceklestirmis ve bes farkli veri seti lizerinde test etmistir. Dort
veri kiimesinde istenilen basar1 oran1 yakalanmis ancak bir tanesinde istenilen sonuclara
ulasilamamis ve basarisiz olmustur.

Mirjalili ve ark (2012), ¢alismalarinda yergekimi arama algoritmasi (GSA) ve
PSO algoritmasinin birlesiminden olusan bir hibrit algoritma gelistirmislerdir.
Gelistirilen bu yeni hibrit model YSA egitimi i¢in kullanilmistir. Calisma sonucunda ise
elde edilen hibrit modelin yakinsama hizinda ve dogruluk oranlarinda yiiksek seviyede
basar1 elde edildigi gézlemlenmistir.

Kulluk (2013) yaptigi ¢alismada, harmoni arama (HS) ve av arama (HuS)
algoritmalarini birlestirerek yeni bir hibrit meta sezgisel algoritma elde etmistir. Bu hibrit
algoritma yapay sinir aginin egitimi i¢in kullanilmistir. Egitimin basarisi, sekiz farkl veri
seti kullanilarak ve diger meta sezgisel algoritmalar ile karsilastirilarak gézlemlenmistir.
Calismada kullanilan hibrit model geleneksel, literatiirde basaris1 ¢ok¢a konusulan cogu
algoritmay1 geride birakarak basarisini kanitlamigtir.

Pereira ve ark (2014) caligmalarinda ise, sinir ag1 egitimi i¢in sosyal Oriimcek
algoritmas1 kullanmislardir. Elde edilen algoritmay1 saglik verilerinin siniflandirmasi
amaci ile kullanmiglardir. Elde edilen bu algoritma yliksek basar1 elde edemese de cogu
algoritma ile rekabet¢i sonuglar sergilemis ve ortalama bir bagar1 seviyesini tutturmustur.

Chen ve ark (2015) yaptiklar1 caligmada YSA egitimi icin PSO ve GKA
algoritmalarini basaril1 bir sekilde birlestirerek hibrit bir model olusturmus ve egitim igin
kullanmiglardir. Her iki algoritmanin basarili yonleri ele alinarak birlestirilmis ve
gelistirilmistir. Elde edilen algoritma fonksiyon tahmini ve siniflandirma durumlarinda

kullanilmistir. Basar1 orani incelenirken GKA ve PSO algoritmalarinin salt hallerinin



basar1 oranlar1 alinmig ve yeni elde edilen hibrit modelin basarisi ile kiyaslanmistir. Sonug
olarak hibrit modelin basarist diger iki algoritmay1 geride birakmustir.

Sarangi ve ark (2014) YAK algoritmasini YSA egitiminde kullanmiglardir.
Testler bes veri seti lizerinde yapilmistir. Calismada 6nerilen YAK algoritmasinin sinir
ag1 egitimi diger algoritmalarla kiyaslandiginda basarisinin daha yiiksek oldugu
gbzlemlenmistir.

Al Nuaimi ve Abdullah (2017) PSO ve YAK algoritmasini birlestirerek yeni bir
hibrit algoritma énermislerdir. Onerilen bu hibrit meta sezgisel algoritma sinir aginin
egitimi i¢in kullanilmistir. Elde edilen sonuglarda hibrit modelin diger iki algoritmanin
sonuclarindan daha iyi sonuglar ettigi gozlemlenmis ve hibrit model basarisini
ispatlamustir.

Giilci (2021) yaptigi calisgmada, YSA egitimi i¢in gradyan yaklagimlarin
dezavantajlart oldugunu agiklayarak meta sezgisel bir yaklasim olan havyan gocii
optimizasyon go¢iinii Levy ugus 6zelligi ile gelistirmis ve 6nermistir. Onerilen hibrit
algoritma, IAMO-MLP olarak adlandirmigtir. Gelistirilen algoritmanin yerel optimadan
basarili bir sekilde kactigi ve baslangic konumlarmin performans: etkilemedigi
gozlemlenmistir.

Dash (2018) yapmis oldugu ¢alismada, sinir ag1 egitimi i¢in gelistirilmis sigrayan
kurbaga algoritmasimi kullanmigtir. Olusturulan algoritma {i¢ farkli veri setinde
denenmistir. Calismada elde edilen sonuclar incelendiginde basar1 oraninin ortalamanin
iistiinde oldugu gozlemlenmistir.

Gullipalli (2021)yaptiklar1 ¢aligmada ise, YSA egitimini GKA algoritmasi
kullanarak yapmuslardir. Modifikasyonlar gerceklestirilerek algoritma yakinsama
kabiliyetini artirilmasi amaglanmigtir. Egitim yapilarak elde edilmis ag ile zaman serisi
verileri {izerinde test yapilmistir. Onerilen bu modelde elde edilen sonuclarin basar
oranlarinin yalin halinden daha yiiksek seviyede oldugu gozlemlenmistir.

Erdogan ve Gulcu (2021) yaptiklar1 ¢alismada yapay sinir aglarinin egitimi igin
kargalarin fazla besinlerini depolama ve gerektiginde depolama alanindan geri alma
davraniglarindan ilham alan popiilasyon tabanli bir meta-sezgisel optimizasyon olan
karga arama algoritmasi kullanilmistir. Hibritlenen algoritmaya CSA-MLP adi
verilmistir. Deneysel sonuclar karga arama algoritmasinin ¢ok katmanli algilayici

egitiminde giivenilir bir yaklagim oldugu goriilmiistiir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Bu boliimde yapay sinir aglari, ¢ok katmanli algilayicilar, kelebek optimizasyonu
algoritmasi, deneysel ¢alismalarda kullanilan kiyaslama fonksiyonlar1 ve smiflandirma

veri setleri ve istatiksel performans metrikleri detayli olarak anlatilmaktadir.

3.1. Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir aglari, insan beyninin sinir sisteminin ¢alismasini model alarak
gelistirilmis bir bilgi isleme teknigidir. Bir diger ifadeyle, insan beynindeki néronlarin
birbiri ile kurduklari sinaptik baglarin dijital platforma tasinmis halidir. Biyolojik sinir
sistemi elemanlar1 ve yapay sinir aglarinin gorev karsiliklart Cizelge 3.1°de

gosterilmektedir Kog ve ark (2004).

Cizelge 3.1. Biyolojik sinir sistemine ait elemanlar ve YSA’daki Karsilig

Sinir Sistemi Yapay Sinir Ag1

Noron Islem Elemam

Dentrit Toplama Fonksiyonu
Hiicre Govdesi  Aktivasyon Fonksiyonu
Akson Eleman Cikist

Sinaps Agirliklar

Sekil 3.1°de biyolojik sinir hiicresinin genel yapis1 gosterilmektedir. Sekil 3.1°de
goriildiigi gibi uzantilardan kisa olanlara dentrit adi verilir ve dentritler binlerce dala
dallanmigtir. Gorevi giris bilgilerini almaktir. Tek ve uzun olan uzantiya ise akson adi
verilir ve gorevi ¢ikt1 bilgilerini diger sinir hiicrelerine tagimaktir. Akson ve dentritin
birlestigi yere sinaps ad1 verilir (Pandya ve Macy 1995). Sekil 3.1’den de anlasildig: gibi,
dentritlerden gelen bilgi sinir hiicresinde islenmekte ve ¢ikt1 bilgileri akson {izerinden
diger sinir hiicrelerine aktarilmaktadir.

Insan sinir hiicresi taklit edilerek yapay sinir hiicresi gelistirilmistir. Sekil 3.2°de
bir yapay sinir hiicresi gosterilmistir. Néronun net girdisini elde etmek i¢in sinir hiicresine
giren girdiler ilgili baglant1 agirliklari ile garpilirlar ve daha sonra birlestirme fonksiyonu
ile birlestirilirler. Cikan sonug aktivasyon fonksiyonu ile islenmekte ve boylece néronun

net ¢iktisi elde edilmektedir.
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U=A Hisere Govdest

Akson

Sinaps

Sekil 3.1. Biyolojik sinir hiicresi genel yapisi

Girdi Bias
degerleri b
X7 O W1
Aktivasyon
Yerel Fonksiyonu
Alan

X, O W, Z) V(=) -y

: 5 Toplama
. . fonksiyonu

agirliklar

A

Sekil 3.2. Yapay sinir hiicresi

Yapay sinir hiicrelerin birlesmesi ve gruplandirilmasiyla YSA’lar olusur. Bu
birlesme katmanlardan olusur ve bunun sonucunda YSA birbirine bagl birden fazla
katmandan meydana gelir. YSA girdi katmani, gizli katman ve ¢ikti katmani1 olmak tizere
3 katmandan olusmaktadir. Fakat bazi durumlarda gizli katman sayis1 birden fazla
olabilmektedir. Bircok YSA modelinde isler sirayla gitmektedir. Kisaca, gizli katman
kendinden onceki girdi katmanindan verileri alir isler ve kendinden sonra olan ¢ikti
katmanina yonlendirir. Sekil 3.3’de, iki gizli katmana sahip bir YSA yapisi
gosterilmektedir. YSA’y1 olusturan {i¢ katmanin 6zellikleri su sekilde 6zetlenebilir:

* Girig katmani (input layer): Bilgi girisinin yapildigi katmandir. Bu katmanda
islem yapilmaz, katmana gelen bilgi direk gizli katmanlara iletilir. Her diigiimiin yalnizca

bir tane girdisi ve bir tane ¢iktis1 vardir.
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* Gizli katmanlar (hidden layers): Girdilere karsilik g¢iktilarin matematiksel
islemlerle tiretilecegi katmanlardir. Girig katmani ile ¢ikis katmaninin arasindaki iletisimi
saglar ve bilgiyi aktarirlar. Bir YSA igerisinde birden fazla gizli katman bulunabilir.

* Cikis katmani (output layer): Gizli katmanlarda tiretilen sonucu alir ve sistemin

disina aktararak ¢iktiy1 olusturan katmandir.

Ckth
Katmam

Katman 1 Katman 2

Gurdi
Katmam

Sekil 3.3. Yapay sinir aglar1 yapisi

YSA giiniimiizde ¢ok fazla tercih edilen bir yap1 haline gelmistir. Cizelge 3.2’de
geleneksel algoritmalar ile YSA karsilagtirmast gostermektedir. Bu gizelgeye gore,

Y SA’nm avantajlarindan dolay1 tercih sebebi oldugu agikardir.

Cizelge 3.2. Geleneksel algoritmalar ile YSA’nin Kargilagtirilmasi (Pirim 2006)

Geleneksel Algoritmalar Yapay Sinir Aglar

Cikislar koyulan kurallara ve girislerin Ogrenme sirasinda giris ¢ikis bilgileri verilerek,

uygulanmasi ile elde edilir. kurallar koyulur.

Bilgiler ve algoritmalar kesindir Deneyimden yararlanir.

Hesaplama merkezi, es zamanli ve ardisiktir. Hesaplama toplu, es zamansiz ve 6grenmeden
sonra paraleldir

Bellek paketlenmis ve hazir bilgi depolanmustir. Bellek ayrilmis ve aga yayilmustir.

Hata toleransi yoktur. Hata toleransi vardir.

Nispeten hizlidir. Yavas ve donanima bagimlidir.

Yukarida bahsedildigi gibi ndronun net ¢iktisini elde edebilmek icin aktivasyon
fonksiyonlart kullanilir. Girdileri ve ¢iktilar1 esleyen, birbirleri arasinda diyalog kuran
fonksiyon aktivasyon fonksiyonudur. Eger aktivasyon fonksiyonu kullanilmazsa YSA’lar
tek dereceli polinomlar olur. Aktivite edilmeyen YSA’lar linear olacagi i¢in 6grenme

kabiliyetleri oldukca diislik olacaktir. Sinir aginin dogrusal olmayan durumlart da
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O0grenmesini istiyorsak aktivasyon fonksiyonu kullanmak Onem arz etmektedir.
Literatiirde birden fazla aktivasyon fonksiyonu bulunmaktadir. Hangi aktivasyon
fonksiyonun secilecegi 6grenme kabiliyeti i¢cin olduk¢a dnemlidir. Literatiirde bulunan

baz1 aktivasyon fonksiyonlar1 asagida kisaca anlatilmaktadir.

Basamak (Step) Fonksiyonu
Gelen net girdinin belirlenen bir esik degerinin altinda veya tlistiinde olmasina gore
hiicrenin ¢iktis1 1 veya 0 olur. Basamak aktivasyon fonksiyonunun formiilii Denklem

(3.1)’de gosterilmektedir. Sekil 3.4’de basamak aktivasyon fonksiyonunun grafigi

gosterilmektedir.
_(Oigcinx <0
fx) = {1 icinx >0 (3.1)

. Basamak Fonksiyonu

1.0+ . Tarevi

Sekil 3.4. Basamak fonksiyonu ve tiirevi

Dogrusal (Linear) Fonksiyon

Sonug olarak bir dizi aktivasyon kodu iiretir ve basamak fonksiyonundan farkli
olmak tizere bu degerler 0 veya 1 gibi ikili deger degildir. Birka¢ noronu birbirine
baglamaya izin verir fakat bu fonksiyonun sorunu tiirevinin sabit olmasidir. Buradaki
olumsuzluk geri yayilim algoritmasi 6grenme yaparken tiirev fonksiyonunu kullanan bir
algoritmadir ve tiirev alindiginda lineer fonksiyonunda deger hep sabit olur. Denklem
(3.2)’de dogrusal aktivasyon fonksiyonunun matematiksel gosterimi verilmektedir. Sekil

3.5’da dogrusal aktivasyon fonksiyonunun grafigi gosterilmektedir.

fx)=x (3.2)
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. Dogrusal Fonksiyon

L . Tarevi

v

Sekil 3.5. Dogrusal (linear) fonksiyon ve tiirevi

Sigmoid Fonksiyonu

Dogada bulunan problemlerin ¢ogu dogrusal degildir. Sigmoid fonksiyonu da

dogrusal olmayan tiirevlenebilir bir fonksiyondur. Basamak fonksiyonu gibi ikili degerler

almaz, bunun disina ¢ikabilir ve bu durum 6grenmenin gercekleseceginin kanitidir.

Bundan dolay1 sigmoid fonksiyonu literatiirde ¢ok tercih edilen ve bir¢ok problem igin

kullanilabilen bir aktivasyon fonksiyonudur. Ancak sigmoid fonksiyonunun da bir sorunu

var. Grafige bakildiginda fonksiyonun uclarma dogru y degerleri x’e ¢ok az tepki

vermektedir. Bu tiirev degerlerinin ¢ok kiiclik olmasi ve 0’a yakinlagmas1 gibi sorunlar

ortaya c¢ikarir. Buna gradyanlarin 6lmesi/kaybolmas: (vanishing gradient) denir ve

o6grenme olayr minimum diizeyde gerceklesir. Denklem (3.3)’de sigmoid aktivasyon

fonksiyonunun matematiksel gosterimi vardir. Alabilecegi deger araligi (0, 1) olarak

sigmoid  aktivasyon

fonksiyonunun

grafigi

(3.3)

sinirlandirilmistir.  Sekil ~ 3.6’da
gosterilmektedir.
fG) = o) = 1=
. Sigmoid
. Tirewvi
e EI i' .F.li:'
Sekil 3.6.

Sigmoid fonksiyonu ve tiirevi
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Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu

Sigmoid fonksiyonuna c¢ok benzer yapiya sahip bir fonksiyondur. Fakat bu
fonksiyonda deger araligi (-1, 1) seklindedir. Sigmoid fonksiyonuna gore avantaji ise
tirevinin daha dik olmasi yani daha ¢ok deger alabilmesidir. Bu durum daha hizli
O0grenmeyi saglayacagl ve siniflama islemi i¢in daha genis araliga sahip olmasindan
dolay1r daha verimli olacagi anlamina gelmektedir. Ama yine fonksiyonun uglarinda
gradyanlarin 6lmesi problemi devam etmektedir. Denklem (3.4)’de hiperbolik tanjant
aktivasyon fonksiyonunun matematiksel gosterimi verilmektedir. Alabilecegi deger
araligi (-1, 1) olarak sinirlandirilmistir. Sekil 3.7°de hiperbolik tanjant aktivasyon

fonksiyonunun grafigi gosterilmektedir.

(¥ —e™)

34
eX+e™* (34)

f(x) = tanh(x) =

* -+ . Hiperbolik Tanjant

(-r---i--"-"' '-l.:-]" -Ti]rP.’\Ji

Sekil 3.7. Hiperbolik tanjant fonksiyonu ve tiirevi
Yapay Sinir Aglarinin Sistematik Calismasi
Karakas (2020)YSA’nin ¢aligmasini sistematik olarak su sekilde siralamaktadir.

1. Orneklerin toplanmasi: Agin girdi degerlerine karsilik ¢ikt1 degerlerini bulmasi
icin egitim verilerinin ve test verilerinin toplanmasi gerekmektedir.

2. Agm topolojik yapisimin belirlenmesi: Agin dogru tahmin yapabilmesi i¢in agin
yapisinin belirlenmesi gerekmektedir. Ka¢ adet girdiden, kag ara katmandan
olusacak ve ara katmanlarda ka¢ hiicre elemani bulunacak ve kag¢ ¢ikt1 hiicre
elemani elde edilecek bu parametreler olduk¢a dnemlidir. Agin topolojik yapisi
kullanilacak verilere gore sec¢ilmelidir.

3. Ogrenme parametrelerinin belirlenmesi: YSA’nin  6grenme katsayisi,

aktivasyon fonksiyonu gibi 6nemli parametreler bu asamada belirlenmektedir.
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4. Agm baslangig, degerlerinin atanmasi: Baslangi¢ agirlik degerlerinin ve esik
degerlerinin atanmasi islemi bu adimda gergeklestirilmektedir.

5. Egitim verilerinden érneklerin secilmesi ve aga gosterilmesi: Agin 6grenmeye
baslamasi i¢in gerekli olan adimdir.

6. Ogrenme sirasinda ileri hesaplama yapilmasi: Aga verilen girdi verileri icin
¢ikt1 degerlerinin hesaplanmasi islemi bu adimda gergeklestirilmektedir.

7. Elde edilen cikt1 degerleri ile gercek c¢ikti degerlerinin karsilastirilmasi: Bu
adimda hata oranmi elde edilerek agin basarili bir sekilde calisip ¢alismadigi
gozlemlenmelidir.

8. Agirhiklarin degistirilmesi: Elde edilen ¢ikti degerleri ile beklenen ¢ikt1 degerleri
karsilastirilarak elde edilen hata oranini azaltmak i¢in agin agirlik degerlerinin
degistirilecegi adimdir. Agirliklarin degistirilip ger¢ege daha yakin sonuglar elde
edilmesi agin bagarisini yiikseltmek i¢in olduk¢a 6nemlidir ve agin performansini
arttirarak verilerin daha dogru tahmin edilmesine olanak saglamaktadir.
YSA’nin 6grenme siirecini durdurmak icin bazi kriterler belirlenmistir. Bu

kriterler iterasyon sayisi, belirlenen hata degerinin altina diisiilmesi ve benzer degerler
tiretme gibi kistaslar olabilir. Durdurma kriterlerinin belirlenmesi yapay sinir aglarinin
O0grenme kabiliyeti i¢in 6nemli bir adimdir. Durdurma kriteri her problem igin farklidir
ancak parametreler genelde yukarida bahsedildigi gibidir. Hatanin minimum oldugu ve 0
noktada kaldigi deger problemin optimum durdurma kriteri olarak secilmelidir. Her
ogrenme dongiisii tamamlandiginda agin genelleme yetenegi kazanip kazanmadigi
kontrol edilir. Eger ag yeteri kadar 6grendiyse ve yeni gelecek veriyi genelleme yaparak
tahmin etme yetenegine ulastiysa Ogrenme isleminin sona ermesi gerekir. Dongi
tekrarlaniyor ancak ilerleyen iterasyonlarda agin performansi artmiyorsa agin 6grenme
isleminin durdurulmasi gerekir (Karakas 2020).

Yapay sinir aglar1 yapilarina gore ileri beslemeli YSA ve geri beslemeli YSA
olmak {izere ikiye ayrilmaktadir: Ileri beslemeli ag ve geri beslemeli ag.

Yapay sinir aglarinin en basit ve anlasilir yapist ileri beslemeli sinir aglaridir. ileri
beslemeli sinir aglarmin akis1 girdi katmaninda ¢ikt1 katmanina dogru akar. Ileri beslemeli
agda geriye dogru bir akis ve besleme asla ger¢eklesmez. Girdiden alinan degerler islenir
ve ara katmana oradan da ¢iktiya gonderilir. Geri beslemeli sinir aglarinda ileri
beslemenin yani sira geriye dogru bir bilgi akist da vardir. Geri beslemeli ag dinamiktir.
Ciktilar olusurken hem o anki hem de daha onceki girdilere bakilarak olusturulur ve ag

boylelikle beslenir.
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YSA’nin en temel ¢esidi ¢ok katmanli algilayicilardir (CKA). Cok katmanli algilayici
girdi katmani ve ¢ikti katmani arasinda bir veya birden fazla gizli katmanin oldugu ileri
beslemeli bir ag yapisidir. CKA’da 6grenme algoritmasi olarak genellikle geri yayilim
algoritmasi kullanilir (Tirkoglu 2019). Sekil 3.8’de CKA’nin yapis1 gosterilmektedir.
Tiirkoglu (2019) bir CKA’nin su bilesenlerden olustugunu belirtmistir: Yapay sinir
hiicresi ve katmanlar, birlestirme fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu, hata fonksiyonu,

O0grenme algoritmasi.

S

|1-'.|.4;;I:||'|

Vi

¢ 44

(ririy Katmams Grizli Kaimanlar by Katmasn

gk Haas) Esil{Bias)
Sekil 3.8. Cok katmanli algilayici yapisi

Girdiler, birlestirme ve aktivasyon fonksiyonundan olusan yapay sinir hiicresi
insan sinir sisteminin taklidi ile gelistirilmistir. Yapay sinir hiicresinde girdi degerleri
(agirliklar) diigim agirliklart ile carpilir ve birlestirme fonksiyonuna gonderilir.
Birlestirme fonksiyonundan donen sonug aktivasyon fonksiyonuna yollanir ve boylece
yapay sinir hiicresinin net ¢iktist elde edilmis olur.

Gelen girdilerin agirliklarini bilestirerek net girdiyi alan fonksiyona birlestirme
fonksiyonu denir. Birlestirme fonksiyonundan gelen sonuglar aktivasyon fonksiyonuna
gonderilir ve ¢iktiya doniistiiriiliir. Literatiirde sikistirma veya esik degeri fonksiyonu
olarak adlandirilmaktadir. Bunun sebebi ¢ikt1 sinyallerinin [0,1] veya [-1,1] araliginda
smirlanmasidir (Herz ve ark 1998). Yukarida aktivasyon fonksiyonlarindan agiklayici bir
sekilde bahsedilmistir. Bu tez caligmasinda, aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid
fonksiyonu secilmistir. Bunun sebebi tiirevinin alinabilir olmasi ve literatiirde sik

kullanimui ile basarisinin kanitlanmis olmasidir.
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CKA bilesenlerinden biri olan hata fonksiyonunda ise YSA’nin 6grenme temelli
bir sistem oldugu bilinmektedir ve bu sistemdeki hatay1 bulmak i¢in bir amag fonksiyonu
tanimlanmaktadir.

Son olarak CKA’nin son bileseni olan 6grenme algoritmasindan bahsetmek
gerekirse, CKA’lar ¢ogunlukla geri yayilim olarak adlandirdigimiz algoritma ile
Ogrenimini gergeklestirirler. Geri yayilim algoritmalari YSA i¢in literatiirde ¢ok dnemli
bir yere sahiptir fakat her problemi ¢6zebilir olarak diisiiniilmemelidir. Bununla birlikte
problem ¢6zmede iistiin basaris1 da goz ardir edilmemektedir.. Bundan dolay1 problem
tespitinin dogrulugu oldukg¢a 6nem arz etmektedir. CKA’nin geri yayilim algoritmasi ile
egitilmesi lic asamada gergeklesir. Ag girdisinin girdi katmanindan ¢ikt1 katmanina dogru
ilerlemesi, ¢ikt1 birimlerinde hatanin hesaplanmasi, geriye dogru yayimi ve geriye dogru
yayilan hataya gore agirliklarin degistirilmesidir (Tirkoglu 2019). Agin egitimi

tamamlandiktan sonra CKA ileri dogru calisir.

3.2. Kelebek Optimizasyonu Algoritmasi

Linnaean Animal Kingdom sisteminde, kelebekler Lepidoptera sinifinda yer alir.
Diinyada 18.000’den fazla kelebek tiirii vardir. Milyonlarca yil hayatta kalmalarinin
nedeni ise duyularinda yatmaktadir (Saccheri ve ark 1998).

Kelebekler yiyecek ve ciftlesme partneri bulmak i¢in koku, gérme, tat alma,
dokunma ve isitme duyularini kullanirlar. Bu duyular ayrica bir yerden bagka bir yere go¢
etmede, avcidan kagmada ve uygun yerlere yumurtlamada yardimci olur. Tiim bu duyular
arasinda koku, kelebegin uzak mesafelerden bile yiyecek, genellikle nektar bulmasina
yardimci olan en 6nemli duyudur (Blair ve Launer 1997).

Kelebekler nektarin kaynagimi bulmak i¢in koku almada kullanilan duyu
alicilarini kullanirlar ve bu alicilar kelebegin anten, bacak, el parmaklar1 vb. gibi viicut
kisimlarina dagilmistir. Bu alicilar aslinda kelebegin viicut ylizeyindeki sinir hiicreleridir
ve kemoreseptorler olarak adlandirilir Pollard ve Yates (1994). Bu kemoreseptorler, giiclii
bir genetik ¢izgiyi siirdlirmek i¢in kelebege en iyi ¢iftlesme ortagini bulma konusunda
rehberlik eder. Erkek bir kelebek, disi kelebegin belirli reaksiyonlara neden olmak i¢in
yaydigi koku salgilar1 olan feromon araciligiyla disiyi tanimlayabilir (Arora ve Singh
2019). Bilimsel gozlemlere dayali olarak, kelebeklerin kokunun kaynagini bulma
konusunda ¢ok dogru bir algiya sahip olduklar1 bulunmustur (Raguso 2008). Ayrica farkl
kokular1 ayirabilir ve yogunluklarini hissedebilirler (Wyatt 2003).



19

Siirii zekdst tabanli olan kelebek optimizasyonu algoritmasi (KOA) global
optimum sorununu ¢ézmek i¢in Arora ve Singh (2019) tarafindan dogadan ilham alinarak
gelistirilmistir. KOA, esas olarak nektarin veya ¢iftlesme esinin yerini belirlemek igin
koku duyularin1 kullanan kelebeklerin hareket etme stratejisine dayanmaktadir.
Kelebekler, bir nektar/ciftlesme esinin potansiyel yoniinii belirlemek icin yukarida
belirtildigi gibi duyu algilayicisi ile kokuyu algilar ve analiz eder. KOA, arama alaninda
optimumu bulmak i¢in bu davranisi taklit eder.

KOA, kelebeklerin koku, gérme, tat, dokunma ve duyma duyularini kullanarak
yiyecek ve c¢iftlesme esini bulmalarini rol model alarak tasarlanan bir algoritmadir. Tim
bu duyular arasinda koku, kelebegin uzun mesafelerden bile genellikle nektar gibi
yiyecek bulmasina yardimci olan en 6nemli duyudur. Kelebekler, optimizasyon icin
KOA’nin arama aracilaridir. Bir kelebek, uygunlugu ile iliskili bir yogunlukta koku
uretecektir. Yani bir kelebek bir konumdan digerine hareket ettikce uygunlugu
degisecektir.

Koku mesafe boyunca yayilir ve diger kelebekler bunu hissedebilir ve kelebekler
bu sekilde kisisel bilgilerini diger kelebeklerle paylasabilir ve kolektif bir sosyal bilgi agi
olusturabilir. Bir kelebek bagka bir kelebegin kokusunu algilayabildiginde, ona dogru
hareket edecektir ve bu asama Onerilen algoritmada global arama olarak
adlandirilmaktadir (Arora ve Singh 2019).

KOA asagida bulunan ii¢ madde rol model alinarak gelistirilmistir.

1. Tim kelebeklerin, kelebeklerin birbirini ¢ekmesini saglayan bir koku yaymasi
beklenir.
2. Her kelebek rastgele veya daha fazla koku yayan en iyi kelebege dogru hareket
edecektir.
3. Bir kelebegin uyaran yogunlugu, objektif fonksiyonun degerinden etkilenir veya

belirlenir.

Kelebeklerin davraniglari rol model alinarak yapilan KOA’da bu ii¢ asamay1 sdyle
aciklanabilir:

1. Baslatma Asamasi: Parametreler belirlenir, algoritma ic¢in bir baslangi¢
popiilasyonu iiretilir. Baslangic popililasyonu olusturulurken kelebeklerin
konumu, koku degerleri hesaplanarak rastgele olarak atanir.

2. lterasyon Asamasi: Bu asama asil islemlerin vyiiriitiildiigii, her bir kelebegin

KOA’ya 06zel parametrelerle en iyi sonuca gitmeye calistigi kisimdir. Her
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yinelemede, arama uzayindaki tiim kelebekler yeni pozisyonlara taginir ve daha
sonra uygunluk degerleri degerlendirilir.
3. Son asama: Durdurma kriterinin saglandigi ve elde edilen optimum ya da

optimuma en yakin sonucun raporlandigi kisimdir.

KOA modalitesini anlamak ii¢ temel kavrama dayanir. Bu kavramlar: duyusal
yontem (c), uyaran yogunlugu (I) ve gii¢ iissiidiir (). Duyusal yontem, duyusal enerji
formunu 6lgmek ve onu benzer sekillerde islemek adina algilayicilar tarafindan kullanilan
ham girdiyi ifade eder. Uyaran yogunlugu olan I parametresi iissel bir degerle
sinirlandirilmistir. Bilim adamlarinin daha 6nce yaptigi ¢alismalara gore bunun nedeni,
uyaran giiglendikc¢e boceklerin uyarana yogun bir sekilde gittigi ve bu durumun sonunda
daha az duyarli hale gelmesidir. Bu durumu diizeltmek igin o parametresi isin igine
girmistir. o parametresi modaliteye (KOA’da koku) bagimli olan gii¢ tissiidiir. a=1 ise,
koku emilimi olmadigi anlamina gelir. Yani belirli bir kelebek tarafindan yayilan koku
miktari, diger kelebekler tarafindan ayni kapasitede algilanir. Bu bizi tek bir ¢oziime,
genellikle optimuma yaklastirir. a=0 ise herhangi bir kelebegin yaydigi kokunun diger
kelebekler tarafindan algilanamayacagi anlamina gelir. Bu da bize yerel aramay1 saglar.
a Ve ¢ [0, 1] arasinda rastgele bir say1yi, f kokunun algilanan biyiikliigiinii, I ise uyarici
yogunlugunu ifade eder. Algoritmada iki 6nemli asama s6z konusudur: yerel arama ve
global arama. Global arama Denklem (3.6)’da yerel arama ise Denklem (3.7)’de
gosterilmektedir. Yerel arama, global aramadan farkl1 olarak x;' kelebegi global en iyiye

(g) dogru gitmez, arama uzayinda rassal bir yiiriiylis sergiler.

focx]e (3.5)

Burada a ve ¢ [0, 1] arasinda rastgele bir say1y1, f kokunun algilanan biiytikligiini, | ise

uyarici yogunlugunu ifade eder.
X =X+ (?*xg"— XD xf; (3.6)
Burada g* mevcut yinelemedeki tiim ¢6ziimler arasinda bulunan mevcut en iyi ¢6ziimii,

Xit ve X' arama uzayindaki kelebekleri, r [0, 1] araliginda deger alan rasgeleligi saglayan

bir parametreyi, fi ise kelebegin hissedilen kokusunu temsil etmektedir.



21

Xt =X+ (r? x X - X)) x f; (3.7)

Burada globalden farkli olarak xi' kelebegi global en iyiye (g*) dogru gitmez, arama
uzayinda rassal bir yiirliyiis sergiler.

Yiyecek ve ¢iftlesme partnerini kelebeklerle aramak, hem yerel hem de global
Olgekte gerceklesebilir. Dolayisiyla, genel global arama ile yogun yerel arama arasinda
gecis yapmak i¢in KOA’da bir anahtarlama olasilig1 p kullanilir. Anahtar olasilig1 bir
kelebegin en iyi kelebege mi yoksa rastgele mi hareket edece8ine karar verir. KOA

algoritmasinin s6zde kodu ve akis diyagrami Sekil 3.9 ve Sekil 3.10’da gosterilmektedir.

Amag fonksiyonu f(X), X=(X1,Xo, ..., Xdim), boyut hessaplanir
Kelebeklerin baslangi¢ popiilasyonu olusturulur. Xi= (i=1,2, ..., n)
Xi 'deki uyaran yogunlugu I , f(x;) ile belirlenir.
Sensor modalitesi c, giig tissii a ve anahtar olasiligi p belirlenir.
While durdurma kriterleri karsilanmiyorsa do

for each popiilasyondaki o anki kelebek, bf do

bf’ye ait koku degeri denklem (3.5) kullanilarak hesaplanir.

end for

En iyi kelemek bulunur. gpest

for each popiilasyondaki o anki kelebek, bf do

[0,1] arasinda random say r iiretilir.

if r<p ise
Denklem (3.6) kullanilir.
else
Denklem (3.7) kullanilwr.
Enif

end for

degerler giincellenir

end while

En iyi sonug¢ ¢kt olarak verilir.

Sekil 3.9. KOA algoritmasinin sézde kodu (Arora ve Singh 2019)
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Kelebek popiilasyonunu olustur.

Her kelebegin koku degerini hesapla

En iyi kelebegi bul ve
rastgele bir say1 iiret (r)

lokal arama kiiresel arama

denklemi hayir evet denklemi

giic iissil degerini giincelle

cikt1 en iyi sonug

Sekil 3.10. KOA algoritmasinin akis diyagrami

3.3. Kiyaslama Fonksiyonlar:

Bu alt boliimde, deneysel caligmalarda kullanilan kiyaslama fonksiyonlar
anlatilmaktadir. Cizelge 3.3’de bu 13 kiyaslama fonksiyonlarin formiilleri, boyutlari,
global minimum degerleri ve arama aralig1 gosterilmektedir. Bu fonksiyonlar literatiirde
yaygin olarak kullanilan ¢ok boyutlu problemlerdir. fi— fs fonksiyonlar1 tek modlu

fonksiyonlardir. fs, bir minimumu olan ve siireksiz olan adim fonksiyonudur. f7
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fonksiyonu, giriltilii ikinci dereceden bir fonksiyondur. fg— fi3, ¢ok modlu test
fonksiyonlaridir. Bu fonksiyonlar i¢in yerel minimumlarin sayist problem boyutlarina
bagli olarak iistel olarak artmaktadir. Bu fonksiyonlar bir¢ok optimizasyon problemi igin
en zor problem sinifina aittirler. fi— fi3 fonksiyonlarin isimleri sirasiyla su sekildedir:
sphere, schwefel 2.22, schwefel 1.2, schwefel 2.21, rosenbrock, step, quartic with noise,
schwefel, rastrigin, ackley, griewank, penalizedl, penalized2. Fakli zorluk derecesine
sahip bu 13 kiyaslama fonksiyonu IKOA algoritmasmin performansini test etmek ve
diger c¢alismalarla karsilastirmak i¢in  deneylerde kullanilmistir. Kiyaslama
fonksiyonlarinin timiinde D=30’dur. fg hari¢ hepsinin global minimum degeri sifirdir.
Fakl1 zorluk derecesine sahip olduklarindan dolayr arama araliklart farklt alinmistir ve

Cizelge 3.3’de gosterilmektedir.
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Cizelge 3.3. Test fonksiyonlari, boyutlar, global minimum ve arama aralig1

Fonksiyon D fmin Arahk

D
- 2
h mel 30 0 [-100, 100]

D D
f2= Ziﬂ'xi' + ﬂiﬂ"‘i' 30 0 [-10, 10]

D i 2
fs= Zm <Z j:le> 30 0 [-100, 100]

fo = max{|x;|,1 <i <D}

30 0 [-100, 100]
bt 2\2 2
fo= ) 100G, =) + (o= 17) ” . 30,20]
b 2
fe= Zi:l(lxi 05D 30 0 [-100, 100]
oo,
= Zi:llxi +random[0,1) 30 0 [-1.28, 1.28]
» .
fa= Zi:l_xi sin (V) 30 -418.9820*D  [-500,500]
P 2
fo= Zizl[xi — 10 cos(2mx;) + 10] 30 0 [5.12,5.12]
1 D 2 1 D
fio = —20exp| —0.2 x Ezi=1xi —exp (Ezizlcos(ani)) +20+e 30 0 [:32, 32]
1 LI D X
T = 3500 Zi:lx" - ni:lcos (ﬁ) - 30 0 [-600, 600]
o D-1
fia = G {10sin2Gry) + ) G = DL+ 10sin eyl + O — 12
-
D
+ Z u(x; 10,100,4)
i=1
x;+1 ~
=1+ 30 0 [-50, 50]
4
k(G —a)™, x;>a
u(x;, a, k,m) = 0, —a<x;<a
k(=x; —a)™, x; <a
fis = 0.1{sin2(3nx1)
b 2 a2
+ Zi=1(xi — 1?*[1 + sin*(3mx; + 1)] 30 : [-50, 50]

D
+ (o — D1+ sin2(2nxD)]} + Z u(x;,5,100,4)
i=1

3.4. Smiflandirma Veri Setleri
IKOA-CKA algoritmasimnin performansini test etmek ve diger calismalarla

karsilastirmak i¢in deneylerde farkli egitim/test 6rnekleri ve farkli zorluk seviyelerine
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sahip 5 smiflandirma veri seti kullanilmistir. Bu 5 veri seti sunlardir: xor, balon, kalp,
meme kanseri ve iris. Balon, kalp, meme kanseri ve iris veri setleri UCI veri havuzundan
alinmistir ve yaygin olarak makine 6grenmesi algoritmalarinin testi i¢in kullanilmaktadir.
Cizelge 3.4°de veri setlerinin Ozellikleri gosterilmektedir. 8 egitim ve 8 test 6rnegi, 3
nitelik ve 2 sinif ile xor veri kiimesinin en kolay problem oldugu goriilmektedir. Balon
veri seti 4 6zellik, 20 egitim 6rnegi, 20 test ornegi ve 2 sinifa sahiptir. Iris veri setinin 4
ozelligi, 150 egitim 6rnegi, 150 test 6rnegi ve 3 smifi sayis1 bulunmaktadir. Meme kanseri
veri setinde 9 ozellik, 599 egitim 6rnegi, 100 test 6rnegi ve 2 sinif bulunmaktadir. Kalp
veri setinde ise 22 Ozellik ve 80 egitim Ornegi, 187 test 6rnegi ve 2 sinif oldugunu
gormekteyiz. Bu egitim ve test veri kiimeleri www.seyedalimirjalili.com adresinden

alimmustir ve Mirjalili (2015) ¢alismasinda da kullanilmustir.

Cizelge 3.4. Smiflandirilma veri setleri

Veri seti Nitelik sayis1 Egitim ornegi sayisi Test 6rnegi sayisi Simif sayisi
Xor 3 8 8 2
Balon 4 20 20 2
Iris 4 150 150 3
Meme kanseri 9 599 100 2
Kalp 22 80 187 2

3.5. Istatiksel Performans Metrikleri
Deneysel ¢alismalar esnasinda, algoritmalarin basarisini 6lgmek icin kullanilan

istatiksel performans metrikleri alt bagliklarda bu boliim igerisinde anlatilacaktadir.

3.5.1. Ortalama karesel hata (MSE)

[statistikte, bir tahmin edicinin ortalama kare hatas1 (MSE) veya ortalama kare
sapmasi, hatalarin karelerinin ortalamasini verir. Yani, tahmini degerler ile gercek deger
arasindaki ortalama kare farkini 6lgcer. MSE, kare hata kaybinin beklenen degerine
karsilik gelen bir risk fonksiyonudur. MSE formiilii Denklem (3.9)’da gosterilmektedir.
CKA’nin ¢ikt1 katmaninda birden fazla néron olabilecegi i¢in bu tez ¢alismasinda
kullanilan MSE formiilii Denklem (3.10)’da gosterilmektedir. Basitce, ortalama kare
hatas1 bir regresyon egrisinin bir dizi noktaya ne kadar yakin oldugunu sdyler. MSE; bir

makine 6grenmesi modelinin, tahminleyiCinin performansini 6lger. Her zaman pozitif
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degerlidir ve MSE degeri sifira yakin olan tahminleyicinin daha iyi bir performans

gosterdigi sdylenebilir.
MSE = =% (g; — t:)? (3.9)

Burada N 6rneklem sayisini ifade etmektedir. g; ve ¢t; ise i. 6rneklem igin sirasiyla gergek

degeri ve tahmin degerini ifade etmektedir.
MSE = 13l B (g}~ t)? (3.10)

Burada N orneklem sayisini, K CKA’nin ¢ikti katmanindaki néron sayisini ifade
etmektedir. g} ve ¢} ise i. orneklem igin ¢ikti katmanindaki j. néronun sirasiyla gergek

degeri ve tahmin degerini ifade etmektedir.

3.5.2. Friedman Test

Friedman testi, bagimli gruplar arasinda normallik varsayimi saglanmadigi
durumlarda ortalama karsilagtirmasi yapabilmek amaci ile kullanilan bir istatistiksel
analiz teknigidir. Friedman testini kullanabilmek i¢in bir adet grup (ya da blok) degiskeni
ve bir adet de ortalama karsilastirmasi yapilabilecek 6l¢iim degiskeni bulunmalidir.
Olgiim yapilacak olan degisken, siirekli bir veri ya da siralayici dlgege sahip bir veri
olmalidir.

Friedman testi; normal dagilima uygun olmayan Olctimler i¢in, istatistik analizi
uygulamalarinda k-adet (k>2) eslestirilmis veya bagimli grup arasindaki ortalamalari
karsilagtirmak i¢in kullanilmaktadir. Testin genel yapisina bakildiginda, Wilcoxon
eslestirilmis isaretli sira testinin genellestirilmis hali oldugu soOylenebilir. Wilcoxon
testinde bagimli veya eslestirilmis birimler arasinda yalnizca iki grup arasinda ortalama
karsilagtirmas1 yapilirken, bu test kapsaminda en az {i¢ grup arasinda ortalama
karsilagtirmasi yapilmaktadir.

Friedman testinin uygulanabilmesi i¢in asagidaki temel varsayimlarin saglanmis
olmasi gereklidir:

e Grup igerisinde gozlemlerin bagimsiz olmasi

o Bloklar aras1 gézlem gruplariin eslestirilmis ya da bagimli bir yapida olmast
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e Ortalama karsilagtirmasi yapilacak olan o6lglim degiskeninin siirekli veya
siralayici 6lgekli bir yapida olmasi
e Ortalama karsilastirmasi yapilacak verilerin normal dagilima uygun olmamasi

e Bagimli veya eslestirilmis verileri i¢ceren blok sayisinin ikiden fazla (k>2) olmasi

3.5.3. Duyarhlik (Sensitivity)
Duyarlilik, bir kosulun varligin1 bildiren bir testin dogrulugunu matematiksel
olarak tanimlar. Duyarlilik (gergek pozitif oran), bu testte pozitif sonug alan duruma sahip

olanlarin oranini ifade eder. Duyarlilik formiilii Denklem (3.11)’de gosterilmektedir.

DP
= 3.11
duyarlilik DP T TN (3.11)

Burada DP dogru pozitifi ve YN ise yanlis negatifi temsil etmektedir.

3.5.4. Ozgiilliik (Specificity)
Ozgiilliik, bir kosulun yoklugunu bildiren bir testin dogrulugunu matematiksel
olarak tamimlar. Ozgiilliik (gergcek negatif oran), bu testte negatif sonu¢ alan kosulu

tastmayanlarmn oranini ifade eder. Ozgiilliik formiilii Denklem (3.12)’de gosterilmektedir.

DN
o 3.12
ozgullik = 7 o—p (3.12)

Burada DN dogru negatifi ve YP ise yanlis pozitifi temsil etmektedir.

3.5.5. Kesinlik (Precision)

Kesinlik, degeri pozitif olarak tahmin ettigimiz degerlerin gercekten kag adedinin
pozitif oldugunu gostermektedir. Kesinlik formiilii Denklem (3.13)’de gosterilmektedir.
Kesinlik degeri o6zellikle yanlis pozitif tahminlemenin maliyeti yiiksek oldugu

durumlarda ¢ok onemlidir.

DP
inlik = ———— 3.13
kesinlik DPLVP (3.13)

Burada DP dogru pozitifi ve YP ise yanlis pozitifi temsil etmektedir.
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3.5.6. F1-Score

F1-Score degeri bize kesinlik ve duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasini
gostermektedir. F1-Score formiilii Denklem (3.14)’de gosterilmektedir. Basit bir
ortalama yerine harmonik ortalama olmasinin sebebi; u¢ durumlart da goéz ardi
etmememiz gerektigidir. Eger basit bir ortalama hesaplamasi olsayd1 kesinlik degeri 1 ve
duyarlilik degeri 0 olan bir modelin F1-Score degeri 0,5 olarak gelecektir ve bu bizi

yaniltacaktir.

kesinlik * duyarlilik
kesinlik + duyarlilik

f1—score =2 x (3.14)
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4. ONERILEN YONTEM

4.1. lyilestirilmis Kelebek Optimizasyonu Algoritmasi

Boliim 3’de ele alinan kelebek optimizasyonu algoritmasinin sorunlari arastirildi.
Lokale takilma ve erken yakinsama sorunlari ile karsilastigi goriildii. Literatiirdeki bu
sorunlar1 ¢ézen parametre analizleri, hibrit modelleri, farkli arama stratejileri arastirildi
ve basaris1 ve ¢iktr sonuglart goz oniinde bulundurularak kaotik haritalarin kullanimi
kararlastirildi. Optimizasyon alaninda kullanilan ¢ok ¢esitli kaotik harita vardir. Ancak
calismada literatiirde en sik kullanilan 10 kaotik harita se¢ildi ve kullanildi.

KOA algoritmasinin Denklem (3.6) ve (3.7)’de gosterilen lokale ve globale
yaklagtiran denklem olarak adlandirdigimiz denklemler arasindaki dengeyi kuran
hangisinin se¢ilecegine karar veren, KOA algoritmasinin yapitasi olan deger p anahtari
parametresidir. Karar verme mekanizmasinda random bir say1 olusturulur ve bu sayinin
p anahtarinda biiyiik veya kii¢iik olmak durumu kontrol edilerek Denklem (3.6) ve
(3.7)’nin kullanilacagi karar verilir. KOA algoritmasinin yalin halinde bu parametrenin
0.8 olarak alinmasinin optimize deger olarak belirlendigi goriilmiistiir.

Calismada IKOA’ya kaotik haritalar uygulanirken p anahtarini optimize etmek
amaci giidiilmiistiir. p anahtarinin algoritmanin yalin halinde kullanilan optimum deger
olarak deginilen 0.8 degerinden baslatilmasina karar verildi.10 kaotik harita kiyaslama
fonksiyonlar1 boliimiinde bahsedilen 13 farkli fonksiyon iizerinde denendi ve basarisi
analiz edildi. IKOA nin sonuglarinda iyilesme oldugu goriildii. Bunun {izerine YSA
ogrenimi i¢in kullanilmaya karar verildi. Kullanilan haritalar asagida detayli bir sekilde
formiilize edilerek anlatilacaktir.

Kaotik haritalardaki, kaotik kelimesinin kdkeni evrenin diizene girmeden Once
icinde bulundugu, bi¢imden ve diizenden yoksun, uyumsuz ve karmakarisik olma
anlamina gelen kaos kelimesinden gelmektedir. Buradaki haritalar kelimesi ise kullanilan
algoritmalardaki kaos olarak nitelendirilebilecek bir davranisi kullanarak bazi
parametrelerle eslestirme veya iliskilendirme anlamina gelir. Dolayisiyla kaotik haritalar,
lineer olmayan sistemlerde karmasik ve dinamik davranis gésteren haritalardir Pecora ve
Carroll (1990) Son on yildan beri kaotik haritalar, optimizasyon algoritmalarinin arama
uzaym: daha dinamik ve kiiresel olarak kesfetmelerine yardimci olan dinamik

davraniglar1 nedeniyle optimizasyon alaninda genis capta takdir gérmiistiir. Davranisi
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yalnizca baglangic kosullarinda tahmin edilebilir, ancak daha sonra rastgele davranig

gosterir.

Chebyshev haritasi: Chebyshev haritasinin formiilii Denklem (4.1)’de gosterilmektedir.
Xr+1 = cos(kcos™(xy)) 4.1)

Circle haritasi: Circle haritasinin formiilii Denklem (4.2)’de gosterilmektedir.

Xp41 = Xk + 0.2 — (0.5 — 2m)sin(2mx;, )mod (1) 4.2)

Gauss haritast: Gauss haritasinin formiili Denklem(4.3)’de gosterilmektedir.

0 X = 0
= 1
Xe+1 = 5 (4.3)
—— degil
xpmod(1) eetise

Bu harita ayn1 zamanda (0, 1) araliginda kaotik diziler {iretir.

Iterative haritasi: Iterative haritasinin formiilii Denklem (4.4)’de gosterilmektedir.

0.7
X1 = Sin (—) (4.4)
Xk
Logistic haritasi: Logistic haritanin formiilii Denklem (4.5)’de gosterilmektedir.
X1 = 42 (1 — x) (4.5)

Piecewise haritasi: Piecewise haritasinin formiilii Denklem (4.6)’da gosterilmektedir.

(-
F OSXk <1
Xk 1T 17T <x, <05
Xierr = § 1077 (4.6)
0.5—77 05Ska1—17
1-xk 1-1T<x<1

7
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Burada 0<77<0.5.

Sine haritasi: Sine haritasinin formiilii Denklem (4.7)’de gosterilmektedir.
a
Xpp1 = Zsin(nxk) 4.7)

Singer haritasi: Singer haritasinin formiilii Denklem (4.8)’de gosterilmektedir.

Xps1 = 1.07(7.86x; — 23.31x2 + 28.75x3 + 13.302875x}) (4.8)

Sinusoidal haritasi: Sinusoidal haritasinin formiilii Denklem (4.9)’da gosterilmektedir.
Xp+1 = sin(mxy) (4.9)

Tent haritasi: Tent haritasinin formiilii Denklem (4.10)’da gosterilmektedir.

Xk
ﬁ Xk < 0.7

X1 =110 (4.10)
?(1 —xp) xx =0.7

IKOA algoritmasinin basinda kelebek popiilasyonu rastgele olusturulur.
Popiilasyonun her iiyesi xij olarak temsil edilebilir. Burada i kelebegi j boyutu temsil
etmektedir. IKOA igin sabit bir parametre kombinasyonu kullanilmaktadir. Popiilasyon
biiyiikliigii n 50'dir, modiiler modalite(c) 0,01 ve gii¢ iissii(a), yinelemeler boyunca
0,1'dir. Oncelikle kelebeklerin modaliteyi anlamak igin koku duyularma ihtiyaglari
vardir. Burada denklem (3.5) kullanilarak koku degeri hesaplanir. Ardindan KOA’nin
global ve yerel arama yeteneklerini kontrol eden anahtar olasilig1 p, kaotik bir say1 ile
degistirilir. Bunun {izerine P anahtarmin degeri sabit olan 0.8 degerinden ¢ikip her
iterasyonda kaosdan yararlanarak giincellenmis boylece ¢esitlilik olusturularak gelisim
saglanmistir. IKOA algoritmasinin akis diyagrami ve szde kodu Sekil 4.1 ve Sekil 4.2°de

gosterilmektedir.



Kelebek popiilasyonunu olustur.

Her kelebegin koku degerini hesapla

En iyi kelebegi bul ve
rastgele bir say1 iiret (r)

p anahtarim kaotik harita ile giincelle

lokal arama ha e et | kiiresel arama
denklemi denklemi

gii¢ iissii degerini giincelle

hayir

¢ikt1 en iyi sonug

Sekil 4.1. IKOA algoritmasinin akis diyagranm

32
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Amag fonksiyonu f(X), X=(X1,X2, ..., Xdim), boyut hessaplanir
Kelebeklerin baslangi¢ popiilasyonu olugturulur. Xi= (i=1,2, ..., n)
Xi 'deki uyaran yogunlugu I, , f(x;) ile belirlenir.
Sensor modalitesi ¢, gii¢ tissii ave anahtar olasilig: p belirlenir.
While durdurma kriterleri karsilanmiyorsa do
for each popiilasyondaki o anki kelebek, bf do
bf’ye ait koku degeri denklem (3.5) kullanilarak hesaplanir.
end for
En iyi kelemek bulunur.(gpest)
for each popiilasyondaki o anki kelebek, bf do
p anahtart kaotik haritalarla giincellenir.
[0,1] arasinda random say r iiretilir.

if r<p ise
Denklem (3.6) kullanilir.
else
Denklem (3.7) kullanilr.
Enif

end for

degerler giincellenir

end while

Sekil 4.2. IKOA algoritmasimin sdzde kodu

4.2. YSA’nin iKOA ile Egitimi

YSA girdi ve ¢iktilardan 6grenir. Bunun i¢in YSA’daki agirliklar ve bias degerleri
giris ve cikiglara gore giincellenir (Kiranyaz ve ark 2009). YSA’nin dogru sonuglar
vermesi ve basarili siniflandirmalar yapabilmesi, bias ve agirlik degerlerinin en uygun
sekilde giincellenmesi ile saglanmaktadir. Literatiirde, arastirmacilar Cok Katmanl
Algilayiciyr (CKA) egitmek icin algoritmalar 6nermislerdir. Ancak klasik teknikler bu
optimizasyon probleminin ¢oziimiinde siklikla problemlerle karsilasmaktadir. Biiyiik
miktarda bilgi islem siiresine, biliylik miktarda bellege ihtiya¢ duyma egilimindedirler.
Daha da 6nemlisi yerel optimuma takilip kalitesiz ¢oziimler iiretme problemi ile karsi
karsiyalardir. Bu zorluklarin iistesinden gelmek i¢in, CKA’y1 egitmek i¢in meta-sezgisel
algoritmalar kullanilmistir (H Ergezer 2003). Bu tez calismasinda, agirlik ve bias
degerlerini optimize etmek igin hibrit IKOA-CKA algoritmasi gelistirilmistir. CKA
egitiminde bir meta-sezgisel algoritma olan IKOA algoritmas: ilk kez kullamlmustir.

Agirliklarin ve biaslarin optimizasyon siireci Sekil 4.3’de gosterilmektedir.
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Egitim
Ornekleri

. Agirliidar & Bias,
IKOA
[¢&—— MSE

Sekil 4.3. IKOA-CKA’da agirliklarin ve biasin optimizasyon siireci

CKA’daki agirlik ve bias degerlerini optimize etmek i¢in, agirlik ve biaslarin
oncelikle IKOA-CKA algoritmasinda temsil edilmeleri gerekir. Bu amacla, agirhiklar ve
biaslardan olusan bir temsil vektorii kullanilir. Bu vektor Sekil 4.3’de CKA yapisina gore
Denklem (4.11)’de gosterilmistir.

Vector = (Wi,j U wjg U v U Vo,k) (4.11)

Burada w; ; giris katmani ile gizli katman arasindaki agirliklarin degerlerini, w; gizli
Katman ile ¢ikis katmani arasindaki agirliklarin degerlerini temsil etmektedir. v, ; giris
katman ile gizli katman arasindaki bias degerlerini, vg gizli katman ile ¢ikis katmani
arasindaki bias degerlerini temsil etmektedir. LI gosterimi iki kiimenin birlesimini temsil
etmektedir.

IKOA-CKA algoritmasinin basinda kelebek popiilasyonu rastgele olusturulur.
Her kelebek farkli bir CKA’y1, yani Denklem (4.11)’deki temsil vektoriinii temsil eder.
Daha sonra, egitim veri seti kullanilarak her bir kelebegin kokusu hesaplanir ve
popiilasyondaki en iyi kelebek bulunur. Sonrasinda her bir kelebegin konumu (CKA’daki
agirlik ve bias degerleri) Denklem (3.6) ve Denklem (3.7) kullanilarak giincellenir.
Denklemin segilmesinde p anahtari etkilidir. p anahtar degeri kiiciildiikce Denklem
(3.6)’nin, p anahtar degeri biiyiidiik¢e ise Denklem (3.7)’nin segilme olasilig1 daha ¢ok
artar. Burada 6nemli husus iki denklem arasindaki dengenin saglanmasi i¢in p anahtari
degerinin optimize edilmesidir. Optimize i¢in kaotik haritalar kullanilmig ve egitim siireci
baslatilmistir. Bu siire¢, Boliim 3°de anlatilan, sonlandirma kriterleri karsilanana kadar

devam eder.
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5. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

Bu bolimde tez calismasinda gelistirilmis olan IKOA ve IKOA-CKA
algoritmalarinin deneysel sonuglar1 sunulmaktadir ve elde edilen sonuglarin yorumlari
verilmektedir. Deneylerde kullanilan donanim ve yazilimlarin 6zellikleri su sekildedir:
Microsoft Windows 10, Intel 15-3470 3.20 GHz, 6 GB bellek. Algoritmalar MATLAB
R2018a’da kodland1 ve calistirildi. Bu tez calismasindaki tiim istatistiksel analizler
Microsoft Excel 2013 yazilimi ile yapilmistir.

5.1. Kiyaslama Fonksiyonlarinin Sonuclari

Bu béliimde, IKOA algoritmasinin deneysel sonuglari sunulmaktadir. IKOA
algoritmasinin performans: Cizelge 3.3’de formiilleri verilen 13 adet kiyaslama
fonksiyonu iizerinde test edilmistir. Bu fonksiyonlarin formiilleri ve 6zellikleri Materyal
ve Yontem bolimiinde verilmistir. Bu fonksiyonlar global optimizasyon {iizerine
caliganlar tarafindan iyi bilinmektedirler ve optimizasyon algoritmalarinin testi ve analizi
icin siklikla kullanilmaktadirlar. Bu 13 fonksiyonun global optimum degerleri ve arama
araligr Cizelge 3.3’de verilmektedir. Deneylerde her bir test fonksiyonun boyutu 30
olarak ayarlanmustir. 10 farkli haritaya sahip IKOA algoritmasi ve KOA algoritmasi
karsilastirilmistir. Algoritmalar1 adilce karsilastirmak icin, her bir algoritma her bir
calistirmada ayn1 sayida uygunluk fonksiyonu ¢cagirmasini (FEs) gergeklestirmistir: f1, fe,
f12 ve f13 i¢in 75000 FEs; f2 ve fi1 i¢in 100000 FEs; f7, fs ve fg igin 150000 FEs; f3, f4 ve f5
icin 250000 FEs. Algoritmalarda popiilasyon boyutu 50 olarak ayarlanmistir.
Algoritmalar her bir fonksiyon lizerinde bagimsiz olarak 30 kez calistirilmistir.

Cizelge 5.1°de 10 farkli haritaya sahip IKOA algoritmasinin ve KOA
algoritmasinin ortalama sonuglar1 gosterilmektedir. Cizelgede en iyi sonuglar koyu olarak
gosterilmektedir. Sonuclar incelendiginde Tent haritali IKOA algoritmasinin diger
yontemlere gore daha 1yi sonuclar elde ettigi goriilmektedir. Cizelge 5.2°de algoritmalarin
ortalama caligma siireleri saniye cinsinden gosterilmektedir. Sekil 5.1°de f1 fonksiyonu
icin algoritmalarin yakinsama grafikleri gosterilmektedir. Grafikler incelendiginde
algoritmalarin birbirine rekabet¢i sonuglar gosterdigi goriilmektedir. fo- f13 fonksiyonlar

icin olusturulan yakinsama grafikleri EKLER boliimiinde sunulmaktadir.



Cizelge 5.1. Fonksiyonlarin 30 ¢aligtirma sonuglariin ortalamasi

Chebyshev Circle Gauss iterative Logistic Piecewise Sine Singer Sinusodial Tent KOA
fi  2,32E-12 1,39E-12 6,56E-05 3,43E-12 3,37E-12 9,03E-05 3,58E-12 2,81E-12 1,61E-07 7,11E-28 3,61E-12
f,  8,86E+13 3,68E-10 4,04E+03 5,24E-10 3,74E-10 3,31E+00 3,87E-10 4,67E-10 2,53E-08 2,20E-15 5,31E-10
fa 3,52E-17 3,50E-17 4,34E-10 5,88E-17 5,81E-17 4,38E-10 7,09E-17 6,45E-17 3,70E-17 4,26E-28 5,13E-17
fa 2,77E-13 2,14E-13 1,17E-04 2,83E-13 2,84E-13 1,22E-04 2,76E-13 2,64E-13 1,08E-10 3,33E-15 2,78E-13
fs  2,87E+01 2,87E+01 2,69E+01 2,87E+01 2,86E+01 2,70E+01 2,86E+01 2,86E+01 2,82E+01 2,90E+01 2,86E+01
fe  1,89E+00 3,27E+00 3,48E-01 1,80E+00 2,07E+00 3,41E-01 2,10E+00 2,38E+00 1,11E-01 7,41E+00 1,94E+00
f;  1,01E-03 8,26E-04 1,15E-02 9,84E-04 1,08E-03 1,25E-02 1,05E-03 9,53E-04 6,57E-04 1,92E-04 9,69E-04
fs -6,036+03 -6,54E+03  -5,21E+03  -541E+03  -550E+03 -5,30E+03  -5,40E+03 -580E+03 -8,66E+03 -5,33E+02 -5,32E+03
fo 7,74E+01 4,60E+00 1,57E+02 6,67E+01 6,91E+01 1,69E+02 7,61E+01 3,96E+01 2,51E+00 0,00E+00 5,89E+01
fio  4,60E-14 1,61E-10 7,56E-02 4,74E-13 3,14E-15 8,30E-02 1,95E-15 1,32E-13 2,70E-04 7,64E-15 1,31E-11
fu  4,42E-15 0,00E+00 9,53E-04 0,00E+00  0,00E+00 1,17E-03 2,96E-17 0,00E+00 6,37E-08 0,00E+00  0,00E+00
f.  1,23E-01 3,24E-01 4,11E-01 1,04E-01 1,70E-01 3,34E-01 1,67E-01 6,17E-02 6,33E-03 1,61E+00 1,72E-01
fis  1,50E+00 1,43E+00 8,73E-01 1,51E+00 1,69E+00 6,85E-01 1,69E+00 6,66E-01 1,44E-01 3,00E+00 1,82E+00
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Cizelge 5.2. Ortalamasi siire (saniye)

Chebyshev Circle Gauss Iterative Logistic Piecewise Sine Singer Sinusodial Tent KOA
f1 7,3 7,4 8,8 8,9 6,9 8,1 8,5 8,7 10,9 8,1 7.8
f 9,8 10,3 12,2 12,0 9,6 11,3 12,1 12,5 11,0 11,5 10,8
f3 64,9 65,4 70,1 69,8 61,4 67,8 66,4 67,5 70,2 69,6 65,6
f4 25,2 24,8 29,3 28,3 23,0 26,9 28,9 29,8 29,1 29,5 25,2
fs 30,0 30,2 35,1 33,9 27,5 32,0 34,4 35,1 33,6 35,2 30,3
fs 7,6 7,7 9,1 8,5 7,0 8,8 8,9 91 10,8 10,4 8,0
f7 16,5 17,3 20,0 19,4 16,0 19,1 19,7 20,3 18,4 19,0 18,2
f 17,1 17,2 20,0 19,7 16,2 18,7 20,2 20,2 19,2 19,4 18,0
fo 16,3 16,6 19,8 18,9 16,0 18,4 19,3 19,6 18,8 19,7 16,9
f10 8,3 8,4 10,0 9,5 8,4 9,4 9,6 9,9 10,0 12,5 8,8
fi 11,7 12,3 14,1 13,1 11,8 13,3 14,1 14,5 13,3 13,7 12,8
f12 13,3 13,4 14,4 14,1 12,6 14,0 14,8 14,9 14,4 19,3 13,9
fis 13,1 13,3 14,4 14,0 12,5 14,2 14,8 14,9 14,3 14,8 13,8
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Cizelge 5.1°deki kiyaslama fonksiyonlarina iliskin algoritmalarin sonuglarina
gore, Tent haritali IKOA algoritmasinin kiyaslama fonksiyonlarmin ¢ogunda diger
algoritmalardan daha iyi performans gosterdigi agiktir. Tent haritali IKOA algoritmasi, 7
kiyaslama fonksiyonunda en iyi sonuglari elde etmistir. Ayn1 zamanda bir kiyaslama
fonksiyonunda en iyi {iciincii sonuca sahiptir. Cizelge 5.1’¢ gore, onerilen IKOA

algoritmasiin Klasik KOA algoritmasindan daha iyi performansa sahip oldugu agiktir.

5.2. Siniflandirma Veri Setlerinin Sonuclari

IKOA-CKA algoritmasini test etmek ve basarisin1 6lgmek igin xor, balon, iris,
meme kanseri ve Kalp olmak tizere 5 farkli veri seti kullanilmistir. Bu veri setlerin
ozellikleri Materyal ve Yontem béliimiinde verilmistir. IKOA-CKA’ nin basarisini
dogrulamak igin, IKOA-CKA algoritmas: literatiirdeki kelebek optimizasyonu
algoritmasi (Arora ve Singh 2019) tabanli KOA-CKA, yarasa optimizasyonu algoritmasi
(Yang 2010) tabanli BAT-CKA, maddenin halleri optimizasyonu algoritmasi (Cuevas ve
ark 2014) tabanli SMS-CKA ve (Hecht-Nielsen 1992) GY algoritmalar1 ile
karsilagtiritlmistir. Tiim veri setleri igin, bias ve agirliklarin baslangi¢ degerleri [-10, 10]
araliginda rastgele tUretilmistir. Karsilastirma i¢in kullanilan algoritmalarin egitim/test
sayist, sinif sayisi, CKA yapisi gibi parametreler Cizelge 5.3’de gosterilmektedir.

Bu tez ¢alismasinda, en uygun gizli katman noron sayist1 bulunmaya
odaklanilmamustir. Literatiirde gizli katman ndron sayist genellikle (2 X n) + 1 formiilii
ile hesaplanir. Bu nedenle ¢aligmamizda, gizli katman noron sayisini bu formiil ile elde
ettik. Formiilde n girdi katmanindaki noron sayisidir. Cizelge 5.3’de veri setlerinde
kullanilan CKA yapis1 gosterilmektedir.

CKA egitimi igin IKOA-CKA, KOA-CKA, BAT-CKA, SMS-CKA, ve GY
algoritmalarinin ortak bir amaci vardir. Bu amag bias ve agirlik degerlerini optimuma
getirmektir. Ongoriilen istatistiksel sonuglar, son yinelemede algoritmalar tarafindan elde
edilen en iyi MSE’lerin ortalamasi ve standart sapmasidir. Son yinelemede MSE’nin daha
diisiik ortalama ve standart sapmasi daha iyi performansi gosterir (Mirjalili 2015).

Cizelge 5.3’1 inceledigimizde 8 egitim/test 6rnegi, 3 6zellik ve 2 sinif ile xor veri
kiimesinin yapay sinir aglari basarisi igin en kolay veri seti oldugu goriilmiistiir. Balon
veri setini inceledigimizde 4 6zellik 20 egitim/test drnegi ve 2 sinif ile zorluk agisindan
ikinci siradadir. Iris veri setine bakinca 4 6zellik, 150 egitim/test 6rnegi ve 3 simif 6zelligi

bulunmaktadir. Meme kanseri veri setine baktigimizda 9 6zellik, 599 egitim, 100 test
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ornegi ve 2 sif bulunmaktadir. Kalp veri setinde ise 22 6zellik ve 80/187 test/egitim
ornegi oldugunu goérmekteyiz. Goriildiigii gibi, IKOA-CKA algoritmasimin basarisini
dogrulamak i¢in farkli egitim/test 6rnekleri ve farkli zorluk seviyelerine sahip veri setleri
secilmistir. Aktivasyon fonksiyonu olarak ise literatiirde en ¢ok kullanilan sigmoid

fonksiyonu secilmistir.

Cizelge 5.3. Siniflandirma veri kiimelerinin 6zellikleri

) ) . Simf CKA Vektor

Veri Setleri Ozellik Sayis1 Egitim Test
Sayis1 Yapisi boyutu

Xor 3 8 8 2 3-7-1 36
Balon 4 20 20 2 4-9-1 55
Iris 4 150 150 3 4-9-3 75
Meme Kanseri 9 599 100 2 9-19-1 210
Kalp 22 80 187 2 22-45-1 1081

Cizelge 5.4’de IKOA-CKA algoritmasinin MSE sonuglari literatiirdeki KOA-
CKA, BAT-CKA, SMS-CKA ve GY olmak iizere 4 algoritmanin MSE sonuglar ile
karsilagtirilmistir. KOA-CKA, BAT-CKA, SMS-CKA ve GY algoritmalarinin sonuglari
(Irmak ve Giilcii) yayinindan alinmistir. Karsilastirma yapilirken 10 harita igerisinden en
basarili sonuglar lireten Sine haritasi secilmis asagidaki sonuglar ¢izelgesi hazirlanmstir.
Cizelge 5.4 incelendiginde IKOA-CKA algoritmasmin BAT-CKA, SMS-CKA ve GY
algoritmalarin1 geride biraktigi, KOA-CKA algoritmasini ise xor ve iris veri setlerinde
geride biraktigt ve diger veri setlerinde ise rekabet¢i sonuglar sergiledigi

gozlemlenmektedir. Koyu renkli sonuglar en iyi sonucu gostermektedir,
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Cizelge 5.4. Egitim verilerine iligkin MSE sonuglarinin ortalama ve standart sapmast

Veri Setleri IKOA-CKA KOA-CKA BAT-CKA SMS-CKA GY
Xor Ortalama 5,24E-03 7,83E-03 1,27E-01 1,33E-01 1,41E-01
Standart sapma 7.95E-03 9,62E-03 6,22E-02 3,39E-02  1,65E-01
Balon Ortalama 2,89E-09 2,79E-09 1,07E-02 1,11E-02 1,00E-01
Standart sapma 8,54E-09 6,90E-09 2,83E-02 1,31E-02 1,51E-01
Iris Ortalama 4,71E-02 4,74E-02 2,10E-01 2,58E-01  5,38E-02
Standart sapma 7.91E-03 8,15E-03 1,38E-01 512E-02  1,30E-01
Meme kanseri ~ Ortalama 1,82E-03 1,78E-03 6,83E-03 2,27E-02 2,88E-02
Standart sapma 8,02E-05 8,25E-05 7,92E-03 4,33E-03 1,21E-01
Kap Ortalama 1,19E-01 1,15E-01 1,51E-01 1,18E-01  2,98E-01
Standart sapma 6,37E-03 4,75E-03 3,21E-02 3,13E-02 1,32E-01

Cizelge 5.5’de IKOA-CKA, KOA-CKA, BAT-CKA, SMS-CKA ve GY test
verilerindeki ortalama siniflandirma dogrulugu gosterilmektedir. Koyu renkle gdsterilen
degerler en iyi sonucu ifade etmektedir. Cizelge 5.5’deki sonuglar incelendiginde IKOA-
CKA’nin basarili oldugu goriilmektedir. Cizelge 5.6’da algoritmalarin ortalama ¢alisma
stireleri goriilmektedir. Cizelge 5.6 incelendiginde en hizli algoritmanit GY algoritmasi

oldugu gozlemlenmektedir.

Cizelge 5.5. Test verilerinde ortalama siniflandirma dogrulugu

Veri Setleri IKOA-CKA KOA-CKA BAT-CKA SMS-CKA GY
Xor 100,00% 100,00% 85,00% 83,75% 84,17%
Balom 100,00% 100,00% 98,83% 99,17% 90,00%
Iris 97,18% 97,18% 82,91% 86,78% 90,82%
Meme Kanseri 99,43% 99,37% 96,13% 85,67% 93,03%
Kalp 74,83% 74,46% 71,35% 68,57% 61,66%

Cizelge 5.6. Algoritmalarin ortalama ¢aligsma stireleri (saniye)

Dataset IKOA-CKA KOA-CKA BAT-CKA SMS-CKA GY
Xor 8,9 9,2 4,7 55 1,6
Balon 37,9 37,0 194 20,2 1,7
Iris 1338,7 1408,6 775,2 881,6 9,6
Meme Kanseri 5035,1 5101,9 2607,3 2830,3 29,5

Kalp 1686,6 1479,0 937,0 892,4 16,5
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Cizelge 5.7. Xor veri seti i¢in duyarlilik, 6zgiilliik, kesinlik ve F1-score sonuglart

Algoritma Duyarlihk Ozgiilliik Kesinlik F1-Score
[KOA-CKA 100,00% 100,00% 100,00% 1,0000
KOA-CKA 100,00% 100,00% 100,00% 1,0000
BAT-CKA 82,50% 87,50% 89,44% 0,8435
SMS-CKA 81,70% 86,70% 88,90% 0,8349
GY 84,17% 84,17% 85,94% 0,8221

Cizelge 5.7°de xor veri seti i¢in duyarlilik, ozgiillik, kesinlik ve Fl-score
degerlerinin sonuglar1 gosterilmektedir. Xor veri seti kiimesinde 3 giris, 8 egitim/test
ornegi ve tek bir ¢ikis degeri vardir. Bu veri setinin IKOA-CKA, KOA-CKA, BAT-CKA,
SMS-CKA ve GY algoritmalari ile istatistiksel olarak elde edilen sonuglar1 Cizelge 5.7’de
gosterilmektedir. Sonuglar incelendiginde IKOA-CKA algoritmasmin BAT-CKA, SMS-
CKA ve GY algoritmalarinmi geride biraktigi, KOA-CKA algoritmasi ile ayn1 basar1 orani
sergiledigi gozlemlenmektedir.

Balon veri setini 4 6zellik, 18 egitim/test 6rnegi ve 2 sinif olusturmaktadir. CKA
yapisin1 4 giris néronu, 9 gizli katman ndronu ve 1 ¢ikis ndronu olusturmaktadir. IKOA-
CKA, KOA-CKA, BAT-CKA, SMS-CKA ve GY algoritmalarinin bu veri seti iizerindeki
duyarlilik, 6zgiilliikk, kesinlik ve Fl-score degerleri Cizelge 5.8’de gosterilmektedir.
Cizelge 5.8 incelendiginde ve IKOA-CKA algoritmasinin BAT-CKA, SMS-CKA ve GY
algoritmalarini geride biraktigi, KOA-CKA algoritmasi ile ayn1 basar1 orani sergiledigi
gozlemlenmektedir. Burada dikkat edilmesi gereken bir diger husus GY algoritmasinin

dogruluk degerinin diislik olmasidir.

Cizelge 5.8. Balon veri seti igin duyarlilik, 6zgiilliik, kesinlik ve F1-score sonuglari

Algoritma Duyarhhk Ozgiilliik Kesinlik F1-Score
iKOA-CKA 100,00% 100,00% 100,00% 1,0000
KOA-CKA 100,00% 100,00% 100,00% 1,0000
BAT-CKA 99,17% 98,61% 98,30% 0,9859
SMS-CKA 99,20% 99,20% 98,80% 0,9894
GY 75,00% 100,00% 86,67% 0,7838

Iris veri seti 4 6zellik, 150 egitim/test 6rnegi ve 3 siniftan olusmaktadir. CKA 4

giris noronu, 9 gizli katman ndéronu ve 3 ¢ikis néronundan olusmaktadir. 75 boyuta
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sahiptir. IKOA-CKA, KOA-CKA, BAT-CKA, SMS-CKA ve GY algoritmalarmin bu
veri seti iizerindeki duyarlilik, 6zgiilliik, kesinlik ve F1-score degerleri Cizelge 5.9’da
gosterilmektedir. Cizelge 5.9 incelendiginde IKOA-CKA’nin BAT-CKA, SMS-CKA ve
GY algoritmasim1 geride biraktigt KOA-CKA algoritmasina ise rekabet¢i sonuglar

gosterdigi gozlemlenmektedir.

Cizelge 5.9. Iris veri seti i¢in duyarlilik, 6zgiilliik, kesinlik ve F1-score sonuglari

Algoritma Duyarhilik Ozgiilliik Kesinlik F1-Score
IKOA-CKA 97,18% 98,59% 97,22% 0,9718
KOA-CKA 97,38% 98,69% 97,42% 0,9738
BAT-CKA 82,91% 91,46% 78,07% 0,7883
SMS-CKA 82,10% 91,10% 81,00% 0,8002
Bp 90,82% 95,41% 88,43% 0,8899

Literatiirde 6nemli bir yere sahip olan bir baska zorlu veri seti meme kanseri veri
setidir. Bu veri seti 9 6zellik, 599 egitim 6rnegi, 100 test 6rnegi ve 2 siniftan olusmaktadir.
CKA 9 giris néronu, 19 gizli katman ndronu ve 1 ¢ikis néronundan olugsmaktadir. Vektor
uzunlugu 210 boyuta sahiptir. IKOA-CKA, KOA-CKA, BAT-CKA, SMS-CKA ve GY
algoritmalarinin bu veri seti tlizerindeki duyarlilik, 6zgulliik, kesinlik ve F1-score
degerleri Cizelge 5.10°da gosterilmektedir. Cizelge 5.10 incelendiginde IKOA-CKA nin

tiim algoritmalar1 geride biraktig1 ve basarili oldugu gozlemlenmektedir.

Cizelge 5.10. Meme Kanseri veri seti i¢in duyarlilik, 6zgiilliik, kesinlik ve F1-score sonuglar

Algoritma Duyarhlik Ozgiilliik Kesinlik F1-Score
KOA-CKA 99,05% 99,54% 98,33% 0,9866
KOA-CKA 99,05% 99,45% 98,02% 0,9850
BAT-CKA 87,46% 98,44% 93,29% 0,8922
SMS-CKA 50,20% 95,10% 83,70% 0,5828
Gy 85,87% 94,94% 81,16% 0,8255

Son veri setimiz kalp veri setidir. Bu veri seti 22 6zellik, 80 egitim 6rnegi, 187
test 0rnegi ve 2 smiftan olusmaktadir. CKA 22 giris ndéronu, 45 gizli katman néronu ve 1
¢ikis ndronundan olusmaktadir. Vektdr uzunlugu 1081 boyuta sahiptir. IKOA-CKA,
KOA-CKA, BAT-CKA, SMS-CKA ve GY algoritmalarinin bu veri seti {izerindeki
duyarlilik, 6zgiillik, kesinlik ve Fl-score degerleri Cizelge 5.11’de gosterilmektedir.
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Cizelge 5.11 incelendiginde, IKOA-CKA’nin tiim algoritmalar1 geride biraktigi ve
basarili oldugu gozlemlenmektedir. Ayrica geri yayilim algoritmasinin bu veri setindeki

diisiik basaris1 dikkat ¢ekicidir.

Cizelge 5.11. Kalp veri seti i¢in duyarlilik, 6zgiilliik, kesinlik ve F1-score sonuglari

Algoritma Duyarlihk Ozgiilliik Kesinlik F1-Score
[KOA-CKA 74,90% 74,00% 97,09% 0,8446
KOA-CKA 74,71% 71,56% 96,79% 0,8422
BAT-CKA 71,32% 71,78% 96,73% 0,8180
SMS-CKA 68,39% 70,67% 96,41% 0,7980
GY 62,00% 57,78% 88,48% 0,6965

Sekil 5.2’ de algoritmalarin yakinsama grafikleri gozlemlenmektedir. Yakinsama
grafikleri incelendiginde, xor ve balon veri setlerinde IKOA-CKA ve KOA-CKA
algoritmalarinin daha iyi sonuglar verdigi goriilmektedir. iris veri setinde IKOA-CKA,
KOA-CKA ve GY algoritmasimin daha iyi sonug verdigi goriilmektedir. Meme kanseri
veri setinde tiim algoritmalarin rekabetci sonug gdsterdigi fakat IKOA-CKA, KOA-CKA
ve BAT-CKA algoritmalarin global optimumu aramada daha 1srarci oldugu
goziikmektedir. Kalp veri setinde ise IKOA-CKA ve KOA-CKA’nin daha iyi sonuglar
verdigi goriilmektedir. Genel olarak degerlendirildiginde, IKOA-CKA algoritmasinin
lokal optimum noktalarina takilmadigi global optimumu aramada 1srarct oldugu

sOylenebilir.
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Sekil 5.2. Algoritmalarin yakinsama grafikleri

Sekil 5.3°de IKOA-CKA, KOA-CKA, BAT-CKA, SMS-CKA ve GY
algoritmalarinin, smiflandirma dogrulugu sonuglarmin kutu grafikleri goriilmektedir.
Burada IKOA-CKA ’ni basarili oldugu gériilmektedir.

Cizelge 5.12’de IKOA-CKA, KOA-CKA, BAT-CKA, SMS-CKA ve GY
algoritmalarinin Friedman testi sonuglar1 sunulmaktadir. En iyi sonucun IKOA-CKA
algoritmasina ait oldugu goriilmektedir. Dikkat ¢ekici bir diger husus ise literatiirde yer
edinmis SMS-CKA ve GY algoritmalarinin bu kadar diisiik basar1 sergilemesidir.
Cizelgedeki Friedman test sonucuna gore, IKOA-CKA algoritmasi 4,7 siralama puant ile
diger algoritmalardan daha st siralarda yer almaktadir. KOA-CKA algoritmas: 4,3
siralama puani ile ikinci siralamaya sahiptir. BAT-CKA algoritmasit 2,4 siralama puani
ile Giglincli siralamaya sahiptir. SMS-CKA algoritmast ve GY algoritmasi 1,8 siralama

puant ile dordiincii siralamaya sahiptir.
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Sekil 5.3. Algoritmalarin kutu grafikleri

Cizelge 5.12. Algoritmalarin siniflandirma oranina gore ortalama siralamasi (Friedman testi)

Algoritma Siralama
IKOA-CKA 4,7
KOA-CKA 43
BAT-CKA 2,4
SMS-CKA 18

GY 1,8
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6. SONUCLAR VE ONERILER

6.1 Sonuclar

Yapay sinir aglarinin ¢alisma mekanizmasina gore agirliklarin giincellendigi
degerler 6grenme basarilari ile dogrudan etkilidirler. Bu ¢alismada YSA’y1 egitmek ve
agirliklar ve biasin optimum degere getirilmesi icin ilk defa dnerilen IKOA algoritmasi
ele almmistir. IKOA algoritmas1 arama stratejisi ve yerel optimumdan kagma yetenegi
iistiin olan KOA algoritmasinin kaotik haritalardan yararlanarak gelistirilmis halidir.
IKOA gelistirilirken, KOA algoritmasinin yerel arama ve global arama denklemleri
arasindaki dengeyi kuran p anahtar1 parametresi kaotik haritalarla giincellenmis ve bu iki
denklem arasindaki secim dengesi iyilestirilmistir. IKOA algoritmasimnin basaris1 13
kiyaslama fonksiyonu iizerinde dogrulandi. Sonrasinda, gelistirilen IKOA algoritmasi
YSA’daki bias ve agirlik degerlerini optimum noktasina getirebilmek igin kullanildi ve
YSA’nin 6grenme yeteneginin artirilmasi amaclandi. Elde edilen IKOA-CKA
algoritmasinin basarist literatiirde 6nemli olan iris, balon, kalp, meme kanseri ve xor veri
setleri tizerinde test edildi. Elde edilen sonuglar yine literatiirde nemli, BAT-CKA, SMS-
CKA ve GY olmak iizere dort algoritma ile karsilastirildi. Karsilastirma sonuglarinda
IKOA-CKA algoritmasinin BAT-CKA, SMS-CKA ve GY algoritmalarin1 geride
biraktigi, KOA-CKA algoritmasi ile basa bas rekabet ettigi ve bazi durumlarda 6ne
gectigi gdzlemlenmistir. IKOA algoritmasinin bias ve agirlik degerlerini bulmada basarili
oldugu sonucuna varilmistir. Bundan dolayr CKA egitimi i¢in uygunlugu ispatlanmistir.
Ayrica kullanilan veri setleri {izerinde elde edilen degerlerin siniflandirma dogrulugu
orani da ¢ok yiiksektir. Bunun en biiyiik nedeni, basarisiz olan algoritmalarin aksine

IKOA algoritmasmin iistiin arama ve kesif yetenegidir.

6.2 Oneriler

Literatiirde YSA egitimi i¢in birgok algoritma denenmistir. Ancak bias ve agirlik
degerlerini optimuma en yakin noktaya getiren algoritmalarin meta sezgisel algoritmalar
oldugu gorilmiistiir. Gelistirmek i¢in ele alinan KOA algoritmasi bir meta sezgisel
algoritmadir ve arama stratejisi, yerel optimumdan kagma, iistiin somiirii ve kesif yetenegi
bakimindan gelismis bir algoritmadir. Bundan dolayr YSA egitimi i¢in son derece
kullanigh ve basarilidir, literatiirde basarisini ispat etmis bir¢ok algoritmayi geride
birakmayr basarmistir. KOA algoritmas1 gelismeye ve gelistirilmeye acik bir

algoritmadir. Ilerleyen zamanda hibrit modeller iizerinde c¢alisilmasi, farkli arama
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stratejileri  kullanarak performans artirimi, parametre analizleri kullanilarak
poplilasyonun daha iyi dagiliminin saglanmasi gibi bias ve agirlik degerlerini optimuma

getirmeye yonelik ¢aligmalar yapilmasi 6nerilmektedir.
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