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OZET

YAPAY SiNiR AGLARININ MODERN SEZGISEL-USTU ALGORITMALAR
YOLUYLA EGIiTiMi

EKER, Erdal
Doktora Tezi, Istatistik Anabilim Dalt
Tez danigsmani: Prof. Dr. Murat KAYRI
Ikinci danisman: Dog. Dr. Serdar EKINCI
Agustos 2020, 127 sayfa

Bu tezin amaci, dogrusal olmayan problemlerin optimizasyonunda kullanilan ve
iyl bir smiflandirma araci olan Yapay Sinir Aglarmin (YSA) egitimini saglamaktir.
Tezin amacina uygun olarak YSA mimarilerinden Cok Katmanli Algilayic1 (Multilayer
Perceptron -MLP) kullanilmistir. MLP egitiminde olasiliksal algoritma c¢esidi olan
modern sezgisel-tistii algoritmalar egitmen olarak segilmistir. Algoritmalarin genel
performansini1 6lgmek ve performans tstiinliiglinii karsilastirmak i¢in Ackley, Easom,
Egg Crate, Griewank, Quartic, Rosenbrock, Schwefel, Sphere ve Step Kkriter
fonksiyonlar1 kullanilmistir. MLP egitimi i¢in UCI veri bankasindan XOR, Iris, Meme
Kanseri, Kalp Hastaliklar1 ve Balloon veri setleri alinmistir.

Tezde dort uygulama yapilmistir.  Uygulamalardan ilki Harris Sahinleri
Optimizasyonu  sezgisel-iistii  algoritmasinin =~ (HHO)  diger  algoritmalarla
karsilastirilmas1 yapilarak {istiinliikleri gdsterilmistir. Ikinci uygulamada modern
sezgisel-iistii algoritmalarin global kisitli optimizasyon problemlerinin ¢oziimii
gosterilerek Atom Arama Optimizasyonu’nun (ASO) performans istiinligii istatistiki
olarak ispat edilmistir. Ugiincii uygulamada MLP egitimi yapilarak Siniis Kosiniis
Algoritmas1 (SCA) ve HHO algoritmalar1 karsilastirilmistir. Son uygulamada ise
onerilen hibrid ASO-SA algoritmasi (hASO-SA) ile problem ¢6ziimiindeki sezgisel-
iistli algoritmalarin dezavantajlar1 ortadan kaldirilmistir. Performans avantaji istatistiki
olarak gosterilerek MLP egitiminde iistiin siniflandirma becerisi, diger sezgisel-iistii

algoritmalarla karsilastirilarak agiklanmuistir.

Anahtar kelimeler: Cok katmanli algilayicilar, optimizasyon, sezgisel-iistii

algoritmalar, yapay sinir aglart.






ABSTRACT

TRAINING OF ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS VIA MODERN META-
HURISTIC ALGORITHMS

EKER, Erdal
Ph.D. Thesis, Department of Statistic
1st Supervisor: Prof. Dr. Murat KAYRI
2nd Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Serdar EKINCI
August 2020, 127 pages

The purpose of this thesis is to provide ANN training, which is a good
classification tool used in optimization problems. In accordance with the purpose of the
thesis, Multilayer Perceptron (MLP) is used from ANN architectures. Modern meta-
heuristic algorithms which are probabilistic algorithm types in MLP training are
selected as trainers. Ackley, Easom, Egg Crate, Griewank, Quartic, Rosenbrock,
Schwefel, Sphere and Step bencmark functions are used to measure the overall
performance of the algorithms and to compare performance advantage. XOR, Iris,
Breast Cancer, Heart Diseases and Balloon datasets were taken from the UCI database
to demonstrate the closeness of the classification rates to reality in MLP education.

Four applications were made in the thesis. In the first application, the advantages
of Harris Hawks Optimization algorithm (HHO) were compared with other algorithms.
In the second application, the performance advantages of the Atom Search Algorithm
(ASO) has been statistically demonstrated by showing the solution of the global
constrained optimization problems of the modern meta-heuristic algorithms. In the third
application, the Sine Cosine Algorithm (SCA) and HHO algorithms were compared by
making MLP training. In the fourth aplication, through proposed hybrid ASO-SA
algorithm (hASO-SA) has been to eliminated by the disadvantages of the meta-heuristic
algorithms in the problem solution. By showing the performance advantage statistically,
high classification skill in MLP education is explained by comparing with other meta-

heuristic algorithms.

Keywords: Meta-heuristic algorithms, Multilayer perceptron, Neural networks,
Optimization.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu caligmada kullanilmis baz1 simgeler ve kisaltmalar, agiklamalariyla birlikte asagida

sunulmustur.

Kisaltmalar Aciklama

ABC Yapay ar1 algoritmasi

ACO Karinca kolonisi optimizasyonu
ASO Atom arama optimizasyonu

DE Diferansiyel evrim algoritmasi

EP Evrimsel programlama algoritmasi
ES Evrimsel strateji algoritmasi

GA Genetik algoritma

GWO Gri kurt algoritmasi

hASO-SA Hibrit atom arama-benzetilmis tavlama algoritmasi
HHO Harris sahinleri optimizasyonu
MLP Cok katmanli algilayict

PSO Parcacik siirii optimizasyonu

SA Benzetilmis tavlama algoritmasi
SCA Siniis kosiniis algoritmasi

SLP Tek katmanl algilayici

TS Tabu arama algoritmasi

WDO Riizgar giidiimlii optimizasyon
YSA Yapay sinir aglari
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1. GIRIS

Yapay Sinir Aglar1 (YSA), yakin zamanda ortaya ¢ikmis ve bir¢ok gergcek diinya
problemini ¢6zmek i¢in farkli disiplinlerce ¢okga kabul gérmiistiir. YSA’lar son derece
karmagik fonksiyonlari modelleyebilen dogrusal olmayan hesaplama araglaridir (Marini
ve ark., 2008; Basheer ve Hajmer, 2000). YSA’larin kullanim istiinliikleri dogrusal
olmamak, yiiksek paralellik, saglamlik, hata ve basarisizlik toleransi, 6grenme, kesin
olmayan ve bulanik bilgileri isleme yetenegi gibi 6nemli bilgi isleme 6zelliklerinden ve
bunlarin genelleme kabiliyetinden kaynaklanmaktadir (Jain ve ark, 1996).

Tahminleme, siniflandirma veya kontrol problemleri olan tiim alanlarda YSA
kullanilmaktadir (Marini ve ark., 2008). Bu nedenle finans, tip, miihendislik, jeoloji,
fizik ve kimya gibi farkli alanlarda basariyla uygulanmaktadir.

Cok Katmanli Algilayict (Multilayer Perceptron-MLP), ileri beslemeli geri
yayillma egitim algoritmasin1 kullanan YSA wuygulamalarinda en ¢ok kullanilan
modeldir. MLP’nin giris ve ¢ikis katmanlari arasinda gizli bir katmani vardir; sinirler
katmanlar halinde diizenlenir, baglantilar her zaman alt katmanlardan iist katmanlara
yonlendirilir, ayn1 katmandaki sinirler birbirine bagli degildir (Lins ve Ludermir, 2005).
MLP’ler karmasik ve dogrusal olmayan modelleme, siniflandirma, tahmin ve oriintii
tanima gibi ¢ok ¢esitli problemlere basariyla uygulanmistir (Chaudhuri ve Bhattacharya,
2000; Faris ve ark., 2014; Hamedi ve ark., 2014; Lee ve Choeh, 2014; Faris ve ark.,
2015).

MLP’ler siiflandiricilar olarak yaygin kullanilmaktadir (Xao ve Bilmes, 2006)
ve bu tiir sinir aglarinin test verilerini siiflandirmak i¢in kullanmadan 6nce bir egitim
asamasindan gegilmesi gerekir. MLP egitim siireci, ara baglantilarin agirliklarin
ayarlamaktir. Bu islem hata fonksiyonunun en aza indirilmesi olarak tanimlanabilir
(Vishwakarma, 2012; Kawwam ve Mansur, 2012). Bir MLP’yi egitmek, danismanli
ogrenme icin 6nemli olan karmasik bir gorevdir ve egitim siirecinin etkinligini arttirmak
icin sezgisel-iistii algoritmalar optimizasyoncu olarak kullanilmigtir (Celik ve ark.,
2019). Sezgisel-iisti arama algoritmalari, rastgelelige dayanan olasiliksal
algoritmalardir (Faris ve ark., 2016). Sezgisel-iisti algoritmalar, ¢ok boyutlu

problemlerde etkili arama metotlariyla ¢6ziim uzayindaki en iyi ¢dziime daha hizli
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sekilde ulasmaktadir (Celik, 2013; Faris ve ark., 2016). Sezgisel-iistii optimizayon
algoritmalarinin en Onemli avantajlarindan bir digeri yerel optimum noktalara
takilmadan global sonuca ulasabilme yetenegidir, bu yoniiyle Gradyan tabanli
yaklasimlardan daha {stiindiirler (Faris ve ark., 2016). Dahasi, problem hakkinda
onceden bilgi gerektirmezler ve genel olarak uygulanmasi daha kolaydir. Bununla
birlikte temel dezavantajlar1 hesaplama siiresidir (Laporte ve ark., 2006; Kowalski ve
Lukasik, 2015). Bir¢ok evrimsel algoritma ve siirli temelli algoritma MLP’lerin egitimi
igin ¢ok ¢Oziimli sezgisel-iistii arama yontemleri olarak onerilmistir (Behesti ve ark.,
2014). Literatirde MLP aglarinin egitiminde sezgisel-listii algoritmalar, agirlik ve
parametre optimizasyonunda kullanilirlar (Azzini ve Tettamanzi, 2011).

Sezgisel-iistii algoritmalar popiilerligine ragmen bazi dezavantajlara da sahiptir.
Sezgisel-iistii algoritmalarin performansi kendi sinirlamalarindan etkilendigi i¢in sahip
olduklart zayifliklarin  iistesinden gelmek icin cesitli stratejiler Onerilmistir.
Hibridizasyon, daha etkili sonuglar verdigi i¢in Onerilen yaklasimlar arasinda
miitkemmel bir yontemdir, bu nedenle son zamanlarda bu yone egilim artmustir.

Tezin son kisminda MLP egitimi i¢in sezgisel-iistii algoritmalar ve sezgisel-iistii
algoritmalarin  hibriditasyon calismalar1 onerilmektedir. Onerilen algoritmalarin
performansini degerlendirmek i¢in en énemli standart siniflandirma veri kiimelerinden
Balon, XOR, Iris, Kalp Hastaliklar1 ve Meme Kanseri veri kiimeleri UCI Makine
Ogrenme Deposu’ndan segilmistir.

Bu caligmanin amaci sezgisel-tistii algoritmalarin {istiin performanslarint ve
egitici (supervised) olarak YSA egitiminde etkinligini gostermektir. YSA egitiminde
sezgisel-iistii algoritmalarin yiiksek smiflandirma becerisi gostermesinin ileride

arastirmacilarin bu yontemi daha etkili kullanmalarina neden olacag diistiniilmektedir.

1.1. Sezgisel-Ustii Algoritmalar ve Optimizasyonu

Optimizasyon, en basit anlamda bir minimizasyon veya maksimizasyon
problemi olarak diisiiniilebilir. Optimizasyonda amag belirli bir sistemin daha diisiik
maliyetle optimal parametrelere ulasilmasi siireci olusturmaktir. Optimizasyon
algoritmalarinin gelistirilmesi miihendislik, bilim, ekonomi ve is gibi ¢esitli alanlarda

optimizasyon problemleriyle karsilasilabildiginden oldukga dikkat ¢ekmistir (Rao ve
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Desai,1980; Antoniou ve Lu, 2007; Ursayev ve Pardalos, 2013). Gergek diinyadaki bir
optimizasyon problemi, matematiksel olarak formiile edilebilirse ¢oziilebilir. Bu tiir
problemleri ¢ozmek igin ¢esitli deterministik algoritmalar mevcuttur. Bununla birlikte
bu problemlerin 6nemli bir kismi siirekli olmayan ve ayirt edilemeyen doga, ¢ok fazla
karar degiskeni ve amag fonksiyonlar gibi spesifik 6zelliklere sahiptir; bu nedenle
geleneksel matematiksel programlama yaklasimlar1 kullanilarak etkin bir sekilde
¢oziilemediginden (Heidari ve ark., 2019) bu tiir problemlerde alternatif yontemlere
bagvurulmustur. Optimizasyon teknikleri, optimum noktanin hesaplanmasi i¢in amag
fonksiyonun tiirevlerinin gerekip gerekmedigine bagl olarak genellikle tiirevsel ve
tirevsel olmayan yoOntemlere ayrilabilir (Du ve Swamy, 2016). Tiirev yontemler,
gradyan arama yontemleri (Salomon, 1998) veya ikinci dereceden yontemler (Bernard,
1992) olabilen hesap bazli yontemlerdir. Bu yontemler yerel optimize edicilerdir.
Ornegin Gradyan Inisi (Amari, 1993) olarak bilinen yontemde fonksiyon gradyaninin
negatif yonii boyunca adimlar atarak yerel bir minimum arar. ikinci dereceden
yontemlere ornek olarak Newton (Dembo ve ark, 1982), Gauss-Newton (Wedderburn,
1974) ve Levenberg-Marquardt yontemleri (Yamashita ve Fukushima, 2001) verilebilir.
Tiirev yontemler ayrica model tabanli ve metrik tabanli yontemler seklinde de
siniflandirilabilir. Model tabanli yontemler, yerel bir yaklasim modeliyle mevcut
noktayr gelistirir. Newton yontemi model tabanli bir yontemdir. Metrik tabanl
yontemler, degiskenlerin donilistimiinii gerceklestirir ve ardindan noktay: iyilestirmek
i¢in indirgemeci arama yontemi uygular. Bu yonteme En Dik Inis (Fliege ve Svaiter,
2000) ve Yar1 Newton (Schraudolph ve ark., 2007) yontemleri 6rnek verilebilir.

Bir arama gerceklestirmek ve sirayla ¢oziim alanim1 kesfetmek i¢in gradyan
bilgisi gerektirmeyen yontemlere dogrudan arama yontemleri denir. Bunlar, bir grup
noktay1 korurlar. Alan1 aramak i¢in bir ¢esit deterministik kesif yontemi kullanirlar ve
neredeyse her zaman korunan noktalar1 gilincellemek i¢in aggdzlii bir ydnteme
basgvururlar. Tek yonlii (basit) arama (Fan ve Zahara, 2007) ve desen arama (Vaz ve
Vicente, 2007), etkili dogrudan arama yoOntemlerine iki Ornektir. Cok degiskenli
fonksiyonlar icin tipik tiirev gerektirmeyen yontemler, rastgele yeniden baslama ile
tepeye tirmanma (O’neil ve Burtscher, 2015), rastgele arama (Andradottir,1999) ile
birgok sezgisel ve sezgisel-iistii yontemler ve bunlarin hibritleridir. Diger tiirev

gerektirmeyen arama yontemleri arasinda Sirali Simpleks (Ustiin ve ark., 2005), Hooke-
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Jeeves (Hooke ve Jeeves, 1961) ve Rosenbrock yontemi (Shang ve Qui., 2006) gibi
dogrudan aramada hizlandirma yontemleri yer alir. Tiim bu ydntemlerin igerisinden
sezgisel-tistii algoritmalar, makul bir siirede tatmin edici ¢Oziimler sunarak biiyiik
boyutlu problemleri ¢6zmeyi saglamalarinin (Talbi, 2009) yani sira esnek ve basit
yapilari, rastgele arama ve yerel optimadan ka¢inma yetenekleri sayesinde de alternatif
teknikler arasinda inanilmaz bir ilgi gérmistiir. Bu nedenle sezgisel-iistii algoritmalar
daha once bahsedilen problemleri ele almak i¢in giiglii araglar olduklari i¢in bu tiir
problemlerle basa ¢ikmanin alternatif ve etkili bir yolu olarak kapsamli bir sekilde
incelenmistir (Das, 2019; Zhang ve ark., 2019; Singh ve ark., 2020; Mohhammed ve
Rashid, 2020). Sezgisel-iistii algoritmalarin ¢aligma yontemleri, etkin bir sekilde yiiksek
kalitede ¢oziimler iiretmek i¢in arama uzaymda zeki arama stratejileri uygulamalaridir.
Gecmiste, genellikle sezgisel algoritma olarak adlandirilan stokastik (olasiliksal)
mekanizmalara sahip yontemler, giiniimiizde yapilan son ¢aligmalarda, meta ve sezgisel
sOzciiklerinin birlesimi olan meta-sezgisel olarak adlandirilirlar. Meta {ist seviye
anlamina gelir, sezgisel yontem ise yeni stratejiler kesfetme sanatini ifade eder, yani bir
meta-sezgisel tarama genellikle “sezgisel-iistii tarama seviyesi”’ anlamina gelir (Glover,
1986; Talbi, 2009). Genellikle sezgisel-iistii algoritmalar, diger sezgisel teknikleri, yerel
optimum aramada {iretilen ¢oziimlerin 6tesinde ¢dziimler iiretmek i¢in yonlendiren ve
degistiren ana strateji olarak temsil edilir (Glover ve Lagna, 1998).

Optimizasyon problemlerinde  sezgisel-iistii  algoritmalar ¢ok  sayida
uygulanabilir ¢oziim lizerinde arama yaparak optimizasyon algoritmalarindan, iteratif
yontemlerden veya basit sezgisel taramalardan daha az hesaplama cabasiyla iyi
¢oziimler bulabilir. Bu nedenle optimizasyon problemleri i¢in etkili aramalardir. Bu tiir
algoritmalar arama alanindaki umut verici ve giivenilir alanlar1 dogru zamanda kesfedip
tespit edebilir, daha biiyilk boyutlu problemleri ¢6zebilir ve hesaplama verimliligini
arttirabilir. Ayrica bu yontemler optimizasyon islemine ¢ok sayida baslangig
cOzlimleriyle baglar, tiirev bilgisine bagli olmaz ve ne amag¢ fonksiyonlar1 ne de
degiskenler i¢in siireklilik sarti gerektirmezler. Bu nedenle bu tir yontemlerde
coziilecek problem, bilinmeyen bir arama alaniyla gercek problemlemleri ¢6zmek icin
cok faydali bir yol olan kara kutu olarak kabul edilir (Al mufti, 2019).

Sezgisel-iistii algoritmalar, ¢dziim uzayinda kiiresel ve yerel aramayi dengeli

bi¢imde yaparak yerel optimum noktalara takilmaksizin problemin en iyi ¢dzliimiine
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yakinsamak tizere iteratif bir siire¢ isletmektedirler. Sozii edilen iteratif siirecin
gerceklestirilmesi bir takim yerel ve kiiresel arama mekanizmalari ile saglanmaktadir
(Cihan ve Figlali, 2018). Sezgisel-tistii algoritmalar en karmagsik problemlerde bile
problemin boyutu ne olursa olsun en iyi ¢6ziimii iiretebilme yetenegine sahiptirler.
Kesikli ya da siirekli, tek amagli ya da ¢ok amacgh, sl (kisith) ya da sinirsiz
Ozelliklere sahip genis bir araliktaki optimizasyon problemlerin ¢éziimiinde rahatlikla
uygulanabilirler (Dokeroglu ve ark., 2019).

Tek amagli optimizasyon problemi, bir adet amag fonksiyonuna sahipken ¢ok
amacli bir optimizasyon problemi, her biri bagimsiz olarak optimal karara sahip
olabilen birden fazla amag¢ fonksiyonu igerir. Problemin karmasikligi amag
fonksiyonunun sayisi ve arama alaniin biiylikliigiine baglidir (Jain ve ark., 1999).

Sezgisel-iistii algoritmalarin ¢ok biiyiik kismu siirli zekasina dayali siirii temelli
bir metot uygular. Siirii terimi, 6rneklerini yapay alandaki uygulamalar i¢in gelistiren ve
stiri  zekasmin bes temel ilkesini dile getiren Millonas’in makalesine uygun
kullanilmaktadir (Millonas, 1994). Bu ilkelerden birincisi yakinlik ilkesidir. Bu ilkeye
gbre siirli, basit alan ve zaman hesaplamalar1 yapabilmelidir. Ikincisi siiriiniin
cevresindeki kalite ilkesidir, bu ilkeye gore siirii ¢cevresindeki kalite faktorlerine cevap
verebilmelidir. Uciinciisii cesitlilige cevap verebilme ilkesidir, buna gére siirii
davraniglarin1 genis bir alan {izerinde yiiriitebilmelidir. Dordiinciisii istikrar ilkesidir,
cevre her degistiginde siirii davranis bigimini degistirmemelidir. Besincisi uyarlanabirlik
ilkesidir. Bu ilkeye gore siirii, hesaplama maliyetine uygun olarak davranig modunu
degistirebilmelidir (Kenedy ve Eberhart, 1995). Siirii zekasi, tek tek bilesenlerin
birbirleriyle ve gevreleriyle yerel etkilesimlerinden kaynaklanan, merkezi olmayan ve
kendi kendini organize eden siiriilerin kolektif davranislari ile ilgilendigi i¢cin (Matussta,
1998) siirii temelli optimizasyon teknikleri optimizasyon siirecine bir dizi rastgele
¢ozlimle baslar. Bu rastgele kiime bir amag¢ fonksiyonu tarafindan iteratif olarak
degerlendirilir ve bir optimizasyon tekniginin c¢ekirdegi olan bir dizi kuralla gelistirilir.
Stirti temelli optimizasyon teknikleri, optimizasyon problemlerini olasiliksal olarak
optime etmeye c¢alisigindan tek bir calistirma ile ¢oziim bulma garantisi yoktur.
Bununla birlikte yeterli sayida rastgele ¢6ziim ve optimizasyon adimi (iterasyon) ile

kiiresel optimumu bulma olasilig1 artar.
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Sezgisel-iistii  algoritmalarin en Onemli yonii, arama ve g¢esitlendirme
Ozelliklerini barindiran kesif (exploration/diversification) ve yogunlasmaya sahip
somiirii (exploitation/intensification) asamalarindan olusmasidir (Mirjalili, 2016).
Algoritmanin basaris1 kesif ile somiirii arasinda dinamik dengeyi olusturmasi ile
orantilidir (Yang ve ark., 2014). Somiirii, mevcut sorunlardan daha iyi yeni ¢oziimler
tiretilmesine yardimci olmak i¢in ilgili problemden elde edilen bilgileri kullanir.
Bununla birlikte bu islem tipik olarak yereldir. Bu nedenle yerel arama igindir.
Somiiriiniin avantaji, genellikle ¢ok yiiksek yakinsama oranlarina yol agmasidir ancak
dezavantaji, yerel ¢ozliimde sikisabilmesidir, ¢linkii nihai ¢6ziim noktas1 biliyiik 6l¢iide
baslangi¢ noktasina baghdir. Ote yandan kesif, arama alanin1 daha verimli bir sekilde
taramaylr miimkiin kilar ve mevcut ¢oziimlerden uzak, yeterli gesitlilikte ¢oziimler
tiretebilir. Bu nedenle arama genellikle kiiresel 6lgekte yapilir. Kesfin avantaji, yerel
optimumda takilma olasiliginin diisiik ve kiiresel tercihliligin daha erisilebilir olmasidir.
Bununla birlikte dezavantajlar1 yavas yakinsama ve yerel alanda hesaplama isleminin
yarattigi zaman kaybidir. Bir algoritmanin iyi performans gostermesi igin kesif ile
sOmiirii arasinda dengenin var olmasi sarttir. SOmiiriiniin kesiften fazla olmasi sistemin
daha ¢abuk yakinsayarak gercek kiiresel optimay1 bulma olasiligin1 diistirebilir. Optimal
denge bir algoritmanin optimal performansi yakalamasini saglayacak sekilde kesif ile
somiirii arasinda yeterli diizeyde dengeye sahip olmasi olarak izah edilebilir (Mirjalili
ve ark., 2017).

Yukarida 6ne c¢ikarilan tiim bu 6zelliklerden dolay1 sezgisel-iistii optimizasyon
algoritmalar1 son yirmi yilda en popiiler arastirma alani haline gelmistir (Talbi, 2009).
Sezgisel-iistii algoritmalari, Ghosh ve arkadaslarinin semasindan esinlenerek Sekil 1.1.
deki gibi giincellenebilir (Ghosh ve ark., 2011; Khalilpourazari ve Khalilpourazari,
2019).
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Sekil 1.1. Sezgisel-iistii algoritmalarin siniflandiriimasi.

1.1.1. Deterministik algoritmalar

1.1.1.1. Tabu arama algoritmasi

Tabu Arama (Tabu Search, TS) algoritmasi, belirli hareketleri cezalandiran bir
strateji ile yerel optimumu asmayi saglar. Yasak bir hamleyi siniflandirma amaci, arama
bolgesinde bir kez incelenen nokta tabu olarak tanimlandiginda algoritma tarafindan
tekrar incelenmeden devam edilmesi boylece ayni alanda kisir dongiiyii engellemek
icindir (Glover, 1986). TS’nin bu karakteristik 6zelligi, yerel en uygun ¢oziimde
sikismay1r Onleme ve arama ge¢misinin esnek bellegini kullanarak cevrimi Gnleme
ozelligidir. TS, deterministik kurallar yerine karar vermek i¢in olasiliksal yontemin 6n
gordiigii kurallart kullanir. Bu nedenle TS, kiiresel optimumu bulmak i¢in karmagsik ve
belirsiz bir alan1 arastirabilen ayni zamanda bir tiir olasiliksal optimizasyon
algoritmasidir. Bu, TS’yi geleneksel yontemlerden daha esnek ve saglam hale getirir.
TS, problem alanindaki aramaya rehberlik etmek i¢in amag¢ fonksiyonu bilgilerini
kullanir.  Bu nedenle gercek hayattaki optimizasyon problemleri olan
diferansiyellenemeyen, siirekli olmayan ve ayirt edilemeyen amag¢ fonksiyonlariyla
kolayca basa cikabilir. Ek olarak bu 6zellik, TS yi birgok pratik optimizasyon problemi

icin geleneksel optimizasyon yoOntemlerinin gerektirdigi varsayim ve tahminlerden
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kurtarir (Abido, 2002). Bu agiklamalar altinda TS, x bir parametre vektorii olmak tizere,
G (x) fonksiyonunu optimize etmeye calisan, x parametre uzayini en uygun ¢ozim igin
iteratif olarak tarayan bir optimizasyon teknigidir (Hageman ve ark., 2002).

TS algoritmasinin temel asamalar1 (Abido, 2002) asagida ifade edilmistir:

Mevcut ¢oziim (X,,.,,): Herhangi bir iterasyonda optimize edilmis parametre
degerleri kiimesidir. Komsu deneme ¢oziimlerinin {iretilmesinde merkezi bir rol
oynamaktadir.

Hamleler: Deneme ¢6ziimleri (x4.,,) Uiretme siirecini karakterize ederler.

Aday hamle kiimesi (N (xmev)):xmev komsulugundaki tiim olas1 aday
¢Oziimleri, x4,,5 kiimesinde yer alir. Siirekli degiskene sahip optimizasyon problemleri
olmasi durumunda, bu ¢ok biiylik hatta sonsuz bir kiimedir. Bu nedenle, bu kiimenin
sinirhi sayida deneme ¢oziimi (nt), ST N Ve Xpep € S(Xmey)  alt kiimesi ile
calisabilir.

Tabu kisitlamalari: Bunlar, belli kosullarda bazi hareketleri yasaklayici
hamlelerdir. Bu yasak hareketler belirli bir boyuta listelenir ve tabu olarak bilinir. Bu
listeye tabu listesi denir. Belli bir hareketi yasak olarak siniflandirmanin ardindaki
neden, temel olarak cevrimi Onlemek ve heniliz ziyaret edilen yerel optimuma geri
donmekten kacinmaktir. Tabu liste boyutu, yiliksek kaliteli ¢oziimlerin aranmasinda
biiyiik rol oynar. lyi bir tabu listesi boyutunu tanimlamanimn yolu, boyut ¢ok kiigiik
oldugunda cevrimin olusumunu ve boyut ¢ok biiyiik oldugunda ¢oziim kalitesindeki
bozulmayi, ¢ok fazla hareketin yasaklanmasi nedeniyle izlemektir.

Gegersizlik Kriteri (Seviye): Eger tabu kisitlamasi ile belirli bir hareket
yasaklanmigsa gegersizlik kriteri tatmin edildiginde bu harekete izin verilebilir.
Literatiirde farkli gecersizlik kriterleri kullanilmaktadir. Burada diisiiniilen, eger bu
hamle, ayn1 hamleyle daha once elde edilene gore daha iyi amag fonksiyonuna (J) sahip
bir ¢6zlim iiretirse, bir hamlenin tabu durumunu gecersiz kilmaktir. Gegersizlik kriterini
kullanmanin 6nemi, TS’yi cazip hareketlere yonlendirerek esneklik katmaktir.

Durdurma Kriterleri: Bunlar, arama isleminin sona erecegi kosullardir. En 1yi
¢oziimiin son degisikliginden dolay: iterasyon sayist onceden belirlenmis bir sayidan
daha fazla oldugunda ya da iterasyon sayist izin verilen maksimum sayiya ulastiginda
algoritma durdurulur.  Sekil 1.2’de Tabu arama algoritmasimnin akig semasi yer
almaktadir (Abido, 2002):
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Sekil 1.2. Tabu arama algoritmas1 akig semasi.
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1.1.2. Olasiliksal algoritmalar

1.1.2.1. Benzetilmis tavlama algoritmasi

Benzetilmis Tavlama (Simulated Annealing, SA) algoritmasi, kiiresel
optimizasyon problemlerinde kullanilan giincel 6zgiin bir olasiliksal algoritmadir
(Kirkpatrick ve ark., 1983). Adi ve ilham kaynagi metalurjide tavlamadan kaynaklanir.
Tavlama, bir malzemenin 1sitilmasini ve kontrollii sogutulmasini igeren bir islemdir.
Atomlar, 1sitilarak baslangi¢ konumlarindan g¢ikarilir ve yiiksek enerjili hallerde rastgele
dolagirlar. Daha diisiik i¢ enerjili konfigilirasyonlar1 basglangicta oldugundan daha fazla
bulma sansi yavas sogutma ile saglanir. Bu fiziksel siiregle benzer sekilde, SA’da her
uygulanabilir ¢oziim, bir fiziksel sistemin durumuna benzerdir ve en aza indirilmesi
gereken uygunluk fonksiyonu, bu durumda sistemin i¢ enerjisine benzer. Nihai hedef,
sistemi rastgele bir baslangic durumundan sistemin enerjisinin minimum diizeyde
oldugu bir duruma getirmektir. Her asamada SA, mevcut ¢oziimii hem ilgili uygunluk
degerleri arasindaki farkliliga hem de sicaklik olarak adlandirilan bir parametreye bagli
olarak olasilikla yakin rastgele bir ¢6ziimle degistirir. SA’nin ana ayricaligi, metropol
stireci denilen yerel optimumdan kagabilmesidir. SA, Metropolis kuralina dayanan
mevcut ¢oziimden daha kot bir ¢oziimii kabul ettigi anlamina gelen rastgele bir arama
algoritmasidir, bu nedenle kiiresel optimum ¢oziimiin elde edilmesini
kolaylastirabilecek yerel optimum ¢6ziimden vazgegmesi mimkiindiir (Xie ve ark.,
2020). Sekil 1.3’te gosterildigi gibi Metropolis siirecini kabul etme olasiligini
kullanarak en uygun ¢oziim olan en diisik enerji durumunu bulmada tavlama

mekanizmasini simiile edebilir:
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Yerel optimum noktasindan kagis

Y

Sekil 1.3. Metropolis kural1 ile yerel optimadan kagis.

SA’nin ana parametreleri baglangic kosulu, metropol kabul mekanizmasi ve
sogutma ¢izelgeleme yontemidir (Askerzadeh ve ark., 2016).

Baslangic Kosulu: SA algoritmasinin arama igsleminin baslangicindaki baslangic
kosulu, performans {iizerinde Onemli bir etkisi olan baglangic sicakliginin (T;)
baslatilmasi ile start alir. Daha yiiksek T, degeri optimizasyon isleminin hesaplama
stiresini artiracaktir. Aksine, eger T ¢ok diisiikse SA’nin arama alanin1 etkin bir sekilde
arastirmamasina neden olacaktir. Bu nedenle en uygun ¢oziimii elde etmek icin

dikkatlice secilmesi gerekir. Asagidaki esitlikte T, baslangig sicakligi hesaplanmustir:

Yukarida verilen ifadede ik sicaklik T,, yukari ve asag1 gegis olasiliklarini
saglayacak kadar biiyiik olmalidir. Bunun i¢in rastgele bir durum ve komsulari i¢in bir
AS farki tahmininde bulunulmalidir. Baslangic degisimi, AS, minimizasyon i¢in en
kotii sonug ile optimal ¢oziim arasindaki fark ve X, ise en kotii ¢6ziim icin baslangig
kabul oranidir (Xinchao, 2011).

Metropolis onay mekanizmasi: Metropolis onay mekanizmasi hizli bir sekilde en
uygun ¢oziimiin elde edilmesini etkileyen anahtarlardan biridir. Metropol kurallari,
uygunluk degeri diisiik olan yakindaki ¢oziimiin mevcut ¢oziim olarak kabul edilip
edilmedigini gostermek icin kullanilir. Bu mekanizma, SA’nin yerel optimum
kosullardan ka¢gma kabiliyetini etkiler. X;,, X,, den daha iyi oldugunda SA, komsu

¢oziimilli mevcut ¢ézlim olarak diisiinmeyi ya da diislinmeyecegini belirtmek igin kabul
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olasilik mekanizmasini kullanacaktir. Onay mekanizmasinin olasiligi aggidaki esitikte

verilmistir (Askerzadeh ve ark., 2016):

Yo = {Xr'u exp(AS/Ty) >p
17X, diger durumlar

(1.2)

p, (0,1) araliginda rastgele bir sayidir ve yeni ¢oziim igin olasiliksal bir karar

vermek i¢in kullanilir.

VS = f(Xp) — f(Xn) (1.3)

ve f(.) objektif (amag) fonksiyonudur.

Sogutma ¢izelgeleme yoOntemi: Fiziksel tavlama islemi sirasinda, sicaklik
azaldikca, sogutma hizi da sabit zemin durumuna ulagsmak i¢in azalir. Bunun igin
sistemin baslangigta sicakligin yavas yavas azalmastyla daha hizli ve daha sonra yavas
bir sekilde sogutulmasi gerekir. Sogutma programi parametresi (o), asagidaki esitlikte

ifade edilmistir (Askerzadeh ve ark., 2016)
0:Tpyy = aTy (1.4)

verilen esitlikte T,,, n. iterasyonda, bu optimizasyon isleminde belirli bir sogutma
fonksiyonu ile sogutulan sicaklik seviyesidir. a, 0.9 ile 0,99 araliginda bulunan sabit bir
degerdir. Sicaklik aT,, azaldikca, ¢oziiniirliik kalitesinde biiyiik bir diisiisii kabul etme
olasiligi Boltzman dagilimina (Probst ve Rothlauf, 2015) gore iissel olarak sifira diiser.
Bu nedenle sicaklik sifira yaklagtiginda, nihai ¢6ziiniirliik optimum olur (Xinchao,
2011). Sekil 1.4’te Benzetilmis tavlama algoritmasinin akis semasi yer almaktadir

(Zhou ve ark., 2018).



13

Y

X, baslangi¢ ¢oziimiinii rasgele olustur

f (x,) amag fonksiyonunu hesapla

!

X, baslangi¢ ¢oziimiinii rasgele olustur

A4

f (xo) amag fonksiyonunu hesapla

Y

VS = f(x'n)— f(x,)

X =%, T(%)="f(x) Metropolis kuralina gore
icin yeni ¢oztimii onayla yeni ¢Oziimii onayla

[

Iterasyon say1sina ulasild: mi

Y
Sicaklig1 yavas yavas diisiir
iterasyon sayisini sifirla

En uygun ¢oziimii
getir

Sekil 1.4. SA akis semasi.

1.1.2.2. Evrimsel algoritmalar

Evrimsel Algoritmalar (Evolutionary Algorithm, EA)’in dayandigi temel fikir,
rekabete dayal1 en giiglii bireyin hayatta kalmasini saglayan dogal se¢cimdir. EA, evrim
(Darwin, 1929) fikrinden gelistirilen siirii tabanli olasiliksal arama algoritmasidir.
Evrimsel Programlama (Evolutionary Programing, EP) (Fogel, 1995), Evrim Stratejileri
(Evolutionary Strategies, ES) (Rechenberg, 1973; Schwefel, 1995), Diferansiyel Evrim
(Differential Evolution, DE) (Storn ve price, 1997) ve Genetik Algoritma (Genetic
Algorithm, GA) (Goldberg, 1989) gibi algoritmalar icerir. GA kromozomal operatorleri
vurgularken, ES birey diizeyindeki davranis degisikliklerini, EP ise tiir diizeyinde
davranig degisikligini vurgular (Fogel, 1994).

EA igin rastgele bir dizi aday ¢6ziim olusturulur, kalite/uygunluk (fitness)
fonksiyonu belirtilir, ¢aprazlama (recombination/crossover) ya da degisim (mutation)

uygulanarak gelecek neslin iiretilmesi i¢in 1yi adaylarin bazilar segilir. Caprazlama, bir
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veya daha fazla yeni aday tireten, iki veya daha fazla se¢ilmis adaya uygulanan bir
islemdir. Degisim islemi bir adaya uygulanir ve yeni bir adayla sonuc¢lanir. Bu nedenle
ebeveynler lizerinde Caprazlama veya degisim islemlerinin yiiriitiilmesi, bir dizi yeni
adayin olusturulmasina yol agar. Bunlarin uygunluklar1 degerlendirilir ve daha sonra
uygunluklarina dayanarak gelecek nesilde yer bulmak i¢in eskileriyle rekabet eder. Bu
siireg, yeterli kalitede bir aday bulunana veya Onceden belirlenmis bir hesaplama
siirina ulasilana kadar iteratif olarak devam eder. Caprazlama ve degisim islemleri
siiriide cesitliligi yaratarak yeniligi kolaylastirirken se¢im de siiriide ortalama ¢6ziim
kalitesini arttiran bir glic goérevi goriir (Eiben ve Smith, 2015).

EA, fuzzy kontrol, yol planlama, modelleme, siniflandirma, parametre sayisinin
fazla oldugu ve analitik ¢ézlimlerin elde edilmesinin zor oldugu karmasik optimizasyon
problemlerinin ¢éziimlerinde kullanilir (Azzini ve Tettamanzi, 2011). EA kesif yonii
giiclii sezgisel-iistii bir algoritma olarak her bir iterasyonda olast ¢oziimlerin kiimesini
korur ve giincellemesini saglar. Sekil 1.5°te bir EA yoluyla YSA egitiminin nasil

yapildigina dair kisa bir ¢alisma verilmistir (Yao, 1999).

1 00110
00101
> 00001 0110 101 011
00001
? A 00000 O
(a) (b) ()

Sekil 1.5. Tleri beslemeli bir YSA’ nin kodlama 6rnegi.

Sekil 1.5’te (a) mimari yapisi, iki giris ve bir ¢ikis ile ileri beslemeli bir YSA’y1
gostermektedir. (b) baglantt matrisini verir, burada girdi diigiimden digiime bir
baglantinin varhigim veya yoklugunu gésterir. Ornegin ilk satir diigiim 1°den diger tiim
diigiimlere baglantilar1 gosterir. Ilk iki siitun 0’dir, ¢iinkii diigiim 1’den kendisine
baglant1 yoktur ve diiglim 2’ye baglant1 bulunmamaktadir. Ancak diigiim 1 diigiim 3 ve
4’e baglanir. Dolayisiyla siitun 3 ve 4’te 1’ler bulunur. Bu baglanti matrisini bir
kromozoma doniistiirmek kolaydir. Tiim satirlar1 (veya siitunlart) birlestirebilir ve

00110 00101 00001 00001 00000 elde edilebilir. YSA ileri beslendiginden kromozom
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uzunlugunu azaltmak i¢in sadece baglanti matrisinin iist tiggenini temsil etmemiz
gerekir. (c) ikili dizi gosterimini verir. Burada ileri beslemeli mimariler dikkate
alindigindan ikili dizi gdsterimi i¢in kare matrisin sag iist icgeninin dikkate alinmasi
gereklidir. Anlam olarak ikili dizi gosterimi indirgenmis kromozomu gosterir. Daha
sonra bu tliir kromozomlarin bir siiriisiinii gelistirmek icin bir EA kullanilabilir. Her
kromozomun uygunlugunu degerlendirmek i¢in, bir kromozomu YSA’ya
doniistiirmemiz, rastgele agirliklarla baglatmamiz ve egitmemiz gerekir. Ortaya ¢ikan
hata miktari, uygunlugu 6lgmek i¢in kullanilacaktir (Yao, 1999). Bir 6grenme kurali
yerel degiskenlerin ve sonuglarmin lineer bir fonksiyonu olarak kabul edilir. Asagidaki

esitlikte ANN i¢in bir 6grenme kurali tanimlanmistir (Yao, 1993).
Aw(t) = Yi=1 Zﬁ,iz,...,ikﬂ(eil,iz ..... i H?=1 xij(t a3l 1)) (1.5)

Yukaridaki esitlikte t zaman, Aw agirhiktaki degisimi, xq,x5,...,x, Yerel
degiskenleri ve 8 evrim tarafindan belirlenebilen gergek degerli katsayiy1 gosterir. Sekil

1.6’da bir EA’nin islem asamalar1 verilmistir (Eiben ve Smith, 2015).

Baslangig

—>| Ebeveyn se¢imi l——>| Uygun esler |

onug secme (ekleme) Yeni birey |

Sekil 1.6. EA akis semasi.

tri |

1.1.2.3. Genetik algoritma

Genetik Algoritma (Genetic Algorithm, GA), tarihte ilk ortaya atilan siirii
zekasma dayali olasiliksal algoritmalardan biridir. GA, Darwin’in evrim teorisinde
“Glglii bireyler hayatlarim1 devam ettirirler (dogal seleksiyon)” savindan hareketle
hayatin1 devam ettiren daha gii¢lii bireyin genlerinin taklit edildigi sayisal bir modeldir.

(Holland, 1992a; Holland, 1992b).
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GA’da her ¢6ziim bir kromozoma denk gelir ve her bir parametre bir geni temsil
eder. GA, secim, caprazlama ve degisim adli ii¢ ana operatorden olusur. GA, bir
uygunluk (objektif) fonksiyonu kullanarak siirtideki her bir bireyin uygunlugunu
degerlendirir. Zayif ¢oziimleri iyilestirmek icin, en iyi ¢oziimler rulet tekerlegi (He ve
ark., 2013) gibi rastgele bir se¢cim mekanizmasiyla secilmistir. Bu operator uygunluk
(objektif) degeri ile orantili oldugu igin en iyi ¢éziimleri segme olasiligi daha yiiksektir.
Yerel optimadan kag¢inmayi arttiran neden ayni zamanda kotii ¢oziimlerin segilip
onlardan kaginilmasidir ki bu yerelde en i1yi ¢éziimleri bulmak ve diger ¢oziimlerden
kaginmak anlamina gelir. Bu algoritmanin giivenilirligi de global olarak en iyi degeri
tahmin etmesi ve her iterasyonda en iyi ¢oziimleri saglama ve diger ¢oziimleri
gelistirmek icin kullanma siirecidir (Mirjalili, 2019). Ilk olarak, bir grup birey rastgele
olusturulur. En basit durumda, her birey bir byte dizisidir ve baz1 problemler i¢in aday
bir ¢ozlim olarak diisiiniilebilir. Siiriideki bireyler arasindaki farkliliklar, bazi bireylerin
digerlerinden daha uygun olmalarina neden olur. Bu farkliliklar, bir sonraki adimda,
secim olarak adlandirilan yeni bir aday ¢6ziim kiimesinin se¢imine agirlik vermek igin
kullanilir. Se¢im sirasinda, daha basarili kisilerin kopyalarini alarak ve daha az basarili
olanlari silerek yeni bir siirli yaratilir. Kopyalama islemi sirasinda degisim, ¢aprazlama
gibi olasiliksal siiregler vardir. Onceki iyi birey kiimesini yenisine doniistiirerek
degisim ve caprazlama islemleri, ideal olarak ortalama iyi olma sansindan daha iyi olan
yeni bir grup birey Uretir. Bu degerlendirme dongiisii, se¢im ve genetik islemler
dongiisii iteratif olarak devam ettiginde, siirii genel olarak en iyiye yaklasir ve siirtideki
bireyler “coziimler” i temsil eder. Asagida bu konuyla ilgili en yaygin 6rnek Holland
tarafindan olusturuldu (Holland, 1975; Goldberg, 1989; Forrest, 1993). Sekil 1.7°de,
F(x,y) fonksiyonunu optimize etmek i¢in kullanilan bir GA 6rnegi gosterilmektedir.
Dort kisilik bir siiriiye, asagidaki esitlikte belirtilen fonksiyona gore uygun bir deger

atanir
F(x,y) = yx* — x* (1.6)

Sekil 1.7°de GA algoritmasinin tiim asamalar1 gosterilmistir. T, siliristi ig¢in en
uygun deger her bir birey icin yer almaktadir. Ik bes byte X’i ve sonraki bes byte y’yi
temsil eden [0,1) araliginda normalize edilmis degerlerdir. Bu uygun degerler temelinde
secim asamasi ilk bireyi (000001101) bir , ikinciyi (0101010010) iki, {giinclyii



(1111111000) bir ve dordiinctiyii (1010100111) sifir kopya olarak atar. Secimden sonra
genetik operatorler olasiliksal olarak uygulanir. Ilk birey ilk bytei 0’dan 1’e degisime

ugratir ve son ikiyi, iki yenisiyle ¢apraz birlestirir. Siirii sonucu sekilde

gosterilmistir (Abdeslam ve ark., 2014).
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T, Stiriisii

0000001101
0101010010

Kademeli
Ureme

1111111000
1010100111

F(0000001101)=0.000
F(0101010010)=0.103
F(1111111000)=0.030
F(1010100111)=0.0277

o
-

0000001101
0101010010
0101010010
1111111000

Th+1 Striisii

Motasyon
» 1000001101

0101010010

Caprazlama 0101111000

A 1111010010

Sekil 1.7. GA genel bakis.

Baslangig siiriisii

v

Uygunlugu ayarla

HAYIR

Durdurma kosulu

Secim

v

Caprazlama ve Degisim

- Cikt1 Sonuglar1

Sekil 1.8. GA Akis diyagrami.

Ty+1 etiketli
kutuda gosterilmigtir (Forrest, 1996). Ayrica Sekil 1.8’de de GA’nin akis semasi
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1.1.2.4. Evrimsel programlama ve evrimsel strateji algoritmalari

Evrimsel Programlama (Evoluation Programming, EP) algoritmasi, Fogel
tarafindan (Fogel ve ark., 1966; Fogel ve ark., 1994) ilk kez sonlu-durum makinalarinin
(Chow, 1978) evrimi i¢in Onerilmistir. EP, ger¢ek degerli nesne degiskenlerini veya
diger herhangi bir uygun veri yapisini optimize etmek i¢in genisletilmistir. EA’lar dogal
seleksiyon, varyasyon ve genetigin simiile edilmis evrimsel siirecine dayanan arama
algoritmalaridir. EA’lar klasik hesaplama yontemlerine gore daha esnektir ve saglamdir.
EP, geleneksel GA’lardan iki a¢idan farklidir: EP, kontrol parametrelerini (gercek
degerler) kullanir, ancak kodlar1 geleneksel GA’larda oldugu gibi kullanmaz ve EP,
geleneksel GA’larda oldugu gibi oOncelikle degisime ve se¢ime dayanir, ancak
caprazlamaya dayanmaz. Bu nedenle EP’de hatir1 sayilir derecede uzun bir hesaplama
stiresi kaydedilebilir (Sinha ve ark., 2003). Her iterasyon sirasinda, bir degisim
operatorli kullanilarak mevcut bir siirliden ikinci bir yeni siirii olusturulur. Bu operatér,
mevcut bir ¢oziimiin her bir bilesenini rastgele bir miktarda tutarak yeni bir ¢6ziim
tiretir. Aday ¢oziimlerin her birinin en uygunluk (optimum) derecesi, problemin amag
fonksiyonu olarak tanimlanabilecek fonksiyonun uygun sonuglari ile Olgiiliir. Bir
rekabet semasinin kullanilmasiyla her siiriideki bireyler birbirleriyle rekabet eder.
Kazanan bireyler, gelecek nesil olarak kabul edilen yeni bir siirii olusturur.
Optimizasyonun ger¢eklesmesi i¢in rekabet semasi, en uygun ¢ozliimlerin daha zayif
coziimlerden daha fazla hayatta kalma sansina sahip olacagi sekilde olmalidir. Bu
sayede siirli kiiresel optimal noktaya dogru evrilir (Yuryevich ve Wong, 1999). EP
algoritmasinin optimizasyon siireci asagidaki agamalardan olusur (Lee ve Yang, 1998).

Baslangic: Kontrol degiskenlerinin ilk striisii, {ist ve alt smirlar1 arasinda
degisen esit dagilimli kontrol degiskenleri kiimesinden rastgele segilerek amag
fonksiyonu araciligiyla kontrol puani (f) elde edilir.

Istatistikler: Mevcut neslin maximum uygunlugu (fqy), minimum uygunlugu
(fmin), uygunluklarmin toplami (3, f) ve ortalama uygunlugu (fg,,4) hesaplanr.

Degisme (Mutasyon): Her secilen ebeveyn (P;), degistirilir ve asagida verilen

esitlikte ifade edilen kurala gore siiriiye eklenir.

Piym;=Pi;+N (o,ﬁ(a‘cj —x;) G=12,. n)) (1.7)

fi
ax

fm
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Bu esitlikte n bir bireydeki karar degiskenlerinin sayisi, P;;i. bireyin j.
degiskenini, N(m,c?) ortalamas1 () ve varyans: (o2) olan bir gaus degiskenini temsil
eder. fmax istatistiklerde elde edilen eski neslin maksimum uygunlugu, X; ve x; sirasiyla
J. degiskenin alt ve ust smurlarimi, £, nesiller boyunca uyarlanabilir bir sekilde
azaltilabilen degisim araligini ifade eder ve B € [0,1] dir. Herhangi bir degisime
ugramis deger, siirini asarsa yeni bir sinir degeri verilir. Degisim siireci, daha biiyiik
uygunluga sahip bir bireyin gelecek nesil i¢in daha fazla yavru iiretmesine izin verir.

Rekabet: En iyi uygunluga sahip birkag¢ birey (K), gelecek nesil i¢in ebeveyn
olarak tutulmaktadir. Se¢imin yapildig: siiriideki (2m-k) diger bireyler, gelecek nesil de
yer alma sanslarin1 elde etmek igin birbirleriyle rekabet etmek zorundadir. Asagida

verilen esitlikte i. bireyin agirlik degeri
Wi = 2o, Wi, (1.8)

ile hesaplanir. Burada N, rastgele iiretilen yarisma numarasi, W;,, siirii i¢in kayip 0,
kazanma i¢in 1’dir, ¢linkii i. birey, se¢imin yapildig1 siiriide rastgele secilmis r. bir

bireyle rekabet eder. Asagidaki esitlikte W; , degeri verilmistir.

fr
1 U, <
W, = L= ftf (1.9)

0, diger durumlarda
burada rastgele secilen r. bireyin uygunlugu f,,i. bireyin uygunlugu ise f;’dir. U
diizensiz dagilan U(0,1)kiimesinden rastgele secilen bir degerdir. Tim 2m bireyler,
rekabet agirliklarini aldiklarinda, karsilik gelen W; degerlerine gore azalan bir
siralamada siralanirlar. ilk m bireyler, gelecek kusaklarin temelleri olacak sekilde f;
uygunluklar ile segilir. Mevcut neslin maksimum, minimum ve ortalama uygunluk
degerleri ve uygunluk degerleri toplamu istatistikler asamasinda hesaplanir.

Yakinsama testi: Yakinsama kosulu yerine getirilmezse degisim ve rekabet
siirecleri tekrar calisir. Maksimum nesil sayisi yakinsama kosulu ig¢in kullanilabilir.
Stiriiniin maximum uygunlugu ve ortalama uygunlugu gibi diger kriterler asagida ifade
edilen esitlikte oldugu gibi hesaplanir.

Jag > 5 (1.10)

fmax
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Burada memnuniyet derecesini ifade eden ddegeri 1°e ¢ok yakin olmalidir.
Yakinsama belirli bir hassasiyete ulasmissa bir optimizasyon problemi i¢in en uygun
¢0ziim bulunmustur.

Evrim Stratejileri (Evolution Strategies, ES) algoritmasi, EP’de oldugu gibi,
ES’ler de gercek degerli nesne degiskenlerine ve sifira en yakin noktaya yaklasma
beklentisiyle normal olarak dagitilmis rastgele degisikliklere dayanir (Fogel, 1994).

ES algoritmasi EP ile aymi islem asamalarina sahip olmakla beraber ES
algoritmasin1 EP’ den aywran tek faktor degisim (mutation) siirecinde her secilen
ebeveynin, 6rnegin P; olarak ifade edilirse, degisime ugramis ve asagida verilen esitlikte

belirtilen kuralin ardindan siiriiye eklenmis olmasidir (Lee ve Yang, 1998).
Pi+m,j :Pi,j+N(0’ﬁVdev))j: 1,2,...,7’1 (111)

Verilen esitlikte, n karar degiskenlerinin sayisi, P;; i. bireyin j. degiskenini,
N (0, BV4e,,) bir Gaus degiskeninin ortalama (0) ve varyansint (8Vy,,,) temsil eder. 3,
nesiller boyunca uyarlanabilir bir sekilde azaltilabilen degisim araligini ifade eder ve
B €[0,1] dir. V4, bir sabit ve degeri karar degiskenlerinin deger biiyiikliiklerine
baghdir. Sekil 1.9.a ve 1.9.b’de Evrimsel Programlama (Musirin ve ark., 2008) ve

Evrimsel Strateji algoritmalar1 (Khan, Ghalban, 2008) akis semasi gosterilmistir.
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Y

Baslangig¢ siirtisiinii olustur

‘ Baslangic siirisiini olustur ‘

A

4

—
-

\ Yeniden birlestirme

Degisim(mutation)

A 4
l Degisim

Uwgunlugu hesapla

Uygunlugu degerlendir

h J

Yarisma /secme

Se¢me

(a)

Sekil 1.9. (a) EP akis semasi, (b) ES akis semasi.

1.1.2.5. Diferansiyel evrim algoritmasi

Diferansiyel Evrim (Differential Evolution, DE) algoritmas:1 Price ve Storn
tarafindan Onerilmistir (Storn ve Price, 1997). DE siirii temelli sezgisel-iistii
algoritmadir. Tipki genetik algoritmada oldugu gibi degisim (mutation) ve crossover
(caprazlama) islemlerine sahiptir. Bu operatorler sirasiyla DE siirecinde de kullanilir.
Tim bu islemler siiriideki tiim kromozomlara uygulanir ve yeni bir kromozom elde
edilir. Degisim ve ¢aprazlama iglemleri kullanildiktan sonra, ilgili kromozom ve yeni

kromozom belirlenmis bir uygunluk degeri ile karsilastirilir. Daha iyi uygunluk
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degerine sahip kromozom, ama¢ fonksiyonuna goére yeni bir nesle aktarilir. En 1yi
kromozom, DE isleminin sonunda optimal ¢6ziim olarak alinir (Bas, 2016).

Tiim evrim algoritmalar1 degisim, caprazlama ve se¢im tekniklerini kullanarak
¢oziim gelistirirler. f(xq, X5, ..., %), ij <x < ij,j =1,2,...,n olmak {izere f amag
fonksiyonun minimize edilmesi i¢in agsagidaki adimlar takip edilmelidir (Mingguang ve
Gaoyang, 2009). Asagidaki esitlikte ifade edilen her bir vektér optimizasyon problemi

i¢in bir ¢6ztiimii temsil eder.

Xi(0) = (Xin(©), Xi2(0), ..., Xin (1)) (1.12)

esitlikte verilen n, toplam birey sayisini ifade eden kromozomun uzunlugunu, NP siirii
biiyiikliigiinii ve t,,,, maksimum iterasyon sayisini ifade eder.

Baslangig siiriisii olusturmak: DE’nin ilk adimi baslangig siirtisii olusturmaktir.
xil;,xiLj siiriide j. degiskenin sirasiyla iist ve alt sinir1 olsun. rand;;(0,1), [0,1] kapali
araliginda rastgele bir degeri ifade etmek {izere n boyutlu arama uzayinda asagidaki

esitlikte ifade edildigi gibi rastgele bir baslangig siiriisti olusturulur.
x;;(0) = rand;;(0,1) (x/; — x;) + x; (1.13)

Degisim islemi: DE, x,,,x,, (p, # p3) seklinde iki siiriiyli rastgele secer,
diferansiyelini kullanir daha sonra esitlik olarak x,_ ’i degistirmek igin n 6lgeklendirme

faktortini kullanir.

Rij(t + 1) = xp,1(8) + 17 (2, () = 252 (1.14)

esitliginde 7, (0,2) arahginda dlgeklendirme faktorii ve x,, ;(t) — x,, () diferansiyel
vektor olarak yer alir.

Caprazlama islemi: Niifus ¢esitliligini artirmak i¢in ikinci adim olarak bir
yeniden iiretim asamasi olan ¢aprazlama islemi yapilir. Asagidaki esitlikle caprazlama

islemi baglatilir.

hij(t + 1) eger (randlij < CR) yada (j = rand(i))

1.15
x;j(t) eger (randlij <CR)ve (j=rand(i)) (1.15)
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esitlikte verilen  rand1;;, [0,1] kapali araliginda herhangi bir rastgele sayidir. CR,
[0,1] araligina ait sonug ile ¢aprazlama sabitini belirtir. rand(i) rastgele bir tam
sayidir. Bu adimda x;(t + 1)’ in h;(t + 1)’den karsilik gelen en az bir parametreyi
almasini saglar.

Secim Islemi: x;(t)’nin yeni neslin bir {iyesi olup olmayacagina karar vermek
icin v;(t + 1) vektorii, objektif (amag) fonksiyonu kullanilarak hedef vektor x;(t) ile

karsilastirilir.

v;(t + 1)egerf(vi1(t +1),..., v, + 1)) < f(xil(t),...,xm(t))

x;(B)egerf (viy (t + 1), ..., v (t + 1)) = F(xi (), -, X (1)) (1.16)

Iterasyon maximum sayiya ulasincaya kadar sirasiyla degisim, caprazlama ve
secim siiregleri siirekli tekrar eder. Algoritma durduruldugunda, optimal agirlik ve bias
degerleri en iyi uygunluk degerine sahip kromozomdan alinir. Sekil (1.10)’da DE

algoritmasinin akig semasi verilmistir (Chaparala ve Sajja, 2018).

BASLA
Yeniden

|—> tiretim
Y Es.1.15

Baslangig siiriisti o Degisim
olustur ' Es 114
Es.1.13 §- 2
Y
A
HAYIR Segim
Es.1.16
m
<
m
—

Sekil 1.10. DE algoritma semasi.

1.1.3. Karinca kolonisi optimizasyon algoritmasi

Karinca kolonisi optimizasyon (Ant colony optimization, ACQO) algoritmast,

dogadan esinlenen ve siirii zekasina dayanan bir sezgisel-iistii algoritmadir (Dorigo ve
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ark., 1999; Dorigo ve ark., 2006). ACO, baz1 karinca tiirlerinin beslenme davranisindan
ilham alir. Bu karmcalar, koloninin diger iiyeleri tarafindan izlenmesi gereken bazi
uygun yollar isaretlemek igin feromon denen bir madde salgilarlar. Sekil 1.11°de

karmcalarin en kisa yolu tercih ettigi goriilmektedir. (Mirjalili ve ark., 2020).

Sekil 1.11. Yuva ile yiyecek arasinda {i¢ yol.

Bir yuvadan yemek kaynagina uzanan ii¢ yol Orneginin gozlemlendigi Sekil
1.11°de bir rotada biriken feromon miktar1 en yakin yol iizerinde en yiiksektir. Feromon,
yolun uzunluguna gore donel olarak azalir. Karincalar besin kaynagina giden yollara
feromon eklerken, buharlasma meydana gelir. Bir karincanin buharlasmadan 6nce
feromonu doldurdugu siire, yolun uzunlugu ile ters orantilidir. Bu, en yakin rotadaki
feromonun daha fazla karinca en gii¢lii feromona ¢ekildik¢e daha konsantre hale geldigi
anlamina gelir (Mirjalili ve ark., 2020).

Karinca kolonisi optimizasyonu, optimizasyon problemlerini ¢6zmek icin benzer

bir mekanizmadan yararlanir (Dorigo ve ark., 2006).

yuva 1 2 yiyecek

Sekil 1.12. Cift koprii deneyi.
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Sekil 1.12°de goriildiigii gibi Goss ve arkadaslari bir kopriniin digerinden
onemli Olgiide daha uzun oldugu cift koprii deneyinin bir varyantini ele almistir (Goss
ve ark., 1989). Bu durumda, ilk koprii se¢imindeki olasiliksal degisme ¢ok azalir ve
ikinci bir mekanizma 6nemli bir rol oynar. Karincalarin bir kismi1 kisa kopriiyli segerek
yuvaya ilk ulasanlardir. Bu nedenle kisa kopriiye uzun olandan daha 6nce feromon
birakilir ve bu ger¢ek, uzun yolu kullanan karincalar yerine karincalarin kisa yolu segme
olasiligin1 arttirir. Goss ve arkadaglari bu gozlemlenen davranigsin bir modelini
gelistirdiler, belirli bir anda m, karincalarinin birinci kopriiyli, m, karincalart da ikinci
kopriiyli kullandiklar1 varsayilarak p; olasiligi asagidaki esitlikte gosterildigi gibi

hesaplansin.

_ (my + k)"
 (my+ "+ (m, + k)R

P1 (1.17)
bu ifadede k ve h parametreleri deneysel verilere eklenen rastgele degerlerdir. Monte
Carlo similasyonlari en iyi degerlerin k = 20 ve h = 20 olarak gostermistir (Pasteels ve
ark., 1987).

ACO optimizasyon problemlerinin ¢6ziimiinde sezgisel-tistii bir algoritma olarak
formiilize edildi (Dorigo ve ark., 1999). Orijinal karinca kolonisi optimizasyon
algoritmasi karinca sistemi olarak bilinir (Dorigo ve ark., 1989; Dorigo ve ark., 1991).
Parametreleri ve feromon izlerini baslattiktan sonra, ana dongii {i¢ temel adimdan
olusur. ilk olarak karincalar, séz konusu problem &rnegine feromon bilgisine ve
muhtemelen mevcut icgiidiisel bilgilere dayanarak ¢ozlimler olustururlar. Karincalar
¢cOziimlerini tamamladiktan sonra, bunlar istege bagli bir yerel arama asamasinda
gelistirilebilir. Son olarak bir sonraki iterasyonun baslamasindan 6nce feromon izleri,
karmcalarin arama tecriibelerini yansitacak sekilde uyarlanmigtir. ACO sezgisel-iistii
algoritmasinin ana adimlari asagida ifade edilmistir (Dorigo ve Stiitzle,2019).

Baslangic: Algoritmanin baslangicinda parametreler ayarlanir ve tiim feromon
degiskenleri, algoritmanin bir parametresi olan 7, degerine baslatilir.

Karinca ¢6ziimleri olusturmak: Bir dizi karinca (m), ele alinan probleme
¢oziimler olusturmaya baslar. Bunu yapmak i¢in her karinca baglangicta bos bir ¢oziim

olan s, = ¢ ile baslar. Her bir ¢6ziim asamasinda bir karinca, bir uygulanabilir ¢ziim


https://scholar.google.com.tr/citations?user=OrODXkAAAAAJ&hl=tr&oi=sra

26

bileseni cij EN (Sp) C (C secerek ve mevcut kismi ¢oziimiine ekleyerek mevcut kismi
¢6ziimii olan S, yi genisletir.

N(S,), uygulanabilir bilesenlerin bir kiimesidir. Eger uygulanabilirlik
korunurken kismi bir ¢ézliime ulasilmazsa, problem kisitlarinin ihlali derecesine baglh
olarak, miimkiin olmayan ¢ozlimler cezalandirilabilir. Eklenecek ¢oziim bileseninin

secimi, her asamada belli bir olasilik dagilimiyla gergeklestirilir (Dorigo ve Stiitzle,
2019).

j « 1p(cH] |
p(;_l> — TU-[T](CL )] B,Vci] EN(SP) (118)
P Zcije(sp) 7. [n(ch)]

bu ifadede n(.) her cij € N(S,)i¢in bir cij degeri atan bir fonksiyondur. a ve
parametreleri feromon izlerinin gdreceli etkisini ve sezgisel bilgileri belirler ve
algoritma davranisi lizerinde asagidaki etkiye sahiptir. Eger @ = 0 ise se¢im olasiliklari
Nij, B ile orantilidir ve yiiksek sezgisel degere sahip bir ¢dziim bileseninin secilme

olasilig1 yiiksektir ki bu durum stokastik bir acgozlii algoritmaya karsilik gelir. f =0
ise sadece feromon artimi s6z konusudur.

Yerel arama uygulamalari: Tam aday ¢oziimler elde edildikten sonra, bunlar
yerel arama algoritmalar1 uygulanarak daha da gelistirilebilir. Aslinda, ¢ok ¢esitli kisith
optimizasyonu problemleri i¢cin ACO algoritmalar1 yerel arama algoritmalariyla
birlestiginde en iyi performansa ulasir. Daha genel olarak yerel arama, feromon
degerlerini giincelleyerek yerel arama ¢oziimleri iireten daemon eylemleri olarak ifade
edilen siireglerin bir 6rnegidir (Mirjalili ve ark., 2020).

Kiiresel feromon gilincelleme: Feromon giincellemesi, 1yi ¢éziimlere ait ¢oziim
bilesenlerini veya asagidaki iterasyonlari daha cazip hale getirmeyi amaglamaktadir. Bu
hedefe ulagmak i¢in esasen kullanilan iki mekanizma vardir. Birincisi, se¢ilmis 1yi bir
dizi S,,4 ile iligkili olan ¢dziim bilesenlerinin feromon seviyesini arttiran feromon
birikintisidir. Amag, bu ¢oziim bilesenlerini asagidaki yinelemelerde karincalar igin
daha cekici hale getirmektir. ikincisi, énceki karincalar tarafindan biriken feromonun
zamanla azaldig1 mekanizma olan feromon izi buharlagmasidir. Feromon buharlagsmasi

algoritmanin optimal olmayan bir bolgede ¢ok hizli yakinsamasini dnlemek agisindan
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onemlidir. Buharlagsma sayesinde algoritmanin kesif giicii artar. Feromon giincellemesi

asagidaki esitlikte ifade edildigi sekilde uygulanir (Dorigo ve Stiitzle, 2019).

7 =1 —p)rj + z g(s) (1.19)

sESudeci]Es

Bu esitlikte S,,; feromon biriktirmek i¢in kullanilan bir dizi ¢oziim,
p € (0,1] parametresi buharlasma hizi, g(.):S—->S ve (s) < f(s")=g(s) =
g(s') olmak tizere g(.) fonksiyonuna degerlendirme fonksiyonu denir ve amaci
¢oziimiin kalitesini belirlemektir (Dorigo ve Stiitzle, 2019). Sekil 1.13’te ACO

algoritmasinin akis semasi verilmistir (Okonta ve ark., 2016).

BASLA

Parametreleri baslat

v

> Karinca baslangicini rasgele sec¢

v

Uygunlugu hesapla

v

Feromonu giincelle

v

Gegisi uygula

v

Yeni yol

VET

Sekil 1.13. ACO akis semasi.
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1.1.4. Parcacik siirii optimizasyon algoritmasi

Parcacik Siirti Optimizasyon (Particle Swarm Optimization, PSO) algoritmasi,
siirii temelli evrimsel bir hesaplama teknigidir. Amag, bir kus siiriisiiniin zarif ama
ongoriilemeyen hareketlerini grafiksel olarak simiile etmektir (Kennedy ve Eberhart,
1995). PSO, baslangi¢ siiriisii ile rastgele ¢oziimler {iireterek sistemi baslattigindan
genetik algoritmaya benzemekle beraber her bir potansiyel ¢oziime rastgele bir hiz
atanmas1 ve tarama alaninda her bir parcacik kendi deneyimi ve diger parcaciklarin
deneyimine gore hareketini ayarlamasi yonleriyle de GA’dan farklidir (Eberhart ve Shi,
1998). PSO algoritmasinda her bir pargacik olas1 bir ¢oziimii ifade eder. Algoritma en
iyl ¢6ziimii bulmak i¢in arama uzayinda birtakim parcaciklar (aday ¢oziimler) kullanir.
Her bir pargacik elde ettigi en iyi ¢oziimii (pbest) kaydeder, PSO’nun kiiresel versiyonu
tarafindan toplam en iyi deger stiriideki herhangi bir parcacik tarafindan simdiye kadar
bulunan en iyi konumdur (gbest). PSO algoritmasinin her bir adimi, pargaciklarin yerel
ve kiiresel en iyi konumlarina dogru hizinin degistirilmesinden olusur. Hizlanma
rastgele degerlerle agirliklandirilir. Ik dnce, baslangig siiriisii belli bir aralikta rastgele
konum ve hiz degerleri ile atanir. Finalde parcaciklar kendi uygun konumlarina
geldiklerinde optimizasyon meydana gelir. Sifir hiz baslatmasi durumunda, eger bir
parcacik kendinden daha iyi bir komsuya sahipse ilk iterasyon sirasinda arama
alanindan ¢ikabilir (Aydilek, 2018).

PSO algoritmasi asagidaki esitliklerle ifade edilir (Abedifar ve ark., 2013).

1 — vit + c¢;.11. (pbest; — Xlt) + ¢;.15. (ghest; — xlt) (1.20)

Vi

xt = xf + vt (1.21)

“Es. 1.20” de vf t. iterasyonda i. parcacigin hizi, w agirliklandirma fonksiyonu,
c1 Ve ¢, agirliklandirma faktorleri, 7 ver, 0 ile 1 araliginda rastgele sayilar, xf t.
iterasyonda i. pargacigin mevcut konumu, pbest; t. iterasyonda i. pargacigin en iyi
konumu, gbest; su ana kadar en iyi ¢Oziimii ifade eder. Sekil 1.14’te iki boyutlu
resimde PSO konum giincellemesi verilmektedir (Zhou ve ark., 2003). Sekilde sosyal
(s) ve bilissel (c) bilgiler, uygun bir deger bulmaya calisan algoritma ile pargaciklar

arasinda paylasilmaktadir (Cavdar, 2016).
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xinbest (k)

® xPP* (k): 6nceki K'ye kadar en iyi ¢oziim
. x'best (I): komsuluk en iyi ¢oziim
. x; (k): mevcut ¢o6zim

v; (k) . x;(k + 1): yeni ¢6zim

Sekil 1.14. PSO ¢oziim giincelleme.

PSO, parcaciklar rastgele bir arama ya da problem uzayma yerlestirmekle
baslar. Parcaciklarin hizlar1 “Es.1.20” kullanilarak her bir iterasyonda hesaplanir.
Hizlar1 tanimladiktan sonra, siiriiniin konumu “Es.1.21” kullanilarak hesaplanabilir.
Parcaciklarin konumlarin1 degistirme siireci bir son kriteri karsilayana kadar devam
edecektir.

Kennedy ve Eberhart “PSO’nun, sosyal-psikolojik teoriden tiiretilen adaptasyon
ile dogrusal olmayan ve ayirt edilemezlik, ¢coklu optima ve yiiksek boyutsallik iceren
problemleri ¢ozmede saglam oldugu bulunmustur” (Kennedy, 1997) seklinde tespit
etmislerdir (Kennedy ve Eberhart, 1997). Sekil 1.15’te PSO akis semas1 ¢izilerek islem

asamalar1 gosterilmistir.
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BASLA

Parcgaciklarin konum ve hizlarini
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- Uygunluk fonksiyonunu degerlendir
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Es 1.20'ye gore v; hizlarim giincelle
Es 1.21°e gore X; konumlarinmi giincelle

=
>
=
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m
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D
—

Sekil 1.15. PSO akis semasi.
1.1.5. Yapay ar kolonisi algoritmasi

Yapay Art Kolonisi (Artificial Bee Colony, ABC) algoritmasi, koloni seklinde
yasayan arilarin besin kaynagi arama davraniglari ilham alinarak yapilmis bir sezgisel-
st algoritmadir (Karaboga, 2005). ABC algoritmasinda bir gida kaynagi, arama
alanindaki optimizasyon problemine olas1 bir ¢6ziimii temsil eder ve gida kaynaginin
nektar miktart bu ¢6zliimiin uygunlugunu temsil eder. ABC algoritmasi ii¢ tiir ar1
tanimlar: isci arilar, gozcii arilar ve kasif arilar. Isci bir ar1, daha 6nce ziyaret ettigi gida
kaynaginin c¢evresinde yeni gida kaynaklari arar. Gozcii bir ar1 danslar gozlemler ve
ziyaret etmek icin bir yiyecek kaynagi seger. Is¢i arilar tarafindan bulunanlardan daha
iyi gida kaynaklar1 segme egilimindedir. Kasif bir ar1 rastgele yeni yiyecek kaynaklar
arar. ABC algoritma dongiisii soyle ifade edilebilir: Is¢i arilar ¢dziim olarak ifade
edilen, once gida kaynaklarmin yakininda belleklerinde bir alan arastirmasi yaparlar.
Sonra kovana geri doniip dans ederler. Danslar, gézcii arilar1 her ¢6ziimiin uygunlugu
hakkinda bilgilendirir. Her gozcii ar1i, gida kaynagi uygunluguna orantili bir olasilik

temelinde bagka bir alan aramasi yapmak i¢in bir gida kaynagin1 gézlemler ve seger.
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Gozcl arilar, is¢i arilar tarafindan bulunanlardan daha iyi gida kaynaklar1 se¢me
egilimindedir. Is¢ci ve gdzcii arlar, yeni bir ¢dziim iiretmek i¢in mevcut bir ¢oziimii
bozarak alan aramasi yaparlar. Yeni bozulan ¢oziimiin kabul edilip edilmeyecegine
karar vermek icin a¢gdzlii bir yaklasim uygulanir. Onceden belirlenmis say1 smirmdan
sonra bir ¢dziim gelistirilemezse terk edilir. Iyilesmeyen bu ¢dziim ile iliskili olarak
kullanilan ar1 lokal optimum olarak ifade edilerek terk edilir ve bir kasif aris1 haline
gelir. Kasif ar1 arama alanini rastgele kesfeder ve yeni bir ¢6ziim arar (Choong ve ark.,
2019).

Asagida sekil 1.16°da bir ar1 kolonisindeki yapay arilarin temel davranislarini
gostermektedir (Karaboga ve Akay, 2009). A ve B gibi iki besin kaynagi oldugu
varsayilsin. Ar ilk besin aramaya basladiginda bir kasif ar1 olarak kendiliginden besin
arayabilir (S) ya da danslart izledikten sonra besin kaynagi arayabilir (R). Yiyecek
kaynagini bulduktan sonra, ar1 is¢i ar1 haline gelecektir. Isci ar1, kaynaktan bir nektar
yiikii alir ve kovana geri doner ve nektari bir gida deposuna bosaltir. Yiyecekleri
bosalttiktan sonra ar1 su seceneklerden birini kullanabilir. Gida kaynagimi (UF) terk
ettikten sonra gozcii olabilir veya ayni gida kaynagina (EF1) donmeden once dans
edebilir ve yeni is¢i arilara danslariyla rehberlik edebilir, son secenek olarak gida

kaynaginda nektar tasimaya devam edebilir (EF2) (Karaboga ve Akay, 2009).
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Sekil 1.16. Nektar i¢in balaris1 yiyecek arama davranisi.
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ABC algoritmasinda sadece ii¢ adet kontrol parametresi vardir, gozcii ari
sayisina esit olan besin kaynak sayisi (NS), maximum dongii sayisi (MDS) ve sinir
degerleri X™, x™ dur. i=/,..., NS ve j=1,....D, burada D optimize edilecek problem
sayisini gostermek iizere yiyecek kaynaklari agagidaki esitlikte ifade edilir (Babayigit ve
Ozdemir, 2012).

Xij = x]-mi" + rand[0,1] (x}”ax - x}”i") (1.22)

Baslangicta MDS sifirlanir. Arilar yeni besin kaynagi bulduklarinda eskisiyle
karsilagtirarak iyi ¢6ziimii hafizada tutar digerini silerler. Eski ¢6ziim daha iyiyse hali
hazirdaki MDS bir artirilir. Kasif arilarin arama islemi asagidaki esitlikte ifade edilmistir

(Babayigit ve Ozdemir, 2012).
vy = x5+ 91 (%) — i) (1.23)

Esitlikte Xj, mevcut ¢ézliimii ve Vi, yeni ¢oziimii belirtsin, k, [1,NS] araligindaki
rastgele bir tamsayi, Xk besin kaynaklari i¢erisinden segilmis, X; den farkli bir ¢6zimii,
J;[1,D] kapali araliginda yer alan, optimize edilecek problemin rastgele bir
parametresini  belirtirken, [-1,1] arahiginda segilmis rastgele bir deger
@;; 1le gosterilir. Kasif arilar besin kaynaklarina ulastiktan sonra gozci arilarin bunlar
icerisinden secim yapma olasiliklar asagidaki esitlikte ifade edilmistir (Babayigit ve
Ozdemir, 2012).

= (1.24)

Bu esitlik, normalize edilmis maliyet fonksiyonu degeri olarak adlandirilir. Kagif
ar1, Pi sonuglart ile rastgele belirlenmis bir degeri karsilastirir eger p; degeri bilyiikse
gdzcii ar1 bu besin kaynagina yonelir ve v;j baglantisini kullanarak yeni ¢oziimler arar.

Arama islemleri bittikten sonra her bir ¢6zliim i¢in MDS kontrol edilir. Eger bir
¢ozlimiin sayag¢ degeri sinir degerine ulagmis ise o kaynagi kullanan gorevli ar1 kasif ar1
olur, xi; esitligi kullanilarak ¢6ziim uzaymda yeni bir noktaya yonelir ve aragtirmasina

buradan devam eder. Biitiin islemler maksimum g¢evrim sayisina ulasincaya kadar siirer,
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en iyl ¢o6ziim kaydedilir (Karaboga ve Akay, 2009). ABC algoritmasinin islem
asamalar1 Sekil 1.17’de verilmistir (Ghaleini ve ark., 2019).

| Rasgele ¢co=um baslat |

ﬁl Kasif ari olustur |

[ Problem degeri hesapla |

| Problemin deger.uygunluk ve |

[ Onceki cevabi degistir

26zcii arlt olma olasiligina
hesapla

| GOzcii ari ata |

| Problem degeri hesapla |

“Ooztumler daha
Lvi mi?2
ENET

ENET

Onceki yeni rasgele
cevap ile degistir

Sekil 1.17. ABC algoritmasi akis semast.

1.1.6. Riizgar giidiimlii optimizasyon algoritmasi

Riizgar Gldiimlii Optimizasyon (Wind Driven Optimization, WDO) algoritmast,
Diinya atmosferindeki riizgarin hareketinden ilham alan ¢ok boyutlu ve ¢cok modlu
problemlerin ¢6ziimii i¢in Onerilebilen siirii tabanli, sezgisel-iistii kiiresel optimizasyon
algoritmasidir (Bayraktar ve ark., 2010; Bayraktar ve ark., 2013). WDO, atmosferik
hareketlere uygulandiginda ¢ok dogru sonuglar veren Newton’un ikinci hareket
kanununu baglangi¢ noktast kabul ederek gelistirilmistir (Bayraktar ve ark., 2013).
WDO, c¢ok boyutlu optimizasyon problemlerini ¢ézmek i¢in siirii temelli sezgisel-iistii
ve iteratif siirecin bulunabilecegi dogadan ilham alan diger optimizasyon
algoritmalarina benzer. Benzer parcacik temelli algoritmalar ile karsilastirildiginda,

WDO algoritmas1 Yercekimi ve coriolis (saptirici) kuvvetleri (Riehl, 1978) gibi hiz
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giincelleme denkleminde saglamlik ve ince ayar serbestligi saglamak ic¢in kullanilan ek
terimlerden yararlanir (Bhandari ve ark., 2014). WDO’ nun baslangi¢ adimi, Newton’un
ozellikle atmosferik hareketin analizi i¢in dogru sonuglari belirlemekte kullanilan
asagida matematiksel ifadesi verilmis olan ikinci hareket yasasi tarafindan

desteklenmektedir (Bayraktar ve ark., 2013).
pi = Z B (1.25)

Yukaridaki ifadede, d hiz vektorii, p son derece kiigiik hacimli bir element igin
hava yogunlugudur ve F; kiitle iizerine etki eden kuvvetlerdir. ideal gaz yasasi ile hava
basinci, yogunlugu ve sicakligi arasindaki iliski asagida ifade edilmistir (Bayraktar ve
ark., 2013).

P = pRT (1.26)

Yukaridaki ifadede, P basing, R kiiresel gaz sabiti ve T sicakligi ifade eder.

(1.27) esitliginde, riizgarin belirli bir yonde hareket etmesine veya yolundan
sapmasina neden olan dort ana kuvvet vardir. Havanin hareket etmesine neden olan en
gbzlenebilir kuvvet basing egim kuvveti Fp; iken, bu harekete zit yonde siirtiinme
kuvveti Fr hareket eder. Yergekimi kuvveti Fg fiziksel ii¢ boyutlu atmosferimizde dikey
bir kuvvet gibi goriinse de, N-boyutlu uzaya eslendiginde, koordinat sisteminin orijinine
dogru ¢eken cazip bir kuvvet haline gelir. Bu nedenle yergekimi kuvveti algoritmaya
dahil edilmistir. Coriolis kuvvetine F¢ diinyanin doniisii neden olur ve riizgarin yolunu
bir boyuttan digerine saptirdigi icin WDO’da, bir boyutta digerinde hizi etkileyen bir
hareket olarak uygulanir (Bayraktar ve ark., 2010). Bu kuvvetlerin her birini yoneten
fiziksel esitlikler asagida verilmistir, burada &V son derece kiigiik miktarda hava
hacmini temsil eder. PP basing gradyamidir, 2 diinyanin doniisiinii temsil eder, g

yergekimi ivmesidir Ve U riizgarin hiz vektoriidiir. (Bayraktar ve ark., 2010).

ﬁPG == _VP5V
Fo = pP8g (1.27)
F-=-20x1

Fr= —pau
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Tiim bu kuvvetleri ifade eden esitlikleri Newton’un ikinci yasasini ifade eden

esitlikte yerine yazilabilir (Bayraktar ve ark., 2010).
pudt = (p6Vg) + (=VP6V) + (—pau) + (—202 X u) (1.28)

Riizgarla hareket eden ¢ok kiigiik bir hava parselini (hava miktar1) diisliniirsek,
basitlestirerek bir hiz giincelleme (1.28) esitligi tiiretilebilir. (1.29) esitliginden ideal gaz
yasasi esitligini kullanarak, ayn1 sekilde p’yi basing olarak yazilabilir ve basitlik i¢in ilk
adimi, A¢ = I oldugu varsayilabilir.

(1.29) esitliginindeki terimleri yeniden diizenledikten sonra, asagidaki hiz

giincelleme esitligi tiiretilebilir (Bayraktar ve ark., 2010).

- — - Pmax _COOltC}iler dim
Unew = ((1 - a)uold) + g(_xold) + [ p - 1| RT(xmax F— xold)] + P— (1-29)
old old

(1.28) esitliginde, bir sonraki iterasyon igin giincellenmis hiz, yeni iterasyon, mevcut
yineleme hizina u,jg, arama alanindaki hava parselinin gecgerli konumuna x,;4, €n
yilksek basing noktasindan uzakliga bagli bulunan x,,,, maksimum basing
Pnhax mevcut konumdaki basing P,;4, sicaklik T, yercekimi ivmesi g, ve R,a ve ¢
sabitleri bulunur. WDO’daki basing terimi, GA terminolojisinde bir kromozomun
uygunluguna benzer. WDO, itici olarak en yiiksek basin¢g noktasina dogru ilerleyen
arama alani {lizerine rastgele dagitilan ¢ok kiigiik hava parselleri siiriisiine baglidir, bu
hareket atmosferdeki riizgar hareketini yoneten fiziksel denklemler tarafindan
yonlendirilir. Hava parselinin konumu ancak hava parselinin hizi (1.29) ile

giincellendikten sonra (1.30) ile glincellenebilir (Bayraktar ve ark., 2010).
Xnew = Xo1a + (tnew X At) (1.30)

“Es. 1.30”, X,4, hava parselinin siirtinme nedeniyle olusan bir muhalefetle onceki
yolunda ilerlemeye devam edecegini gosterir. ,,,,, koordinat sisteminin merkezine
dogru ¢eken cazip bir kuvvettir. At, optimizasyon problemi i¢in kiiresel en iyi konum
olarak kabul edilen maksimum basing konumuna zit kuvveti gosterir. X,,,,, aslinda,
belirleyici bir kuvvet olan Coriolis kuvvetini takip eder. Bu sekilde, WDO karmasik

optimizasyon problemlerini ¢ozmek i¢in basit ama oldukca etkili bir yol sunar. Her
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boyut i¢in WDO hava parsellerinin sadece [—1,1] sinirlar1 i¢inde hareket etmesine izin
verir. WDO algoritmasinda, bir hava parselinin herhangi bir boyuttaki bu somut
sinirlarin disindan gegmeye calismasi durumunda, konumu bu boyutta sinir degerine
ayarlanir. Sonug olarak yergekimi kuvveti, sinirlarda tutulan her hava parselini arama
alanina geri dondiiriir. Ayrica, hava parsellerinin giincellenmis hizlarinin iterasyon
basina maksimum bir degerle smirli oldugu da goriilmelidir. Bunun nedeni, hava
parsellerinin biiyiik adimlar atmasii ve arama alanindaki belirli bolgelere bakmasini
Oonlemektir. Hiz, herhangi bir boyutta maximum smir1 astiginda, bu boyuttaki hiz
denklemi asagida “Es.1.31” de ifade edildigi gibi hareket yonii korunur ancak biiyiiklik
herhangi bir boyutta |u,,qy|ile smirlidir ve |t |, maximum hiz ile sinirlandirildiktan

sonra ayarlanan hizi temsil eder (Bhandari ve ark., 2014).

Umaxr Unew > Umax

Uz = { (1.31)

_Umax,Unew < Umax

Sekil 1.18’de WDO algoritmasi akis semasi ile islem sirasi gosterilmistir
(Bhandari ve ark., 2014).

Baslangi¢ parametrelerini
tanmimla

v

Rasgele konum ve hiz atama

v

Her bir hava parseli i¢in
basinci ayarlama

v

Hiz1 giincelleme ve hiz simin
kontrol etme

v

Konumu giincelleme ve
smirlar: kontrol etme

Max. iterasyona
Ulasildr m1?

VET

Sekil 1.18. WDO algoritmasi akis semas.
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1.1.7. Gri kurt optimizasyon algoritmasi

Gri Kurt Optimizasyon (Grey wolf Optimization, GWO) algoritmasi siirii bazli
sezgisel-iistii bir optimizasyon algoritmasidir (Mirjalili ve ark., 2014). GWO sosyal bir
hiyerarsi tiirtine sahip bir kurt siiriisiinii baz alir. Algoritmada «, 3,6 ve w seklinde
modellenmis kurt tiirleri bulunmaktadir. Siiriide « (alfa) en fazla sorumlulugu alan lider
kurttur ve siirti o’ nin kararlariyla hareket eder. § hiyerarside ikinci sirada gelir ve gorevi
a’ ya karar alma ve diger siirii faaliyetlerinde yardimci olmak, siiriiye emirleri iletmek
ve a’ ya geri bildirimde bulunarak bir nevi danismanlik yapmaktir. a 61diigiinde de lider
olacak en gii¢lii adaydir. Tiim siiriideki en diistik dereceli kurt w (omega)’dir. Kiigiik
kurtlara bakmak gibi siradan islere bakan omegalar diger baskin kurtlara boyun egmek
zorundadir. Bu siniflandirmalarin hicbirine girmeyen alt ya da § (delta) olarak anilan
hiyerarside ticlincii sirada gelen kurt @ ve 8’ ya boyun egen ama w’ ya hakimiyet kuran
kurttur. Izciler, ndbetgiler, yashlar, avcilar ve bakicilar bu kategoriye girer. Izciler,
bolgenin smirlarini izlemek ve herhangi bir tehlike durumunda siiriiyii uyarmaktan
sorumludur. Nobetciler, siirlinlin giivenligini korur ve garanti eder. Yaslhlar, eskiden
alfa veya beta olan deneyimli kurtlardir. Avcilar av avlarken ve siirii i¢in yiyecek
saglarken alfa ve betalara yardim eder. Son olarak, bakicilar siirtideki zayif, hasta ve
yarali kurtlarin bakimindan sorumludur (Mirjalili ve ark., 2014; Ddkeroglu ve ark.,
2019). Sekil 1.19 kurt siiriistiniin hiyerarsik dururmunu sembolize etmistir (Mirjalili ve
ark., 2014).

Sekil 1.19. Gri Kurt hiyerarsisi.
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GWO’nun matematiksel modellenmesinde sosyal hiyerarsi, izleme, ¢evreleme
ve ava saldir1 ve av arama GWO algoritmasinin kilit noktalaridir. Bu modelde en iyi
¢dziim alfa (@) olarak kabul edilir. ikinci ve {iciincii en iyi ¢dziimler sirasiyla beta (8) ve
delta (8) ‘dir. Striiniin geri kalanina omega (w) denir (Dokeroglu ve ark., 2019).
Optimizasyon sirasinda kurtlar a,f ya da § etrafindaki konumlarimi asagida esitlikte

ifade edildigi gibi giincellerler (Mirjalili, 2015).

D=|C.X,(t) - X(®)| (1.32)

X(t+1)=X,(t)—AD (1.33)

Yukaridaki esitliklerde verilen t mevcut iterasyonu, asagidaki esitlikler ise

konum vektorlerini formiliize eder.

A=2a% —a

. 1 (1.34)
C =2.

A ve C avmi konum vektorlerini, X bir gri kurdun konum vektdriinii, a, 2°den 0’a
dogrusal olarak diisiiriiliir, r; ve r,, [0,1] kapali araliginda rastgele bir vektordiir. Sekil
1.20’de farkli pozisyonlardaki gri kurdun pozisyon giincellemesi gorsel olarak

anlatilmistir (Mirjalili ve ark., 2014).

xr)

XX YY) W &r*D

Sekil 1.20. Gri kurtlarin pozisyon giincelleme mekanizmast.
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“Es.1.32" ve "Es. 1.33" ile pozisyon giincelleme Sekil 1.20°de gosterilmistir. Bu
sekilde, (X, Y) konumundaki bir kurtun Onerilen esitliklerle kendini avin etrafinda
yeniden konumlandirdigr goriilebilir. Sekilde olasi yerlerin yedisi gosterilmis olmasina
ragmen, rastgele parametreler A ve C, kurtlarin avin g¢evresindeki siirekli bosluktaki
herhangi bir konuma taginmasina izin verir. Optimizasyon sirasinda simdiye kadar elde
edilen ilk ili¢ en iyi ¢Oziim sirasiyla @, S ve § olarak kabul edilir. Daha sonra, diger
kurtlar o olarak kabul edilir ve a, § ve §’ya gore yeniden konumlandirilabilir. Kurtlarin
konumunu yeniden ayarlamak i¢in onerilen esitlik asagidaki gibidir (Mirjalili ve ark.,
2014).

D, = |C,. X, — X|
Dg = |Co. X5 — X| (1.35)
Ds = |C5.X5 — X|

Bu ifadelerde )?a,)?ﬁ,)?g sirastyla @, §, 8 nin  konumlarini, 51,52,53 rastgele

vektorleri ve X meveut ¢Oziimiin konumunu gosterir. Yukaridaki ifadelerde sirasiyla
mevcut ¢oziim ile a,B,5 arasindaki mesafe belirlenmis oldu. Mevcut ¢éziimiin son

konumunun ¢6ziimii asagidaki gibi ifade edilebilir.

X, =X, —A,.D,
X, =X5—A,.Dp (1.36)
X; = X5 — A3.Ds

X: +X; + X5

X(t+1) = :

(1.37)

Bu esitliklerde goriilebilecegi gibi, Es.1.35 esitliginde yer alan ifadeler sirasiyla
® ‘nin a, B ve 8’ ya dogru adim boyutunu tanimlar. Es.1.36 ve Es.1.37 ise ®’nin son
konumunu tammlar. A ve C vektdrleri ise GWO algoritmasi i¢in kesif ve sOmiirii
saglayan rastgele ve uyarlanabilir vektorlerdir. Sekilde goriildigii gibi |A| > 1 ve ayrica
C > 1 oldugunda kesif asamasi, |A] <1 ve C <1 oldugunda ise somiirii asamasi
gerceklesir. Burada, yineleme sayaci arttikca sOomiirliyli vurgulamak i¢in A’nin

optimizasyon sirasinda dogrusal olarak azaldigi belirtilmelidir. Bununla birlikte, C
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optimizasyon boyunca herhangi bir asamada kesif / somiiriiyli vurgulamak igin rastgele
tiretilir, bu da yerel optimum tuzagindan kurtulmak icin ¢ok yararli bir mekanizmadir.
GWO algoritmanin kesif giicii ¢ok yliksektir ve bu sayede yerel optimumdan
kaginmasini saglar. Ayrica, kesif ve somiirii dengesi, zorlu problemlerin ¢oziimiinde
gercek problemlerin sonuglarina gore ¢ok basit ve etkilidir (Mirjalili ve ark., 2014).
YSA’lar egitme sorunu, YSA i¢in saglanabilecek ¢esitli veri kiimeleri ve girdilere bagl
olarak bilinmeyen bir arama alani ile zorlu bir sorun olarak kabul edilir. Bu nedenle,
GWO algoritmasinin yiiksek oranda kesif giicline sahip olmasi, bir MLP egitmeni
olarak verimli olmasimi gerektirir (Mirjalili, 2015). Sekil 1.21 GWO algoritmasinin

islem sirasin1 gostermektedir (Gai ve ark., 2018).

BASLA

Baslangi¢ parametrelerini
ayarla ve baslangi¢ siiriisiinii yarat

Herbir kurt uygunlugunu
hesapla

v

Kurtlarin uygunluk degerlerini karsilastir ve
mevcut ilk ii¢ en iyi kurtu belirle

A, C ve a’y1 giincelle

v

1.37 esitlige kurdun
konumunu belirle

Durdurma Krite
karsilandi m1?2
EVET

En iyi ¢6ziimii
uret

Sekil 1.21. GWO algoritmasi.
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1.1.8. Siniis kosiniis algoritmasi

Siniis Kosinilis Algoritmas1 (Sine Cosine Algorithm, SCA), siirii temelli
matematiksel fonksiyonlara dayali sezgisel-iistli bir algoritmadir (Mirjalili, 2016). SCA,
baslangigta bir¢ok rastgele aday c¢oziim iretmekle beraber bir amag¢ fonksiyonu
tarafindan iteratif bir sekilde bir dizi kural uygulayarak en iyi ¢oziimii bulmaya calisir.
Bu asamayla beraber, aragtirma uzaymin kesfi ve somiiriilmesi i¢in birkag rastgele ve
uyarlanabilir degiskeni algoritmaya ekler (Bairathi ve Gopalani, 2017; Eker ve ark.,
2019). SCA algoritmasinda kesif ve somiirii agamalarinin konum giincelleme esitlikleri

asagida ifade edildigi sekilde verilmistir (Mirjalili, 2016).

X = XE + 1 X sin(ry) x |3 P! — X[ (1.38)
X = XE+ 1 X cos(ry) x |rs P — X[ (1.39)

Bu esitlikte X[, t. Iterasyonda i. boyutta mevcut ¢dziimiin konumu
1,12, 13 rastgele sayilar, P,i. boyuttaki varig noktasinin konumu ve |.| mutlak degeri

gosterir.

b+l _ {Xf + 1, X sin(ry) X |r3Pf — Xf|, 17, < 0.5 (1.40)

l Xt 41 X cos(ry) X |rsPF — Xf|, 17, = 0.5

Bu algoritmanin ana parametreleri ry, 75,15 ve 1, tiir. r; parametresi, ¢oziim ile
hedef arasindaki alanda veya disinda olabilecek bir sonraki konumun hareket yoniinii
belirler. r, tanim parametresi, hareketin varis yerini korumak veya disariya dogru
olmasi gerektigini gosterir. 13 parametresi, (r; > 1) ise hedefin mesafeyi
tanimlamadaki etkisini olasiliksal olarak arttirmak (3 < 1) ise arttirmamak bigiminde
hedef igin rastgele bir agirlik getirir. Son olarak [0,1] kapali aralifinda bir 7,
parametresi birinci esitlikteki iki degeri birlestirir ve 7, = 0.5 gibi belli bir deger

tizerinden de geg¢isi saglar (Mirjalili, 2016; Eker ve ark., 2019).
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.

P

7

r. <loldugunda gelecek konumbolgesi

r. >1oldugunda gelecek konum bolgesi

X (goziim)

P (varis)

Sekil 1.22. Siniis ve kosintisiin bir sonraki pozisyona etkileri.

Sekil 1.23, verilen esitliklerin arama alanindaki iki ¢6ziim arasindaki alani nasil

tanimladigini gostermektedir. Bu esitlikler sekilde iki boyutlu gosterilmesine ragmen

daha yiiksek boyutlara genisletilebilir (Mirjalili, 2016).
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Sekil 1.23. [-2,2] araliginda siniis ve kosiniis fonksiyonu.
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Sekil 1.24. [-2, 2] araligindaki siniis ve kosiniis fonksiyonlarinin etkilerinin kavramsal

modeli.
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Sekil 1.25. a=3 ig¢in siniis ve kosiniis aralig1 i¢cin azalmanin gosterimi.

Siniis ve kosinilis fonksiyonunun dongiisel modeli, bir ¢oziimiiniin baska bir
¢Oziim etrafinda yeniden konumlandirilmasina izin verir. Bu, iki ¢6ziim arasinda
tanimlanan alanin somiiriilmesini saglayabilir. Arama alanini kesfetmek icin ¢éziimlere
karsilik gelen hedefleri arasindaki alanin disinda da arama yapabilmesi gerekir. Bu,
Sekil 1.23’te gosterildigi gibi sinilis ve kosiniis fonksiyonlarmin araligini degistirerek
gerceklestirilebilir (Mirjaili, 2016). Siniis ve kosiniis fonksiyonlarinin [—2,2] araliiyla
etkilerinin kavramsal bir modeli, Sekil 1.24’te gosterilmistir (Mirjaili, 2016).

Bu sekil, siniis ve kosiniis fonksiyonlarinin araliginin degistirilmesinin kendi ile
baska bir ¢6zlim arasindaki alan disindaki veya icindeki konumunu giincellemek i¢in
nasil bir ¢dziim gerektirdigini gosterir. igeride veya disarida rastgele bir konum, “Es.
1.38” de r, i¢in [0,27] araliginda rastgele bir say1 tanimlayarak elde edilir. Bu nedenle
bu sistem sirastyla arama alaninin kesfini ve sOmiiriilmesini saglar.

Bir algoritma, arama alaninin optime edilebilecek bolgelerini bulmak icin kesif
ve sOomiirliyi dengeleyebilmeli ve nihayetinde kiiresel optimuma yaklasabilmelidir.
Kesif ve somiiriiyli dengelemek icin “Es.1.38-1.40” esitliklerinde siniis ve kosiniis

aralig1 asagidaki esitlik kullanilarak ayarlanabilir (Mirjalili, 2016).

a
=a—t= 1.41
n=a T ( )

Bu esitlikte t mevcut iterasyon, T en yiiksek iterasyon ve a bir sabittir.
Sekil 1.25, bu esitligin, tekrarlar boyunca siniis ve kosiniis fonksiyonlari
araligini nasil azalttigin1 gostermektedir (Mirjalili, 2016). Sekil 1.23 ve Sekil 1.24°de

sinlis ve Kkosiniis fonksiyonlarmin araliklart (1,2] ve[—2, — 1) oldugunda SCA
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algoritmasinin arama alanini kesfetmektedir. Ancak bu algoritma [—1,1] araliginda
oldugunda arama alanini sOmdirtir.

SCA algoritmasi belirli bir problem igin bir dizi rastgele ¢6ziim olusturur ve
gelistirir, bu nedenle bireysel tabanli algoritmalara oranla yiiksek kesif ve yerel
optimaya takilmama 6zelliginden yararlanir.

Sinlis ve kosiniis fonksiyonlar1 1’den biiyiik veya —1’den kiigiik bir deger
aldiginda arama alaninin farkli bolgelerini kesfeder. SCA algoritmasi, siniis ve kosiniis
fonksiyonlarinda uyarlanabilir aralik kullanarak kesiften somiiriiye sorunsuz bir sekilde
gecer. Kiiresel optimumun en iyi degeri, hedef noktas1 olarak bir degiskende saklanir ve
optimizasyon sirasinda asla kaybolmaz. Coztimler her zaman simdiye kadar elde edilen
en iyi ¢6zlim etrafindaki konumlarini giincellediginden, optimizasyon sirasinda arama
alanlarmin en iyi bolgelerine dogru bir egilim vardir. Onerilen algoritma optimizasyon
problemini kara kutu olarak gordiigiinden uygun problem formiilasyonuna tabi olan
farkli alanlardaki problemlere kolayca dahil edilebilir (Mirjalili, 2016). SCA’da, her
iterasyon aday ¢oziim kiimesini rastgele giinceller ve en iyi aday ¢6ziimii ezberler. Yeni
giincellenen aday ¢oziimiin kaydedilmesi mevcut durumuna ve en iyi aday ¢oziimiin
sagladig1 yonteme baglidir. Bu arama mekanizmast SCA’da yeterli kesif yetenegini
gostermekle beraber SCA’da diisiik somiirii, gercek ¢oziimleri yakalayamamak, ¢6ziim
degerlerinde yliksek cesitlilik ve somiirii ile kesif arasindaki yeterli olmayan denge
gozlenmistir (Gupta ve Deep, 2020). Sekil 1.26’da SCA algoritmasinin islem sirasini
gosteren akis semasi gosterilmistir (EI-Shorbagy ve ark., 2019).
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\ 4

Arama elemanlan i¢in konumu baslat

v
Arama elemanlarini amag fonksiyonu kullanarak
degerlendir

A4
Simdiye kadar elde edilen en iyi ¢6ziimiin
konumunu giincelle

\ 4

r, r,, r, ve r, parametrelerini giincelle

\ 4

Arama elemanlarinin konumunu giincelle

Iterasyon yeterli mi

Kiiresel optimum olarak en iyi ¢éziimii kaydet

13In3

Sekil 1.26. SCA akis semasi.

1.1.9. Atom arama optimizasyon algoritmasi

Atom Arama Optimizasyon (Atom Search Optimization, ASO) algoritmasi,
Newton kurallar1 tarafindan belirlenen ve maddelerdeki atom hareketlerini taklit ederek
modellenen fizik temelli bir algoritmadir (Zhao at All, 2019). “Es.1.42” de diger
atomlarla baglantili bir sekilde i. atoma etki eden d boyutlu rastgele agirliklara sahip
bilesenlerin toplami, toplam kuvvet olarak ifade edilebilir ve rand; [0,1] araliginda bir

say1y1 temsil eder.
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FA(t) = Z rand;Fj(t) (1.42)

jEKDbest

ASO algoritmasinda, her bir atom en iyi atomun belli bir siirlandiric1 kuvveti
tarafindan kontrol edilir. Dolayisiyla herhangi bir i. atomun kisitt 8;(t) asagidaki
esitlikte ifade edilmistir.

0;(6) = [1x:(t) — xpese (OI? — b?; pest] (1.43)

Bu esitlikte x5, (t) ifadesi, t. iterasyonda en iyi atomun konumu, b; pes ise i.
atom ile en iyi atom arasindaki sabit bag uzunlugudur. Dolayisiyla sinirlayici kuvvet

asagida verildigi gibi ifade edilir.
GE(t) = —AOTEL() = —24(8) (2 (1) — xfse (1)) (1.44)

burada A(t) bir lagrange garpani, 8 ¢arpan agirligi olmak tizere;

—20t

A(t) = Bexp (T) (1.45)

dir. t mevcut iterasyon ve T en yiiksek iterasyon sayisidir. t. iterasyonda i. atomun

kiitlesi asagidaki esitliklerde ifade edilmistir.

l Fitworst(t) - Fitbest(t) .
_ _M®
m;(t) = S, (1.47)
burada  Fity.s:(t) Ve Fit,os:(t) ifadeleri i. iterasyonda atomlarin en uygun

degerleridir. Fit;(t) fonksiyonu t. iterasyonda i. atomun en uygun degeridir. Fit} s (t)

ve Fit,,orst (t) fonksiyonlari ise asagida ifade edildigi gibi hesaplanir.
Fitpest(t) = mingeq z,. w3 F it;(¢) (1.48)

Fitworst(t) = maxie{l,Z,,...,N}F iti(t) (1.49)
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Algoritmayi indirgemek i¢in, (t 4+ 1). iterasyonda i. atomun hiz vektori v; ve

konum vektorii x; asagida ifade edildigi gibi hesaplanir.

vi(t + 1) = rand®vi(t) + al(t) (1.50)
xft+1) =xI®) + vt + 1) (1.51)

bu ifadelerde af(t) i. atomun t zamandaki egimidir. Asagidaki esitlikte ifade edildigi

sekilde hesaplanir.

af(e) = L _ (122 e (- 22),

md(t)

rand;[2x(ny©) " ~(n)’] (-} (0) z00) (=1 )

ZjeKbest m;(t) ||xi(t),xj(t)||2 i exp( T m;(t) (1.52)

ASO algoritmasinda, iterasyona baslarken kesif asamasini gelistirmek igin,
stirtideki her atom, K komsular1 kadar miimkiin olan en iyi uygunluk degerine sahip
birka¢ atomla birbirlerini etkilemek zorundadir. Iterasyonlarn son asamasindaki
sOmiiriiyii optimize etmek icin atomlar, K komsular1 kadar miimkiin olan en iyi
uygunluk degerine sahip birka¢ atomla birbirlerini etkilemelidir. Boylece, bir zaman
fonksiyonu olarak iterasyonlar arttik¢a K belli oranda azalir ve asagidaki esitlikte
belirtildigi gibi ifade edilir. Sekil 1.27 bir atom sisteminin kuvvetlerini gosterirken
(Zhao ve ark., 2019) sekil 1.28 ise ASO algoritmasinin igslem sirasini bir akis semasi

halinde sunmustur (Almagboul ve ark., 2019).

K(t) =N—(N—2)Xﬁ (1.53)
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Sekil 1.27. Bir atom sisteminin kuvvetleri.

BASLA

siniri ile o, B sabitlerini hesapla

Uygunluk fonk.,siirli biiytikligi,alt ve tist

fit,.,, = inf .olarak ayarlayin

Atomun xkonumu ve v hizlarinibaslatin ve

Max. Iterasyon say. Yeterli mi?

| Atom kiitlesini hesapla

v

| K komsulugunu tanimla

v

| Atomun egimini hesapla

Y

—| Hiz1 ve konumu giincelle

Songozim X .

Sekil 1.28. ASO algoritma semas.
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1.1.10. Harris sahinleri optimizasyon algoritmasi

Harris Sahinleri Optimizasyon (Harris Hawks Optimization, HHO) algoritmas,
Amerika’nin bir boélgesinde topluluk halinde yasayan sahinlerin avlanmak igin
gosterdikleri ve siirii davramisini baz alan sezgisel-iistii algoritmadir (Heidari ve ark.,
2019). Sahinler tarafindan gosterilen avin kesfi, silirpriz daliglar ve farkli saldir
stratejileri HHO algoritmasinda kesif ve somiirii asamalar1 olarak modellenecektir. HHO
stirli bazli bir algoritma oldugu icin bu problemlere uygulanabilir. Asagidaki Sekil

1.29’da avlanma siireglerinin tiim asamalar1 gosterilmistir (Heidari ve ark., 2019).

Sekil 1.29. HHO’ nun tiim agamalar1.

Kesif asamasinda, Harris Sahinleri avi gormek i¢in bulunduklari bolgeyi bazen
saatler sliren bekleme ve gozlemleme durumunda kalirlar. Bu nedenle her bir sahin
HHO algoritmasinda aday ¢oziim olarak tanimlanir ve her bir adimda amaglanan av igin
en iyi aday ¢0ziim, neredeyse optimuma yakindir. Kesif ya da inceleme asamasi olarak
tanimladigimiz bu asamada sahinlerin avi saptamak i¢in farkli konumlarda rastgele
tiineme stratejileri g olasilifina esitlenirse grubun belli alanda uzun agaglarin iizerinde

tinemeleri g > 0.5, grubun ava (tavsana) kars1i saldirya gegebilecek uzaklikta
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tinemeleri ise q < 0.5 olarak modellenir. Kesif asamasindaki bu strateji (1.54)
esitliginde ifade edilmistir (Heidari ve ark., 2019).

Xrand(t) - r1|Xrand(t) - ZrZX(t)l q = 0.5

XE+1 = {{Xav(t) — Xy ()} —15(LB + 1,(UB—LB)) q<0.5

(1.54)

(1.55) esitliginde X,,(t) avin (tavsanin) konumunu, X(t) harris sahinlerinin
mevcut konum vektoriinii, X(t+ 1) bir sonraki iterasyondaki sahinlerin konum
vektoriinii, ry, Iy, I3, ry Ve q ise her iterasyonda yenilenen (0,1) araligindaki rastgele
sayilari, LB ve UB degigkenlerin en alt ve en {ist sinirlarini gosterir. X,q,4(t) mevcut
popiilasyondan rastgele segilen sahini ve X,,(t) ise sahinlerin mevcut popiilasyonlarinin
ortalama konumlarimi ifade eder ve (1.55) esitliginde ifade edilmistir (Heidari ve ark.,
2019).

1
Xn(®) = 3 () (1.55)

Bu esitlikte X;(t) her sahinin t. iterasyondaki konumunu ve N ise sahin
stiriistiniin biiytikliigiinii gosterir.
Kesiften somiiriiye gecis asamasinda, bir avin kagis enerjisi asagidaki gibi

modellenir (Heidari ve ark., 2019):
t
E = 2E, (1 - ;) (1.56)

Burada E kesiften somiiriiye gegis halinde avin (tavsanin) azalan enerjisini, avin

E, enerjisinin ilk halini, T ise maksimum iterasyon sayisini ifade etmektedir.

Sekil 1.30. ilerlemeci hizli dalislar ile yumusak kusatma hali.
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Somiirii asamasinda, Sekil 1.30’da gosterilen somiirii halinde yumusak kusatma

asamasindaki sahinlerin davranisi asagidaki gibidir (Heidari ve ark., 2019):

X(t+1) = AX(t) — E|J - X (t) — X(O)] (1.57)
AX() = X (t) = X () (1.58)

Burada AX(t) t. iterasyonundaki avin konumu ile konum vektorii arasindaki
farki verir. 75, (0,1) araliginda rastgele bir degeri, ] = 2(1 — rg) esitligi ise avin enerjisi

diistiigli anda rastgele ziplama giiciinii gosterir.

Sekil 1.31. ilerlemeci hizl1 dalislar ile sert kusatma hali.

Sekil 1.31’de gosterilen somiirii halinde sert kusatma asamasinda mevcut

pozisyonlar asagidaki gibi giincellenir (Heidari ve ark., 2019).
X(t+1)= Xtavsan(t) — E|AX(t)] (1.59)

Sahinlerin yumusak kusatma i¢in hizli dalislar yaparak bir sonraki hareket icin

karar vermeleri asagidaki esitlik ile modellenir (Heidari ve ark., 2019).
Y = Xtav$an(t) - El] : Xtav$an(t) - X(t)l (1.60)

Bu agamadaki sahin dalislar1 Levy ugusu (LF) modeline gore yapilir (Heidari ve
ark., 2019).

Z =Y +SXLF(D) (1.61)
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burada D problemin boyutunu ve S, 1 X D boyutunda rastgele bir vektorii ifade eder.
Lévy uguslari, ya uzun siire arayla av arayan ya da farkl tiirlerin yiyecek aramalarinda
kullandiklar1 hareket modellerine iyi bir yaklasimdir ve dogada Lévy ucus siirecleri,
bir¢ok hayvan tiiriiniin genis alanlar {izerinde hareket etmesini igermistir (Rios ve ark.,
2019). Levy ugusu algoritmasin1 sOmiirii asamasma ekleyerek, yerel optimum
noktalarma takilmadan, yerel arama islemine devam edilmesi saglanmaktadir. Kullanilan
E,r parametreleri ve LF sayesinde HHO kesif ve somiirii arasinda oldukga basarili bir
denge elde etmistir (Celik ve ark., 2019).

Levy ucusu fonksiyonunun tanimi asagidaki ifade edilmistir (Heidari ve ark.,

2019):

(7L
LF(x) = 0.01 x ¢ o= [ L&F )Xsm(;_ ) (1.62)
v|B r(#)xﬁxz(T)

burada u ve v (0,1) araliginda rastgele degerlerdir, 8 sabit bir sayidir ve genellikle 1.5

almir. Yumusak kusatmadaki sahinler durumlarini asagidaki esitlige uygun giincellerler

(Heidari ve ark., 2019).

Y , F(Y) <F(X(t)) ise

X+ = {z . F(Z) < F(X(0)) ise

(1.63)
Sekil 1.30°da bu asamasinin basit gdsterimi yapilmistir. Ilerlemeci hizli dalislar
ile sert kugatma agamasinda sahinler konumlarini asagida ifade edilen esitlik ile glinceller

(Heidari ve ark., 2019).

Y |, F(Y) < F(X(t)) ise

Z , F(Z)<F(X(t)) ise (1.64)

X(t+1)={

Son esitlikteki Y ve Z asagidaki yeni kurallara gore bulunur (Heidari ve ark.,
2019).

Y = Xtavsan(t) - El] : Xtavsan(t) - Xm(t)l (1.65)
Z=Y+SXLF(D) (1.66)



53

BASLA

Baslangi¢ parametrelerini ayarla

v

Bir xstirisi ve Uygunluk fit(x) i hesapla

¥

eniyi konumunu bul

Xbav;un

EVET
Durdurma kriterleri olustu mu?

EVET

Her sahin mevcut yinelemede bir kez mi ¢alistirilir?

A
Esitlik1.54'i kullanarak arama
asamast yiritebilir

r>0.5 ve |E|>0.5mi?

EVET

r>0.5 ve |E|<0.5 mi?

Esitlik 1.57-1.58'ii kullanarak
umusak kusatma uygula

Esitlik 1.59'u kullanarak sert
kusatma uygula

YIAVH

EVET

r>05 ve |E[>05 mi?

r<0.5 ve [E[< 0.5 mi?

Y
Esitlik 1.60-1.63"i kullanarak asamali hizl
daliglarla yumusak kusatma gergeklestirin

Esitlik 1.64-1.66'y1 kullanarak asamali
hizli dalislar ile sert kugatma uygula

V‘ V‘

X i¢in yeni deger atama siireci [

!

fit(x )'in uygunlugunu ayarla ve

Xiaugen 1 glincelle

\ 4
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Sekil 1.32. HHO akis semasi.
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1.1.11. hASO-SA hibrit algoritmasi

Bu calisma, ASO’nun kesif ve sOmiirii asamalari ile SA algoritmasinin
miikemmel yerel arama yetenegi arasindaki denge eksikligini dikkate alarak yeni bir
hibrit ASO ve SA (hASO-SA) algoritmas1 onermektedir. Gelistirilen karma algoritma
SA algoritmasini, her iki algoritmay1 tek tek calistirmak yerine ASO algoritmasinin
gomiilii bir parcasi olarak benimser. Bu, SA’nin daha kotii ¢ozlimler i¢in ¢alismasina
yardimer olur, bdylece komsuluk ¢dziimlerinin potansiyeli ihmal edilmez. Onerilen
hibrit algoritmanin Kriter fonksiyonlar1 i¢in etkili bir optimizasyon algoritmasi ve ¢ok
katmanli algilayic1 (MLP) egitimi i¢in yararli oldugu gdsterilmistir.

SA siirekli ve kesikli optimizasyon problemlerinin ¢éziimiinde yaygin olarak
kullanilan bir yerel arama sezgisel-iistli algoritmadir. Tepe tirmanma hareketleri yoluyla
yerel minimumlardan kagma yetenegi, kiiresel bir ¢oziim arama agisindan yararli olan
SA’nin ana avantajlarindan biridir (Capparini 2019). SA bu 6zelligi ile ASO’ya yerel
minimumlardan kag¢inma konusunda yardimeci olabileceginden bu hibrit yaklagimin
Onerilmesine vesile olmustur. Bunun yan 1sira, arama alaninda optimum ¢6zim ararken
kesfi giiglendirmeye de yardimer olur. Sekil 1.33’te tepe tirmanma hareketinini bir

similasyonu mevcuttur.

baslangic yapilandirmast

Tepe trmanma

Tepe tirmanma

Global minimum

Sekil 1.33. Tepe Tirmanma hareketi
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Modern bir ¢alisma olan hibrid hASO-SA algoritmasi, sirasiyla, ASO ve SA
algoritmalarinin hizli arama yeteneginden ve tepeye tirmanma 6zelliginden yararlanir ve
farkli optimizasyon problemleri ¢6zmeyi Onerir.

Akis semasinda goriilebilecegi gibi hASO-SA algoritmasi, ASO ve SA
algoritmalarinin parametrelerini tanimakla beraber rastgele bir atom kiimesi ile hizlarin
ve sonsuzluga ayarlanmis bir uygunlik degerini bagslatir. Bu asama gerceklestiginde, her
bir atom icin uygunluk degeri iteratif olarak hesaplanmaya baslanir, sonra bulunan
uygun deger en iyi degerle karsilastirilir. Daha iyi degerler olmasi durumunda,
algoritma en 1yi ¢6ziimii ve uygunluk degerini giinceller ve akis semasindaki adimlarin
geri kalani yiiriitiiliir. Bununla birlikte, onerilen hibrit algoritmasi, mevcut uygunluk
degeri en iyi olandan daha iyi olmasa bile mevcut ¢oziime bir sans verir. Boyle bir
durumda algoritma mevcut ¢éziimiin bir komsulugunda yeni bir ¢6ziim iiretir ve yeni
tiretilen ¢6ziimii olasiligin gerekgesine gore degerlendirir. Bu, SA’nin ASO’nun yerlesik
bir parcasi olarak davrandigi ve daha iyi uygunluk degerleri olmadan mevcut ¢éziim
durumunda komsuluk ¢oziimiinii kabul etmek icin ¢alistigi anlamina gelir. Gerekgeye
dayanarak en iyi ¢0ziim algoritma tarafindan giincellenebilir veya gilincellenmeyebilir.
Boyle bir durumda SA, ASO’nun bir pargasi olarak sadece en iyisinden daha kotii olan
uygunluk degerleri icin iyi ¢alisir, bdylece herhangi bir potansiyel komsuluk sadece
uygunluk degerine bakilarak dogrudan gegilmez. Sekil 1.34’te hASO-SA algoritmasinin
akis diyagrami verilmektedir. Akis diyagraminda belirtilen degisiklikler orijinal ASO
algoritmasindan uyarlanarak hASO-SA algoritmasi dnerilmistir (Zhao, 2020).
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ASO parametreleri: uygunluk fonksiyonu, , siirii biiytikliigii, sinirlar, maximum iterasyon
sayis1, optimizasyon probleminin boyutu, « and B sabit parametreleri

v

| SA parametreleri: baslangi¢ 1s1s1, minimum sicaklik ve sogutma orani |

v

| Her bir atom i¢in rasgele baslangi¢ ¢6ziimii i¢in X;, V; ve Fit,,,, = oo ayarla |

Ana Cevrim - ~

Fit; eniyi degeri hesapla

Mevcut X; ¢éziimiiniin bir komsulugunda yeni Havyir
bir X; ¢6ztimii olustur ve AF hesapla

v

p = e 2/Tk ve Evet

u = rand(0,1) olustur

Fitpesy = Fit; Ve Xposr = X; |

v

Es. (1.46)- (1.47)’i kullanarak atom kiitlesini hesapla.
Es. (1.54)i kullanarak K komsulugunu belirle

| Es. (1.42) - (1.44)’ i kullanarak sirasiyla F; ve G; yi hesapla |

v

| Es. (1.52) yi kullanarak ivmeyi hesapla |

v

| Sogutma programim (7T_(k + 1) = uT_k) uygula |

v

Es. (1.50) ve Es. (1.51)’i kullanarak sirasiyla hiz ve konumlar1 giincelle

Maximum itersyon
sayis1 yeterli mi?

Hayr Y,

En iyi sonug (X_best) SON

Sekil 1.34. hASO -SA akis semasi.

1.2. Yapay Sinir Aglar

Insan beyni bireyin biligsel, algisal ve kontrol gdrevlerini basariyla
gerceklestirmesini saglayan muazzam bir sinir agina sahiptir. Beynin en biiyiik

ozelligi  bir problemin c¢o6ziimiinde birden ¢ok hesaplama kaynagmi aymi anda
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kullanmasi, sonsuz bilgi isleme yetenegine sahip olmasi ve tiim 6zelliklerini etkin bir
bicimde kullanmasidir. Insan beyni birbirine bagli on milyardan fazla sinirin
organizasyonundan meydana gelir. Her bir sinir (ndron) bilgi almak, islemek ve iletmek
icin biyokimyasal reaksiyonlar1 kullanan bir hiicredir. Dentrit ad1 verilen aga¢ dallarina
benzeyen sinir lifleri, soma ad1 verilen hiicrenin ana ¢iktisina baglanir. Somadan uzanan
akson olarak adlandirilan uzun lifler sinaps adi verilen kiiciik agikliklardan diger
sinirlere baglanir. Sinapslar bir sinirden digerine sinyallerin aktarimina izin vererek belli
iletici maddelerin kesisme noktasinin sonuna gonderilip hiicrenin govdesinde elektrik
enerjisini arttirma-azaltma etkisi yaratan karmasik kimyasal bir slire¢ ylriitiir. Eger bu
elektrik potansiyeli bir esige ulasirsa aksondan bir sinyal gonderilir ve hiicre “ateslenir”.
Sinir aglar1 viicuttan gelen sinyalleri beyne yollayarak beynin aldig1 kararlar1 viicuda
eylem olarak iletir (Abraham, 2005).

Yapay sinir aglart (YSA) bu biyolojik sinir sisteminin matematiksel modeli
genellestirilerek beyindeki mekanizmaya benzer sekilde bilgi isleme sistemine sahip bir
yapidir. Belirli problemleri ¢cozmek igin ¢ok sayida birbirine bagli diigiimden (sinirden)
olusan bir mimarisi vardir. YSA’ da bilgi, ag araciligiyla ¢evreden elde edilir ve sinirler
aras1 baglanti giigleri (agirliklar) ile biriktirilerek genellestirilip karara baglanir
(Haykin, 2005).

YSA yapay sinirlerden miitesekkil olup sinir hiicresinde tanimladigimiz her bir
elemanin bir karsiligi bulunmaktadir. Sinir sisteminde toplama fonksiyonu (dentrid)
girdi sinyallerini alir, aktivasyon fonksiyonu (soma) alinan sinyalleri isler, yapay sinir
c¢ikisi (akson) girdi sinyallerini ¢ikt1 sinyallerine doniistiiriir en son agirliklar (sinapslar)
sinirler aras1 elektrokimyasal aktarimi saglar. Uretilen ¢ikti, baska bir hiicre ya da agin

kendisi i¢in tekrar girdi olabilecegi gibi tatmin edici bir sonugta olabilir.
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Sekil 1.35. (a) Normal sinir hiicresi, (b) lineer olmayan sinir hiicresi modeli.

Sekil 1.35 (b)’de disaridan bir biasin (by) uygulandigi sinir modeli
goriilmektedir (Haykin, 2005). Bu modele ayn1 zamanda bir algilayic1 (percpetron)
denir (Basheer ve Hajmer, 2000). Bias by, aktivasyon fonksiyonunun net girisinin
pozitif ya da negatif olusuna bagli olarak sirasiyla azaltma ya da ylikseltme etkisine
sahiptir. Bir sinirin normalize edilmis genisligi [0,1] ya da [—1,1] kapali araligidur.

Asagidaki esitliklerde bir k sinirinin matematiksel modeli ifade edilmistir.

(1.67)
(1.68)

— m
Uy = NjZq WijX;

Vi = @(uy + by)

verilen esitliklerde xq,x,,..., X, giris sinyalleri, Wy, Wys, ..., Wi, K Sinirinin sinaptik
agirliklar, u, giris sinyallerine bagli olarak liner birlestirici ¢ikis, by bias, ¢(.)
aktivasyon fonksiyonu ve yy, sinirin ¢ikis sinyalidir (Haykin, 2005).

Aktivasyon fonksiyonu (¢(v))’nu ii¢ tipte tanimlanabilir (Haykin, 2005). Sekil
1.36’da her bir fonksiyonun gosterimi mevcuttur.

a. Baslangi¢ deger (threshold) fonksiyonu

1 v=0

p) = {O b <0 (1.69)

b. Parcali dogrusal lineer (piecewise linear ) fonksiyon
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(1, v>=
2

o(v) = 4v,%>v>—% (1.70)
1
L O,US—E

c. Sigmoid fonksiyonu

1
1+exp(—v)

p(v) = (1.71)

ofy) / olv)

————— T e L ot

15 40 45 5018 A5 10 05 05 10 15 45 40 405 0510 15

(a) (b) (c)

Sekil 1.36. Aktivasyon fonksiyonlari.

Yukarida siralanan “Es.1.69-1.71” esitlikleri [0,1] kapali araliginda yer alir.
Ancak aktivasyon fonksiyonunun bazen [-1,1] araliginda olmas1 istenir. Bu durum
baslangic noktasina goére simetrik olmadigindan “Es.1.69”, “Es.1.72” ifadesine
dontigiirek Signum fonksiyonu olarak ifade edilir. Sigmoid tipinde bir aktivasyon
fonksiyonunun negatif degerler almasina izin verilmesi i¢in bu form “Es.1.72” de

oldugu gibi hiperbolik tanjant fonksiyonu ile ifade edilebilir (Haykin, 2005).

¢ (v) = tanh(v) (1.72)
1, v>0

p(v)=4{0, v=0 (1.73)
-1, v<0

Simdiye kadar elemanlarini tanittigimiz YSA yakin zamanda ortaya ¢ikan ve
birgok disiplinde genis kabul goren bilgisayarli modelleme araglaridir. YSA’lar veri
isleme ve bilgi gosterimi i¢in biliylik Olgiide paralel hesaplamalar yapabilen yogun

sekilde birbirine bagli uyarlanabilir basit isleme elemanlarindan olusan yapilar olarak
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tanimlanabilir (Hecht ve Nielsen, 1992). Yapay sinir aglarinin 6zellikleri asagida
maddeler halinde siralanmustir.

a. Geleneksel model tabanli yontemlerin aksine, YSA’lar veri odakli
kendiliginden uyarlanabilir yontemlerdir, ¢iinkii incelenen problemlere iliskin modeller
hakkinda 6nceden var olan bir varsayim yoktur. Orneklerden &greniyorlar ve temeldeki
iligkilerin bilinmemesi veya tanimlanmasi zor olsa bile veriler arasindaki ince
fonksiyonel iligkileri yakaliyorlar. Bu nedenle YSA’lar, ¢oziimleri zor ve karmagik bilgi
gerektiren, ancak yeterli veri veya gézlem bulunan problemler i¢in ¢ok uygundur. Bu
anlamda ¢ok degiskenli, dogrusal olmayan ve parametrik olmayan istatistiki
yontemlerden biri olarak ele alinabilirler (White, 1989; Tan ve ark., 2018). Deneyimden
O0grenme yetenegine sahip bu modelleme yaklagimi, bir¢ok pratik problem igin ¢ok
yararlidir, ¢linkii veriye sahip olmak, verilerin tiretildigi sistemleri diizenleyen temel
yasalar hakkinda iyi teorik tahminlere sahip olmaktan daha kolaydir.

b. YSA genelleme yapabilir. Kendilerine sunulan verileri 6grendikten sonra,
YSA’lar, 6rnek veriler giiriiltiilii bilgi iceriyor olsa bile, genellikle bir siiriiniin
goriinmeyen kismmi dogru bir sekilde cikarabilir. Ongdrme, gecmisteki davranis
orneklerinden  gelecekteki davranisin  (goériilmeyen kisim) tahmini  yoluyla
gerceklestirildiginden en azindan prensipte sinir aglari i¢in ideal bir uygulama alanidir
(Tan ve ark., 2018).

C. YSA’ lar evrensel fonksiyonel yaklagimlardir. Bir agin herhangi bir siirekli
fonksiyonu istenen herhangi bir dogrulukta yaklasik olarak tahmin edebildigi
gosterilmistir (Hornik, 1991; Chen, 2019). YSA’larin geleneksel istatistiki yontemlerin
etkili bir sekilde basa ¢ikabileceginden daha genel ve esnek fonksiyonel formlar1 vardir.
Herhangi bir 6ngérme modeli, girdiler (zaman serisinin ge¢mis degerleri ile diger ilgili
degiskenler) ve ¢iktilar (gelecekteki degerler) arasinda temelde bilinen veya bilinmeyen
bir iliski oldugunu varsayar. Geleneksel istatistik tahmin modellerinin siklikla, gergek
sistemin karmasikli§i nedeniyle bu temel islevi tahmin etmede sinirlamalar1 vardir.
YSA’lar bu iglevi tanimlamak i¢in iyi bir alternatif yontem olabilir.

d. YSA’lar dogrusal degillerdir. (Barron, 1989; Zhang ve ark., 1998).
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1.2.1. YSA mimarisi ve egitimi

Bir sinir agiin ndéronlarimin yapilandirilma bigimi, ag1 egitmek i¢in kullanilan
O0grenme algoritmasi ile yakindan baglantilidir. Farkli ag mimarileri uygun 6grenme
algoritmalar1 gerektirir. Bu nedenle sinir aglariin yapist hangi 6grenme algoritmasinin
kullanilacagini da belirler. YSA mimarisi sekil 1.37°de yapay sinir aglarinin

siiflandirilmasi gosterilmistir (Jain ve ark., 1996).

Yapay sinir ag1

/ \

fleri beslemeli aglar Yemlemeh/gerl beslemeli aglar

C
L LN NI

Radyal . Kohonen’in " Uyarlanabilir
Tek katmanli| {Cok katmanh temelli Rekfl]bet‘;l kendi kendini Hoplfleld rezonans
algilayict algilayici fonksiyon aglar organize eden aglan teorisi
aglan haritalar modelleri

Sekil 1.37. YSA mimarileri siniflandiriimasi.

YSA mimarileri en temelde ileri beslemeli aglar ve yenilemeli geri beslemeli
aglar seklinde ikiye ayrilir. Ileri beslemeli aglar1 da tek katmanl (SLP) ve ¢ok katmanli
aglar (MLP) ve radyan temelli fonksiyon aglari diye ii¢ alt gruba ayrilabilir.

1.2.1.1. Tek katmanh algilayicilar

Bir sinir aginda diiglimler katmanlar halinde dizilir. En basit agda sinirleri ¢ikis
katmanina yansitilan ancak bunun tersi olmayan bir girig katmani vardir. Bu ag tiirii ileri
beslemeli bir agdir ve dongiisel degildir. Bu aga ¢ikis katmanina atifta bulunularak tek
katmanli ag denmistir. Giris katmaninda herhangi bir hesaplama yapilmadigi igin
dikkate almmamustir, sekil 1.38°de bir Tek Katmanli Algilayict (Single Layer
Percpetron, SLP) 6rnegi gosterilmistir (Haykin, 2005).



Sekil 1.38. Tek katmanli sinir agi.

1.2.1.2. Cok katmanh algilayicilar

Birgok Katmanl algilayict (Multilayer Perceptron, MLP), kaynak diigiimleri de
sOylenen veri toplama diigiimlerinin yer aldigi giris katmani, hesaplama diigiimlerinin
yer aldig1 gizli katman ya da katmanlar1 ve ayni sekilde hesaplama diiglimlerinin yer
aldig1 ¢ikis katmanindan olusur.

Rosenblat’in perceptron kavramini (Rosenblat, 1962) gelistirmesine ragmen
1970’ler boyunca YSA c¢alismalari iki problemden dolayr kesintiye ugramistir.
Bunlardan birincisi ger¢ek diinya problemlerinin ¢oziimiinde yasanilan zorluklar
ikincisi de Minsky ve Papert tek katmanl bir agin yalnizca dogrusal olarak ayrilabilen
veri kiimelerini siniflandirabildigini ve dolayisiyla XOR 6rnegi gibi dogrusal olmayan
problemleri ¢6zemedigini gostermis olmalaridir (Minsky ve papert, 1969). XOR
problemini ¢ozmek i¢in agirlik ve esik degerleri ayarlanmig bir MLP modeli
olusturulmus ve farkli ¢oziimler tiretilmistir (Murtagh, 1991; Singh, 2016, Ojha ve ark.
2017). MLP’nin dogrusal olmama (non-linearity), yiiksek paralellik, giiriiltiiye karsi
saglamlik, hataya dayamklilik, 6grenme ve yiiksek genellestirme yetenekleri gibi
ustiinliikkleri vardir ve MLP’ler, karmasik ve dogrusal olmayan modelleme,
siiflandirma, tahmin ve Oriintii tanima gibi ¢ok cesitli problemlere basariyla
uygulanmistir. (Faris ve ark., 2016).

MLP’y1 egitmek i¢cin damigmanli ya da damismansiz egitim stratejileri
kullanilabilir (Aljarah ve ark. 2016). Danismanli egitmenler de gradyan ve olasilik
temelli yaklasimlar olarak iki kategoride tamimlanabilir (Ojha ve ark. 2017).
Danigsmansiz 6grenme (Murphy, 2012) daha ¢ok Hopfield ag1 (Kohonen, 1993) ve

kiimelemede kullanilmaktadir. MLP’ler ¢ok 1yi simflandiricilar olarak kriter
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fonksiyonlarinin olasilik temelli algoritmalar yoluyla optimize edilmesini saglayan
araglardir (Hemeida ve ark., 2020). Asagida Sekil 1.39’da bir MLP 6rnegi olarak ileri
beslemeli sinir ag1 (Feedforward Neural Network, FNN) cizilmistir (Faris ve ark.,
2016).

Giris katman Cikis katmani

Sekil 1.39. ileri beslemeli sinir ag1.

MLP aglarinda, katmanlardaki sinirler sayisal agirliklar ile tamamen birbirine
baglidir, her sinir toplama ve aktivasyon fonksiyonlari igerir. Toplama fonksiyonu, “Es.
1.74” de gosterildigi gibi her bir girdi ve agirliklarin ¢arpimu ile biasin toplamini 6zetler.
Esitlikte w;;, I;’yi j’ye baglayan baglanti agirhigi, §; bias, n giris sinirlerinin toplam
sayisidir. Toplama fonksiyonunun g¢iktisi bir aktivasyon fonksiyonuna (transfer

fonksiyonuna) bir giris olacaktir. j sinirinin ¢ikis1 “Es. 1.76” da ifade edildigi gibidir.

Sj = Zicawijli + B; (1.74)
[ =— (1.75)
yi = fi(Zia wijli + ;) (1.76)

YSA’nin yapist olusturuldugunda, agin parametrelerini (agirlik seti) ayarlamak
i¢cin bu modele 6grenme siireci uygulanir. YSA baglaminda bir 6grenme siireci, bir agin
belirli bir gorevi etkili bir sekilde yerine getirebilmesi i¢cin ag mimarisini ve baglanti

agirliklarini glincelleme problemi olarak goriilebilir. Ag genellikle baglanti agirliklarini
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mevcut egitim modellerinden 6grenmelidir. Agdaki agirliklart  tekrar tekrar
giincelleyerek performans zamanla artirilir. Agin egitim siireci, MLP aginin farkli
tiirdeki problemleri ¢6zmek i¢in giiciinii yansitan zorlu bir gorevdir. YSA egitimi i¢in
farkli yaklasimlar mevcuttur. Baglica MLP egitim yaklasimlarindan biri danismanl
O0grenmedir. Danigsmanli 6grenmenin amaci, istenen ve hesaplanan ¢ikti degerleri
arasindaki hatay1 en aza indirmektir. Geri yayilim olarak adlandirilan Gradient tabanl
bir yontem, ortak danigmanli 6grenme algoritmalar1 olarak kabul edilir. MLP, geri
yayllma algoritmasi kullanilarak Orilintii tanima ve smiflandirma problemlerine
uygulanir. Bu algoritmanin temel amaci, agdaki tiim agirliklar1 hesaplayarak tahmin
hatasini en aza indirmektir. Bu amaci gergeklestirmek icin iki adim uygulanir. Bunlar
yayilma ve agirlik glincellemesidir (Kayri, 2015). Geri yayilim algoritmasi en popiiler
Gradyan temelli egitimcidir ve MLP agin1 egitmek icin geleneksel bir metot olarak
dikkate alinmistir. Arastirmacilar arasinda popiiler olmasina karsin Gradyan temelli
egitimcinin, yerel optimizasyona takilip kalma, yavas yakinsama ve parametrelere giiclii
giiven gibi dezavantajlar1 (Faris ve ark., 2016; Mirjalili, 2015) oldugundan dolay1
genellikle yerel arama algoritmalar1 olarak kullanilabilir (Rumelhart ve ark., 1986; Faris
ve ark., 2016). Bununla beraber kiiresel optimum seviyeye ulagsmak i¢in, herhangi bir
optimize edicinin kesif ve somiirii gibi iki temel kapasite arasinda ince bir denge
kurabilmesi gerekir. Kesif, uygunluk durumundaki yeni ve bilinmeyen bdlgeleri
kesfetmek i¢in hayati Oneme sahiptir ve daha Once kesfedilen konumlarin
avantajlarindan yararlanmak igin somiirti gereklidir (Heidari ve ark. 2017; Faris ve ark.,
2018). Bu baglamda, MLP aglarinin egitimi i¢in ¢esitli olasiliksal optimizasyon
yontemlerinin gerekliligi literatiirde taninmistir (Ojha ve ark., 2017). Bu arama
yontemlerinin avantaji, genellikle yerel bir optimadan ziyade kiiresel bir optima
bulmalar1 yoniiyle gradyan temelli yaklasimlardan daha iyi olmalaridir. Geleneksel
yontemlerin aksine sezgisel-listli algoritma tabanli egitmenler yerel optimizasyondan
kaginmada yiiksek verimlilik gosterir (Aljarah ve ark., 2016; Faris ve ark., 2016). Tiim
bu o6zelliklerinin yani sira, problem hakkinda 6nceden bilgi gerektirmezler ve genel
olarak uygulanmasi daha kolay olmakla beraber hesaplama zamani bazen dezavantaj

olusturabilmektedir (Kowalski ve Lukasik, 2016).
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1.2.1.3. Yenilemeli aglar

En az bir geri besleme dongiisiine sahip aga yenilemeli (recrrent) sinir ag1 denir.
Geri besleme dongiileri agin performansi iizerinde oldukca biiyiik etkiye sahiptir.
Ayrica, geri besleme dongiileri, sinir agmin dogrusal olmayan birimler icerdigi
varsayilarak dogrusal olmayan bir dinamizm davranisi ile sonuglanan z~? ile gdsterilen
birim geciktirme elemanlarindan olusan belirli dallarin kullanimini igerir. (Haykin,
2005). Kohonen aglar1 en giizel drneklerden birini olusturur (Kohonen, 1993). Asagida
Sekil 1.40’ta yenilemeli ag ornekleri gosterilmistir (Haykin, 2005).

v
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Sekil 1.40. (a) yinelemeli ag, (b) Gizli katmanli yinelemeli ag.







2. KAYNAK BILDIRISLERI

2.1. YSA’nmin Tarihi Gelisimi

Nelson ve Illingworth (Nelson ve Illingworth, 1990), William James’in beyin
aktiviteleri {izerindeki ¢aligmasini YSA ile ilgili ¢alismalarin baslangic1 olarak kabul
ederler (James, 1890). Genel kanaate gore ise YSA arastirmalarinin aktif olarak
yapildigr donemleri {ice ayirmak miimkiindiir. Birincisi, 6n agici ¢alismalar1t nedeniyle
1940’larda McCulloch ve Pitts elektrik devrelerinden faydalanarak ilk yapay sinir agi
hiicresini olusturdular (McCulloch ve Pitts, 1943). Ikincisi 1960’larda Rosenblatt’in
algilayic1 (perceptron) yakinsama teoremi (Rosenblat, 1962) ile bir ya da daha fazla
cikist olan her bir giris icin bir agirlik ve bias kiimesi olan ii¢ katmanli bir yap1
olusturdu, Minsky ve Papert’in basit bir percpetronun sadece ¢ok simirli lineer olarak
ayrilabilir problemleri ¢ozebilecegini gdsteren c¢alismast bu alandaki etkinligin
azalmasina neden oldu (Minsky ve Papert, 1969). Uciincii asamada Hopfield’in 1982°de
enerji yaklasimi (Hopfield, 1982) ve Werbos’un ilk kez 1974°de dile getirdigi MLP igin
geri yayilim algoritmasi (Werbos, 1974) Rumelhart ve arkadaslar tarafindan 1986°da
yeniden tanimlanmasiyla (Rumelhart ve McClelland, 1986) YSA ¢alismalar1 yeni bir
ivme kazanmistir (Jain ve Mao, 1996). 1988°de radial temelli Fonksiyon modelleri
(Broomhead ve Lowe, 1988) gelistirilmisken, 1991°de stokastik (olasiliksal) sinir aglar1

gelistirilmistir.
2.2. Sezgisel-Ustii Algoritmalarin YSA Egitiminde Kullanim Tarihgesi

Tarihi arka plan1 incelendiginde, 1940’lardan 1960’lara kadar sezgisel
algoritmalar farkli uygulamalarda kullanildiysa da temel basart 1960’larin basindan
itibaren |. Rechenberg ve H. Schwefel tarafindan evrimsel algoritmaya girisle saglandi
(Rechenberg, 1965; Schwefel, 1965). 1975’te J. Holland Genetik Algoritma (GA)’y1
gelistirdi (Holland, 1975; 1992a). 1983’te S. Kirkpatrick ve arkadaslari tarafindan
Benzetilmis Tavlama (SA) algoritmas: (Kirkpatrick ve ark., 1983) ve Farmer ve
arkadaglan tarafindan yapay bagisiklik sistemi gelistirilerek bu alanda en biiyiikk adim
atilmis oldu. 1986°da F. Glover ve M. Laguna tarafindan Tabu Arama (TS) gelistirilerek
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ilk kez sezgisel-tistii algoritmada bellek kullanildi (Glover ve Laguna, 1986). 1995°de
L.M. Gambardella ve M. Dorigo tarafindan baslatilan c¢alismalar (Gambardella ve
Dorigo, 1995) ile beraber 1999’ da Karinca Kolonisi Optimizasyon (ACO) algoritmasi
(ACO) (Dorigo, 1999) ve 1995 yilinda J. Kennedy ve R.C. Erberhart tarafindan
Pargacik Siirii Optimizasyon (PSO) algoritmas: (Kenedy ve Errberhart, 1995) ve
1997’de de R. Storn ve K. Price tarafindan Diferansiyel Evrim (DE) algoritmasi
gelistirildi. 2000’lerden giiniimiize kadar ise bu caligmalar pik yaparak yiizellinin
tizerinde sezgisel-tistii  algoritma  gelistirildi  (Almufti, 2019; Khalilpourazari
ve Khalilpourazari, 2019). Klonal Se¢im Algoritmasi (CSA) (De Castro ve Von zuben,
2000), Uyum Arama (HS) algoritmas1 (Geem ve ark., 2001), Bakteri Arama (BO)
algoritmasi1 (Passino, 2002), Biyocografyaya Dayali Optimizasyon (BFO) algoritmasi
(Simon, 2008), Guguk Kusu Arama (CS) algoritmasi (Yang ve Deb, 2009), Yergekimi
Arama Algoritmast (GSA) (Rashedi ve ark., 2009), Ates Bocegi (FA) algoritmasi
(Yang, 2009), Riizgar Gudimli Optimizasyon (WDOQO) algoritmasi (Bayraktar ve ark.,
2010), Gogmen Kuslar Optimizasyon (MBO) algoritmasi (Duman ve ark., 2011), Krill
Siiriisii (KH) algoritmas1 (Gandomi ve Alavi, 2012), Sosyal Oriimcek Algoritmasi
(SSA) (Cuevas ve ark., 2013), Karinca Aslani Optimizasyon (ALO) algoritmasi
(Mirjalili, 2015), Balina Optimizasyon Algoritmast (WOA) (Mirjalili, 2016), Salp
Siirtisit Optimizasyon (SSA) algoritmas: (Mirjalili ve ark., 2017), Tarim Arazisi
Verimlilik Algoritmas1 (FFA) (Shayanfar ve Gharehchopogh, 2018) ve Denge
Optimizasyon (EO) (Faramarzi ve ark., 2020) algoritmalart bu c¢alismalara ornek
verilebilir.

Sezgisel-iistii optimizasyon algoritmalarinin performanslarinin  kapsamli bir
sekilde karsilastirilmasi ile ilgili de son yillarda bir¢ok ¢alisma mevcuttur (Wang, 2018;
Eker ve ark., 2019a; Cheng ve ark., 2019; Jaddi ve Abdullah, 2020). Son yillarda
ozellikle miihendislik ¢aligmalarinda optimizasyon problemlerini ¢6zmek i¢in sezgisel-
istii algoritmalar hatir1 sayilir bir yer tutmaya basladi (Farmer ve ark., 1986; Ekinci ve
ark., 2019; Blackstock ve ark., 2018).

YSA’da sezgisel-iistii algoritmalarin yaygin olarak kullanilmasinin en temel
nedenlerinden biri dogrusal olmayan problemlerde kullanilabilmesi (Bansal ve ark.,
2020), MLP’nin gizli katmanli ileri beslemeli sinir aglarinin bir pargast olmasi (Haykin,

1999) ve ayn1 zamanda yaygin olarak benimsenen bir sinir ag1 olmasi ve belli
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uygulamalar i¢in kullanilmasinda egitime ihtiya¢ duymasidir (Gupta ve Keep, 2020).
Sezgisel-iistii algoritmalar’in YSA egitiminde basarili bir sekilde kullanimi ile ilgili
ornekler de literatiirde ciddi bir yere sahiptir. GA (Kolhe ve Maunuksela, 2011), DE
(Bas, 2016), ACO (Eroglu ve Seckiner, 2019), ABC (Ghaleini ve ark, 2019), SA
(Bahrami ve Ardejani, 2016), PSO (Wang ve ark., 2016), SCA (Bairathi ve Gopalani,
2017), PSO (Ashraf ve ark., 2020), HHO (Bui ve ark., 2019), GWO (Emary ve ark.,
2017), WDO (Bayraktar, 2019), ASO (Agwa ve ark., 2019) birer egitim algoritmasi
olarak ornek verilebilir. YSA egitim siireci, hata miktarin1 minimal diizeye indirgemek
icin bir dizi agirhlk bulma amacli optimizasyon gorevidir. Sinir ag1 egitimi ig¢in
kullanilan algoritmalar agisindan literatirde Geri Yayilimli Ogrenme Algoritmasi
(Back Probagation Algorithm, BP) (Rumelhart ve ark.,1986) ve deterministik
yaklagimlar da kullanmilmaktadir (Suratgar ve ark., 2005). Ancak ¢aligmalar bu
algoritmalarin yavas yakinsama hizi ve yerel optimada takilma ve basar1 kosullarina
asirt duyarhilik gibi dezavantajlara sahip oldugunu vurgulamislardir (Azzini ve
Tettamanzi, 2011). Minggiang ve Gaoyang DE sezgisel-iistii algoritmasi ile BP
algoritmasini karsilastiran bir ¢alisma ile bu dezavantajlar1 géstermislerdir (Mingguang
ve Gaoyang, 2009). Bu nedenle, bu tiir bir yapinin egitimi, sayilan sorunlarin tistesinden
gelmek icin daha 1y1 bir algoritma gerektirir. Bunu yapmak icin simdiye kadar birkag
sezgisel-tstii algoritma Onerilmistir. Bu algoritmalardan bazilar1 Gri Kurt Optimizasyon
(GWO) (Mirjalili, 2015; Faris ve ark., 2019) algoritmast ve Gelistirilmis Gri Kurt
Optimizasyon (IGWO) algoritmasi (Zhang ve ark., 2020), Karinca Aslan1 Optimizasyon
(ALO) algoritmas:t (Heidari ve ark., 2020), Sempanze Optimizasyon Algoritmasi
(ChOA) (Khishe ve Mosavi, 2020), Cekirge Optimizasyon Algoritmas: (GOA) (Heidari
ve ark., 2019), Salp Siiriisii Algoritmas1 (SSA) (Khishe ve Mohammadi, 2019) ve Coklu
Lider Salp Siiriisii Optimizasyon Algoritmasi (MLSSA) (Bairathi ve Gopalani, 2019)
olarak siralanabilir. Bu algoritmalarin yanisira hibrit algoritmalara da hybrid Nelar-
Mead ve Yusufcuk Algoritmasi (INMDA) (Xu ve Yan, 2019), hibrit Parcacik Siiriisii
Optimizasyonu ve Yer¢ekimi Aramasi Algoritmast (PSOGSA) (Mirjalili ve ark., 2012),
Hibrit Monarch Kelebek ve Yapay Art Kolonisi (HAM) algoritmast (Ghanem ve
Jantan, 2020) 6rnekleri verilebilir.


https://tureng.com/tr/turkce-ingilizce/geri%20yay%C4%B1l%C4%B1ml%C4%B1%20%C3%B6%C4%9Frenme%20algoritmas%C4%B1




3. MATERYAL VE YONTEM

Bu boliimde sezgisel-iistii algoritmalar yoluyla yapay sinir aglarinin egitimi ile
ilgili olarak kriter fonksiyonlar1 ve veri setleri verilecektir. Yontem olarak bir taraftan
Sezgisel-iistii algoritmalarin kriter fonksiyonlart araciligiyla performans basarilar
MATLAB programi vasitasiyla yapilacak, diger taraftan YSA’ nin sezgisel-iistii
algoritmalar vasitasiyla egitimi gergeklestirilecektir. Bu egitimde tanitilacak olan veri
setleri araciligryla modern sezgisel-iistii algoritmalarin  siniflandirma becerilerine
bakilacaktir.

Tezde ilk ¢alisma, HHO algoritmasi ile siirii tabanli ABC (Karaboga ve ark.,
2005) ile fizik tabanli WDO (Bayraktar ve ark., 2010) ve ASO (Zhao ve ark., 2019)
algoritmalarmin Rosenbrock, Schwefel, Easom, Egg Crate, Ackley, Sphere tkriter
fonksiyonlari1 kullanilarak siniflandirma becerilerindeki performanslart karsilagtirilmistir
(Eker ve ark., 2019b). Ayrica agiklayici veri analizi (Mc Gill ve ark., 1978) yontemiyle
kutu grafikleri kullanilmastir.

Ikinci calisma ASO, ABC, PSO ve SCA sezgisel-iistii algoritmalar1 araciligiyla
Ackley, Egg Crate, Griewank, Rastrigin, Rosenbrock, Schwefel, Sphere, Step kriter
fonksiyonlar1 optimize edilerek ortalama, standart sapma ve optimum degere en yakin
deger gibi istatistiki sonuclara ulagilmistir. PSO i¢in (Yarpiz Team, 2019), ABC igin
(Karaboga, 2019), SCA i¢in (Mirjalili, 2019) ve ASO i¢in (Zhao, 2019) caligsmalarinda
kullandiklar1 MATLAB tabanli kodlardan degisiklikler yapilmak suretiyle
yararlanilmistir. Bu ¢alismanin amaci segilen bu algoritmalarin kisith optimizasyon
problemleri (Joines, Houck, 1994) c¢6zmedeki basarilarinin karsilastirilmast  ve
yakinsama egrileri géz Oniine alinarak bu Kriter fonksiyonlarmin optimizasyon
stireglerini degerlendirmektir (Eker ve ark., 2019a).

Ugiincii calismada MLP egitimi i¢in egitimci olarak HHO ve SCA sezgisel-iistii
algoritmalar1 segilerek egiticilerin performanst UCI veri kiimesinden alinan XOR,
Heart, Iris, Balloon ve Breast Cancer veri setleri kullanilarak test edildi. Bu ¢alismanin
amact HHO’nun bir MLP simiflandiricis1 olarak kullanilmasi ve basarisinin SCA
algoritmasi ile karsilagtirilmasidir. Siniflandirma veri kiimeleri ve 6zelliklerini gésteren

cizelge daha once literatiirde kullanilmistir (Mirjalili, 2015a).
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Dérdiincii ¢calismada onerilen hASO-SA hibrit sezgisel-iistii algoritmasi ile iKi
uygulama yapilmistir. Birinci uygulamada hASO-SA hibrit algoritmasit PSO, GA, SA,
GSA, WDO ve ASO algoritmalar ile istatistiki yonden karsilastirilmistir. Mukayese
icin Sphere, Rosenbrock, Step, Quartic, Schwefel, Rastrigin, Ackley ve Griewank kriter
fonksiyonlar1 kullanilmistir. Ikinci uygulamada ise onerilen hASO-SA algoritmasi
araciligiyla MLP egitimi saglanmistir. Calismada MLP egitiminde agirlik ve biaslarin
optimal baglantilarim1  bulmak amaglanmigtir. hASO-SA MLP hatasini en aza
indirgemek i¢in bir 6grenme algoritmasi olarak degerlendirilmistir. Agirlik ve biaslar
vektor metodu ile ifade edilirken amag¢ fonksiyonu olarak MSE kullanilmustir.
Algoritmalarin siniflandirma performanslarinin karsilastiritlmasi ise UCI’den alinan bes
siiflandirma veri seti (XOR, Ballon, iris, Heart, Meme Kanseri) kullanilarak
yapimistir  (Blake ve Merz, 1998). Onerilen hASO-SA’nin performansi, bu
siiflandirma problemlerini ¢dzmeye calisan klasik ASO, GWO, PSO, ACO, ES ve
PBIL algoritmalar1 gibi cesitli algoritmalar ile karsilastirilarak degerlendirilmistir
(Mirjalili, 2015). hASO-SA algoritmasi kullanilarak bir MLP egitimi i¢in karsilagtirilan
algoritmalar (Gupta ve Deep, 2020) den alinmistir.

3.1. Sezgisel-iistii Algoritmalarin Optimizasyonunda Kullanilan Bazi Kiriter
Fonksiyonlar:

Sezgisel-iistii herhangi bir algoritmanin performansini 6lgmek igin Kriter
Jkaliteya da test fonksiyonlart adiyla isimlendirilen fonksiyonlar uygulanir.
Fonksiyonlar ayrica algoritmalarin giivenilirlik, verimlilik ve gecerlilik ile duyarlilik,
yakinsama hizi, direng (saglamlik) ve genel performansi gibi kalitesini ortaya koyan
ozelliklerini test eder. Kriter fonksiyonu optimizasyonunu igeren bir¢ok arastirma,
biiyiik bir test kiimesindeki farkli algoritmalar1 karsilastirmaktadir. Bir algoritmayi
degerlendirmek icin, diger algoritmalara oranla daha iyi performans gosterdigi
fonksiyonlar1 tanimlamak gerekir. Kullanilan kriter fonksiyonlarini, tek modlu, gok
modlu, ayrilabilirlik ve ¢ok boyutluluk gibi Ozelliklerini baz alacak sekilde tasnif
edilebilir (Jamil ve ark, 2013; Alatas ve ark., 2009; Zhang ve ark., 2016).

Problem ¢ozme tekniginin giivenilirligi ve dogrulanmasi, kikriter fonksiyonlari

tizerinde test edilerek gergeklestirilir (Innocente, 2010). Fonksiyonlarin o6zellikleri
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irdelenirse birden fazla yerel optimum bulunan fonksiyona multimodal (¢ok modlu)
denir. Bu fonksiyonlar, bir algoritmanin herhangi bir yerel minimumdan kagma
yetenegini test etmek i¢in kullanilir. Algoritmalar bir arama islemi sirasinda bu yerel
optimum noktalariyla karsilagirsa, algoritmanin bu noktalardan birinde sikisabilme
egilimi vardir. Bir algoritmanin yerel minimumda takilma nedeni kesif siirecinin kotii
tasarlanmis olmasidir ¢iinkii kesfin amaci arama alaninin etkili bir sekilde taranmasini
saglamaktir. Tek modlu kriter fonksiyonlarinin bir kiiresel optimum 6zelligi vardir, bu
nedenle algoritmalarin yerel kullanim kabiliyetini karsilastirmak i¢in uygundurlar. Bu
tiir fonksiyonlar, nihai sonuc¢lardan ziyade test edilen algoritmalarin yakinsama
oranlarina daha fazla odaklanmaya izin verecektir. Cok boyutlu kriter fonksiyonlarinin
birgok yerel minimumu vardir ve yerel optima sayist problem boyutu ile genellikle
katlanarak artar, bu nedenle algoritmalarin kiiresel kesif kabiliyetini karsilagtirmak i¢in
uygun olmakla beraber, ¢ogu algoritma i¢in en zor problem siniflar1 arasindadir (Zhang
ve ark., 2016). Ayrica diiz yiizeyli fonksiyonlar da algoritmalar i¢in bir zorluk olusturur,
clinkii fonksiyonun diizligli algoritmaya arama siirecini minimuma yoOnlendirecek
herhangi bir bilgi vermez. Bagka bir test problem grubu, ayrilabilir ve ayrilamaz
fonksiyonlarla formiile edilir. Ayrilabilirlik, farkli karsilastirma fonksiyonlarinin
zorlugunun bir Olclisiidiir. Genel olarak, ayrilabilir fonksiyonlarin ayrilamaz
fonksiyonlara oranla ¢oziilmesi nispeten kolaydir, ¢ilinkii bir fonksiyonun her degiskeni
diger degiskenlerden bagimsizdir. Tiim parametreler veya degiskenler bagimsizsa, bir
dizi n bagimsiz optimizasyon islemi gerceklestirilebilir. Sonug olarak her degisken ya
da parametre bagimsiz olarak optimize edilebilir. Arama alaninin boyutsallig1 problemle
ilgili 6nemli bir konudur. Baz1 fonksiyonlarda, kiiresel minimum nokta(lar1) igeren alan,
tiim arama alanina oranla ¢ok kiiciiktiir. Bazi fonksiyonlarda kiiresel minimum yerel
minimuma ¢ok yakindir. Algoritma, dar kavisli bir vadiye sahip bu fonksiyonlardaki
yon degisikliklerini siirdiiremezse veya birden ¢ok kiiresel minimuma sahip bir
fonksiyon olmasi durumunda kesif asamasini etkili bir sekilde degerlendirmezse bu tiir
problemler i¢in basarisiz olacaktir. Algoritmalarin yasayabilecegi bir diger sorun,
fonksiyonun etki alani1 ile taranmasi gereken tiim alan arasindaki biiyiiklik
farkliliklarinin 6l¢eklendirme sorunudur. Bir problemin zorlugu genellikle boyutlari
arttikca artar. Parametre veya boyut sayisi arttik¢a, arama alan1 da katlanarak artar.

Dogrusal olmayan problemler i¢in, ¢ok boyutluluk hemen hemen tiim optimizasyon
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algoritmalar1 i¢in 6nemli bir engel olabilir (Yau ve Liu, 1996; Molga ve Smutnicki,
2005; Alatas ve ark., 2009; Yang, 2010; Jamil ve ark., 2013). Cizelge 3.1°de kriter

fonksiyonlar1 Ozellikleriyle birlikte verilmistir. Sonraki alt boliimlerde bazi Kriter

fonksiyonlarina detaylica yer verilmistir (Jamil ve ark., 2013; Zhang ve ark., 2016).

Cizelge 3.1. Kriter fonksiyonlarinin mod ve ayrilabilirlik baz alinarak siniflandirilmasi

Fonksiyon Deg1§ken Kiiresel
PO Tanimi Deger P -
Ismi Aralin Ozellikler ~ minimum f,,,;,,

1\v 1Y

f(x) = —a.exp( —b. —ZX-Z —exp (—Z cos(cx-)) —32.77 < x; Cok modlu,

Ackley ne l n= l <32.77 ayrilamaz 0
+a+exp(l)
i = gj (1-cos(x2))? (1-sin(x1))?
Bird f(x) = sin(x,) e(t-costx2 -_kcosz(xz) elmsin( m<x<2m ke imdlu’ -106.765

+ (x; — x5) ayrilamaz

ok modlu,
Camel-three hump f(x) = 2x% — 1.05x7 + (x£/6) + x1x, + x2 —-5<x,<5 %yrllamaz 0

. ok modlu,

Camel-six hump  f(x) = (4 — 2.1x% + (x#/3))x? + x1x, + (4x% — 4)x3 -5<x<5 iyﬂlamaz -1.0316
c Cok modl

i — _ 2 F ok modlu,

Exponential fG) = exp( 0-529‘1 ) I=sx=1 ayrilamaz !
i=1

i _ xf Xi - Cok modlu,

Griewank fO) = By~ TTcos (%) + 1 100<x <100 0P 0
D

- _ 2 _ Cok modlu,

Rastrigin flx) = Z[xi 10 cos(2mx; + 10)] 512 < x; <5.12 ay s 0
i=1

L . . (2 Cok modlu,

Periyodik F(x) =1+ sin?(x,) + sin?(x,) — 0.1e~ (i3 -10<x; <10 ayrilabilir 0.9
Sk S Cok mod!

H — k(. k _ kY 4k _ . OK modlu,
Weierstrass fo) = Z ; cos(2mb*(x; +0.5)) a* —n ; cos(mb*) a 05<x;<05 ayrilabilir 0

Tek modlu,
Easom f(x) = —cos(xy) cos(x,) exp[—(x; —m)? — (x, —m)?] —100 < x; < 100 aynilabilir -1

a2 . g _ Cok modlu,

Egg crate f(x) = x¥ + x5 + 25(sin®*(xy) + sin®*(x,)) 5<x<5 ayrilabilir 0

D
Tek modlu
— 2 1
Sphere fl) = in 0=x=<10 ayrilabilir 0
x=1
Beale fO) = (15— x; +x,%)% + (225 = x; + x,23)? + (2,625 — x; + x,x3)? —45<x; <45 Tek modlu, 0
ayrilamaz
< Tek mod|
ek modlu,
Rosenbrock F) = Z[lOO(xiH — X%+ (x — 1)?] -30<x <30 P 0
i=1
n Tek modlu
Schwefel F(x) = 418,9829d — Z [~xisin (Il _500<x<500  Kismen 0
i=1 ayrilabilir
D
Tek modlu
— fa2 —
Sum Squares f) = Z ix; 10=x=<10 ayrilabilir 0
i=1
D Tek modlu,
Step FGo) = Z(xl- +0.5)2 ~100<x <100 sireksiz, 0
= ayrilabilir
n
Quartic ) =Y ix* +rand[0,1] —128<x<128 ekmodiu, 0
L

i=1

ayrilabilir
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3.1.1. Ackley fonksiyonu

Bu ¢ok modlu fonksiyon sayisiz yerel (local) minimuma sahipken ortasinda
bulunan derin dar havzasinda bir tane kiiresel ¢6ziime sahiptir (hussain ve ark., 2017).
Esitlik asagida ifade edilmistir.

n

f(x;) = —a.exp | —b. % mxZ|—exp (% {‘=1cos(cxi)) +a+exp(l) (3.1)

Esitlikte a = 20,b = 0.2,c = 2w olarak ayarlanmasi Onerilir. Test bdlgesi
genellikle —32.768 < x; < 32.768, (i = 1,2,...,n) hiperkiip ile simrhdir. x; = 0 igin
elde edilen global minimum, f(x) = 0 degeridir (Molga ve Smutnicki, 2005).

Sekil 3.1. Ackley fonksiyonu.
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3.1.2. Easom fonksiyonu

Easom fonksiyonu tek modlu, iki boyutlu, birkag yerel minimumu olan bir Kriter
fonksiyonudur ve genel minimum arama alanina goére kiigiik bir alana sahiptir. Esitlik

asagida verilmistir (Molga, Smutnicki, 2005).

f(x1,%2) = — cos(xq) cos(x,) exp(—(x; — m)? — (x, — m)?) (3.2)

Test  bolgesi  genellikle —100 < x; <£100,—-100 < x, <100 ile
boyutlandirilan kare ile smirhidir. (xq,x,) = (r,7) i¢in kiiresel minimum f(x) =

—1’dir.

Sekil 3.2. Easom fonksiyonu.
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3.1.3. Egg crate fonksiyonu

Egg crate fonksiyonu ¢ok modlu bir kriter fonksiyonudur Esitlik asagidaki gibi
ifade edilir (Jamil, yang, 2013).

f(x) = x2 + x2 + 25(sin?(xy) + sin?(x,)) (3.3)

Test alan1 genellikle —5 < x; < 5 hiperkiipii ile stnirhidir.

Kiiresel minimum x = 0 i¢in f(x) = 0'dur.

X2

Sekil 3.3. Egg crate fonksiyonu.
3.1.4. Griewank fonksiyonu

Fonksiyon diizenli olarak dagilan bir¢ok yerel minimaya sahiptir. Esitlik asagida
verildigi gibi ifade edilir (Molga ve Smutnicki, 2005).

flx) = L nx? —[[~,cos (%) +1 (3.4)

4000 i

Test alan1 genellikle —600 < x; < 600 hiperkiipii ile sinirlidir. Global minimum
x; =0,i=1,2,...,nolmak tizere f(x) = 0'dur.

Asagidaki Sekil 3.4 f(x,y) fonksiyonu i¢in ¢izilmistir.

x%+y?

flx,y) = w000 cos(x) cos (\7—5) +1 (3.5)
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Sekil 3.4. Griewangk fonksiyonu.
3.1.5. Quartic fonksiyonu

Quartic siirekli ve unimodal bir fonksiyon oldugundan kolay bir ¢dziime sahiptir,
sphere fonksiyonlarinin 6zelliklerini tagir (Hussain ve ark., 2017).

Test alam1 genellikle —1.28 < x; < 1.28 hiperkiipti ile smurhdir. Global
minimumu x; = 0,i = 1,2,..., n olmak {izere f(x) = 0'dir. Asagida “Es. 3.6 ile ifade

edilmistir.

n

flx) = Z ix} + rand[0,1] (3.6)

i=1
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Sekil 3.5. Quartic foksiyonu.
3.1.6. Rosenbrock fonksiyonu

Bu fonksiyon banana ya da DeJong’un ikinci fonksiyonu (the second function of
De Jong) olarak da bilinir (Molga ve Smutnicki, 2005). Fonksiyon unimodal ve kiiresel
minimum dar, parabolik bir vadide uzanmakla birlikte minimuma yakinsama giicliikleri
vardir (Picheny ve ark., 2012). Esitlik asagida ifade edilmistir (Molga ve Smutnicki,
2005).

() = X 1000x;4 — x7)? + (1 — x)?] (3.7)

Test bolgesi —2.048 <x; <2.048,i =1,2,...,nve kiresel minimum

fonksiyonu, f(x) = 0’dur.
flx,y) =100(y — x?)? + (1 — x)? (3.8)

icin Sekil 3.6°da ¢izilmistir.
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4000 -

fx)

Sekil 3.6. Rosenbrock fonksiyonu.
3.1.7. Schwefel fonksiyonu

Fonksiyon asagidaki esitlikte ifade edildigi gibi tanimlanir (Molga ve Smutnicki,
2005).

f(x) = 418,9829d — S [—x;sin(y/1x])] (3.9)

Test alan1 genellikle —500 < x; < 500 hiperkiipti ile smirlidir. Global
minimum

x; = —420.9687,i = 1,2,...,n olmak iizere f (x) = 0'dr.

Schwefel fonksiyonu, kiiresel minimum degerin bir sonraki en iyi yerel
minimumdan parametre alanmi ilizerinde geometrik olarak uzak olmasi1 nedeniyle
yanilticidir. Bu nedenle, arama algoritmalar1 potansiyel olarak yanlis yonde yakinsama

egilimi gosterir (Molga ve Smutnicki, 2005).
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f(x,y) = —x sin (\/M) —ysin(\/y) (3.10)

icin Sekil 3.7°de fonksiyon ifadesini bulmustur.i

500

-500  -500

Sekil 3.7. iki boyutlu Schwefel fonksiyonu.
3.1.8. Sphere (De Jong’s) fonksiyonlari

a. Sphere tek modlu ve siirekli bir fonksiyondur. Bu fonksiyon konveks ve tek
modludur. Test alam1 genellikle hiperkup —5.12 <x; <5.12,i=1,2,...,n ile
siirhdir. Asagida esitlik verilmistir (Molga ve Smutnicki, 2005).

f) =X3o,xf (3.11)

Kiiresel minimum x; = 0 igin f(x) = 0 elde edilebilir (Molga ve Smutnicki,
2005).

b. Sphere fonksiyonu ile iligkili bir diger fonksiyon, konveks ve unimodal olan
ve asagidaki esitlikte ifade edilen, agirlikli kiire fonksiyonu veya hiper-elipsoid
fonksiyondur (Yang, 2010; Molga ve Smutnicki, 2005).
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f(x) = Xroqixf (3.12)
—5.12 < x; <5.12ve x; = 0 igin f (x) = 0'dr.

c. Diger bir iligkili fonksiyon ise asagidaki esitlikte ifade edilen farkli giig
fonksiyonlarmin toplami fonksiyonudur (Yang, 2010).

fO0) = Xioalx ™! (3.13)
—1 < x; < lvex; = 0 igin f(x) = 0'dr.

fl,y) =x*+y? (3.14)

icin agagida Sekil 3.8°de ¢izilmistir.

Sekil 3.8. ki boyutlu yiizeyde Sphere fonksiyonu.
3.1.9. Step fonksiyonu

Bu fonksiyon diiz biir yiizeyi temsil eder ki bu yiizeyin 6zelligi, kiiresel olarak
optimum konuma dogru hicbir uygun yon bulunamamasidir. Tek modlu, kesikli ve

differansiyellenemez bir fonksiyondur. Matematiksel ifadesi asagidaki esitlikte verilen
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bu fonksiyon —100 < x; < 100 alamiyla smirlandirilmis ve kiiresel minimumu
x = 0igin f(x) = 0'dir (Jamil ve Yang, 2013; Zhang ve ark., 2016; Hussain ve ark.,
2017).

f) = X1 (x; +0.5)? (3.15)

(3.15) esitligi i¢in asagidaki sekil ¢izilmistir (Al Roomi, 2019).

f(x)

Sekil 3.9. Step fonksiyonu.

3.2. YSA Egitiminde Veri Setlerinin Kullanim

YSA biyolojik sinir sistemlerinin gozlenen bazi 6zelliklerini taklit eden ve
uyarlanabilir biyolojik 6grenmenin birbirine benzesmelerinden yararlanan matematiksel
model kiimeleridir. YSA modelinin kilit unsuru, bilgi isleme sisteminin yeni yapisidir.
Sinapslara benzer ¢ok sayida birbirine bagl isleme elemanlarindan olusur (Haykin,
2005). YSA’da smiflandirma tahminlerinin yiiksekligi problem ¢6ziimiiniin kalitesini de
giiclendirir. Ele alinan veri kiimeleri problemlerinin ¢6ziimii de istenen siniflandirma
oranina yakinligi ifade eder. Saglik alaninda Breast Cancer (Meme Kanseri) ve Heart
Disease (Kalp Hastaliklar1) veri setlerikullanilacaktir, kalp hastaliklar1 veri seti kisaca

Heart olarak adlandirilmistir. Hayatta kalma tahminleri giliniimiizde klinik
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caligmalarinda sag kalim analizinin istatistiki teknikleri kullanilarak yapilmaktadir. Bu
sekilde, yapay sinir aglarinin, girdi verileri ile tahmin edilecek bilgiler arasinda
karmasik dogrusal olmayan etkilesimlerin oldugu veri kiimelerini analiz etmek igin
giiclii bir arag oldugu gosterilmistir (Chunekar ve Ambulgekar, 2009).

Asagidaki sekilde ifade edildigi gibi egitilmek iizere yapay sinir agina girilen

veri seti belli kategorilere siniflandirilarak ¢ikar.

R k
. a
e t
| e
| g
_ 0
i

r
k .

i
| |
€ e
r r

Sekil 3.10. Siniflandirma ag;.

3.2.1. XOR veri seti

(n + 1) reel sayist ve (Wy, Wy, ws,...,w,) agirliklar olmak tizere, n — boyutlu

uzayda her bir (x4, x5, x3,...,x,) € A Ve (X, Xy, X3,...,X,) € B olmak tlizere

D=1 WiXy = Wpyy (3.16)

o1 WiXy < Wiyq (3.17)

Esitlikleri seklinde ise A ve B iki nokta kiimesi lineer olarak ayrilabilirdir. Tek
katmanl algilayicilar (perceptron) kullanilarak AND, OR, NAND, NOR, NOT mantik
kaliplarinin insasi, problemlerde dogrusal ayrilabilirligin varligi nedeniyle miimkiindiir.
Ancak XOR (exclusive OR) problemi, lineer olarak ayrilamayan bir problemdir. XOR

mantiginin sergilendigi problemde dogrusal olmama(non-linearity) durumu nedeniyle
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XOR problemini tek katmanli perspetron kullanarak ¢6zmek miimkiin degildir (Singh,
2016). T (dogru)’yi F (yanls)’den ayiran hiper diizlem XOR durumunda esitlik

n
Z WiX; = 6 (318)
i=1

seklinde ifade edilir (Murtagh, 1991). XOR Cizelge 3.2’de gosterildigi gibi AND ve OR
yapilarindan farkli dogrusal olmayan 6zel bir mantiga sahiptir (Haykin, 2005).

Cizelge 3.2. XOR mantigin1 gosterir ¢izelge (F=0, T=1)

Istenilen

Giris vektori AND OR XOR
Cikis
0 0 0 0 0 F 0 0 F 0 0 F
0 1 1 0 1 F 0 1 T 0 1 T
1 0 1 1 0 F 1 0 T 1 0 T
1 1 0 1 1 T 1 1 T 1 1 F

Cizelge 3.2° de istenilen ¢ikisin sadece XOR yapisiyla saglandigi goriilmektedir.
Sekil 3.11°de ise XOR yapisini yansitan YSA mimarisi ¢izilmistir.

Sekil 3.11. XOR problemini ¢6zmek i¢in agin mimari grafigi.

3.2.2. ris veri seti

Biyolojik bilginin bilgisayar yardimi ile incelenmesi ve islenmesi 21. ylizyilda
gelecek vaat eden yeni bir arastirma alanidir. Bu alan veriye dayalidir ve biyolojiden
veri alinarak islenmesini amaglar. Biyolojik verilerde kodlanan bu bilgiyi elde etmek

icin ileri hesaplama teknolojileri, algoritmalar ve araglarin kullanilmasi gerekmektedir.
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Protein yapt tahmini, dizilerin ¢oklu hizalanmasi, c¢esitli organizma topluluklari
arasindaki evrimsel iligkiler ile ilgili ¢ikarimlar vb. gibi bu alandaki temel problemleri
¢ozmek igin yapay zeka yontemleri gii¢lii ve verimli bir yaklasim sunar. Yapay Sinir
Aglar, hizli ¢6ziim ve temsil etme yetenegi nedeniyle yaygin olarak kullanilan
tekniklerinden biridir (Singh ve Hachimi, 2018).

Iris ¢igegi bu alanda en ¢ok kullanilan veri setlerinden biridir (Fisher, 1936). iris
cicegi siniflandirma probleminin ¢ok katmanli algilayici tarafindan hem egitim hem de
test sirasinda daha iyi performans gostererek ¢Oziimii ispatlanmistir (Borovinskiy ve

Poto¢nik, 2009). iris veri seti http:/archive.ics.uci.edu/ml/machine-learning-databases/

iris/iris.data adresinden elde edilmistir.

Iris veri kiimesi desen simiflandirmasi yaparak ii¢ farkls iris sinifin1 smiflandirir
(Hoey, 2004). Veri kiimesi, her biri 50 tiirden olusan 3 sinif igerir, burada her sinif bir
tiir iris bitkisine karsilik gelir ve veri kiimesinin tiim 6zeliklerinde degerler eksiksizdir.
Ug sinif arasinda esit olarak ayrilmis 150 rnek, dort sayisal 6zelligi icerir. Bunlar su
sekildedir:

1. Canak yaprag (sepal) uzunluk

2. Sepal genislik

3. Tag yapragi (petal) uzunlugu

4. Petal genisligi

Yukaridaki dort 6zelik incelenerek asagidaki li¢ sinif olusur:

- Iris Setosa

- Iris Versicolour

- Iris Virginica

[ris veri setinin uygulanmasindaki amag iris bitkisinin petal ve sepal
biiyiikliigiinii inceleyerek iris ¢igeginin siniflandirma tahmininin boyutunu gérmektir.
Iris veri kiimesi kullanilarak cikarilan iliskinin tiirii bir smiflandirma modelidir. Bu,
petal ve sepal boyutlarini inceleyerek iris bitkisinin tipini siiflandirabilir. Sepal
genisligin Sepal uzunluk ile pozitif iliskisi ve petal genisliginin petal uzunlugu ile

pozitif iligkisi vardir. (Swain ve ark., 2012; A. Kadir ve ark., 2017).


http://archive.ics.uci.edu/ml/machine-learning-databases/%20iris/iris.data
http://archive.ics.uci.edu/ml/machine-learning-databases/%20iris/iris.data

87

3.2.3. Meme kanseri (Breast Cancer) veri seti

Meme Kanseri Wisconsin Tan1 (WDBC) veri tabanindan edinilen ilk veri seti,
Wisconsin Universitesi Madison Hastanelerinde Dr. William H. Wolberg tarafindan

toplanmis ve veri seti UCI veri deposundan eclde edilmistir (http://archive.ics.

uci.edu/ml/machine-learning-databases/breastcancer/breastcancer.data). Meme kanseri

teshisi hakkindaki bir¢ok c¢aligmada Wisconsin’e ait meme kanseri veritabaninda
bulunan veriler kullanilmaktadir (El-Rashidy ve ark., 2011). Meme Kkanseri veri
kiimesinde toplam 11 6zellik vardir. 9 adet giris, 2 adet ¢ikis (sinif) bilgisi igeren 699
veriden olusan bir veri kiimesidir. Veriler iizerinde Ozellikle siniflandirma ve 6zellik
se¢imi uygulamalar1 yapilmaktadir (Elmore ve ark., 1994; ilkucar ve ark., 2014). Veri
tabanindaki her kayit, bir meme Kkiitlesinin ince igne ile alinan doku materyalinin
sayisallagtirilmig goriintiistinden hesaplanan dokuz 6zellige sahiptir. Her hiicre ¢ekirdegi
icin hesaplanan bu 06zelliklerin meme kanseri teshisi i¢in dnemli 6zellikler oldugu
diistiniilmektedir; bu o6zellikler arasinda Yigin kalinligi (Clump), hiicre boyutunun
homojenligi (Ucellsize), hiicre seklinin homojenligi (Ucellshap), marjinal yapisma
(Mgadhesion), tekil epitel hiicre boyutu (Sepics), zarla cevrili ¢ekirdegi olmayan
(Bnuclei), yumusak kromatin (Bchromatin), normal niikleoller (Normnuct) ve Mitozlar
vardir. Bu veri tabaninda 241 (% 34.5) kayit kot huylu, 458 (% 65.5) kayit ise 1yi
huyludur. Veri tabaninda bulunan 699 6rnege ait veri ve bunlarin ait olduklar (¢ikis) 2
sinif mevcuttur. Smniflar benign (iyi huylu) ve malignant (kétii huylu) seklindedir.
Orneklerin 458’1 benign sinifina aitken, 241°i malignant sinifina aittir.

Cizelge 3.3’te goriildiigii gibi tahminde kullanilacak nitelikler 2-10 arasindaki
ozelliklerdir. 1. Ozellik sahsi kodu, 11. Ozellik ise siif bilgisini igermektedir (Sentiirk
ve Sentiirk, 2016).


http://archive.ics.uci.edu/ml/%20machine-learning-databases/breastcancer/breastcancer.data
http://archive.ics.uci.edu/ml/%20machine-learning-databases/breastcancer/breastcancer.data
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Cizelge 3.3. Meme kanseri veri setindeki 6zellikler ve deger araliklari

Veri Seti Deger Araligi
1 Veri seti kod numarasi ID Numarasi
2 Clump Thickness (Clump) 1-10
3 Uniformity of Cell Size (Ucellsize) 1-10
4 Uniformity of Cell Shape (Ucellshap) 1-10
5 Marginal Adhesion (Mgadhesion) 1-10
6 Single Epithelial Cell Size (Sepics) 1-10
7 Bare Nuclei (Bnuclei) 1-10
8 Bland Chromatin (Bchromatin) 1-10
9 Normal Nucleoli (Normnuct) 1-10
10 Mitoses 1-10
11 Class 2-4

3.2.4. Kalp hastaliklar (Heart Disease) veri seti

Kalp Hastalig1 veri setinin amaci, bir hasta {izerinde yapilan ¢esitli tibbi testlerin
sonuclar1 géz Oniine alindiginda, kalp hastaliginin varligim veya yoklugunu tahmin
etmektir. Bu tahmin seti hastalar iizerinde yapilan ¢esitli tibbi testlerin sonuglarindan
olugsmustur. Kalp hastaligi veritabant UCI makine 6grenimi havuzundan alimmistir
(ftp://ftp.ics.uci.edu/pub/ma, 2008). Cleveland kalp hastaligi verileri V.A. Robert
Detrano Tip Merkezi, Long Beach ve Cleveland Klinik Vakfi’na aittir. Veri taban,
297°si tam Ornek, altis1 eksik siif degerlerine sahip 303 Ornek icermektedir.
Orneklerden 27’si anlasmazlik halinde kullanilmak icin sakland: ve toplam 270 6rnek
tizerinden islem yapildi. Bu veritabani, daha genis bir 75 setten c¢ikarilmig 13 6zellik
icermektedir, ¢ikti kalp hastaligi vardir ya da yoktur seklinde iki siniftan olusur (Polat
ve ark., 2005; Das, 2009).

Cizelge 3.4. Kalp Hastaliklar veri taban1 6zellikleri

(1) yas,

(2) cinsiyet,

(3) meme agrisi tipi (dort deger),

(4) istirahat kan basinci,

(5) mg / dl cinsinden serum kolesterol,

(6) aglik kan sekeri> 120 mg / dl,

(7) istirahat elektrokardiyografik sonuglar1 (0, 1 ve 2 degerleri),
(8) elde edilen maksimum kalp atis hizi,

(9) egzersize bagli meme agrisi,

(10) eski tepe = istirahata gore egzersize bagh ST depresyonu,
(11) egzersize aninda ST segmentinin pik egimi,

(12) floroskopi ile renklendirilmis biiyiik damarlarin (0-3) sayisi,
(13) talyum testi: normal =3; sabit kusur= 6; tersinir kusur= 7.
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3.2.5. Balloon veri seti

Daha once biligsel psikoloji deneyinde kullanilan verilerden olusmustur. Bir
balon deneyini baz alarak hazirlanan bu veri setinde (Pazzani, 1991), ikinci denek
grubunun birinci grubun yaptigi sisirme eyleminden tahminler ¢ikararak gercek ciktiyla

yaklasik sonucu bulmay1 hedefler. Veri seti http://www.ics.uci.edu/~mlearn /databases

adresinden elde edilmistir. Balon veri kiimesi dort 6zellikten olugsmustur. Bunlar renk,
boyut, hareket ve yas Ozellikleridir. Renkler sar1 ve mor, boyutlar biiylik ve kiiciik,
hareketler gergin ve dalma, yas ise ¢ocuk ve olgun olmak tiizere her 6zellik iki ayri
siifa ayrilmistir. Balonun pozisyonu ise eger sismis ise E, sismemis ise H semboliiyle
gosterilir. E ya da H durumunda her biri bir sinifa yerlestirilir.

Balon veri kiimesinde, ayni 6zelliklere sahip bir deneyin farkli kosullarini temsil
eden dort veri kiimesi vardir. Yani ag her 6zellik icin bilgileri temsil etmek i¢in 4 girise
ve sisirilmis ya da degil gostermek icin 1 c¢ikisa sahip olacaktir. Balonlar veri kiimesi
toplam 16 6rnek olmak tizere 12 egitim ve 4 test i¢in ayrilmistir (Shafie ve ark., 2012).

Cizelge 3.5’te balon veri setinin dzellikleri verilmistir (Ozdemir, 2007).

Cizelge 3.5. Balon veri tabaninin anlamsal 6zellikleri

Sira No. Renk Boyut Hareket Yas Sismis
1 Sar1 Kiigiik Gergin Yetiskin E
2 Sar1 Kigiik Gergin Cocuk E
3 Sar1 Kigiik Dalma Yetigkin E
4 Sar1 Kigiik Dalma Cocuk H
5 Sar1 Genis Gergin Yetiskin E
6 Sar1 Genis Gergin Cocuk E
7 Sar1 Genis Dalma Yetiskin E
8 Sar1 Genis Dalma Cocuk H
9 Mor Kiigiik Gergin Yetiskin E
10 Mor Kiigiik Gergin Cocuk E
11 Mor Kiigiik Dalma Yetiskin E
12 Mor Kigiik Dalma Cocuk H
13 Mor Genis Gergin Yetigkin E
14 Mor Genis Gergin Cocuk E
15 Mor Genis Dalma Yetiskin E
16 Mor Genis Dalma Cocuk H



http://www.ics.uci.edu/~mlearn




4. BULGULAR VE TARTISMA

4.1. Modern Sezgisel-iistii Algoritmalarin Performanslarinin Istatistiki Olarak
Karsilastirilmasi ve Kutu Grafigi ile Performans Olciim Degerlendirmeleri

Bu uygulamada HHO algoritmasinin global optimizasyon problemlerini
cozmedeki etkinligini ve avantajlarini1 degerlendirmek amaciyla siirli zekasina dayali
modern sezgisel-iistii ABC, WDO ve ASO algoritmalariyla karsilastirmalar yapilmustir.
Bu karsilastirmalarda alt1 adet kriter fonksiyonu kullanilmistir. Bunlar Sphere,
Rosenbrock, Easom, Schwefel, Ackley ve Egg Crate fonksiyonlaridir. Iyi bir
performans 6l¢timil icin farkl 6zelliklere sahip fonksiyonlar secilmistir. Karsilagtirmada
istatistiki olgilit olarak ortalama, standart sapma, en iyi ve en kot deger parametreleri
degerlendirilmistir. Ayrica agiklayici veri analizi yontemiyle kutu grafigi cizdirilerek 5
verinin Ozeti (1. ve 3. kartil, medyan, en alt ve en iist deger) grafiksel olarak saglanarak
performans Ol¢iim degerlendirmeleri yapilmistir. Algoritmalarin  optimize edilme
asamasinda 30 farkl siirlis yapilarak her calistirmada siirii boyutu 50 ve 500 iterasyon
olarak belirlenmistir. Sekil 4.1, optimizasyon siirecini gostermektedir. Analizler

MATLAB R2014a programi kullanilarak yiiriitilmiistiir.
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Sekil 4.1. ABC, WDO, ASO ve HHO ig¢in optimizasyon siireci.
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4.1.1. Algoritmalarin sonu¢ analizleri

Cizelge 4.1. HHO algoritmasinin diger algoritmalarla performans karsilastirmasi

Istatistiki

Kriter fonksiyonlari

Algoritma et
g olcutler Sphere  Rosenbrock  Schwefel  Ackley  Egg Crate Easom
Eniyi 3.99E-06 1.1928 -11825.43  0.0151 3.19E-21 -1
ABC En kot 1.11E-04 99.0436  -11248.52 0.3610 5.05E-18 -1
Ortalama 2.29E-05 33.3025  -11513.48 0.0868 1.13E-18 -1
Standart sapma  2.49E-05 28.0139 139.09 0.0818 1.21E-18 0
Eniyi 0 28.3497 -7055.08 8.88E-16 0 -0.9999
WDO En koti 2.93E-24 28.6934 -4270.52 1.82E-13 0 -0.9999
Ortalama 2.30E-25 28.6166 -5674.58 2.75E-14 0 -0.9999
Standart sapma  6.55E-25 0.0881 74729 4.27E-14 0 7.57E-06
Eniyi 1.20E-20 25.0683 -8496.42 3.45E-11 0 -3.88E-05
ASO En kot 8.45E-19 28.5206 -6173.09 1.59E-09 1.31E-23 -9.87E-142
Ortalama 3.49E-19 26.4486 -7542.25 5.32E-10 3.65E-24  2.08E-06
Standart sapma  2.60E-19 0.6349 71554  3.80E-10 4.08E-24 7.57E-06
Eniyi 3.39E-114 1.39E-05 -12569.49 8.88E-16 6.49E-137  -1.0000
En kot 5.91E-100 0.0367 -12567.83 8.88E-16 1.96E-112  -0.9999
HHO Ortalama  2.10E-101  0.0058  -12569.28 8.88E-16 6.54E-114  -1.0000
Standart sapma 1.08E-100 0.0081 0.3412 4.01E-31 3.58E-113  4.34E-06
L L
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Sekil 4.2. Sphere fonksiyonu i¢in kutu grafigi.
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Sekil 4.3. Rosenbrock fonksiyonu i¢in kutu grafigi.
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Sekil 4.4. Schwefel fonksiyonu i¢in kutu grafigi.
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Sekil 4.6. Egg Crate fonksiyonu i¢in kutu grafigi.
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Sekil 4.7. Easom fonksiyonu i¢in kutu grafigi.

Cizelge 4.1°de tiim fonksiyonlar i¢in sonuclar gdsterilmistir. Istatistiki dlciitler
olarak en 1yi, en kotli, ortalama ve standart sapma degerleri belirlenmistir. HHO
algoritmasinin iistiinliigii tabloda net olarak anlasilabilmektedir.

Kutu grafikleri bir seri kiimesinde medyani, birinci ve {i¢iincii kartilleri, en kiiglik
veri ile en biiyiik veriyi ve varsa uc¢ degerleri gosten aciklayict istatiki bir yontemdir.
Tiim algoritmalarin sergiledikleri basar1 kutu grafikleri araciligiyla anlagilabilir. ABC,
WDO, ASO ve HHO algoritmalarinin 30 kez ¢alistirilmas: ile optimize edilen alti
fonksiyona iliskin kutu grafikleri Sekil 4.2-4.7°de gosterilmistir.

Sekil 4.2-4.7°deki kutu grafiklerinden goriilecegi gibi HHO algoritmast ABC,
WDO ve ASO modern sezgisel-iistii algoritmalara oranla ¢ok etkin ve daha kararli bir
yapiya sahiptir. Clinkii HHO algoritmasi diger algoritmalar gibi yerel optimum noktasina
takilip kalmamakta ve kesif ile somiirii arasinda ¢ok iyi bir denge saglamaktadir.

Calismanin sonuglarin irdelendiginde, alt1 kriter fonksiyonu araciligiyla oldukga
giincel ve efektif olan HHO sezgisel-iistii algoritmasinin performansi; ABC, WDO ve
ASO algoritmalar ile karsilastirilmistir. Kriter fonksiyonu olarak Sphere, Rosenbrock,

Schwefel, Ackley, Egg Crate ve Easom degerlendirilmistir. Ilgili fonksiyonlarm
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optimizasyonunda yiiriitiilen istatistiki analizlerden, HHO algoritmasinin daha iistiin
performansa sahip oldugu anlasilmistir. Secilen kriter fonksiyonlari araciligryla yapilan
analizler, HHO sezgisel-iistii algoritmasinin istatistiki olarak daha anlamli ve performans
istiinliigline sahip oldugunu gdstermistir. Bununla beraber kutu grafigindeki medyan ve
kartil degerleri arasindaki araligin birbirine ¢ok yakin olmasi ve u¢ degerlerin olmamasi

HHO algoritmasinin etkinligini dogrulamakta ve avantajli oldugunu gostermektedir.

4.2. ASO, PSO, SCA, ABC Sezgisel-iistii Algoritmalarimn Problem Co6zme
Performanslarinin Karsilastirilmas1 ve Sonuclarin  Yakinsama Egrileri
Aracihigiyla Karsilastirilmasi

Bu uygulamada amag¢ belli kisitlara sahip optimizasyon problemlerinin
¢oziimiinde modern sezgisel-tistii algoritmalarin {istiin basarilarin1  géstermektir.
Uygulamada, ASO, ABC, PSO ve SCA ile farkli ozelliklere sahip kriter
fonksiyonlarindan Ackley, Egg Crate, Griewank, Rastrigin, Rosenbrock, Schwefel,
Sphere, Step fonksiyonlart uygulanarak en iyi degere en yakin deger, ortalama ve
standart sapma gibi istatistiki sonuglar bulunmustur.

ASO, ABC, PSO ve SCA sezgisel-iistii algoritmalar1 kriter fonksiyonlarina
uygulandi. Uygulamada 500 iterasyon, 30 siiriis ve siirii biiylikligii 50 olarak
belirlenmigtir.  Sekil 4.8, optimizasyon algoritmalarinin kriter fonksiyonlarina

uygulanmasini gostermektedir.
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Sekil 4.8. Optimizasyon asamasi.
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Kriter fonksiyonlari i¢in bulunan istatistiki sonuglar Cizelge 4.2°de sunulmustur.
En iyi sonuglar bold olarak vurgulanmigtir. Her bir tkriter fonksiyonu optimize
edilirken, PSO, ABC, SCA ve ASO algoritmalarinin g¢alistirilmasiyla gecen siireler
yaklasik olarak sirasiyla 2.42 s, 1.13 s, 0.24 s ve 2.890 s’dir.

Cizelge 4.2. Cesitli kriter fonksiyonlar i¢in sonuglarin karsilastiriimasi

Fonksiyon indeks Sezgisel-iistii optimizasyon teknikleri
Adt PSO ABC SCA ASO
Ortalama 4.16E-09 2.88E-05 0.259636 4.55E-16
Sphere Standart sapma 8.68E-09 1.74E-05 0.283591 1.75E-15
En iyi deger 8.30E-12 1.08E-05 0.004759 8.00E-20
Ortalama 25.65893 7.458535 17.49040 15.54956
Rosenbrock  Standart sapma 21.80477 4.648221 0.283592 7.548646
En iyi deger 6.323248 0.578422 17.60098 10.20560
Ortalama 4.83E-08 0.003640 5.428303 1.12E-18
Step Standart sapma 2.71E-07 0.016399 1.288786 2.20E-18
En iyi deger 9.50E-13 6.69E-06 3.666500 2.87E-20
Ortalama -1484.964 -1675.9315 -1440.078 -1615.626
Schwefel Standart sapma 88.42275 0 97.58904 68.76877
En iyi deger -1675.9315 -1675.9315 -1644.343 -1675.9315
Ortalama 6.400986 6.46E-15 0.000724 5.107576
Rastrigin Standart sapma 2.702742 7.42E-15 0.003799 2.857608
En iyi deger 1.989976 0 0 0.995053
Ortalama 0.000274 0.101194 7.171143 5.58E-10
Ackley Standart sapma 0.001066 0.094629 9.253197 3.25E-10
En iyi deger 2.88E-07 0.009319 0.018818 5.34E-11
Ortalama 0.091754 0.008473 0.061780 0
Griewank Standart sapma 0.042514 0.007385 0.097008 0
En iyi deger 0.009901 1.86E-10 6.27E-15 0
Ortalama 2.12E-212 3.08E-19 3.53E-77 0
Egg Crate Standart sapma 6.38E-213 5.59E-19 5.86E-78 0
En iyi deger 1.42E-215 4.54E-20 3.24E-81 0
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Cizelge 4.2°ye gore, alt1 adet (Ackley, Egg Crate, Griewank, Sphere, Step) kriter
fonksiyonu igin ortalama, standart sapma ve en iyi deger istatistiki sonuglar1 agisindan
ASO sezgisel-tistii algoritmas: ile saglanmisken Rosenbrock ve Rastrigin kriter
fonksiyonlar1 i¢in en iyi istatistiki sonuglar ABC sezgisel-iistii algoritmasi ile
saglanmistir. Schwefel kriter fonksiyonu i¢in ise ASO ve ABC sezgisel-iistii
algoritmasinin sonuglari digerlerinden iistlin ve basarilar1 birbirine yakindir.

Sekil 4.9-4.16’da ABC, ASO, PSO ve SCA sezgisel-iistii algoritmalarinin
yakinsama egrileri gosterilmistir. Yakinsama egrilerini gosteren sekiller herhangi bir
siriiste elde edilen optimizasyon ilerlemelerinin iteratif olarak gdsteriminden
olusmustur. Cizelge 4.2°deki istatistiki sonuglara ve Sekil 4.11°deki yakinsama
egrilerine bakildiginda, ASO sezgisel-iistii algoritmasinin modern ve kullanisli bir
algoritma olan SCA’ya ve ABC ile PSO sezgisel-iistii algoritmalarina oranla daha

basaril bir performans gosterdigi goriilebilmektedir.

\
|

\
L o I

L L L L L
150 200 250 300 350 400 450 500
iterasyon

Sekil 4.9. Sphere fonksiyonunun optimizasyon siireci.
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Sekil 4.10. Rosenbrock fonksiyonunun optimizasyon siireci.
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Sekil 4.11. Step fonksiyonunun optimizasyon siireci.
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Sekil 4.12. Schwefel fonksiyonunun optimizasyon siireci.
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Sekil 4.13. Rastrigin fonksiyonunun optimizasyon siireci.
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Sekil 4.14. Ackley fonksiyonunun optimizasyon siireci.
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Sekil 4.15. Griewank fonksiyonunun optimizasyon siireci.
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Sekil 4.16. Egg Crate fonksiyonunun optimizasyon stireci.

Bu calismada siirii zekasmin farkli varyantlarina sahip modern sezgisel-iistii
algoritmalarin ortalama, standart sapma ve en iyi deger gibi istatistiki sonuc¢larinin
karsilastirilmast  yapildi. Yakinsama egrileri grafiksel olarak degerlendirildi.
Karsilagtirmada sonuglar belli kisitlara sahip kriter fonksiyonlar1 araciligiyla
degerlendirildi ve tiim degerlerden elde edilen sonuclara gore ASO modern sezgisel-

iistli algoritmasinin biiylik oranda en iyi sonucu verdigi gézlemlenmistir.

4.3. Harris Sahinleri Optimizasyonunu Kullanarak Cok Katmanh Algilayici
Egitimi

Bu uygulamada bir smiflandirict olarak kullanilan MLP egitimi igin egitimci
olarak modern sezgisel-iistii algoritmalardan HHO se¢ilmis ve belli kriterlerle test
edilmistir. Ayni test asamalarindan SCA sezgisel-listii algoritmasi da gecirilerek
performans basarilar1 karsilastirilmisti,. HHO ve SCA sezgisel-iistii algoritmalari
yaygin kullanilan veri setlerinden XOR, Balloon, Iris, Breast Cancer ve Heart
kullanilarak test edildi. Sonuglar karsilastirildiginda HHO algoritmasinin siniflama

becerisinin de daha ytiksek oldugu goriildii.
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Bu uygulamada ortalama kare hatadir (mean square error, MSE) uygunluk
fonksiyonu kullanildi. Her iterasyonda ortalama MSE degeri asagidaki esitlik

kullanilarak hesaplanmustir.
MSE =Y, X2, (of — d)?q 4.1

Bu ifadede q egitim &rneklerinin sayisini, m ¢ikislarin sayisini, d¥ ve of sirasiyla k.
egitim ornegi kullanildiginda i. girig biriminin istenilen ¢ikisini ve gergek cikisini temsil
etmektedir. Sekil 4.17, HHO algoritmasit kullanilarak bir MLP egitim siirecini
gostermektedir. Sekilden anlagilacagi lizere, tiim egitim Ornekleri i¢in egitmen
(dasnisman) tarafindan bulunan en iyi agirlik ve bias degerleri MLP’ye verilir ve
ortalama MSE degeri alinir. HHO sezgisel-iistii algoritmasi, her iterasyonda tiim egitim
orneklerinin ortalama MSE degerini minimize ederek agirlik ve bias degerlerini

giinceller.

egitim
ornekleri

MSE

(1911139)
1seunjuo3e OHH

Sekil 4.17. HHO tabanlit MLP egitimi.

XOR, Balloon, Iris, Breast Cancer ve Heart ¢alismada kullanilan bes veri

kiimesidir. Cizelge 4.3, veri kiimeleri hakkinda bazi bilgileri 6zetlemektedir.



104

Cizelge 4.3. Simiflandirma veri kiimeleri ve 6zellikleri

- . . Breast
Veri kiimesi — XOR Balloon Iris cancer Heart
Ozelliklerin say1st 3 4 4 9 22
Egitim orneklerinin sayisi 8 16 150 599 80
Test 6rneklerinin sayisi 8 16 150 100 187
Sinif sayisi 2 2 3 2 2
MLP yapist 3-7-1 4-9-1 4-9-3 9-19-1 22-45-1

D, hem problemin boyutunu hem de degisken sayisin1 gostermek iizere,
asagidaki esitlikte gosterildigi sekilde hesaplanir.

D=(@Xxh)y+(hxo)+h+o (4.2)

Burada g, giris katmanindaki diigiim sayisi, h, gizli katman (hidden layer) daki
diigiimlerin sayisi, o ise ¢ikis katmanindaki diigimlerin sayisidir. Bu nedenle, XOR,
Balloon, Iris, Breast Cancer ve Heart veri kiimeleri i¢in degisken sayisi sirasiyla 36, 55,
75, 210 ve 1081°dir.

MLP yapisiin egitiminde HHO ve SCA algoritmalari ¢alistirilirken XOR ve
Balloon igin siirii biiyiikliigii 50; Iris, Breast Cancer ve Heart igin ise siirii biytkligi
200 alinmistir. Veri kiimelerinin tiimii i¢in maksimum iterasyon sayisit 250 secilmistir.
Tiim veri kiimeleri, egitimci algoritmalarla 10 kez calistirilarak ¢6ziildii ve elde edilen

istatistiki sonuglar Cizelge 4.4’te listelendi.

Cizelge 4.4. Siniflandirma veri kiimeleri i¢in sonuglar

HHO SCA
Veri Kiimesi MSE En iyi MSE En iyi
A (Ortalama + Standart smiflandirma (Ortalama + Standart smiflandirma
sapma) orani sapma) orani
XOR 1.29e-03+2.08e-03 %100 3.78e-02 + 2.83¢-02 %87.50
Balloon 3.24e-10+8.82¢-10 %100 8.33e-06 + 1.28¢-05 %100
Iris 1.73e-02+9.49¢-05 %93.33 1.27e-01 = 3.17¢-02 %88.67
Breast Cancer 1.44e-03+8.52¢-05 %99 1.21e-02 + 6.38¢-03 %92
Heart 9.96e-02+9.49¢-03 %82.50 1.63e-01 £ 2.06e-02 %78.75

Cizelge 4.4°te goriilecegi gibi sayisal sonuglardan anlasilacag: iizere, en diisiik
MSE ve en yiiksek smiflandirma orani degerleri HHO sezgisel-iistii algoritmasiyla
saglanmistir. Bu sonuglar, HHO algoritmasinin sémiirii-kesif dengesini iyi sagladigini,
yerel minimuma takilip kalmadigini ve kesif diizeyinin yiiksek oldugunu gostermistir.

Bu galismanin sonucunda, modern sezgisel-iistii algoritmalardan HHO, MLP

mimarisindeki baglanti agirlik ve bias degiskenlerinin en iyi degerlerinin bulunmasinda
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kullanilmistir. Ortalama MSE uygunluk fonksiyonu olarak seg¢ilmistir. HHO tabanli
MLP egiticisi, tiim veri Setlerine basariyla uygulandi ve elde edilen ortalama MSE ve
siniflandirma oranlar1 ayni zamanda SCA tabanli MLP egitimcisi ile karsilagtirildi.
Cizelge 4.4teki sonuglar, HHO tabanli MLP egiticisinin ortalama MSE ve

siniflandirma oran1 agisindan daha iyi performans sergiledigini gostermistir.

4.4. hASO-SA Hibrit Algoritmasi ile MLP Egitimi

4.4.1. hASO-SA algoritmasiin istatistiki sonu¢larimin karsilastirilmasi

Karsilastirmalar Sphere, Rosenbrock, Step, Quartic, Schwefel, Rastrigin, Ackley
ve Griewank kriter fonksiyonlari ve PSO, GA, SA, GSA, WDO ve ASO olasiliksal
algoritmalar1 kullanilarak gergeklestirilmistir. Kargilastirma i¢in kullanilan algoritmalar
arasinda PSO, GA ve SA {i¢ modern ve sik kullanilan sezgisel-iistii algoritma ve GSA,
WDO ve o ASO ise yakin zamanda Onerilen ti¢ modern sezgisel-iistii algoritma
bulunmaktadir.

Bu calismada SA algoritmasi igin parametrelerden baslangic sicakligi 0.1,
sicakligi diigiirme orani 0.98 ve degisim orani 0.5 olarak ayarlandi. GA algoritmasi,
eslesme i¢in bir kromozom se¢iminde Rulet Tekerlegi teknigi, caprazlama ve se¢im
parametrelerinin katsayilar1 olarak sirasiyla 0.8 ve 0.4 secilmistir. PSO algoritmasinin
parametrelerinden biligsel ve sosyal sabitlerin her ikisi i¢in 2, Duraganlik sabiti ise
dogrusal olarak 0,8’den 0,2’ye diisecek sekilde ayarlanmistir. GSA algoritmasinin
parametreleri, baslangictaki yergekimi sabiti ve azalan katsayisi i¢in sirasiyla 100 ve
20’ye ayarlanmaistir.

WDO algoritmasi i¢gin parametre degerleri RT katsayis1 3, yercekimi sabiti 0.2
ve Coriolis etkisi 0.4’e ayarlanmistir. izin verilen maksimum hiz 0,3 olarak ayarlanirken
giincelleme esitliklerindeki sabit 0,4 tiir.

Onerilen hASO-SA algoritmasi, SA, GA, PSO, GSA, WDO ve ASO
algoritmalar ile adil bir karsilastirma elde etmek i¢in secilen siirii biiyiikligli 50 ve
maksimum 1000 tekrar sayist ile 50 kez calistirilmistir. Listelenen algoritmalar
kullanilarak kabul edilen kriter fonksiyonlar i¢in elde edilen istatistiki sonuglar, en iyi

sonuglar Cizelge 4.5’te sunulmaktadir. Diger algoritmalar ile karsilastirildiginda, en iyi
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sonuglar onerilen hASO-SA algoritmasi ile elde edilmistir. Cizelge 4.5’te hASO-SA
algoritmasinin diger algoritmalarla belirlenen kriter fonksiyonlari araciligiyla istatistiki

sonuglar1 gosterilmistir.

Cizelge 4.5. Sezgisel-iistii algoritmalarin istatistiki sonuglarinin karsilagtirilmasi

F(x) istatistikler  SA GA PSO GSA  WDO  AsO  NASO-SA
(6nerilen)

EniyiD. 7.76E-14 298E-03 9.56E-06 1.06E—-17 0.00E+00 3.52E-22 8.36E-99
F;(x) ortalama 2.04E-13 1.02E-02 1.46E—04 2.11E-17 0.00E+00 2.68E-21 5.57E-96
Std. sapma  6.14E-14 5.07E-03 1.19E-04 6.67E-18 0.00E+00 3.65E—21 3.02E-95

EniyiD. 2.32E+01 9.69E+00 2.62E+01 2.57E+01 2.80E+01 1.66E+01 4.12E-05
F,(x) ortalama 1.06E+03 9.71E+01 1.34E+02 2.81E+01 2.82E+01 2.48E+01 2.03E-02
Std. sapma 2.05E+03 1.28E+02 1.28E+02 1.13E+01 1.69E—01 5.16E-01 2.84E-02

EniyiD. 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00
F;(x) ortalama 5.67E-01 0.00E+00 1.33E—01 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00
Std. sapma 7.28E—01 0.00E+00 3.46E—01 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00

EniyiD. 6.25E-02 1.32E-02 2.98E—02 7.00E-03 1.43E-06 3.61E-02 2.77E-12
F,(x) ortalama 1.24E-01 5.05E-02 6.63E—02 2.08E-02 6.10E-05 3.56E-02 1.19E-10
Std. sapma 3.97E-02 2.18E-02 1.95E—02 7.72E-03 4.49E—05 1.95E-02 7.93E-11

EniyiD. —1.01E+04 —8.15E+03 —6.79E+03 —3.49E+03 —7.59E+03 —5.56E+03 —1.25E+04
Fs(x) ortalama —9.29E+03 —6.80E+03 —5.20E+03 —2.65E+03 —5.84E+03 —7.43E+03 —1.24E+04
Std. sapma 4.02E+02 6.33E+02 5.29E+02 3.42E+02 8.57E+02 4.22E+02 1.53E+02

EniyiD. 2.69E+01 6.09E+00 1.73E+01 7.96E+00 1.56E+01 0.00E+00 0.00E+00
F¢(x) ortalama 5.44E+01 1.25E+01 2.93E+01 1.51E+01 5.77E+01 0.00E+00 0.00E+00
Std. sapma 1.38E+01 2.92E+00 6.88E+00 4.44E+00 2.12E+01 0.00E+00 0.00E+00

EniyiD. 8.29E-08 1.07E-02 5.49E—04 2.96E-09 8.88E—-16 1.13E-11 8.88E-16
F,(x) ortalama 3.44E-01 2.12E-02 7.43E-03 3.69E—09 8.88E-16 3.00E-11 8.88E-16
Std. sapma 4.47E-01 4.55E-03 142E-02 3.96E-10 0.00E+00 2.15E-11 3.68E—31

EniyiD. 3.16E-06 6.12E-03 5.88E—05 1.94E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00
Fg(x) ortalama 1.24E-02 1.84E-02 2.28E—02 4.47E+00 9.89E—03 0.00E+00 0.00E+00
Std. sapma 1.03E-02 9.77E-03 2.74E—02 2.05E+00 2.19E—02 0.00E+00 0.00E+00

4.4.2. hASO-SA algoritmasi tabanlhh MLP egitimi

Sekil 4.18, onerilen hibrid hASO-SA algoritmasi kullanilarak MLP egitiminin
genel siirecini temsil eder. Goriilebilecegi gibi, hASO-SA algoritmast MLP’ye agirlik /
sapma saglar ve tiim egitim Ornekleri i¢in ortalama MSE alir. HASO-SA algoritmasi,
tiim egitim orneklerinin ortalama MSE’sini en aza indirmek i¢in agirliklar: ve sapmalari

tekrar tekrar degistirir.
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Egitim Modelleri

Ortalama
Varsayilan MSE

hASO-SA [«
algoritmasi
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Sekil 4.18. hASO-SA algoritmasi tabanlt MLP egitimi.

Onerilen hASO-SA algoritmasini karsilastirmak igin bes siniflandirma veri seti
(XOR, Balon, Iris, Kalp Hastaliklar1 ve Meme Kanseri) kullanildi. Her aday ¢oziim,
egitim algoritmasinda rastgele bir dizi [—10,10]% kapali araligindan secildi. Aday
¢dziimlerin popiilasyon biiyiikliigii Iris, Kalp ve Meme Kanseri icin 200, XOR ve balon
simiflandirma problemleri igin 50 olarak segilmistir. Veri kiimeleri Cizelge 4.6’da

sunuldugu gibi siniflandirildi.

Cizelge 4.6. Smiflandirma veri setleri

S\éggri Ozellik Sayis1  Egitim Ornekleri Sayisi TeStS(Z;rllseflerl SS;;Ill;fl
XOR 3 8 3 :
Balloon 4 16 16 :
Iris 4 150 150 :
Breast cancer 9 599 100 5
Heart 22 80 187 2

Algoritma veri setlerine 10 kez uygulandi. Bu veri kiimelerinden elde edilen
sonuclar, algoritmanin son yinelemesinde elde edilen en iyi ortalama kare hatasinin
(MSE) ortalamasi (ORT.) ve standart sapmasimi (STD) saglayan Cizelge 4.7°den
Cizelge 4.11°e kadar gosterilmektedir. Agik¢asi, MSE’nin son iterasyonda daha diisiik
ortalama ve standart sapmasi daha iyi performansin bir gostergesidir. Dikkate alinan

veri kiimelerinin sonuglar1 agsagida ¢izelgeler esliginde verilmistir.
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XOR i¢in sayisal sonuclar, dnerilen hASO-SA algoritmasinin performansinin,

optimal olmayan ¢oziimlerden kaginarak bu problemi ¢dzmede daha iyi olabilecegini

acikca gosteren Cizelge 4.7°de sunulmaktadir.

Cizelge 4.7. XOR smiflandirma probleminin deneysel sonuglari

Egitim algoritmasi MSE (ORT + STD) Siniflandirma orani1 (%)

hASO-SA 2.31E-04 + 1.63E—04 100.00
(6nerilen)

ASO 5.72E-03 + 2.37E—-02 100.00

GWO 9.41E-03 + 2.95E—-02 100.00

PSO 8.40E—02 + 3.59E-02 37.50

ACO 1.80E-01 + 2.53E-02 62.50

PBIL 3.02E-02 + 3.97E-02 62.50

ES 1.19E-01 + 1.16E—02 62.50

Ballon veri kiimesi i¢in elde edilen sonuglar, hASO-SA’nin diger yontemlere
oranla minimum hatayr sagladigini gosteren Cizelge 4.8’de sunulmaktadir. Tim

algoritmalarin siniflandirma oranlart aynidir ve %100°diir.

Cizelge 4.8. Balloon siniflandirma probleminin deneysel sonuglari

Egitim algoritmast MSE (ORT + STD) Siiflandirma orani (%)

hASO-SA (6nerilen) 4.66E-16 £3.71E-15 100.00
ASO 3.47E—08 + 1.53E—07 100.00

GWO 9.38E—15 + 2.81E—14 100.00

PSO 5.85E-04 + 7.49E-04 100.00

ACO 4.85E-03 £+ 7.76E-03 100.00

PBIL 2.49E—05 + 5.27E—05 100.00

ES 1.91E—02 + 1.70E—01 100.00

Iris i¢in elde edilen sonuglar Cizelge 4.9’da verilmektedir. hASO-SA, kare hata
ve smiflandirma oraninin ortalama degerine dayanarak MLP’yi egitmek i¢in daha iyi
performans saglar. Karsilastirmali sonuglar, diger algoritmalara oranla hASO-SA’nin

istiin performansini gosterdi.

Cizelge 4.9. Iris siniflandirma probleminin deneysel sonuglari

Egitim algoritmas1 MSE (ORT + STD) Siniflandirma oran1 (%)

hASO-SA (6nerilen) 4.66E—-16 +3.71E-15 100.00
ASO 3.47E-08 + 1.53E-07 100.00
GWO 9.38E-15+2.81E-14 100.00
PSO 5.85E-04 + 7.49E-04 100.00
ACO 4.85E—03 + 7.76E—03 100.00
PBIL 2.49E—05 + 5.27E—05 100.00

ES 1.91E-02 + 1.70E—01 100.00
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Meme kanseri igin elde edilen sonuglar sonuglari Cizelge 4.10°da verilmistir.
Gortilebilecegi gibi, hASO-SA, ortalama deger ve %100 siniflandirma orani
acisindan en iyl ortalama kare hatasini saglar; bu, Onerilen algoritmanin yerel

optima’dan kagma agisindan daha iyi arama yeteneginin agik bir gostergesidir.

Cizelge 4.10. Meme Kanseri siniflandirma probleminin deneysel sonuglari

Egitim algoritmasi MSE (ORT + STD) Siniflandirma orani (%)
hASO-SA (6nerilen) 1.04E—03 + 4.68E—05 100.00
ASO 3.47E-03 + 1.64E—-03 99.00
GWO 1.20E—03 + 7.45E—05 99.00
PSO 3.49E—02 + 2.47E-03 11.00
ACO 1.35E-02 + 2.14E—03 40.00
PBIL 3.20E—02 + 3.07E—03 7.00
ES 4.03E—02 £+ 2.47E—03 6.00

Bir kalp hastasinin durumu, veri kiimesinin ikili formu kullanilarak normal veya
normal degil olarak ifade edilebilir. Sonuglar ¢izelge 4.11°de gosterilmektedir. Onerilen
hASO-SA’nin diger algoritmalardan daha iyi sonuglar ve smiflandirma orani

saglayabildigini agik¢a gostermektedir.

Cizelge 4.11. Kalp hastaliklar1 siniflandirma probleminin deneysel sonuglari

Egitim algoritmasi MSE (ORT + STD) Siniflandirma orani (%)

hASO-SA (6nerilen) 8.57E—02 + 9.46E—03 75.25
ASO 9.52E-02 + 1.38E—02 72.75

GWO 1.23E-01 + 7.70E—03 75.00

PSO 1.86E—01 + 8.94E—03 68.75

ACO 2.28E-01 +4.98E-03 0.00

PBIL 1.54E-01 + 1.82E—02 45.00

ES 1.92E-01 + 1.52E—02 71.25

ASO ve SA algoritmalarina dayanan modern bir hibrid sezgisel-iistii algoritma
olan hASO-SA, SA algoritmasinin ASO algoritmasina gomiilmesi ile bu c¢alismada
onerilmigtir.  Onerilen bu 6zel yapilandirma ASO’nun arama yetenedinin
gelistirilmesine yardimci oldu. Onerilen hibrit hASO-SA algoritmasinin performansini
gozlemlemek icin farkli yapidaki cesitli optimizasyon problemleri kullanilmisgtir.
Algoritmanin ilk degerlendirmesi igin Sphere, Rosenbrock, Step, Quartic, Schwefel,
Rastrigin, Ackley ve Griewank’in kriter fonksiyonlari benimsenmistir. Ayrica, onerilen
algoritmanin ustiinliigiinii goéstermek i¢cin PSO, GA, GSA ve WDO ile SA ve orijinal

ASO ile performans karsilastirmalar1 yapilmistir. Teklif edilen algoritmanin farkl
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nitelikte bir optimizasyon problemi i¢in yetenegini gdzlemlemek amaciyla MLP egitimi
icin Onerilen algoritma kullanilarak daha fazla degerlendirme yapilmistir. Bunu yapmak
icin XOR, Balon, Iris, Meme kanseri ve Kalp hastaliklar1 veri setleri kullanild1 ve
onceki duruma benzer sekilde, algoritmanin performanst ASO, GWO, PSO, ACO, ES
ve PBIL algoritmalarmin diger sezgisel-iistii algoritmalar ile karsilastirildi. Onerilen
hASO-SA algoritmasinin farkli nitelikteki problemlere uygulanmasi, bu algoritmanin

cesitli optimizasyon problemleri i¢in gii¢lii oldugunu gdstermistir.



5. SONUC

Bu tezde modern sezgisel-iistii algoritmalar yoluyla yapay sinir aglarinin egitimi
saglandi. Egitim i¢in bir YSA mimari bi¢imi olan MLP sec¢ildi. MLP’ler dogrusal
olmayan problemlerin ¢oziimiinde iyi bir siniflandirict olarak kullanildi. MLP
egitiminde UCI’den alian veri setleri aga tanitildi. Egitim metodu olarak danigsmanl
egitim metodu uygulandi. Agin egitimi i¢in egitmen olarak olasiliksal ¢oziim {ireten
sezgisel-iistli algoritmalar kullanildi. Olasiliksal yontemlerin iistiinliigii yerel optimadan
ziyade kiiresel optimaya yonelmeleri, iterasyona dayali hareket ederek en iyl ¢oziimii
bulana kadar egitime devam etmeleri ve gradyan yontemin aksine ¢dziimde tlireve
thtiyag duymayan basit hesaplama tekniklerine sahip olmalandir. Sezgisel-iistii
algoritmalar siirii zekasina dayali olmalari, birden fazla adayla ¢éziime baslamalari,
kesif ve somiiri asamalarini kullanarak kiiresel ¢oziimii bulma kabiliyetleri ve rekabetci
yapilarindan dolay1 en iyi ¢oziimii bulmada etkin araglardir.

MLP’ler siniflandirma problemlerine basariyla uygulanmislardir. Bu baglamda
sezgisel-iistli algoritmalarin siniflandirma giicii ve uygulanacak problemin 6zelliklerinin
uygunlugu, MLP mimarisinin 6zellikleri gibi hassasiyetler ¢alismanin basarisini ve
gercek diinya problemlerine uygulanabilirligini belirleyen 6nemli kriterlerdir.

Tezde dort farkli uygulama yapilarak algoritmanin oncelikle siiflandirma
basaris1 ve problemin optimizasyonunu saglamasi ile YSA egitimindeki basarisi
degerlendirilmistir. Ek olarak bir hibrit algoritma olan hASO-SA o6nerilmistir. hASO-
SA algoritmas1 ile sezgisel-iistii algoritmalarin arama giicii arttirilarak daha iyi
performans gosterdigi bulgularla gosterilmistir.

Tezde ortaya cikartilan sonuglar siralandiginda, birinci uygulamada farkli
Ozelliklere sahip global optimizasyon problemlerinin ¢6ziimiinde modern bir sezgisel-
st algoritma olan HHO algoritmasi ile yine modern sezgisel-iistii farkli algoritmalar
karsilagtirilarak bir performans degerlendirilmesi yapilmigtir. HHO algoritmasinin kesif
ile somiirii arasindaki dengeyi korumadaki {istiin yetene8i caligmada daha etkin
sonuglara gidilmesini saglamistir.

Ikinci uygulamada secilen modern sezgisel-iistii algoritmalarin  kisith

optimizasyon problemlerine uygulanmasi ve optimizasyon siiregleri degerlendirilmistir.
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ASO sezgisel-iistii algoritmasimin istatistiki bulgular ve yakinsama egrilerinde goriilen
yakinsama hizi daha iistiin bir performans sergiledigini gostermistir. Bununla birlikte,
kaotik haritalar yaklasimi veya karsit tabanli 6grenme stratejisi uygulanarak ASO
algoritmasinin verimliligi ve etkinligi daha da artirilabilir.

Ucgiincii uygulamada daha 6nce iistiin basaris1 goriilen HHO algoritmasinin bes
veri kiimesi kullanilarak egitilen MLP’de bir siniflandirict olarak daha etkin oldugu veri
kiimelerinin siiflandirilmasinda kullanilan diger sezgisel-iistii algoritmalara gore daha
iistiin bir siniflandirici oldugu ispatlanmistir.

Dordiincii uygulamada ASO’nun arama 6zelliklerini gliclendirmek i¢in SA’nin
yerel ¢oziimden kaginma 0Ozelligini kullanarak bulunan en iyi olmayan sonuglar igin
mevcut ¢oziimiin komsulugunda bir ¢6ziim Oneren yeni bir hibrit uygulamasi olan
hASO-SA algoritmast ile performans karsilastirilmas: yapildi ve MLP egitiminde
kullanildi. Tiim kriter fonksiyonlarinda en iyi performanst hASO-SA algoritmasi
gosterdi. Kendi bilesenleriyle karsilastirildiginda da giiclendirilmis melez yapisiyla daha
iyl sonuglara ulasildi. MLP egitimi i¢in secilen veri setlerinde en iyi siniflandirma
performans1 da hASO-SA tarafindan saglandi. Hibrit ¢aligmalar1 sezgisel-iistli giincel
algoritmlarin gii¢lendirilerek bir anlamda modernizasyonunu saglamakta ve zaman
kaybi gibi bircok maliyetin de diistiriilmesine katki sunmaktadir.

Tiim uygulamalardan ¢ikan ortak sonu¢ modern sezgisel-iistii algoritmalar
ve Onerilen hASO-SA hibrit algoritmasi hem optimizasyon problemlerinde optimum
noktaya en yakin ¢oziimil iiretebilme yetenegi hem de MLP egitiminde ¢ok yiiksek
siniflandirma kabiliyetine sahip olduklarimi gostermistir. Bu gostergeler sezgisel-iistii
algoritmalarin birgok alandaki miihendislik ¢alismalar1 ve gergek diinya problemlerinin
¢oziimiinde ve diger bir¢ok alanda optimizasyon algoritmasi olarak basarili bir sekilde

kullanilabilecegini gdstermistir.
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