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SEPSIS HASTALIGININ DERIN OGRENME YONTEMIYLE TAHMINI

Sepsis hastaligi erken teshis edilmedigi takdirde hastanin 6limiine neden olabilecek bir

hastaliktir. Hastaligin erken teshisi i¢in daha dnce yapilan ¢alismalar bulunmaktadir.

Yapilan bu caligma Tiirkiye’de Sepsis hastaliginin teshisinin derin 6grenme yontemiyle
yapilmasi agisindan bir ilktir. Sadi Konuk Egitim Aragtirma Hastanesi Yogun Bakimi’ na Sepsis
stiphesi ile gelen hastalarin ilk 12 saatlik verileri kullanilarak Sepsis olup olmadiklar1 tahmin

edilmeye ¢aligilmistir.

18-60 yas arasindaki 640 hastadan 216 hastaya Sepsis teshisi konurken 424 hasta
sagliklidir. Bu ¢aligmada derin sinir aglartyla Sepsis hastaliginin tahmini i¢in kullanilan modelde

yeni bir hibrit meta-sezgisel algoritma Onerilmistir.

Derin sinir aglarimin parametrelerinin optimizasyonunda kullanilan gradyan tabanh
algoritmalar iyi sonuclar ortaya koymamistir. Bunun nedeni literatiirde yapilan ¢aligsmalarda yerel
minimum degerde takili kalmasidir. Gradyan tabanli algoritmalar global minimuma ulagmada

basarisiz sonuglar ortaya koymustur.

Son yillarda meta-sezgisel algoritmalar popiilasyona dayali ¢oziimler siirii zekasi ve
evrimsel yaklasimla iyi sonuglar ortaya koymuslardir. Onerilen algoritma, insan zihinsel arama
algoritmasinin (HMS) zihinsel arama operatoriinii kullanarak parcacik siirii optimizasyonundaki

(PSO) pargaciklarin lokal arama stratejisiyle global minimuma ulagmasini amaglamaktadir.

Bu caligmada, Insan zihinsel arama (HMS) ve pargacik siirii optimizasyonu (PSO)
algoritmalarinin avantaji goz onilinde bulundurularak HMS-PSO adli yeni bir hibrit algoritma

sunulmustur.



Onerilen algoritma, yerel minimumdan kagmaya yol acan ve kiiresel minimumu elde etme
sans1 saglayan kesfetme (exploration) ve somiirme (exploitation) islemini dengelemeye calisir.
Ardindan, HMS-PSO'nun performansin1 6lgmek igin benchmark fonksiyonlarinin tizerinde
calistirarak HMS ve PSO ile karsilastirilmistir. Onerilen algoritmanin diger algoritmalara gore

daha giivenilir, daha dayanakli ve daha esnek oldugu gosterilmistir.

HMS-PSO, derin sinir aglar1 (HMS-PSO-DNN) ile entegre edilmistir. Sepsis hastaliginin
tahmininde kullanilacak uygun sinir agi mimarisinin segilebilmesi ve sinir aginin hiper
parametrelerinin belirlenebilmesi i¢in 6rneklendirilmis Sepsis veri seti kullanilmistir. Onerilen
mimarinin tahmin performansini 6lgmek i¢in gercek veri setleri olan diyabet, kalp yetmezligi,

kriyoterapi ve immunoterapi medikal veri setleri kullanilmistir.

Sonuglar, onerilen entegrasyon modelinin dogruluk, saglamlik ve performans agisindan
diger mevcut gradyan tabanlilar ve bahsi gecen meta-sezgisel algoritmalardan daha iyi performans
gosterdigini ortaya koymustur. Entegre edilen algoritmanin giivenilirligi ispat edildikten sonra 18-
60 yas arasindaki 640 hastadan olusan Sepsis veri seti kullanilarak Sepsis hastaligi tahmin

edilmeye ¢alisilmistir.

Dengeli veri seti olusturmak, Sepsis veri kiimesinde modelin tek bir sinifi 6grenmesini
Oonlemeye yardimci oldugu i¢in modelin egitimini kolaylagtirir. Calismamizda bu O6grenme

probleminin ¢ézlimiine yonelik veri seti dengelenmistir.

Onerilen algoritma ve diger algoritmalarin dengeli veri seti tahmini i¢in 2000 iterasyon ve

30 bagimsiz ¢alisma siiresindeki performanslari karsilastirilmistir ve sonuglar ortaya konmustur.

Ayrica Onerilen algoritmanin performansini literatiirdeki calismalar ile karsilastirabilmek
icin ilk 6 saatlik Sepsis veri seti ile tahmin yapilmistir. Elde edilen sonuglar literatiirdeki

calismalardan dogruluk degeri acisindan daha iyi sonu¢ vermistir.
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ABSTRACT

SEPSIS DISEASE PREDICTION BY DEEP LEARNING

Sepsis is a disease that can lead to death of the patient if not diagnosed early. There are
previous studies for the early diagnosis of the disease. This study is a first in Turkey in terms of

diagnosis of Sepsis disease using deep learning method.

It was tried to predict whether they had Sepsis by using the data of the first 12 hours of the
patients who came to the Sadi Konuk Training and Research Hospital Intensive Care Unit with the
suspicion of Sepsis. Sepsis was diagnosed in 216 patients out of 640 patients between the ages of

18-60, while 424 patients were healthy.

In this study, a new hybrid metaheuristic algorithm is proposed in the model used for the
prediction of Sepsis disease with deep neural networks. The gradient-based algorithms used in the
optimization of the parameters of deep neural networks did not show proper results. The reason
for this is that it is stuck at the local minimum value in the studies in the literature. Gradient-based

algorithms have failed to reach the global minimum.

In recent years, meta-heuristic algorithms, population-based solutions, swarm intelligence
and evolutionary approach have shown good results. The proposed algorithm aims to reach the
global minimum of particles in particle swarm optimization (PSO) by using the mental search

operator of the Human mental search algorithm (HMS) with the local search strategy.

In this study, a new hybrid algorithm named HMS-PSO is presented, taking into account
the advantage of human mental search (HMS) and particle swarm optimization (PSO) algorithms.
The proposed algorithm tries to balance the exploration and exploitation process, which leads to

escaping the local minimum and provides a chance to obtain the global minimum.



Then, to measure the performance of HMS-PSO, it was compared with HMS and PSO by
running on benchmark functions. It has been shown that the proposed algorithm is more reliable,

more durable and more flexible than other algorithms.

HMS-PSO is integrated with deep neural networks (HMS-PSO-DNN). A sampled Sepsis
dataset was used to select the appropriate neural network architecture to be used in the prediction

of sepsis disease and to determine the hyperparameters of the neural network.

To measure the predictive performance of the proposed architecture, real datasets, diabetes,

heart failure, cryotherapy and immunotherapy medical datasets were used.

The results demonstrated that the proposed integration model outperforms other existing
gradient-based and aforementioned meta-heuristic algorithms in terms of accuracy, robustness,
and performance. After the reliability of the integrated algorithm was proven, Sepsis disease was

tried to be predicted using the Sepsis data set consisting of 640 patients between the ages of 18-60.

Providing a balanced dataset simplifies the training of the model as it helps prevent the
model from learning a single class in the Sepsis dataset. In our study, the data set for the solution

of this learning problem was balanced.

The performances of the proposed algorithm and other algorithms for balanced data set
estimation in 2000 iterations and 30 independent run times are compared and the results are
presented. In addition, in order to compare the performance of the proposed algorithm with the

studies in the literature, the first 6-hour Sepsis data set was estimated.

The results obtained gave better results in terms of accuracy than the studies in the

literature.
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SOZLUK
Derin Sinir Ag:: ikiden fazla gizli katmana sahip Yapay Sinir Ag1’na denir.

Metasezgisel Algoritma: Optimizasyon problemlerinin ¢6ziimiinde kullanilan algoritmalara

denir.
Sepsis: Halk arasinda kan zehirlenmesi olarak da bilinen bir hastalik tiird.

Yapay Sinir Ag1: insan beynindeki bilgi akisinin yapay néronlar kullanilarak taklit

edilmesine dayanan bir makine 6grenmesi yontemlerindendir.

vi



GIRIS
Sinir ag1 parametrelerini ayarlamak icin farkli optimizasyon = stratejileri

kullanilmaktadir. Gradyan tabanli algoritmalar, arama probleminin yerel minimumlarinda

sikisip kaldig1 ve fazla uydurma sorunlarina yol agmaktadirlar.

Bununla birlikte, son yillarda sinir aglarimin parametrelerini optimize etmek i¢in
Metasezgisel algoritmalar yaygin olarak kullanilmaktadir. Parametreler bir optimizasyon

problemi olarak tanimlanabilir.

Bu c¢alismada, derin sinir aglarmin agirhiklarinin - optimizasyon problemine
odaklanilmaktadir. Insan Zihinsel Arama (HMS) ve Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO)
algoritmalarinin avantajlar1 dikkate alimarak HMS-PSO olarak adlandirilan yeni bir hibrit

algoritma Onerilmektedir.

Onerilen algoritma, yerel minimumdan kagmaya yol acan ve kiiresel minimumu elde
etme sansi saglayan kesfetme ve somiirme islemini dengelemeye calismaktadir. Kalite testi
fonksiyonlart kullanilarak, HMS-PSO' nun performanst HMS ve PSO algoritmalari ile
karsilastirilmaktadir. HMS-PSO algoritmasi Derin Sinir Agi(DNN)’ na entegre edilerek yeni

bir Derin Sinir Ag1 Mimarisi olusturulmustur.

Olusturulan HMS-PSO-DNN mimarisinin performansin1 bahsedilen algoritmalar ile
karsilastirmak igin benchmark veri setleri ile kullanilmaktadir. Onerilen modelin dogruluk,
saglamlik ve performans agisindan diger algoritmalardan daha iyi performans gosterdigi

goriilmektedir.

Onerilen model, Sadi Konuk Egitim ve Arastirma Hastanesi yogun bakim {initesinde
yatan hastalarin semptomlarindan alinan ve hastalarin ilk 12 saatteki durumlarin1 dikkate alan

gercek bir veri setine uygulanmaistir.

Deneysel sonuclar, HMS-PSO-DNN algoritmasimin Sepsis hastaliginin tahmininde
diger modeller ile dogruluk, kesinlik ve duyarlilik performans kriterleri agisindan basarisini

ortaya koymaktadir.



BIRINCI BOLUM
SEPSIS HASTALIGININ TAHMIiNi

1. SEPSIS ILE ILGILI LITERATURDE YAPILAN CALISMALAR

Sepsis, her yil diinyada en az 26 milyon insanin etkilendigi ve enfeksiyon sonucu
ortaya c¢ikan kisinin Oliimiine neden olabilecek bir hastaliktir. Her 100.000 kisiden 149-
240’nun Sepsis oldugu ve teshis konulan hastalarin % 30’nun da bu hastaliktan oldugi

bilinmektedir. Enfeksiyonun varlig1 Sepsis tanisinda 6nemli bir yer tutmaktadir.

Yeni antibiyotik tedavisi, akcigerlerde enfeksiyon olmasi, bakteri taramasi esnasinda
kan kiiltiirtinde bakteri iiremesi ya da bakteri enfeksiyonu saptanmasi, karin i¢i enfeksiyonun
olugmasi ve diger enfeksiyonlarin arastirilmast hastaya Sepsis tanisi konulmasina sebep olan
etkenlerdir. Hizli SOFA (QSOFA) kriterleri goz 6niinde bulundurularak hastadaki enfeksiyon

belirlenmektedir.

QSOFA, hastanin bir dakikadaki soluk alip verme sayisi, mental durumundaki
degisiklik ve sistolik kan basinci degerleri kullanilarak olusturulan bir skorlama sistemidir.
QSOFA skoru 2 ya da daha biiyiik ise, hastada Sepsis sliphesi olusmaktadir. Sepsis tanisi ve
Sepsis’ in ciddiyetini belirlemek i¢in baska bir degerlendirme olgiitii olan Sepsis’ e bagh

organ yetmezligi degerlendirmesi (SOFA) kullanilmaktadir.

SOFA skoru, hastanin kanindaki pihtilagma diizeyi, karaciger fonksiyonlarinin
degerlendirilmesi, kardiyovaskiiler sisteminin degerlendirilmesi, beyin ve bobrek

fonksiyonlarmin degerlendirilmesinden olugmaktadir.

SOFA skorunun diisiik olmasi hastanin durumunda olumlu bir gelisme olarak
goriiliirken, SOFA skorunun yiikselmesi doktorlar tarafindan hastanin 6liime yakin oldugu

seklinde ifade edilir (Biike 2015), (Aydin 2002), (Angus ve ark. 2001), (Carcillo 2002).

Amerikan Tabipler Birligi tarafindan Sepsis ve Septik Sok tanimlari 2016 yilinda
yeniden diizenlenmistir (Singer 2005). Yapilan yeni diizenlemede Bone ve arkadaslarinin

yapmis oldugu tanimlar da kullanilmigtir (Bone ve ark. 1992).

Belirlenen yeni SIRS kriterlerine gore asagidaki durumlardan iki ya da daha fazlasinin
hastada goriilmesi SIRS sendromunun ortaya ¢ikmasina ve hastaya SIRS tanis1 konulmasina

sebep olmaktadir (Singer ve ark. 2016):

1. Viicut 1sismin 36 dereceden daha diisiik ya da 38 dereceden daha yiiksek olmasi.



2. Hastanin dakikada kalp atis sayisinin 90’dan fazla olmasi

3. Hastanin 1 dakikadaki soluk alip verme sayisinin 20’den fazla olmasi

4, Hastanin 1 milimetrekiip kanindaki l6kosit sayisinin 12.000’den fazla ya da 4000’den
az olmasi

5. Hastanin 1 milimetrekiip kaninda immatiir nétrofil sayisinin % 10’dan fazla olmasi.

Sepsis, fark edilmedigi ya da tedavisine baslanilmadigi takdirde enfeksiyona bagli
Oliimlerin birincil sebebidir ve acil miidahale gerektiren bir durumdur. Patojenik faktorler ve

zamanla gelisen konak faktorleri tarafindan sekillendirilen bir sendromdur.

Enfeksiyondan farkli olarak Sepsis, anormal ya da diizensiz konak yanitina ve organ
yetmezligine sebep olur. Enfeksiyonu olan bir hastada Sepsis’ in varligimin gizli organ
yetmezligine sebep olabilecegi g6z Onilinde bulundurularak, Sepsis olup olmadigi

arastirilmalidir. Bilinmeyen bir enfeksiyon da organ yetmezligine sebep olabilmektedir.

Herhangi bir organdaki sebebi aciklanamayan bozukluga enfeksiyonun neden olma
ihtimali yiiksektir. Akut hastalik, uzun siireli devam eden bagka bir hastalik, alinan ilaglar ve
yapilan miidahaleler Sepsis’ in klinik ve biyolojik fenotipinde degisiklige neden

olabilmektedir.

Sepsis ve septik sok hastalarii belirlemek igin SOFA ve QSOFA kriterleri
kullanilmaktadir (Singer ve ark. 2016).

Tip alaninda Yapay Zeka yontemlerinin kullaniminin, hastaliklarin erken teshisine ve
tedavisine sagladigi katki, akciger kanseri risk analizinin ve kardiyovaskiiler hastalik riskinin
Yapay Sinir Aglari ile tahminiyle goriilebilmektedir (Adetiba ve Olugbara 2015), (Liu ve ark.
2013).

Kanser vakalarinda siklikla Sepsis goriilmekte ve Tiirkiye’ deki yogun bakimdaki
hastalarin 6liimiine sebep olmaktadir. Sepsis hastaliginin Yapay Sinir Aglari ile tahminindeki
amag, doktorlara hastaligin tedavisinde yardimci olmak ve bu hastalifin neden oldugu

Oliimlerin sayisin1 azaltmaktir.
1.1. Sepsis Tahmininde Kullanilan Yontemler

Bu bolimde Sepsis tahmininde kullanilan makine 6grenmesi ve derin &grenme

yontemlerinden bahsedilmistir.



Parente ve arkadaslari, biyo-etiketleme siniflandiricilarini kullanarak daha hizli ve
daha dogru bir Sepsis tahmini yapmay1 amacglamislar ve kullandiklar1 yontemin faydali

oldugunu ortaya koymuslardir (Parente ve ark. 2010).

Ongenae ve arkadaslari, tibbi veri tabanina eklenen zaman serisi verilerinin otomatik
olarak siniflandirilmasi i¢in makine 6grenmesi yontemlerini kullanmislar ve klinik bozulmay1

gosteren bir komplikasyonu belirlemeye calismiglardir (Ongenae ve ark. 2010).

Baldini ve arkadaslari, yataga konulan cihazlarda biyo-belirtegleri kullanarak anlik
Sepsis teshisi yapmay1 amaglamislar ve entegre ya da tagmabilir bir cihazin Sepsis analizinde

cok kisa zamanda daha iyi sonuclar verdigini belirtmislerdir (Baldini ve ark. 2011).

Ward ve arkadaslari, Sepsis ile enfekte olmayan sistemik inflamatuar yanit
sendromunu (SIRS) ayirmak ve SIRS siddetini belirlemek icin makine Ogrenmesi
yontemlerinden yararlanmislardir. Olusturduklari 6grenme modelinin, 30 giinliik 6liim oranini
tahmin etmede ve Sepsis ile SIRS’ 1 ayirmada basarili oldugunu ifade etmislerdir (Ward ve
ark. 2017).

Danner ve arkadaslart 53313 acil hastasinin verileri {izerinde Sepsis tahmini yapmak
icin makine 6grenmesi yontemlerini kullanmiglardir. Kalp atis hizi, nabiz ve sicaklik
degiskenlerinin erken Sepsis tahmininde dncelikli belirleyiciler oldugu sonucuna varmislardir

(Danner ve ark. 2017).

Calvert ve arkadagslari, yiiksek performansli Sepsis tahmini i¢in makine 6grenmesi
yontemlerinden faydalanmiglardir. Erken Sepsis uyar1 algoritmast gelistirerek, hastanin ilk
bes saatlik SIRS evresinden ii¢ saat dnceye kadar Sepsis tahmini yapmislardir. Onerdikleri
algoritmanin mevcut uygulamalardan daha iyi sonu¢ verdigini iddia etmislerdir (Calvert

2016).

Saraiva ve arkadaglari, Sepsis teshisi i¢in gelistirdikleri Destekli Vektor Makinesi
siiflandiric1 tabanli programin biyo-belirteglerin 6ngérii basarisini arttirdigini sdylemislerdir
(Saraiva 2016). Morales ve arkadaslari, Sepsis tanimindaki degisiklikleri dogrulamak igin
kosullu bagimsiz haritalama yontemini kullanmislardir. Sepsis tanisinda SIRS’ in 6nemini

vurgulamiglardir (Morales ve ark. 2016).

Vieira ve arkadaslari, Sepsis tahmini i¢in PSO ile birlikte ¢alisan makine 6grenmesi

yontemlerini kullanarak 6zellik se¢imi problemini ¢dzmeye c¢alismislardir. Onerdikleri



yontemin, daha diisiik calisma siiresi ve daha az Oznitelikle daha iyi sonuglar verdigini

gozlemlemislerdir (Vieira ve ark. 2012).

Bui ve arkadaslari, hastalarin uzaktan takibi i¢in sicaklik sensorleri gibi yiiksek

frekanshi cihazlar1 kullanarak Sepsis’ in erken teshisini amag¢lamiglardir (Bui ve ark. 2016).

Guillen ve arkadaslari, siddetli Sepsis tahmini i¢in makine 6grenmesi yontemlerini

kullanmislardir (Guillen ve ark. 2015).

Ghalwash ve arkadaslari, Sepsis erken tanisi ve kan temizleme ile Sepsis tedavisi igin
makine O0grenmesi yontemlerini Orlintii tanima problemine uygulamislardir. Gelistirdikleri
yontemin, Septik hastalarin erken teshisinde ve tedavisinde mevcut yontemlerden daha iyi

performans gosterdigini gézlemlemislerdir (Ghalwash ve ark. 2013).

Ghasemi ve Raoufy, yogun bakim iinitesindeki Sepsis hastalarmin hayatta kalan ve
Olenlerin son 25 saatlik kalp hizi dinamiklerini zaman serisi yontemini kullanarak

karsilastirmislardir (Ghasemi ve ark. 2016).

Jiang ve arkadaslari, Sepsis evrelerinin belirlenmesi i¢in dinamik Bayes Ag modelini

kullanmiglardir (Jiang ve ark. 2016).

Mitchell ve arkadaslari, Virginia Tip Merkezi’ndeki hasta kabullerinden elde ettikleri
verileri yeni Sepsis tanimu ile iliskilendirerek, Sepsis baslangicindan 12-24 saat dnce risk
altindaki servis hastalarinda Sepsis’ in erken tespitini lojistik regresyon ile yapmaya
calismiglardir (Mitchell ve ark. 2016).

Gunnarsdottir ve arkadaslari, yogun bakimdaki hastalarin Sepsis siniflandirmasi igin

demografik bir model 6nermislerdir (Gunnarsdottir ve ark. 2016).

Marshall ve arkadaglari, makine 6grenmesi yontemlerini kullanarak bebeklerdeki
Sepsis sagkalim bilesenlerini siniflandirmak ve hastanede kalis siirelerini tahmin etmek i¢in

kullanmiglardir (Marshall ve ark. 2012).

Stanculescu ve arkadaslari, yeni dogan Sepsis’ inin erken tespiti i¢in makine
O0grenmesi yontemlerini kullanarak olusturduklart modelin, ger¢ek zamanli tahminler

yapabildigini ve eksik verilerle ¢alisabildigini belirtmislerdir (Stanculescu ve ark. 2014).

Moutzouri ve arkadaglari, diyabetin Sepsis hastaligina etkisini arastirdiklari

calismalarinda makine 6grenmesi yontemlerini kullanmiglardir (Moutzouri ve ark. 2008).



Giiltepe ve arkadaglari, Sepsis hastaliginin erken teshisi i¢in arteriyel basing ve laktat
diizeyi kriterlerini kullanarak, Sepsis belirtileri gdsteren hastalarin 6zelliklerini belirlemek

kiimele analizinde Bayes Aglar1’ m1 kullanmiglardir (Giiltepe ve ark. 2012).

Yanes ve arkadaslari, tip 2 diyabetli hastalarin Sepsis mortalitesini tahmin ig¢in
istatistiksel analiz yontemlerini uygulamiglardir (Yanes ve ark. 2015). Schuh, yogun
bakimdaki kalp ve gdgiis hastalarinin Sepsis ve Sepsis sok analizini Yapay Sinir Aglarin

kullanarak gergeklestirmistir (Schuh 2007).

Saqip ve arkadaslari, makine 6grenmesi yontemleri ile derin 6grenme yontemlerinden
olan LSTM aglarinin Sepsis tahmini performansini karsilastirmak icin hastalarin ilk 24 ile 36

saatlik yasamsal bulgularini ve laboratuvar sonug¢larint kullanmislardir (Saqip ve ark. 2018).

Zhang ve arkadaglari, Sepsis mortalite tahmini i¢in, Oto-Kodlayic1 ve K-Ortalamalari
Kiimeleme yontemlerinden olusan gen sinifi tahmin modelini gelistirmislerdir. Onerdikleri
modelin, Sepsis mortalitesinin tahmininde Apache II skoruna esdeger bir performans

gosterdigini belirtmislerdir (Zhang ve ark. 2020).

Perng ve arkadaglari, septik hastalarin mortalitesini tahmin i¢in Evrisimli Sinir

Aglarini kullanmiglardir (Perng ve ark. 2019).

Rodriguez ve arkadaslari, acil servislerde Sepsis tanisi ile hastaneye yatirilan
hastalarin mortalite tahmini igin makine Ogrenmesi ve derin O6grenme ydntemlerini

karsilagtirmislardir (Rodriguez ve ark. 2020).

Rafiei ve arkadaslari, yogun bakima iinitesindeki hastalarin Sepsis baglangicini tahmin
etmek icin LSTM ve Evrisimli Sinir Aglar’’ ndan olusan bir mimari tasarlamislardir (Rafiei

ve ark. 2020).

Wernly ve arkadaslari, yogun bakim iinitesindeki hastalarin hastaneye kabulden
sonraki 96 saat icindeki Olim oranini tahmin etmek i¢in Derin Sinir Aglar1 yOntemini

kullanmiglardir (Wernly ve ark. 2021).

Meiring ve arkadaslari, yogun bakimdaki hastalarin Sepsis mortalite tahmini i¢in
makine 6grenmesi ve derin 6grenme yontemlerini mevcut risk smiflandirma araclar ile

karsilastirmislardir (Meiring ve ark. 2018).

Kamal ve arkadaglar1 Sepsis’ in baglangicinin ve mortalitesinin tahmini igin, 6z-dikkat

agirliklarin1 analiz eden Deger Katmanli bir derin 6grenme modeli 6nermisler ve 6nerdikleri



modelin 6liim ile ilgili anlamli tibbi vaka kaliplar1 iirettigini belirtmislerdir (Kamal ve ark.

2020).

Bedoya ve arkadaglari, Tekrarlayan Sinir Aglar1 ve Cok Degiskenli Gauss siirecini
kullanarak bir derin 6grenme modeli gelistirmislerdir. Onerdikleri modelin Sepsis hastaligini

ortalama 5 saat dnceden tespit ettigini yaptiklar1 deneylerle gostermislerdir (Bedoya ve ark.
2020).

Parreco ve arkadaslari, yogun bakimdaki hastalarin mortalite tahmini i¢in derin
O0grenme temelli smniflandiricilar ile  farkli  algoritmalara sahip  siniflandiricilari

karsilastirmiglardir (Parreco ve ark. 2018).

Ahmed ve arkadaslari, yogun bakim {initesine kabul edilen hastalarda Sepsis mortalite

tahmini i¢in Derin Sinir Ag1 ve makine 6grenmesi yontemlerini kullanmiglardir (Ahmet ve

ark. 2020).

Zhang ve arkadaslari, acil servisteki hastalarin teshisten 4 saat Onceki Sepsis
baslangicini tahmin etmek i¢in klinik zaman serilerini modelleyen ve tahmin performansini

arttiran LSTM tabanli bir model 6nermislerdir (Zhang ve ark. 2021).

Wickramaratne ve arkadaslari, hastalarin yasamsal degerleri, laboratuvar sonuglari ve
demografik oOzelliklerini kullanarak ¢ift yonlii tekrarlayan birimleri kullanan bir derin
ogrenme modeli dnermislerdir. Gelistirdikleri modelin Sepsis baglangicini 6 saat dnceden

tahmin etmede basarili oldugunu belirtmislerdir (Wickramaratne ve ark. 2020).

Tang ve arkadaslari, aliiminyum tozu patlamasi sirasinda yaralanan ve ciddi derecede
yaniklar1 olan hastalarda akut bobrek hasarinin risk tahmin modelini olusturarak Sepsis

tahmini yapmak i¢in makine 6grenmesi yontemlerini kullanmislardir (Tang ve ark. 2018).

Shashikumar ve arkadaslari, erken Sepsis tahmini i¢in tekrarlayan sinir aglarim
kullanarak Derin Yapay Zeka Sepsis Uzmani modelini 6nermislerdir (Shashikumar ve ark.
2021).



IKINCi BOLUM
METASEZGISEL ALGORITMALAR

1. METASEZGISEL ALGORITMALAR VE KULLANIM ALANLARI

1.1. Metasezgisel Algoritmalar

Bu boliimde Metasezgisel algoritmalar ve bunlarin kullanim alanlarindan

bahsedilmistir.

Optimizasyon, bir arama uzayinda en uygun ¢Oziimii arama islemi olarak
tanimlanmaktadir. Analitik, sayma ve sezgisel arama teknikleri optimizasyonda kullanilan
tekniklerdir. Arama algoritmalar1 gradyan ya da ikinci dereceden kismi tlirev ile

yonlendirilebildiginden yerel minimumda takili kalma problemine sebep olmaktadir.

Bununla birlikte Analitik arama hesaplama temellidir. Sayma ve rastgele arama
yonlendirilmeyen arama metotlar1 olup, arama uzayini basit bir sekilde sayan ve etraflica
arama yaparak optimal ¢oziime ulasan yontemlerdir. Sezgisel arama, genellikle yiiksek

performansli ¢éziimler tireten giidiimli bir aramadir.

Karmagik ortamlara uyum saglama mekanizmasini arastiran hesaplamali zeka yapay
zekanin bir alanidir. Yapay zeka insan tecriibesinden bilgi edinirken, hesaplamali zeka eldeki
sayisal verilerden bilgi ¢ikarimini gergeklestirmektedir. Hesaplamali zekd dogadan ilham alan

bir dizi hesaplama paradigmasini igermektedir.

Sinir aglar ile oriintii tanima, bulanik sistemler ile belirsizlik i¢eren durumlarda karar
verme ve stokastik optimizasyon aramasi i¢in evrimsel hesaplama, hesaplamali zekanin temel
konularindandir. Bir boyuttaki fonksiyonun tiirevinin birden fazla boyuttaki bir fonksiyona
genellestirilmesi olan gradyan, fonksiyonun en biiyiik artis hizi yoniine isaret eder ve

biiyiikliigii grafigin o yondeki tanjantinin egimidir.

Artan bir fonksiyonu temsil etmek icin pozitif gradyan kullanilirken, azalan bir
fonksiyonu belirtmek ic¢in negatif gradyan ifadesi kullanilir. Egrinin diiz oldugu durumda
gradyan sifirdir. Gradyanin sifir oldugu nokta duragan nokta ya da asir1 nokta olarak

tanimlanir. Optimum ¢6ziim i¢in ug noktalara ihtiyag¢ vardir (Du ve Swamy 2016).

Stirekli ve tiirevlenebilir fonksiyonlarin optimum ¢6zliimiinii bulmak icin klasik
optimizasyon yontemleri kullanilabilmektedir. Analitik olan bu yontemler diferansiyel

hesaplama metotlarin1 kullanarak optimum noktalarin bulunmasini saglar. Ancak stirekli ve



tiirevlenebilir olmayan nesnel fonksiyonlar: igeren bazi problemlerde klasik optimizasyon

yontemlerinin kapsaminin sinirli oldugu bilinmektedir (Rao 2009).

GA'lar, fonksiyonlar1 optimize ederek biyolojik siiregleri kopyalayan basit algoritmalardir.
GA'da kullanilan parametrelerin ¢ogu kromozomu temsil ederken, kalan parametreler genleri

gosterir. GA'nin faydalari su sekilde 6zetlenebilir:

a) Hem siirekli hem de ayrik parametreleri optimize edebilir.

b) Herhangi bir tiirev verisi gerektirmez.

¢) Amag fonksiyonunu incelemek i¢in genis bir arama uzayinm kesfedebilir.
d) Bircok faktore uyarlanabilir.

f) Ayni anda caligabilir.

f) Karmasik amag¢ fonksiyonunun parametrelerini, kendisini yerel minimum ve maksimuma

baglamadan optimize etme yetenegine sahiptir.
g) Birden fazla ¢oziim gerektiginde optimal ¢oziimlerin elde edilmesini saglar.

GA'lar, optimizasyon ve arama ile ilgili sorunlari ¢6zme teknikleridir. GA'lar, diger
algoritmalarin aksine hesaba en iyiyi se¢cmek i¢in zaman simirlamasi uygulayan en yakin

yontemlerden biridir.

GA'lar, herhangi bir 6n bilgiye sahip olmadan olaylar1 ve bilgileri 6grenebilir ve
toplayabilir, bu da onlarin ¢evreye uyum saglamalarina olanak tanir. GA kullanarak ¢ok
parametreli, dogrusal olmayan problemlerin ¢6ziimii i¢in geleneksel yaklasimlardan daha iyi

sonuglar elde etmek miimkiindiir.

Ik olarak GA aracilityla rastgele bir popiilasyon olusturulur. Sonra birka¢ ek
popiilasyon goriinmeye baslar. Algoritma, her asamada mevcut neslin iiyelerini kullanir. En
iyl uygunluk degerine ulasildiginda algoritma sonlandirilir. Uygunluk dlgegine gore, se¢im

sonraki neslin ebeveynleri i¢in gegerlidir.

Algoritma, mevcut neslin birkag liyesinden vektor girdileri veya genler secerek ¢apraz
cocuklar olusturur. Bir ¢ocuk yaratmak icin bir kisi degistirilir. Sistem, ¢caprazlama sayesinde
birka¢ kisiden en iyi genleri ¢ikarabilir. Niifus cesitliligi mutasyondan etkilenir. En iyi
uygunluk gostergelerine sahip en iyi kisiler belirlenene kadar siire¢ tekrarlanir (Nanda ve
Panda 2014).



Sayisal optimizasyon problemlerinin ¢oziimiinde kullanilmak iizere gelistirilen
Evrimsel Strateji Algoritmasi, ayrik optimizasyon problemlerinin ¢6ziimiinde de
kullanilmaktadir. Kodlamaya ya da kod ¢6ziimiine gereksinim duymayan Evrimsel Strateji
Algoritmasinda hedef, parametreler ve strateji parametreleri diizenli sayisal gosterim

kullanilarak dogrudan kromozoma kodlanmaktadir.

Sonlu bir alfabede dizi sembolii olarak kodlanan ortamdaki degisiklikleri tahmin
etmek i¢in her kromozomun bir sonlu durum makinesi olarak kodlanarak gelistirilmistir. Bu
yaklasim genellestirilerek, sayisal Gauss yaklasimina dayali optimizasyon problemlerinin

¢oziimiinde de kullanilmaya baslanmistir (Du ve Swamy 2016).

Diferansiyel Evrim Algoritmasi, ¢ok ebeveynli lireme stratejisi ile yeni aday ¢oziimler
ortaya koyan, her bireyin yavrular1 arasina karsilik se¢im ve iireme iligkisini kullanan bir

algoritmadir. Cok ebeveynli lireme stratejisi nedeniyle biyolojik olarak uygun degildir.

Evrimsel Algoritmalardan farkli olarak Diferansiyel Evrim Algoritmasi, varyantlari
rastgele secilen ve farkli popiilasyon iiyelerinin dlgeklenmis farkliliklariyla mevcut nesildeki
poplilasyon iiyelerini rahatsiz etmektedir. Bu ylizden mevcut deneme ¢ézlimlerini degistirmek
icin Nelder-Mead algoritmasina ve kontrollii rastgele arama algoritmasina ihtiyag

duymaktadir.

Adaym bir ebeveynin yerini alabilmesi i¢in daha hareketli olmasi gerekir. Dogruluk,
yakinsama hizi ve dayaniklilik performansi agisindan Diferansiyel Evrim Algoritmasi ger¢ek

diinya problemlerinin ¢dziimiinde tercih edilmektedir (Du ve Swamy 2016).

Yapay Bagisiklik Sistemi, biyolojik olarak bagisiklik sisteminden esinlenilerek
olusturulmustur. Viicuttaki savunma mekanizmalar1 toplulugu olan bagisiklik sistemi, viicuda
giren patojenleri ve kotli huylu hiicreleri tespit ederek, bunlari tanimlayarak ve yok ederek

vicudu hastaliklardan korumaktadir.

Sistem konak¢i organizmanin kendi molekiilleri ve patojenik molekiiller arasinda
ayrim yapar. Bagisiklik ¢esitliligini arttirmak ve korumak i¢in dogal mekanizmalar1 barindirir.
Omurgali canlilardaki bagisiklik sistemleri, patojen olarak isimlendirilen viriis, zararli bakteri,
parazit ve mantar gibi yabanci maddelerin saldirisina karst viicudu korur ve bozulmus

hiicreleri viicuttan temizler.

Bagisiklik sistemi onceden karsilasilan patojenlerin hafizasina sahiptir. Viicuda ait

olmayan hiicreleri ortadan kaldirarak, patojenleri hafizasina depolayarak viicudu dis
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zararlhilardan korur. Bagisiklik sistemi kendi kendine organize olan ve dagitilmis bir yapiya

sahiptir (Du ve Swamy 2016).

Karinca ve termitler, ayni1 sosyal yapiya sahip olan, genellikle bir ya da birden fazla
iireme yetenegine sahip bireyin yavrulari olan kastlardaki kisir is¢ilerden olusan kalabalik
kolonilerdir. Bu koloniler koordineli bir sekilde hedefe yonelik olarak hareket etmektedirler.

Karincalar yiyecek arama davranisina sahip canlilardir.

Termit siiriileri arasindaki iletisim i¢in kimyasal sinyal ya da dokunsal bir dil vardir.
Termitlerdeki siirii psikolojisi, sliriiniin bilissel yeteneklerinin siirii i¢indeki digerleri
arasindaki etkilesiminden kaynaklanmaktadir. Feromon salgilayan karincalar besin ile koloni

arasindaki en kisa yolu bulma yetenegine sahiptir.

Karinca Kolonisi Optimizasyonu karincalarin yiyecek arama davranisindan
esinlenmistir. Ayrik ya da siirekli olan optimizasyon problemlerinin ¢dziimiinde kullanilan bir
yaklagim tlrtidir. Koloni i¢indeki karincalar birbirleriyle feromon araciliyla iletisim
kurmaktadir. Kolonideki tiim karmncalar, optimizasyonu saglamak i¢in isbirligi yapar.

Feromon izleri, karincalar tarafindan kullanilan bir iletisim mekanizmasidir.

Tiim karincalar, ¢evreyi zenginlestiren ve onceki izlerin buharlagsmasina neden olan
feromon salgilar. Karinca, feromon yogunluguna bagli olarak olasiliksal bir baglant1 secer.
Karinca koloni sistemindeki karincalar iletisim i¢in sadece bir tiir feromon kullanirken, dogal
karmcalar da dokunsal bilgileri kullanir ve ¢evrelerini 6grenmek i¢in mikro beyinlerini

kullanabilirler (Du ve Swamy 2016).

Yapay Art Kolonisi (ABC) algoritmasi oOncelikle siirekli optimizasyon igeren
problemleri ¢ozmek i¢in kullanilir. Beslenirken bir ar1 siirlisliniin yaptig1 sallanma dansini
taklit eder. Diger algoritmalarla karsilastirildiginda, ABC yontemi bir fonksiyon optimizasyon
problemini ¢ozerken daha iyi performans gosterir. Her yinelemede yerel arama yapma

yetenegi, en 6nemli avantajlarindan biridir.
Bir¢ok optimizasyon probleminde ABC, daha optimal bir ¢oziim iiretebildigi i¢in
diger yaklagimlardan daha verimlidir. ABC'de, bir gida kaynaginin konumu, potansiyel bir

problem ¢ozlimiinii temsil eder ve bir gida kaynaginin nektar igerigi, ¢oziimiin etkinligini

yansitir.

ABC rastgele ¢oziimlerle baslar ve daha iyilerini bulup bulamayacagini gormek i¢in

en iyilerinin g¢evresine bakar. Coziimlerin her biri, bir gida kaynaginin temsili ile bir is¢i ariya
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baghidir. Kullanilacak besin kaynaklarindan biri kalite veya uygunluk esas alinarak rulet ¢ark:
secim yontemi kullanilarak esit sayida seyirci ar1 tarafindan secilir. Isci ve gozlemci arilar, bir
besin kaynagmin konumunun rastgele belirlenmis bir boyutunu baska bir rastgele secilen
besin kaynagina dogru karistirarak, mevcut besin kaynaklarima yakin daha iyi besin

kaynaklar1 bulmaya galisirlar (Du ve Swamy 2016).

Atesbocegi algoritmasi, PSO gibi, atesboceklerinin ¢iftlesme amaciyla diger
atesboceklerini ¢ekmek icin 151k {liretme kapasitesi tarafindan motive edilir. Baslangigta
siirekli multimodal optimizasyon i¢in onerildi. Kisitli siirekli optimizasyon sorunlar1 da ates
bocegi algoritmasi kullanilarak ¢oziilmiistiir. Bir ates boceginin pariltisinin birincil amaci,
olasi ¢iftlesme ortaklarini ve avini gekmektir. Flaglar ayn1 zamanda koruyucu bir uyari sistemi
islevi goriir.

Atesbocegi algoritmasinda cinsiyetleri ne olursa olsun bir atesbocegi diger
atesboceklerine ¢ekilir. Parlaklig1 ve giizelligi ters orantilidir ve her ikisi de mesafe arttikga
azalir. Hi¢ kimse ondan daha parlak degilse, bir ates bocegi rastgele hareket edecektir. Bir
ates boceginin amag fonksiyonunun, onun ne kadar parlak oldugu tizerinde etkisi vardir (Du

ve Swamy).

1.2. Parcacik Siirii Optimizasyonu Algoritmasi (PSO)

Calismanin bu boliimiinde Pargacik siirii optimizasyonu algoritmasi anlatilmistir.
Pargacik siirli optimizasyonu (PSO), bir problemi parcaciklar olarak adlandirilan aday
¢ozlimlerin popiilasyonuna sahip olarak ve bu pargaciklarin arama uzayinda basit

matematiksel formiile gore pargacigin konumu ve hizi tizerinde hareket ettirerek ¢cozmektedir.

Her parcacigin hareketi, yerel olarak en iyi bilinen konumundan etkilenmektedir.
Ancak, diger parcaciklar tarafindan daha iyi konumlar bulunursa, giincellenen arama
uzayindaki en iyi bilinen konumlara dogru parcaciklar yonlendirilir. Bdylece siirliniin en iyi
coziimlere dogru hareket etmesi saglanir. PSO, optimize edilmekte olan problem ile ilgili ¢ok
az varsayimda bulunur ya da hicbir varsayimda bulunmaz. Bunun yerine genis aday ¢6ziim
uzaylarin1 aramaya c¢alisan bir meta-sezgisel algoritmadir. Ilk kez Kennedy ve Eberhart
tarafindan ortaya atilmistir (Kennedy ve Eberhart 1995). Bununla birlikte PSO, optimize
edilen problemin gradyanina ihtiyag¢ duymamaktadir. Bu PSO’ nun gradyan inis ve Newton
yontemleri gibi klasik optimizasyon yontemlerinin gerektirdigi gibi optimizasyon probleminin
tiirevlenebilir olmasina ihtiyag duymadigi anlamina gelmektedir. Ancak, PSO gibi meta-

sezgisel yontemler, daima en uygun ¢oziimiin bulunacagini garanti etmemektedir.
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PSO algoritmasi, parcacik olarak adlandirilan aday ¢oziimlerden olusur ve siirii adi
verilen bir popiilasyona sahip olarak calistigi i¢in popiilasyon tabanli bir meta-sezgisel
algoritmadir. Parcaciklarin hareketleri, arama uzayindaki en iyi bilinen konumlariyla birlikte
tim slriiniin en iyl bilinen konumu tarafindan yonlendirilirler. Daha iyi konumlar
kesfedildiginde, bu konumlar siiriiniin hareketlerini yonlendirmek icin kullanilirlar. islemin
tekrarlanmasiyla sonugta daha tatmin edici bir ¢ézliimiin bulunmasi beklenmektedir (Zhang

2015), (Bratton ve Kennedy 2007). Asagida, PSO algoritmasinin kaba kodu Sekil 1°de

gorilmektedir.
1. Initialize population
2. fort = 1:maximum generation
3. Initialize global and local best particles(p; and pg)
4. fori= 1:population size
5. for d = 1: dimension
6. Vgt + 1) =w(t) »v;4(t) + ¢y *1y * (pi - xi,d(t)) +Cy*my * (pg = xi_d(t));
7. If Ut +1) >V then v (6 1) =Vpi0st
8. else if v; 4(t + 1) < vy then vy 4(t + 1) = vy
9. end
10. Xiq(t+ 1) = x; 4(t) + v, 4(t + 1);
11. if x;q(t+ 1) > x o then x; 4(t + 1) = X005
12. elseif x;4(t + 1) < Xpin then x; 4(t + 1) = Xppins
13. end
14. end
15. iff(xi,d(t)) < f(p; (D) then p,(t) = x,4(0);
16. end
17. end
18. f (pg (t)) < min; (f(pi (t)));
tmax—t

19. W(t) . TL' (wmax - sz'n) + Wiin

max
20. end

Sekil 1. PSO algoritmasinin kaba kodu
Karmagik davraniglar iiretmek i¢in basit sekilde hareket eden birgok parcacigin
kullanilmast fikri Oncelikle bilgisayar animasyonlarinda goriintii olusturmak ig¢in

tasarlanmistir.
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Parcaciklar stokastik olarak bir dizi hareketli nokta tiretmektedirler. Her parcaciga
baslangi¢ hiz vektorii atanir. Pargacik, renk, doku ve kullanim 6mrii gibi 6zelliklere de sahip
olabilir. Rastgele degiskenler kullanilarak hiz vektorleri yinelemeli sekilde ayarlanabilir.
Bilgisayar oyunlarinda ve grafiklerinde lretilen ates, duman ve bulut gibi efektler parcacik

sistemleri kullanilarak olusturulmaktadir.

Global optimizasyon problemlerinin ¢6ziimiinde parcacik sistemleri 6n plana
cikmaktadir. Parcacik Siirii Optimizasyonu birlikte hareket eden kus siiriisii, balik stiriisii ve
art sliriisii ¢calismalarindan elde edilmistir. Pargacik adi verilen bireyin siirlideki sosyal
davranigina gore calisan algoritmalardir. Her bir tekrarda Parcacik Siirli Optimizasyonu
Algoritmasi parcaciklarin biligsel yon ve sosyal yondeki konumlarina gore her bir pargacigin
hareket eden vektoriiniin basitge ayarlanmasi ile global en iyi ¢oziimii bulmay:

amaclamaktadir.

Ik kez Kennedy ve Eberhart tarafindan ortaya atilmistir. Bununla birlikte PSO,
optimize edilen problemin gradyanina ihtiya¢ duymamaktadir. Bu PSO’ nun gradyan inis ve
Newton yontemleri gibi klasik optimizasyon yontemlerinin gerektirdigi gibi optimizasyon
probleminin tiirevlenebilir olmasina ihtiya¢ duymadigi anlamina gelmektedir. Ancak, PSO

gibi meta-sezgisel yontemler, daima en uygun ¢dziimiin bulunacagini garanti etmemektedir.

PSO algoritmasi, parcacik olarak adlandirilan aday ¢éziimlerden olusur ve siirii adi
verilen bir popiilasyona sahip olarak c¢alistigi i¢in popiilasyon tabanli bir meta-sezgisel
algoritmadir. Parcaciklarin hareketleri, arama uzayindaki en iyi bilinen konumlariyla birlikte
tim siriiniin en 1yl bilinen konumu tarafindan yonlendirilirler. Daha 1yi konumlar
kesfedildiginde, bu konumlar siiriiniin hareketlerini ydnlendirmek icin kullanilirlar. Islemin

tekrarlanmasiyla sonugta daha tatmin edici bir ¢6ziimiin bulunmasi beklenmektedir.

1.3. Insan Zihinsel Arama Algoritmasi (HMS)

Mousavirad ve Ebrahimpour-Komleh tarafindan literatiire kazandirilan Insan zihinsel
arama algoritmasi(HMS) cevrimigi agik arttirmalarda teklif alaninin kesif stratejilerini taklit
eden, Levy ucusuna dayali olarak her bir ¢oziimiin etrafindaki bolgeyi arastiran zihinsel
aramayl kullanan ve gelecek vaat eden bir bolgeyi belirleyen gruplandirma iglemi
uygulayarak, ¢oziimleri en iyi stratejiye dogru hareket ettiren, meta-sezgisel bir algoritmadir

(Mousavirad ve Ebrahimpour 2017).
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Ger¢ek diinya problemlerinin ¢oziimiinde kullanilan klasik  optimizasyon
yontemlerinin yerel optimum durgunlugundan kagiman HMS algoritmasi, rastgelelik
operatoriine sahip oldugu icin problemden bagimsizdir. Rastgelelik bu algoritmanin temel

ozelliklerinden biridir.

Istatistik ve miihendislik problemlerinin ¢dziimiinde rastgelelik siirecleri énemli bir
yer tutmaktadir. Popiilasyon tabanli meta-sezgisel algoritmalar, yerel optimum ¢oéziimde takili
kalmaktan kacinirlar. Popiilasyon tabanli meta-sezgisel algoritmalarin sahip oldugu
yogunlastirma en iyi ¢oziimleri arastirarak daha iyi ¢oziimler bulmaya ¢alisir ve ¢esitlendirme

de algoritmanin umut vadeden arama uzayi alanini1 kesfetme yetenegini temsil etmektedir.

Meta-sezgisel algoritmalarin gelistirilmesindeki zorluklardan birisi bu iki 6zellik
arasindaki dengeyi saglamaktir. Meta-sezgisel algoritmalar bazi problemlerin ¢éziimiinde
basarili olur iken bazilarinda ise yeterli basariyr gosteremeyebilirler. Buradaki en 6nemli
noktalardan birisi arastirma alaninin gelistirilmesidir. Bunun i¢in de birgok meta-sezgisel

algoritma gelistirilmeye calisilmaktadir.

Miizisyenlerin hos bir armoni bulmada dogaclama siirecini taklit etmeye calisan meta-
sezgisel bir arama algoritmasi olan Harmoni arama algoritmasi1 (Askarzadeh 2017) ve sosyal
tabanli emperyalist rekabet¢i algoritma (Atashpaz-Gargari ve Lucas 2007), insan

davraniglarini ve 6zelliklerini taklit eden insan temelli meta-sezgisel algoritmalardandir.

HMS algoritmasi, zihinsel arama, gruplandirma ve hareket operatorlerine sahip olan,
gelismis ¢esitlendirme ve yogunlastirma 6zelliklerini saglayan Levy ugusuna dayali bir ¢6ziim
etrafinda yeni c¢oziimler olusturan, c¢oziimlerin kiimeleme algoritmasi kullanilarak bazi
bolgelerde gruplandirilmasini saglayan ve gelecek vaat eden bolgeye yaklasmak i¢in alternatif
¢oziimleri deneyen, hareket operatoriinii kullanan, popiilasyon tabanli meta-sezgisel bir
algoritmadir. Radicci ve arkadaslari, Insanlarin gevrimici agik arttirmalarda teklif alanini
kesfetmek i¢in Levy ugus stratejisini uyguladiklarint sdylemislerdir (Radicchi ve ark. 2012),
(Radicchi ve Baronchelli 2012).

Teklif uzaymin kesfi soyut bir uzayda calistig1 icin zihinsel tiirden bir arama siireci
olarak bilinmektedir. En diisiik L degerinden en yliksek H degerine kadar her hangi bir
degerde insanlar ¢cevrimigi agik arttirmalarda teklif verebilmektedirler. A¢ik arttirmanin galibi
en diisiik ya da en yiiksek benzersiz teklifi vererek pahali iiriinleri daha diislik fiyata sahip

alabilme sansina sahiptir. Radicchi ve arkadaslarina gore (Radicchi ve ark. 2012), (Radicchi
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ve Baronchelli 2012) teklif uzaymin kesfinin Levy ugusu ile tutarlilik gdsterdigini, miizayede
sonunda kaybeden katilimcilarin kazananin stratejisini segme egiliminde olduklarini ve daha
sonraki miizayede icin kazananin stratejisine yaklastiklarim1  belirtmislerdir. HMS

algoritmasini gelistirmede kullanilan kavramlar:

1. Her katilimciya ait olan bir strateji vardir.

2. Her katilimci teklif verebilmektedir.

3. Katilimcilarin bir sonraki teklifleri Levy ugus dagilimi ile tutarlilik gosterir.

4. Birden fazla teklif vermeye izin verilir.

5. Sonraki miizayedeler i¢in kaybeden katilimcilar kazanan katilimcinin stratejisini

secmeye calisir.

HMS algoritmasinin kaba kodu asagida Sekil 2°de goriilmektedir.

: begin

2; X = Initialize a population of Ny, bids

3. Calculate the cost of bids

4. x* = Find the best bid in the initial population

5. fori from1to Ny, do

6. B; = generate an integer random number between a lower and upper bound
Z- end — for

8. for iter from 1 to MaxIter do|

9. q; = generate an integer random number between M; and M,
10. end — for

11. fori from1to N,,, do

12: forj from1to q; do

13. s = (2 —Iter = (2/MaxIter)) = 0.01 = l—j‘rﬁ— * (x! —x7)
14. NS; = X' +s;

15. end — for

16. t = find NS with the lowest cost

17. if cost(t) < cost(X?)

18. Xi=t

19. end — if

20. end — for

21. fori from1to Ny, do

22. forn from1to N,,, do

23. Xi = X.+ C = =winner,, — X})

24. end — for

25. end — for

26. fori from 1 to N,,, do

27. B; = generate a random number between a lower and upper bound
28. end — for

29. x* = Find the best bid in the current bids

30. if cost(x*) < cost(x*)do

31. xr=:x*

32. end — if

33. end — for

34. end — begin

Sekil 2. HMS Algoritmasinin Kaba Kodu
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1.4. Hibrit Metasezgisel Algoritmalar
Bu boliimde hibrit Metasezgisel algoritmalardan bahsedilmistir.

Xue ve arkadaslari, makine 6grenmesi ve veri madenciligi uygulamalarinda 6zellik
secimini daha verimli hale getirmek ve hesaplamak karmasikligini azaltmak i¢in pargacik siirii
optimizasyonu algoritmasina (PSO) ve genetik algoritmaya (GA) dayanan bir hibrit algoritma

Onermistir.

Smiflandirma siirecindeki 6zellik se¢iminin, veri boyutunun azaltilmasi ve makine
O0grenmesi yontemlerinin etkinligini arttirilmasinda O6nemli bir slire¢ oldugunu ifade
etmislerdir. Ozellik secimi sorunlarini ¢dzmek icin geleneksel optimizasyon ydntemlerine
olan dstiinliikleri nedeniyle algoritmalarin arama ve yakinsama oranini arttiran meta-sezgisel
yontemler kullanmiglardir. Onerdikleri hibrit ydntemin performansmi UCI makine 6grenmesi

veri setini kullanarak bir dizi simiilasyon siirecinde test etmislerdir (Xue ve ark. 2021).

Singh ve Singh, yakinsama performansini gelistirmek i¢in dogadan ilham alan, GWO'
nun kesif yetenegi ile PSO nun somiirli yetenegini kullanan HPSOGWO hibrit algoritmasini
gelistirmislerdir. Onerdikleri hibritin problem ¢6zme yetenegini ve performansini dlgmek igin

tek modlu ve sabit boyutlu ¢ok modlu test fonksiyonlarin1 kullanmiglardir.

Sonuglarin hibrit algoritmanin problem ¢dzme yeteneginin, kararliliginin, yakinsama
hizinin ve global optimumu bulma yeteneginin PSO ve GWO dan daha iyi performans
gosterdigini ifade etmislerdir. Algoritmalar1 tek modlu her bir fonksiyon icin 30 kez
calistirarak test etmislerdir. Hibrit algoritmanin makul yinelemelerle daha iyi sonuglar elde
etmede daha giivenilir ve arama siirecinin yerel optimal noktaya erken yakinsamasin
engelledigini ve arama rotasinin iistiin kesfini sagladigl sonucuna vardiklarini sdylemislerdir

(Singh ve Singh 2017).

Ghodrati ve Lotfi, guguk kusu arama (CS) ve pargacik siirii optimizasyonu (PSO)
algoritmalarini kullanarak hibrit bir meta-sezgisel algoritmayr optimizasyon problemlerinin
¢Oziimii i¢in 6nermislerdir. Mevcut CS algoritmasinda guguk kuslarinin Levy ugusuna dayali
yeni yerler aradigini, onerdikleri hibrit algoritmada ise guguk kuslarinin birbirlerinin
konumlarim1 bildigini ve daha iyi ¢Ozlimlere ulagmak i¢in PSO’ nun siirli zekasindan
faydalandiklarini belirtmislerdir. Onerdikleri hibrit algoritmanin standart test fonksiyonlari ile
yapilan karsilastirma sonuglarina gére umut verici bir performans gosterdigini séylemislerdir
(Ghodrati ve Lotfi 2012).
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Yang ve Wang, karmasik sistem optimizasyonu probleminin ¢6ziimii i¢in DE ve PSO
dan olugan hibrit bir algoritma Onermislerdir. Zamana dayali sistem yeniden yapilandirma
modelinde siparis {izerine baglanti yerlesim modelinin siparis akilli operasyon serisinin,
diferansiyel evrim(DE) algoritmasi ile hibrit bir pso tarafindan yoOnlendirildigini

sOylemislerdir.

PSO’ nun karma arama islemi esnasinda DE igin ilk ¢6zliimii sagladigini ve siirii
boyutunu bir parcacik olarak ayarlayarak geleneksel DE’ ye doniistiirebildigini
belirtmislerdir. Simiilasyon sonuglarinin 6nerilen model ve algoritmanin degerlendirme ve

uygulama siralamasinda etkili oldugunu ifade etmislerdir (Wang ve Yang 2010).

Zhang ve Wu, global arama algoritmasi olan pargacik siirii optimizasyonu ile yerel
arama algoritmasi olan tabu aramasini kullanarak optimal minimumu bulma olasiliginin
Oonemli dl¢iide arttirilmasi i¢in her yinelemede hem global hem de yerel arama yapan hibrit bir
TS-PSO algoritmas1 6nermislerdir. Onerdikleri hibrit algoritmanin performansini 6lgmek igin
Easom, Hump, Rosenbrock ve Rastrigin test fonksiyonlarini kullanmiglardir. Deneysel
sonuglarda hibrit algoritmanin performansinin GA, TS ve PSO’ dan daha yiiksek oldugunu
belirtmislerdir (Zhang ve Wu 2011).

Rosendo ve Pozo, ayrik optimizasyon problemlerinin ¢6ziimii i¢in, parg¢acigin hizinin
giincellenmesinde temel PSO konseptine dayanan, yerel arama ve yol yeniden baglamay: da
kullanan hibrit bir PSO algoritmasi énermislerdir. Onerdikleri hibrit algoritmay1 Gezgin Satici
Probleminin ¢éziimiinde kullanmislardir. Sonuclar1 daha 6nce 6nerilen PSO algoritmalar ile
karsilastirmislardir. Elde ettikleri sonucglarin ayrik optimizasyon problemlerinin ¢dziimiinde
PSO’ nun daha 1yi sonuglar saglayabilecegi fikrini giiglendirdigini belirtmislerdir (Rosendo ve
Pozo 2010).

Chen ve arkadaglari, li¢ boyutlu yerlesim problemi olarak da bilinen uydu yerlesim
optimizasyon tasarimi probleminin ¢dziimil i¢in diferansiyel evrim algoritmasina (DE) dayali
iki tiir hibrit optimizasyon algoritmasi 6nermislerdir. Yerlesim tasarim alanini global olarak
aramak i¢in Onerdikleri hibrit algoritmanin ana ¢ergevesinin DE oldugunu, yerel yararlanma
kapasitesini ve algoritmanin saglamligini gelistirmek i¢in de gradyan tabanli bir yontem olan

siral1 ikinci dereceden programlamay1 (SQP) kullanmiglardir.

Ilk hibrit algoritmanin DESQP, SQP’nin DE’nin yineleme islemi bittiginde
gerceklestirildigi ve amacinin en umut verici alan1 bulmak olan SQP’nin baslangi¢ noktasinin
sadece DE’nin nihai ¢oziimiinii kullandign algoritmadir. Ikinci hibrit algoritmada
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(DESQPDE), SQP’nin DE’nin belirli bir yinelemesinde gergeklestirildigi ve mevcut neslin
poplilasyonun tiim bireylerinin amacimin evrim siirecini hizlandirmak olan baslangi¢

noktalarini kullandig1 algoritmadir.

Onerdikleri hibrit algoritmalarin etkinligini ve saglamligin1 DE ile karsilastirmislardir.
Sonuglart 14 ve 40 bilesenli iki ii¢ boyutlu uydu yerlesim durumunda dogrulamiglardir (Chen
ve ark. 2018).

Verma ve Parouha, kii¢iik ve biiyiik 6lgekli miihendislik tasarim problemlerinin
¢Oziimii i¢in DE ve PSO' yu kullanarak olusturduklar1 hibrit bir meta sezgisel algoritma
onermislerdir. Onerdikleri algoritmada erken yakinsamayi dnlemek igin yeni bir mutasyon,
caprazlama ve secim stratejisini uygulamislardir. Onerdikleri hibrit algoritmayr 23 kisitsiz

performans fonksiyonu ile dogrulamislardir.

Bes kiigiik yap1 miihendisligi ve bir biiyiik 6l¢ekli mithendislik tasarim problemi olan
ekonomik yiik dagitim optimizasyon probleminin ¢oziimiinde onerdikleri hibrit algoritmay1
kullanmislardir. Analiz sonuglarmma gore Onerdikleri algoritmanin bir¢ok teknolojik

algoritmadan iistlin oldugunu belirtmislerdir (Verma ve Parouha 2021).

Khuat ve Le, modern yazilim gelistirme siireclerinde 6nemli bir rolii olan yazilim efor
tahmini probleminin ¢oziimii i¢in yapay art kolonisi ve parcacik siire optimizasyonu
algoritmalarmni kullanarak hibrit bir algoritma énermislerdir. Onerdikleri algoritmanin efor
tahmini problemini ¢6zmede diger caligmalardaki yontemlerden daha iyi performans

gosterdigi sonucuna varmiglardir (Khuat ve Le 2018).

Yelghi ve arkadaslarinin 6nerdigi optimizasyon algoritmalari ates bocegi algoritmasini
modifiye ederek git-gel yaklasimi ile yerel minimum problemini ¢ézmektedir. Diger
calismalarinda ise, ingaat alanindaki kirmizigizgi problemini optimizasyon algoritmalarini

kullanarak ¢ozmiistiir (Yelghi ve Kose 2018), (Asherlou ve ark. 2022), (Yelghi ve ark. 2020).

2. ZIHINSEL ARAMA TEMELLI PARCACIK SURU OPTIMIZASYONU
(HMS-PSO) ALGORITMASI

2.1. Zihinsel Arama Temelli Parcacik Siirii Optimizasyonu Algoritmas1 (HMS-
PSO) Yaklasimi

Insan Zihinsel Arama Tabanli Parcacik Siirii Optimizasyonu (HMS-PSO) yaklasimu,
Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO) ve Insan Zihinsel Arama (HMS) popiilasyon tabanli

meta-sezgisel algoritmalarmin birlestirilmesiyle olusturulmustur. Onerilen HMS-PSO, insan
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davranigin1 taklit eden insan zihinsel arama operatdrii ile birlikte PSO kesif ve somiirii

tekniklerini kullanir.

Geleneksel PSO algoritmasi, problemin boyutuna ve optimizasyon zorluguna bagh
olarak degisken bir kesif ve yararlanma stratejileri kombinasyonu kullanabilir. Sosyal katsay1
kesif ile, biligsel katsay1 ise somiiriiyle ilgilidir. Bu katsayilarin se¢imi, pargacigin belleginde
tutulan en iyi ¢ézliim ile genel olarak en iyi ¢6zliim arasindaki dengeyi yansitir. Eylemsizlik

katsayisi, parcacigin genel ideal ¢oziime yonelik egilimini belirler.

Denklem 1’ de, parcacigin hizinin nasil degisecegini belirlemek i¢in kullanilir. Burada
v pargacigin hizini, w eylemsizlik agirliklarini, cl ve c2 bilissel ve sosyal katsayilarini ve rl
ve 12 parcacigin toplam hizi lizerindeki bu iki faktoriin stokastik etkisini kontrol eden rastgele
vektorlerini gosterir. Pbest, her parcacik i¢in yerel en iyi ¢6ziimiin minimum degeridir ve

Gbest, kiiresel en iyi ¢6ziim i¢in kiiresel minimum degerdir.

V=wxV+cp x1y * (Phege — %) + 3 11 * (Gpese — X) (1)

Denklem 1° de cl, ¢2 ve rl, 12 rastgele secilmis iki sayidir, w ise eylemsizlik agirligini
temsil eder. Atalet katsayis1 yiiksek olan bir parcacik daha hizli hareket edebilir, ancak ayni
zamanda siiriiden uzaklagmasina da neden olabilir. Biligsel katsay1 se¢imi, parcacigin yerel
olarak optimal ¢oziimiinde takilip kalmasina neden olabilir. Herhangi bir alternatif veya iistiin
kiiresel ¢oziim bulmadan, secilen sosyal katsayi, onu en iyi kiiresel ¢oziimii kopyalamaya

zorlayabilir.

Onerilen HMS-PSO yaklasimi, pargacigin zihinsel arama operatdriinii kullanmasina
izin vererek kendi basina en iyi ¢6zlimii bulmasina yardimci olur. Normal dagilim (veya "d"),
verilerdeki her bir deger i¢in olasilik dagilimlarini kullanarak verileri temsil eden bir formdur.
Rastgele olusturulan MC sayisi, denklem 2’ deki geleneksel normal dagilimi olusturur.

Verilerin ¢ogu ortalamanin etrafinda gezinme egiliminde oldugundan, diizenleme simetriktir.

1
—mc2
2me 2

HMS teknigi, beta'nin 0,3 ile 1,99 arasinda bir araliga sahip oldugunu ve rastgele esit

d=

)

olarak dagitildigini belirtir . Asagidaki 6rnekteki denklem 3, zihinsel arama katsayisini veya

sigma'y1 hesaplamak icin kullanilir.

Sigma = sin("B:m) 3
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S, bir aramadaki her bir kavramin tirettigi ardisik degerlerin miktarini ifade eder. Levy
ucusuna dayali bir 6neri, bu asamadaki birkag¢ yeni fikrin odak noktasidir. Her teklif i¢in ek
yeni tekliflerin sayisi, iist ve alt sinirlamalar arasinda rastgele bir tam sayi ile belirlenir. Levy
Flight, Levy dagilimimin adim boyutunu kontrol ettigi Ozel bir rastgele yiiriiyiis tiirtidiir.
Rastgele bir yliriiyiiste, zincirdeki mevcut konum, bir sonraki hedefi belirleyen tek faktordiir.

Levy ugusu birkag kisa geziden ve bir¢ok kiigiik agamadan olusur.

Bir baska deyisle Levy Flight, hem yogunlagtirmanin kalitesini hem de ¢esitlendirmeyi
ayni anda 1iyilestiriyor. Belirsiz bolgelerde gezinmek i¢in Levy ucusunun Brownian
hareketinden daha tistiin oldugunu belirtmek ¢ok 6nemlidir ( Rahkar Farshi 2021). S, denklem
4'den {iretilir, burada I pargacik sayisidir, xi her pargacigin baslangigtaki tekdiize rastgele
konumudur ve 0.01, Levy dagilim katsayisi sayisidir (Mousavirad ve Ebrahimpour 2017). U
ve V, 0 ile 1 arasinda rastgele normal dagilim sayilaridir ve I pargacik sayisidir.

S=(d=*0.01 *M* xh) 4)

(vBeta)

Zihinsel arama operatorii, daha iyi sonuglar elde etmek i¢in Levy ugus dagilimina gore
cesitli sekillerde ayarlanir. Pargacik yerel en iyi ¢6ziim tarafindan yakalanmaz. Denklem 5,
zihinsel aramanin sonucu, par¢acigin mevcut konumunun Lbest, yerel minimumun Pbest ve

S'nin bulunan yer oldugunu gosterir.

Diger bir deyisle, uygunluk fonksiyonu tarafindan belirlenen pargaciklarin yerel
minimum degeri, zihinsel aramanin minimum degerinden yiiksekse, zihinsel arama
sonucunun degerini parcaciklarin yerel minimum degerine uygular (P en iyi=S). Peniyi=L
en 1yi bir alternatiftir; bunun yoklugunda, parcacigin bellek degerini yerel minimum degerle

karsilastirir.

If Lpest < S then Ppest = Lpest, If S < Lpest then Ppege =S (5)

Beta, 0,3 ile 1,99 arasinda degisen dagilim endeksini belirtirken, dagitim olcegi
faktoriinii belirtir. Onerilen HMS-PSO algoritmasmin kaba kodu asagida Sekil 3’te
gosterilmistir (Kaya ve Yilmaz 2022).
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1. [Initialize particle population

2. fort = l:maximum generation

3 Initialize global and local best particles(p, and pg)

4 fori= 1:population size

5. v(t+1) =w(t) »v;(t) +cyx1my + (pp — x;(0) +cp #15 * (pg - xi(t));
6 if v,(t+ 1) >v,,,. then v,(t + 1) = U,

7 elseif v;(t + 1) < v, then vi(t 4+ 1) = vpyns

8

3 end
9. x(t+1) = x,(t) + v;(t + 1);
10. if x;(t+ 1) = X0, then x;(t+ 1) = X000
11. elseif x;(t + 1) < x,;, then x;(t + 1) = Xppins
12. end
13. end

14. Initialize the mental search for each particle
15. for i = 1:population size

16.  S=d =001 258mD
(vBeta)
17. xs= S
18. if f(x;(®) < f(py(t)) then p, (t) = x;(t)
19. else if f(x,(t)) < f(py () then p,(t) = x,(t)
20. end
21. end

f(pg (t)) < min, (f(Pb (t)));
23. w() ="ty o —w )+ W

tmax
24. end

N
2ol

Sekil 3. HMS-PSO Algoritmasinin Kaba Kodu

2.2. HMS-PSO Algoritmasinin Ispati

Meta-sezgisel algoritmalarin matematiksel anlamda ispatlari yoktur. Bunun yerine
meta-sezgisel  algoritmalarin ~ benchmark  fonksiyonlar1  kullanilarak  yakinsayip
yakinsamadiklara gore algoritmanin etkinligi ortaya konmaktadir. Bu bolimde HMS-PSO
algoritmasinin  etkinligini gosterebilmek icin performans oOlgiitii olarak benchmark

fonksiyonlarindan yararlanilmstir.

HMS-PSO, PSO ve HMS algoritmalari, Jupyter Notebook ortaminda; Python
programlama dili kullanilarak kodlanmistir. Ug algoritmaya ait test fonksiyonlar1 kullanilarak
yapilan performans Ol¢limlerinde, Er6z ve Tanyildiz’ in yapmis oldugu ¢alismadan
yararlanilmistir (Erd6z ve Tanyildiz 2018). Tablo 1° de tek modlu kalite testi fonksiyonlari,
Tablo 2’de ¢ok modlu kalite testi fonksiyonlari; Tablo 3°de sabit boyutlu ¢ok modlu kalite

testi fonksiyonlart goriilmektedir.
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Tablo 1. Tek Modlu Kalite Testi Fonksiyonlari

Fonksiyon Adi  Fonksiyon Vie  Sinir Frin
Hyper Sphere Fi(x) =Y, x? 30 [-100, 0
100]
Shifted Fy(0) = Sl of Il + Tglxl 30 [10,10] 0
Schwefel’s
Problem 1.2
Schwefel 1.2 F3(x) = X (Bhoq )2 30  [-100, 0
100]
Schwefel 221 F,(x) = max{|x;|,1 < i < n} 30  [-100, 0
100]
Rosenbrock Fo(x) = ?:—11[100(3{”1 _ xiz)z + 30 [-30,30] O
(v = 1)?]
Step2 Fg(x) = XM, ([x; + 0.5])? 30 [-100, 0
100]
Quartic F,(x) = ¥, ix{ + random[0,1] 30  [-1.28, 0
1.28]
Tablo 2. Cok Modlu Kalite Testi Fonksiyonlari
Fonksiyon Adi Fonksiyon Vi  Sinir Fmin
Schwefel Fg(x) = ¥, —x; sin(y/]x;]) 30 [-500, 500] -418.9829 x 5
Rastrigin Fo(x) = ¥ ,[x? — 10cos(2mx;) + 10] 30 [-5.12,5.12] 0
Ackl —02 30 -32, 32 0
chley Fio(x) = =20 exp< > % ?zlxl?) - : ]
exp (% . cos(2nxi)) +20+e
Griewank

Fi(x) = _Lyn x?— ™, cos (?) +1 30 [-600, 600] 0

4000 &i=1"

Tablo 3. Sabit Boyutlu Cok Modlu Kalite Testi Fonksiyonlari

Fonksiyon Adi  Fonksiyon Vo Sinir Fmin
Six Hump Fie(x) = 4x% — 2.1x{ + ixf + X%, — 4x5 + 4x5 2 [-5.5] -1.0316
Branin Fi,(x) = (x, — j?llez —-6)2+10 (1 - i) cosx; +10 2 [-5.9] 0.398

Gold Stein and

Price

Flg(x) = [1 + (x1 + Xy + 1)2(19 - 14x1 + 3x12 -

N

[2.2] 3

14x, + 6x,%, + 3x2)] X [30 + (2x; — 3x,)? X (18 —

32x; + 12x? + 48x, — 36x,x, + 27x2)]
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2.3. HMS-PSO Algoritmasinin Kalite Testi Fonksiyonlar1 Kullanilarak PSO ve
HMS Algoritmalari ile Karsilastirilmasi

Tablo 4 ‘de HMS-PSO, PSO ve HMS algoritmalarinin tek modlu kalite testi

fonksiyonlar1 kullanilarak elde edilen sonuglar goriilmektedir.

HMS-PSO algoritmasinin performansini PSO ve HMS algoritmalar ile karsilagtirmak
icin kalite test fonksiyonlarma gore 30 boyut ve 2 boyutta algoritmalarin her biri 30 kez

calistirilmistir.

HMS-PSO ve PSO igin pargacik sayis1 50, MaxIter=100, W=0.729, C1=1.49, C2=1.49
olarak se¢ilmistir. HMS algoritmasi i¢in maxIter=100, ML=2, MH=10, UB=1.99, LB=0,3,
N_var=30, Npop=50, cluster = 5 olarak se¢ilmistir. Tablolarda koyu renk ile gosterilenler en

1yi sonuglar1 veren algoritmalara ait sonuglardir. Siire birimi olarak saniye alinmugtir.

Tablo 4. HMS-PSO, PSO ve HMS’ ye Ait Tek Modlu Kalite Testi Fonksiyonlari

Sonuglari

Rosenbr ~ HMS-PSO PSO HMS

ock

Ort 0,000162 1,835E-06 0,01722

Eniyi 0,000161 1,835E-05 0,01721

Enkoti  0,000163 1,835E-04 0,01723

Stire Program Executed in  Program Executed in  Program Executed in
1.7299999854003545e-05 1.699999999971169e-05 1.6899999991437653e-05

Hyper S HMS-PSO PSO HMS

phere

Ort 3,977380 140,754818 4,696785

Eniyi 3,977381 140,754817 4,696784

Enkéti  3,977383 140,754819 4,696786

Stire Program Executed in  Program Executed in  Program Executed in
1.6400000276917126e-05 1.8299999965165625e-05 1.640000004954345e-05

Schwefel HMS-PSO PSO HMS

12

Ort 3,536302 140,754818 4,666853

Eniyi 3,536301 140,754817 4,666851

Enkoti  3,536303 140,754819 4,666854
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1.720000000204891e-05

2.080000012938399e-05

Stire Program Executed in  Program Executed in  Program Executed in
1.739999970595818e-05 1.790000032997341e-05 1.7800000023271423e-05

Schwefel HMS-PSO PSO HMS

21

Ort 4,670017 24,224892 0,926157

Eniyi 4,670016 24,224891 0,926156

Enkoti  4,670018 24,224893 0,926158

Siire Program Executed in  Program Executed in  Program Executed in
1.700000029813964e-05 1.8799999452312477e-05 1.720000000204891e-05

Step2 HMS-PSO PSO HMS

Ort 0,0000002 0,000003 0,002

Eniyi 0,0000001 0,000002 0,001

Enkéti  0,0000003 0,000005 0,003

Siire Program Executed in  Program Executed in  Program Executed in
1.7500000467407517e-05 1.7999999727180693e-05 1.790000000312375e-05

Quartic HMS-PSO PSO HMS

Ort 0,000002 1,000002 4,80E-40

Eniyi 0,000001 1,000001 4,80E-40

Enkoti  0,000003 1,000003 4,80E-40

Stire Program Executed in  Program Executed in  Program Executed in

1.8000000181928044e-05
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Tablo 5°de HMS-PSO, PSO ve HMS algoritmalarina ait ¢ok modlu kalite testi

fonksiyonlarina ait sonuglar goriilmektedir.

Tablo 5. PSO_HMS, PSO ve HMS’ ye Ait Cok Modlu Kalite Testi Fonksiyonlar:

Sonuclan

Schwefel HMS-PSO PSO HMS

Ort. -32569,4894 10492,4038 -4,00E+196

En iyi -32569,4895 10492,4036 -4,00E+195

En kotii -32569,4896 10492,4039 -4,00E+197

Siire Program Executed in Program Executed in Program Executed in
1.680000059423037e-05  2.1800000467919745e-  1.699999999971169e-05

05

Rastrigin HMS-PSO PSO HMS

Ort. 133,681573 115,558462 132,650093

En iyi 133,681571 115,558461 132,650090

En kotii 133,681574 115,558463 132,650095

Siire Program Executed in Program Executed in Program Executed in
1.6600000890321098e-05 1.8200000340584666e-  1.8000000068241206e-05

05

Ackley HMS-PSO PSO HMS

Ort. 0,105814 4,014728 3,633894

Eniyi 0,105811 4,014725 3,633891

En kot 0,105816 4,014729 3,633895

Siire Program Executed in Program Executed in Program Executed in
1.590000101714395e-05  1.739999970595818e-05 2.0500000005085894e-05

Griewank HMS-PSO PSO HMS

Ort. 1,564497 2,266796 0,230447

Eniyi 1,564495 2,266793 0,230444

En kot 1,564499 2,266798 0,230449

Siire Program Executed in Program Executed in Program Executed in

1.7099999240599573e-05

1.739999970595818e-05

1.8299999965165625e-05
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Tablo 6’da HMS-PSO, PSO ve HMS algoritmalarina ait sabit boyutlu ¢ok modlu

kalite testi fonksiyonlarina ait sonuglar goriilmektedir.

Tablo 6. HMS-PSO, PSO ve HMS’ ye Ait Sabit Boyutlu Cok Modlu Kalite Testi
Fonksiyonlar1 Sonuclar

Branin HMS-PSO PSO HMS

Ort 0,397887 0,397888 0,416598

Eniyi 0,397883 0,397887 0,416597

En kotii 0,397889 0,397890 0,416599

Siire Program Executed in Program Executed in Program Executed in
1.880000127130188e-05 85370000013092067& 1.990000009755022e-05

Slix_Hump_Cam HMS-PSO PSO HMS

e

Ort -1,031624 -1,031626 -1,029027

Eniyi -1,031622 -1,031625 -1,029025

En koti -1,031628 -1,031629 -1,029028

Siire Program Executed in Program Executed in Program Executed in
1.680000059423037e-05 1.739999970595818e-  1.9199999996999395e-

05 05

Goldstein Price  HMS-PSO PSO HMS

Ort 3,0000000000187 3,00000000014 3,00000000000054

En iyi 3,0000000000184 3,00000000012 3,00000000000050

En koti 3,0000000000189 3,00000000015 3,00000000000056

Siire Program  Executed in Program Executed in Program Executed in
1.680000059423037e-05 1.7300000763498247e-  1.6599999980826396€-

05 05

Dejong HMS-PSO PSO HMS

Ort 0,001442 0,005425 11,718696

En iyi 0,001441 0,005422 11,718694

En kotii 0,001444 0,005428 11,718699

Stire Program Executed in Program Executed in Program Executed in
1.6599999071331695e-05 3;5720000000204891& 3.889999999273641e-05
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Tablo 7’de diger kalite test fonksiyonlarina ait algoritmalarin sonuglart gorilmektedir

(Mathworks Erisim Tarihi 2021), (Simon Fraser Universitesi Erisim Tarihi 2021).

Tablo 7. Diger Kalite Test Fonksiyonlarinda HMS-PSO, PSO ve HMS’ ye Ait Kalite
Testi Sonuclar

Schubert HMS-PSO PSO HMS

Ort -186,73093 -186,73095 -185,49704

Eniyi -186,73090 -186,73090 -185,49702

En koti -186,73098 -186,73098 -185,49706

Siire Program Executed in Program Executed in Program  Executed in
1.7000002117129043e- 1.8700000509852543e- 1.6799999912109342¢-05
05 05

Whitley HMS-PSO PSO HMS

Ort 0,0425055 0,000355 0,355125

Eniyi 0,0425053 0,000351 0,355121

En kot 0,0425058 0,000358 0,355128

Siire Program Executed in Program Executed in Program Executed in
1.6599999071331695€- 1.6899999991437653e- 1.670000000331129¢e-05
05 05

Matyas HMS-PSO PSO HMS

Ort 17358,878924 232,867334 4,99E-19

Eniyi 17358,878921 232,867331 4,99E-17

En kot 17358,878929 232,867339 4,99E-18

Siire Program Executed in Program Executed in Program  Executed in
1.6599999071331695e- 2.009999980145949e-05  1.5999999959603883e-05
05

Zakharov HMS-PSO PSO HMS

Ort 0,050945 0,050947 0,051647

Eniyi 0,050943 0,050945 0,051645

En koti 0,050949 0,050950 0,051649

Stire Program Executed in Program Executed in Program Executed in
2.0799998310394585¢- 1.7500000467407517e- 1.7000000070765964e-05
05 05

McCormick HMS-PSO PSO HMS

Ort -148,672346 -105,566926 -2,736718

Eniyi -148,672344 -105,566924 -2,736716

En koti -148,672348 -105,566928 -2,736719

Stire Program Executed in Program Executed in Program Executed in
1.6600002709310502¢- 1.7300000308750896e- 1.7100000150094274e-05
05 05

Bohachevsky HMS-PSO PSO HMS

Ort 2734013,571094 3925114,233636 0,0006644

Eniyi 2734013,571092 3925114,233634 0,0006642

En kot 2734013,571096 3925114,233638 0,0006646
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Stire Program Executed in Program Executed in Program Executed in
1.6500001947861165e- 1.7700000171316788e- 2.1000000060666935e-05
05 05

Michalewicz HMS-PSO PSO HMS

Ort -1,919884 -1,9198844 -0,99991

Eniyi -1,919882 -1,9198842 -0,99999

En kotii -1,919886 -1,9198846 -0,99996

Siire Program Executed in Program Executed in Program Executed in
1.6900001355679706e- 1.9699999938893598e- 1.760000000672335e-05
05 05

Onerilen hibrit HMS-PSO algoritmasi, PSO algoritmasinin sdémiirme ve kesif
Ozelliklerine sahip olup, HMS algoritmasinin zihinsel arama 6zelligini kullanarak parcaciklar
kendi 6zelinde yerel en iyi ¢oziimde takili kalmasini engelleyerek, global en iyi ¢6zlime daha

¢ok yaklagsmalarini saglamak icin ortaya konulmustur.

Zihinsel arama operatoriindeki sigma katsayis1 her bir parcacigin Levy ugus
dagiliminda hareket etmesini saglar. HMS-PSO algoritmasinin performansint PSO ve HMS
algoritmalar1 ile karsilastirmak igin kalite test fonksiyonlar1 kullanilmistir. Kalite test
fonksiyonlaria gore 30 boyut ve 2 boyutta algoritmalarin her biri 30 kez ¢aligtirilmistir. Bazi
uygunluk fonksiyonlarinda HMS-PSO ve PSO birbirine yakin sonuglar vermistir.

Onerilen HMS-PSO algoritmasi, PSO ve HMS algoritmalarina gére daha iyi sonuglar
verdigi kalite testi fonksiyonlari ile yapilan performans degerlendirmelerinde goriilmektedir.
Ackley, Griewank, De jong, Schwefel 21, Hyper Sphere ve Mc Cormick benchmark
fonksiyonlarinda HMS-PSO diger algoritmalara gére daha iyi yakinsadigi goriilmektedir.

Bununla birlikte HMS-PSO algoritmasinin bazi benchmark fonksiyonlarinda ise
digerlerine yakin ya da ayni1 yakinsama degerlerini verdigi goriilmektedir. “No Free Lunch”
teoremine gore meta-sezgisel algoritmalarin tiim problemleri ¢6zmesi beklenmez (Wolpert ve

Macready 1997).

birlikte
beklenmemektedir. Problemin boyutu arttikga HMS-PSO algoritmasinin performansinin PSO

Bununla tim benchmark fonksiyonlarinda da 1iyi sonu¢ vermeleri

ve HMS’ ye gore belirgin bir sekilde daha iyi oldugu goriilmiistir. Ancak Onerilen

algoritmanin daha 1iyi c¢alisabilmesi i¢in katsayilarin diizenlenmesi ve ayarlanmasi

gerekmektedir.
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UCUNCU BOLUM
YAPAY SiNiR AGLARI VE DERIN SiNiR AGLARI
1. YAPAY SINiR AGLARI
1.1. Yapay Sinir Aglar1 ve Kullanim Alanlari

Yapay sinir aglari, makinelerin insanlara benzer sekilde akil yiiriitmesine ve karar
vermesine izin veren tekniklerden tiiretilen matematiksel modeller kullanarak sinir
hiicrelerinin biyolojik 6zelliklerini simule eden yapay zeka teknikleridir. Bu yapilarin ¢alisma
mantig1, insan beyninin paralel ve dagitilmis isleme yeteneklerine dayanmaktadir ve bu

yapilarin her biri, kendi bellek isleme parcalarinin agirliklari ile sinirlandirilmstir.

Yapay sinir aglari, ¢esitli alanlarda karmasik sorunlari ele almak i¢in kullanilmistir.
Orneklerden veri toplayarak ve gegmiste dgrendikleri bilgilere dayanarak ¢ikarim ve karar
verebilen bir yap: insa ederek genelleme yaparlar. Giris, gizli katman ve ¢ikis katmanlarinda
bu noronlart kullanan model yapilar, onlart néronlarin temel bilesenleri olarak kullanan yapay
sinir aglarin1 olusturur. Girdi-gizli-¢iktt katmani, aktivasyon fonksiyonu, yanlilik agirlik

degerleri ve 6grenme ve egitim teknikleri bir YSA'nin parcalardir.

Sekil 4’te tek girisli bir ndron gosterilmektedir. Aktarilan terimlerden biri de skaler
girdinin skaler agirlikla c¢arpilmasiyla olugmaktadir. Toplam, bir yanlilik degeri ile

carpildiktan sonra diger girdiyi almaktadir.

Skaler noron ¢iktisi, net girdi olarak da bilinen toplam ¢iktisini kullanan bir transfer
fonksiyonu tarafindan olusturulmaktadir. Bu model eger bir biyolojik bir nérona uygulanirsa,
agirlik sinapsin giiciine, toplama ve transfer fonksiyonlar1 hiicre gévdesine ve ndron ¢iktisi da

aksondaki sinyale benzedigi goriilmektedir (Hagan ve ark. 2014).
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Girdiler

Genel Néron

N0

re—— ¥ />
b
&

e o X 1 o
a=f(wp-+b)

Sekil 4. Tek Girdili Noron
Noron ¢iktisi asagidaki sekilde denklem 6’ da hesaplanir;

a=f(wp+b)

Eger w=5, p=4 ve b=1 olarak alinirsa sonug,

a=f(5(4)+1)=F(21)

Boylece segilen 6zel transfer fonksiyonunun nihai sonucu belirleyecegi bilinmektedir.
1 sabit girisi disinda, sapmanin bir agirliga benzedigi soylenebilir. Ancak belirli bir néronda
yanlilik olmasi istenmiyorsa, bu atlanilabilmektedir. Her ikisinin de degistirilebilen néronun

skaler parametreleri oldugu bilinmektedir.

Noronlar arasindaki girdi ile ¢ikti iligkisinin belirli bir amaca ulagsmasin1 saglamak
icin, parametreler herhangi bir 6grenme kurali tarafindan gilincellenmeden once transfer

fonksiyonu segilir. Sekil 5> te transfer lineer ve lineer olmayan transfer fonksiyonu

goriilmektedir (Abdali ve ark. 2018).

a = purelin(n)
(a)

a = tansig(n)

(b)

Sekil 5. Lineer ve Lineer Olmayan Transfer Fonksiyonu
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Noronun ¢ézmeye c¢alistigi sorunun bazi gereksinimlerini karsilamak igin 6zel bir
transfer fonksiyonu segilmektedir.

Sekil 6’da goriilen sabit limit transfer fonksiyonu tarafindan 0 ya da fonksiyon
argliman1 0’dan biliylik veya 0’a esitse 1 olarak ayarlanmaktadir. Bu 06zellik noronlari
olusturmak i¢in kullanilmaktadir.

4] o

a = hardlim{n) a = hardlim (wp + b)

Sabit limitli transfer fonksiyonu Tek girdili sabit limit néronu

Sekil 6. Sabit Limitli Tek Girdili Sabit Limitli Noronu

Dogrusal transfer fonksiyonunun ¢iktisi, denklem 7°de goriildiigii gibi girdisine esittir:
a=n (7)

Sekil 7°de ki transfer fonksiyonu girdiyi arti ve eksi sonsuz arasinda herhangi bir
degere gore, alir ve denklem 8’ e gore ¢iktiy1 0 ile 1 araligina indirgemektedir:

a=— 8)

1+e™m

a = logsig(n) a = logsig (wp +b)

Logsig transfer fonksiyonu Tek girdili logsig néronu

Sekil 7. Logsig transfer fonksiyonu
Logsig transfer fonksiyonu tiirevlenebilir olmasi nedeniyle, geriye yayilim algoritmasi
kullanilarak egitilmis ¢ok katmanli aglarda yaygin olarak kullanilmaktadir. Logsig transfer
fonksiyonu denklem 8’ de goriilmekte olup, hiperbolik tanjant sigmoid fonksiyonu denklem

9’ da goriilmektedir.
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a= ©)

e+e "

Genellikle, noéronun birden fazla girdisi bulunmaktadir. R girdili bir néron i¢in her bir
girdi py, p,, ....pg olmak iizere, wy 1, Wy 5, ....w; p agirlik matrisi olan W’nun elemanlar ise

cok girdili néron Sekil 8’de goriilmektedir.

Girdiler Cok girdili néron

Py
Ps

J|'_.r; Z H JIr 7]
/U /
a=fi Wp+ h)

Sekil 8. Cok Girdili Noron

Noron, agirlikli girdi ile toplanan bias olan b yanlilik degerine sahiptir. Bununla
birlikte net girdi olan n denklem 10’ da goriilmektedir:

n=wy1p1 +Wiops + -+ Wigpr +b (10)
Bu ifade matris formunda yazilirsa denklem 11 ortaya ¢ikmaktadir:

n= W, +b (11)
Noron ¢iktist denklem 12’ de goriilmektedir;

a=f(W,+b) (12)

R girdili norona ait agirlik ve bias yanlilik degeri toplami Sekil 9°da goriilmektedir.

Girdi  Cok girdili néron
'Y } A

p . a
Rx 1:1:?\ i fﬁ

1x1
=¥ b a

R 1%1
ANV AR J

a=[fiwWp+h)

Sekil 9. Cok Girdili Néron Ile Agirhik ve Bias Yanhlik Toplam
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Bir katmanda genellikle birden fazla néron oldugu bilindiginden, S adet nérona ait bir

katman Sekil 10’da goriilmektedir.

Girdi S adet norona sahip katman

a=f(Wp+b)

Sekil 10. S Adet Noronlu Katman

Girdi vektoriiniin agirliklarina ait agirlik matrisi W denklem 13 de goriilmektedir.

Wl,l W1'2 Wl'R]
|W2,1 W2'2 WZ,R |

W= | _ & | (13)
lW_;‘,l W..S',Z e W_;"RJ

S adet norona sahip katman ile agirlik ve bias toplamlar1 Sekil 11°de goriilmektedir.

Girdi S adet nérona sahip katman

F N A
P

R L [

SxR

Sx1
1

R Sl q
\/ J

a=f(Wp+b)

Sekil 11. Girdileri Agirhklandirilmis S Noronlu Katman

Buna gore 3 katmanli bir ag yapis1 olusturulmak istenirse, Sekil 12°de goriilmektedir.
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Girdiler  jlk katman Ikinci katman Uciincii katman
N\ s N\ r N\
E s Jf~1 ' W d| " ' o .-"1‘3 % W ' . ul h‘fJ |
et b, b,
1 l 1
'y . s s = L] . s
> Jt 2 4 f2 2 P /3 >
I .. By, = . b, .
] ] ]
ns as ni 2 il mid arg?
2/ — 2. — X
i o o
] ] ]
_/ \ J \ J \
al=r"(Wip+b') az=[2{W:a'+b) a =13 (Wia2+h?)
a' =W (Wi 1{Wip+b')+b?)+b)

Sekil 12. 3 Katmanh Ag Yapisi
Perceptron kuralini, tek noronlu bir perceptron agirlik matrisinin gilincellenmesi ¢ok
noronlu bir perceptron ic¢in genellestirilirse denklem 14 ve denklem 15 ten

yararlanilmaktadir.

.Wyeni ,Weski
l

=1 +ep (14)
Bias yanlilik vektoriiniin i’ nci elemani giincellenirse,

byt = peski 4 ¢, (15)

i
Perceptron kurali matris notasyonu kullanilarak yazildiginda denklem 16 elde edilir,
wyeni — yeski epT (16)
Hatanin hesaplanmasinda denklem 17 kullanilmaktadir,
e=t;—a a7

Hebb 6grenme kuralina gore, bir A hiicresinin aksonu, onu uyarmak ve sik sik veya
stirekli olarak ateslenmesine katilmak icin bir B hiicresine yeterince yakin oldugunda bir veya
her iki hiicrede bir biiyiime siireci veya metabolik degisiklik meydana gelir. Bu, B'yi atesleyen
hiicrelerden biri olarak A'nin verimliligini arttirir. Hebb 6grenme kuralinda denklem 18,
denklem 19 ve denklem 20 kullanilmaktadir.

Wl?]’.em = wijki + t,iPgj (18)
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=TPT (20)

Hebb 6grenme kuralinin bir versiyonu olan delta kurali denklem 21° de goriilmektedir.
wyent = weskli 4 q(t, — a,)py (21)

Agin ortalama karesel hatasinin hesaplanabilmesi i¢in denklem 22, denklem 23 ve
denklem 24 kullanilmaktadir. Denklem 16 da p agin girdilerini ve t agin hedef ¢iktilarini
temsil etmektedir.

{plr tl}r {p2! tZ}! W) {pQr tQ} (22)

Tek bir vektor igerisinde bias iceren parametreler ayarlanmak istenirse, x

X = [1bw ] (23)
2= [3] @4

Agin ¢iktist olan a denklem 25’ de goriilmektedir.

a=1""p+b, a=x"z (25)
Hatanin karesi denklem 26 ile hesaplanmaktadir.

M(x) = E[e?] = E[(t — @)*] = E[(t — x"2)?] (26)

N agdaki katman sayist olmak iizere, n=0,1,....N-1, ¢cok katmanli bir agin ileri
yayilimli tek bir katmanin ¢iktis1 denklem 27° de goriilmektedir.

an+1 — fn+1(Wn+1an + bn+1), aO =p, a= aM (27)

Iki bagimsiz algoritmadan olusan bu ag yapisi, agimn, agin nasil ¢alistigini ve kaliplari
nasil korudugunu agiklayan gelismis bir besleme ve denetimli egitim yaklasiminin,

girdilerden istenen ¢iktiy1 tahmin edip edemedigini test eder.

Geri yayilim sirasinda agin ¢iktilarini istenen ¢ikti degerleriyle karsilastirarak hatalar
hesaplanir. Hatay1 diisiirmeye c¢alismak i¢in, sinir aginin giris esigl ve agirlik parametreleri,
tahmin edilen hata degerleri kullanilarak degistirilir. Geri yayilim hesaplamasi, n = N-

1,....,2,1 olmak iizere, denklem 28 ve denklem 29’ da goriilmektedir.

sV = =2FNmM)(t — a), s™ = F*(n")(Wn+t1)Tsn+l (28)
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TN .0
0 im0 -
Fr(nm) = i e =T (29)

0 :
f(nsn™)

Agirlik giincellemesi igin yaklasik adim azaltma kullanilirsa denklem 30’ da Ki gibi
hesaplanir.

Wk +1) = W(k) —as™(@™ DT, b"(k+ 1) = b" (k) — as™ (30)

Kullanimda olan ¢ok sayida sinir ag1 mimarisi vardir. Standartlastirilmis geri yayilim
algoritmasi ile uygulanan ¢ok katmanl algilayici, bunlar arasinda en yaygin ve yaygin olarak
kullanilan mimaridir. Bir gradyan inis arama stratejisi kullanan bu algoritmanin, eger
baslangi¢ agirliklar1 uygun sekilde secilmezse, yerel optimum ¢oziimlerde takilip kalmasi ¢ok

olasidir.

Bununla birlikte, hesaplamalar yavas ilerleyebilir ve hatta optimumun 6tesine gegebilir
veya arasinda gidip gelebilir. Bu kisitlamalar, akademisyenleri ideal ¢6ziime daha etkin bir
sekilde ulasmaya, kontrol sisteminin yakinsamasini saglamaya ve dgrenmeyi hizlandirmaya

yardimc1 olabilecek daha giiclii optimizasyon stratejileri aramaya yoneltti.

En iyi YSA parametrelerini elde etmek icin PSO teknigi onerilmektedir. Bu teknik
popiilerdir, ¢iinkii birkac yinelemeyle yakinsak sonuglar iiretir ve hesaplamalari nispeten hizl
hale getirir. PSO, siirii iiyeleri arasindaki isbirligi ve rekabetin iirettigi siirii zekasindan
yararlanan popiilasyon temelli bir yontemdir. Cok cesitli arama ve optimizasyon sorunlarini

¢6zmek i¢in basariyla gelistirilmistir.

1.2. Yapay Sinir Aglarinin Optimizasyonunda Kullanilan Metasezgisel

Algoritmalar

Meta-sezgisel yontemlerin yapay sinir aglarinin optimizasyonunda kullanildig: bir¢ok
calisma bulunmaktadir. Deneme yanilma ya da grid aramasi kullanilarak belirlenen gizli
katman yapis1 ve ndron sayis1 nedeniyle arka planinda sabit 6§renme oraniyla calisan geri
yayilim algoritmasina sahip ileri beslemeli sinir aglar1 yerel minimuma takili kalma, asir
O0grenme, yetersiz egitim ve global minimuma ulagamama gibi bir¢ok problemle kars1 karsiya

kalabilmektedir. Bunun sebebi baslangi¢ agirliklarinin se¢ciminde yapilan hatalardir.
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Meta-sezgisel algoritmalarin agin agirliklarinin baglatilmasinda kullanilmasi bu soruna
bir ¢oziim getirmektedir. Barkat ve ark. Baslangic agirliklarinin se¢imi i¢in Tavuk Siiriisii
Optimizasyonu algoritmasin1 dnermislerdir. Onerdikleri algoritmay1 geri yayilimli sinir aglari,
yapay ar1 kolonisi geri yayilim1 ve genetik algoritmali yapay sinir ag1 ile karsilastirmislardir.
Onerdikleri algoritmanin dogruluk ve ortalama karesel hata bakimindan diger algoritmalardan

daha iyi sonug verdigini ifade etmislerdir (Barkat ve ark. 2021).

Kawam ve Mansour, denetimli 6grenmede sinir aglarinin egitiminin etkinligini
artirmak igin  optimizasyon problemlerinin = ¢6ziimiinde kullanilan meta-sezgisel
algoritmalardan Guguk Kusu Aramasi algoritmasini ¢cok katmanli ileri beslemeli yapay sinir
aginda kullanmislardir. Siniflandirma problemlerinin ¢6ziimiinde bu egittikleri ag1 kullanarak
agm dogruluk performansini degerlendirmislerdir. Elde ettikleri sonuglari Pargacik Siirii
Optimizasyonu ve Garantili Yakinsama Pargacik Siirli Optimizasyonu algoritmalarinin
sonuclari ile karsilastirmislardir. 4 farkli siniflandirma probleminde de 6nerdikleri yontemin

digerlerinden daha iyi sonuglar elde ettigini ifade etmislerdir (Kawam ve Mansour 2012).

Irmak ve Giilcli yapay sinir agmin egitiminde agirlik ve bias degerlerini optimize
etmek igin kelebeklerin davraniglarinin modellenmesiyle olusturulan Kelebek Optimizasyon

Algoritmasini kullanmiglardir. Onerdikleri modeli Yarasa algoritmali yapay sinir ag1 modeli,

Maddenin Halleri Arama algoritmali yapay sinir ag1 ve geri yayilimli yapay sinir agi
ile karsilastirmislardir. Xor, balon, meme kanseri ve kalp veri setlerine uyguladiklar1 §grenme
modellerinin sonuglarina gore Onerdikleri modelin digerlerinden daha istiin bir basari

gosterdigini soylemislerdir (Irmak ve Giilcii 2021).

Shi ve Li, konut binalarinin performansini degerlendirmek icin karinca kolonisi

optimizasyonu yapay sinir aglarini kullanmislardir (Shi ve Li 2009).

Sivagaminathan ve S. Ramakrishnan, Sinir aglar1 ve karinca kolonisi optimizasyonu
kullanarak 6zellik alt kiimesi se¢imi i¢in hibrit bir yaklasim onermislerdir (Sivagaminathan ve
Ramakrishnan 2007).

Socha ve Blum Ileri beslemeli sinir aginin egitiminde Karinca Kolonisi Optimizasyon

algoritmasini kullanmiglardir (Socha ve Blum 2007).

Bunun gibi bir¢ok optimizasyon probleminin ¢dziimiinde kullanilan Karinca Kolonisi

Optimizasyonu Dorigo ve ark. tarafindan gelistirilmistir (Dorigo, Maniezzo, Colorni 1996).
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Beheshti ve Shamsuddin, Newton'un hareket yasalarini temelli PSO' yu Hizlandirtilmis
Merkezi Pargacik Yercekimi optimizasyonu ile birlestirerek Merkezcil Hizlandirilmig
Pargacik siiriisii optimizasyon yoOntemini olusturmuslardir. Yiikseltilmis PSO olarak
diisiindiikleri bu teknigin, yapay sinir aginin yakinsama ve Ogrenme hizini arttirdigini
belirtmislerdir. Tibbi durumlarin teshisinde yapay sinir agi ile birlikte onerdikleri yontemi

kullanmislardir (Beheshti ve Shamsuddin 2014).

Mirjalili ¢ok katmanli algilayicinin egitiminde Gri Kurt algoritmasini kullanmistir
(Mirjalili 2015).

Brajevic ve Tuba, ileri beslemeli yapay sinir aginin egitimi igin ates bocegi
algoritmasin1 6nermislerdir (Brajevic ve Tuba 2013).

Nandy ve ark. Geri yayilimli yapay sinir aginin egitimi i¢in dogadan ilham alan ates

bocegi algoritmasini onermislerdir (Nandy ve ark. 2012).

Kovalski ve Lukasik, yapay sinir agi egitiminde Krill Siiriisii algoritmasini

kullanmiglardir (Kovalski ve Lukasik 2016).
Devikanniga ve Raj, kemik erimesi smiflandirmasi icin Hiikiimdar Kelebek
Optimizasyonu temelli bir yapay sinir ag1 modeli 6nermislerdir (Devikanniga ve Raj 2018).
Jaddi ve ark. Degistirilmis Yarasadan Ilham alan Algoritmay1 yapay sinir aginimn

optimizasyonunda kullanmiglardir (Jaddi ve ark. 2013).

Yaghini ve ark. Meta sezgisel ve a¢gozlii gradyan tabanli algoritmalarin yeteneklerini
bir arada kullanarak momentum kosullu karsit-tabanli pargacik siirii optimizasyonu ile hibrit

bir geri yayilim algoritmasi olusturmuslardir.

Zamanla degisen parametrenin kullanilmasiin standart PSO' nun arama yetenegini

gelistirdigini  ve kisitlama faktoriiniin - pargaciklarin  yakinsamasii garanti  ettigini

belirtmislerdir (Yaghini ve ark. 2013).

Alweshah, zaman serisi problemini ¢ozmek i¢in Ates Bocegi Algoritmali Yapay Sinir
A1’ nm1 kullanmistir (Alweshah 2014).

Karaboga ve Oztiirk, riintii stniflandirmak igin kullandiklar1 yapay sinir agim Yapay

Ar1 Kolonisi Algoritmas ile egitmislerdir (Karaboga ve Oztiirk 2009).

Leung ve ark. Yapay Sinir A1’ nin yapisinin ve parametrelerinin ayarlanmasi igin

gelismis bir genetik algoritma 6nermislerdir (Leung ve ark. 2003).
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Yang ve Kao yapay sinir agmin egitimi igin gii¢lii bir evrimsel algoritma

gelistirmislerdir (Yang ve Kao 2001).

Mirjalili ve arkadaslar1 Yer Cekimsel Arama ve Pargacik Siirii Optimizasyonu
algoritmasin1 birlestirerek, yapay sinir agmin egitiminde kullanilmak iizere hibrit bir

algoritma onermislerdir (Mirjalili ve ark. 2012).

Donate ve ark. zaman serisi tahmini i¢in genetik algoritma, diferansiyel evrim ve
dagilim tahmini algoritmasini kullanarak evrimlesmis bir yapay sinir ag1 modeli dnermislerdir

(Donate ve ark. 2013).

Da ve Xiurun, Benzetimli Tavlama yontemi ile gelistirilmis parcacik siiri

optimizasyonu temelli bir yapay sinir agini 6nermislerdir (Da ve Xiurun 2005).

Khan ve Sahai e-6grenme igerikleri i¢in gelistirdikleri ileri beslemeli yapay sinir agi
modelinin egitiminde Genetik Algoritma ve PSO ile Geri Yayilim algoritmalarini diger

algoritmalar ile karsilastirmiglardir (Khan ve Sahai 2012).

Parsian ve ark. melanom tespiti icin Yapay Sinir Ag’ m1 Gri Kurt Optimizasyon
Algoritmas ile optimize ederek hibrit bir yapay sinir ag1 modeli énermislerdir. Onerdikleri

yontemin Cok Katmanli Algilayict 'nin performansini arttirdigini soylemislerdir (Parsian ve

ark. 2017).

Yelghi ve digerleri, meta-sezgisel temelli atesbocegi algoritmasinin degistirilmis bir
modelini Onermislerdir. Kiimeleme algoritmasinin parametrelerinin ayarlanmasi, ANFIS
(Uyarlamali Sinirsel Bulanik Cikarim Sistemi), sinir aglari gibi karmasik problemleri
¢ozmeye calisan (Yelghi ve Kose 2018), (Yelghi ve ark. 2020), (Kumar ve ark. 2022),
(Tavangari ve Yelghi 2022) Finans ve yazilim miihendisligi alaninda, karmagsik problemleri
(NP smifi) ¢ozmek igin optimizasyon algoritmalar1 (Yelghi, Yelghi ve Shahkar 2021),
(Yelghi 2011), (Yelghi 2012), (Yelghi ve ark. 2021) uygulamaya ¢aligmislardir.

Sonug olarak, bu problemlerin ¢oziilmesi, diger gergek problemlerin uygulanmasinda

yeni adimlara yol agacaktir.

2. DERIN SINiR AGLARI

2.1. Derin Sinir Aglar1 ve Kullanim Alanlari

Makine 6grenmesi yontemlerinden olan yapay sinir aglarinin agda birden ¢ok katman
kullanilarak dogrusal olmayan problemlerin ¢oziimii i¢in gelistirilen derin 6grenme, farkli ag

mimarilerine sahiptir.
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Derin 6grenme yontemlerinde kullanilan katmanlarin egitilebilme, anlagilirlik ve
verimlilik anlaminda heterojen bir yapiya sahip olmalarina ihtiya¢ duyulur. Birden g¢ok
katmana ihtiya¢ duyulmasmin nedeni, ham verilerden yapilacak olan bilgi ve 0Ozellik

cikariminin kademeli olarak yapilabilmesini saglamak i¢indir (Deng ve Yu 2014).

Kenarlar1 tanimak i¢in alt katmanlar kullanilirken, rakam, harf ve yiiz gibi insana ait
Ozellikleri tanimak i¢in daha yiiksek katmanlar goriintii isleme uygulamalarinda

kullanilabilmektedir.

Derin ileri Beslemeli Aglar(DFFN), Yinelemeli Sinir Agi(RNN), Uzun Kisa Siireli
Bellek(LSTM), Oto-Kodlayici(AE), Derin inang¢ Agi(DBN) ve Derin Evrisimli Sinir
Ag1(CNN) bunlardan bazilardir.

Bu mimariler, bilgisayar ile gorii, ses tanima, dogal dil isleme, makine cevirisi, biyo
informatik ve ilag tasarlama gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir. Bu yapilar, tibbi goriintiilerin
analizi, iklim bilimi, malzeme inceleme ve oyunlarda insanlarin performanslar1 ile
karsilastirildiginda, onlardan daha iyi sonug iiretebildikleri goriilmiistiir (Ciresan ve ark.

2012), (Khrizhevsky ve ark. 2012), (TechCrunch 2017).

Gilinimiizde derin 6grenme yontemlerinin ¢ogu Evrisimli Sinir Agi mimarilerinden
olugmaktadir (Bengio 2009). Derin 6grenmede her bir seviye, girdideki verilerin soyut ve

birlikte temsiline doniistiiriilmesini 6grenmektedir.

Derin Ogrenme yontemlerinin, goriintli tanima uygulamasindaki siiregleri ve
Ozelliklerin hangi seviyeye daha uygun olacak sekilde belirlenebilecegini kendi kendine
ogrenebilmesi beklenir. Eger, ham girdiler piksellerden olusan bir matris olarak tanimlanirsa,
ilk temsili katmanin pikselleri soyutlayabilmesi ve kenarlar1 kodlayabilmesi, ikinci katmanin
kenar diizenlemeleri olusturabilmesi, {iglincli katmanin da géz ya da burun gibi 6zellikleri
kodlayabilmesi ve dordiincii katmanin eldeki goriintiide bir yliz oldugunu fark edebilmesi

beklenmektedir.

Bu yontemler, kendi kendine 6grenme siireclerini icerse de katman sayist ya da
katman boyutu gibi farkli seviyelerde soyutlama saglayabilen durumlarda el ile ayarlanmaya
ihtiya¢g duymaktadirlar (Bengio ve ark. 2013), (LeCun, Bengio ve Hinton 2015).

Derin Sinir Agmin derinligi i¢in gizli katmanlarin sayis1 ve ¢ikti katmani dahil olmak

tizere, iki gizli katmana sahip bir ag i¢in derinlik 3 olarak ifade edilmektedir. Derinlik
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potansiyeli sinirsiz olan Tekrarlayan Sinir Aglarinda, katman boyunca bir sinyal birden fazla
yayilabilmektedir (Schmidhuber 2015).

Derin 6grenmeyi digerlerinden ayirabilmek i¢in derinligin ikiden daha yiiksek olmasi
konusunda fikir birligine varilmistir (Schigeki 2019). Cok fazla sayida katmanin olmasi agin
fonksiyon yaklasimina katkida bulunacagi anlamma gelmemektedir. Derin 6grenme
yontemlerinin s1g yontemlere gore daha iyi Ozellikleri ¢ikarabilmesi ve bu ozellikleri

Ogrenebilmesi bu ekstra katmanlar sayesinde yapilabilmektedir.

Derin Ogrenme mimarileri olusturulurken a¢gézlii bir katmanim olusturulmas1 (Bengio
ve ark. 2007), soyutlamanin ¢oziilebilmesine ve performansi iyilestirmede hangi 6zelliklerin

yarar saglayacagini belirlemede faydali olur (Bengio ve ark. 2013).

Denetimli 6grenmede kullanilan Derin Ogrenme ydntemleri, verilerin temsilindeki
gereksiz olan kisimlar1 ortadan kaldirabilen katmanli yapilar olustururken, verileri temel
bilesenlere benzeyen kompakt ara temsillere doniistiirerek 6zellik miihendisligine olan

ihtiyaci ortadan kaldirir.

Denetimsiz 6grenmeye uygulanan Derin Ogrenme algoritmalarindan Derin Inang
Aglari, etiketlenmemis verilerden Ozellik ¢ikarimini denetimsiz olarak egitilebilmesi
sayesinde gergeklestirerek bunu bir avantaja doniistiirebilmektedir (Bengio ve ark. 2013),
(Hinton 2009).

Bilinen evrensel yaklasim, siirekli olan fonksiyonlara yaklasabilmek i¢in sonlu boyutta
tek bir gizli katmana sahip olan ileri beslemeli sinir aginin kapasitesine dayalidir (Cybenko

1989), (Hornik 1991), (Haykin 1999), (Hassoun 1995).

Cybenko tarafindan ortaya konan sigmoid aktivasyon fonksiyonu yaklasimi Hornik

tarafindan ileri beslemeli ¢ok katmanli mimarilerin kullanilmasiyla daha genellestirilmistir

(Cybenko 1989), (Hornik 1991).

Rosenblatt’ 1 ise glinlimiizde kullanilan derin 6grenme ydntemlerinin biitiin temel

bilesenlerini gelistirdigi kabul edilir (Tappert 2019).

Birden fazla gizli katmana sahip bir Yapay Sinir Agi, Derin Sinir Ag1 olarak
bilinmektedir (Bengio 2009), (Schmidhuber 2015).
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Tim sinir aglar1 insan beynine benzer sekilde ¢alisan ve diger makine &grenmesi
yontemleri gibi egitilebilen, ndronlar, ndronlar arasindaki iletisimi saglayan sinapslar,

agirliklar, bias ve aktivasyon fonksiyonlarindan olusur (Serokell Erisim Tarihi 2022).

Derin Sinir Aglari, ekstra katmanlar yardimiyla alt katmanlardan gelen ozellikleri
birlestirerek karmasik verilerin, sig bir agdan daha az birim kullanarak modellenmesini
nesneye ait birlesik modeller iireterek saglayabilmektedir (Bengio 2009), (Szegedy ve ark.
2013).

Bu Derin Sinir Aglarinin karmasik ve dogrusal olmayan iligkileri modelleyebildigini
gostermektedir. Derin Sinir Aglarinin bu performansi, seyrek ¢ok degiskenli polinomlarda
kanitlanmistir (Rolnick ve Tegmark 2018).

Derin ag mimarileri birden fazla temel yaklasimin farkli yapilarim1 barindirir. Ayni
veri setleri kullanilmadike¢a farkli mimarilerin performanslarinin karsilastirilabilmesi miimkiin

olmamaktadir.

Derin Sinir Aglari, girdi verilerinin ¢ikt1 verilerine geri dongili olmaksizin aktarildigi
ileri beslemeli aglardir. Baslangicta bu aglar, yapay noronlarin bir haritasin1t meydana getirir

ve aralarindaki baglantilara rastgele degiskenler ya da baska bir ifade ile agirliklar atar.

Girdilerin ve agirliklarin garpilmasi 0 ve 1 arasinda bir ¢iktinin olugsmasini saglar.
Agin dogru bir sekilde modeli tanimasi i¢in agirliklarin ayarlanmasi gerekir (Hof 2019).
Agirliklarin ayarlanmasi, belirli degiskenlerin daha etkin bir hale gelmesiyle verilerin tam

olarak islenmesi i¢in gereken matematiksel uydurma saglanana kadar devam eder.

Dil modelleme gibi uygulamalar ic¢in verilerin herhangi bir yonde akmasma imkéan
tantyan Tekrarlayan Sinir Aglan literatiirdeki ¢aligmalarda kullanilmistir (Gers ve ark. 2001),
(Sutskever ve ark. 2014), (Jozefowicz ve ark. 2016), (Gillick ve ark. 2015), (Mikolov 2010).

Uzun Kisa Siireli Bellek kullaniminin da bu alanda etkili oldugu sdylenebilmektedir
(Hochreiter ve Schmidhuber 1997), (Gers ve ark. 2002).

Bilgisayar goriisiinde literatiirde sik¢a kullanildigi bilinen Derin Evrisimli Sinir
Aglarinin akustik modelleme kullanarak otomatik konugmada kullanildigi bilinmektedir
(LeCun 1998), (Sainath ve ark. 2013).
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2.2. Derin Sinir Ag1 Mimarileri

2.2.1. Derin Ileri Beslemeli Sinir A1

Derin Ileri Beslemeli Sinir Aglari(DFFN), verilerin girdi katmanindan ¢ikt1 katmanina
kadar ileriye dogru islendigi, en az iki gizli katmandan olusan, tek basina katmanlarin bir

baglantisinin olmadigy, iki art arda gelen katmanin birbiriyle bagli oldugu aglardir.

Verilen girdinin bilinen ¢iktiyr tahmin etmesi ya da siniflandirmasina dayali denetimli
ogrenmede Derin ileri Beslemeli Sinir Aglar1 kullanilmaktadir. Hatanin geri yayilimi girdi
verisi ile c¢ikt1 verisinin karsilastirilmasi veya toplam karesel hata (MSE) gibi performans

degerlendirme oSlgtitleri kullanilarak yapilmaktadir.

Gizli katmanlarda yeteri kadar néron olmasi, girdi ve ¢ikt1 verileri arasinda iliskinin
modellenmesine olanak saglar. Derin ileri Beslemeli Sinir Aglari, diger ag mimarileri ile

birlikte kullanilarak yeni ag modellerinin olusturulmasina imkan tanir (Rosenblatt 1958).

Sekil 13’te derin ileri Beslemeli Sinir Ag1 mimarisi goriilmektedir. Bu mimari, girdi

katmany, iki gizli katman ve ¢ikti katmanindan olusmaktadir (Asimov Enstitiisii Erisim Tarihi

2022).

cikti katmani

girdi katmani

gizli katmaniar

Sekil 13. Derin Ileri Beslemeli Sinir Ag1 Mimarisi
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2.2.2.Yinelemeli Sinir Aglar:

Yinelemeli Sinir Aglari (RNN), durumsuz olmayan, zaman biikiilmesine sahip, zaman
icerisinde gecisler arasinda baglantilarin oldugu, bir Onceki gecis katmanindan da bilgi
alabilen Derin Ileri Beslemeli Sinir Aglarindandir. Agin egitiminin ve girdinin beslenmesinin
siras1 bu ag mimarileri i¢in onemlidir. Aga tek seferde verilen girdi ile ard arda verilen

girdiden elde edilen sonuglar farkli olabilmektedir.

Cok derin bir ag yapisina sahip Derin ileri Beslemeli Aglarin bilgi kaybima benzer
sekilde RNN mimarileri de, kullanilan aktivasyon fonksiyonlari nedeniyle bilginin zaman
igcerisinde kaybolmasi gibi bir patlayan gradyan problemi ile kars1 karsiya kalabilmektedir.
Bunlarin yalnizca agirliklar oldugu dikkate alindiginda ve bu agirliklarin zaman igerisinde
gecmisten gelen bilgilerin depolandigi yerler olmalar1 sezgisel olarak bir problem ifade
etmese de agirligin 0 ya da 1000 gibi bir degere ulasmasi dnceki durumu belirlemede pek bir

sey ifade etmemektedir.

Ses ya da video verisi olmayan herhangi bir zaman ¢izelgesine sahip olmayan bir¢ok
veri bicimi bir dizi ile temsil edilebilmektedir. Bu da RNN’lerin bir¢cok alanda

kullanilabilmesine olanak saglamaktadir.

Resim ya da metin dizisi, her defasinda bir piksel ya da karakterin beslenmesiyle
zamana bagli agirliklarin, gergekte herhangi bir saniyede olmayip, dizide daha once gelenler
icin kullanilabilmesine olanak saglamaktadir. Otomatik tamamlama gibi bilgileri gelistirmek

ya da bilgileri tamamlamak icin kullanildiklarinda iyi sonuglar vermektedirler (Elman 1990).

Sekil 14’te standart bir RNN mimarisi goriilmektedir. Bu ag mimarisi, girdi katmani,

¢ikt1 katmani ve yinelemeli gizli katmanlardan olusan bir mimariye sahiptir.
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yinelemeli

e ikt katmani

girdi katmani

Sekil 14. Yinelemeli Sinir Ag1 Mimarisi

2.2.3. Uzun Kisa Siireli Bellek

Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) Agi mimarileri, agik bir sekilde tanimlanan bir
bellek hiicresi kullanan ve gegitlerden olusan bir yap1 kullanirlar. Bu aglar, genellikle biyoloji
yerine elektrik devrelerinden ilham alan yapilardir ve patlayan gradyan problemini ¢6zmeye

calisirlar.

Girdi, ¢ikt1 ve unutma kapist olmak iizere her bir néronun ii¢ kapisi ve bir hafizaya
sahip hiicresi bulunmaktadir. Bu kapilar, bilginin akisin1 durdurmaya ya da bilginin akisina
izin vererek bilginin korunmasini saglarlar. Girdi kapisi, bir onceki katmandan gelen
bilgilerin ne kadarimin depolanacagma karar verir. Cikti katmani, bir sonraki katmanin bu
hiicrenin durumu ile ilgili sahip olacag: bilgi miktarinin belirlenmesine karar verir. Unutma

kapisi, agin 6nceki boliimiinde unutmasi gereken bilgileri unutmasini saglar.

LSTM’ler miizik bestesi ya da siir yazimi gibi karmasik dizilerin 6grenilmesinin
gerektigi alanlarda basari1 saglamistir. Bu mimarilerin ¢alistirilabilmesi i¢in ¢ok fazla kaynaga
ithtiya¢ duyulmaktadir. Bunun nedeni ise, kapilarin her birinin bir 6nceki nérondaki hiicreye

gore bir agirhia sahip olmasidir (Hochreiter ve Schmidhuber 1997).

Sekil 15°de standart bir LSTM ag1 mimarisi goriilmektedir. Bu mimari, girdi katmani,

¢ikt1 katmani ve yinelemeli hafiza katmanlarindan olusmaktadir.
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yinelemeli
hafiza katmani

girdi katmani cikti katmani

Sekil 15. Uzun Kisa Siireli Bellek Ag Mimarisi

2.2.4.Oto-Kodlayici

Oto-Kodlayici(AE) ag mimarileri, Derin Ileri Beslemeli Sinir Aglar’’nin farkli
kullanim sekline benzer ag yapilar1 olarak bilinmektedirler. AE’ lerin temel diisiincesi,

bilgilerin sikistirilmasinda oldugu gibi otomatik olarak kodlanmasidir.

Ag mimarisi, girdi ve ¢ikt1 katmanlarindaki néron sayis1 dikkate alindiginda bunlardan
daha az norona sahip gizli katmanlardan olusmakta ve kum saatini andiran bir sekle

benzemektedir.

Tek ya da ¢ift katman sayisina bagli olarak orta katmanlar etrafinda simetrik bir
yapiya sahip olan AE’lerde bilgi, en ¢ok orta katman olarak ifade edilen kii¢lik katmanlarda
sikistirtlmaktadir. Bu orta katmanlar agin gec¢is noktalarimi ifade etmektedirler. Orta kisma
kadar olanlar kodlama kismi, orta kisimdan sonraki olanlar da kod ¢6zme ve orta kod olarak

adlandirilmaktadir.

AE’ leri egitmek i¢in girdinin beslenmesi ve girdi ile ¢ikti arasindaki farkin hata
olarak ayarlanmasi, hatanin geri yayiliminin saglanmasi ile miimkiindiir. Agirliklarin simetrik
olacak sekilde olusturulmasi kodlama agirliklarinin kod ¢ozme agirliklar ile ayni sayida

olmasina olanak saglamaktadir (Bourlard ve Kamp 1988).
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Sekil 16°da standart bir AE ag mimarisi goriilmektedir. Bu mimari girdi katman, gizli
katman ve hatanin geri yayilimini saglayan girdi ve ¢iktinin karsilastirildigr girdi-cikti

karsilastirma katmanlarindan olusmaktadir.

’ gizli katman
v T L v

girdi katman ]

girdi cikti
karsilastirma
katmani

Sekil 16. Oto-Kodlayict Ag Mimarisi

2.2.5.Derin Inanc¢ Aglan

Derin Inan¢ Aglar1 (DBN), genellikle Kisitlh Boltzman Makinesi(RBM) ya da
Varyasyonel Oto-Kodlayicilardan (VAE) meydana gelen yigin mimarilerdir. Yiginlar
seklinde etkili olarak egitilebilen ve a¢ggdzlii 6grenme yontemine dayali olusturulan DBN’ler,

AE ya da RBM’nin sadece bir dnceki ag1 kodlamay1 6grenmesine gore calismaktadir.

Buradaki 6grenme stratejisi, kabul edilebilinir fakat en uygun olmayan bir cevaba

ulagsmak i¢in yerel en uygun ¢oziimlerin bulunmasini ifade eder.

Verileri RBM’ler ya da VAE’ler gibi olasiliksal bir model seklinde temsil etmeyi
o0grenme yetenegine sahip olan DBN’ler, geri yayilim ya da karsilastirilmali uzaksama ya da

yakinsama ile egitilebilirler.

Modelin bir kez denetimsiz 6grenme yontemi kullanilarak egitilmesi ya da kararli bir

duruma yaklagmasi yeni verilerin elde edilmesine olanak saglayabilmektedir.
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Kontrast kullanilarak iraksama yontemiyle egitilen bu mimariler néronlarin farkl
ozellikleri aramasini 6grenmesiyle eldeki mevcut verilerin dahi siniflandirilabilmesine imkan

saglayabilmektedirler (Bengio 2007).

Sekil 17°de standart bir DBN mimarisi goriilmektedir. Bu mimari, geri beslemeli girdi
katmani, girdi-¢ikt1 karsilastirma katmani, gizli katmanlar ve olasiliksal gizli katmanlardan
olusmaktadir.

—— > e > e
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—_ katman olasiiksal gizi ‘ r katman

7777 L katman | o ‘
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v v o
geri beslemeli T gizli katman ‘ i) Ckt
R gizli katman karsilastirma
- girclkaimant | S katmani

Sekil 17. Derin Inan¢ Ag1 Mimarisi

2.2.6.Derin Evrisimli Sinir Ag1

Derin Evrisimli Sinir Aglart (CNN), goriintii islemede daha sik kullanilan, bununla
birlikte ses vb. diger veri tiirlerinde de kullanilabilen Derin ileri Beslemeli Aglar gibi diger

aglardan c¢ok farkli ag mimarisine sahip yapilardir.

CNN, agin goriintiiler ile beslendigi ve agin verileri siniflandirdig: yer olarak kullanim
durumuna gore ifade edilebilmektedir. Hayvan resimlerinin kendi tiirlerine gore
siniflandirilabilmesine olanak saglarlar. Eldeki girdi goriintiisiiniin sinifina gére bir ¢ikti sinifi

elde etmeye imkan tanityan mimarilerdir.

CNN mimarileri, egitim verilerinin tamamint tek seferde ayristirma hedefinde
olmayan bir giris ile baglatilir. Ornek vermek gerekirse, 100x100 piksel boyutlarindaki bir

gOriintli verisinin islenebilmesi i¢in 10000 diigiimden olusan bir katmana ihtiya¢ duyulmaz.
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Goriintiiniin tamaminin tek seferde aktarilmasi yerine, sol iist koseden baglanarak ilk 10x10

piksellik bir goriintii verisi alinarak 10x10 boyutunda bir tarayici girdi katmani olusturulur.

Giris gegildikten sonra, bir diger 10x10 piksellik goriintii verisi ile giris katmani
beslenir. Tarayic1 katmana aktarilacak verilerin saglanmasi i¢in filtre(tarayici) bir piksel saga
kaydirilir. Tarayict genisligi ne olursa olsun giris 20 pikselin {lizerinde taginmaz. Goriintii
tizerinde gezinilmesi ile elde edilen girdi verileri tam baglantili katmanlar yerine evrigimli

katmanlar kullanilarak beslenir.

Her bir diigiim, sadece kendisine komsu olan hiicreler ile baglantilidir. Bunlar
genellikle birkag¢ taneden fazla degildir. Evrisimli katmanlar girdinin basitge boliinebilen
faktorlerinden dolayr derinlesmesi ile kiigiilme egilimi gdsterir. Tanim1 geregi, 64, 32, 16, 8,
4, 2, 1 seklinde tam boliinebilme i¢in ikinin kuvvetleri yaygin olarak burada kullanilmaktadir.
Evrisim katmanlarmin disinda, birlestirme katmanlari da bulunmaktadir. Havuzlama islemi
ayrintilarin bir slizgecten gecirilerek filtrelenmesini saglar. Maksimum havuzlama teknigi,

2x2 piksellik bir veride en fazla yesil pikselin iletilmesini gerektiren bir tekniktir.

Ses tanimada CNN mimarilerinin kullanimi temel olarak girdinin verilerin uzunlugu
boyunca, par¢a par¢a ses dalgalari ile beslenmesiyle gerceklestirilmektedir. Gergek diinya
problemlerinin ¢6ziimiinde kullanilan CNN mimarilerinde verilerin daha fazla islenebilmesi
ve dogrusal olmayan bir soyutlama yapilabilmesi i¢in ¢ikt1 katmanindan 6nce bir DFFN ag1

mimariye eklenir (LeCun 1998).

Sekil 18’de standart bir CNN mimarisi goriilmektedir. Bu mimari, girdi katmani, ¢ikti
katmani, c¢ekirdek katman, evrisim ya da havuzlama katmani ve gizli katmanlardan

olusmaktadir.
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Sekil 18. Derin Evrisimli Sinir Ag1 Mimarisi
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DORDUNCU BOLUM
ONERILEN DERIN SiNiR AGI MODELI VE DEGERLENDIRILMESI

1. ONERILEN DERIN SiNiR AGI MODELI

1.1. Onerilen Derin Sinir A1 Modelinin Olusturulmasi

HMS-PSO algoritmasi, Sepsis hastalig1 tahmini i¢in Sinir Ag1 yapilarinin agirliklarin
ve Onyargilarini optimize etmek i¢in kullanilir ve bu ¢alismada HMS-PSO-DNN olarak

adlandirilmistir.

Sekil 19, HMS-PSO tarafindan optimize edilmis bir Sinir Aginin akis semasini

gostermektedir.

Begin HMS-PSO

| :

Deep Neural Network Structure

Initialize randomly particles

(DNN)
Initialize the weights and biases for Update the designed PSO and
DNN layers mental search operator for each
particles
) |
Simulate DNN with global best Calculate the fitness value for each
weihgts and biases particles

l l

Determine global best and local best

Calculate the MSE for DNN
for each particles

l

Termination criterion No

Yes Yes Termination criterion No

l

Display the MSE for DNN

Sekil 19. HMS-PSO Tarafindan Optimize Edilmis DNN Akis Semasi
Sepsis tahmin modeli i¢in 25 alternatif ag mimarisi degerlendirildi. Model, 1200 satir
ve 500 yinelemeden olusan bir 6rnek Sepsis veri kiimesinde sigmoid aktivasyon fonksiyonu

kullanilarak egitildi.
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Ortalama karesel hata (MSE) kriterine gore, en iyi ag yapisi olarak "24-18-9-3-2" ag
modeli se¢ilmistir. Asagidaki Tablo 8 de bunu gostermektedir.

Tablo 8. Ag modelleri

Girdi katmam néron Gizli katmandaki Cikt1 katmamndaki MSE
sayisl noron sayisi noron sayisi

24 40-40-20-10-3 2 0,1791
24 20-40-9-6-3 2 0,1791
24 10-40-9-3 2 0,1791
24 10-20-30-5-2 2 0,1791
24 40-40-90-30 2 0,0791
24 50-15-18-3 2 0,1041
24 10-30-10-30 2 0,1041
24 70-35-30-7 2 0,1583
24 10-40-10-5 2 0,1375
24 30-25-10-3 2 0,0875
24 25-15-10-2 2 0,1416
24 21-10-5-3 2 0,175
24 20-20-30-50-50 2 0,0833
24 30-30-70-10 2 0,1791
24 3-15-9-2 2 0,125
24 21-12-9-3 2 0,1291
24 18-9-3 2 0,0791
24 18-12-6 2 0,1333
24 30-50-6-3 2 0,1791
24 15-18-12-3 2 0,1791
24 7-15-9-3 2 0,1416
24 18-12-6-3 2 0,1125
24 9-15-8-3 2 0,1041
24 12-18-9-3 2 0,1541
24 16-8-5-2 2 0,1791

Ortalama karesel hata denklem 31 (Agahian ve Akan 2021), (Rahkar Farshi 2021) ile

hesaplanir.

MSE = =381 (0 — %) (31)
Ayarlanabilir parametre sayis1 denklem 32 ile hesaplanir.

(N; + Dx|hy| + (hy + Dx|hy| + (hy + 1)x|hz| + (hs + 1)xN, (32)

Sonu¢ olarak 659 ayarlanabilir agirlik vardir. Sekil 20, HMS-PSO tarafindan

agirliklart optimize edilen Derin Sinir Aglarinin modelini gostermektedir.
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Sekil 20. HMS-PSO Algoritmsi ile Agirliklar1 Optimize Edilmis Derin Sinir Ag1
Mimarisi(HMS-PSO-DNN)

2. VERI SETI
2.1. Veri Setinin Olusturulmasi

Calismanin veri setinde yaslar1 18 ile 60 arasinda degisen 640 hastanin yasamsal kayitlari
yer aldi. Yogun bakim iinitesindeki doktorlarin yonlendirmesiyle veri setini olusturmak icin
gerekli parametreler olusturuldu. Yogun bakimda gecirilen saat sayisi parametre siiresi ile

hesaplandi.

Hastanin cinsiyeti ve boyu ile birlikte RR, LYM, LYM100, wbc, neu ve neu y kalig
stireleri de dikkate alindi. Hayati iglevler ve kan seviyeleri ayrica hgb, plt, crp, Procalcitonin,
HR, spo2, Temp, BPSYS, bpDias, bpMean, Apache2_ilk, Sofa_ilk ve Apache2_Mort
parametreleriyle temsil edilir.

1 saatlik ortalama degerleri temsil eden bu istatistikler, her hasta i¢in 12 saatlik bir veri
seti olusturmak iizere girdi parametreleri olarak kullanildi. Hasta verileri toplamda 24 giris
parametresini olusturur. Acil durum ve Sepsis Cikis parametreleri Sepsis parametrelerini
icerir. Veri setindeki eksik degerlerin biraktigi bosluklart doldurmak i¢in her bir siitunun
ortalamalar1 tahsis edilmistir. Veri seti 0'dan 1'e normalize edildi. Cikis degerlerine de sicak

kodlama ve sayisallastirma uygulanmaigtir.
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3. BULGULAR VE TARTISMA

3.1. Performans Kriterleri

Bu boliimde ¢alismanin sonuglarini ifade etmek igin kullanilan performans kriterleri
aciklanmistir. Smiflandirma, modelin belirli bir girdi verisinin etiketini dogru tahmin etmeye

calistig1 denetim makine 6grenmesi yontemi olarak bilinmektedir.

Siniflandirmada model, egitim verilerini kullanarak egitilir ve tahmin icin de test
verileri tizerinde degerlendirilir. Regresyon, bagimsiz degiskenler ile bagimli degiskenler
arasindaki iligkiyi belirlemek icin kullanilan bir yontemdir. Siirekli sonuglari tahmin etmek

icin makine 6greniminde kullanilmaktadir.
3.1.1. Dogruluk(Accuracy)

Dogruluk, dogru tahmin sayisinin toplam tahmin sayisina boliinmesiyle elde edilen bir
performans kriteridir. Dogruluk degeri O ile 1 arasindadir. Dogruluk hesaplamasi, denklem

33’ de gosterilmektedir.

Dogru Tahminler

Dogruluk = (33)

Tum Tahminler

Dogruluk performans kriteri bir sinifin digerinden daha biiylik oldugu dengesiz veri
setlerinde, tek basimna model performansini ifade etmek i¢in kullanilirsa yaniltict

olabilmektedir.
3.1.2. Ortalama Mutlak Hata (MAE)

Ortalama Mutlak Hata, tahmin edilen degerler ile gercek degerler arasindaki fark
olarak bilinmektedir. Bir veri setindeki gercek degerler ile tahmin edilen degerler arasindaki

her bir farkin mutlak degerinin ortalamasidir.

Denklem 34’ te y ger¢ek degerleri ve y” ise tahmin edilen degerleri gostermek iizere

MAE asagidaki sekilde hesaplanir.
1
MAE = Z¥izolyi =yl (34)

3.1.3. Ortalama Karesel Hata (MSE)

Ortalama Karesel Hata, tiim veri setinde her bir 6rnek icin ortalama kare kaybidir.
MSE, her bir 6rnek i¢in olan karesel kayiplarin toplanip Ornek sayisina bdliinmesiyle

hesaplanmaktadir.
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Denklem 35’ de x tahmin edilen 6zelligi, tahmin(x) x 6zelligine gore tahmin edilen
degeri, y gercek degeri ve N ornek sayisini ifade etmek tizere MSE hesaplamasi asagidaki

sekildedir.
MSE = %Z(x,y)@(y — tahmin(x))? (35)

3.1.4. Kok Ortalama Karesel Hata (RMSE)

Hatanin karekokii olan RMSE, tahmin hatalarinin standart sapmasidir. Hatalar, veri
noktalarinin regresyon dogrusuna olan uzakligmmin oOlgiitiidir. RMSE, hatalarin ne kadar
dagildigini 6lgmek i¢in kullanilir. Verilerin en uygun dogru etrafinda ne kadar yogunlastigini

ifade etmemize yarar.

Denklem 36’ da f tahminleri ve o da gozlemlenen degerleri ifade etmek tizere RMSE

hesaplamasi asagidaki sekilde yapilir.

RMSE = J(f — 0)? (36)
3.1.5. Karmasiklik Matrisi (CM)

Karmasiklik Matrisi (CM), modelin hangi yonden dogru veya yanlis oldugu kisimlari
gozlemlemek i¢in kullanilan bir performans kriteridir. Her sinif i¢in dogru ve yanlis tahmin

sayisini karsilastirir.
Bu matriste bulunan unsurlar;
Dogru Pozitif (TP), modelin pozitif olarak dogru tahminleridir.
Yanlis Pozitif(FP), modelin pozitif olarak yanlis tahmin ettigi negatiflerdir.
Dogru Negatif(TN), modelin dogru yaptig1 negatif tahminlerdir.

Yanlis Negatif(FN), modelin yanlis olarak tahmin ettigi pozitiflerdir. Sekil 21°de Karmagiklik

Matrisi goriilmektedir.
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Actual Values

Positive (1) Negative (0)

Positive (1) TP FP

Predicted Values

Negative (0) FN TN

Sekil 21. Karmasikhik Matrisi

3.1.6. Kesinlik (Precison)

Kesinlik, modelin pozitif smifi dogru bir sekilde tanimlamada ne kadar iyi olup
olmadigini 6l¢mektir. Pozitif tahminlerden kaginin dogru oldugunu bulmak i¢in kullanilir. Bir
modeli optimize etmek i¢in bu metrik kullanildiginda modeldeki yanlis pozitiflerin sayisi

azaltilmis olur.

Dogruluk Denklem 37°de ki gibi hesaplanir.

TP
(TP+FP)

Precision = (37)

3.1.7. Duyarhhk(Recall)

Modelin veri kiimesindeki tim olumlu gézlemleri dogru bir sekilde tahmin etmede ne

kadar 1y1 oldugunu bulmamiza yarar. Ancak yanlis pozitifler hakkinda bilgi vermez.

Duyarlilik hesaplamasi denklem 38’de goriilmektedir.

TP
(TP+FN)

Recall = (38)

Genel anlamda kesinlik ve duyarlilik model performansimnin degerlendirilmesi i¢in

birlikte gbzlemlenmesi gereken performans metrikleridir.
3.1.8. F1 Puani(F1-Score)

Kesinlik ve duyarliligin harmonik ortalamasi olan F1 puani, 0 ile 1 arasinda bir
degerdir. F1 puaninin 1 olmasi miikemmel sekilde kesinlik ve duyarliligr ifade etmektedir. F1

puaninin 0 olmasi ise kesinligin ya da duyarliligin 0 oldugu anlamina gelmektedir.

F1 puan1 denklem 39°da ki gibi hesaplanmaktadir.
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Fl=2x (precisionxrecall) (39)

(precision+recall)
3.1.9. Destek(Support)

Destek, her bir hedef deger sinifinda yer alan gercek yanitin 6rnek sayisi olarak

tanimlanabilmektedir.
3.1.10. R-Kare (R-Squared)

R-Kare, belirleme katsayisi olarak da bilinir ve verilerin yerlestirildigi regresyon
dogrusuna ne kadar yakin oldugunun istatistiksel bir dl¢iisiidiir. Ayn1 veri setindeki yiiksek R-
Kare degeri gozlemlenen veriler ile uyarlanan degerler arasindaki daha kiigiik farklar1 ifade

etmektedir.

R-Kare, bir regresyon modelinin verilere yeterli uyum saglayip saglamadigin
gdstermemektedir. Iyi bir model diisiik bir R-Kare degerine sahip olabilirken, yanli bir model
de yiiksek bir R-Kare degerine sahip olabilir.

R-Kare denklem 40°da ki gibi hesaplanir.

Belirlenen Degisken
R2=1- =L (40)

Toplam Degisken
3.1.11. Ahc1 Calisma Karakteristik Egrisi (ROC)

Alict Calisma Karakteristik Egrisi, modelin tiim smiflandirma esiklerindeki
performansinin yani dogru pozitif ve yanlis pozitif oranmmin grafigi seklinde ifade
edilmektedir. Farkli smiflandirma algoritmalarini karsilastirmak ve degerlendirmek igin

kullanilirlar. Dengesiz veri seti olan uygulamalarda daha sik kullanilmaktadirlar.
3.1.12. Egri Altinda Kalan Alan(AUC)

Egri Altinda Kalan Alan (AUC), egrinin altindaki tiim iki boyutlu alanin dl¢timii olup,
bu ylizden modelin tiim olas1 siniflandirma esiklerindeki performansinin dlciisiinii gosterir.
AUC ne kadar yiiksek olursa, modelin smiflar arasinda ayrim yapma performans: o kadar

basarili olur.

Genel olarak 0.5 degere sahip bir AUC, modelin ayrim yapamadigin1 gdsterirken,

0.7’nin tizerindeki bir AUC degeri modelin kullanabilir modeli ifade etmektedir.
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3.1.13. Standart Sapma

Bir olasilik dagilimi ya da rassal bir degiskenin veri degerlerini 6zetlemek igin
kullanilan bir 6lgiittiir. Standart sapmanin varyansin kare kokii oldugu bilinmektedir. Standart
sapma niceliksel 0l¢ekli sayilar i¢in en ¢ok kullanilan verilerin ortalamaya gore yayilmasini

gosterir.

Denklem 42’de E(x) x i¢in beklenen deger ve Var(x) x i¢in varyans degerini ifade

ettigi bilindiginden, standart sapma asagidaki gibi hesaplanmaktadir.

Standart Sapma = \/E(x?) — (E(x))? = \/Var(x) (42)
3.1.14.Varyans

Mimkiin olan tiim degerlerin beklenen deger ya da ortalamadan uzakliklarinn
karelerinin ortalamasi seklinde bulunan bir Slgiittiir. Ortalama bir dagilimin merkzi konum
noktasini bulmaya calisirken, varyans degerlerin hangi Olgcekte ya da ne kadar yaygin
olduklarini tanimlamaya odaklanir. Gergek degiskenin biriminin karesi varyans i¢in Ol¢im

birimini ifade etmektedir.

Degigkenin beklenen degeri E(x) olmak iizere, varyans asagidaki denklem 43 ile
hesaplanir.
Var(x) = E((x — E(x))?) (43)

3.2. Benchmark Veri Setleri Sonuclari

Benchmark veri setleri olan kalp yetmezligi (Chicco ve Jurman 2020), kriyoterapi,
immunoterapi (Khozeimeh ve ark. 2017), (Khozeimeh ve ark. 2017) ve diyabet (Bendi ve ark.
2011), (Bendi ve ark. 2012) veri setleri de HMS-PSO-DNN algoritmasinin etkinligini

gostermek i¢in kullanilmistir.

Yapilan caligsmalarda her bir algoritma i¢in 15 bagimsiz ¢alisma kullanilarak test

edilmistir. Tablo 9, Tablo 10, Tablo 11, Tablo 12, Tablo 13, Tablo 14, Tablo 15 ve Tablo 16,

HMS-PSO-DNN ve diger algoritmalarin performans karsilagtirma sonuglarim

gostermektedirler.

Tablolarda koyu renkli olarak gosterilen sonuglar algoritmalarin en iyi performansi
vurgulamaktadir. Tablo 9’da kalp yetmezligi veri setindeki HMS-PSO-DNN algoritmasinin

15 bagimsiz ¢aligmasindaki performansi goriilmektedir.
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Tablo 9. HMS-PSO-DNN Kalp Yetmezligi Veri Setindeki Performansi

HMS-PSO-DNN  MAE MSE RMSE  precision-0  precision-1 recall-0 recall-1 fl-score-0 fl-score-1 AUC

1 0,2166  0,2166  0,4654 0,76 0,83 0,91 0,6 0,83 0,7 0,7571
2 0,2333  0,2333 0,483 0,74 0,82 0,91 0,56 0,82 0,67 0,7371
3 0,2166  0,2166  0,46547 0,79 0,77 0,86 0,68 0,82 0,72 0,7685
4 0,2166  0,2166  0,4654 0,74 0,93 0,97 0,52 0,84 0,67 0,7457
5 0,25 0,25 0,5 0,73 0,81 0,91 0,52 0,81 0,63 0,7171
6 0,2166  0,2166  0,4654 0,75 0,88 0,94 0,56 0,84 0,68 0,7514
7 0,2333  0,2333  0,48304 0,73 0,87 0,94 0,52 0,83 0,65 0,7314
8 0,25 0,25 0,5 0,75 0,75 0,86 0,6 0,8 0,67 0,7285
9 0,2 0,2 04472 0,77 0,88 0,94 0,6 0,85 0,71 0,7714
10 0,25 0,25 0,5 0,73 0,81 0,91 0,52 0,81 0,63 0,7171
11 0,2166  0,2166  0,4654 0,81 0,75 0,83 0,72 0,82 0,73 0,7742
12 0,183 0,183 04281 0,77 0,94 0,97 0,6 0,86 0,73 0,7857
13 0,2333  0,2333  0,48304 0,76 0,79 0,89 0,6 0,82 0,68 0,7428
14 0,2 0,2 04472 0,79 0,81 0,89 0,68 0,84 0,74 0,7828
15 0,2166  0,2166  0,4654 0,76 0,83 0,91 0,6 0,83 0,7 0,7571

Adam, Adadelta, SGD ve RMS-PROP, Derin Sinir Aglarinin agirliklarinin
optimizasyonunda kullanilan gradyan temelli ve tiirevlenebilir algoritmalardir. Bu

algoritmalarin literatiirde bir¢ok kullanimi mevcuttur.

Tablo 10°’da HMS-PSO-DNN algoritmasi ve diger algoritmalarin Kalp yetmezligi veri

setindeki ortalama performanslari goriillmektedir.

swe

Tablo 10. Algoritmalarin Kalp Yetmezligi Veri Setindeki Performanslar:

mse_ort rmse_ort pre-0 ort pre-1 ort recall-0 ort recall-1 ort f1-0 ort fl1-1 ort  auc ort

Adam 0,41666 0,64549 0,58 0 1 0 0,74 0 0,5
Adadelta 0,460817  0,676407  0,425333 0,112 0,733333 0,266667 0,542667  0,157333 05

HMS 0,4166 0,645 0,58 0 1 0 0,74 0 0,5
HMS-PSO-DNN 0,222167  0,470937  0,758667  0,831333  0,90933333 0,592 0,828 0,687333  0,751193
PSO 0,35861 0,59623 0,62800 0,38733 0,97067 0,17867 0,76467 0,23933 0,57503
RMS_PROP 0,246493  0,495579  0,753333 0,708 0,907333 0,484 0,824 0,570667 0,696
SGD 0,333 0,5773 0 0,67 0 1 0 0,8 0,5

Tablo 11°de HMS-PSO-DNN algoritmasinin diyabet veri setindeki 15 bagisiz

calismasindaki performansi goriillmektedir.

60



Tablo 11. HMS-PSO-DNN Algoritmasinin Diyabet Veri Seti Performansi

HMS-PSO-DNN  MAE MSE RMSE  precision-0  precision-1 recall-0 recall-1  fl-score-0 fl-score-1 AUC

1 02714 02714 05209 0,66 0,85 0,88 059 0,75 07 0,7366
2 025714 025714 0507 0,67 0,85 0,88 0,62 0,76 0,72 0,7502
3 02714 02714 05209 0,69 0,76 076 07 0,72 0,73 0,7301
4 02714 02714 05209 0,65 0,88 091 057 0,76 0,69 0,7383
5 02714 02714 05209 0,68 038 0,82 0,65 0,74 0,72 0,7334
6 02285 02285 0478 07 0,89 091 0,65 0,79 0,75 0,7788
7 02571 02571 0507 067 0,85 0,88 0,62 0,76 0,72 0,7502
8 02714 02714 05209 0,64 0,95 0,97 051 0,77 0,67 0,7416
9 02714 02714 05209 0,67 0,82 0,85 0,62 0,75 0,71 0,735
10 02857 02857 05345 064 0,84 0,88 057 0,74 0,68 0,7231
11 02714 02714 05209 0,68 038 0,82 0,65 0,74 0,72 0,7334
12 02714 02714 05209 0,65 0,88 091 057 0,76 0,69 0,7383
13 02428 02428 04928 0,68 0,88 091 0,62 0,78 0,73 0,7653
14 02857 02857 05345 07 0,73 07 073 07 0,73 07133
15 02571 02571 0507 0,67 0,85 0,88 0,62 0,76 0,72 0,7502

Tablo 12’de algoritmalarin diyabet veri setindeki performanslarinin ortalamalar
goriilmektedir.

Tablo 12. Algoritmalarin Diyabet Veri Seti Performans Ortalamasi
mse_ort rmse_ort pre-0_ort pre-1 ort recall-0 ort recall-1_ort f1-0 ort  f1-1 ort auc ort

Adam 03914 062028 0276 0,636 0318 0,868 0,292667  0,703333 0,594
Adadelta 05 0,707 05 0 1 0 0,67 0 05
HMS 05285 0,727 0,47 0 1 0 0,64 0 05
HMS-PSO-DNN _ 0,265683 05152 0,67 0,842 0,864 0619333333 0,752 0,712 0,741187
PSO 031424 055931 063467  0,76600  0,78800 0,59600 070067  0,66867  0,69107
RMS PROP 038662 0614687 0,476 0555333 0,526667 0,7 0477333 0,608 0,612
SGD 0533287 0,729093 0,078 0,388667 0,2 08 0,112667 0,522 05

Tablo 13’de HMS-PSO-DNN algoritmasinin Kriyoterapi veri setinde 15 bagimsiz

calismasindaki performans sonuglar1 gériilmektedir.
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Tablo 13. HMS-PSO-DNN Algoritmasinin Kriyoterapi Veri Seti Performansi

HMS-PSO-DNN MAE MSE RMSE precision-0 precision-1 recall-0 recall-1  fl-score-0 fl-score-1 AUC
1 0,16 0,16 0,408 0,8 0,88 0,89 0,79 0,84 0,82 0,833
2 0,16 0,16 0,408 0,75 1 1 0,67 0,86 0,8 0,833
3 011 0411 033 0,89 0,89 0,89 0,89 0,89 0,89 0,888
4 0,16 0,16 0,408 0,75 1 1 0,67 0,86 0,8 0,833
5 0,16 0,16 0,408 0,75 1 1 0,67 0,86 0,8 0,833
6 011 011 033 0,82 1 1 0,78 0,9 0,88 0,888
7 011 011 033 0,82 1 1 0,78 0,9 0,88 0,888
8 0,16 0,16 0,408 0,8 0,88 0,89 0,78 0,84 0,82 0,833
9 016 0,16 0,408 0,8 0,88 0,89 0,78 0,84 0,82 0,833
10 011 011 033 0,82 1 1 0,78 0,9 0,88 0,888
11 0,16 0,16 0,408 0,8 0,88 0,89 0,78 0,84 0,82 0,833
12 011 011 033 0,82 1 1 0,78 0,9 0,88 0,888
13 011 011 033 0,82 1 1 0,78 0,9 0,88 0,888
14 011 011 033 0,82 1 1 0,78 0,9 0,88 0,888
15 005 0,05 0,235 0,9 1 1 0,89 0,95 0,94 0,944

Tablo 14’de algoritmalarin  Kriyoterapi veri seti performans ortalamalari
goriilmektedir.

Tablo 14. Algoritmalarin Kriyoterapi Veri Seti Performans Ortalamalar

mse ort rmse ort pre-0 ort pre-1 ort recall-0 ort recall-1 ort f1-0 ort fl-1 ort auc ort

Adam 0,164 0,412227 0,752 0,982667 0,985333 0,677333 0,854667 0,798 0,826667
Adadelta 0,77 0,88 0,22 0 1 0 0,36 0 0,5
HMS 0,5 0,707 0,5 0 1 0 0,67 0 0,5
HMS-PSO-DNN 0,129333 0,360067 0,810667 0,960667 0,96333333 0,773333333 0,878667 0,852667 0,866067
PSO 0,20711 0,45127 0,75600 0,85400 0,85267 0,72867 0,79600 0,77800 0,78833
RMS PROP 0,222733 0,466533 0,764667 0,79 0,764667 0,807333 0,746667 0,786 0,786
SGD 0,486667 0,694933 0,018667 0,492 0,066667 0,933333 0,028667 0,642667 0,5

Tablo 15°de HMS-PSO-DNN algoritmasinin immunoterapi veri setinde 15 bagimsiz

calismasindaki performans sonuglar1 goriilmektedir.
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Tablo 15. HMS-PSO-DNN Algoritmasinin Immunoterapi Veri Seti Performans

Sonuclarn

HMS-PSO- MA MS RMS precision- precision- recall- recall- f1-score- fl-score- AU
DNN E E E 0 1 0 1 0 1 C

1 0,22 022 0471 0,67 0,8 0,4 0,92 0,5 0,86 0,66
2 0,11 0,11 0,33 1 0,87 0,6 1 0,75 0,93 0,8

3 0,22 0,22 0471 0,67 0,8 04 0,92 0,5 0,86 0,66
4 0,16 0,16 0,408 1 0,81 04 1 0,57 0,9 0,7

5 0,16 0,16 0,408 1 0,81 04 1 0,57 0,9 0,7

6 0,16 0,16 0,408 1 0,81 04 1 0,57 0,9 0,7

I 0,16 0,16 0,408 0,75 0,86 0,6 0,92 0,67 0,89 0,76
8 0,22 022 0471 1 0,76 0,2 1 0,33 0,87 0,6

9 0,22 022 0471 1 0,76 0,2 1 0,33 0,87 0,6

10 0,22 022 0471 1 0,76 0,2 1 0,33 0,87 0,6

11 0,22 022 0471 0,67 0,8 0,4 0,92 0,5 0,86 0,66
12 0,16 0,16 0,408 0,75 0,86 0,6 0,92 0,67 0,89 0,76
13 0,22 022 0471 0,6 0,85 0,6 0,85 0,6 0,85 0,72
14 0,22 0,22 0471 0,6 0,85 0,6 0,85 0,6 0,85 0,72
15 0,22 022 0471 1 0,76 0,2 1 0,33 0,87 0,6

Tablo 16’ da algoritmalarin immunoterapi veri setindeki performans sonuglarinin

ortalamalar1 goriilmektedir.

Tablo 16. Algoritmalarin immunoterapi veri seti performans ortalamalari

mse_ort  rmse _ort pre-0 ort pre-1 ort recall-0 ort recall-1 ort f1-0 ort  fl-1 ort auc ort
Adam 0,27 0,527 0,4 0,776 0,32 0,88 0,352 0,816 0,596
Adadelta 0,22 0,471 0 0,78 0 1 0,88 0,5
HMS 0,72 0,849 0,28 0 1 0 0,43 0 0,5
HMS-PSO-DNN 0,192667  0,4406 0,847333 0,810667 0,41333333  0,953333333  0,521333 0,878 0,682667
PSO 0,23600 0,48747 0,59933 0,77400 0,28000 0,94333 0,35933 0,85133 0,61067
RMS_PROP 0,326 0,5704 0,189333 0,725333 0,12 0,879333 0,146 0,793333 0,496
SGD 0,27 0,527 0 0,72 0 1 0,84 0,5

4. SEPSIS TAHMINI SONUCLARI

4.1. Sepsis Tahmininde Kullanilan Algoritmalarin Performans Sonugclari

12 saatlik Sepsis veri seti kullanilarak HMS-PSO-DNN, HMS, PSO, Adadelta, SGD,

RMS-PROP ve Adam optimizasyon algoritmalarinin performanst MSE kriterine gore

karsilastirilmistir.

Tablo 17, Sepsis tahmini i¢in optimizasyon algoritmalarinin MSE performans

sonuclarini gosterir.
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Tablo 17. Sepsis tahmini icin kullanilan optimizasyon algoritmalarimin MSE

performansi
Cahsma HMS- HMS PSO  Adadelta Sgd  Rmsprop Adam
PSO-DNN
1 0,22005 0,35807 0,35807 0,33073 0,33789 0,27018 0,27604
2 0,24218 0,35807 0,35807 0,67122 0,33854 0,27604 0,28125
3 0,25716  0,35807 0,32552 0,34115 0,36003 0,27474  0,28125
4 0,23567 0,35807 0,35807 0,32617 0,35026 0,29232 0,25065
5 0,27018 0,35807 0,35807 0,66471 0,35352 0,28385 0,25781
6 0,25651  0,35807 0,35807 0,31966 0,33659 0,27279  0,28255
7 0,22851 0,35807 0,35807 0,33854 0,34831 0,26953 0,29102
8 0,24153 0,35807 0,35221 0,33659 0,35286 0,27539 0,29167
9 0,23046  0,35807 0,35807 0,35482 0,33073 0,28776  0,35417
10 0,24479  0,35807 0,29492 0,35417 0,34701 0,28385 0,26302
11 0,24869 0,35807 0,35807 0,34049 0,33398 0,27083  0,29818
12 0,27539  0,35807 0,35807 0,64648 0,33268 0,29622 0,27148
13 0,22721 0,35807 0,35807 0,35352 0,34245 0,27865 0,29818
14 0,24414 0,35807 0,35807 0,32617 0,33203 0,27995 0,26172
15 0,24544  0,35807 0,32552 0,34896 0,33789  0,25977 0,27018
16 0,26888 0,35807 0,35807 0,65820 0,32617 0,27279  0,35091
17 0,25911 0,35807 0,30013 0,34635 0,33594 0,26888 0,27409
18 0,24544  0,35807 0,30664 0,32682 0,31836 0,29753 0,27344
19 0,25000 0,35807 0,30078 0,34049 0,32813 0,28125 0,23177
20 0,26758 0,35807 0,27409 0,33529 0,33919 0,27344  0,26953
21 0,27214  0,35807 0,30859 0,34635 0,33073 0,27474  0,27995
22 0,23958 0,35807 0,35807 0,34245 0,33854 0,28125 0,26758
23 0,24674 0,35807 0,35807 0,34115 0,34180 0,28451 0,28125
24 0,26107 0,35807 0,35807 0,32227 0,33919 0,28776 0,35221
25 0,26172 0,35807 0,35807 0,35352 0,33398 0,26823 0,35286
26 0,26107 0,35807 0,35807 0,33268 0,35482 0,26497 0,33464
27 0,25326  0,35807 0,35807 0,68294 0,33529 0,27734 0,26953
28 0,26758 0,35807 0,35807 0,33659 0,32552  0,28255 0,29167
29 0,23112 0,35807 0,35807 0,33138 0,34896 0,27865 0,28385
30 0,27995 0,35807 0,35807 0,34375 0,33464 0,29167 0,26042

12 saatlik Sepsis veri setinin tahmininde kullanilan optimizasyon algoritmalari igin
RMSE degerleri Tablo 18' de gosterilmektedir.
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Tablo 18. Sepsis Tahmini i¢in Kullanilan Optimizasyon Algoritmalarinin RMSE

Performansi
Calhisma H MDSNESO' HMS PSO Grad  Adadelta Sgd Rmsprop  Adam
1 0,46910 0,59839 0,59839 0,77356 0,87952 0,93783 0,96842  0,98408
2 0,49213 0,59839 0,59839 0,77356 0,87952 0,93783 0,96842  0,98408
3 0,50711 0,59839 0,57054 0,75534 0,86911 0,93226 0,96554  0,98262
4 0,48547 0,59839 0,59839 0,77356 0,87952 0,93783 0,96842  0,98408
5 0,51979 0,59839 0,59839 0,77356 0,87952 0,93783 0,96842  0,98408
6 0,50647 0,59839 0,59839 0,77356 0,87952 0,93783 0,96842  0,98408
7 0,47803 0,59839 0,59839 0,77356 0,87952 0,93783 0,96842  0,98408
8 0,49146  0,59839 0,59348 0,77037 0,87771 0,93686 0,96792  0,98383
9 0,48007 0,59839 0,59839 0,77356 0,87952 0,93783 0,96842  0,98408
10 0,49476  0,59839 0,54307 0,73693 0,85845 0,92652 0,96256 0,98110
11 0,49870 0,59839 0,59839 0,77356 0,87952 0,93783 0,96842  0,98408
12 0,52478 0,59839 0,59839 0,77356 0,87952 0,93783 0,96842  0,98408
13 0,47667  0,59839 0,59839 0,7735 0,87952 0,93783 0,96842 0,98408
14 0,49411 0,59839 0,59839 0,77356 0,87952 0,93783 0,96842  0,98408
15 0,49542 0,59839 0,57054 0,75534 0,86911 0,93226 0,96554  0,98262
16 0,51854 0,59839 0,59839 0,77356 0,87952 0,93783 0,96842  0,98408
17 0,50903 0,59839 0,54784 0,74016 0,86033 0,92754 0,96309 0,98137
18 0,49542 0,59839 0,55375 0,74415 0,86264 0,92878 0,96373  0,98170
19 0,50000 0,59839 0,54844 0,74056 0,86056 0,92766 0,96315 0,98140
20 0,51728 0,59839 0,52353 0,72356 0,85062 0,92229 0,96036  0,97998
21 0,52167 0,59839 0,55551 0,74533 0,86332 0,92915 0,96393 0,98180
22 0,48947 0,59839 0,59839 0,77356 0,87952 0,93783 0,96842  0,98408
23 0,49673 0,59839 0,59839 0,77356 0,87952 0,93783 0,96842  0,98408
24 0,51095 0,59839 0,59839 0,77356 0,87952 0,93783 0,96842  0,98408
25 0,51158 0,59839 0,59839 0,77356 0,87952 0,93783 0,96842  0,98408
26 0,51095 0,59839 0,59839 0,77356 0,87952 0,93783 0,96842  0,98408
27 0,50324 0,59839 0,59839 0,77356 0,87952 0,93783 0,96842  0,98408
28 0,51728 0,59839 0,59839 0,77356 0,87952 0,93783 0,96842  0,98408
29 0,48075 0,59839 0,59839 0,77356 0,87952 0,93783 0,96842  0,98408
30 0,52910 0,59839 0,59839 0,77356 0,87952 0,93783 0,96842  0,98408

Tablo 19, 12 saatlik Sepsis veri seti kullanilarak yapilan tahminde optimizasyon

algoritmalar i¢cin MSE performans dl¢limlerini gosterir.
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Tablo 19. Optimizasyon Algoritmalarimin Sepsis Tahminindeki MSE Performans

Olciimleri
Optimizasyon algoritmas1 MSE(ort) MSE(maks) MSE(min) MSE(standart sapma) MSE(varyans)

HMS-PSO-DNN 0,25111 0,27995 0,22005 0,01567 0,00025
HMS 0,35807 0,35807 0,35807 0,00000 0,00000

PSO 0,34360 0,35807 0,27409 0,02535 0,00064

Grad 0,46931 0,64193 0,35742 0,13833 0,01914
Adadelta 0,39312 0,68294 0,31966 0,12399 0,01537

Sgd 0,33887 0,36003 0,31836 0,00966 0,00009
Rmsprop 0,27858 0,29753 0,25977 0,00913 0,00008

Adam 0,28676 0,35417 0,23177 0,03166 0,00100

12 saatlik Sepsis veri setinde Sepsis hastaliginin tahmininde kullanilan optimizasyon

algoritmalarinin MSE’ nin sematik performansi Sekil 22' de gosterilmektedir.

Her bir sekil icin, MSE ve bagimsiz ¢alisma sayisin1 gostermektedir. Her bir sekilde,
her bir algoritma 30 bagimsiz ¢alisma sayisinda calistirilarak MSE performanslar1 elde

edilmistir.

MSE

GO

Sekil 22. Sepsis Veri Seti Optimizasyon Algoritmalar1 MSE Performansi

12 saatlik Sepsis veri setindeki Sepsis tahmini i¢in kullanilan optimizasyon
algoritmalarinin RMSE performansi Tablo 20” de gosterilmektedir.
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Tablo 20. Optimizasyon Algoritmalarimin Sepsis Tahminindeki RMSE Performans

Olciimleri
Optimizasyo  RMSE(ort) RMSE(mak) RMSE(min) RMSE(standart sapma) RMSE(varyans)
n algoritmasi
HMS-PSO- 0,50087 0,52910 0,46910 0,01567 0,00025
DNN
HMS 0,59839 0,59839 0,59839 0,00000 0,00000
PSO 0,58577 0,59839 0,52354 0,02224 0,00049
Grad 0,67813 0,80120 0,59785 0,09892 0,00979
Adadelta 0,62088 0,82640 0,56539 0,08883 0,00789
Sqd 0,58207 0,60002 0,56423 0,00829 0,00007
Rmsprop 0,52774 0,54546 0,50967 0,00863 0,00007
Adam 0,53475 0,59512 0,48143 0,02888 0,00083

Sekil 23, 12 saatlik Sepsis veri setindeki Sepsis tahmininde kullanilan optimizasyon

algoritmalarinin 30 bagimsiz ¢alisma sayisinda elde edilen RMSE sonuglarin1 gostermektedir.

Her bir sekil i¢in RMSE ve 30 bagimsiz calisma sayis1 goriilmektedir.

RMSE

RMSE

‘\/‘
574 ! |

RMSE

|1

I

!

Sekil 23. Sepsis Veri Seti Optimizasyon Algoritmalar1 RMSE Performansi
Tablo 21°de 2000 iterasyon ve 30 bagimsiz ¢alisma sayisindaki 226 Sepsis degil ve
216 Sepsis olacak sekilde veri seti dengelenmis olup yapilan deneysel ¢calismanin sonuglarina

gore HMS-PSO-DNN algoritmasinin performansi goriilmektedir.
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Tablo 21. HMS-PSO-DNN Algoritmasi Dengeli Veri Seti Sonuclar:

HMS-PSO-DNN MSE RMSE precision-0 precision-1  recall-0 recall-1 fl-score-0 fl-score-1 AUC

1 0,26201 0,51187 0,78 0,71 0,69 0,79 0,73 0,75 0,7393

2 0,27049 0,52009 0,72 0,74 0,78 0,68 0,75 0,71 0,72818
3 0,24505 0,49502 0,79 0,73 0,72 0,8 0,75 0,76 0,75605
4 0,27521 0,5246 0,73 0,72 0,73 0,72 0,73 0,72 0,72463
5 0,24882 0,49882 0,74 0,76 0,79 0,71 0,77 0,73 0,74996
6 0,23091 0,48053 0,78 0,75 0,76 0,78 0,77 0,77 0,76935
7 0,27521 0,5246 0,72 0,73 0,76 0,68 0,74 0,71 0,7237

8 0,22525 0,47461 0,77 0,78 0,79 0,76 0,78 0,77 0,77423
9 0,23468 0,48444 0,76 0,77 0,8 0,73 0,78 0,75 0,76439
10 0,24033 0,49024 0,79 0,73 0,72 0,8 0,76 0,76 0,76069
11 0,25447 0,50445 0,77 0,72 0,72 0,77 0,74 0,75 0,74615
12 0,24033 0,49024 0,77 0,75 0,76 0,76 0,76 0,76 0,75976
13 0,24787 0,49787 0,79 0,72 0,7 0,81 0,74 0,76 0,75355
14 0,25353 0,50352 0,75 0,74 0,76 0,73 0,76 0,74 0,74599
15 0,24787 0,49787 0,77 0,74 0,75 0,76 0,76 0,75 0,75227
16 0,21583 0,46457 0,8 0,77 0,77 0.8 0,79 0,78 0,78459
17 0,2507  0,5007 0,74 0,76 0,78 0,71 0,76 0,73 0,74833
18 0,24882 0,49882 0,79 0,72 0,7 0,81 0,74 0,76 0,75269
19 0,26672 0,51645 0,73 0,74 0,77 0,69 0,75 0,72 0,73222
20 0,24033 0,49024 0,8 0,72 0,7 0,82 0,75 0,77 0,7612

21 0,23279 0,48249 0,77 0,76 0,77 0,76 0,77 0,76 0,7671

22 0,24128 0,4912 0,77 0,74 0,75 0,77 0,76 0,76 0,75895
23 0,23751 0,48735 0,79 0,73 0,72 0,8 0,76 0,77 0,76354
24 0,23939 0,48928 0,76 0,76 0,78 0,74 0,77 0,75 0,76011
25 0,2262 0,4756 0,78 0,77 0,79 0,76 0,78 0,77 0,77347
26 0,25353 0,50352 0,76 0,73 0,74 0,76 0,75 0,74 0,74671
27 0,22525 0,47461 0,77 0,78 0,8 0,75 0,78 0,76 0,77408
28 0,2573  0,50725 0,76 0,73 0,74 0,75 0,75 0,74 0,74288
29 0,24882 0,49882 0,76 0,74 0,76 0,74 0,76 0,74 0,75099
30 0,22997 0,47955 0,8 0,74 0,74 0,8 0,77 0,77 0,77093

Tablo 22° de HMS-PSO-DNN algoritmasi ve diger algoritmalarin dengeli veri seti
performanslarinin 2000 iterasyon ve 30 bagimsiz ¢alisma siiresindeki performans kriterlerine

gore ortalamalar1 goriilmektedir.
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Tablo 22. Algoritmalarin Sepsis Tahmini Performansinin Karsilastiriimasi

Algoritma Mse(ort) Rmse(ort) pre- pre- recall- recall- fl- fl- Auc(ort)
0(ort) 1(ort) O(ort) 1(ort) 0(ort) 1(ort)

Adam 0,321578 0,5618 0,692 0,545 0,779 0,5716 0,7183 0,5586 0,6756

Adadelta 0,47596  0,6899 0,52 0 1 0 0,69 0 0,5

HMS 0,48633  0,6973 0,51 0 1 0 0,68 0 0,5

PSO 0,37986 0,6137 0,62600 0,4836 0,7663 0,4653 0,6733 0,4680 0,6156

RMS_PROP 0,293177 0,5411 0,716333  0,6993 0,7086 0,705 0,7106  0,7026  0,7066

SGD 0,49198  0,70141 0,51 0 1 0 0,67 0 05

HMS-PSO-  0,245549 0,4953 0,767 0,7426 0,7513 0,758 0,7586  0,7503  0,7545
DNN

Sekil 24°de HMS-PSO-DNN algoritmasinin dengeli veri setindeki AUC grafigine ait

en iyi sonuglar i¢in dogru pozitifler ve yanlis pozitiflerin oran1 goriilmektedir.

10 1
0.8
.1
3
S 06
&
=
w
£ 04
g
0.2
0.0 1 — AUC=0.784597468174383
T T T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 10
False Positive Rate

Sekil 24. HMS-PSO-DNN Dengeli Veri Seti AUC Sonucu
Tablo 23’de HMS-PSO-DNN algoritmasinin ilk 6 saatlik veriler ile egitilmesi
sonucunda 15 bagimsiz ¢alisma siiresindeki performanslari1 ve Tablo 24’de HMS-PSO-DNN

algoritmasinin 15 bagimsiz ¢alisma siiresindeki performans ortalamalari goriillmektedir.
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Tablo 23. HMS-PSO-DNN ilk 6 Saatlik Veriler ile Tahmin Sonucu

HMS-PSO-DNN  MAE MSE RMSE  precision-0  precision-1 recall-0 recall-1 fl-score-0 fl-score-1 AUC

1 0,25235 0,25235 050234 0,77 0,72 0,74 0,76 0,76 0,74 0,7481
2 0,24482 0,24482 0,49479 0,76 0,75 0,78 0,73 0,77 0,74 0,75367
3 0,25423 0,25423 050421 0,77 0,72 0,74 0,75 0,76 0,73 0,74588
4 0,23728 0,23728 0,48712 0,75 0,79 0,84 0,68 0,79 0,73 0,75814
5 0,2128 0,2128 0,4613 0,78 0,8 0,84 0,73 0,81 0,76 0,78414
6 0,24105 0,24105 0,49097 0,8 0,72 0,73 0,79 0,76 0,76 0,76076
7 0,24482 0,24482 0,49479 0,77 0,74 0,77 0,74 0,77 0,74 0,75456
8 0,23352 0,23352 0,48324 0,74 0,81 0,86 0,66 0,8 0,73 0,76082
9 0,24293 0,24293 0,49288 0,78 0,74 0,76 0,76 0,77 0,75 0,757
10 0,24105 0,24105 0,49097 0,78 0,73 0,75 0,77 0,77 0,75 0,75944
11 0,25235 0,25235 0,50234 0,74 0,76 0,81 0,68 0,77 0,72 0,74391
12 0,22598 0,22598 0,47538 0,79 0,76 0,79 0,76 0,79 0,76 0,77323
13 02354 0,2354 048518 0,79 0,74 0,75 0,78 0,77 0,76 0,76544
14 0,23917 0,23917 0,48905 0,78 0,74 0,77 0,75 0,77 0,75 0,76034
15 0,22975 0,22975 0,47932 0,78 0,76 0,78 0,76 0,76 0,77 0,76945

Tablo 24. HMS-PSO-DNN ilk 6 Saatlik Veriler ile Tahmin Sonucu Ortalamasi

mse_ort rmse _ort pre-0 ort pre-1 ort recall-0 ort recall-1 ort f1-0 ort f1-1 ort auc ort

0,239167 0,488925 0,772 0,752 0,78066667 0,74 0,774667 0,746 0,759659

HMS-PSO-DNN, ilk 6 saatlik Sepsis veri seti kullanilarak yapilan Sepsis hastaliginin
tahmininde tahmin dogrulugu olarak Nemati ve arkadaslarinin yaptigi ¢calismadan (Nemati ve

ark. 2017) daha iyi sonu¢ vermistir.

Sekil 25’de HMS-PSO-DNN algoritmasinin 20 pargacik kullanilarak yapilan ilk 6

saatteki c¢alismasinda dogru pozitif ve yanlis pozitif oranlar1 ile en iyi AUC sonucu

goriilmektedir.
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Sekil 25. HMS-PSO-DNN 1lk 6 Saatlik Verilerdeki En Iyi AUC
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Ilk 6 saatlik Sepsis verileri i¢in dogrulama veri seti kullanildigindaki dogruluk ve
kesinlik sonuglar1 Sekil 26 ve Sekil 27°da goriillmektedir.

precision recall fl-score support

(4] 0.81 0.79 0.80 281

1 0.77 0.80 0.78 250

accuracy 0.79 531

macro avg 0.79 0.79 0.79 531

weighted avg 0.79 0.79 0.79 531
0.7909604519774012

Sekil 26. HMS-PSO-DNN algoritmasi1 Dogrulama veri seti dogruluk ve kesinlik

10 1

0.8 A

0.6 1

0.4

Tue Positive Rate

0.2 1

0.0 1 — AUC=0.7912384341637011

T T T T

00 02 04 06 08 10
False Positive Rate

20.903954802259886
MAE: 0.20903954802259886

R-Squared: 0.16098220640569394

Sekil 27. HMS-PSO-DNN Algoritmasi1 Dogrulama Veri Seti AUC Ve MSE Sonugclar:
HMS-PSO-DNN algoritmasinin ilk 6 saatlik verilerin 500 pargacik kullanilarak elde
ettigi en iyi sonuclar Sekil 28 ve Sekil 29°da goriilmektedir.

Elde edilen sonuglar Shashikumar ve arkadaslarmin (Supreeth ve ark. 2017) yaptig
calismadan daha iyi AUC sonucu elde ettigi goriilmektedir.
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precision recall fl-score support

2 8.82 6.80 8.81 281

1 8.78 6.80 8.79 250

accuracy ©.80 531
macro avg 6.80 8.80 ©.80 531
weighted avg 6.80 8.80 ©.80 531

0.8022598870056498

Sekil 28. HMS-PSO-DNN Dogruluk Ve Kesinlik Performansi Sonuclari

10 1

0.8 1

0.6 1

0.4 1

Tue Positive Rate

0.2 1

00 - —— AUC=0.802355871886121

0.0 02 04 06 08 10
False Positive Rate

19.774811299435828

R-Squared: ©.28633451957295368

Sekil 29. HMS-PSO-DNN Algoritmasi En Iyi MSE Ve AUC Sonucu
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SONUC VE ONERILER

Bu calismada, Sepsis hastaligi tahmini i¢in kullanilan Derin Sinir Ag1' nin agirlik ve
yanlilik parametreleri, yeni bir hibrit meta-sezgisel algoritma olan HMS-PSO kullanilarak

ayarlanmistir.

Onerilen hibrit algoritma, Insan Zihinsel Arama algoritmasmin zihinsel arama
operatoriinii kullanarak parcacik siirlisii optimizasyon algoritmasindaki parcgaciklarin en iyi
yerel minimum ¢0zimiinii arar. Sonug¢ olarak, PSO algoritmasinin parcaciklari, yerel

minimum degerde takilip kalmaktan ziyade kiiresel en iyi ¢6ziime dogru ilham alir.

Gradyan tabanli optimizasyon algoritmalart kullanilarak Yapay Sinir Aglarinin
agirliklart ayarlanirken yerel minimuma takilip kalma, asirt 6grenme, yetersiz 6grenme gibi

sorunlarla da karsilasilmaktadir.

HMS-PSO-DNN, zihinsel aramaya dayali pargacik hareketleriyle bunlardan
kaginmaya calisir. Onerilen Derin Sinir Ag1 modeli igin 6rnek veri setini tahmin etmek igin 26

farkli ag yapis1 kullanilmustir.

Sepsis hastaligin1 tahmin etmek i¢in 6rnek Sepsis veri setinin tahmininde en diisiik
MSE degerine sahip ag modeli belirlenmistir. ilk olarak, diyabet, kalp yetmezligi, kriyoterapi
ve immunoterapi veri setleri dahil olmak tizere HMS-PSO-DNN' nin performansi igin
kiyaslamada benchmark veri setler kullanilarak, Metasezgisel ve gradyan tabanli

optimizasyon algoritmalariyla karsilastirildi.

Sonuglar, HMS-PSO-DNN ile diger algoritmalarin rekabet edebilecek diizeyde
olmadiklarin1 gostermektedir. Sepsis veri setindeki performans degerlendirmeleri, gradyan
tabanli algoritmalarin yeterince ogrenemedigini ve yerel minimumda sikisip kaldigimi da

ortaya koyuyor.

Sonug olarak, Sepsis siiphesi olan hastalarin ilk 12 saatlik verilerini kullanarak, HMS-
PSO-DNN Sepsis hastaligin1 tahmin etmede daha basarili oldu. Bununla birlikte veri seti
dengelendiginde dogruluk, kesinlik gibi performans degerleri artmis ve MSE hata degeri

azalmistir.

[lk 6 saatlik veriler ile yapilan deneysel calismalarda ise ©nerilen HMS-PSO
algoritmasi literatiirdeki Nemati ve arkadaslar1 ile Shashikumar ve arkadaslarinin elde ettigi
sonuglardan daha iyi sonuglar vermistir. HMS-PSO algoritmasinin performansi, onu hastalik

yerine 0liim oranini tahmin etmek i¢in kullanacak olan gelecek aragtirmalarda gelistirilecektir.
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