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Bu calismada, yakin zamanda gelistirilen bir metasezgisel algoritma olan Kar Erime
Optimizasyonu (SAO) algoritmasinin Levy ugusu yonteminden faydalanilarak performansi iyilestirilmis
ve LevySAO algoritmasi Onerilmistir. Onerilen algoritma yapay sinir aglar1 ile hibrit modellenerek
YSA’nmn egitiminde kullanilmistir. Onerilen algoritmanm Levy ugusundan faydalanma olasiligin
belirleyen LevyProb parametresi 0,1, 0,2, ..., 0,9, 1,0 degerleri igin test edilmis ve en uygun sonucun
LevyProb =0,9 oldugu gériilmiistiir. Onerilen YSA-LevySAO modeli, literatiirde iyi bilinen 15 farkli veri
seti — aggregation, aniso, balance, ecoli, glass, iris, iris2D, liver, mouse, pathbased, seeds, smiley, varied,
vertebral3, wine — lizerinde ¢alistirilmig ve dort farkli metrik — sensitivity, specificity, precision ve F1-score
— i¢in performans degerleri hesaplanmistir. Elde edilen sonuglar literatiirde iyi bilinen 9 farkli algoritma —
AAA, CS, DEA, GWO, HBA, MPA, RSA, SAO, SCA - ile olusturulan hibrit YSA modelleri ile
karsilagtirilarak ortalama basari siralamalar1 (OBS) hesaplanmistir. Sonuglar incelendiginde, 6nerilen YSA-
LevySAO modelinin dort metrigin tamaminda karsilastirilan modellerden daha iistiin bir performansa sahip
olarak ilk sirada yer aldig1 gozlemlenmistir. Modellerin performanslar1 galibiyet/maglubiyet/beraberlik
acisindan bire bir karsilastirildiginda onerilen modelin diger modellerin tamamindan daha fazla sayida
galibiyet elde ettigi goriilmistiir. YSA-LevySAO modelinin elde ettigi sonuglarin istatistiksel olarak
anlaml olup olmadigini belirlemek icin Wilcoxon isaretli siralar testi uygulanmistir. Istatistik sonuglari,
Onerilen modelin veri setlerinin birgogunda %95 giiven araliginda anlamli sonuglar drettigini
gostermektedir. Ayrica modellerin egitim asamasindaki hata yakinsama performanslar1 incelendiginde
Onerilen modelin bircok veri setinde karsilastirilan modellerden daha hizli bir yakinsama performansina
sahip oldugu gorilmistiir.

Anahtar Kelimeler: Cok Katmanli Algilayict (CKA), Kar Erime Optimizasyonu (SAO),
Levy Ugusu, Metasezgisel Algoritma, Siniflandirma, Yapay Sinir Aglar1 (YSA)
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In this study, the performance of the recently developed metaheuristic algorithm, Snow Ablation
Optimizer (SAO), was improved by utilizing the Levy flight method and the LevySAO algorithm was
proposed. The proposed algorithm was used in the training of the ANN by hybrid modeling with artificial
neural networks. The LevyProb parameter, which determines the possibility of benefiting from the Levy
flight, was tested for values of 0,1, 0,2, ..., 0,9, 1,0 and the most appropriate result was found to be
LevyProb = 0,9. The proposed ANN-LevySAO model was run on 15 different data sets — aggregation,
aniso, balance, ecoli, glass, iris, iris2D, liver, mouse, pathbased, seeds, smiley, varied, vertebral3, wine —
well known in the literature, and performance values were calculated for four different metrics — sensitivity,
specificity, precision and F1-score —. Elde edilen sonuglar literatiirde iyi bilinen 9 farkli algoritma — AAA,
CS, DEA, GWO, HBA, MPA, RSA, SAO, SCA — ile olusturulan hibrit YSA modelleri ile karsilastirilarak
ortalama bagar1 siralamalart (OBS) hesaplanmistir. The results obtained were compared with hybrid ANN
models created with 9 different algorithms well-known in the literature — AAA, CS, DEA, GWO, HBA,
MPA, RSA, SAO, SCA - and average success rankings (ASR) were calculated. When the results were
examined, it was observed that the proposed ANN-LevySAO model ranked first with a superior
performance than the compared models in all four metrics. When the performances of the models were
compared one-to-one in terms of win/lost/draw, it was seen that the proposed model achieved more wins
than all other models. Wilcoxon’s signed-rank test was applied to determine whether the results obtained
from the ANN-LevySAO model were statistically isaretificant. Statistical results show that the proposed
model produces isaretificant results within a 95% confidence interval in most of the data sets. In addition,
when the error convergence performances of the models during the training phase were examined, it was
seen that the proposed model had a faster convergence performance than the models compared in many
data sets.

Keywords: Artificial Neural Network (ANN), Classification, Levy Flight, Metaheuristic
Algorithm (MA), Multi Layer Perceptron (MLP), Snow Ablation Optimizer (SAO)
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1. GIRIS

Insanlik var oldugundan beri ¢ok cesitli problemlerle kars1 karsiya kalmustir.
Yakin gegmisimize kadar bu problemlerin ¢6ziimii i¢in sadece kendi akil ve zekasini
kullanabilen insanoglu, dijitallesme ile adeta ¢ag atlayarak ¢ogu problemin ¢oziimiinde
bilgisayarlar1 kullanmaya baslamistir. Teknolojinin ilerlemesiyle beraber depolanabilen
veri miktarinin da ¢ok hizli bir sekilde artmasi, Turing (2009) basta olmak iizere bilim
insanlarina su soruyu sordurmustur: “Insanin yapabildigi bazi gorevler makinelere
Ogretilebilir mi?” Bu soru, glinlimiizdeki yapay zekd kavramina giden yolu agmistir.
Yapay zeka, insan ve hayvan gibi biyolojik canlilardaki karar verme, tahmin etme ve
¢dziim bulma kabiliyetlerinin makinelere &gretilmesidir (Oztemel, 2003). Bu amaci
gerceklestirmek igin bilim insanlart gesitli ¢alismalar yapmistir. Rosenblatt (1958)
tarafindan gelistirilen basit algilayict modeli yapay zeka alaninin 6ncii ¢aligmalarindan
biri olmustur. Rumelhart ve ark. (1986) ise perceptron modelinin dogrusal olmayan
problemleri ¢6zmesini saglayarak yapay sinir aglarn (YSA) algoritmasinin
gelistirilmesine katki sunmustur.

YSA, insan beyninin yapabildigi eylemleri yapmay1 Ogrenebilen ve benzer
ciktilar1 iiretebilen bir algoritmadir. Ogrenebilme, dgrendigi bilgilerden yeni kurallar
cikarabilme, kesfedebilme gibi biyolojik sinir aglarmin sahip oldugu 6zelliklere sahiptir
(Oztemel, 2003). YSA algoritmas giiniimiizde goriintii isleme (Ciregan ve ark., 2012;
Krizhevsky ve ark., 2012; Liu ve ark., 2023), zaman serisi tahmini (Bas ve ark., 2024,
Dalal ve ark., 2023; Egrioglu ve ark., 2022), regresyon analizi (Ergun ve Tayfun, 2020;
Jayasimha ve ark., 2022; Selim ve ark., 2023; Tam ve ark., 2022), siniflandirma (Ghiassi
ve Burnley, 2010; Xu ve ark., 2000; Yaman ve ark., 2024) ve kiimeleme (Elangasinghe
ve ark., 2014; Erilli ve ark., 2011; Nithya ve ark., 2020) gibi pek cok gercek diinya
probleminin ¢6ziimiinde basartyla uygulanmaktadir. YSA noron denilen yapilardan
olusur. YSA’ ’nin matematiksel modellemesinde, her bir noron, agirlik olarak adlandirilan
sayisal bir degerle carpilarak toplama fonksiyonuna gider. Sonrasinda aktivasyon
fonksiyonuna giderek sonuca ulasilir. YSA’ nin yaptig1 bu harekete ileri yayilim (forward
propagation) ad1 verilir. Agirlik degerlerinin yeni degerlerle glincellenmesi hareketine ise
geri yayilim (backward propagation) denmektedir. YSA’da geri yayilim sirasinda
agirliklarin giincellenmesi icin genellikle tiirev tabanli teknikler kullanilmaktadir. Ancak

bu teknikler bazen yerel minimum noktalara takilabilmektedir. Bu sorunun iistesinden



gelmek igin geri yayilim fazi yerine arastirmacilar metasezgisel algoritmalardan
faydalanabilmektedir.

Metasezgisel algoritmalar, dogadaki fiziksel olaylardan ve canlilarin besin arama
ve hayatta kalma davranislarindan ilham alinarak bilim insanlar1 tarafindan gelistirilen
problem ¢6zme yontemleridir. Metasezgisel algoritmalar esnek yapilari sayesinde sayisal
optimizasyon (Deng ve Liu, 2023; Karaboga ve Akay, 2009; Uymaz ve ark., 2015),
kapasitesiz tesis yerlesimi (Cinar ve Kiran, 2018; Ahmet Ozkis ve Karakoyun, 2023),
rlizgar tiirbini yerlesimi (M. Aslan ve ark., 2023; Celik ve ark., 2018), knapsack (Kong
ve ark., 2008) ve yapay sinir aglart (YSA)’nin egitilmesi (Irmak ve ark., 2023; Karaboga
ve Akay, 2007; Mirjalili, 2015) gibi bir¢ok gergek diinya probleminin ¢dziimiinde basari
ile uygulanabilmektedir. Glinlimiize kadar ¢ok sayida metasezgisel algoritma gelistirilmis
olsa da No Free Lunch (NFL) (Wolpert ve Macready, 1997) teoremindeki, hicbir
algoritma tim problem tiirlerinde en basarili sonuca ulagmayi garanti edemez
diisiincesinden hareketle halen yeni algoritmalar 6nerilmektedir. Karin erimesi esnasinda
meydana gelen fiziksel olaylardan ilham alinarak Deng ve Liu (Deng ve Liu, 2023)
tarafindan 2023 yilinda 6nerilen Kar Erime Optimizasyonu (Snow Ablaton Optimizer,
SAO) algoritmasi da bu alandaki giincel algoritmalardan biridir.

Bu tez caligmasinda Oncelikle, SAO algoritmasimin yerel arama kabiliyetini
iyilestirmek i¢in Levy ugusu (Houssein ve ark., 2020; X.-S. Yang ve ark., 2013) adi
verilen bir arama stratejisinden faydalanilarak LevySAO yontemi gelistirilmistir.
Gelistirilen bu yontem, YSA ile hibrit kullanilarak YSA-LevySAOQO hibrit modeli
onerilmistir. Bu model sayesinde, YSA’nin geri yayilim fazinda karsilasabildigi yerel
minimumlara takilma sorununun iistesinden gelinmesi amaglanmistir. Onerilen YSA-
LevySAO hibrit modeli, literatiirde iyi bilinen 15 farkli simiflandirma veri setinin —
aggregation, aniso, balance, ecoli, glass, iris, iris2D, liver, mouse, pathbased, seeds,
smiley, varied, vertebral3 ve wine — egitiminde kullanilmistir. Modelin basarisi
sensitivity, specificity, precision ve Fl-score metrikleri {izerinden hesaplanmistir.
Onerilen modelin sonuglary, literatiirde iyi bilinen 9 farkli metasezgisel algoritma — AAA,
CS, DEA, GWO, HBA, MPA, RSA, SAO ve SCA — ile gelistirilen hibrit YSA modelleri
ile karsilastirilmistir. Modellerin, her bir veri seti igin basari siralar1 kaydedilmis ve tim
veri setlerindeki ortalama basar1 sirast (OBS) hesaplanmistir. Sonuglar incelendiginde,
YSA-LevySAO hibrit modelinin dort metrikte de en iyi OBS degerini elde ettigi
gozlenmistir.  Onerilen  YSA-LevySAO  hibrit modeli ile diger modeller
galibiyet/maglubiyet/beraberlik agisindan birebir karsilastirildiginda, 6nerilen modelin en



1yi performansi elde ettigi ve ¢ogu veri setinde Wilcoxon isaretli siralar testine gore %95
giiven araliginda istatistiksel olarak anlamli sonuglar {irettigi gdzlenmistir.

Tez, temel olarak 6 boliimden olusmaktadir. Birinci boliimde tez ¢alismasinin
konusuna giris yapilmistir. Optimizasyonun tanimi yapilarak klasik ve metasezgisel
optimizasyon yontemlerinden bahsedilmistir. Tezde performans karsilagtirmasi igin
kullanilan metasezgisel algoritmalar tanitilmistir.

Ikinci boliimde YSA’nin tarihgesi ve calisma prensibi anlatilmistir. YSA’nin
metasezgisel algoritmalar ile hibrit kullanildig1 caligmalara yer verilmistir. SAO
algoritmasinin literatiirde kullanildig1 mevcut ¢caligsmalar incelenmistir.

Ucgiincii boliimde tez calismasinda kullanilan materyal ve yontem anlatilmaktadir.
Bu bolimde ilk olarak orijinal YSA algoritmasinin temel ¢alisma adimlari agiklanmugtir.
Ardindan SAO algoritmasi adim adim anlatilarak algoritmanin avantaj ve
dezavantajlarindan bahsedilmistir. Daha sonra ise g¢alismada kullanilan veri setleri,
performans metrikleri ve ¢alistirma kriterleri hakkinda bilgi verilmistir.

Dordincu  bolimde tezde o6nerilen YSA-LevySAO hibrit modelinden
bahsedilmistir. Oncelikle orijinal SAO algoritmasma Levy ugusu eklenerek Gnerilen
LevySAO algoritmasi anlatilmistir. Daha sonra LevySAO algoritmasi ve YSA’nin hibrit
kullanimu1 ile gelistirilen YSA-LevySAO modeli tanitilmis ve parametre ayarlamasi
yapilmistir.

Besinci boliimde tezin arastirma sonuglarina yer verilmistir. Gelistirilen YSA-
LevySAO modeli, literatirdeki iyi bilinen 9 farkli algoritma ile olusturulan hibrit
modellerle sensitivity, specificity, precision ve Fl-score metriklerinden elde edilen
ortalama, standart sapma ve basgari siras1 degerleri tizerinden kiyaslanmistir. Daha sonra
YSA-LevySAO modeli ve diger modellerin bire bir performans karsilagtirma ve
Wilcoxon isaretli siralar testine gore istatistiksel anlamlilik sonuglar1 verilmistir. Son
olarak, modellerin egitim asamasindaki MSE degerlerine gore veri setlerindeki hata
yakinsama grafikleri verilmistir.

Altinc1  bolimde, tez ¢alismasinda elde edilen sonuclar genel olarak

degerlendirilmis ve sonraki ¢aligmalarla ilgili olarak onerilerde bulunulmustur.

1.1. Optimizasyon
Optimizasyon, bir problemin ya da surecin olabilecek en iyi duruma getirilmesi
anlamina gelmektedir (EI-Kenawy ve ark., 2024). Ornegin bir sirketin kdrin1 maksimize

etmek icgin kar1 etkileyen parametreler optimize edilebilir. Problemde ya da siirecte



istenene gore optimize etme islemi ve optimum kavrami degisebilmektedir. Trafikte yer
alan bir yayanin karsidan karsiya gegerken adimlarini hizlandirarak yoldan gegcme
siiresini minimize etmesi minimizasyon, bir mercegin acisinin degistirilerek Giines
1s1¢inin - daha dar bir yerde toplanarak o noktadaki 1sinin maksimize edilmesi
maksimizasyon islemi olarak adlandirilabilir (A Ozkis, 2017). Riizgar tiirbinleri, giines
panelleri gibi enerji sistemleri icin maksimum verimliligin saglanmasi1 maksimizasyon ve
havaalanlarindaki ucgak inis-kalkis zamanlamalarimin optimize edilerek trafik
gecikmelerin ve yakit tilketiminin minimize edilmesi islemi minimizasyon 6rnegi olarak
verilebilir. Bu tlr orneklere genel olarak optimizasyon denmektedir.

Optimizasyon yontemleri, klasik ve metasezgisel yontemler olarak temelde ikiye
ayrilmaktadir. Asagida klasik ve metasezgisel yontemlerin dzellikleri, birbirlerine gore

avantaj ve dezavantajlart anlatilmistir.

1.1.1. Klasik optimizasyon yontemleri

Klasik optimizasyon yontemleri, genellikle daha kolay ve kiglik boyutlu
problemler icin optimum sonucu bulmak amaciyla uygulanan optimizasyon
yontemleridir. Klasik optimizasyon yontemleri deterministik yapilarindan dolay1 tekrar
tekrar uygulansa dahi her seferinde ayni ¢6ziimii vermektedir. Bu tiir yontemler, tek
degiskenli fonksiyonlarda tiirev alinarak kullanirken c¢ok degiskenli fonksiyonlarda
Gradyan ve Hessian matrisleri yardimiyla ¢alismaktadir (Y1lmaz, 2022). Problem tlriine
gore hesaplama hiz1 degisiklik gosterebilmektedir. Baz1 ger¢ek diinya problemlerinde
klasik optimizasyon yontemleri makul zamanda ¢6ziim verememektedir. Makul zamanda
¢ozllmesi zor ya da mimkun olmayan problemlere NP-hard problemler denmektedir.

Klasik optimizasyon yontemleri genellikle probleme 6zgi bir ¢6zim yontemi
sunar. Bu yiizden bu yontemlerin kullamilabildigi problem tiirii oldukg¢a azdir. Ornegin bir
yontem bir problem tiiriinde ¢ok 1y1 bir performans sergilerken diger problem tiirlerinde
iyi bir performans sergileyemeyebilir. Problemin boyutu arttik¢a hesaplama maliyeti,
bellek tuketimi ve gecen zaman da artmaktadir (Akay, 2009). Ayrica tiirev tabanl
teknikler yapisina uygun olamayan problemlerde yerel optimum noktalara
takilabilmektedir.

Dolayisiyla klasik optimizasyon yontemlerinin avantajlar1 s0yle siralanabilir:

Yapisina uygun olan problemler i¢in;

« Bulunan ¢6zim optimum ve tam ¢Ozumdir. Problemlerin analitik

¢Oziimiinii elde etmek i¢in kullanilirlar.



+ Karmasik ve ¢ok boyutlu olmayan basit problem tiirlerinde kolay

uygulanabilir olup hizli yakinsayarak ¢6ziimii elde edebilirler.
Dezavantajlari ise asagidaki gibidir (Akay, 2009):
Yapisina uygun olmayan problemler i¢in;

* Genellikle c¢ok boyutlu karmasik problemlerin ¢oziimiinii elde
edememektedirler. Dolayisiyla gercek diinya problemlerinde uygulanmasi
zordur.

* Bir problemde ¢ok iyi sonug¢ veren bir yontem baska bir problem tiiriinde
Iyi sonug vermeyebilir.

* Tirev tabanl teknikler genellikle yerel optimum noktalara takili
kalabilmektedir.

* Hafiza tiiketimini artirarak problemi c¢dzemeden sonlanmasina sebep
olabilmektedirler.

Gergek diinya problemlerine uygulanmasinin zorlugu ve yerel optimum noktalara
takilma gibi dezavantajlardan dolay1 klasik optimizasyon yontemleri yerine metasezgisel

optimizasyon yontemleri kullanilmaktadir.

1.1.2. Metasezgisel optimizasyon yontemleri

Metasezgisel optimizasyon yontemleri; biiyiik boyutlu ve karmasik problemleri
¢ozmek icin gelistirilmis, dogadan esinlenerek olusturulan optimizasyon yontemleridir.
Arama uzaymi verimli sekilde kullanarak sezgisel yontemleri iist seviyede birlestiren
yontemlerdir (Aytug, 2013). Metasezgisel algoritmalar evrimsel yaklagimlar ve siirii
zekasi yaklagimlari olarak iki gruba ayrilabilir.

Metasezgisel optimizasyon yoOntemleri sezgiselliklerinden dolay1 deterministik
ozellik tagimazlar. Ayni problem {izerinde tekrar tekrar ¢alistirildiklarinda farkli sonuglar
verirler. Klasik optimizasyon yontemlerinin yetersiz kaldigi problemlerde, kabul
edilebilir bir zamanda makul ¢ozumler Uretebilen yaklasimlardir. Klasik optimizasyon
yontemleri yapilarina uygun olmayan problemlerde optimal ¢6ziime ulasamamakta ya da
ulagsmasi uzun zaman alabilmektedir. Bu ylzden gercek dinyadaki karmagsik
problemlerde klasik yaklagimlar basarili olamayabilmektedir. Metasezgisel optimizasyon
yontemleri yerel optimum noktalara takilabilirler ancak yerel optimum noktalardan
kurtulmak i¢in cesitli stratejilere sahiptirler. Klasik yontemlere gore de genellikle

hizlidirlar (Akay, 2009). Bu gibi nedenlerden dolayr metasezgisel optimizasyon



yontemleri ger¢ek diinyadaki karmasik problemlerin ¢oziimiinde daha cok tercih

edilmektedir.

1.2. Metasezgisel Optimizasyon Algoritmalari
1.2.1. Guguk kusu arama (CS) algoritmasi
CS algoritmasi, X.-S. Yang ve Deb (2009) tarafindan gelistirilmis bir algoritmadir.
Bu algoritma, guguk kuslarinin yavru parazitligi gibi ilging iireme davranislarina ve Levy
ucusU mekanizmasia dayanir ve guguk kuslarinin ugus o6zelliklerini birlestirir (Pu ve
ark., 2023). X.-S. Yang ve Deb (2009) bu algoritmayi, asagidaki ii¢ kuralla
aciklamiglardir:
* Disi guguk kusu oncelikle rastgele bir yuva secerek yumurtasini birakir. Her
seferde bir adet yumurta birakmaktadir.
* En kaliteli yumurtalara sahip en iyi yuvalar bir sonraki nesillere aktarilir.
» Ev sahibi kus genellikle guguk kusu tarafindan birakilan yumurtay: tespit ederek
konake¢1 yumurtay1 yuvasindan atar ya da kendi yuvasini terk ederek yeni bir yuva

kurar.

1.2.2. Diferansiyel evrim algoritmasi (DEA)

DEA, Storn ve Price (1997) tarafindan 6nerilmis bir algoritmadir. GA gibi evrimsel
yontemlere alternatif olarak Onerilmistir. DEA; basit, etkili ve performansi giiglii bir
algoritmadir. Ancak mutasyon, caprazlama ve se¢im operatdrlerinden ve parametre
kontrolinden etkilenmektedir. DEA’nin temel adimlari asagida verilmistir (Ersin Kaya
ve ark., 2021):

» Rastgele olusturulan kromozomlar ile baslangi¢ popiilasyonu olusturulur.

* Ardindan mutasyon islemine gecilir. Daha sonra caprazlama islemi uygulanir.
Mevcut birey, rastgele segilen iki bireyin farki alinarak [0,2] araligindan segilen
Olgeklendirme faktorii ile ¢arpilir. Rastgele secilen Gglincii birey ile toplanarak
uygunluk fonksiyonuna bakilir.

* Mevcut birey ve yeni bireyin uygunluk fonksiyonu karsilastirilarak daha iyi olan
birey belirlenen se¢im operatorii yardimiyla secilerek bir sonraki popiilasyona
aktarilir.

* Algoritma durdurulana kadar islem devam eder.



1.2.3. Gri kurt optimizasyonu (GWO) algoritmasi

GWO algoritmasi, Mirjalili ve ark. (2014) tarafindan, gri kurtlarin avlanma ve
liderlik 6zelliklerinden ilham alinarak olusturulmus metasezgisel bir algoritmadir. Alfa,
beta, delta ve omega olarak isimlendirilen dort tir gri kurt ile liderlik 6zellikleri simule
edilmistir. Alfa en iyi, beta ikinci en iyi, delta ligiincii en iyi ¢oziimii ifade ederken, omega
populasyonun geriye kalan ¢ozimlerini ifade eder. Gri kurt siiriilerinde liderlik 6zelligini
bir erkek ve bir disi gri kurt {istlenir ve alfa olarak adlandirilirlar. Beta gri kurtlar, alfalara
karar verme gibi konularda yardimc1 olan kurtlardir. Omega gri kurtlar en diisiik seviye
kurtlardir. Diger kurtlara boyun egmek zorundalardir. Ug gruba da girmeyen kurtlara
delta kurt denir. Yashlar ve avcilar bu gruba aittir. Gri kurtlar av hareket etmeyi
durdugunda avlarina saldirirlar. Algoritmanin ¢alisma prensibinde elde edilen ilk Ug en
1yi ¢oziim kaydedilir ve omegalarin konumlari da diger en iyi ii¢ ¢6ziime gore giincellenir.
Yani alfa beta ve delta avin konumunu tahmin ederken diger kurtlar avin etrafinda

rastgele konumlarini giinceller (Mirjalili ve ark., 2014).

1.2.4. Bal porsugu algoritmasi1 (HBA)

HBA, Hashim ve ark. (2022) tarafindan onerilen, bal porsugunun beslenme
davranigini taklit eden bir metasezgisel algoritmadir. Bal porsugu bali sevmesine ragmen
bal bulmada 1yi degildir. Bu yiizden yiyecek kaynagina ulagsmak i¢in bal rehberi kusunu
takip eder veya koklar ya da kazar. Algoritma, kazma asamasi ve bal asamasi olarak iki
faza ayrilir. Kazma agamasinda bal porsugu, koku duyusunu kullanarak avlanmaktadir.
Bu asamada kardiyoid seklinde bir hareket gergeklestirir. Bal asamasinda bal rehberi
kusundan yardim alir. Sonunda bali bulup kovani pargalayan bal porsugu sayesinde her
iki taraf da is birligi ile kazanmis olur. Algoritmanin yiyecek bulma yetenegi, koku
yogunlugu, arama yoniinii degistiren bayrak gibi parametreleri bulunur. Bunlardan arama
yoniini degistiren bayrak parametresi —1 ve 1 degerlerinden birini alarak kazma ve bal
asamasina karar verir (C. Aslan ve ark., 2023). Sonlandirma kriteri saglandiginda ise

algoritma durur.

1.2.5. Yapay alg algoritmasi (AAA)

AAA algoritmasi, Uymaz ve ark. (2015) tarafindan gelistirilen, fotosentetik bir
tiir olan mikroalglerin davraniglarindan esinlenerek olusturulmus bir algoritmadir.
Algoritmanin temeli evrimsel siire¢ ve adaptasyon siireci ile mikroalglerin davraniglarina

dayanmaktadir (Uymaz ve ark., 2015). Mikroalgler, ayr ¢ekirdek zarlar1 ve klorofilleri



bulunan tek hucreli alglerdir (Atila ve ark., 2018). Algoritma; helisel hareket, evrimsel
siire¢ ve adaptasyon siireci olmak tizere 3 asamadan olusmaktadir. AAA algoritmasi alg
kolonilerinden olusur. Her bir alg kolonisi bir ¢6ziimiin elemanlar1 olarak adlandirilan alg
hicrelerini icermektedir. Koloni i¢indeki tiim hiicreler uygun gevre sartlarina dogru
birlikte ilerleyen bir biitiindiir. Oncelikle, ilk asama olan helisel hareketinde her bir alg
kolonisi, enerjisi bitene kadar bir 151k kaynagi belirler. Isik kaynagi, alg kolonisinin amag
fonksiyonu degerine gore, turnuva metoduyla belirledigi bagka bir alg kolonisidir. Daha
sonra turnuva metoduyla segilen alg kolonisinin rastgele {i¢ farkli alg hiicresi secilerek
konum giincellemesi yapilir. Sonrasinda alg kolonisinin aglik degeri glincellenerek
evrimsel surece gegilir. En blyuk ve en kiguk alg kolonisi segilir. Adaptasyon surecinde
ise en a¢ alg kolonisi secilerek bu alg kolonisi adaptasyona ugratilir. Bu siirecte koloni,
hayatta kalabilmek i¢in ayn1 ortamda yer alan en biiylik koloniye benzemeye calisir. En
iyi alg kolonisi saklanarak durdurma kriterine uygunluguna bakilir. Uyana kadar siireg

devam ederek optimum ¢dzlime ulagilir (Tiirkoglu, 2019).

1.2.6. Deniz yirticilar algoritmasi1 (MPA)

MPA algoritmasi, Faramarzi ve ark. (2020) tarafindan gelistirilen bir metasezgisel
algoritmadir. Algoritma, deniz yirticilarinin beslenme stratejisini Levy ve Brownian
hareketlerini kullanarak ele alir. Av matrisi, baslangic popiilasyonunun konumlarimi
tutmaktadir. Ayni zamanda en iyi uygunluk degerlerini tutan Elite matrisini
olusturmaktadir. Algoritma {i¢ optimizasyon asamasina ayrilir (Faramarzi ve ark., 2020).
MPA algoritmasi, arama stratejisini maksimum iterasyon sayisinin her iicte birinde
degistirmektedir. ilk iterasyon grubunda kesfe, orta iterasyon grubunda dengeli aramaya
ve son grupta da somiiriiye &nem vermektedir. ilk asamada av, avcidan daha hizli hareket
etmektedir. Bu asama, algoritmanin kesif silirecinde oldugu iterasyonlarda gerceklesir.
Ikinci asamada av ve aver ayni hiza sahiptirler. Bu asamada popiilasyonun yarisi kesif
icin kullanilirken diger yarisi somiirii i¢cin kullanilir ve kesfin somiiriiye dontistiigi
asamadir. Uciincii asamada ise avci avdan daha hizli hareket etmektedir. Bu asama
somiirii siirecine odaklanilan asamadir (Ahmet Ozkis, 2024). Elite matris glincellemesi
yapilir ve hafiza tasarrufu saglanir. Tolerans degeri saglanana kadar algoritma bu isleme

devam eder.



1.2.7. Siiriingen arama algoritmasi (RSA)

RSA, Abualigah ve ark. (2022) tarafindan timsahlarin avlanma davraniglarindan
ilham alinarak gelistirilmis metasezgisel bir algoritmadir. Bu algoritmanin iki ana
agsamas1 vardir. Bunlar, avin kusatilmasi1 ve avlanmasi olmaktadir. Bu iki asamanin da
ikiser arama stratejisi vardir. Kesif asamasina ait iki strateji, yliksek yiiriiylis ve gobek
ylirliylisii arama yontemleridir. SOmiirii asamasinin stratejileri ise av koordinasyonu ve
av 1is birligidir. SOomirii arama stratejisinde yerel optimum noktalara takilmaktan
kacinmaya calisilmaktadir. Rastgele aday ¢oziimlerle algoritma baslatildiktan sonra kesif
ve somiirii siirecinde ikiser strateji uygulanir. Bu stratejiler belirli tolerans degerlerinde
uygulanarak tolerans degeri istenene ulastiginda algoritma durdurulmaktadir (Abualigah

ve ark., 2022).

1.2.8. Siniis kosiniis algoritmasi (SCA)

SCA, Mirjalili (2016) tarafindan, matematikte ayni isme sahip olan siniis ve
kosiniis fonksiyonlarindan ilham alinarak dnerilmis metasezgisel bir algoritmadir. Kesif
asamaslt i¢in sinils, sOmiirii agamasi i¢in kosiniis fonksiyonu kullanilmistir. Rastgele
¢ozlimlerle algoritma baslatilir. En iyi ¢ozimler kaydedilerek bu ¢oziimlere gore diger
coziimler de giincellenir. iterasyon arttik¢a siniis kosiniis fonksiyonlarmim araliklar,
arama alanmin kullanimmi vurgulamak amaciyla giincellenir. Tolerans degeri
maksimuma ulasincaya kadar optimizasyon sureci devam etmektedir. Sinus ve kosinus
fonksiyonlar1 1 ve -1 arasinda deger dondiirdiigiinde arama alaninin dogru bélgesinden
yararlanilmis olup bu degerlerden farkli deger dondiirdiigiinde arama alaninda farkli

bolgeler kesfedilmektedir (Mirjalili, 2016).
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2. KAYNAK ARASTIRMASI
2.1. YSA’nin Tarihcgesi ve YSA-Metasezgisel Algoritmalarla Hibrit Kullanim

Kaynak Arastirmasi

YSA terimi, 1940’11 yillarda ortaya atilmis ve sonraki yillarda biiyiik ilgi géren bir
konu haline gelmistir (Oztemel, 2003). McCulloch ve Pitts (1943) yaptiklar1 bir
calismada norofizyolojik olarak sinir sisteminden, buna bagli olarak da sinir aglarindan
bahsetmislerdir. Boylece sinir aglarinin ilk kez matematiksel modeli olusturulmustur.
Yayinladiklar1 ¢alisma ile biiyiik etki uyandirmislardir. Hebb Donald (1949) ise “The
Organization of Behavior” isimli kitabinda, yapay hiicrelerden olusan bir YSA nin agirlik
degerlerini egiten bir 6grenme kurali olan Hebb Ogrenme Kurali’n1 onermistir.
Rosenblatt (1958) basit algilayict modeli (perceptron) yani tek katmanli algilayiciyi
gelistirmistir.  Widrow ve Hoff (1960), ADALINE ve MADALINE modelini
gelistirmiglerdir. Minsky ve Papert (1969), yazdiklari “Perceptron” (Algilayicilar)
kitabinda tek katmanli algilayicilarin XOR problemi gibi dogrusal olmayan problemlere
¢oziim iretemediginin gostermislerdir. Bu olay yapay zekd ve YSA’nin duraklama
déneminin baglamasina neden olmustur. Bu donemde YSA hakkinda yapilan ¢aligsmalar
yok denecek kadar azalmis ve bu alanda ¢alisma yapmak bos bir is olarak goriilmiistiir.
Rumelhart ve ark. (1986) tarafindan ¢ok katmanli algilayici gelistirilmistir. Bu gelisme
ile dogrusal olmayan problemlerin de ¢oziilebilecegi ortaya ¢ikmis, YSA ve yapay zeké
ile ilgili caligmalar kaldig1 yerden hizlanarak devam etmistir.

Literatiirde, YSA ve metasezgisel algoritmalarin hibrit kullanildig1 ¢ok sayida
calisma oldugu goriilmektedir. Karaboga ve Akay (2007); ABC, DEA ve PSO
algoritmalarin1 YSA egitiminde kullanarak performanslarini karsilastirmislardir. YSA
egitiminde XOR problemi, 3-Bit Parity problemi ve 4-bit Encoder-Decoder problemlerini
kullanmiglardir. Qiao ve ark. (2021), bir smiflandirici gelistirerek siniflandiricinin
parametrelerini optimize etmek icin WOA’nin performansini iyilestirmis ve YSA’y1
egitmek i¢in kullanmiglardir. Degerlendirme i¢in yirmi ii¢ kiyaslama test fonksiyonundan
yardim almislardir. Saban Giilcii (2022), yerel optimum noktalara takilmasini 6nlemek
icin YSA’y1 Yusufguk Algoritmast ile egiterek DA-MLP modelini gelistirmistir.
Turkoglu ve Kaya (2020), AAA ile YSA’y1 egitmis ve UCI veri setindeki 10 farkli veri
seti lizerinde performansini analiz etmislerdir. Maleki ve ark. (2019) kurutucularda nem
tahmini yapmak i¢in YSA ve GA’dan yararlanmislardir. Aljarah ve ark. (2018), YSA’nin
baglant: agirliklarinin optimizasyonunda WOA’y1 kullanmislardir. Ozden ve Iseri (2023),

YSA egitimi asamasinda tiirev tabanli tekniklerin yerel optimuma takilma sorununu



11

onlemek i¢in COOT Optimizasyon Algoritmasin1 kullanarak hibrit bir model
gelistirmislerdir. Bairathi ve Gopalani (2021), Salp Siiriisii Algoritmasini gelistirerek ileri
beslemeli sinir aglarinin egitiminde kullanmiglardir. Ebubekir Kaya (2022); ABC, CS
algoritmasi, PSO, JAYA, SCA ve WOA gibi 16 farkli metasezgisel algoritma ile YSA’y1
egiterek kapsamli bir performans kiyaslamasi yapmistir. Song ve ark. (2022), elastik
GWO algoritmast ile gelistirdikleri MLP modelini (EGWO-MLP) 6grencilerin basari
durumunu tahmin etmek i¢in kullanmislardir. J. Li ve ark. (2024), miizikte duygu tanima
igin sinir aglar1 ile DEA’y1 birlikte kullanmislardir. Thankachan ve ark. (2024), CS
tabanli bir YSA modeli kullanarak ¢elik yapilarin sagliini izlemislerdir. Narayanan ve
ark. (2023); kablosuz sensor aglarinin savunmasizligini gidermek, saldiri tespiti ve
saldirtlarin 6nlenmesi amaciyla YSA-PSO hibrit modelini gelistirmislerdir. Ansari ve ark.
(2020), sirketlerin iflas etme ihtimalini tahmin etmek igin Manyetik Optimizasyon ve
PSO algoritmalari ile YSA’y1 egitmis ve basarili sonuglara ulasmislardir.

YSA ve metasezgisel algoritmalar, ingaat miithendisligi problemlerinin ¢dziimiinde
de yaygin olarak kullanilmaktadir. Kazemi ve ark. (2023); atik dokiimhane kumu igeren
betonun basing dayanimini tahmin etmek i¢in Karinca Kolonisi Optimizasyonu
Algoritmasi ve PSO’dan yararlanarak gelistirdikleri ACO-YSA ve PSO-YSA modellerini
kullanmislardir. Wu ve ark. (2023), boru hatlarindaki hasarlar1 tespit etmek amaciyla
gelistirilmis WOA tabanli bir YSA modeli (IWOA) tasarlamiglardir. IWOA-BPNN
modelini geri yayilimli sinir aginin agirlik ve esik degerlerini optimize etmek igin
kullanmiglardir. Tran-Ngoc ve ark. (2019), koprii ve kirislerdeki hasarlari tespit etmek
icin egitim parametreleri CS algoritmas: tarafindan belirlenen bir YSA modeli
kullanmiglardir. Bui ve ark. (2018), yiiksek performansli betonun basing ve ¢ekme
dayanikliligimi tahmin etmek i¢in modifiye edilmis FA tabanli bir YSA modelinden
yararlanmiglardir. Jitchaijaroen ve ark. (2024), kum {izerine insa edilmis olan serit
temellerinin tasima kapasitesini degerlendiren bir calisma yapmislardir. Emperyalist
Rekabetci Algoritma (ICA), ALO, TLBO ve PSO’nun gelistirilmis bir versiyonunu
kullanarak gizli noronlarin optimum sayisini se¢meyi amaglayan cesitli modeller
tasarlayarak karsilastirmislardir. YSA-TLBO modelinin diger modellerden tasima
kapasitesi faktoriiniin tahmininde {istiin basarili oldugunu ortaya ¢ikarmistir.

Chen ve ark. (2021) kat1 oksit yakit hiicrelerinin optimum operasyonel degiskenlerini
elde etmek i¢in YSA ve GWO tabanli bir model gelistirerek bu modelin iiretim maliyetini

diistirdigiinii ortaya koymuslardir.
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Enerji tiketimi konusunda da benzer galismalar yapilmistir. Bui ve ark. (2020),
binalardaki enerji tiiketim maliyetlerini tahmin etmek i¢in Elektromanyetizma Tabanli
FA (EFA) tabanli bir YSA modeli gelistirmislerdir. Talaat ve ark. (2020), enerji Gretimi
ve elektrik satin alma planlamasina yardimci olmasi i¢cin GOA ile ileri beslemeli bir YSA
modeli gelistirmiglerdir. Li ve ark. (2023) ise, YSA ve Gri Kurt Optimizasyonu (GWO)
algoritmasini gelistirerek hibrit sekilde kullanmislar ve mikro sebeke isimli ¢evre koruma
sisteminin daha iyi ¢alismasi i¢in bir yontem Onermislerdir. Bu sayede mikro sebeke
kullanicilarinin aralarinda gili¢ paylasimi saglayan sis odakli proje ile verimli bir ¢evre
olusturmay1 amaglamislardir. Sonug olarak simiilasyon sonunda evlerin ithal ettikleri gii¢
ile enerji maliyetlerinin yar1 yariya azaldigini ifade etmislerdir.

YSA ile metasezgisel algoritmalar saghk alaninda da kullanilmaktadir.
Thamaraimanalan ve Ramalingam (2024), viicuda takilan sensorlerin  siklikla
arizalanmasi ve elde edilen verilerin dogrulugunun anlasilamamasi nedeniyle anormal
verileri bulmak icin YSA-GOA modeli gelistirmislerdir. Si ve ark. (2022), tibbi veri
simniflandirma problemlerinde kullanmak amaciyla YSA egitiminde Denge Optimize
Edici algoritmasindan faydalanmiglardir. Zamani ve Nadimi-Shahraki (2024), kronik
hastaliklarin teshisinde kullanilmak iizere Evrimsel Karga Arama Algoritmasi ile
optimize edilen bir YSA modeli gelistirmislerdir. Kullandiklar1 hibrit model ile
karsilastirdiklar: rakip modellere oranla iistiin bir basar1 elde etmislerdir. Gong ve ark.
(2020), beyin timoru bolgesini dogru tespit etmek igin kaos tabanli iyilestirilmis bir
WOA kullanan YSA modeli gelistirmislerdir.

Bendine ve ark. (2023) Lichtenberg Algoritmasi (LA) kullanmiglardir. Yildirim
firtinalarindan ilham alinarak olusturulmus bu algoritma ile YSA’y1 hibrit sekilde
modellemislerdir. Basarili sonucglar elde etmislerdir. S. Yang ve ark. (2023) YSA ve
Genetik Algoritma (GA)’y1 maya fermantasyonu i¢in kullanmiglardir. Cesitli istatistiksel
testlerle modellerinin basarili oldugunu gostermislerdir. C. Wang ve ark. (2024), kati
oksit yakit hiicresinde i¢ sicaklik farkini azaltmak amaciyla YSA ve GA igeren bir model
onermislerdir. Oncelikli olarak YSA egitilerek bir yedek model olusturulmustur. Daha
sonra uyguladiklar tiip i¢i reformer kullaniminin hiicre i¢indeki sicaklik farkini en aza
indirmesi i¢in genetik algoritma optimizasyonlar1 gerceklestirilmistir. Sonug olarak hiicre
i¢i sicaklik farki oldukega asagiya cekilerek basar elde edilmistir.

Bernard ve ark. (2022) ise YSA ve metasezgisel algoritmalar1 egitim alaninda
kullanmiglardir. Ogrenme stillerinin egitim hayatinda 6grencilerin giiclii ve zayif

yoOnlerini anlamasinin 6nemine dikkat ¢ekerek bir hibrit model olusturmuslardir. YSA ile
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Karinca Kolonisi Optimizasyonu (ACO) Algoritmas: kullanmiglardir. Ogrenme
stillerinin belirlenmesinde kesinligi artirmak amacini giitmiislerdir. Caligmalarinin
sonuglari, diger yaklasimlardan daha iyi degerler vermistir. Saban Giilcii (2022) ise
caligmalarinda hayvanlarin gé¢ davraniglarindan ilham alarak olusturulan orijinal Hayvan
Go6c¢ii Optimizasyon (AMO) algoritmasini gelistirerek YSA ile hibrit kullanmistir. Dokuz
farkli algoritma ve orijinal AMO algoritmasini kiyaslayarak sonuglarin daha basarili
oldugunu saptamustir. S. Yang ve ark. (2023) ¢alismalarinda, Kutup Ayis1 Optimizasyonu
(PBO) ile YSA’y1 optimize etmek istemislerdir. Yenilenebilir enerji kaynaklarina bir
yenisini daha ekleyebilmek icin otektik tuzlar1 kullanmislardir. Otektik tuzlarin
termofiziksel o6zelliklerini kullanan yeni bir tahmin modeli 6nermislerdir. Dogruluk
oranlarinda basarili sonuglar elde etmislerdir.

Karakoyun (2024), AAA’nin konum giincelleme teknigine yeni bir segim
mekanizmasi ekleyerek algoritmayi gelistirmis ve gelistirdigi algoritmaya MsAAA adini
vermistir. Bu algoritma ile YSA’y1 egiterek 8 farkli metasezgisel algoritmanin
performansi ile karsilastirmistir. 21 farkli veri setinden elde ettigi sonuglar, gelistirilen
algoritmanin diger algoritmalardan daha iyi sonuglar verdigini gostermistir. Guo ve ark.
(2024), YSA’y1 ingaat mithendisligi alaninda kullanmiglardir. Betonun basing dayanimi
bir¢ok parametreye bagli oldugundan betonun davranigini tahmin etmek zor bir konudur.
Bu konu i¢in, Afrika Akbabasi1 Optimizasyon Algoritmasi’ni Elman Sinir Aglar1 ile hibrit
kullanarak bir model tasarlamislardir. Sonug olarak c¢alisma, istenen 6zellikleri tahmin
etmede modelin yliksek giice sahip oldugunu gostermistir.

Ahmet Ozkis (2024), MPA’nin yerel arama stratejisinin ve global arama
yeteneginin olumsuz etkisini iyilestirmek amaciyla MultiPopMPA isimli algoritmay1
Onermistir. YSA ile hibrit bir model olusturarak 21 farkli siniflandirma veri seti lizerinde
YSA egitimi i¢in kullanmistir. Elde edilen sonuclar, 8 farkli algoritma ile
karsilastirilmistir. Onerilen algoritmanin diger algoritmalardan daha basarili oldugu
goriilmiistiir. Maheswari ve Nagarajan (2024), ses ve metin tabanli iletisim saglamak igin
bir Chatbot tasarlamislardir. Koloni Avi Algoritmas:1 ve Ikili Imparator Penguen
Optimizasyonu algoritmalarini hibritleyerek parametreleri optimize etmis ve evrigimli
sinir aglarindan yardim almislardir. Sonug¢ olarak verilen sorgu igin dogru verilerin
ylksek tahmini saglanarak basar1 elde edilmistir.

Monika ve Bhat (2022), Diinya Kupas1 Optimizasyonu algoritmasi ile dalgacik
evrisimli sinir agim hibrit kullanilarak bir model olusturmuslardir. Onerdikleri modeli,

sosyal medyada su¢ tahmini i¢in kullanmiglardir. Twitter’dan aldiklar1 verileri
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temizleyerek 6zellik ¢ikarma islemi uygulamiglar ve hibrit modelleri ile sug tespitini
gerceklestirmiglerdir. Bas ve ark. (2020), ¢arpimsal noron modelli YSA i¢in metasezgisel
bir algoritma olan Yapay Yarasa Algoritmasi ve Klasik algoritmalardan olan Geri Yayilim
Algoritmast ile hibrit bir model olusturmuslardir. Onerdikleri modeli, ii¢ farkli gergek
dunya zaman serisi verisine uygulamislardir. Cesitli algoritmalar ile karsilastirmislardir.
Sonuglar 6nerilen yontemin diger yontemlere gore daha iyi oldugunu géstermistir. Rojas
ve ark. (2024), ALO algoritmasini, ¢aprazlama ve mutasyon operatorleri gibi genetik
operatdrler kullanarak gelistirmis ve GALO algoritmasini dnermislerdir. Onerdikleri bu
algoritmay1 YSA’nin egitilmesi i¢in kullanmislardir. Algoritmanin degerlendirilmesi igin
20 t1bbi veri seti kullanilmis ve 31 farkli algoritma ile test edilmistir. Kullanilan tibbi veri
setlerinin ¢ogunda siniflandirma kalitesinin iyilestigi goriilmiistiir. GOlcuk ve ark. (2023),
YSA’y1 egitmek i¢in iyilestirilmis bir Aritmetik Optimizasyon Algoritmasi dnermislerdir.
Agirlik ve bias degerleri optimize edilmistir. Algoritmanin performansi, 12 dinamik
smiflandirma problemi iizerinde test edilmistir. Cesitli metasezgisel algoritmalarla
karsilastirilmistir. Sonuglar iyilestirilmis AOA’nin karsilastirilan algoritmalardan daha

1yi performans sergiledigini gostermistir.

2.2. SAO Algoritmas1 Kaynak Arastirmasi

Jia ve ark. (2023), orijinal SAO algoritmasinda sicaklik artig1 ile su molekiillerinin
su buharma doniigecegini ve kesif ile somiirii aras1 dengeyi bozabilecegini diisiinerek 1s1
transferini ve yogunlagsma stratejisini kullanarak orijinal SAO algoritmasinda bir
tyilestirme yapmuglardir. Cesitli benchmark ve miihendislik problemleri iizerinde test
ederek gelistirdikleri algoritmanin basarisini gostermislerdir. Algoritma, tek modlu
fonksiyon problemlerinin hepsinde rakip algoritmalarin tamamindan daha iyi sonuglar
verirken basit ¢ok modlu problemlerin ve test fonksiyonlarinin ise ¢ogunda daha iyi
sonuglar elde etmistir. Ismaeel ve ark. (2024), jenerator tinitelerinin optimum yerlesimi
icin SAO algoritmasindan faydalanmiglardir. 6 durumun ele alindigi ¢alismada 700-1000
MW’lik 2 yiikteki 6, 1000-2000 MW’lik 2 yiikteki 10 ve 2000-3000 MW’lik 2 yiikteki
20 jenerator kullanarak optimum gilic uyumsuzlugu degerlerini SAO algoritmasi
kullanarak minimuma ¢ekmek amaglanmistir. Calisma, SAO’nun diger algoritmalara
gore yakit maliyetini azalttigin1 ortaya koymustur.

Xiao ve ark. (2024), orijinal SAO’nun olumsuz faktorlerini azaltmak ig¢in
algoritmay1 gelistirerek MSAO isimli yeni bir varyasyonunu Onermislerdir. Dort

gelistirme stratejisine sahip algoritma icin ilk olarak iyi nokta kiimesi baglatma stratejisi
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olusturulmustur. Kaliteli bir populasyon ile arama bolgesine olabildigince hizli girmek
amagclanmustir. ikinci olarak ag g6zIii secim metodu ile bir sonraki iterasyon icin daha iyi
bireyler se¢ilmistir. Uciincii olarak sémiirii asamasinda DEA’dan yararlanilarak daha
yuksek yakinsama dogrulugu elde edilmesi amaglanmistir. Son olarak ise Dinamik Lens
Karsithigi Tabanli Ogrenme stratejisi gelistirilerek yerel optimuma takilma riski
azaltilmak istenmistir. Bununla beraber MSAOQO algoritmasinin bazi iyilestirilmis
algoritmalar ile karsilastirildiginda daha iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir.

Abd Elaziz ve ark. (2024), hedef tespitinde kullanilan ve bir uzaktan algilama
teknigi olan hava fotografciliginda elde ettikleri verilerin segmentasyon siirecinde SAO
algoritmasim1  gelistirerek  gelistirilmis  versiyonundan faydalanmislardir. Hava
goriintiilerini segmentlemek i¢in kullanilacak esik seviyelerinin optimumunu kesfetme
asamasinda, Kapsamli 6grenme ve Cift ¢ekici mekanizmasinin gii¢lii yonleri alinarak
SAO algoritma modifiye edilmistir. Boylece arastirmacilar SAO’nun kesif ve somiirii
asamalarin1 gelistirmislerdir. Gelistirdikleri yeni varyasyona DCSAO adimi vererek
CEC2022 kiyaslama fonksiyonunda ve farkli metasezgisel algoritmalar ile
karsilastirmislardir. Elde ettikleri sonuglar DCSAQO’nun diger algoritmalardan daha iistiin
oldugunu gostermistir. Pandya ve ark. (2024), karmasik gii¢ sistemlerinde kullanilmak
tizere SAO algoritmasini gelistirmislerdir. Gelistirdikleri bu varyasyona MOSAO adini
vermislerdir. Algoritmay1 Esnek Alternatif Akim Iletim Sistemleri (FACTS) cihazlarinin
yerlesim ve boyutlandirilmasi i¢in kullanmislardir.

Ding ve ark. (2024), Otonom yanki durumu agi (AESN)’nin hiper parametrelerini
optimize etmek i¢in SAO algoritmasini da dahil ettikleri AESN-SAO isimli bir tahmin
yontemi Onermislerdir. Rossler sistemi, Colpitts osilatorii, Lorenz-63 sistemi ve iklim
Lorenz-63 sistemi isimli dort kaotik sistem Uzerinde ve dort metasezgisel algoritma ile
karsilagtirma yapilarak test edilmistir. Bazi durumlarda kaynak kullanimini daha aza
indirdigi i¢in hesaplamali kaynak kullanimini azaltmak amaciyla kullaniminin uygun
olabilecegi sonucuna ulagilmistir. Maddaiah ve Narayanan (2023), YSA’y1 sabitlemek
icin SAO algoritmasini gelistirerek yardim almislardir. Algoritmaya ISAO adini vererek
YSA’nin agirliklarini ve bias degerlerini baslatmak ig¢in dnceden egitilmis (pre-trained)
agirlik ve bias degerlerini bulmak amaciyla kullanmislardir. Gelistirdikleri algoritmayi,
MNIST veri seti iizerinde test ederek {i¢ farkli algoritma ile karsilastirmislardir. ISAO
algoritmasi ¢apraz entropi, egitim-test dogrulugu ve karsilastirdiklar1 diger algoritmalarin
basarilar1 acgisindan daha iyi sonuglar vermistir. Lu ve ark. (2023) DE algoritmasinin

gucli  kiuresel arama yetenekleri sergilemesinden esinlenerek SAO ve DE
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algoritmalarmin giiglii yonlerini birlestiren DESAO isimli yeni bir algoritma
onermislerdir. IEEE CEC2017 benchmark test fonksiyonlarindan alinan deneysel
sonuglar onerdikleri algoritmanin hizli yakinsama oraninda {iistiin oldugunu ortaya
koymustur.

Anten dizilerini tasarlamak ve gelistirmek i¢in bir¢ok algoritmadan yararlanilmistir.
Yuan ve ark. (2024) seyrek dagitilmis bir anten dizisinin optimizasyon slrecinde kaotik
haritalama ozelligini SAO algoritmasina entegre ederek CSAO isimli algoritma
onermislerdir. CSAOQO algoritmast ile karsilastirilan diger evrimsel algoritmalara
bakildiginda CSAO algoritmasinin daha iyi performans gosterdigi sonucuna ulagilmistir.
Yaptiklar1 calisma, anten dizilerini optimize etmede ve diger elektromanyetizma ile ilgili

problemlerde CSAO algoritmasinin kullanilabilecegini gostermistir.

3. MATERYAL VE YONTEM
Bu bolimde, YSA ve YSA’lart olusturan elemanlar, toplam ve aktivasyon
fonksiyonlarindan bahsedilerek SAO algoritmasi, deneysel ¢aligma, veri setleri ve

performans metrikleri detayl: olarak anlatilmaktadir.

3.1. Yapay Sinir Aglan

Yapay Sinir Aglar1 (YSA), biyolojik sinir aglarindan ilham alinarak gelistirilen,
sinir aglarinin yaptiklarini taklit edebilen bir sistemdir. Biyolojik sinir aglari, bes duyu
organi vasitasiyla disaridan gelen bilgileri, c¢esitli anlama ve algilama ydntemleri
kullanarak sonuclar Gretir. Milyarlarca sinir hicresi bir araya gelerek sinir sistemini
olusturmaktadir (Oztemel, 2003). YSA da benzer sekilde girdilere cesitli islemler
uygulayarak sonug Ureten bir sistemdir. Sekil 3.1.’de bir biyolojik sinir ag1 hiicresi ve

hiicrenin icerigi gosterilmektedir.
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Dendrit Akson uglari

NS

Ciktilar

ikt noktalari= sinapslar

Girdiler Gekirdek

Girdi noktalari= sinapslar

Sekil 3.1. Biyolojik sinir ag1 hiicresi (Bulut, 2018)

Cizelge 3.1.’de goriildiigii iizere biyolojik sinir hicresi tzerinde, dendritte taginan
bilgi, yapay sinir hiicresinde girdi elemanina, biyolojik sinir hiicresindeki sinaps
baglantilari, yapay sinir hiicresindeki agirliklara, biyolojik sinir hiicresindeki ¢ekirdek,
yapay sinir hiicresinde toplam fonksiyonuna, biyolojik sinir hiicresindeki hiicre gévdesi,
yapay sinir hiicresindeki aktivasyon fonksiyonuna ve biyolojik sinir hiicresindeki akson,

yapay sinir hiicresindeki ¢ikt1 elemanina karsilik gelmektedir.

Cizelge 3.1. Biyolojik ve yapay sinir hiicresi elemanlari

Biyolojik Sinir Hiicresi Eleman1 Yapay Sinir Hiicresi Eleman
Cekirdek Toplam fonksiyonu
Akson Cikt1
Dendritte taginan bilgi Girdi
Sinaps baglantilar1 Agirlik
Hucre govdesi Aktivasyon fonksiyonu

YSA’nin en kii¢iik birimi yapay sinir hiicresi olarak adlandirilir. Yapay zeka
sisteminin 0grenmesi istenilen problemin 6znitelikleri, yapay sinir hiicresine girdi olarak
verilir. Bu girdiler agirlik isimli bagka sayisal degerlerle carpilarak toplama fonksiyonuna
gider, burada net girdi hesaplanir. Net girdi hesaplandiktan sonra aktivasyon
fonksiyonuna gider, ardindan sonug elde edilir. Sekil 3.2.’de bir yapay sinir hiicresinin;
girdi, cikti, toplama fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu, agirlik ve bias degerleri

gorilmektedir (Oztemel, 2003).
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()
Sekil 3.2. Bir yapay sinir hiicresinin temel bilesenleri
YSA mimarisi, Tek Katmanli Algilayici (TKA) ve Cok Katmanli Algilayic

(CKA) olarak ikiye ayrilmaktadir. Sekil 3.2.°deki gorsel, en basit haliyle bir sinir

hicresinin ve TKA mimarisinin yapisin1 gostermektedir.

Girdi katmam Ara Katman Cikag Katmam

Sekil 3.3. Cok katmanli algilayict mimarisi

Sekil 3.3.’deki gorsel, bir CKA mimarisine ornektir. CKA mimarisi; girdi
katmani, ara (gizli) katman ve ¢ikt1 katmaninda olusur. Ara katmandaki ndron sayis1 ve

ara katman sayisinin kag¢ olmasi gerektigine dair kesin bir bilgi yoktur. Bu ¢alismada, ara
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katmandaki noron sayist Mirjalili (2015) ile Turkoglu ve Kaya (2020) tarafindan

kullanilan Denklem (3.1)’deki yontemle hesaplanmustir.

araKatmandakiNoronSayist = 2 x 6znitelikSayist + 1 (3.1)

YSA insan giiciine gerek duymadan kendi kendine 6grenebilen mekanizmalardir
(Anderson ve McNeill, 1992). Performansini kesin olarak neyin etkiledigi hakkinda tam
olarak bilgi sahibi olunamasa da bir¢ok ¢aligma sonucunda egitim algoritmasi, veri seti
On islemesi, parametrelerin dogru ayarlanmasi gibi gesitli faktorlerin performansini
etkileyebilecegi sonucuna ulagilmistir (Ataseven, 2013). YSA hakkindaki ilk ¢alismalar
TKA mimarisi iizerine olmustur. Ancak TKA’larin sadece dogrusal problemleri
ogrenebildiginin anlagilmasi lizerine, dogrusal olmayan problemleri de 6grenebilen CKA
mimarisi dogmustur. Giiniimiizde CKA mimarisi ile ¢ok sayida ¢alisma (Gupta ve Deep,
2020) (P. Li ve ark., 2024) (Raziani ve ark., 2022) yapilmaktadir. Bu ¢alismada da CKA

mimarisi kullanilmaistir.

Net Girdi = Net(eski) + Z(GiAi) (3.2)
1
f(Net) — W (33)

Literatiirde bir¢ok toplam ve aktivasyon fonksiyonu yer almaktadir. Bu ¢caligmada
toplam fonksiyonu olarak Denklem (3.2)’de verilen kiimiilatif toplam fonksiyonu,
aktivasyon fonksiyonu olarak ise Denklem (3.3)’te verilen sigmoid fonksiyonu tercih
edilmistir. Ileri yayilim hareketi olarak bilinen bu hareket sonrasinda, veriler dogru
siniflandirilamamaiglarsa agirliklar birtakim islemler yardimiyla giincellenir. Agirliklarin
giincellenmesi hareketi ise geri yayilim olarak adlandirilir.

Katmanlardaki noron sayisi agagida belirtildigi sekilde ayarlanmigtir:

* Giris Katmani: Veri setinin igerdigi Oznitelik sayisina gore
belirlenmektedir.

» Ara Katman: Denklem (3.1)’e gore hesaplanmaktadir.

* Cikis Katmani: Veri setindeki siif sayisina gore belirlenmektedir.

YSA’da geri yayilim sirasinda agirliklar giincellemek icin genelde tiirev tabanl

teknikler kullanilir. Problemlerin zorluk seviyesi arttikca, tiirev tabanli teknikler yerel
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minimuma takilma sorunuyla karsilasarak basarisiz sonuclar iiretebilmektedir. Bunun
yerine, agirlik degerlerinin giincellenmesinde metasezgisel algoritmalardan faydalanarak
yerel minimuma takilma ihtimali azaltilabilir. Bu sebeple, bu ¢calismada YSA nin agirlik

degerleri 6nerilen LevySAO algoritmasi ile giincellenmistir.

3.1.1. Toplam fonksiyonlar:

Cizelge 3.2. Toplam fonksiyonlari

Net giris Agiklama

Carpim Agirhik degerleri girdiler ile garpilir ve daha sonra

Net Girdi = []; G;4; bulunan degerler birbirleri ile carpilarak net girdi
hesaplanir.

Maksimum N adet girdi icinden agirliklar ile garpildiktan
Net Girdi = max(G;4;),i =1,2..N sonra en buyugl yapay sinir hiicresinin net girdisi olarak
kabul edilir.

Minimum N adet girdi icinden agirliklar ile garpildiktan
Net Girdi = min(G;4;),i =1,2...N sonra en kiicUgl yapay sinir hlcresinin net girdisi olarak
kabul edilir.

Cogunluk N adet girdi iginden agirliklar ile garpildiktan
Net Girdi = Y; sgn( G;A;) sonra pozitif ve negatif olanlarin sayisi bulunur. Blylk

olan sayi hiicrenin net girdisi olarak kabul edilir.

Kiimiilatif toplam Hiicreye gelen bilgiler agirlikh olarak toplanir ve
Net Girdi = Net(eski) + X;( G;4;) daha 6nce gelen bilgilere eklenerek hiicrenin net girdisi

bulunur.

3.1.2. Aktivasyon fonksiyonlari

Hiicreye gelen net girdiyi gesitli islemlerle isleyerek hiicrenin girdiye karsilik
olusturdugu ¢iktiy1 belirleyen fonksiyonlara aktivasyon fonksiyonu denmektedir
(Oztemel, 2003). Aktivasyon fonksiyonlari gelen bilgiyi belirli degerler arasina gekerek
normalize islemi yapmaktadir. Bu fonksiyonlar, néronlarmn bilgi yayilimini ve aktivasyon
seviyelerini dogrudan etkilemektedir. Bu nedenle hangi aktivasyon fonksiyonunun
sec¢ildigi problem i¢in 6nem arz etmektedir (Y. Wang ve ark., 2024). Asagida, literatiirde

yaygin olarak kullanilan aktivasyon fonksiyonlarindan bes tanesi tanimlanmistir.

Basamak (Step) Fonksiyonu: Net girdinin belirlenen esik degerinin altinda ya
da iistiinde olmasina gére 0 veya 1 degerini alan fonksiyondur (Oztemel, 2003). Hicrenin

ciktis1 0 veya 1 olabilir. Bu yiizden ikili siiflayici olarak kullanilir. Basamak (step)
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fonksiyonunun formali Denklem (3.4)’deki gibidir. Sekil 3.4.”te basamak fonksiyonunun

ve tlirevinin grafigi verilmektedir (Irmak, 2022).

o=, 4 S 9

Basamak (Step) Aktivasyon Fonksiyonu

10 — step
—=—= step turevi

0.8 1

0.6

f (Net)

0.4

0.2 4

0.0 4

r : . . + T T T T
-100 -7.5 -5.0 -25 0.0 25 5.0 7.5 10.0
Net

Sekil 3.4. Basamak fonksiyonu ve tiirevi

Dogrusal (Linear) Fonksiyon: Net girdinin, dogrudan ¢ikt1 olarak deger aldigi
fonksiyondur. Fonksiyonun ¢iktis1 —oo ile +oo arasinda deger alabilmektedir. Dogrusal
fonksiyonun tiirevi sabit deger aldigindan dolayr geri yayilim sirasinda sorun
yasanmaktadir. Bu yiizden CKA’larda tercih edilmez. Dogrusal fonksiyonunun formuld

Denklem (3.5)’deki gibidir. Sekil 3.5.’te dogrusal fonksiyonunun ve tiirevinin grafigi

verilmektedir.
f(Net) = Net, (—0, +00) (3.5)
Dogrusal (Linear) Aktivasyon Fonksiyonu
4 { — dogrusal
=== dogrusal turevi
3
2
1] mmm el
wep]
24
34
—4
20 -15 -l0 -05 00 05 10 15 2.0

Net

Sekil 3.5. Dogrusal fonksiyon ve tilirevi
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Sigmoid Fonksiyonu: Gelen Net girdiyi, O ile 1 arasindaki degerlere doniistiiren
fonksiyondur (Kogak ve Siray, 2021). Grafik bakimindan S sekline benzemektedir.
Sigmoid fonksiyonu tiirevi alinabildiginden dolayr geri yayilim sirasinda da
kullanilabilen bir fonksiyondur. Bu yilizden ¢ok tercih edilen aktivasyon
fonksiyonlarindan biridir. Ancak bir dezavantaj olarak tiirev grafiginin u¢ noktalarina
bakildiginda 0’a ¢ok yakin degerler almasindan dolayr 6grenme olayr minimum
gerceklesmektedir. Bu olaya gradyan kaybolmasi (vanishing gradient) denilmektedir
(Irmak, 2022). Ancak en ¢ok tercih edilmesinin sebeplerinden biri de ikili siniflandirma
problemleri disindaki ¢oklu siniflandirma problemleri i¢in de kullanimina olanak
saglamasindan dolayidir. Bu ¢alismada da bu sebepten 6tiirii sigmoid fonksiyonu tercih
edilmistir. Sigmoid fonksiyonunun formilu Denklem (3.6)’daki gibidir. Sekil 3.6.’da
sigmoid fonksiyonunun ve tiirevinin grafigi verilmektedir.

1
f(Net) = W, (0,1) (36)

Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu

1.0 91 —— sigmoid
—=—=- sigmoid tarevi

0.8 1

0.6 1

f (Net)

0.41

0.2

0.0

-10.0 =75 =5.0 =25 0.0 2.5 5.0 7.5 10.0
Net

Sekil Error! No text of specified style in document.6. Sigmoid fonksiyonu ve tirevi

Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu: Gelen Net girdiyi, -1 ile 1 arasindaki degerlere
doniistiiren fonksiyondur. Sigmoid fonksiyonundan farkli olarak tiirevi daha dik bir
fonksiyondur ve negatif degerlere karsilik negatif degerler iiretebilmektedir. Tiirevinin
daha dik olmas1 daha genis bir aralikta daha ¢cok deger alabilecegi ve 6grenmenin daha
hizli olacagi anlamia gelmektedir. Ancak hiperbolik tanjant fonksiyonunda da tiirev
uclarmin 0’a yakinlhigindan kaynakli gradyan kaybolmasi problemi yasanmaktadir
(Irmak, 2022).

Hiperbolik tanjant fonksiyonunun formili Denklem (3.7)’deki gibidir. Sekil

3.7.”de hiperbolik tanjant fonksiyonunun ve tiirevinin grafigi verilmektedir.
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eNet _ e—Net (37)

f(Net) = tanh(Net) = W, (—1,1)

Hiperbolik Tanjant (tanh) Aktivasyon Fonksiyonu

1.00 1 — tanh
—==- tanh tirevi

0.00 +

f (Net)

=0.25 4

—-0.50 4

-0.75 A

—1.00 4

T T T T T T T T
-10.0 -75 =50 =25 0.0 2.5 5.0 7.5 10.0
Net

Sekil 3.7. Hiperbolik tanjant fonksiyonu ve tiirevi

ReLU Fonksiyonu: Negatif Net girdileri 0 degerine, 0 ve pozitif Net girdileri
dogrudan ¢ikt1 degerine atayan fonksiyona ReLU (Rectified Linear Unit, Dogrultulmus
Dogrusal Birim) fonksiyonu denir. Hiz1 ve sadeliginden dolay1 6zellikle derin 6grenme
gibi konularda ¢ok tercih edilmektedir. Negatif Net girdileri 0 degerine atadigindan dolay1
negatif girdileri kullanan ndronlara 6li néron denmektedir. Bu yiizden negatif Net
girdilere 0 degeri yerine baska degerler atayan LReLU gibi ¢esitli yeni aktivasyon
fonksiyonlar tiiretilmistir (Kogak, 2022). ReLU aktivasyon fonksiyonu [0, ) arasinda
deger almaktadir ve tiirevlenebilmektedir.

ReLU fonksiyonunun formili Denklem (3.8)’deki gibidir. Sekil 3.8.’de ReLU
fonksiyonunun ve tiirevinin grafigi verilmektedir.

0, Net<0 3.8
f(Net) = {Net Net > o [0 %) (38)

ReLU Aktivasyon Fonksiyonu

150
— RelU

1.25 4 === ReLU turevi

004  eeleeeeemee——e——————

0.75 A

0.50 A

f(Net)

0.25 4

0.00 -

—0.25 A

-0.50

T T T T T T T T
-10.0 -7.5 -50 -25 0.0 25 5.0 7.5 10.0
Net

Sekil 3.8. ReLU fonksiyonu ve turevi
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3.2. SAO

Kar Erime Optimizasyonu (SAO) algoritmasi, 2023 yilinda onerilmis yeni bir
metasezgisel algoritmadir (Deng ve Liu, 2023). SAO; karin suya, suyun da buhara
dontigmesi olaymndan ve karin dogrudan siiblimlesme yoluyla buhara doniigsmesi
olayindan ilham alinarak gelistirilen doga esinli bir algoritmadir. Siiblimlesme, kati
maddelerin 1s1 ile eriyip s1vi hale gegmeden gaz hale gegmesi anlamina gelmektedir. Sekil

3.9.°da, bahsedilen doga olaylar1 gorsel olarak sunulmustur (Deng ve Liu, 2023).

Buhar

Sekil 3.9. Karin dogadaki halleri

Metasezgisel algoritmalardaki en biiylik eksikliklerden biri algoritmalarin
adimlarindan biri olan kesif (exploration) ve sOmiirii (exploitation) arast olusan
dengesizlik halidir. SAO bu iki durumu dengelemek i¢in olusturulmus bir algoritmadir
(Deng ve Liu, 2023). SAO algoritmasinin baslica dort asamasi vardir. Bunlar; baslatma

asamast, kesif agamasi, sOmiirii asamasi ve ikili popiilasyon olusturma agsamasidir.

Baslatma Asamasi: Popilasyon, Denklem (3.9) ile arama uzayi siirlar

igerisinde rastgele baslatilir.

21,1 21,2 ' Z1,pim-1 Z1,Dim
221 22,2 ' Z2,pim-1 Z2,Dim
Z=L+60xU-L)=| E : 5 : (3.9)
ZN-11 Z4N-12 ' ZN-1,Dim-1 ZN-1,Dim

ZNa ZN2 " ZNDim-1 ZN.pim dyypim
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Burada Z, populasyonu temsil eden bir matristir. N popiilasyondaki ajan sayisini,
Dim problemin boyutunu, L arama uzayinin alt sinir degerini, U arama uzayinin {ist sinir

degerini ve 6 ise [0, 1] araliginda rastgele segilen bir say1y1 ifade eder.

Kesif Asamasi: Kar veya su buharlastiginda diizensiz bir sekilde dagilmaya

baslar. Denklem (3.10)’da verilen Brownian hareketi bu diizensiz dagilimi taklit eder.

x2

1
fem(x;0,1) = Nz X exp(— 7) (3.10)

Sekil 3.10.’da verilen Brownian hareketi, rastgele bir hareket tiriidir. Ozellikle
stv1 ve gazlarda bulunan pargaciklarin, ¢cevre molekiillerle siirekli carpigmasi sonucunda

ortaya ¢ikan ongoriilemez bir siirectir.

Sekil Error! No text of specified style in document..10. Brownian hareketi (Mdrters ve Peres, 2010)

Popiilasyondaki arama ajanlarinin  konumlar1 Brownian hareketinden

faydalanilarak Denklem (3.11)’deki gibi giincellenir.

Z;(t + 1) = Elite(t) + BM;(t) ® (8, X (G(t) — Z;(t)) + (1 (3.11)
—01) X (Z(t) = Zi(1))

Burada, i = 1, 2, ..., N konumu giincellenen ajanin indisini, t 0 anki iterasyonu,
BMi(t) Brownian hareketini, ® girdilerin ¢arpimini, 61 [0,1] araliginda rastgele
olusturulan bir say1y1, G(t) 0 ana kadar elde edilen en iyi ¢6zimii, Z(t) popilasyonun

stitun bazinda agirliklarinin ortalamasini igeren vektorii temsil etmektedir. Denklem
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(38.12)’deki gibi hesaplanmaktadir. 8; X (G(t) — Z;(t)) ve (1 —6;) x (Z(t) — Z;(t))
ifadeleri bireyler arasindaki etkilesimi ifade etmektedir. #1, mevcut en iyi bireye dogru
hareketi ve en iyi uygunluga sahip N/2 bireyin merkez konumuna dogru hareketi kontrol
eder. En iyi uygunluga sahip ii¢ birey ve en iyi uygunluga sahip N/2 bireyin konumlarinin
ortalamas1 Z.(t), EliteHavuzu adi verilen bir matriste tutulur. Elite(t), EliteHavuzu
icinden rastgele secilen bir ¢Oziimii ifade eder. Bu sekilde elit bireyler de konum

belirlemede etkin rol oynarlar. Bu islem, Denklem (3.13)’te gosterilmistir.

_ 1 (3.12)
20 =5 ) Z(0),

' (3.13)
Elite(t) € [G(t), Zsecona(t)) Ztnira (), Zc (D)),

Zsecona (t), meveut populasyondaki ikinci en iyi bireyi, Z;pirq(t) ise mevcut

populasyondaki tglincu en iyi bireyi temsil etmektedir. Z.(t), Denklem (3.14)’deki gibi

hesaplanmaktadir.

1 (3.14)
Z:(0) = 3 ) 4O,

N;, en iyi uygunluga sahip N/2 birey (uygunluk degerleri ilk %50'de yer alan

bireylerin) sayisini temsil etmektedir. Z;(t), i. en iyi birey anlamina gelmektedir.

Somiirii Asamasi: Karin su haline gegme davramisini taklit eder. Bu asamada

arama uzayinda yayilmak yerine, mevcuttaki en iy1 ¢oziimlerin yardimiyla yerel arama

yapilmasi amaglanir. Somiirii agamasinda popiilasyon Denklem (3.15) ile glincellenir.

Zi(t+1) =M XG(t)+BM;(t) ® O, x (G(t) —Z;(t)) + (1

} (3.15)
—0,) X (Z(t) — Z;(t)))
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Burada, M kar erime oranini, 8, ise [-1, 1] araligindaki rastgele bir say1y1 temsil
eder. 6, x (G(t) — Z;(t)) ve (1 —8,)x (Z(t) — Z;(t)) terimleri yardimiyla umut
vadeden bolgeleri kullanma ihtimalleri artmaktadir.

Kar erime orani ise Denklem (3.16) ile ifade edilmektedir. T glnlik ortalama

sicakligi, T;, genelde O olarak secilen temel sicakligi ifade eder.
M = DDF x (T —Ty), (3.16)

Fark ifadesi T olarak alinirsa Denklem (3.17) elde edilir.
M = DDF X T, (3.17)

DDF; 0,35 ile 0,6 arasinda degisen derece-gun faktorini temsil eder. Her

yinelemede guincellenir ve Denklem (3.18)’deki gibi hesaplanir.

_t
tmax — 1

DDF = 0.35 +0.25 X ————, (3.18)

t

tmax — 1 =t
M = (035 + 0.25 % eeT) X T(t),T(t) = elmax (319)

Denklem (3.19)’da t,;, 4, sonlandirma kriterini, € Euler sayisin1 temsil etmektedir.

ikili Popiilasyon Olusturma Asamasi: Bu asamada kesif ve somiirii arasinda

denge olusturmak amaclanmistir. Su haline gelen karin bir kismi arama esnasinda
buharlasabilir ve merkeziyet¢iligini kaybedebilir. Bu dengenin saglanmasi i¢in ikili
poplilasyon yapisi olusturulmustur. Popiilasyon arama siirecinin baginda esit sayida
arama ajanindan olusacak sekilde rastgele iki alt popiilasyona ayrilir. Alt
populasyonlardan ilki (index,) kesiften, ikincisi (index;) somuriden sorumludur. Her
iterasyonda ikinci alt popiilasyonun ajan sayis1 birer azaltilirken, ilkinin ajan sayis1 birer

artirilir. Bu mekanizmanin s6zde kodu Sekil 3.11.”de sunulmustur.



1kili popiilasyon olusturma mekanizinasi

N: popiilasyondaki ajan sayisi

Baslatma: t = 0, typax, Na = Np = N/2
While (t < tmax)
IfN;<N
Na=Na+1
Np=Np-1
End if
t=t+1
End while

Sekil 3.11. ikili popiilasyon olusturma mekanizmasi

28

Kesif ve somiirii asamalarindaki konum giincelleme denklemlerinin bir arada

gosterilmis hali (tam konum giincelleme denklemi) Denklem (3.20)’de verilmistir.

( Elite(t) + BM;(£) ® (6, X (G(1) — Z;(1))
+(1—06;) X (Z(t) — Z;(t))),i € index,
M X G(t) + BM;(t) ® (6, X (G(t) — Z; (1))
+(1—6,) X (Z(t) — Z;(t))),i € index,

(3.20)

Tiim popiilasyon bir konum matrisidir. Dolayisiyla Denklem (3.20)’deki indexa

ve indexp, tiim konum matrisinde alt popiilasyonlardaki bireylerin satir numaralarini

iceren bir dizi indeksi belirtir. SAO algoritmasinin sézde kodu Sekil 3.12.°de

sunulmustur.

Baslangic igin siiriideki birey sayisi, agirlik, tolerans degeri belirlenir:

N
Zi (l = 1,2, ...,N),t = 0; tmﬂ,_'X'JNCL = Nb = E
Uygunluklar: hesaplanir.

Mevecut en iyi birey kaydedilir.

While (t <t,,q4)
Kar erime hiz1 hesaplanir.
Tiim popiilasyon rastgele iki alt popiilasyona ayrilir.
Foreach birey

Denklem (3.20)’ ye gore her ajanin konumu giincellenir.

End Foreach
Uygunluk fonksiyonu degerlendirmesi yapilir.
En iyi ajan glincellenir.

End While

En iyi ajan alur.

Sekil 3.12. SAO algoritmasinin s6zde kodu (Deng ve Liu, 2023)
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3.2.1. SAOQ algoritmasinin avantaj ve dezavantajlari

SAO algoritmasinin i¢inde barindirdigi bazi avantaj ve dezavantajlar bulunmaktadir.
Algoritmanin avantajlar1 asagida belirtilmistir (Pandya ve ark., 2024):

*  Yerel minimuma takilma ihtimalini gevsetilmis yakinsama mekanizmasi

sayesinde daha aza indirmektedir.

Stirekli, kesikli, tek amagli veya ¢ok amagli gibi ¢esitli problem tiirleri igin

uyarlanabildiginden dolay1 kullanic1 dostu bir algoritmadir.

Kesif ve somiirii asamalarini kolaylikla birlestirerek hizli yakinsama yapabilir.

Kolay anlagilabilir ve kolayca uygulanabilir bir yapiya sahiptir.
Yeni gelistirilen bir algoritma olmasindan dolay1 biinyesinde bazi dezavantajlart da
barindirmaktadir. Bunlar da s6yle siralanabilir:
* Yilksek boyutlu veya cok modlu (birden fazla yerel optimuma sahip)
problemlerde salinim hareketli yakinsama egilimleri gosterebilmektedir.
» Aldatici optimum noktalara takili kalabilmektedir.
Bu yilizden SAO algoritmasinin gelistirilmesine ydnelik ¢esitli c¢aligsmalar

yapilmaktadir.

3.3. Deneysel Calisma
Onerilen YSA-LevySAO modeli, 15 farkli simflandirma veri seti iizerinde

Cizelge 3.3.”de verilen kriterlere gore ¢alistirilmustir.

Cizelge 3.3. Calistirma kriterleri

Populasyon boyutu 50

Alt sinir-Ust sinir [-10,10]
Maksimum uygunluk hesaplama 20000
Iterasyon sayisi 400
Calistirma sayisi 30

Agin girdi kismindaki noron sayilart veri setindeki Oznitelik sayisi ile
belirlenmistir. Ara katmandaki ndron sayilart (2*6znitelik sayis1) +1 denkleminden
yararlanilarak belirlenmistir. Cikt1 katmanindaki ndron sayist ise veri setindeki sinif

sayisina gore belirlenmistir. Agirlik degerleri [-10, 10] arama uzayinda olusturulmustur.
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Bu ¢alismada CKA mimarisi tizerindeki agirliklar vektor olarak modellenmistir.
CKA mimarisi iizerindeki agirliklarin vektoér olarak modellenmesi Sekil 3.13.°te

gosterilmistir.

W]_]_ W‘12 nnm an w!‘l‘l er'lk (AN} Wl"mk ﬁ1 ﬁz (AN} ﬁ"k

Sekil 3.13. CKA mimarisinde agirliklarin vektér modellenmesi

Calisma igerisinde 50 popiilasyon bulunmakta olup 20000 maksimum uygunluk
hesaplanmis (maxFEs) ve 400 iterasyon i¢in 30 kez c¢alistirma yapilmistir. Elde edilen
sonuclar sensitivity, specificity, precision ve Fl-score isimli literatiirde siklikla kullanilan
4 karsilastirma metrigi i¢in ortalama, standart sapma ve OBS degerleri verilmistir.

Onerilen model, 9 farkli hibrit YSA modeli ile ortalama basar1 sirasi, bire-bir
basar1 ve hata yakinsama performansi agisindan adil karsilastirma kriterlerine uygun
olarak karsilastirilmistir. Ayrica Wilcoxon isaretli siralar testi ile dnerilen modelin elde
ettigi sonuclarin istatistiksel agcidan anlamli olup olmadigi da degerlendirilmistir.

Calisma Matlab yazilim dilinde kodlanmigtir. Kullanilan veri setleri ve

karsilastirma metrikleri ilgili konu basliklarinda daha detayli anlatilmistir.

3.4. Veri Setleri

Caligmada UCI Machine Learning Repository (Markelle Kelly) ve literattrde
(Qaddoura ve ark., 2021) yer alan aggregation, aniso, balance, ecoli, glass, iris, iris2D,
liver, mouse, pathbased, seeds, smiley, varied, vertebral3 ve wine isimli 15 farkli
siniflandirma veri seti kullanilmistir. Veri setleri %75 egitim, %25 test seklinde
ayrilmustir. Ornek sayisinin 150°den az olmasi1 durumunda tiim veri seti hem egitim hem
de test asamalarinda kullanilmistir (Mirjalili, 2015). Veri setleri hakkinda detayli bilgi

Cizelge 3.4.’te sunulmustur.
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Cizelge 3.4. Veri setleri ve ozellikleri

Sg{(?uo Veri Seti Ad1 Ornek Sayis1 Egitim Verisi Test Verisi Oznitelik Sayis1  Simf Sayisi
1 aggregation 788 594 194 2 7
2 aniso 1500 1125 375 2 3
3 balance 625 469 156 4 3
4 ecoli 336 252 84 7 7
5 glass 214 162 52 9 6
6 iris 150 150 0 4 3
7 iris2D 150 150 0 2 3
8 liver 345 259 86 6 3
9 mouse 490 368 122 2 3
10 pathbased 400 226 74 2 3
11 seeds 400 226 74 2 3
12 smiley 500 375 125 2 4
13 varied 1500 1125 375 2 3
14 vertebral3 310 233 77 6 3
15 wine 178 133 45 13 3

3.5. Performans Metrikleri
3.5.1. Karmasikhk matrisi

Calismada, literatiirde siklikla kullanilan performans o6l¢lim ydntemlerinden
sensitivity, specificity, precision ve Fl-score isimli metrikler kullanilmistir. Bu metrikler,
karmagiklik matrisi ad1 verilen bir matris yardimiyla elde edilir. Karmasiklik matrisi,
modelin dogrulugunu, veri setlerinin siniflandirma basarisin1 dlgmeye yarayan ve
literatiirde siklikla kullanilan bir performans 6l¢iim yontemidir. Karmagiklik matrisinde
tahmin edilen simf etiketi ve gercek smf etiketi {izerinden Sekil 3.14.’te verilen

durumlara gore cesitli hesaplamalar yapilir.

Tahmin

MNegatif Pozitif
E " - .
S | Negatif Dogru Nl?gEltlf Yanls If'gntlf
= (True Megative, TH) {False Pozitive, FP)
(]
@
& ) . .
= | pozitif Yanlis Negahf Dodru F'_cmtlf
L} (Falze Negative, FM) {True Pozitive, TP)

Sekil Error! No text of specified style in document.14. Karmagiklik matrisi

Tahmini siif pozitif ve gercek sinif pozitif ise dogru pozitif (True Positive, TP),

tahmini sinif negatif ve gercek smif negatif ise dogru negatif (True Negative, TN),
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tahmini sinif pozitif ve gercek sinif negatif ise yanls pozitif (False Positive FP), tahmini
smif negatif ve gergek sinif pozitif ise yanlis negatif (False Negative, FN) olarak
isimlendirilir. Veri setindeki her bir 6rnek i¢in bu dért durumdan bir tanesi olusur. Bu
durumlarin olusma sayilarina gore sensitivity, specificity, precision ve F1-score

metrikleri Denklem (3.21)-Denklem (3.24)’deki gibi hesaplanir.

Sensitivity = e (3.21)

Specificity = TNTJIFVFP (3.22)

Precision = (3.23)
TP+FP

Fl-score = 2 % Sensitivity * Precision (3'24)

Sensitivity + Precision

» Sensitivity, dogru pozitif degerlerin toplam gercek pozitif degerlerine boliinmesi
ile elde edilir. Pozitif sinifa ait degerlerden dogru tahminlerin oraninin ne oldugu
hakkinda bilgi verir.

» Specificity, gercek negatif degerlerin toplam gergek negatif degerlere boliinmesi
ile elde edilir. Modelin gercek negatif degerlerin ne kadarini dogru bir sekilde
tahmin ettigini gosterir.

* Precision, dogru pozitif degerlerin toplam tahmini pozitif degerlere boliinmesiyle
elde edilir. Bu metrik, dogru tahminlerin ne oranda oldugu hakkinda bilgi verir.

* Fl-score, sensitivity ve precision metriginin harmonik ortalamasidir. Esit
dagilmayan veri setleri i¢in hatali modeller olusturmanin Oniine ge¢mesi
bakimindan 6nemli bir metriktir.

Metrikler [0,1] arasinda deger alirlar ve 1’e yaklastikca metriklerin basarisi

artmaktadir.

3.5.2. Ortalama karesel hata

YSA mimarisi egitim asamasinda ileri yayilim yaptiktan sonra veri setindeki
gercek sinif etiketleri ve tahmin edilen sinif etiketlerine bakar. Buna gore her bir 6rnek
igin bir hata degeri hesaplar. Bu ¢alismada, hata hesabr i¢in Denklem (3.25)’te verilen

ortalama karesel hata (MSE) yontemi kullanilmistir.
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T
1 k
MSE =~ Z(yj —9)? (3.25)
=
i=1

Burada r egitim setindeki 6rnek sayisini, k smif etiketi sayisini, y j. ¢ikt1 i¢in
beklenen degeri ve yise j. c¢ikti i¢cin YSA tarafindan tahmin edilen degeri ifade

etmektedir.
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4. ONERILEN YONTEM
Bu tez calismasinda;
* SAO algoritmasina Levy ugusu teknigi uygulanarak LevySAQO algoritmasi
gelistirilmistir.
*  YSA’nm geriye yayilim fazinda yerel minimuma takilma sorununu ¢ézmek
icin agirhik degerlerini, LevySAO algoritmasi ile giincelleyen YSA-
LevySAO hibrit modeli 6nerilmistir.
Boliim 4.1.°de Levy ucusu, Bolim 4.2.°de LevySAO algoritmast anlatilmistir.
Boliim 4.3.’te ise Onerilen YSA-LevySAO hibrit modeli hakkinda detaylara yer

verilmistir.

4.1. Levy Ucusu

Levy ugusu, 1937 yilinda Fransiz matematikgi Paul Levy (Houssein ve ark., 2020;
X.-S. Yang ve ark., 2013) tarafindan gelistirilen Sekil 4.1.’de goriildiigii gibi bir tir
rastgele yliriiytistiir.

- 100k

- 200

- 30

200 100 ] 100 200 300 400

Sekil 4.1. Levy ugusu (X.-S. Yang ve ark., 2013)

Matematik ve modellemede pek cok rastgele yiirliylis hareketi vardir. Bu
hareketlerden farkli olarak Levy ucusu, adim uzunlugunu bir gii¢ yasasina gore
belirlemektedir. Levy ugusu, anormal yayilma olarak adlandirilan yayilmalar
modellemek i¢in kullanilir (Brown ve ark., 2007). Levy ugusunun adim uzunlugu

Denklem (4.1)'deki Levy dagilimina gore belirlenir.
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y 1
—exp(— ) ,0<pu<oo
L(s,y, 1) = 2m 2(s — ) (s — #)g

0, diger durumlarda

4.1)

Arilar, kuslar, karincalar, kopek baliklari, ton baliklari gibi pek ¢ok hayvan tlr(
yiyecek arama stratejilerinde Levy ugusunu kullanmaktadir. Ayrica Levy ugusu yontemi,
metasezgisel algoritmalarin yerel minimuma takilma problemine 6nemli 6l¢iide ¢6ziim
sunabilmektedir. Bu ytizden Levy ugusu birgok metasezgisel algoritmanin performansini
artirmak i¢in de kullanilmistir (Bhullar ve ark., 2022) (Jamal ve ark., 2023) (J. Gao ve
ark., 2021) (Saji ve Barkatou, 2021) (Mohseni ve ark., 2021).

Denklem (4.1)'deki u ve s sirasiyla iletim parametreleridir. Levy ugusunun adim

uzunlugu Denklem (4.2)'deki gibi hesaplanir.

u
S iy 4.2)

1
lv|F
Burada u ve v degiskenleri normal bir dagilim izlemektedir ve S sabit bir
parametredir (Y. Gao ve ark., 2023).

4.2. LevySAO

Orijinal SAO algoritmasinin yerel minimuma takilma sorunu vardir. Bu sorunun
ustesinden gelmek i¢in Levy ucusundan faydalanan yeni bir konum giincelleme
mekanizmasi gelistirilmistir. Bu mekanizmanin matematiksel modeli Denklem (4.3)’te

verilmistir.

Z,(t + 1) = Elite(t) + 0.01 = LF(1, Dim, 1) (4.3)

Burada, LF Levy ugusunu, Dim problemin boyut sayisini temsil eder.

Onerilen LevySAO algoritmasinda, her iki konum giincelleme mekanizmasindan
da faydalanilmaktadir. Hangi mekanizmanin kullanilacagi [0, 1] araliginda deger alan
LevyProb adi verilen bir parametreye gore belirlenir. Her bir parcacik icin [0, 1]
araliginda rastgele bir sayi iiretilir. Uretilen say1 LevyProb parametresinden buyiikse
rastgele iki alt populasyona bolinen bireylerden ilk grubun konumu orijinal SAO
algoritmasimin konum giincelleme mekanizmasimna gore, degilse Levy ugusundan

faydalanan Denklem (4.3)’te gosterilen konum giincelleme mekanizmasi kullanilarak
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konumlar giincellenir. LevyProb parametresi, LevySAO’nun Levy ugusu oranini belirten
onemli bir parametredir. Levy ucusu tekniginden hangi oranla yararlanilacagi bu
parametre yardimiyla belirlenir.

Onerilen algoritmanin sézde kodu Sekil 4.2.’de, akis diyagrami ise Sekil 4.3.’te

sunulmustur.

Baslangic icin siiriideki birey sayisi, agirlik, tolerans degeri belirlenir:
Z; (i = 1,2, .., N),t = 0, tyyqe, N = Ny = 3, levyProb = 09
Fitness (uygunluk) fonksiyonu degerlendirmesi yapilir.
Mevcut en iyi birey kaydedilir.
While (t <t;q,)
Kar erime hizi Denklem (3.19)’a gore hesaplanir.
Tum popiilasyon N, ve N,, isimli rastgele iki alt popiilasyona boliinir.
Foreach (birey)
[0,1] arasinda rastgele say1 se¢ilir.
Bu say1 levyProb parametresinden biyiikse rastgele iki alt
popiilasyona béliinen bireylerden ilk grubun konumu orijinal SAO
algoritmasimin konum giincelleme mekanizmasi olan Denklem
(3.11)’e gore giincellenir, degil ise Levy ugusundan faydalanan
Denklem (4.3)’e gore giincellenir.
Ikinci grubun konumu Denklem (3.15)’e gore giincellenir.
End Foreach
Fitness (uygunluk) fonksiyonu degerlendirmesi yapilir.
En iyi birey giincellenir.
End While

Sekil 4.2. LevySAO algoritmasinin s6zde kodu



Parametreleri ayarla

!

Uygunluk fonksiyonlanni hesapla

l

Meveut en iyi bireyi
kaydet

y

» Kar erime hizini hesapla

Tim popllasyonu rastgele iki alt
popiilasyona bl

Rastgele say (ret

Bitir

Ballnen popilasyonun ilk
grubunun konumunu Levy
ugus yintemi kullanarak
glincelle

L 4

Ballinen
popllasyonun ilk
grubunun kenumunu

Levy ugus yonterni
kullanmadan giincelle

(En iyl gBziimi getir)

Bolinen diger grubu

n kenumunu gincelle

k4

Uygunluk fonksiyonlanni hesapla

Durdurma
kriteri
saglandi mi?

r

En iyi bireyi giincelle

Sekil 4.3. LevySAO algoritmasinin akis diyagrami
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4.3. YSA-LevySAO
Onerilen YSA-LevySAO modelinde YSA’nin hatanin geri yayilim fazi yerine
gelistirilen LevySAO algoritmas1 kullanilmistir. Onerilen model ile ilgili parametre

ayarlamasi ve performans sonuglari boliimiin devaminda verilmistir.

4.3.1. YSA-LevySAO modelinde parametre ayarlamasi

Onerilen YSA-LevySAO hibrit modelinde Levy ugusundan yararlanma olasiligini
ifade eden LevyProb parametresinin en uygun degerini belirleyebilmek icin parametre
ayarlama galigsmalar1 yapilmistir. Asagida parametre ayarlamasi adim adim agiklanarak
ilgili ¢izelgelerde belirtilmistir.

Bu asamada, Onerilen algoritmadaki “LevyProb” parametresinin en uygun
degerini belirlemek i¢in parametre ayarlama calismasi yapilmistir. LevyProb degeri 0,1,
0,2, ..., 0,9, 1,0 olarak ayarlanmis ve toplamda 10 farkli LevySAO varyanti
olusturulmustur. Her bir varyant ile YSA hibrit kullanilarak 10 farkli hibrit model
gelistirilmistir. Tim modeller Cizelge 3.3.’te verilen kriterlere gore ¢alistirilmis ve elde
edilen metrik sonuglar1 Cizelge 4.1.-Cizelge 4.4.’te sunulmustur. Cizelgelerdeki ort
situnu 30 calistirma sonucundaki ortalama metrik degerlerini, std siitunu standart
sapmay1, sira sltunu ise ort degerine gore modelin basari sirasini ifade eder. Cizelgelerin
en alt satirinda ise her bir modelin tiim veri setlerindeki ortalama basar1 siras1t (OBS)
verilmistir.

Cizelge 4.1°de sensitivity metrigi i¢in elde edilen sonuglar incelendiginde, YSA-
LevySAOQ9 varyantinin liver ve wine veri setlerinde birinci oldugu ve OBS acgisindan da
4,133 degeri ile ilk sirayr aldigi gozlenmektedir. OBS acisindan YSA-LevySAOO1
varyantinin 4,6 degeri ile 2., YSA-LevySAOOQ2 varyantinin 4,933 degeri ile 3., YSA-
LevySAOOQ7 varyantinin 5,2 degeri ile 4., YSA-LevySAO04 varyantinin 5,267 degeri ile
5., YSA-LevySAOI varyantinin 5,4 ile 6., YSA-LevySAOO0S8 varyantinin 5,867 degeri
ile 7., YSA-LevySAOOQ5 ve YSA-LevySAOO06 varyantinin 6,2 degeri ile 8., orijinal SAO
algoritmasinin oldugu YSA-SAO’nun 6,533 degeri ile 9. ve YSA-LevySAOO03
varyantinin 6,667 degeri ile 10. siray1 elde ettigi goriilmiistiir. Sonug olarak sensitivity
metrigi i¢in orijinal SAO algoritmasini kullanan YSA-SAO modeli 6,533 OBS degeri ile
9. siray1 alirken, YSA-LevySAOQ9 varyant1 4,133 OBS degeri ile ilk sirada yer almistir.

Cizelge 4.2°de specificity metrigi igin elde edilen sonuglar incelendiginde, Y SA-
LevySAO09 varyantinin liver, vertebral3 ve wine veri setlerinde birinci oldugu ve OBS

acisindan da 3,8 degeri ile ilk siray1 aldigi gozlenmektedir. OBS agisindan YSA-
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LevySAOO7 varyantinin 4,4 degeri ile 2., YSA-LevySAOOIl varyanti ve YSA-
LevySAOO04 varyant1 5,067 degeri ile 3., YSA-LevySAOOQ2 varyantinin 5,133 degeri ile
4., YSA-LevySAOOS8 varyantinin 5,4 degeri ile 5., YSA-LevySAOI1 varyantinin 5,933
ile 6., YSA-LevySAOO06 varyantinin 6 degeri ile 7., YSA-LevySAOOQS5 varyantinin 6,067
degeri ile 8., orijinal SAO algoritmasini kullanan YSA-SAO modeli 6,33 degeri ile 9. ve
YSA-LevySAOO03 varyantinin 6,733 degeri ile 10. oldugu goriilmistiir. Sonug¢ olarak
specificity metrigi igin orijinal SAO algoritmasini kullanan YSA-SAO modeli 6,33 OBS
degeri ile 9. siray1 alirken, YSA-LevySAOQ9 varyant1 3,8 OBS degeri ile ilk sirada yer
almistir.

Cizelge 4.3.’te precision metrigi i¢in elde edilen sonuglar incelendiginde, YSA-
LevySAOQ9 varyantinin wine veri setinde birinci oldugu ve OBS acisindan da 4,933
degeri ile ilk siray1 aldig1 gézlenmektedir. OBS agisindan YSA-LevySAO]1 varyantinin 5
degeri ile 2., YSA-LevySAOO04 varyanti 5,067 degeri ile 3., YSA-LevySAOOQ8
varyantinin 5,133 degeri ile 4., YSA-LevySAOO02 varyant1 ve YSA-LevySAOOQ7 varyanti
5267 degeri ile 5., YSA-LevySAOOI varyantimin 5,8 ile 6., YSA-LevySAOOQ6
varyantinin 5,867 degeri ile 7., YSA-LevySAOOS5 varyantinin 6,2 degeri ile 8., orijinal
SAOQ algoritmasini kullanan YSA-SAO modeli 6,533 degeri ile 9. ve YSA-LevySAO03
varyantinin 7 degeri ile 10. oldugu goriilmiistiir. Sonu¢ olarak precision metrigi igin
orijinal SAO algoritmasini kullanan YSA-SAO modeli 6,533 OBS degeri ile 9. siray1
alirken, YSA-LevySAOOQ9 varyant1 4,933 OBS degeri ile ilk sirada yer almustir.

Cizelge 4.4’te Fl-score metrigi igin elde edilen sonuglar incelendiginde, YSA-
LevySAOQ9 varyantinin liver ve wine veri setinde birinci oldugu ve OBS ac¢isindan da
4,6 degeri ile ilk swrayr aldigi gozlenmektedir. OBS acisindan YSA-LevySAOO07
varyantinin 4,733 degeri ile 2., YSA-LevySAOO1 varyant1 4,933 degeri ile 3., YSA-
LevySAO099 varyantinin 5,133 degeri ile 4., YSA-LevySAOO02 varyant1 5,267 degeri ile
5., YSA-LevySAO04 varyantinin 5,333 ile 6., YSA-LevySAOO8 varyantinin 5,467
degeri ile 7., YSA- LevySAOO06 varyantinin 6,2 degeri ile 8., YSA-LevySAOO05
varyantinin 6,333 degeri ile 9., orijinal SAO algoritmasini kullanan YSA-SAO modeli
6,867 degeri ile 10. ve YSA-LevySAOO03 varyantinin 7,2 degeri ile 11. oldugu
goriilmistiir. Sonug olarak Fl-score metrigi igin orijinal SAO algoritmasini kullanan
YSA-SAO modeli 6,867 OBS degeri ile 10. siray1 alirken, YSA-LevySAOQ09 varyanti
4,6 OBS degeri ile ilk sirada yer almistir.

Cizelge 4.1.-Cizelge 4.4.’te sonuglar birlikte degerlendirildiginde, YSA-
LevySAO09 modeli varyantinin 4 metrigin tamaminda en iyi OBS degerlerini elde ederek
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diger varyantlardan ve orijinal SAO algoritmasini kullanan YSA-SAO modelinden daha
iistiin bir performansa sahip oldugu gozlenmistir. Bu sebeple, LevyProb parametresi 0,9
olarak ayarlanmis olan LevySAO(09 varyanti ¢alismada Onerilen algoritma olarak
belirlenmistir. Calismanin geri kalan kisminda LevySAOO09 algoritmasi LevySAO olarak

ifade edilecektir.



Cizelge 4.1. YSA-LevySAO modeli varyantlarinin sensitivity metrigi i¢in elde ettigi ortalama, standart sapma ve basari siras1 degerleri

YSA-SAO YSA-LevySAO01 YSA-LevySAO02 YSA-LevySAO03 YSA-LevySAO04 YSA-LevySAO05
Veri Setleri ort std sira ort std sira ort std sira ort std sira ort std sira ort std sira
aggregation 0,355 0,122 11 0,521 0,145 7 0,53 0,132 5 0,473 0,155 10 0,549 0,134 3 0,49 0,149 9
aniso 1 0 1 1 0 1 1 0 1 1 0 1 1 0 1 1 0 1
balance 0,684 0,084 5 0,684 0,077 4 0,69 0,085 2 0,663 0,053 11 0,666 0,074 10 0,691 0,066 1
ecoli 0,339 0,067 11 0,425 0,084 10 0,442 0,087 9 0,45 0,105 8 0,468 0,081 7 0,493 0,097 4
glass 0,231 0,074 11 0,354 0,08 10 0,399 0,065 8 0,412 0,082 4 0,411 0,09 5 0,41 0,055 6
iris 0,989 0,006 3 0,99 0,005 1 0,98 0,059 4 0,968 0,082 11 0,98 0,059 5 0,979 0,059 7
iris2D 0,97 0,009 1 0,967 0,008 3 0,967 0,008 2 0,946 0,076 10 0,964 0,007 4 0,942 0,075 11
liver 0,396 0,033 11 0,41 0,026 4 041 0,025 3 0,412 0,034 2 0,408 0,032 8 0,406 0,027 9
mouse 0,989 0,061 8 0,989 0,061 7 1 0,001 3 0,989 0,061 6 1 0,001 2 0,999 0,003 4
pathbased 0,6 0,076 2 0,602 0,06 1 0,585 0,092 6 0,598 0,032 3 058 0,049 8 0,591 0,051 4
seeds 0,728 0,07 10 0,762 0,054 4 0,772 0,076 3 0,748 0,059 9 0,752 0,085 7 0,749 0,078 8
smiley 0,43 0,085 1 0,389 0,094 4 0,352 0,097 10 0,411 0,075 2 0,39 0,088 3 0,379 0,107 7
varied 0,982 0,003 1 0,982 0,002 3 0,982 0,002 4 0,971 0,058 9 0,982 0,002 2 0,982 0,003 2
vertebral3 0,7 0,065 11 0,741 0,066 1 0,72 0,062 6 0,718 0,062 8 0,715 0,075 9 0,713 0,064 10
wine 0,683 0,077 11 0,833 0,144 9 0,834 0,143 8 0,838 0,134 6 086 0,134 5 0,805 0,147 10
0OBS 6,533 (9) 46 (2) 4,933 (3) 6,667 (10) 5,267 (5) 6,2 (8)
YSA-LevySAO06 YSA-LevySAOQ7 YSA-LevySAOO08 YSA-LevySAOQ9 YSA-LevySAO1
Veri Setleri ort std sira ort std sira ort std sira ort std sira ort std sira
aggregation 0,555 0,153 2 0,498 0,145 8 0,564 0,141 1 0,535 0,148 4 0,528 0,111 6
aniso 1 0 1 1 0 1 1 0 1 0,989 0,061 2 1 0 1
balance 0,678 0,079 8 0,683 0,057 6 0,679 0,077 7 0,669 0,057 9 0,687 0,076 3
ecoli 0,482 0,085 5 0,482 0,077 6 0,513 0,081 2 0512 0,079 3 0524 0,072 1
glass 0,392 0,091 9 0,417 0,098 3 0,407 0,091 7 0,423 0,063 2 0,431 0,072 1
iris 0,979 0,059 8 0,979 0,06 6 0,978 0,059 9 0,989 0,005 2 0,977 0,059 10
iris2D 0,953 0,054 9 0,962 0,016 6 0,962 0,006 5 0,959 0,008 8 0,961 0,004 7
liver 0,405 0,029 10 0,408 0,03 7 0,409 0,028 6 0,413 0,027 1 0,41 0,023 5
mouse 0,966 0,102 10 1 0 1 0,989 0,061 6 0,999 0,003 5 0,988 0,061 9
pathbased 0,589 0,047 5 0579 0,101 9 0,569 0,04 11 0,582 0,083 7 0,576 0,041 10
seeds 0,753 0,086 6 0,782 0,039 1 0,717 0,103 11 0,774 0,073 2 0,756 0,082 5
smiley 0,373 0,112 8 0,383 0,09 6 0,364 0,096 9 0,348 0,093 11 0,385 0,091 5
varied 0,981 0,002 5 0,98 0,003 8 0,981 0,002 6 0,982 0,002 3 0,981 0,003 7
vertebral3 0,725 0,071 5 0,731 0,053 3 0,729 0,065 4 0,733 0,061 2 0,719 0,093 7
wine 0,881 0,137 2 0,838 0,168 7 0,874 0,14 3 0,908 0,099 1 0,867 0,123 4

0BS 62 (8) 52 (4) 5,867 (7) 4133 (1) 54 (6)
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YSA-SAO YSA-LevySAO01 YSA-LevySAO02 YSA-LevySAO03 YSA-LevySAO04 YSA-LevySAO05

Veri Setleri ort std sira ort std sira ort std sira ort std sira ort std sira ort std sira
aggregation 0,911 0,026 11 0,937 0,026 9 0,944 0,025 6 0,936 0,031 10 0,952 0,023 1 0,937 0,031 8
aniso 1 0 1 1 0 1 1 0 1 1 0 1 1 0 1 1 0 1
balance 0,919 0,017 10 0,921 0,019 9 0,922 0,019 7 0,917 0,015 11 0,921 0,021 8 0,93 0,019 2
ecoli 0,945 0,013 11 0,955 0,01 10 0,955 0,013 9 0,96 0,011 8 0,963 0,01 6 0,961 0,012 7
glass 0,849 0,015 11 0,885 0,024 10 0,898 0,019 7 0,9 0,022 6 0,898 0,023 8 0,901 0,019 3
iris 0,995 0,003 2 0,995 0,003 1 0,99 0,03 3 0,984 0,041 9 0,99 0,03 4 0,989 0,03 6
iris2D 0,985 0,004 1 0,983 0,004 3 0,983 0,004 2 0,973 0,038 10 0,982 0,004 4 0,971 0,038 11
liver 0,729 0,033 11 0,743 0,026 4 0,743 0,025 3 0,746 0,034 2 0,741 0,032 8 0,739 0,027 9
mouse 0,994 0,03 7 0,994 0,03 8 1 0,001 3 0,994 0,03 6 1 0,001 2 1 0,002 4
pathbased 0,796 0,04 1 0,795 0,032 2 0,787 0,048 6 0,792 0,015 3 0,784 0,024 8 0,79 0,026 4
seeds 0,864 0,035 10 0,881 0,027 4 0,886 0,038 3 0,874 0,029 9 0,876 0,043 7 0,875 0,039 8
smiley 0,845 0,044 1 0,824 0,053 3 0,807 0,056 9 0,834 0,044 2 0,823 0,05 4 0,817 0,056 6
varied 0,991 0,001 1 0,991 0,001 2 0,991 0,001 4 0,985 0,029 9 0,991 0,001 2 0,991 0,001 1
vertebral3 0,901 0,015 6 0,905 0,022 2 0,901 0,018 5 0,9 0,019 8 0,899 0,028 9 0,897 0,023 11
wine 0,855 0,031 11 0,922 0,063 8 0,922 0,065 9 0,923 0,06 7 0,935 0,058 4 0,908 0,066 10
OBS 6,33 (9) 5,067 (3) 5,133 (4) 6,733 (10) 5,067 (3) 6,067 (8)

YSA-LevySAO06 YSA-LevySAOQ07 YSA-LevySAO08 YSA-LevySAOQ09 YSA-LevySAO1
Veri Setleri ort std sira ort Std sira ort std sira ort std sira ort std sira
aggregation 0,949 0,023 2 0,94 0,026 7 0,947 0,024 4 0,949 0,023 3 0,946 0,02 5
aniso 1 0 1 1 0 1 1 0 1 0,994 0,03 2 1 0 1
balance 0,924 0,021 6 0,928 0,016 3 0,93 0,019 1 0,925 0,013 5 0,926 0,019 4
ecoli 0,963 0,007 5 0,964 0,007 3 0,966 0,008 2 0,963 0,012 4 0,967 0,007 1
glass 0,896 0,027 9 0,902 0,024 1 0,901 0,024 4 0,901 0,02 2 0,9 0,018 5
iris 0,989 0,03 5 0,989 0,03 5 0,989 0,03 7 0,995 0,002 2 0,989 0,029 8
iris2D 0,976 0,027 9 0,981 0,008 6 0,981 0,003 5 0,979 0,004 8 0,981 0,002 7
liver 0,738 0,029 10 0,742 0,03 7 0,742 0,028 6 0,746 0,027 1 0,743 0,023 5
mouse 0,983 0,051 10 1 0 1 0,994 0,03 6 0,999 0,002 5 0,994 0,03 9
pathbased 0,788 0,024 5 0,783 0,051 9 0,778 0,019 11 0,784 0,042 7 0,781 0,02 10
seeds 0,876 0,043 6 0,891 0,019 1 0,858 0,051 11 0,887 0,036 2 0,878 0,041 5
smiley 0,812 0,055 8 0,821 0,051 5 0,806 0,054 10 0,804 0,053 11 0,814 0,051 7
varied 0,991 0,001 5 0,99 0,001 8 0,991 0,001 6 0,991 0,001 3 0,99 0,001 7
vertebral3 0,9 0,023 7 0,903 0,018 3 0,902 0,019 4 0,905 0,019 1 0,899 0,048 10
wine 0,944 0,061 2 0,924 0,078 6 0,941 0,062 3 0,955 0,045 1 0,934 0,059 5
OBS 6 (7) 4,4 (2) 5,4 (5) 3,8(1) 5,933 (6)




Cizelge 4.3. YSA-LevySAO modeli varyantlarinin precision metrigi icin elde ettigi ortalama, standart sapma ve basari sirasi degerleri
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YSA-SAO YSA-LevySAO01 YSA-LevySA002 YSA-LevySAO03 YSA-LevySAO04 YSA-LevySAO05
Veri Setleri ort std sira ort std sira ort std sira ort std sira ort std sira ort std sira
aggregation 0,302 0,111 11 0,463 0,155 7 0,48 0,138 4 0,431 0,173 9 0,501 0,149 3 0,43 0,146 10
aniso 1 0 1 1 0 1 1 0 1 1 0 1 1 0 1 1 0 1
balance 0,67 0,1 8 0,663 0,091 9 0,676 0,101 6 0,656 0,084 11 0,657 0,093 10 0,703 0,105 1
ecoli 0,286 0,082 11 0,386 0,096 10 0,395 0,12 9 0,427 0,119 8 0,464 0,107 7 0,47 0,123 6
glass 0,145 0,098 11 0,302 0,11 10 0,354 0,088 9 0,363 0,091 8 0,384 0,126 2 0,373 0,08 5
iris 0,989 0,006 2 0,99 0,005 1 0,975 0,09 4 0,957 0,124 11 0,973 0,099 6 0,971 0,1 9
iris2D 0,97 0,009 1 0,967 0,008 2 0,967 0,008 3 0,933 0,126 10 0,964 0,007 4 0,931 0,118 11
liver 0,432 0,038 10 0,435 0,028 9 0,441 0,027 3 0,439 0,046 5 0,436 0,034 8 0,437 0,03 7
mouse 0,985 0,076 0,985 0,076 7 0,999 0,003 3 0,986 0,076 6 1 0,002 2 0,999 0,004 4
pathbased 0,647 0,116 1 0,567 0,109 6 0,589 0,169 5 0,605 0,136 2 0,596 0,126 4 0,599 0,128 3
seeds 0,745 0,134 10 0,801 0,076 4 0,802 0,11 2 0,785 0,092 6 0,778 0,127 8 0,778 0,127 7
smiley 0,345 0,065 1 0,312 0,081 6 0,285 0,089 10 0,336 0,067 2 0,317 0,077 3 0,306 0,094 7
varied 0,982 0,003 1 0,982 0,002 2 0,982 0,002 6 0,965 0,089 11 0,982 0,002 4 0,982 0,003 5
vertebral3 0,656 0,124 11 0,718 0,123 4 0,711 0,095 6 0,708 0,099 8 0,708 0,14 9 0,711 0,086 7
wine 0,591 0,136 11 0,785 0,202 9 0,795 0,205 8 0,8 0,198 7 0,833 0,189 5 0,757 0,209 10
0OBS 6,533 (9) 5,8 (6) 5,267 (5) 7 (10) 5,067 (3) 6,2 (8)

YSA-LevySAO06 YSA-LevySAOQ7 YSA-LevySAOO08 YSA-LevySAOQ9 YSA-LevySAO1

Veri Setleri ort std sira ort std sira ort std sira ort std sira ort std sira
aggregation 0,52 0,173 2 0,46 0,154 8 0,526 0,169 1 0,476 0,167 5 0,469 0,129 6
aniso 1 0 1 1 0 1 1 0 1 0,983 0,091 2 1 0 1
balance 0,681 0,094 2 0,671 0,073 7 0,68 0,113 3 0,68 0,109 5 0,68 0,096 4
ecoli 0,482 0,101 5 0,486 0,079 4 0,513 0,098 2 0,49 0,115 3 0,534 0,064 1
glass 0,366 0,099 7 0,375 0,105 4 0,386 0,128 1 0,367 0,075 6 0,382 0,093 3
iris 0,972 0,094 7 0,973 0,091 5 0,972 0,097 8 0,989 0,005 3 0,97 0,096 10
iris2D 0,946 0,089 9 0,962 0,015 6 0,962 0,006 5 0,959 0,007 8 0,961 0,004 7
liver 0,441 0,039 2 0,429 0,05 11 0,438 0,028 6 0,44 0,032 4 0,443 0,021 1
mouse 0,957 0,128 10 1 0 1 0,986 0,076 6 0,999 0,004 5 0,984 0,076 9
pathbased 0,566 0,127 7 0558 0,173 9 0,528 0,109 11 0552 0,166 10 056 0,111 8
seeds 0,776 0,129 9 0,823 0,026 1 0,727 0,175 11 0,801 0,113 3 0,791 0,114 5
smiley 0,299 0,092 0,313 0,081 5 0,292 0,085 9 0,284 0,088 11 0,313 0,083 4
varied 0,982 0,002 7 0,98 0,003 10 0,982 0,002 8 0,982 0,002 3 0,981 0,003 9
vertebral3 0,706 0,126 10 0,726 0,094 1 0,724 0,098 2 0,718 0,108 5 0,723 0,136 3
wine 0,863 0,178 2 0,813 0,225 6 0,847 0,188 3 091 0,115 1 0,837 0,179 4
OBS 5,867 (7) 5,267 (5) 5,133 (4) 4,933 (1) 5(2)




Cizelge 4.4. YSA-LevySAO modeli varyantlarinin F1-score metrigi i¢in elde ettigi ortalama, standart sapma ve basari sirast degerleri
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YSA-SAO YSA-LevySAO01 YSA-LevySA002 YSA-LevySAO03 YSA-LevySAO04 YSA-LevySAO05
Veri Setleri ort std sira ort std sira ort std sira ort std sira ort std sira ort std sira
aggregation 0,294 0,12 11 0,461 0,153 7 0,475 0,137 6 0,422 0,162 10 0,498 0,147 3 0,429 0,154 9
aniso 1 0 1 1 0 1 1 0 1 1 0 1 1 0 1 1 0 1
balance 0,663 0,083 7 0,654 0,068 8 0,666 0,08 6 0,648 0,064 11 0,651 0,078 10 0,68 0,074 1
ecoli 0,302 0,072 11 0,396 0,085 10 0,407 0,105 9 0,431 0,108 8 0,457 0,091 7 0,47 0,109 6
glass 0,158 0,077 11 0,297 0,093 10 0,359 0,072 8 0,365 0,088 7 0371 01 5 0,37 0,065 6
iris 0,989 0,006 3 0,99 0,005 1 0,977 0,08 4 0961 0,11 11 0,976 0,083 5 0,974 0,083 8
iris2D 0,97 0,009 1 0,967 0,008 3 0,967 0,008 2 0,938 0,107 10 0,964 0,007 4 0,935 0,104 11
liver 0,378 0,049 11 0,404 0,034 2 0,402 0,034 3 0,401 0,05 4 0,398 0,045 8 0,396 0,039 9
mouse 0,987 0,07 8 0,987 0,07 7 0,999 0,002 3 0,987 0,07 6 1 0,002 2 0,999 0,004 4
pathbased 0,525 0,104 1 0,525 0,082 2 0,503 0,108 4 05 0,033 6 0,491 0,038 9 0,503 0,066 5
seeds 0,715 0,105 10 0,763 0,066 4 0,77 0,096 3 0,747 0,08 7 0,747 0,113 6 0,742 0,105 9
smiley 0,378 0,069 1 0,343 0,084 4 0,314 0,092 10 0,367 0,069 2 0,348 0,08 3 0,336 0,098 7
varied 0,981 0,003 5 0,982 0,002 3 0,981 0,002 6 0,967 0,079 11 0,982 0,002 2 0,982 0,003 1
vertebral3 0,657 0,087 11 0,709 0,098 3 0,697 0,077 6 0,697 0,077 7 0,689 0,101 10 0,693 0,077 8
wine 0,614 0,097 11 0,799 0,179 9 0,801 0,181 8 0,805 0,172 7 0,835 0,168 5 0,763 0,184 10
OBS 6,867 (10) 4,933 (3) 5,267 (5) 7,2 (11) 5,333 (6) 6,333 (9)

YSA-LevySAO06 YSA-LevySAOQ7 YSA-LevySAOO08 YSA-LevySAOQ09 YSA-LevySAO1

Veri Setleri ort std sira ort std sira ort std sira ort std sira ort std sira
aggregation 0,51 0,164 1 0,453 0,151 8 0,509 0,153 2 0,485 0,155 4 0,475 0,119 5
aniso 1 0 1 1 0 1 1 0 1 0,985 0,081 2 1 0 1
balance 0,666 0,08 5 0,666 0,06 4 0,668 0,085 3 0,653 0,056 9 0,67 0,081 2
ecoli 0,476 0,091 4 0,475 0,075 5 0,504 0,087 2 0,488 0,097 3 0,518 0,064 1
glass 0,355 0,099 9 0,38 0,099 2 0,372 0,104 4 0,376 0,072 3 0,386 0,075 1
iris 0,975 0,081 7 0,975 0,081 6 0,974 0,082 9 0,989 0,005 2 0,973 0,082 10
iris2D 0,949 0,076 9 0,962 0,016 6 0,962 0,006 5 0,959 0,009 8 0,961 0,004 7
liver 0,392 0,042 10 0,399 0,045 7 04 0,041 6 0,406 0,033 1 0,401 0,032 5
mouse 0,961 0,116 10 1 0 1 0,987 0,07 6 0,999 0,003 5 0,986 0,07 9
pathbased 0,507 0,061 3 0,495 0,116 7 0,479 0,036 11 0,489 0,089 10 0,493 0,037 8
seeds 0,744 0,115 8 0,787 0,038 1 0,699 0,14 11 0,771 0,094 2 0,753 0,101 5
smiley 0,329 0,097 8 0,342 0,084 6 0,322 0,088 9 0,311 0,09 11 0,343 0,085 5
varied 0,981 0,002 7 0,98 0,003 10 0,981 0,002 8 0,982 0,002 4 0,981 0,003 9
vertebral3 0,691 0,093 9 0,71 0,07 1 0,709 0,08 2 0,707 0,081 4 0,705 0,116 5
wine 0,859 0,167 2 0,808 0,208 6 0,852 0,171 3 0,898 0,116 1 0,839 0,159 4
OBS 6,2 (8) 4,733 (2) 5,467 (7) 4,6 (1) 5,133 (4)
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5. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

YSA mimarisi 6grenme gergeklestirirken, ileri yayilim yaptiktan sonra veri
setlerindeki gercek sinif etiketleri ve tahmin edilen siif etiketlerine bakar. Buna gore her
bir 6rneklem igin bir hata hesaplar. Daha sonrasinda bu hatanin en aza indirilmesi i¢in
agirliklar glincelleme islemi olan geri yayilim kismina gegilir. Bu caligmada geri yayilim
algoritmas1 olarak tiirev tabanli teknikler yerine metasezgisel bir algoritma olan
LevySAOQ algoritmasi kullanilarak yerel ¢oziime takilma ihtimali en aza indirilmistir.

YSA, Matlab ortaminda kodlanmis ve aggregation, aniso, balance, ecoli, glass,
iris, iris2D, liver, mouse, pathbased, seeds, smiley, varied, vertebral3, wine isimli 15
farkl veri seti kullanilarak sonuglar elde edilmistir. Toplam fonksiyonu olarak kiimulatif
toplam fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid fonksiyonu tercih edilirken
agirliklar vektorel olarak temsil edilmistir.

Her bir veri seti ayni sartlar altinda 30 kez ¢alistirllmistir. Her calistirma igin
iterasyon sayis1 400 ve popiilasyon sayis1 50 olmak izere 20000 kez maksimum uygunluk
hesaplamasi (maximum Fitness Evaluations, maxFEs) yapilmistir. YSA’nin agirlhik
degerleri, [-10, 10] arama uzayinda degerler almistir. Veri setleri %75 egitim, %25 test
verisi olarak ayrilmistir. Ancak veri setindeki toplam 6rnek sayist 150 ve altinda ise veri
setinin tamami1 hem egitim hem de test asamalarinda kullanilmaistir.

Algoritmalarin basarisini 6l¢en ve literatiirde sikilikla kullanilan 4 metrik vardir.
Bunlar: sensitivity, specificity, precision ve Fl-score’ dur. Hibrit YSA modellerinin
icinde yer alan algoritmalarin bu metriklere gore elde ettikleri basari siralamalar
(ranklar1), 1’e yakinligina gdre numaralandirilmistir. Yani maksimum sonucu veren
modeldeki algoritma, ilgili veri seti igin en basarili algoritmadir. Daha sonra basari sirasi
stitunun (rank siitunu) ortalamasi alinip minimum ortalamaya sahip modeldeki algoritma,
secilen veri setleri igin en basarili algoritma seg¢ilmistir. Asagida 10 algoritmanin YSA ile
hibrit olusturulan modellerinin 15 farkli veri seti ile 30 kez ¢alistirilmasi sonucu bu

metriklere gore elde ettikleri ortalama, standart sapma ve basari siralamalar1 verilmistir.

5.1. YSA-LevySAO Modeli ve Diger Modellerin Performans Karsilagtirmasi
Cizelge 5.1.’de sensitivity metrik sonuglari incelendiginde, YSA-LevySAO
modelinin 15 veri setinin 7’sinde — aggregation, ecoli, glass, iris, liver, mouse ve wine —
ilk siray1 aldig1 ve OBS agisindan da 2,533 degeri ile en basarili sonucu elde ettigi
gozlenmistir. OBS acisindan YSA-AAA modeli 2,6 degeri ile 2. olurken orijinal SAO
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algoritmasinin olusturdugu model olan YSA-SAO modeli ise 2,867 degeri ile 3. sirada
yer almigtir. Diger algoritmalar ise bu metrik i¢in dikkat ¢ekici bir bagsar1 gosterememistir.

Cizelge 5.2.’de specificity metrik sonuglar1 incelendiginde, YSA-LevySAO
modeli 15 veri setinin 9’unda — aggregation, balance, ecoli, glass, iris, liver, mouse,
vertebral3 ve wine — ilk siray1 aldigi ve OBS agisindan da 2,333 degeri ile en basarili
sonucu elde ettigi gozlenmistir. OBS agisindan YSA-AAA modeli 2,533 degeri ile 2.
olurken orijinal SAO algoritmasinin olusturdugu model YSA-SAO modeli ise 3,267
degeri ile 3. sirada yer almistir. Diger algoritmalarin yer aldigi modeller ise bu metrik igin
dikkat ¢ekici bir bagar1 gosterememistir.

Cizelge 5.3.’te precision metrik sonuglart incelendiginde, YSA-LevySAO
modelinin 15 veri setinin 7’sinde — aggregation, balance, ecoli, glass, liver, mouse ve
wine — ilk siray1 aldigi ve OBS agisindan da 2,6 degeri ile en basarili sonucu elde ettigi
gozlenmistir. OBS agisindan YSA-AAA modeli 2,8 degeri ile 2. olurken YSA-SAO
modeli ise 3,133 degeri ile 3. sirada yer almistir. Diger algoritmalarin yer aldigi modeller
ise bu metrik icin dikkat ¢ekici bir basar1 gosterememistir.

Cizelge 5.4.te F1-score metrik sonuglari incelendiginde, YSA-LevySAO modeli
15 veri setinin 8’inde — aggregation, ecoli, glass, iris, liver, mouse, varied ve wine — ilk
stray1 aldig1 ve OBS agisindan da 2,4 degeri ile en basarili sonucu elde ettigi gézlenmistir.
OBS agisindan YSA-AAA modeli 2,6 degeri ile 2. olurken YSA-SAO modeli ise 3,133
degeri ile 3. sirada yer almistir. Diger algoritmalarin yer aldigi modeller ise bu metrik igin
dikkat ¢ekici bir basar1 gosterememistir.

Cizelge 5.1.-Cizelge 5.4.°te sonuglar birlikte degerlendirildiginde, YSA-
LevySAO modeli birgok veri setinde ilk siray1 elde ettigi goriilmektedir. Ayrica 4
metrigin tamaminda en iyi OBS degerini elde ederek ortalama basari agisindan diger
modellerden daha Gsttin bir performansa sahip oldugu gézlenmistir. Ek olarak LevySAO
ve CS algoritmalari, Levy ugusundan faydalanan iki farkli metasezgisel algoritmadir.
Ancak bu iki algoritmanin yer aldigi modellerin basari siralamalar1 Cizelge 5.1.-Cizelge
5.4.°ten de goriildiigi iizere birbirinden ¢ok farklidir. Bu fark, LevySAO algoritmasinin
Levy ugusundan faydalanan diger metasezgisel algoritmalardan farkli oldugunu

aciklayarak literatiire Gnemli bir katki yapildigini gosterir.



Cizelge 5.1. YSA-LevySAO modeli ve diger modellerin sensitivity metrigi icin elde ettigi ortalama, standart sapma ve basar1 sirasi degerleri
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YSA-LevySAO YSA-CS YSA-DEA YSA-GWO YSA-HBA YSA-AAA YSA-MPA YSA-RSA YSA-SAO YSA-SCA

Veri Setleri  ort std sira ort std sira ort std sira ort std sira ort std sira ort std sira ort std sira ort std sira ort std sira ort std sira
aggregation 0,535 0,148 1 0,294 0,050 8 0,355 0,105 4 0,340 0,121 5 0,329 0,117 6 0,388 0,076 2 0,310 0,068 7 0,220 0,058 10 0,355 0,122 3 0,257 0,031 9
aniso 0,989 0,061 4 1,000 0,001 2 1,000 0,000 1 0,999 0,002 3 0,989 0,061 5 1,000 0,000 1 1,000 0,000 1 0,912 0,094 7 1,000 0,000 1 0,981 0,016 6
balance 0,669 0,057 4 0,604 0,037 8 0,682 0,080 2 0,605 0,017 7 0,626 0,040 6 0,658 0,097 5 0,674 0,092 3 0,542 0,083 10 0,684 0,084 1 0,565 0,073 9
ecoli 0,512 0,079 1 0,261 0,038 8 0,289 0,054 7 0,341 0,069 3 0,299 0,071 6 0,385 0,058 2 0,314 0,068 5 0,146 0,036 10 0,339 0,067 4 0,221 0,061 9
glass 0,423 0,063 1 0,243 0,067 5 0,185 0,042 10 0,269 0,080 4 0,227 0,086 7 0,338 0,044 2 0,303 0,056 3 0,204 0,051 8 0,231 0,074 6 0,196 0,055 9
iris 0,989 0,005 1 0,966 0,014 7 0,982 0,011 5 0,953 0,078 8 0,970 0,083 6 0,984 0,006 4 0,988 0,007 3 0,769 0,124 10 0,989 0,006 2 0,881 0,084 9
iris2D 0,959 0,008 6 0,946 0,013 7 0,965 0,007 3 0,960 0,003 5 0,871 0,140 8 0,965 0,006 2 0,960 0,002 4 0,693 0,067 10 0,970 0,009 1 0,858 0,096 9
liver 0,413 0,027 1 0,377 0,031 7 0,389 0,037 5 0,377 0,034 8 0,387 0,029 6 0,399 0,030 2 0,391 0,024 4 0,355 0,037 10 0,396 0,033 3 0,359 0,032 9
mouse 0,999 0,003 1 0,974 0,021 7 0,998 0,004 3 0,977 0,061 6 0,880 0,182 8 0,996 0,005 4 0,998 0,003 2 0,546 0,137 10 0,989 0,061 5 0,768 0,122 9
pathbased 0,582 0,083 3 0,554 0,065 7 0,560 0,050 5 0,540 0,053 8 0,566 0,082 4 0,583 0,078 2 0,559 0,064 6 0,384 0,160 10 0,600 0,076 1 0,458 0,155 9
seeds 0,774 0,073 3 0,752 0,074 4 0,712 0,105 8 0,724 0,084 7 0,750 0,083 5 0,776 0,037 2 0,784 0,054 1 0,577 0,082 10 0,728 0,070 6 0,614 0,076 9
smiley 0,348 0,093 7 0,306 0,087 8 0,405 0,080 4 0,354 0,099 6 0,371 0,095 5 0,417 0,068 3 0,422 0,061 2 0,250 0,000 10 0,430 0,085 1 0,263 0,048 9
varied 0,982 0,002 2 0,970 0,010 8 0,981 0,002 4 0,979 0,003 7 0,981 0,002 3 0,980 0,004 5 0,980 0,003 6 0,893 0,052 10 0,982 0,003 1 0,949 0,023 9
vertebral3 0,733 0,061 2 0,638 0,047 8 0,649 0,045 7 0,695 0,051 4 0,660 0,056 5 0,748 0,053 1 0,658 0,046 6 0,619 0,054 10 0,700 0,065 3 0,631 0,026 9
wine 0,908 0,099 1 0,663 0,057 7 0,635 0,049 9 0,701 0,119 4 0,703 0,111 3 0,766 0,110 2 0,681 0,080 6 0,594 0,145 10 0,683 0,077 5 0,638 0,059 8
OBS 2,533 (1) 6,733 (8) 5,133 (5) 5,667 (7) 5,533 (6) 2,6 (2) 3,933 (4) 9,667 (10) 2,867 (3) 8,733 (9)




Cizelge 5.2. YSA-LevySAO modeli ve diger modellerin specificity metrigi i¢in elde ettigi ortalama, standart sapma ve bagari sirast degerleri
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YSA-LevySAO YSA-CS YSA-DEA YSA-GWO YSA-HBA YSA-AAA YSA-MPA YSA-RSA YSA-SAO YSA-SCA

Veri Setleri  ort std sira ort std sira ort std sira | ort std sira ort std sira ort std sira ort std sira ort std sira ort std sira ort std sira
aggregation 0,949 0,023 1 0,903 0,009 8 0912 0,021 3 [0,910 0,027 5 0,909 0,028 6 0,915 0,016 2 0,907 0,018 7 0,884 0,021 10 0,911 0,026 4 0,895 0,012 9
aniso 0,994 0,030 5 1,000 0,001 2 1,000 0,000 1 |1,000 0,001 3 0,994 0,030 4 1,000 0,000 1 1,000 0,000 1 0,956 0,047 7 1,000 0,000 1 0,991 0,008 6
balance 0,925 0,013 1 0,895 0,027 8 0,925 0,017 2 [0,900 0,014 7 0,908 0,013 5 0,904 0,029 6 0,917 0,025 4 0,846 0,071 10 0,919 0,017 3 0,865 0,063 9
ecoli 0,963 0,012 1 0,932 0,010 8 0,939 0,013 6 [0,949 0,011 3 0,935 0,017 7 0,954 0,007 2 0,941 0,012 5 0,890 0,018 10 0,945 0,013 4 0,914 0,020 9
glass 0,901 0,020 1 0,854 0,016 5 0,839 0,011 10 |0,863 0,019 4 0,852 0,026 6 0,871 0,009 2 0,866 0,013 3 0,843 0,013 8 0,849 0,015 7 0,841 0,013 9
iris 0,995 0,002 1 0,983 0,007 6 0,991 0,006 4 |[0,977 0,039 7 0,985 0,042 5 0,992 0,003 3 0,994 0,004 2 0,885 0,062 9 0,995 0,003 1 0,940 0,042 8
iris2D 0,979 0,004 6 0,973 0,007 7 0,982 0,003 3 [0,980 0,002 5 0,936 0,070 8 0,983 0,003 2 0,980 0,001 4 0,846 0,034 10 0,985 0,004 1 0,929 0,048 9
liver 0,746 0,027 1 0,711 0,031 7 0,723 0,036 5 |[0,710 0,034 8 0,720 0,029 6 0,733 0,030 2 0,725 0,024 4 0,689 0,037 10 0,729 0,033 3 0,694 0,031 9
mouse 0,999 0,002 1 0,985 0,012 7 0,999 0,002 3 [0,988 0,028 6 0,942 0,088 8 0,998 0,003 4 0,999 0,002 2 0,774 0,071 10 0,994 0,030 5 0,887 0,056 9
pathbased 0,784 0,042 3 0,773 0,032 7 0,775 0,025 6 |[0,765 0,026 8 0,777 0,042 4 0,787 0,040 2 0,775 0,032 5 0,686 0,083 10 0,796 0,040 1 0,723 0,079 9
seeds 0,887 0,036 3 0,876 0,037 4 0,856 0,052 8 |[0,862 0,042 7 0,875 0,042 5 0,888 0,019 2 0,892 0,027 1 0,789 0,041 10 0,864 0,035 6 0,807 0,038 9
smiley 0,804 0,053 7 0,783 0,052 8 0,840 0,047 4 [0,810 0,058 6 0,817 0,054 5 0,847 0,040 1 0,847 0,037 2 0,750 0,000 10 0,845 0,044 3 0,757 0,028 9
varied 0,991 0,001 2 0,985 0,005 8 0,990 0,001 4 [0,989 0,002 7 0,990 0,001 3 0,990 0,002 5 0,990 0,001 6 0,947 0,026 10 0,991 0,001 1 0,974 0,012 9
vertebral3 0,905 0,019 1 0,878 0,017 8 0,882 0,013 7 [0,902 0,009 3 0,885 0,022 6 0,904 0,015 2 0,889 0,015 5 0,865 0,040 10 0,901 0,015 4 0,876 0,011 9
wine 0,955 0,045 1 0,846 0,025 7 0,831 0,026 9 |[0,863 0,052 4 0,864 0,049 3 0,891 0,047 2 0,855 0,034 6 0,800 0,077 10 0,855 0,031 5 0,833 0,031 8
OBS 2,333 (1) 6,667 (8) 5(5) 5,533 (7) 5,40 (6) 2,533 (2) 3,80 (4) 9,6 (10) 3,267 (3) 8,667 (9)




Cizelge 5.3. YSA-LevySAO modeli ve diger modellerin precision metrigi igin elde ettigi ortalama, standart sapma ve bagari siras1 degerleri
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YSA-LevySAO YSA-CS YSA-DEA YSA-GWO YSA-HBA YSA-AAA YSA-MPA YSA-RSA YSA-SAO YSA-SCA

Veri Setleri  ort std sira ort std sira ort std sira ort std sira ort std sira ort std sira ort std sira ort std sira ort std sira ort std sira
aggregation 0,476 0,167 1 0,233 0,048 8 0,291 0,092 5 0,297 0,110 4 0,268 0,125 6 0,353 0,073 2 0,255 0,056 7 0,155 0,060 10 0,302 0,111 3 0,198 0,029 9
aniso 0,983 0,091 4 1,000 0,001 2 1,000 0,000 1 0,999 0,002 3 0,983 0,091 4 1,000 0,000 1 1,000 0,000 1 0,926 0,096 6 1,000 0,000 1 0,982 0,014 5
balance 0,680 0,109 1 0,599 0,091 7 0,671 0,084 2 0,579 0,009 8 0,613 0,082 6 0,646 0,098 5 0,648 0,090 4 0,544 0,033 10 0,670 0,100 3 0,559 0,031 9
ecoli 0,490 0,115 1 0,233 0,054 8 0,239 0,062 6 0,294 0,091 3 0,234 0,086 7 0,373 0,077 2 0,268 0,089 5 0,091 0,047 10 0,286 0,082 4 0,158 0,050 9
glass 0,367 0,075 1 0,156 0,072 5 0,098 0,066 10 0,196 0,083 4 0,138 0,092 7 0,278 0,069 2 0,232 0,102 3 0,138 0,100 8 0,145 0,098 6 0,114 0,076 9
iris 0,989 0,005 2 0,967 0,014 6 0,982 0,011 5 0,941 0,128 8 0,958 0,129 7 0,985 0,006 4 0,988 0,007 3 0,728 0,201 10 0,989 0,006 1 0,885 0,117 9
iris2D 0,959 0,007 6 0,946 0,013 7 0,965 0,007 3 0,960 0,004 5 0,818 0,224 9 0,965 0,006 2 0,961 0,002 4 0,641 0,180 10 0,970 0,009 1 0,858 0,137 8
liver 0,440 0,032 1 0,408 0,066 7 0,420 0,088 5 0,379 0,099 8 0,411 0,066 6 0,430 0,034 4 0,436 0,034 2 0,287 0,118 10 0,432 0,038 3 0,347 0,104 9
mouse 0,999 0,004 1 0,974 0,026 6 0,998 0,004 2 0,972 0,083 7 0,851 0,231 8 0,995 0,007 4 0,997 0,005 3 0,523 0,187 10 0,985 0,076 5 0,768 0,191 9
pathbased 0,552 0,166 6 0,624 0,095 2 0,567 0,097 5 0,528 0,132 7 0,514 0,142 8 0,597 0,118 3 0,579 0,116 4 0,334 0,203 10 0,647 0,116 1 0,474 0,228 9
seeds 0,801 0,113 3 0,795 0,071 4 0,740 0,133 8 0,749 0,136 6 0,754 0,152 5 0,817 0,032 2 0,827 0,046 1 0,511 0,145 10 0,745 0,134 7 0,549 0,167 9
smiley 0,284 0,088 7 0,242 0,079 8 0,331 0,071 4 0,285 0,089 6 0,302 0,087 5 0,343 0,061 3 0,348 0,054 1 0,192 0,008 10 0,345 0,065 2 0,204 0,045 9
varied 0,982 0,002 2 0,971 0,009 8 0,981 0,002 4 0,979 0,003 7 0,981 0,002 3 0,981 0,004 5 0,980 0,003 6 0,915 0,033 10 0,982 0,003 1 0,952 0,021 9
vertebral3 0,718 0,108 2 0,559 0,091 8 0,577 0,116 6 0,650 0,126 4 0,574 0,121 7 0,748 0,068 1 0,585 0,115 5 0,523 0,060 10 0,656 0,124 3 0,546 0,083 9
wine 0,910 0,115 1 0,567 0,115 7 0,532 0,083 8 0,607 0,172 5 0,620 0,164 3 0,736 0,171 2 0,607 0,146 4 0,513 0,213 10 0,591 0,136 6 0,528 0,084 9
OBS 2,6 (1) 6,2 (8) 4,933 (5) 5,667 (6) 6,067 (7) 28(2) 3,533 (4) 9,6 (10) 3,133(3) 8,667 (9)




Cizelge 5.4. YSA-LevySAO modeli ve diger modellerin F1-score metrigi i¢in elde ettigi ortalama, standart sapma ve basari sirast degerleri
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YSA-LevySAO YSA-CS YSA-DEA YSA-GWO YSA-HBA YSA-AAA YSA-MPA YSA-RSA YSA-SAO YSA-SCA

Veri Setleri ort std sira ort std sira ort std sira | ort std sira ort std sira ort std sira ort std sira ort std sira ort std sira ort std sira
aggregation 0,485 0,155 1 0,238 0,042 8 0,294 0,09 4 |[0,289 0,116 5 0,275 0,126 6 0,330 0,073 2 0,252 0,055 7 0,154 0,058 10 0,294 0,120 3 0,201 0,029 9
aniso 0,985 0,081 4 1,000 0,001 2 1,000 0000 1 0,999 0,002 3 0,985 0,081 4 1,000 0,000 1 1,000 0,000 1 0,902 0,117 6 1,000 0,000 1 0,981 0,016 5
balance 0,653 0,056 3 0,583 0,042 7 0,669 0078 1 |[0583 0,017 8 0,604 0,041 6 0,632 0,086 5 0,652 0,090 4 0,509 0,100 10 0,663 0,083 2 0,537 0,081 9
ecoli 0,488 0,097 1 0,238 0,045 8 0,256 0,056 6 |[0310 0,076 3 0,253 0,076 7 0,367 0,058 2 0,279 0,074 5 0,104 0,039 10 0,302 0,072 4 0,173 0,050 9
glass 0,376 0,072 1 0,175 0,064 5 0,113 0,046 10 |0,212 0,079 4 0,160 0,092 6 0,277 0,043 2 0,239 0,068 3 0,142 0,069 8 0,158 0,077 7 0,124 0,057 9
iris 0,989 0,005 1 0,966 0,014 6 0982 0011 5 |[0945 0,109 8 0,962 0,113 7 0,984 0,006 4 0,988 0,007 3 0,719 0,169 10 0,989 0,006 2 0,869 0,109 9
iris2D 0,959 0,009 6 0,946 0,013 7 0,965 0,007 3 |[0960 0,003 5 0,837 0,193 9 0,965 0,006 2 0,960 0,002 4 0,607 0,098 10 0,970 0,009 1 0,843 0,126 8
liver 0,406 0,033 1 0,351 0,055 7 0,362 0065 6 |[0342 0,064 8 0,365 0,051 5 0,386 0,045 2 0,374 0,035 4 0,291 0,073 10 0,378 0,049 3 0,318 0,063 9
mouse 0,999 0,003 1 0,972 0,023 7 0,998 0,004 2 [0974 0,073 6 0,861 0,210 8 0,996 0,006 4 0,998 0,004 3 0,501 0,152 10 0,987 0,070 5 0,741 0,150 9
pathbased 0,489 0,089 3 0,467 0,077 7 0,480 0061 5 |[0457 0,046 8 0,487 0,096 4 0,515 0,102 2 0,476 0,081 6 0,305 0,136 10 0,525 0,104 1 0,373 0,133 9
seeds 0,771 0,094 3 0,751 0,075 4 0,698 0126 8 |[0,714 0,111 7 0,733 0,120 5 0,780 0,037 2 0,787 0,053 1 0,499 0,101 10 0,715 0,105 6 0,541 0,110 9
smiley 0,311 0,090 7 0,268 0,080 8 0,361 0,073 4 |[0313 0,092 6 0,331 0,088 5 0,374 0,063 3 0,378 0,055 2 0,217 0,008 10 0,378 0,069 1 0,229 0,046 9
varied 0,982 0,002 1 0,969 0,010 8 0,981 0,002 4 [0979 0,003 7 0,981 0,002 3 0,980 0,004 5 0,980 0,003 6 0,887 0,058 10 0,981 0,003 2 0,948 0,024 9
vertebral3 0,707 0,081 2 0,583 0,063 8 0,593 0066 7 |[0649 0,077 4 0,598 0,081 6 0,730 0,056 1 0,605 0,071 5 0,546 0,060 10 0,657 0,087 3 0,571 0,040 9
wine 0,898 0,116 1 0,587 0,072 7 0,555 0,060 9 |[0,634 0,148 4 0,643 0,140 3 0,728 0,140 2 0,616 0,100 5 0,514 0,176 10 0,614 0,097 6 0,561 0,070 8
OBS 2,4 (1) 6,6 (8) 5(5) 5,733 (7) 5,6 (6) 2,6 (2) 3,933 (4) 9,6 (10) 3,133 (3) 8,6 (9)
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5.2. Yakinsama Grafikleri

Modellerin egitim asamasindaki MSE degerine gore hata yakinsama grafikleri
Sekil 5.1.'de verilmistir. Grafikler incelendiginde YSA-LevySAO modelinin ¢ogu veri
setinde diger modellere goére daha hizli yakinsama performansina sahip oldugu
gortlmektedir. Bu da hatalar1 diger modellerden daha hizli minimize ettigi anlamina
gelmektedir. YSA-LevySAO, aggregation, ecoli, glass, liver, pathbased, seeds vertebral3
ve wine veri kiimelerinde orijinal SAO’nun bulundugu YSA-SAO modelinden daha Gstiin
yakinsama performansi gostermistir. Orijinal SAO algoritmasinin bulundugu YSA-SAO
modeli yalnizca iris2D ve wine veri kiimelerinde YSA-LevySAO'dan daha iyi bir
yakinsama performansina sahipken; iki modelin aniso, balance, iris, mouse ve gesitli veri
kiimeleri tizerinde rekabet¢i performansa sahip oldugu gozlemlenmistir. Orijinal SAO
algoritmasinin bulundugu YSA-SAO modelinin hata yakinsama hiz1 genel olarak yeterli

gelmemistir. Bu da Levy Ucusu yonteminin algoritmanin basarisina katki sagladigini

gosterir.
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Sekil 5.1. Algoritmalarin olusturdugu modellerin yakinsama grafikleri

5.3. YSA-LevySAO Modeli ve Diger Modellerin Bire Bir Performans
Karsilastirmasi (Wilcoxon Testi)

Onerilen LevySAO algoritmast YSA ile hibrit modellenerek YSA-LevySAO
modeli gelistirilmis ve diger algoritmalar ile olusturulan hibrit YSA modelleri ile
sensitivity, specificity, precision ve F1-score metrikleri i¢in elde ettigi degerlerin bire bir
karsilastirma sonuglar1 Cizelge 5.5.- Cizelge 5.8.’de sunulmustur. Karsilagtirma sonuglari
“l - 17 siitunu altinda ‘w/l/d’ harfleriyle belirtilmistir. Bu harflerin anlamlar1 su
sekildedir:

. win (w): YSA-LevySAO modeli, karsilastirilan modelden daha basarili
sonug elde etmistir. Dolayisiyla galibiyet elde edilmistir.

. lost (1): Karsilastiritlan model, YSA-LevySAO modelinden daha basarili
sonug elde etmistir. Dolayisiyla maglubiyet elde edilmistir.

. draw (d): YSA-LevySAO modeli ve karsilastirilan model, ayni sonucu

iireterek berabere kalmistir.
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Tgili siitunun en alt satirinda 15 veri seti igin toplam w/l/d sayilar1 verilmistir.

Cizelge 5.5.’te sensitivity bire bir karsilastirma sonuglari incelendiginde YSA-
LevySAO modelinin YSA-AAA ve YSA-SAO’ya 9, YSA-MPA’ya 10, YSA-DEA’ya
11, YSA-GWO’ya 12, YSA-CS ve YSA-HBA’ya 14, YSA-RSA ve YSA-SCA’ya 15 veri
setinde istiinlik sagladig1 goriilmiistiir. Toplamda sensitivity metrigi i¢in yapilan 135
karsilagtirmanin 109’unda 6nerilen YSA-LevySAO modeli kazanan taraf olmustur.

Cizelge 5.6.’da specificity bire bir karsilastirma sonuglari incelendiginde YSA-
LevySAO modelinin YSA-SAO’ya 9, YSA-AAA’ya 10, YSA-MPA’ya 11, YSA-DEA
ve YSA-GWOQO’ya 12, YSA-HBA’ya 13, YSA-CS’ye 14, YSA-RSA ve YSA-SCA’ya 15
veri setinde Ustilinlik sagladig1 goriilmiistiir. Toplamda specificity metrigi i¢in yapilan
135 karsilastirmanin 111°inde 6nerilen YSA-LevySAO modeli kazanan taraf olmustur.

Cizelge 5.7.°de precision bire bir karsilastirma sonuglar1 incelendiginde YSA-
LevySAO modeli YSA-AAA ve YSA-SAO’ya 9, YSA-MPA’ya 10, YSA-DEA’ya 11,
YSA-GWOQO’ya 12, YSA-CS ve YSA-HBA’ya 13, YSA-RSA ve YSA-SCA’ya 15 veri
setinde Ustlinliik sagladig1 goriilmiistiir. Toplamda precision metrigi icin yapilan 135
karsilastirmanin 107’sinde onerilen YSA-LevySAO modeli kazanan taraf olmustur.

Cizelge 5.8.’de Fl-score bire bir karsilastirma sonuglari incelendiginde YSA-
LevySAO modeli YSA-AAA’ya 9, YSA-SAQO’ya 10, YSA-MPA ve YSA-DEA’ya 11,
YSA-GWO’ya 12, YSA-HBA’ya 13, YSA-CS’ye 14, YSA-RSA ve YSA-SCA’ya 15
veri setinde iistiinliik sagladig1 goriilmiistiir. Toplamda F1-score metrigi igin yapilan 135
karsilagtirmanin 110’unda Onerilen YSA-LevySAO modeli kazanan taraf olmustur.

Cizelge 5.5.-Cizelge 5.8.’deki bire bir karsilastirma sonuglart Dbirlikte
degerlendirildiginde oOnerilen LevySAO algoritmasinin yer aldigi YSA-LevySAO
modelinin diger modellerden agik bir sekilde daha basarili oldugu gériilmektedir.

Ancak Onerilen LevySAO algoritmasinin yer aldigi YSA-LevySAO modelinin
elde ettigi basarili sonuclarin tesadiifen olusup olusmadiginin da analiz edilmesi gerekir.
Bu amagcla, onerilen model ve diger modellerin metrik degerleri arasinda %95 giiven
araliginda Wilcoxon isaretli siralar testi (Wilcoxon ve ark., 1970) uygulanmis ve elde
edilen sonuglar Cizelge 5.5.-Cizelge 5.8.’deki p-degeri siitunlarinda sunulmustur.
Tablolardaki p degerinin 0,05'ten kiiciik olmasi, YSA-LevySAO modelinin elde ettigi
sonucun istatistiksel olarak anlamli oldugunu ve tesadiifen olusmadig1 gosterir. Bu
durumu gostermek icin tablolardaki isaret siitununa “+” isareti konulmustur. Aksi

durumda, sonuglarin tesadiifen olugma ihtimali vardir ve bu durumu gostermek i¢in isaret
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(1341

siitununa isareti konulmustur. Ilgili siitunun en alt satirinda 15 veri seti i¢in toplam
+/- sayilar1 verilmistir.

. Cizelge 5.5.’de sensitivity metrigi i¢in elde edilen sonuglara bakildiginda
YSA-AAA’da 8; YSA-HBA, YSA-MPA ve YSA-SAO’da 9; YSA-DEA’da 11; YSA-CS
ve YSA-GWO’da 12, YSA-RSA ve YSA-SCA’da 15 veri setinde istatistiksel agidan
anlamli sonuglar elde edildigi goriilmektedir.

. Cizelge 5.6.’da specificity metrigi i¢in elde edilen sonuglara bakildiginda
YSA-SAO’da 8; YSA-AAA, YSA-HBA ve YSA-MPA’da 9; YSA-DEA ve YSA-
GWO’da 11; YSA-CS’de 12, YSA-RSA ve YSA-SCA’da 15 veri setinde istatistiksel
acidan anlamli sonugclar elde edildigi goriilmektedir.

. Cizelge 5.7.’de precision metrigi i¢in elde edilen sonuclara bakildiginda
YSA-AAA, YSA-DEA, YSA-HBA, YSA-MPA ve YSA-SAQO’da 8; YSA-CS’de 11;
YSA-GWO’da 12; YSA-SCA’da 14 ve YSA-RSA’da 15 veri setinde istatistiksel agidan
anlamli sonuglar elde edildigi goriilmektedir.

. Cizelge 5.8.’de Fl-score metrigi icin elde edilen sonuclara bakildiginda
YSA-HBA’da 8; YSA-AAA, YSA-MPA ve YSA-SAO’da 9; YSA-DEA’da 10; YSA-
CS’de 12; YSA-GWO’da 13; YSA-RSA ve YSA-SCA’da 15 veri setinde istatistiksel
acidan anlamli sonuglar elde edildigi goriilmektedir.

Cizelge 5.5.-Cizelge 5.8.’deki Wilcoxon isaretli siralar testi sonuglar1 birlikte
degerlendirildiginde Onerilen YSA-LevySAO modelinin ¢ogu durumda istatistiksel

acidan anlamli sonuglar iirettigi goriilmektedir.



Cizelge 5.5. YSA-LevySAO modeli ve diger modellerin sensitivity metrigi icin bire bir karsilagtirma ve Wilcoxon igaretli siralar anlamlilik testi sonuglari
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YSA-AAA YSA-CS YSA-DEA YSA-GWO YSA-HBA YSA-MPA YSA-RSA YSA-SAO YSA-SCA

Veri Setleri 1-1 p-degeri isaret | 1-1 p-degeri isaret | 1-1 p-degeri isaret | 1-1 p-degeri isaret | 1-1 p-degeri isaret | 1-1 p-degeri isaret | 1-1 p-degeri isaret | 1-1 p-degeri isaret| 1-1  p-degeri isaret
aggregation w  4,637e-5 + w 4,443e-8 + w 1,335e-5 + w 5,079e-6 + w 3,423e-6 + w 3,943e-7 + w 1,967e-10 + w 2,201e-5 + w 9,044e-10 +
aniso | 0,334 - | 0,190 - | 0,334 - | 0,597 - w 1 - | 0,334 - w  1,463e-10 + | 0,334 - w 493510 +
balance w 0,078 - w 6,609e-7 + | 1 - w 3,973e-9 + w 2,195e-5 + | 0,283 - w 2,394e-9 + | 0,819 - w 5,250e-7 +
ecoli w  1,357e-7 + w 3,307e-11 + w 6,615e-11 + w 5,939%-9 + w 2,860e-10 + w 3,302e-10 + w 1,439%-11 + w 2,122e-9 + w 3,674e-11 +
glass W 2,949e-6 + w 2,025e-10 + w 2,807e-11 + w 1,540e-8 + w 1,748e-9 + w 1,820e-8 + w 3,495e-11 + w  2,505e-10 + w 5,370e-11 +
iris w 0,002 + w  8732-11 + w 0,006 + w 2,282e-9 + w 0,203 - w 0,628 - w  1766e-11  + w 0,633 - w  4,55%-11  +
iris2D | 0,001 + w 7,134e-5 + | 0,004 + | 0,454 - w 0,095 - | 0,760 - w  5695e-12  + | 7,716e-7 + w  3,904e-10 +
liver w 0,098 - w 9,768e-5 + w 0,015 + w 1,393e-4 + w 0,002 + w 0,003 + w 5,649-7 + w 0,044 + w 1,583e-7 +
mouse w 0,009 + w 1,371e-9 + w 0,302 - w 2,119%-5 + w 4,541e-4 + w 0,221 - w 4,015e-12 + w 0,720 - w 4,053e-12 +
pathbased | 0,342 - w 0,017 + w 0,017 + w 3,2101e-4 + w 0,022 + w 0,011 + w 6,041e-6 + | 0,732 - w 5,257e-5 +
seeds | 0,864 - w 0,248 - w 0,022 + w 0,008 + w 0,4722 - | 0,533 - w 4,787e-10 + w 0,021 + w 9,197e-9 +
smiley | 5,051e-4 + w 0,111 - | 0,002 + | 0,420 - | 0,245 - | 7,232e-4 + w 5,290e-6 + | 8,175e-5 + w 1,2482¢-4 +
varied w 0,170 - w 3,918e-10 + w 0,226 - w 2,819¢-4 + w 0,256 - w 0,005 + w 6,902e-11 + | 0,554 - w 2,508e-11 +
vertebral3 | 0,549 - w 2,333e-8 + w 1,473e-7 + w 0,0140 + w 8,982¢-6 + w 1,670e-6 + w 6,475e-10 + w 0,038 + w 6,800e-10 +
wine w  7,916e-6 + w 1,766e-9 + w 6,036e-10 + w 6,198e-7 + w 9,071e-8 + w 9,731e-9 + w 1,494e-9 + w 5,909e-9 + w 6,088e-10 +

9/6/0 8/7 | 14/1/0 12/3 | 11/4/0 11/4 | 12/3/0 12/3 | 14/1/0 9/6 | 10/5/0 9/6 | 15/0/0 15/0 | 9/6/0 9/6 | 15/0/0 15/0




Cizelge 5.6. YSA-LevySAO modeli ve diger modellerin specificity metrigi i¢in bire bir kargilagtirma ve Wilcoxon igaretli siralar anlamlilik testi sonuglari
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YSA-AAA YSA-CS YSA-DEA YSA-GWO YSA-HBA YSA-MPA YSA-RSA YSA-SAO YSA-SCA

Veri Setleri  1-1 p-degeri isaret | 1-1  p-degeri isaret| 1-1  p-degeri isaret| 1-1 p-degeri isaret| 1-1 p-degeri isaret| 1-1 p-degeri isaret| 1-1  p-degeri isaret| 1-1 p-degeri isaret | 1-1 p-degeri  isaret
aggregation w 1,286e-6 + w 3,352e-8 + w 7,599e-7 + w 1,861e-6 + w 2,153e-6 + w 1,473e-7 + w 1,150e-9 + w 1,108e-6 + w 2,916e-9 +
aniso | 0,334 - | 0,190 - | 0,334 - | 0,597 - | 1 - [ 0,334 - w  1,463e-10 + | 0,334 - w  4,935e-10 +
balance w 0,001 + w 1,353e-6 + w 0,976 - w 2,690e-8  + w 1,162e-5 + w 0,237 - w 1,544e-8 + w 0,122 - w 4,731e-5 +
ecoli w 8,663e-5 + w 9,756e-10 + w 1,429¢-8 + w 9,514e-6 + w 1,558e-8 + w 1,254e-7 + w 2,936e-11 + w 7,043e-7 + w 1,613e-10 +
glass w 1,469e-7 + w 5,527e-10 + w 5,23%-11 + w 9,813e-8 + w 2,482e-8 + w 1,833e-8 + w 5,353e-11 + w  1,813e-10 + w 4,164e-11 +
iris w 0,002 + w  8732-11 + w 0,006 + w 22829 + w 0,203 - w 0,628 - w  1767e-11  + d 0,633 - w  4,556e-11  +
iris2D | 0,001 + w 7,807e-5 + | 0,004 + I 0,454 - w 0,095 - [ 0,760 - w  5695e-12  + | 7,716e-7 + w 412810  +
liver w 0,098 - w 1,283e-4 + w 0,018 + w 1,393e-4  + w 0,002 + w 0,003 + w 6,111e-7 + w 0,044 + w 2,183e-7 +
mouse w 0,008 + w 1,244e-9 + w 0,302 - w 1,965e-5 + w 4,559¢-4 + w 0,221 - w 4,026e-12 + w 0,720 - w 4,060e-12 +
pathbased | 0,348 - w 0,035 + w 0,012 + w 6,273e-4  + w 0,010 + w 0,023 + w 7,417e-6 + | 0,761 - w 5,216e-5 +
seeds | 0,899 - w 0,215 - w 0,023 + w 0,008 + w 0,471 - [ 0,552 - w  4,695e-10 + w 0,021 + w 7,946e-9 +
smiley | 2,8534e-4  + w 0,158 - | 0,001 + I 0,376 - I 0,264 - [ 8,066e-4  + w 5,290e-6 + | 3,088e-4 + w  13425e-4  +
varied w 0,170 - w  3918e-10 + w 0,226 - w  2819%-4 + w 0,256 - w 0,005 + w  6902-11  + | 0,554 - w  2,508e-11  +
vertebral3 w 0,668 - w 3,507e-7 + w 2,135e-6 + w 0,399 - w 1,204e-4 + w 5,383 + w 4,471e-8 + w 0,237 - w 4,259%-8 +
wine w 6,965¢e-6 + w 1,892e-9 + w 6,176e-10 + w 7,132e-7 + w 8,006e-8 + w 1,084¢-8 + w 1,650e-9 + w 6,073e-9 + w 7,533e-10 +

10/5/0 9/6 | 14/1/0 12/3 | 12/3/0 11/4 | 12/3/0 11/4 | 13/2/0 9/6 | 11/4/0 9/6 | 15/0/0 15/0 | 9/5/1 8/7 | 15/0/0 15/0




Cizelge 5 7. YSA-LevySAO modeli ve diger modellerin precision metrigi icin bire bir kargilastirma ve Wilcoxon isaretli siralar anlamlilik testi sonuglari

58

YSA-AAA YSA-CS YSA-DEA YSA-GWO YSA-HBA YSA-MPA YSA-RSA YSA-SAO YSA-SCA

Veri Setleri 1-1 p-degeri isaret| 1-1 p-degeri isaret | 1-1 p-degeri isaret | 1-1  p-degeri isaret| 1-1 p-degeri isaret | 1-1 p-degeri isaret| 1-1  p-degeri isaret | 1-1 p-degeri isaret| 1-1  p-degeri isaret
aggregation  w 0,002 + w 5,533e-8 + w 2,682e-5 + w 4,348e-5 + w 6,062e-6 + w 9,533e-7 + w 4,860e-11 + w  3,478e-5 + w 2,366e-10 +
aniso | 0,334 - | 0,190 - | 0,334 - I 0,597 - d 1 - [ 0,334 - w  1465-10 + | 0,334 - W 4,992e-10 +
balance w 0,055 - w 2,305e-6 + w 0,994 - w 3,373e-8 + w 1,856e-4 + w 0,095 - w 6,411e-10 + w 0,535 - w 1,623e-8 +
ecoli w  3,592e-5 + w 8,891e-10 + w 1,411e-9 + w 1,067e-7 + w 2,670e-9 + w 1,429-8 + w 2,936e-11 + w  3,965e-8 + w 8,988e-11 +
glass W 4,347e-5 + w 2,359%-10 + w 9,519%-11 + w 9,234e-9 + w 6,901e-10 + w 3,079%-6 + w 2,497e-9 + w  3,083e-9 + w 1,156e-10 +
iris w 0,011 + w 2,417e-10 + w 0,008 + w 1,007e-8 + w 0,249 - w 0,780 - w 1,93%-11 + | 0,727 - w 6,312e-11 +
iris2D I 4756e5 + w 0,004 + | 0,004 + | 0,024 + w 0,095 - | 0,011 + w  6,209%-12 + I 7509-7 + w  2,425e-10  +
liver w 0,267 - w 0,017 + w 0,554 - w 0,010 + w 0,012 + w 0,679 - w 4,564e-6 + w 0,620 - w 4,063e-5 +
mouse w 0,011 + w 3,602e-9 + w 0,357 - w 1,153e-5 + w 3,990e-4 + w 0,191 - w 4,026e-12 + w 0,760 - w 4,063e-12 +
pathbased | 0,255 - | 0,064 - | 0,689 - w 0,274 - w 0,253 - | 0,446 - w 3,042e-5 + | 0,022 + w 0,147 -
seeds | 0,894 - w 0,315 - w 0,023 + w 0,041 + w 0,322 - | 0,539 - w 1,053e-8 + w 0,029 + w 1,601e-6 +
smiley | 0,034 + w 0,084 - | 0,087 - | 0,796 - | 0,257 - | 0,003 + w 5,290e-6 + | 0,003 + w 1,078e-4 +
varied w 0,643 - w 1,056e-9 + w 0,550 - w 0,002 + w 0,335 - w 0,025 + w 1,311e-10 + | 0,253 - w 3,096e-11 +
vertebral3 | 0,673 - w 8,172e-7 + w 1,328e-5 + w 0,026 + w 2,847e-5 + w 2,188e-5 + w 1,486e-8 + w 0,062 - w 1,457e-7 +
wine w  5,436e-6 + w 1,309e-9 + w 2,889¢-10 + w 2,596e-7 + w 4,119-8 + w 5,354e-9 + w 1,809e-9 + w 3,548e-9 + w 3,217e-10 +

9/6/0 8/7 | 13/2/0 11/4 | 11/4/0 8/7 | 12/3/0 12/3 | 13/11 8/7 | 10/5/0 8/7 | 15/0/0 15/0 | 9/6/0 8/7 | 15/0/0 14/1




Cizelge 5.8. YSA-LevySAO modeli ve diger modellerin F1-score metrigi i¢in bire bir kargilagtirma ve Wilcoxon isaretli siralar anlamlilik testi sonuglari

59

YSA-AAA YSA-CS YSA-DEA YSA-GWO YSA-HBA YSA-MPA YSA-RSA YSA-SAO YSA-SCA

Veri Setleri 1-1 p-degeri isaret | 1-1 p-degeri isaret | 1-1  p-degeri isaret| 1-1 p-degeri isaret | 1-1 p-degeri isaret| 1-1 p-degeri isaret| 1-1  p-degeri isaret | 1-1 p-degeri  isaret | 1-1 p-degeri  isaret
aggregation ~w  8,663e-5 + w 2,831e-8 + w 4,745e-6 + w 6,734e-6 + w 2,581e-6 + w 1,873e-7 + w 7,222e-11 + w 7,221e-6 + w 2,865e-10 +
aniso | 0,337 - | 0,190 - | 0,334 - | 0,597 - 1 - | 0,334 - w 1,466e-10 + | 0,334 - w 5,021e-10 +
balance w 0,046 + w 7,556e-7 + | 0,663 - w 1,42%-8 + w 2,833e-5  + w 0,287 - w 1,021e-9 + | 0,767 - w 9,421e-8 +
ecoli w  1,108e-6 + w 2,610e-10 + w 5,573e-10 + w 3,965e-8 + w 1,174e-9 + w 2,922e-9 + w 2,398e-11 + w 1,558e-8 + w 4,972e-11 +
glass w  1,026e-6 + w 1,199¢-10 + w 3,899e-11 + w 1,308e-8 + w 1,452e-9 + w 3,334e-8 + w 1,355e-10 + w 2,276e-10 + w 4,311e-11 +
iris w 3,243 + w 4,994e-11 + w 0,005 + w 1,038e-9 + w 0,176 - w 0,497 - w 1,966e-11 + w 0,553 - w 4,228e-11 +
iris2D | 0,043 + w 7,107e-6 + | 0,004 + | 534%-4 + w 0,095 - | 0,036 + w  6304e-12  + | 8,07%-7 + w  4,388e-10 +
liver w 0,104 - w 6,963e-5 + w 0,008 + w 4,038e-5 + w 0,001 + w 5,388e-4 + w 5,655e-7 + w 0,020 + w 2,761e-7 +
mouse w 0,008 + w 1,247e-9 + w 0,302 - w 1,967e-5 + w 4,559%¢-4 + w 0,221 - w 4,026e-12 + w 0,720 - w 4,069%-12 +
pathbased | 0,918 - w 0,015 + w 0,225 - w 0,004 + w 0,292 - w 0,077 - w 3,188e-6 + | 0,912 - w 3,932e-5 +
seeds | 0,767 - w 0,099 - w 0,016 + w 0,006 + w 0,308 - | 0,641 - w 5,828e-10 + w 0,018 + w 4,552e-9 +
smiley | 7,044e-4 + w 0,111 - | 0,006 + | 0,447 - | 0,313 - | 0,002 + w 5,290e-6 + | 6,102e-4 + w 1,160e-4 +
varied w 0,062 - w 6,018e-10 + w 0,132 - w 1,709e-5 + w 0,239 - w 0,008 + w 4,417e-11 + w 0,927 - w 3,424e-11 +
vertebral3 | 0,610 - w 3,245e-7 + w 8,126e-7 + w 0,007 + w 9,130e-6 + w 6,915e-6 + w 2,539%-9 + w 0,032 + w 1,676e-8 +
wine w  4,58le-6 + w 1,439e-9 + w 4,242¢-10 + w 3,704e-7 + w 5,778e-8 + w 8,379%¢-9 + w 1,653e-9 + w 4,457e-9 + w 5,184e-10 +

9/6/0 9/6 | 14/1/0 12/3 | 11/4/0 10/5 | 12/3/0 13/2 | 13/1/1 8/7 | 11/4/0 9/6 | 15/0/0 15/0 | 10/5/0 9/6 | 15/0/0 15/0
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6. SONUCLAR VE ONERILER
6.1. Sonuclar

Bu tez calismasinda, iki farkli yerel minimuma takilma problemine ¢6ziim
bulunmustur: 11k olarak, YSA mimarisinin hatanin geri yayiliminda agirlik giincelleme
esnasinda yerel minimuma takilma problemi i¢in ¢6ziim iretilmistir. Bunun igin SAO
algoritmasindan yardim alinmustir. Ikinci olarak SAO algoritmasmin yerel minimuma
takilma problemine ¢6zlim iiretilmistir. Bunun i¢in ise Levy ucusu tekniginden yardim
alinarak LevySAO algoritmas1 onerilmistir.

Onerilen algoritmanin YSA ile hibrit olarak kullanilmasiyla YSA-LevySAO
modeli gelistirilmistir. Gelistirilen hibrit model 15 farkli veri kiimesinde test edilmis ve
sensitivity, specificity, precision ve F1-score metrikleri agisindan puanlanmistir. YSA-
LevySAO modelinin sonuglari, literatiirde iyi bilinen 9 farkli algoritma ile gelistirilen
hibrit YSA modelleriyle ortalama basari siralamasi, bire bir performans karsilastirmasi
ve hata yakinsama performanslari agisindan karsilastirilmistir. Sonuglar, LevySAO
algoritmasinin ¢ogu durumda orijinal SAO ve diger karsilastirma algoritmalarindan daha
iistiin performans gosterdigini gdstermistir. Egitim asamasindaki hata yakinsama
performanslar1 incelendiginde, onerilen LevySAO algoritmasimnin yer aldigi YSA-
LevySAO modelinin birgok veri kiimesinde karsilastirilan modellerden daha hizli
yakinsama performansina sahip oldugu goriilmiistiir. Ek olarak, 6nerilen YSA-LevySAO
modelinin sonuglarinin %95 giiven araligiyla istatistiksel olarak anlamli olup olmadigini
belirlemek icin Wilcoxon isaretli siralar testi uygulanmistir. Sonuglar incelendiginde,
onerilen modelin ¢ogu durumda istatistiksel olarak anlamli degerler tirettigi gorilmistiir.

Ozetle, onerilen LevySAO algoritmasinin YSA ve orijinal SAO algoritmasinin
yerel minimuma takilma sorununu ¢6zdiigii, performansinin 6nemli 6l¢iide iyilestirildigi

ve literatiire onemli bir katki saglandig1 goriilebilir.

6.2. Oneriler

Bu ¢alismada 6nerilen LevySAOQO algoritmasi, siniflandirma problemleri {izerinde
calistirilmistir. Gelecekteki ¢aligmalarda, LevySAO algoritmasi yerel minimuma takilma
riski olan suirekli optimizasyon problemlerinde test edilebilir. Ayrica algoritmada gerekli
ayarlamalar yapilarak ikili veya kombinatoryal problemlere de uygulanabilir. Biyik

boyutlu veri setlerinde basarisin1 6lgmek amaciyla test edilebilir.
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