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OZET

YUKSEK LiSANS TEZi

YAPAY SiNiR AGLARININ EGITiMi iCiN SALP SURU OPTIMiZASYONU
ALGORITMASININ I YILESTIRILMESI

Durmus Furkan ATLI

Necmettin Erbakan Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisu
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dah

Damisman: Dr. Ogr. Uyesi Saban GULCU
2022, 45 Sayfa

Juri
Dr. Ogr. Uyesi Saban GULCU
Docg. Dr N{ehmet HACIBEYOGLU
Dr. Ogr. Uyesi Semih YUMUSAK

Son yillarda popiilerlik kazanan meta sezgisel algoritmalardan birisi de salp siirii optimizasyon
algoritmasidir (SSA). Derin okyanuslarda yasayan bu canlilar besin bulmak ve yer degistirmek igin
gruplar halinde dolasirlar. Salplar dairesel bir zincir seklinde ilerleyerek daha hizli besin arama ve
koordineli yer degistirme yetenegi ile SSA algoritmasina ilham olmusturlar. Bu tez ¢alismasinda ¢ok
katmali algilayicilar1 (CKA) egitmek icin iyilestirilmis salp siirii algoritmas1 (ISSA) énerilmistir. ISSA
caligmasinda arama uzaymin kesfi ve global en iyi degere en hizli sekilde ulasmak icin trigonometrik
fonksiyonlardan ve rassalliktan yararlanilmigtir. Ayn1 zamanda metasezgisel algoritmalarin genel
problemlerinden biri olan yerel optimuma takilma sorunundan kaginmak ic¢in kaos haritalarindan
yararlanilmistir. Onerilen ISSA algoritmasi yapay sinir aglar1 (YSA) egitimlerinde agirlik ve bias
degerlerinin optimum noktaya getirilmesi i¢in kullanilmistir. CKA’lar1 egitmek icin kullamlan ISSA bu
tez calismasinda ISSA-CKA olarak adlandirilmistir. ISSA-CKA algoritmasinin basarisin dlgmek icin
literatiirde en ¢ok kullamilan bes farkli veri seti ele alinmus farkli CKA yapilar kullanilmig ve iki farklh
optimizasyon algoritmasi ile kiyaslama yapilmistir. Kullanilan veri setleri xor, balon, iris, meme kanseri
ve kalp veri setidir. SSA tabanli iISSA-CKA algoritmasi, SSA-CKA ve SMS algoritmas tabanli SMS-
CKA ile kiyaslanmaktadir. Kiyaslama sonucunda ortalama dogruluk oranlarinda ISSA-CKA
algoritmasinin SMS-CKA algoritmasini iistlin bir basari ile gegtigi, SSA-CKA algoritmasini ise bes farkl
veri setinden xor, balon, iris ve kalp veri setlerinde gectigini, meme kanseri veri setinde ise SSA-CKA
algoritmasimin ISSA-CKA algoritmasini gectigi goriismiistiir. ISSA-CKA algoritmasimin arama uzayini
daha iyi kesfederek global en iyi noktasina ulasmayi hedeflemistir. ISSA-CKA algoritmasmin global en
iyi noktasina diger algoritmalara gore disiik iterasyonlarda daha hizli yakinsadig1 yakinsama grafikleri ile
ispatlanmgtir.

Anahtar Kelimeler: Cok katmanli algilayicilar, Kaos, Salp Siirii optimizasyon algoritmast,
Meta sezgisel, Yapay sinir aglari, Yapay sinir aglar1 egitimi.
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One of the meta-heuristic algorithms that have gained popularity in recent years is the salp
swarm optimization algorithm (SSA). Living in deep oceans, these creatures roam in groups to find food
and move places. Salps were inspired by the SSA algorithm with their ability to move in a circular chain,
faster foraging, and coordinated displacement. In this thesis, an improved salp swarm algorithm (ISSA) is
proposed to train multilayer perceptrons (MLP). In the ISSA study, trigonometric functions and
randomness were used to maintain the balance of exploration and exploitation of the search space. At the
same time, chaos maps are used to avoid the problem of getting stuck in the local optimum, which is one
of the general problems of metaheuristic algorithms. The proposed ISSA algorithm is used to optimize the
weight and bias values in artificial neural networks (ANN) training. ISSA used to train MLPs is named
ISSA-MLP in this thesis. To measure the success of the ISSA-MLP algorithm, five different datasets
most commonly used in the literature were handled, different MLP structures were used, and a
comparison was made with two different optimization algorithms. The datasets used are xor, balloon, iris,
breast cancer, and heart dataset. The SSA-based SSA-MLP algorithm is compared with the SSA-MLP
and the SMS algorithm-based SMS-MLP. As a result of the comparison, in average accuracy rates, the
ISSA-MLP algorithm passed the SMS-MLP algorithm with superior success, the SSA-MLP algorithm
passed the xor, balloon, iris, and heart datasets from five different datasets, and the SSA-MLP algorithm
in the breast cancer dataset was found to be ISSA-MLP algorithm. It was discussed that he passed the
MLP algorithm. It aimed to reach the global best point by better exploring the search space of the ISSA-
MLP algorithm. It is shown in the line graphs that the ISSA-MLP algorithm converges to the global best
point faster with a slightly less number of iterations compared to other algorithms.

Keywords: Artificial neural networks, Salp swarm optimization algorithm, Chaos,
Metaheuristic, Multilayer perceptron, Training artificial neural networks.
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1. GIRIS

Yapay Sinir Aglar1 (YSA), insan beyninin calisma yapisi temel alinarak
olusturulmus, makinelere karar/tahmin yetenedi kazandiran bir bilgi islem
teknolojisidir. Bu teknoloji ile makineler veri siniflandirma, tahmin etme, algilama ve
optimizasyon gibi alanlarda kullanilmaktadir. YSA insan beynindeki sinir aglarinin
yapist gibi, yapay bir sinir ag1 olusturarak giinliilk yasamdaki birgok soruna en uygun
¢Ozlimii bulmaktadir (Sen, 2004). Optimizasyon alaninda da kullanilan YSA verimli ve
basarili sonuglar vermektedir.

21. ylizyiln ilk ceyregi biterken teknolojinin de {iistiin bir seviyeye geldigini
gormekteyiz. Bu yiikselis ile beraber gilinliik yasam sorun ve problemlerini ¢6zmek i¢in
teknolojiden yararlanmak kaginilmaz olmaktadir. Ancak klasik yontemler yetersiz
kaldig1 i¢in makinelere insanlar gibi diisiinme Ozelligi getirtmek amaglanmistir.
”Makineler diislinebilir mi?” sorusundan yola ¢ikarak 1943 yilinda Alan Mathison
Turing ‘Bilgisayar Kavramlar1’ ve “Yapay Zek&’ terimlerinin 6nciisii olmustur (Pirim,
2006). Bu yillarda yapay zeka calismalari daha az Onem tasiyordu c¢ilinkii klasik
yontemler insan problemlerini ¢ézmekte yeterliydi. Zaman ilerledik¢e giinliik yasam
problemleri de daha zorlu ve karmasik hale gelmisti. Artik insan diisiince sistemi buna
yetmiyordu. Bu sorunlar1 ¢dzmek i¢in makinelerden yardim alinmasi gerekiyordu.
Clnkd makineler insanlardan ¢ok daha hizli galisiyor, daha hizli sonug verebiliyor ve bu
isleri daha diisiik maliyet ile gerceklestiriyordu. Ilerleyen zaman igerisinde yapay zeka
birgok alt dallara ayrilmaktadir: Dogal dil isleme, yapay sinir aglari, goriinti isleme,
uzman sistemler (ginimizde borsa ve hava durumu gibi veriye dayali tahmin
islemlerinde sik¢a kullanildigi gézlemlenmektedir.), genetik algoritmalar ve bulanik
mantik.

Makinelere insanlar gibi diisiinme 06zelligini kazandiran yapay sinir agi
insanlarin beyin sinir sistemlerinin ¢alismasindan esinlenerek olusturulmustur. insan
beyin sinir sistemindeki néronlar modellenerek yapay sinir hiicrelerini ve bu néronlarin
arasindaki sinaptik baglarin modellenmesi ile yapay sinir aglar1 olusur. Yapay sinir
aglar1 siniflandirma, sistem modelleme (Erdal TUmer ve ark., 2020), yiiz tanima (Sarkar
ve KB, 2020), konusma tanima (Patel ve ark., 2021) ve optimizasyon (Madenci ve
Gulct, 2020) gibi alanlarda kendisini ispatlamistir.

Noronlar birbirleri arasinda bag kurarak Ogrenirler, hafizaya alirlar ve/veya

gelen veriler arasinda ¢ikarimda bulunurlar. Sonug¢ c¢ikarimlarina gore kendilerini



tekrardan egitir, giinceller ve diizenler. Tam bu noktada nasil bir insan kendini
gelistirmek, 6grenmek ve egitmek icin gorsel, isitsel, dokunsal yollar ile bilgi aliyorsa,
yapay sinir aglart da mihendisler tarafindan gelistirilen Ogrenme yollarini
kullanmaktadir. Literatiirde bu 6grenme yollarindan genel olarak en ¢ok, ¢ok katmanli
algilayicilar (CKA) kullanilmaktadir. Cok katmanli algilayicilarin yapist 3 ana
boliimden olusur: Giris, gizli (ara) ve ¢ikis katmanlaridir. Girig ve ¢ikis katmanlari tek
katmandan olusurken. Gizli katman ise bir veya birden ¢ok katmandan olusabilmektedir
(Irmak ve Gilcu, 2021). Literatiire bakildiginda CKA egitiminde kullanilabilecek
bircok meta sezgisel algoritma &nerildigi gozlemlenmektedir. Onerilen algoritmalar
yapay sinir aginin egitiminin dogrulugunu ve hizin1 gelistirmek i¢in yapilmistir. Yapilan
caligmalar benchmark testleri, giinlilk yasam problemleri vb. testlerden gegirilir ve

sonuglaria gore degerlendirilirler.

1.1. Tezin Amaci ve Onemi

Makine 68reniminin bir alt dali olan YSA; kendisine verilen verileri kullanarak
tahmin etmek ve smiflandirilma yapmak igin literatiirde siklikla kullanildigim
gordiigiimiiz bir yontemdir. Tahmin ve smiflandirma yaparken en ¢ok kullanilan
metotlardan biri cok katmanli algilayicilardir.

Problem ¢o6zebilme yetenegi kazandirdigimiz YSA’nin sonuglarinin optimum
olmas1 ve sadece soyut problemlere degil, gercek diinya problemlerine de yiiksek basari
gosterilmesi amaglanmistir. Alisilmig teknikler ile egitilen YSA; yiliksek hesaplama
stiresi, yiiksek hata payr ve yliksek miktarda hafizaya ihtiyagc duymaktadir. Bu
zorluklarin iistesinden gelmek icin meta sezgisel algoritmalar YSA egitiminde
kullanilmaya baglanmistir (Jaddi ve Abdullah, 2018). Siirii zekasina dayali bu meta
sezgisel yontemler bias ve agirlik degerlerini alisilagelmis tekniklere gore daha iyi
optimize etmektedir.

Meta sezgisel yontemlerin ilk ortaya ¢ikisi ise teknolojik gelismelerin ve yapay
zekanm da 1s131nda 1990’lara dayanmaktadir (Albayrak ve Ozdemir, 2016). Canlilarin
biyolojik veya yaratilislarindan sahip olduklar1 6zelliklerin; hareket etmek, yemek
yemek, barinmak, tiremek, siirii halinde dolagmak, haberlesmek gibi vb. 0zelliklerinden
esinlenilerek olusturulmustur. Canlilardan ilham alinarak olusturulan bu yontemler
gergek diinya problemlerine ¢oziim getirmek i¢in kullanilmaya baglanmistir.

Bu tezde YSA’y1 egitmek i¢in kullanilacak siirli zekasi tabanli olan salp slrl

algoritmas1 (SSA) Seyedali Mirjalili ve arkadaslar1 tarafindan 2017 yilinda dogadan



ilham alarak gelistirilmistir (Mirjalili ve ark., 2017). SSA, salplarin zincir haline
gelerek koordineli bir sekilde hareket etmeleri ve daha hizli besin arayiglarindan
esinlenilmistir.

Bu tezde, YSA’nin egitilmesi, bias ve agirlik degerlerinin optimum degerlere
giincellenmesi i¢in SSA algoritmasinin iyilestirilmesi amaclanmistir.

YSA’y1 egitmek icin literatiirde bir¢ok algoritma vardir. Bu algoritmalarin amact
agirlik ve bias degerlerini optimum hale getirmektir. Arastirmalara gore bias ve agirlik
degerlerini optimuma getirme konusunda en basarili algoritmalarin meta sezgisel
algoritmalar oldugu gorilmektedir (Gulcu, 2021; 2022). Ancak bazi meta sezgisel
algoritmalar yerel optimuma takilma, erken yakinsama, arama wuzaymi tam
kesfedememe gibi sorunlardan dolay1 istenilen basariy1 elde edememistir. Bu yiizden
literatiirdeki meta sezgisel algoritmalar ele alinmis, incelenmis ve yerel optimumdan
kagma, somiirii ile kesif arasindaki dengeyi saglama konusunda basarisini ispat etmis
olan SSA algoritmasi ele alinmistir. Tez ¢alismasinda, elde edilen sonuglara gore farkl
arama stratejileri denenerek SSA’y1 iyilestirme ¢alismalar1 veya denklem giincelleme ve
kaotik  haritalar yardimi ile YSA’min egitimindeki basarinin  artirilmasi
amaglanmaktadir.

YSA’nin performans basarisinda optimum agirlik ve bias degerlerini bulmak
onemli rol oynamaktadir. Optimum degerlerle egitilen YSA’nin siniflandirma
degerlerini bulmada daha basarili sonuglara ulastig1 gozlemlenmistir.

Yukarida bahsedilen YSA’nin hangi alanlarda kullanildigina baktigimizda
oldukca genis bir kullanim alani oldugunu gormekteyiz. Bu nedenle YSA’nin
performansini arttirmak oldukg¢a 6nem arz etmektedir. Bu tez calismasinda gelistirilmis
olan iyilestirilmis salp siirii algoritmas1 optimizasyonu (ISSA) ile YSA nin performansi
arttirtlmaktadir. Béylece YSA’dan daha dogru geri doniitler alma hususunda basarili
sonuclar elde edilmistir. Makine 6grenmesinde de kullanilan YSA tez c¢aligmasinda
gelistirilmis olan ISSA yontemi sayesinde makine dgrenmesi alanina da énemli katkilar

saglamaktadir.

1.2. Tezin Organizasyonu

Bu tez ¢aligmasi 6 ana boliimden olugmaktadir ve bu béliimler agsagidaki sekilde
organize edilmistir.

Birinci boliimde, tez ¢alismasinin konusu hakkinda giris kismi bulunmaktadir.

Tez galismasinin 6nemi ve bu tez ¢alismasinin literatiire katkilarina deginilmektedir.



Ikinci béliimde, tez konusuyla ilgili literatiirdeki mevcut farkli galismalar
incelenmektedir.

Uciincii  boliimde, tez ¢alismasinda kullanilan materyal ve metotlar
anlatilmaktadir. Oncelikle yapay sinir agmin tanimi, nereden esinlenildigi, kullanim
alanlartyla ilgili bilgi verilerek ¢ok katmanli algilayicilar ve parametrikleri
anlatilmaktadir. Ardindan 6nerilen ISSA’nin yap1 tast olan SSA algoritmas: detayli bir
bicimde anlatilmaktadir. Sonrasinda ISSA’nin deneysel c¢alismalarinda kullanilan
siniflandirma  veri setleri anlatilmaktadir. En son, tez c¢alismasinda kullanilan
istatistiksel bagarim metrikleri hakkinda detayli bilgi verilmistir.

Dordiincii boliimde, YSA’y1 egitmek igin gelistirilmis olan ISSA algoritmasi ve
YSA’nin ISSA algoritmast ile egitimi (ISSA-CKA) detayli bir bicimde anlatilmistir.

Besinci boliimde, gelistirilen algoritmalarin deneysel sonuglar1 bulunmaktadir.
Literatiirde siklikla kullanilan bes veri seti iizerinde ve iki farkli algoritma ile
kiyaslanmaktadir. Istatistiksel basarim metrikleri ile test edilen ISSA-CKA
algoritmasinin basarili sonuclar verdigini goriilmektedir.

Altinc1 béliimde, tez c¢alismasi olan ISSA-CKA algoritmasinin sonuglari
Ozetlenmis olarak sunulmustur. Ayrica, tez konusuyla alakali ileride yapilabilecek

calismalar hakkinda 6neriler verilmektedir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Surii zekasina dayali calisan meta sezgisel algoritmalar genellikle canlilarin
yasamlarmi siirdiirebilmesi i¢in yaptiklar1 eylemlerden yararlanmaktadir. Bu
algoritmalarda canlilarin besin arama, konum degistirme, haberlesme, saldiri/savunma
diizeni, iireme vb. gibi eylemlerini arama uzayini kesfetme, en iyi konumdaki bireyi
takip etme veya kiigiik gruplar halinde arama uzayini somiirmek gibi modellere simule
etmektedir (Celik ve ark., 2019). Her problemin farkli ¢éziimleri oldugu ig¢in, bir
algoritmanin tiim problemleri ¢ok iyi bir sekilde ¢ozebilecegi bir durum yoktur. Bu
yiizden literatiirde birden ¢ok algoritma bulunmaktadir. Problemin tiiriine ve amacina
gore farkli algoritmalar kullanilmaktadir. Giris boliimiinde de deginildigi gibi YSA’nin
egitiminde meta sezgisel algoritmalar kullanilmaktadir ve son yillarda bu konuda
yapilan c¢alismalar agagida sunulmaktadir.

YSA egitmek icin yapilan caligmalardan biri gri kurt optimizasyon
algoritmasidir. Meta-sezgisel yontemlerle sik¢a ¢alisan Seyedali Mirjalili ve arkadaslari
tarafindan (2015) olusturulan bu ¢alisma literatiirde oldukga popiiler bir ¢aligmadir.
Onerilen algoritmanin test edilmesi icin bes smiflandirma ve sekiz standart veri kiimesi
kullanilmistir. Popiiler olarak goriilen algoritmalara gore gayet giizel sonuglar vermistir.
GKO-CKA’nin sonuglar1 diger algoritmalara gore ya daha iyi ya da rekabetci sonuclar
vermistir (Mirjalili, 2015).

Literatirde YSA egitimi icin kullanilan bir baska ¢alismada giive alevi
algoritmasidir. MFO, Waleed Yamany ve arkadaslar tarafindan (2015) olusturulan bu
calisma bes farkli popiiler veri seti ile bes farkli optimizasyon algoritmasi ile test
edilmistir. Algoritmalardan dordiini gozle gorulecek diizeyde gecmektedir. Genetik
algoritma (GA) ile rekabet¢i bir durumda oldugu gézlemlenmistir (Yamany ve ark.,
2015a).

Son yillarda popiilerligini arttiran bir ¢aligmada Alboaneen ve arkadaslar
tarafindan sunulan (2017) Glowworm optimizasyon algoritmasidir. YSA’y1 egiten bu
algoritma bes farkli veri seti ile test edilmistir. Sonucglar1 dort farkli optimizasyon
algoritmast ile karsilagtirllmis. Algoritma yiiksek basart gosteremese bile gegerli
denilebilecek dizeydedir (Alboaneen ve ark., 2017). Yapilan c¢alismanin
gelistirilebilecek bir yapiya sahip olmasi ileriye doniik avantajdir.

YSA egitiminde siklikla ilgilenen Heidari ve arkadaslar1 (2015) aslan karinca

optimizasyon algoritmasin1 Onerdiler. Yaptiklari calisma on alt1 veri seti iizerinde test



edilmis, dort optimizasyon algoritmasi ile kiyaslanmistir. Kiyaslama sonucunda
algoritmanin iyi bir basar1 elde ettigi goriilmektedir. On alt1 veri setinin sekiz tanesinde
rakiplerini geride birakan AKO-CKA algoritmasi, geriye kalan sekiz test sonucunda ise
rekabetgi bir performans gostermistir (Heidari ve ark., 2020).

Son bes yil igerisinde yapilan calismalardan birisi de hibrit siniis kosiniis
optimizasyon algoritmasidir. Gupta ve Deep (2020) kiresel optimizasyon i¢ci HSCA ile
CKA’y1 egitmislerdir. Bu ¢aligma erken yakinsamay1 dnlemek i¢in ve somiirii ile kesif
arasindaki dengeyi kurmak i¢in sicaklik parametresi eklenmistir. Eklenen parametre ile
HSCA, orijinal SCA ya gore arama uzayimi daha efektif kullanmaktadir. Bdylece erken
yakinsamay1 6nlemektedir. HSCA, bes siniflandirma veri seti ile test edilip orijinal SCA
algoritmasi ve {li¢ farkli algoritma ile kiyaslanmistir. Kiyaslama sonucunda HSCA’nin
listiin basarist goriilmektedir. HSCA’nin gercek diinya problemlerine ait ¢6ziim
sonuglart ele alindiginda da yine yiiksek bir performans verdigi gozlemlenmektedir
(Gupta ve Deep, 2020).

Dogadan ilham alinarak gelistirilen bir baska c¢alisma c¢ekirge optimizasyon
algoritmasidir. Cekirgelerin yiyecek kaynagi arama davranislarindan esinlenilerek
olusturulmustur. Heidari ve arkadaglari tarafindan (2018) gelistirilen COA-CKA,
YSA’nin agirlik ve bias degerlerini COA ile optimize ederek olusturulmustur. Bu
calisma bes smniflandirma veri seti {iizerinde, sekiz optimizasyon algoritmasi ile
karsilastirilmis ve algoritmanin rekabetci bir yapida oldugu gézlemlenmistir (Heidari ve
ark., 2019).

Literatiirde YSA egitmek i¢in yapilan hibrit calismalar da vardir. Bu
caligmalardan birisi Kiranyaz ve arkadaslarinin olusturdugu (2009) ¢ok boyutlu
parcacik siiri optimizasyon algoritmasi1 (CBPSO) ile YSA’nin egitilmesidir. Calismada
orijinal PSO‘nun somiirti etkisini azaltilip kesfe yoneltilmistir. PSO’ya 6zel boyut
ozelligi kazandirilmasi ile olusan CBPSO, arama uzayini konumsal ve boyutsal olmak
lizere iki yonlii kesfetmektedir. Onerilen teknik zorlu testlerden basari ile gecmistir.
Diger gelismis algoritmalarla kiyaslanmasinda basarili sonuglar vermektedir (Kiranyaz
ve ark., 2009).

Mirjalili ve arkadaslarinin 2012 de yaptiklar1 ¢aligmada YSA’ nin egitilmesi PSO
ile GSA’nin hibrit hali olan PSOGSA ile sunulmustur. Bu c¢alismada Mirjalili ve
arkadaslar tarafindan gelistirilen bu algoritma, arama uzayindaki ¢oziime yakin olan
ajanlar, diger ajanlar1 kendilerine ¢ekerek somiiriiyii arttirmaktadir. Bu sebepten dolayi

erken yakinsama olusacagindan Mirjalili ve arkadaslar1 bu durumun 6niine gegmek ve



kesiften diismemek icin ¢oziim degeri iyi olan ajanlar kesfe yoOnlendirirken diger
ajanlar1 ¢ok yavas hareketlerle iyi ¢6ziim bulan ajanlara dogru yaklastirmaktadir. Bu
algoritma igerisinde 6nemli iki parametre bulunmaktadir. Bu parametre degerlerine gore
algoritmanin kesfe ya da somiiriiye yonelmesi diizenlenebilir. Yapilan algoritma 3 farkl
algoritma ile kiyaslanmistir. Kiyaslamalar dogrultusunda PSOGSA’nin {istiin basarisi
gorulmektedir (Mirjalili ve ark., 2012).

Literatiirde meta sezgisel algoritmalardan biri olan karinca kolonisi algoritmasi
(KKO) 2015 yilinda Yamany ve arkadaslar1 tarafindan gelistirilerek KKO-CKA
algoritmasi sunulmustur. Bu c¢alisma dort farkli veri seti ile test edilip li¢ algoritma ile
kiyaslanmistir. Kiyaslama sonucunda KKO’nun diger algoritmalara gore iistiin basari
elde ettigi goriilmektedir (Yamany ve ark., 2015b).

Yapay sinir ag1 egitimi i¢in yapilan ¢alismalardan biri de 2020 yilinda Saban
Gulcii tarafindan olusturulmustur. Bu ¢alismada yapay sinir agi maddenin halleri arama
algoritmasi ile egitilmistir. Deneylerde, gelistirilen algoritma UCI platformundan alinan
farkli veri setleri iizerinde ve alt1 farkli optimizasyon algoritmasi ile kiyaslanmistir.
Kiyaslama sonucunda ¢ogu optimizasyon algoritmasini iistiin bir basar1 ile ge¢mistir.
Digerleri ile ise rekabetci bir yaklasim gosterse de basarili sonuglar vermistir (Gulcu,
2020).

Cok katmanli algilayicilarin egitimlerinde kullanilan ve yeni yapilan meta
sezgisel calismalardan birisi de karga arama algoritmasidir. Erdogan ve Giilcii’niin
yaptig1 bu ¢alisma kargalarin besin depolamasi ve depodan besinlerin geri alinmasindan
esinlenilmistir. KAA-CKA egitiminin deneysel testlerinde bes farkli veri seti
kullanilmistir. KAA-CKA algoritmas1 ortalama hata karesi, siniflandirma orani,
istatistiksel metrikler (duyarlilik, 6zgilliikk, kesinlik, fl-skor) ve yakinsama grafigi
acisindan MHA-CKA ile karsilastirildi. Ayrica onerilen KAA-CKA algoritmast en 1yi
smiflandirma dogrulugu agisindan literatiirdeki yedi farkli algoritma ile de
karsilagtirilmistir. Deneysel sonuglar, karga arama algoritmasinin ¢ok Katmanli
algilayici egitiminde kaliteli bir yaklasim oldugunu gostermektedir (Erdogan ve Gulcu,
2021).

Literatiirdeki YSA egitimlerinde gradyan tabanli yaklagimlarin yerel optimuma
takima ve yetersiz kesif yetenegi gibi dezavantajlarindan dolayr YSA egitiminde meta
sezgisel bir yontem olan hayvan gécii optimizasyon algoritmasidir (HGA). Saban Giilcii
bu algoritmay1 levy ucusu ile hibritleyerek CKA egitimlerinde kullanmistir. IHGA-

CKA algoritmast bes veri seti lizerinde test edilmistir. Sonuglar on farkli algoritma ve



bir gercek diinya problemi iizerinde kiyaslanmistir. Onerilen IHGA-CKA algoritmasi
basarisini ispatlamistir (Giilcl, 2021).

Saban Giilcii’nin CKA egitimini ger¢eklestirmek i¢in sundugu bir bagka yontem
meta sezgisel olan yusuf¢uk algoritmasidir. Yaptigi ¢alismada YA-CKA’nin agirlik ve
bias degerlerini basarili bir sekilde optimize ettigi goriilmiistiir. YA-CKA’nin test ve
kiyaslamasinda sekiz farkli veri seti ile test edilmis ve dort algoritmanin sonuglar ile
kiyaslanmistir. Kiyaslama sonucunda YA-CKA verimli sonuglar elde etmistir (Gilcd,

2022).



3. MATERYAL VE YONTEM

Bu bolimde yapay sinir aglari, ¢ok katmanli algilayicilar, ¢ok katmanli
algilayicilarda kullanilan fonksiyonlar, salp siirii optimizasyon algoritmasi Ve

tyilestirilmis salp siirii algoritmasi detayli olarak anlatilmigtir.

3.1. Yapay Sinir Ag1 (YSA)

Yapay sinir aglar1 (YSA), insan beynindeki néronlarin ¢alisma prensibi ele
aliarak olusturulan, mekanik sinir agidir. Noronlarin birbiri ile gerceklestirdikleri
iletisim aginin bilisim diinyasina uyarlanms seklidir (Oztiirk ve Sahin, 2018).

Saglikli bir insan beyninde milyarlarca néron bulunmaktadir. Bu ndéronlar
birbirleri ile sadece tek yonlii degil, her yone dogru iletim yapmaktadir. Bir ndron;
¢ekirdek, hiicre govdesi, dentrit ve aksondan olusmaktadir. Dentritler hicre gdvdesi
etrafinda binlerce dallardan olusmaktadir. Dentritler bir 6nceki nérondan gelen veriyi
girdi bilgisi olarak almaktadir.

Aksonlar, ¢ekirdekten ¢ikan verilerin bir sonraki noron hiicresine ¢ikt1 verisinin
iletilmesini saglamaktadir. Aksonlar ve dentritlerin birlesip veri aktardigi noktaya ise
sinaps denilmektedir. Sekil 3.1’de goriildiigi gibi ndronlar islem elemani, dentritler
toplama fonksiyonu, hiicre govdesi aktivasyon fonksiyonu, aksonlar eleman ¢ikiglar1 ve

sinapslar agirliklar1 temsil etmektedir (Zhang, 2018).
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Sekil 3.1. insan sinir ag1 (1, 3) ve yapay sinir ag1 (2, 4) (Maltarollo ve ark., 2013).
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Insan beynindeki néronlarin birbiri ile etkilesiminden esinlenilerek yapay sinir
agt olusturulmustur. Noronun girdi bilgisi ile aksonlar {izerindeki agirlik degerleri
carpilir daha sonra birlesme fonksiyonu ile veriler birlestirilir. Cikan veri aktivasyon
fonksiyonundan gecerek yeni ¢ikti elde edilir. Son ndrona gelene kadar bu islemler
tekrardan gerceklesir. Son norondan ¢ikan sonug net ¢iktidir.

Insan beynindeki néronlardan esinlenerek olusturulan yapay sinir agmnin
icerisindeki yapay sinir hiicresinin gorsel semas1 Sekil 3.2’de gosterilmistir. Bu yapay

sinir hiicreleri (YSH) bir araya gelerek yapay sinir agini olusturmaktadir.

Girdi Bias
degerleri h
(X o— 1B [ :
Aktivasyon
Yerel Fonksiyonu
vV = Cikti
< X, © W, KE J C/)( ) ¢
: Z /Toplama
. . / fonksiyonu
-
i\}f,,,PO W,
agirhiklar

Sekil 3.2. Biyolojik sinir aginin modellenmesi (Alpay).

Yapay sinir hiicreleri gruplanarak katmanlar olustururlar. Bu katmanlar; girdi
katmani, gizli katman (ara katman) ve ¢ikt1 katmani olmak iizere 3 gruba ayrilir. Sekil
3.3’de YSA’nin genel bir yapist gosterilmistir. YSA’da giris katmani ve ¢ikis katman
sayis1 her zaman 1’dir. Gizli katman ise birden fazla olabilir. YSA’nin katman
Ozellikleri su sekildedir:

e Qiris katmani: Veri girisinin oldugu katmandir. Bu katmanda matematiksel veya
herhangi bir islem yapilmaz, tim hiicrelerin bir adet girdisi ve bir adet ¢iktisi
vardir.

e Gizli katman/katmanlar: Giris katmanindan veya kendinden Onceki gizli
katmandan gelen verileri isleyerek, islenmis veriyi kendinden bir sonraki gizli
katmana veya cikis katmanina aktarirlar. Giris katmani ile ¢ikis katman
arasindaki iletiyi saglar. Yukarida da belirttigimiz gibi YSA igerisinde bir veya
birden fazla gizli katmana sahip olabilir.
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e (ikis katmani: Gizli katmandan gelen verileri alir ve YSA dismma ¢ikaran

katmandir.

output layer
input layer input layer
hidden layer hidden layer 1 hidden layer 2

Sekil 3.3. Ug katmanli ve dort katmanli YSA modeli (Kizrak ve Bolat, 2018).

YSA'’lar genellikle tek katmanli algilayicilar ve ¢ok katmanli algilayicilar olmak
tzere iki grupta incelenir.

Tek katmanli algilayicilar, giris ve ¢ikis katmanlarindan olusur. Bu ag yapisinda
ciktinin sifir olmasim1 onleyen bir esik degeri bulunmakta. Bu ag yapisinda girdi
degerleri ile esik degeri toplanir, ardinda elde edilen veri aktivasyon fonksiyonuna girer
ve agin ciktis1 hesaplanir. Tek katmanli algilayicilarda ¢ikti fonksiyonu dogrusaldir.
Cikis degeri olarak 1 veya -1 degerini alir.

Cok katmanli algilayicilar (CKA) ise giris, ¢ikis ve gizli katmandan olusur.
Yukarida da belirttigimiz gibi giris ve ¢ikis katmanlar1 bir katmandan olusur. Gizli
katman ise bir veya birden fazla katmana sahip olabilirler. Tek katmanl algilayicilarin

aksine aktivasyon fonksiyonlart dogrusal degildir.

3.1.1. Cok katmanh algilayic1 (CKA)

Cok katmanli algilayicilar, giris katmani ile ¢ikis katmani arasinda bir veya
birden fazla ara katmandan olusmaktadir. Literatirde CKA’ler genel olarak iki gruba
ayrilirlar. Bunlar ileri beslemeli ve geri beslemeli YSA’lardir.

e ileri beslemeli sinir aglar1: giris katmanindan ¢ikis katmanina dogru yalnizca tek
yonlu olarak ilerlemektedir. Sekil 3.4’de gorildigi tizere bir giris ve bir ¢ikis
katmani vardir. Gizli katman sayisi ise bir veya birden fazladir (Wilamowski ve
ark., 2003).
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Sekil 3.4. Ileri beslemeli sinir agmin modellenmesi (Oztemel, 2006)

Geri beslemeli yapay sinir agi: YSA’da ez az bir YSH ¢ikis1 bir bagka YSH’ nin
girisi veya aynt YSH’nin girisi olarak kullanilir. Geri besleme katmanlar
arasindaki YSH arasinda oldugu gibi ayn1 katman igerisindeki YHS arasinda da
olabilir. Bu 6zelliginden dolay1 dogrusal olmayan yapiya sahiptir. Sekil 3.5’de
U¢ katmanli, ¢ikis katmanindan giris katmanina dogru geri beslemeli bir yapay

sinir ag1 6rnegi gosterilmektedir.
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Sekil 3.5. Cikis katmanindan giris katmanina dogru geri beslemeli bir yapay sinir ag1 6rnegi (Kabalci,
2014)

Geri yayilim algoritmasi yukarida da belirttigimiz gibi girislerle ¢ikislar arasinda
hata degeri bularak agirliklar: bu hata degerlerine gore giincellemektedir. Hata degeri su
sekilde gosterilir. Denklem (3.1)’de hata degerinin bulunmasi i¢in kullanilan

matematiksel formiil gosterilmistir.

Hata Degeri = e
Istenilen gikis degeri = z = ee=2z; =y t=1,...,n (3.1)

YSA'min ¢ikis degeri =y

Sekil 3.6’da girdi verilerinin agirliklarla carpildiktan sonra ¢ikan degerlerin
toplandig1 fonksiyona toplama (birlesme) fonksiyonu denir. Toplama fonksiyonundan
cikan veriler aktivasyon fonksiyonuna gonderilerek yeniden islenir. Yukarida da
belirttigimiz gibi literatlrde aktivasyon fonksiyonuna ayni zamanda esik degeri
fonksiyonu da denilmektedir. Esik fonksiyonu denilmesinin sebebi c¢ikt1 verilerinin
genellikle [-1,1] veya [0,1] araliginda bulunmasindandir. Literatiirde bircok aktivasyon
fonksiyonu bulunmaktadir. Bunlardan en ¢ok kullanilanlar1 ise; basamak (step)
fonksiyonu, dogrusal (linear) fonksiyon, sigmoid fonksiyonu, hiperbolik tanjant

fonksiyon.
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Sekil 3.6. Cok katmanli algilayici yapist (Kabalci, 2014).

Basamak (Step) Fonksiyonu:

Adindan da anlasilacag lizere koordinat sistemi iizerinde basamak seklinde goziiken bu
fonksiyon, ikili deger almaktadir. Yani diger bir ifadeyle, fonksiyon ¢ikis1 0 veya 1 olur.
Bu durumdan dolayr ikili siniflandirici olarak kullanilmaktadir. Denklem (3.2)’de
basamak fonksiyonunun esitligi gosterilmistir. Sekil 3.7°de basamak fonksiyonunun

koordinat diizleminde 6rneklemesi yapilmustir.

_(Oiginx <0
f&) = {1 iginx > 0 (3.2)

10 --------.---------)
LA A A A - 1 L 1 1 1 1 L
\l Ll L) L) L] L) L) Ll Ll L) L) II

. Basamak Fonksiyonu

1.0 . Tiarevi

Sekil 3.7. Basamak (Step) fonksiyonu ve tiirevinin grafigi (Kizrak ve Bolat, 2018)
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Dogrusal (Linear) Fonksiyonu:

Step fonksiyonunun aksine yalnizca 0 ve 1 degerlerini iiretmez. Birden ¢ok
aktivasyon ¢ikis1 verebilir. Fakat bu fonksiyonun bir sorunu var. Dogrusal fonksiyon
tiirevi sabittir. Geri yayilim asamasi tiirev alan sistemlerden olusmaktadir. Bu durumda
geri yayillimda tiirevi alinan veri hep sabit deger verecektir. Bu sebepten dolayr da
ogrenme gergeklesemeyecektir. Ayn1 zamanda baska bir sorun daha var: Yapay sinir
aginda tiim katmanlarda dogrusal fonksiyon kullanilacak olursa giris katmanindan gelen
veriler dogrusal olarak ¢ikis katmanina gegecektir. Bu durumda da CKA sanki bir tek
katmanl algilayici gibi ¢alisacaktir. Denklem (3.3)’de dogrusal fonksiyonun denklemi
ve tiirevinin denklemi gosterilmistir. Sekil 3.8’de dogrusal fonksiyonunun koordinat

diizleminde 6rneklemesi yapilmistir.

f(x)=x (3.3)
! —
flx) =1
T o7
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+?
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'ﬂ
*
+?
—g— "
Z 1 1 1 1 1 h 1 1 1 L L
S T T T T L] T T T T ™7
R
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Sekil 3.8. Dogrusal (Linear) fonksiyonu ve tiirevinin grafigi (Kizrak ve Bolat, 2018)

Sigmoid Fonksiyonu:

Klasik algoritmalarin veya programlarin ¢ozemedigi, kalitesiz ¢oziimler verdigi,
yiiksek bellek ve zaman ihtiyacti duymasinin sebebi, problemlerin dogrusal
olmamasindandir. Sigmoid fonksiyonu ne basamak fonksiyonu gibi sabit ¢iktilar verir
ne de dogrusal fonksiyon gibi tiirevi alindiginda sabit deger verir. Sigmoid
fonksiyonunda da bir sorun var. Bu sorun giris degeri ¢ok biiyiik ya da sifir oldugu
zaman, fonksiyonunun gradyanin sifir olmasidir. Bdylece geriye dogru gradyan
ilerlemez. Literatlirde bu duruma genellikle “doymus gradyan problemi” denilmektedir.

Denklem (3.4)’de sigmoid fonksiyonunun esitligi gosterilmistir. Sekil 3.9’da sigmoid
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fonksiyonunun koordinat diizleminde (0, 1) araliginda sinirlandirilmis grafigi

verilmigtir.
1
f)=olx) == (3.4)
#
1.0T JUPPITTTTTLY >
—— .‘.-.-
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Sekil 3.9. Sigmoid fonksiyonu ve tiirevinin grafigi (Kizrak ve Bolat, 2018).

Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu:

Bu aktivasyon fonksiyonu sigmoid fonksiyonuna yakin bir yapiya sahiptir.
Lakin fonksiyonun araligi (-1, 1) araliginda tanimlidir. Hiperbolik tanjant
fonksiyonunun tiirevi daha dik oldugu i¢in daha fazla deger alabilmektedir. Bu durum
ise sigmoid fonksiyonuna gore daha avantajlidir. Sigmoid fonksiyonundaki doymus
gradyan problemi, fonksiyonun uglarinda gorilmektedir. Denklem (3.5)’de hiperbolik
tanjant aktivasyon fonksiyonunun esitligi verilmistir. Sekil 3.10’da hiperbolik tanjant
aktivasyon fonksiyonunun (-1, 1) deger araliginda koordinat diizleminde grafigi

verilmistir.

f(x) = tanh(x) = &2 (3.5)

(e*+e™X)
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Sekil 3.10 Hiperbolik tanjant fonksiyonu ve tiirevinin grafigi (Kizrak ve Bolat, 2018)

CKA, girdi degerleri ile agirliklar1 ¢arpilir ve ardindan birlestirme fonksiyonuna
gonderilir. Buradan gelen deger aktivasyon fonksiyonunu gonderilir ve aktivasyon
fonksiyonundan sonug¢ degeri ¢ikar. Cikan sonu¢ YSH’nin net ¢iktisini olusturur.
Yukarida da bahsettigimiz gibi aktivasyon fonksiyonu [0,1] veya [-1,1] araliklarinda
deger cikilar1 verdikleri i¢in literatiirde sikistirma veya esit degeri de denilmektedir.
Yukarida literatiirde siklikla kullanilan dort farkli aktivasyon fonksiyonunun agiklamasi
mevcuttur. Bu ¢alismada esik fonksiyonu olarak sigmoid fonksiyonu kullanilmistir.
Sigmoid fonksiyonunun sec¢ilmesinin sebebi literatiirde CKA egitiminde siklikla
kullaniliyor olmasi ve tiirevinin alinabilir olmasidir.

Hata fonksiyonu CKA’dan ¢ikan sonu¢ ile ¢ikmasi gereken sonucu alir.
Fonksiyona gonderilen bu degerler, islendikten sonra bir ¢ikt1 verir. Cikt1 degerine gore
geri yayilim yapilirken CKA guncellenir. Bu giincelleme islemi CKA egitiminin en
Oonemli parcalarindan biri olan geri yayilim algoritmasi ile 6grenirler. CKA’nin geri
yayilim algoritmasi ile egitilmesi {i¢ asamada gergeklesir. Girdi verilerinin giris
katmanindan c¢ikis katmanina dogru ilerlemesi, c¢ikti birimlerinde hata degerinin
hesaplanmasi, geriye dogru yayilim yapilirken hata degerine gore agirliklarin
giincellenmesi. CKA’nin egitimi tamamlandiktan sonra CKA dogrusal bir sekilde ileri

yonlii ¢alisacaktir.

3.2. Salp Siirii Algoritmasi (SSA)

Seyedali Mirjalili ve arkadaglar1 tarafindan 2017 yilinda dogadan ilham alinarak
olusturulmustur (Mirjalili ve ark., 2017). Sirl zekasina dayali olan SSA’nin olusum
amaci arama alanini verimli kullanarak yerel optimuma takilma ihtimalini azaltmaktir.

Salp canlilar fig1 seklinde saydam bir yapiya sahiptirler. Viicutlari ile su pompalayarak
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hareket ederler. Okyanuslarda yasayan bu canlilar genellikle planktonlarla beslenirler.
Derin okyanuslarda salplar genellikle salp zincirleri olarak adlandirilan bir siirii
olustururlar. Salp zincirleri olusturmalarinin amaci hizli, koordineli yer degistirme ve
yem arama kolayligidir. Sekil 3.11°de salp zincirinin goriiniimiine bir 6rnek

gosterilmistir.

A

fa) (b)

Sekil 3.11 (a) Bireysel Salp, (b) Salp Siirust (Salp Zinciri) (Mirjalili ve ark., 2017).

Salplar okyanuslarda gruplar halinde ilerler ve avlanirlar. Daha hizli ilerlemek
ve daha rahat yiyecek bulmak i¢in okyanuslarda zincir seklinde dolanirlar. Rastgele
konumlarla baglayan salplar icerisinden, matematiksel modele gore stirii lideri segilir.
Geriye kalan salplar takipg¢i salp olarak adlandirilir. Takipgi salplar kendinden bir

onceki salplar1 kademeli olarak takip ederek erken yakinsamayi engeller.

3.2.1. Salp sUrusunun hareketi
Salp zincirleri 2 gruba ayrilmaktadir;
e Lider salp, tiim salplarin en 6niin de arama uzayim kesfeder.

e Takipgi salplar, kendisinden bir 6nceki salp1 kademeli olarak takip eder

Salp zincirlerini matematiksel olarak modellemek igin, populasyon oOnce iki
gruba ayrilir; lider ve takipgiler. Lider, zincirin 6niindeki salptir. Diger salplar ise
takipgiler olarak kabul edilir. Bu salplarin adindan da anlasilacagi gibi, liderin

onderliginde ilerleyerek takipgiler birbirini kademeli olarak takip eder.
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3.2.2. Lider salp icin konum gtincelleme denklemi
- {FJ- + ¢y ((ub; — Wbj) * ¢ + lbjc3 < 0.5

L = 35
7 F — ¢y ((ub; — 1) * ¢, + lbjc3 > 0.5 (33)

Burada; x} J-inci boyuttaki lider salpin konumunu temsil eder. Fj j-inci boyuttaki hedef
besin kaynagini, C;toplam adim sayisi ile o anki adim sayisinin kademeli ilerleyisimi,
C, ve C; degerleri [0, 1] araliginda Uretilen rastgele sayiyr temsil etmektedir. ub; ve

Ibjsirasiyla j-inci boyuttaki iist ve alt sinirlari temsil etmektedir.

3.2.3. SSA’da ¢, parametresi

_(4_1)2
c1= 2e 'L (3.6)
Burada: | suan ki adimu, L ise toplam adimi temsil eder.

C1 parametresinin 6nemli olmasinin nedeni toplam yapilan adim sayisi ile o anki
adim sayisinin orantisina gére arama uzayinin global arama ve yerel arama bolgelerini

dengeler.

3.2.4. Takipgi salplarin konumunu giincelleme denklemi

X} = %at2 + vyt (3.7)

Burada: X ]-i J-boyuttaki i.salpin konumunu, t zamani, v, baslangi¢ hiz1 temsil etmektedir.

X—Xo

o= % denkleminden elde edilen degerdir.
0

avevisev =

Takipgi salplarin konumlarini giincelerken kullandigimiz bu denklemde v=0 ve i > 2
olma durumunda Denklem (3.7) hata verecektir. Bu 6zel durum igin farkl: bir denklem

kullanilmaktadir. Kullanilan denklem, Denklem (3.8)’de gosterilmistir.
X[ = %(xj" + x 1) (3.8)
Burada: X ]‘ J-inci boyuttaki i-inci takipgi salpin yerini temsil eder.

3.2.5. SSA s0zde kodu ve akis diyagram
SSA’nin sozde kodu Sekil 3.12°de ve akis diyagrami Sekil 3.13°de

gosterilmektedir.
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ub ve Ib'yi dikkate alarak salp poptilasyonunu xi(i = 1, 2, ..., n) olusturulur.
while (bitis kosulu saglanmadig siirece devam edilir)
Tiim arama ajanlarvn (salp) uygunlugu hesaplanir.
F=en iyi arama ajani
C, parametresi Denklem (3,6)’ya gdre gincellenir.
For each salp (xi)
if (i==1)

Lider salpin konumu Denklem (3,5) e gére giincellenir.

else
Takipgi salplarin konumu Denklem (3,8)’e gdre duzenlenir.
End
End
Arama uzayindan ¢ikan salplar, alt ve iist sinira gore tekrar arama uzayina katilir.
End
return F

Sekil 3.12. Salp siirii algoritmasinin sézde kodu.

Salp Popiilasyonu olustur.

R

Tiim salplann uygunluk degerini hesapla

!

F = En iyi arama salm

!

Lider salp Konum giincelleme

\

Takipgi
salp Konum giincelleme

Hayir

Durdurma sarti

En iyi Sonucun Ciktisi

Sekil 3.13. Salp siirii algoritmasinin akis diyagrami

3.3. Simiflandirma Veri Setleri

ISSA-CKA optimizasyon algoritmasinin basar1 diizeyini test etmek ve

kiyaslamak igin literatiirde siklikla kullanilan, farkli zorluk seviyelerine sahip bes veri
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seti ile egitildikten sonra test edilmistir. Bu farkli zorluk seviyelerine sahip veri setleri
su sekildedir; xor, balon, iris, meme kanseri ve kalp. Bu veri setleri UCI Makine
Ogrenim Deposu’ndan almmustir.  Veri setlerinin  6zellikleri Cizelge 3.1°de
gosterilmistir. Cizelgeye bakildigr zaman; xor veri seti ii¢ nicelik iki siniflandirma ve
sekiz egitim sekiz test sayist ile en kolay siniflandirma problem oldugu dikkat
cekmektedir. Balon veri seti dort nitelik iki siniflandirma sayisi ve yirmi egitim, yirmi
test 6rnegi sayisi ile orta kolay bir veri seti oldugunu sodyleyebiliriz. Iris veri seti dort
nitelik ii¢c siniflandirma sayis1 ve yiiz elli egitim, yiiz elli test 6rnegi sayisi ile orta
seviyede bir smiflandirma problemi oldugunu gérmekteyiz. Meme kanseri veri seti
dokuz nitelik sayisi, iki siniflandirma sayis1 ve yiiz test, bes yiiz doksan dokuz egitim
sayisl ile orta zor derecede siniflandirma problemi oldugu dikkat ¢cekmektedir. Kalp veri
seti ise yirmi iki nitelik sayist iki siif sayis1 ve yiiz seksen yedi test, seksen egitim
sayist ile zor seviye bir siniflandirma problemi oldugu goriilmektedir. Bu ¢aligmadaki

egitim ve test veri setleri Seyedali Mirjalili’nin ¢alismalarindan alinmustir.

Cizelge 3.1. Siniflandirma veri kiimelerinin 6zellikleri

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

3.4. Istatistiksel Basarim Metrikleri

3.4.1. Ortalama karesel hata (MSE)

Ortalama kare hatasi veya ortalama sapmasi literatiirde genellikle makine
o0grenmesi modelinin basarimin performansimi 6lger. Hata degerlerinin biiytikliikleri
birbirine benzer ise MSE kullanilir. Fakat bu degerlerden bir veya birden fazla deger
ortalamanin tizerindeyse MSE kullanmak pek uygun bir yontem olmaz. MSE’nin
formall Denklem (3.9)’da gosterilmektedir. Ayrica MSE hatalarin karelerini aldigi igin
her zaman pozitiftir ve degeri sifira yakin olmasi performansinin yiiksek oldugunu

belirtmektedir.

MSE = £ XL (i = 9 (3.9)
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Burada N toplam eleman sayisin1 ifade etmektedir. 1. eleman icin y; gercek degeri, ayni
sekilde i. eleman i¢in y; tahmin degerini temsil etmektedir.

CKA ¢ikt1 katmaninda birden fazla YSH olabilecegi i¢in ISSA-CKA egitiminde
Denklem (3.10)’da ki MSE formull kullanilmustir.

1 . /\'
MSE = N ?:12?:1()’; - }’})2 (3.10)

Burada N Denklem (3.10)’daki gibi toplam eleman sayisini, K ise CKA’nin ¢ikt1

katmanindaki YSH’lar1 temsil etmektedir. I. eleman ve j. YSH i¢in y} gercek degeri, 1.

eleman ve j. YSH igin- 37} tahmin degerini temsil etmektedir.

3.4.2. Friedman testi

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

Bu test normal dagilima uygun olmayan Ol¢iimler igin, istatistik analizi
uygulamalarinda k-adet (k>2) eslestirilmis veya bagimli grup arasindaki ortalamalari
karsilagtirmak i¢in kullanilmaktadir. Testin genel yapisina bakildiginda, Wilcoxon
eslestirilmis isaretli sira testinin genellestirilmis hali oldugu séylenebilir.

Wilcoxon testinde bagimli veya eslestirilmis birimler arasinda yalnizca iki grup
arasinda ortalama karsilagtirmasi yapilirken, bu test kapsaminda en az {i¢ grup arasinda
ortalama karsilagtirmasi yapilmaktadir(istmer).

Friedman testinin uygulanabilmesi i¢in asagidaki temel varsayimlarin saglanmis
olmas1 gereklidir:

e QGrup igerisinde gozlemlerin bagimsiz olmasi

e Bloklar aras1 gézlem gruplarinin eslestirilmis ya da bagimli bir yapida olmast

e Ortalama karsilagtirmasi yapilacak olan Ol¢lim degiskeninin siirekli veya
siralayici Olgekli bir yapida olmasi

e Ortalama karsilastirmasi yapilacak verilerin normal dagilima uygun olmamasi
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e Bagimli veya eslestirilmis verileri igeren blok sayisinin ikiden fazla (k>2)

olmasi

3.4.3. Duyarhlik (Sensitivity)

Duyarlilik testi, diger adiyla gergek pozitif orani1 olarak ta isimlendirilir. Bir
kosulun olma durumunu bildiren bir testin dogrulugunu matematiksel olarak tanimlar.
Bu testin duyarliliginin 100% olmasi, testin pozitif tahminlerinin basarili oldugunu

gostermektedir. Duyarlilik testinin formiilii Denklem (3.11)’de gosterilmektedir.

DP
DP+YN

Duyarlilik = (3.11)

Burada DP, dogru pozitifi ve YN, yanlis negatif degerini temsil etmektedir.

3.4.4. Ozgulluk (Specificity)

Ozgiinliik testi, diger ad1 ile ger¢ek negatif oramn olarak ta isimlendirilir. Bir
kosulun olmama durumunu bildiren bir testin dogrulugunu matematiksel olarak
tanimlamaktadir. Bu testin duyarliliginin 100% olmasi, testin Negatif tahminlerinin
basarili oldugunu gostermektedir. Duyarlilik testinin formiili Denklem (3.12)’de
gosterilmektedir.

DN
DN+YP

Ozgiillik = (3.12)

Burada DN, dogru negatifi ve YP, yanlis pozitif degerini temsil etmektedir.

3.4.5. Kesinlik (Precision)
Kesinlik, pozitif olarak tahmin ettigimiz degerlerin, gercekte kac tanesinin
pozitif oldugunu gostermektedir. Eger kesinlik diisiik ise ¢ok sayida hatali pozitif

oldugunu ifade eder. Kesinlik testinin formuli Denklem (3.13)’de gésterilmistir.

DP
DP+YP

Kesinlik =

(3.13)

Burada DP, dogru pozitifi ve YP, yanlig pozitif degerini temsil eder.
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3.4.6. F1-Score

Fl-score, yukarida bahsettigimiz duyarlilik ve kesinlik degerlerinin harmonik
(degerlerin terslerinin aritmetik ortalamasi) ortalamasidir. Siniflandiricinin ne kadar iyi
performans gosterdiginin bir 6l¢iisiidiir ve simiflandiricilart karsilastirmakta literatiirde

siklikla kullanilmaktadir. Denklem (3.14)’de f1-score formiilii gosterilmistir.

kesinliksduyarlilik (3 14)

fl—score =2 % ——
kesinlik +duyarlilik
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4. ONERILEN YONTEM

4.1. lyilestirilmis Salp Siirii Algoritmas1 (ISSA)

B6lim 3’de anlatilan SSA algoritmasinin basarili bir calisma oldugu ve
gelistirilmeye agik oldugu gozlemlenmektedir. SSA algoritmasinin lokale takilma ve
iterasyonlar boyu arama uzayinin kesfinden diismesi gibi dezavantajlarinin oldugu tespit
edilmistir. Bu sorunlarin tistesinden gelmek icin literatiirdeki ¢aligsmalar incelendi ve
literatiirde bu sorunlara karsi hibrit modeller, parametre analizleri vb. ydntemler
kullanildig1 goriilmiistiir. Bu tez c¢alismasinda bu sorunlari ¢dzmek igin salplari
Johannes Kepler’in "Geometrinin iki blyuk hazinesi vardir. Bunlardan biri Pythagaros
kurami, oteki de bir ¢izginin esit ve ortalama orana boliinmesidir" (Tekkanat, 2006)
diyerek belirttigi altin orana gore bolerek biiyiik parcay: literatiirde en ¢ok kullanilan on
kaotik haritalar yardimi ve trigonometrik denklemler ile birlikte lider salp konum
guncelleme denklemine yonlendirilmistir. Arama uzayimna daha fazla hakim olabilmek
icin ise takipci salplarin bir kismi rassal olarak giincellenmistir.

SSA algoritmasinda salplar iki grup halinde (lider ve takipg¢i salplar) ayrilarak
ilerlemesi ile birlikte lider salplar Denklem (3.5) ile en iyi ¢6ziim degerine ulasmaya
calismaktadir. Denklem (3.6)’da c¢; parametresi ile baslangigta yiiksek adimlarla
ilerleyen lider salplar ilerleyen iterasyonlarda arama uzayi kesfinden diiserek somiiriiye
yonelmektedir. Arama uzayinin kesfi ve somiirii yetenegi arasindaki dengeyi korumak
icin lider salp glncelleme denklemi ile birlikte trigonometrik lider salp konum
guncelleme denklemi kullanilmaktadir. Lider salplarin arama uzayinda hareket yonlerini
belirlemek icin kaotik haritalardan yararlanildi. Takip¢i salplarin kendinden bir dnceki
salplara dogrusal (Linear) yaklasimi baslangi¢cta kademeli ilerleme i¢in faydali olarak
gorulse de ilerleyen iterasyonlarda somiiriiye yonelen lider salplardan dolay: takipgi
salplar birbirlerini daha ufak adimlarla takip edecektir. Bu sorunu ¢6zmek igin zincir
seklindeki salplarin son siralarda ki salplarina rassallik katmak icin, Hiiseyin Hakl1 ve
arkadaglar tarafindan (2015) olusturulan ABCVSS (Kiran ve ark., 2015) ¢aligmasindan
ilham alinarak olusturulan denklem ile giincellestirilerek hem arama uzayinda daha
genis alanlara yonelmesini hem de yerel optimumda sikigsma ihtimalini azaltmistir.

Seyedali Mirjalili’nin yapmis oldugu SSA calismasinda salplar iki esit gruba
ayrilmaktadir. Bunlarin yarisi lider konumunu gtincelleme denklemine diger yarisinda
takipci salp konum guincelleme denklemine gitmektedir. Bu tez ¢alismasinda ise salplar,

bes esit gruba ayrilmaktadir. Birinci ve ikinci gruptaki salplar kendi igerisinde altin
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orana gore ayrilarak biiyiik olan parca lider salp siirli giincelleme denklemine, kii¢iik
olan parca ise takipci salp konum giincelleme denklemine gitmektedir. Ugiincii ve
dordiincii gruplar ise ayni1 sekilde kendi icerisinde altina orana bdliiniir ve biiyiik parca
trigonometrik lider salp konum giincelleme denklemine, kiicik parca ise takipci salp
konum giincelleme denklemine gitmektedir. Geriye kalan besinci grup son siralardaki
salplarin ilerleyen iterasyonlarda kesiften diismemesi ve rassallik saglamak igin lider
salplarin konumlar1 ve trigonometrik lider salp konumlar1 ile rastgele bir bicimde

konumlandirilmaktadir. Denklem (4.1)’de altin oranin formiilii verilmistir.

1+35

Altin oran = 4.1)

4.1.1. Kaotik haritalar

Kaotik haritalar, karmagsik problemleri kurgulama, sayisal analiz yontemlerinde,
kriptolojide, meta sezgisel optimizasyon algoritmalarinda vb. yerlerde siklikla
kullanilmaktadir. Meta sezgisel algoritmalarda rassal say1 dizelerinin ayn1 olmamasi,
farkli degerler almas1 ve fazla zamana ihtiya¢ duymamasi algoritmanin verimliligi i¢in
6nemli bir durumdur. Meta sezgisel algoritmalarin yerel optimuma sikismasini dnlemek
icin literatiirde siklikla kullanilan yontemlerden biri de kaotik haritalardir (Balakrishnan
ve ark., 2019). Bu tez ¢alismasinda literatiirde sikga kullanilan on kaotik harita secildi
ve kullanildi. Segilen kaotik haritalar sunlardir:

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

Xp4+1 = cos(kcos™1(xy)) (4.2)

Circle haritasi: Denklem (4.3)’de circle haritasinin formiilii gosterilmektedir.

Xpy1 = X + 0.2 — (0.5 — 2mx;,)mod (1) (4.3

Gauss haritas1 (fare haritasi): Denklem (4.4)’de gauss haritasinin formiilii

gosterilmektedir.

0
xk+1:{ ! d’;’gz,ge (4.4)

xpmod(1)
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Iterative haritasi: Denklem (4.5)’de iterative haritasinin formiili gosterilmektedir.

Xyl = sin 2= (4.5)
Xk

Logistic haritasi: Denklem (4.6)’da logistic haritasinin formiilii gosterilmektedir.
X1 = 42 (1 — x) (4.6)

Burada x; sifir ile bir arasinda bir say1 oldugu igin popiilasyonun mevcut olan
maksimum popiilasyona oranini temsil etmektedir.

Piecewise haritasi: Denklem (4.7)’de piecewise haritasinin formiilii gosterilmektedir.

X
( f,OSmSn

xk_—n:, T < Xk < 0.5

_ 0.5—-1

Xi+1 = \ 1-m—xp 05 < <1—1 (4.7)
05— ' T = k=

1-x
nh1—ns@s1

\
Bu denklemde m’nin degeri (0, 0.5] araligindadir.

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

Xpg1 = %sin(nxk) (4.8)
Singer haritasi: Denklem (4.9)’da singer haritasinin formiilii gosterilmektedir.

Xgs1 = 1.07(7.86x), — 23.31x2 + 28.75x; + 13.302875x; (4.9)
Sinusoidal haritasi: Denklem (4.10)’da sinusoidal haritasinin formiilii gosterilmektedir.

Xps1 = sin(mxy) (4.10)
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Tent haritasi: Denklem (4.11)’de tent haritasinin formiilii gosterilmektedir.

Xk

E, Xk < 0.7

X+1 = (4.11)

21— x), 5 207

Burada x; degerine bagli olarak tent haritasi kaotik olana kadar bir dizi dinamik
davranig gosterir.
4.1.2. Lider salp ve trigonometrik salp konum guincelleme

Lider salp konum giincelleme denklemi SSA ¢alismasinda Denklem (3.5)’de
oldugu gibidir. Lakin Denklem (3.5)’de c; parametresi (0,1) araliginda random bir say1
degeri almaktadir. ISSA tez calismasinda c; parametresini her iterasyonda yukarida
belirtigimiz kaotik haritalardan birini rastgele segerek, lider salplarin konumlari
guncellenmektedir. Bu yontem ile yerel en 1iyi noktaya takilma ihtimalini
azaltilmaktadir.

Trigonometrik lider salp konum giincelleme denklemi ise salplarin arama uzay1
igerisinde somiirii degerini arttirmak i¢in Denklem (3.5)’de kullanilan c,parametresini
giincelleyerek siniis ve kosinilis algoritmasi kullanilmigtir. Denklem (4.12)’de
trigonometrik lider salp konum giincelleme denklemini gosterilmistir.
oo {F} + sin(c,) * |(01 * F}) — x]‘| c3 <05 (4.12)

7 F + cos(ep) * |(¢q * Fy) — }|c320.5 '

Burada; x]i J-inci boyuttaki i-ninci salpin konumunu temsil eder. F; j-inci boyuttaki
hedef besin kaynagini, Cjtoplam adim sayisi ile o anki adim sayisinin kademeli
ilerleyisimi, C, = 2m * rand ve C5 degerleri yukarida anlatilan rastgele secilen kaotik
haritalardan donen degeri temsil etmektedir.
4.1.3. Takipgi salp konum guincelleme

Denklem (3.8)’de orijinal SSA ¢alismasindaki takipgi salp konum giincelleme
denklemi kullanilmistir. SSA ¢alismasinda salplar esit bir sekilde boliinerek lider ve
takipci salp konum giincelleme denklemlerine gitmektedir. ISSA tez calismasinda bese
bolinen salplar 3 grup halinde ilerlemektedir. Birinci ve ikinci parcalar birinci grup,

ticlincli ve dordiincii parcalar ikinci grubu olusturmaktadir. Birinci ve ikinci gruptaki
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salplar kendi icerisinde altin orana gore ayrilarak dagilmaktadir. Biiytik salp grubu lider,
kiigiik salp gruplari ise takipgi salp konum glincelleme denklemine gondermektedir.
4.1.4. Rassal pozisyon guncelleme

SSA algoritmasinda arama uzayinda rastgele bir sekilde baslatilan salplar, ilk
iterasyonlarda arama uzayinin kesfine yonelmektedir. Ilerleyen iterasyonlarda kesiften
hizla diismektedir. Bu durumun oniine gegebilmek icin literatiirdeki calismalardan
ilham alinarak yeni denklem olusturulmustur. Bu denkleme salp zincirinin son
halkalarinda ki salplar kullanilmistir. Denklem (4.13)’de rassal pozisyon giincelleme

denklemi gosterilmektedir.

i _ 1. Lidersal tri trik sal i
X]-L _1 (le er salp(r) + Cy * (xjrlgonome rik salp(r) _ X]L) (4.13)
Burada xji J-inci boyuttaki i-inci takipgi salpin yerini temsil etmektedir. leider salp(r) J-
inci boyuttaki rastgele bir lider salpi, x90mometrik salp(r) oo i inci boyuttaki rastgele

]

bir trigonometrik lider salpin konumunu temsil etmektedir.

4.1.5. ISSA sézde kodu ve akis diyagram
ISSA’nin  sdézde kodu Sekil 4.1°de ve akis diyagrami Sekil 4.2°de

gosterilmektedir.
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ub ve Ib'yi dikkate alarak salp poptlasyonunu xi(i = 1, 2, ..., n) olusturulur.
while (bitis kosulu saglanmadig siirece devam edilir)
Tiim arama ajanlarvn (salp) uygunlugu hesaplanir.
F=en iyi arama ajani
C, parametresi Denklem (3,6)’ya gdre gincellenir.
N=popiilasyon boyutu
NN=((2*N/5)/((1+sqrt(5))/2))
For each salp (xi)
if i <NN)
Lider salpin konumu Denklem (3,5) e gére giincellenir.
elseif (i > NN && i < (2 *N)/5)
Takipgi salplarin konumu Denklem (3,8) e gore diizenlenir.
elseif (i > (2% N)/5&&i < ((2*N))/5+ NN)
Trigonometrik lider salplarin konumu Denklem (4,12) e gore diizenlenir
elseif (i > ((2* N))/5+ NN) && i < (4% N)/5)
Takipgi salplarin konumu Denklem (3,8)’e gore dizenlenir.

else
Salplarin konumu Denklem (4,13) e gore diizenlenir.
End
End
Arama uzayindan ¢ikan salplar, alt ve iist sinira gére tekrar arama uzayina katulir.
End
return F

Sekil 4.1. Tyilestirilmis salp siirii algoritmasinin akis diyagran
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Sekil 4.2. lyilestirilmis salp siirii algoritmasinin akis diyagran

4.2. YSA’mn lyilestirilmis Salp Siirii Algoritmasi ile Egitimi (ISSA-CKA)

YSA’lar egitim siiregleri boyunca dogrusal olmayan yapida ilerlemektedir.
Egitim tamamlandiginda dogrusal bir yapiya gecer ve verilen testleri aynmi sekilde
sonuglandirir. Test asamasina gegmeden once YSA’lar dogru bir sekilde egitilmelidir ki
basarili sonuglar verebilsin. Egitim asamasinda YSA’lar agirlik ve bias degerlerini
gunceller. Baslangigta rastgele atanan bu degerler egitim sonunda test edilmektedir.
Literatiirde CKA egitimini gerceklestirmek igin bir¢ok algoritma 6nerilmisti. Onerilen
klasik algoritmalarin kalitesiz ¢6ziim ve yliksek maliyet gerektirdigi icin YSA
egitimlerinde meta sezgisel algoritmalar kullanilmaya baglanmistir. Bu tez ¢alismasinda
CKA egitimlerinde, agirlik ve bias degerlerini optimum noktaya tasimak icin ISSA
algoritmas1 gelistirilmistir. ISSA-CKA algoritmasmin ¢alisma prensibi Sekil 4.3’de
gosterilmistir.

CKA’da YSH’lar arasindaki agirliklar ve katmanlarda kullanilan bias degerini

optimum noktaya getirmek igin &ncelikle ISSA-CKA yapisinda bias ve agirliklari
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matematiksel olarak tanitmamiz gerekir. Bias ve agirliklar1 temsil etmek i¢in vektor

denklemi kullanilmaktadir ve Denklem (4.14)’de gdsterilmistir.

ISSA

Agirhiklar
MSE &
w Bias

Egitim Ornekleri

Sekil 4.3. ISSA-CKA ¢alisma prensibi

Vektor = (Wgq U wee U Vo4 U 1) (4.14)

Burada w,, giris katmanm ile ara katman arasindaki agirhk degerlerini temsil
etmektedir. w, . ara katman ile ¢ikti katmani arasindaki agirhik degerlerini temsil
etmektedir. v, , ara katmanda bulunan bias degerini, vy ise ¢ikis katmanindaki bias

degerini temsil etmektedir.

ISSA-CKA algoritmasi calistirildiginda salplar arama uzay1 igerisinde rastgele
olusturulurlar. Her bir salp farklt CKA’y1 temsil eder. Aday ¢o6zlimii olusturan her salp,
tasarlanan CKA modelinde toplam baglant1 agirli1 ve bias degeri boyutunun d boyutlu
bir dizisi olarak temsil edilir ve Denklem (4.14)’e¢ oldugu gibi ¢6zim vektori
olusturulur.

Sonra egitim veri seti kullanilarak salp zinciri igerisinden besin kaynagina en yakin olan
salp secilir. Ardindan salplar gruplara ayrilarak konumlarimi (agirlik ve bias degerleri)
Denklem (3.5), Denklem (3.8), Denklem (4.12) ve Denklem (4.13)’e gore glnceller.
Kaotik haritalar yardimi ile Denklem (3.5) ve Denklem (4.12)’de salplarin tekrar eden
degerlerin 6niine geger. Sonrasinda takipgi salplar, kendilerinden bir 6nceki salp1 takip

ederler. Lokale takilma ve arama uzayi igerisindeki daha iyi ¢oziimlere ulasabilmek i¢in
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Denklem (4.13) kullanilarak arama uzayr igerisinde global en 1iyi degerler

hedeflenmektedir. Bu siire¢ sonlandirma sart1 gergeklesene kadar devam eder.
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5. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

Bu boliimde tez calismasinda gelistirilmis olan ISSA ve ISSA-CKA algoritmalarmin
deneysel sonuglari sunulmaktadir. Elde edilen sonucglar yorumlanarak sunulmustur.
Deneylerde kullanilan donanim ve yazilimlarin 6zellikleri su sekildedir: Microsoft
Windows 10, Intel i7-10750h 2.6 -5.0 GHz, 16 GB bellek. Algoritmalar MATLAB
R2016a’da kodlandi ve ¢alistirildi. Bu tez ¢alismasindaki tiim istatistiksel analizler
Microsoft Excel 2016 yazilimu ile yapilmistir.

ISSA-CKA algoritmasinin test etmek ve performansini 8lgmek icin UCI Makine
Ogrenimi Deposu’ndan alman bes farkli veri seri kullanilmistir. Kullanilan veri setleri:
Xor, balon, iris, meme kanseri ve kalp veri setleridir. Bolum 3’de siiflandirma veri
setleri baslig1 altinda bu veri setlerinin 6zellikleri verilmistir. ISSA-CKA algoritmasinin
basarisim1 gorebilmek i¢in literatiirdeki basarili farkli optimizasyon algoritmalari
secilmistir ve ile kiyaslama yapilmistir. Bu optimizasyon algoritmalar1 salp sUri
optimizasyon algoritmasi (Mirjalili ve ark., 2017) tabanli SSA-CKA ve maddenin halleri
optimizasyonu algoritmas: (Cuevas ve ark., 2014) tabanli SMS-CKA algoritmalaridir.
Veri setlerinin bias ve agirliklarin baslangi¢ degeri literatiirdeki calismalarla ayni olmasi
icin [-10,10] araliginda rastgele atanmustir. Kiyaslama i¢in kullanilan veri setlerinin
parametreleri: nitelik sayisi, smif sayisi, CKA yapisi Vektor boyutu, egitim ve test
sayilar1 Cizelge 5.1°de verilmistir.

Bu tez ¢alismasinda gizli katman sayisi literatiirde en ¢ok kullanilan (2 x n) + 1
formilii ile belirlenmistir. Formiilde n CKA’nin girdi katmanindaki néron sayisidir.
Veri setlerine gore CKA yapisina baktigimizda, xor veri seti li¢ girdi ile yedi gizli
katmana sahiptir. Balon veri seti dort girdi ile dokuz, iris veri seti dort girdi ile dokuz,
meme kanseri veri seti dokuz girdisi ile on dokuz, kalp veri seti ise yirmi iki girdi sayis1
ile kirk bes ara katmana sahiptir. Cizelge 5.1°de veri setlerinin nitelikleri verilmistir.

ISSA-CKA algoritmasinin MSE sonuglar1 literatiirdeki SSA-CKA ve SMS-
CKA algoritmalarinin MSE sonuglar1 ile kiyaslanmistir. Cizelge 5.2°de algoritmalarin
MSE sonuglarinin ortalama ve standart sapmasi degerleri gosterilmistir. Cizelge 5.2°de
SMS-CKA algoritmasinin sonuglari (Gulcu, 2020) yaymindan alinmstir.

Cizelge 5.2 incelendiginde ISSA-CKA algoritmasinin Xor, iris ve meme kanseri
veri setlerinde SSA-CKA ve SMS-CKA algoritmalarini geride biraktigini gormekteyiz.
Balon veri setinde ISSA-CKA ile SSA-CKA’nin rekabetci bir yaklasimda oldugunu
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soylemek mumkiindir. Kalp veri setinde ise SMS-CKA’nin ISSA-CKA’y1 0,38
ortalama MSE fark degeri ile gectigini gorebiliriz.

Cizelge 5.1. Siiflandirma veri kiimelerinin 6zellikleri

) ) . Sumf CKA Vektor

Veri Setleri Ozellik Sayis1 Egitim Test
Sayisi Yapisi boyutu

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

Cizelge 5.2. Egitim verilerine iliskin MSE sonuglarinin ortalama ve standart sapmast

Veri Setleri ISSA-CKA SSA-CKA SMS-CKA
Xor Ortalama 1,82E-04 9,43E-03 1,33E-01
Standart sapma 3,37E-04 2,98E-02 3,39E-02
Balon Ortalama 7,41E-09 1,15E-10 1,11E-02
Standart sapma 2,47E-08 3,51E-10 1,31E-02
Iris Ortalama 2,28E-02 3,28E-02 2,58E-01
Standart sapma 2,90E-03 5,90E-02 5,12E-02
Meme kanseri Ortalama 1,47E-03 1,53E-03 2,27E-02
Standart sapma 1,07E-04 2,05E-04 4,33E-03
Kalp Ortalama 8,65E-02 8,27E-02 1,18E-01
Standart sapma 1,91E-02 2,14E-02 3,13E-02

ISSA-CKA, SSA-CKA ve SMS-CKA algoritmalarinin test veri setlerinde
ortalama smiflandirma dogrulugu Cizelge 5.3’de sunulmustur. Cizelge 5.3
incelendiginde, xor veri setinde ISSA-CKA tam dogruluk ile basarisini gostermektedir.
Balon veri setinde ISSA-CKA ve SSA-CKA algoritmalar1 tam dogruluk ile basarisini
gostermektedir. Iris veri setinde en yiiksek basar1 oranina ISSA-CKA algoritmasi
ulagmustir. Meme kanseri veri setinde ISSA-CKA algoritmast SSA-CKA algoritmasi ile
yiiksek rekabet icerisindedir. Kalp veri setinde ise ISSA-CKA diger algoritmalara
kiyasla basarili sonug¢ vermektedir. ISSA-CKA algoritma bes veri seti igerisinde Xor,
balon ve iris veri setlerinde yiiksek basar1 elde ettigi, meme kanseri veri setinde 0.56%

fark ile SSA-CKA algoritmasi ile rekabet¢i sonuglar sergiledigi gézlemlenmistir. Kalp
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veri setinde 72.58% simniflandirma dogruluk ortalamasi ile diger algoritmalarin 6niine

gecmektedir.

Cizelge 5.3. Test verilerinde ortalama siniflandirma dogrulugu

Veri Setleri ISSA-CKA SSA-CKA SMS-CKA
Minimum 100.00 75.00 75.00
or Maksimum 100.00 100.00 100.00
Ortalama 100,00% 98,33% 83,75%
Standart sapma 0.00 5.43 6.69
Minimum 100.00 100.00 85.00
Balon Maksimum 100.00 100.00 100.00
Ortalama 100,00% 100,00% 99,17%
Standart sapma 0.00 0.00 2.96
Minimum 98.67 66.67 76.00
fis Maksimum 99.33 99.33 93.33
Ortalama 98,82% 97,78% 86,78%
Standart sapma 0.29 5.88 4.90
Minimum 97.00 98.00 61.00
Meme Kancer Maksimum 100.00 100.00 93.00
Ortalama 98,67% 99,23% 85,67%
Standart sapma 0.66 0.68 7.37
Minimum 65.24 62.57 50.27
Maksimum 81.82 81.28 77.54
Kalp Ortalama 72,58% 72,10% 68,57%
Standart sapma 4.49 5.02 6.25

Cizelge 5.4’de ISSA-CKA, SSA-CKA ve SMS-CKA algoritmalarmin veri
setleri lizerinde ortalama caligsma siireleri verilmistir. SSA-CKA algoritmast en hizli
algoritma oldugu gosterilmistir. SSA tabanli ISSA’nm kaotik haritalar ve arama
denklemleri eklenmesi ile CKA egitimlerinde ¢alisma hiz1 diigsmiistiir. Lakin SMS-CKA
algoritmasina kiyasla ISSA-CKA algoritmasinin daha hizl calistigini sdylenebilir.

Onerilen ISSA-CKA ve SSA-CKA algoritmalari literatiirdeki yedi algoritma ile
karsilagtiritlmistir.  SMS-CKA algoritmasinin  sonuglart  (Gulcu, 2020) yaymindan
alimmistir. GWO-CKA, ACO-CKA, GA-CKA, PBIL-CKA, PSO-CKA ve ES-CKA
sonuglar1 (Mirjalili, 2015) yaymindan alinmistir. Cizelge 5.5°de algoritmalarin en iyi
siniflandirma  dogruluk oranlar1 verilmistir. Bes veri setinin besinde ISSA-CKA

algoritmasinin en yliksek sonu¢ verdigini rahatlikla soyleyebiliriz. SSA-CKA
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algoritmasi bes veri setinden dordiinde basarili sonu¢ vermistir. Kalp veri setinde SSA
tabanli ISSA algoritmasimnin CKA egitimi sonucunda ISSA-CKA’nin SSA-CKA’y1
gectigi goriilmektedir. Cizelge 5.5’de dikkat ¢eken bir nokta ise balon veri setinde tiim

algoritmalarin basarili sonu¢ vermesidir.

Cizelge 5.4. Algoritmalarin ortalama galigsma siireleri (saniye)

Veri seri ISSA-CKA SSA-CKA SMS-CKA
Xor 0,9 0,6 55
Balon 10,5 9,0 20,2
Iris 2454 234,2 881,6
Meme Kanseri 485,1 478,6 2830,3
Kalp 4243 400,4 892,4

Cizelge 5.5. En iyi simiflandirma dogruluk oran1 (%)

Veri iSSA- SSA- SMS-  GWO-  PSO- GA- ACO- ES- PBIL-
Setleri CKA CKA CKA CKA CKA CKA CKA CKA CKA
Xor 100,00 100,00 100,00 10000 3750 10000 6250 62,50 62,50

Balon 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00

Iris 99,33 99,33 93,33 91,33 37,33 89,33 32,66 46,66 86,66
Meme

. 100,00 100,00 93,00 99,00 11,00 98,00 40,00 06,00 07,00
Kanseri
Kalp 81,82 81,28 77,54 75,00 68,75 58,75 00,00 71,25 45,00

Sekil 5.1°de algoritmalarin iterasyonlar boyunca yakinsama grafikleri
verilmistir. Grafiklerde ISSA-CKA algoritmasinin yerel minimumlardan SSA-CKA ve
SMS-CKA algoritmalarina gore daha iyi kagindigin1 gorebiliriz. Ayn1 zamanda daha az
iterasyon ile global optimum noktasina diger algoritmalara gore daha hizli yakinsadigi

gortlmektedir.
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Sekil 5.1. Algoritmalarin yakinsama grafikleri

Sekil 5.2°de ISSA-CKA, SSA-CKA ve SMS-CKA algoritmalarmin,
simiflandirma dogrulugu sonuglarimin kutu grafikleri goriilmektedir. Burada sigrama

oranina gére ISSA-CKA nin diger algoritmalardan daha basarili oldugu goriilmektedir.
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Sekil 5.2. Algoritmalarin kutu grafikleri

Cizelge 5.6’da ISSA-CKA, SSA-CKA ve SMS-CKA algoritmalarinin

siniflandirma oranlarina gore siralanmasi (Friedman testi) gosterilmistir. Test sonucuna

gore ISSA-CKA algoritmasi 2,7 puan ile birinci siradadir.

Cizelge 5.6. Algoritmalarin siniflandirma oranina gore ortalama siralamasi (Friedman testi)

Algoritma Siralama
ISSA-CKA 2,7
SSA-CKA 2,3
SMS-CKA 1

Xor veri seti icin ISSA-CKA, SSA-CKA ve SMS-CKA algoritmalarinin
duyarlilik, 6zgiilliik, kesinlik ve F1-score testlerinde verdikleri sonuglar Cizelge 5.7 de

gosterilmistir. 3-7-1 CKA yapisina sahip, sekiz egitim sekiz test 6rnegi ile kolay seviye

olan xor veri setinde ISSA-CKA algoritmas tam basar1 elde etmektedir.
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Cizelge 5.7. Xor veri seti i¢in duyarlilik, 6zgulluk, kesinlik ve F1-score sonuglari

Algoritma Duyarhhik Ozgulliik Kesinlik F1-Score
iSSA-CKA 100,00% 100,00% 100,00% 1,0000
SSA-CKA 97,50% 99,17% 99,17% 0,9821
SMS-CKA 81,70% 86,70% 88,90% 0,8349

Cizelge 5.8’de dort ozellik sayisi, iki smif sayisi ve yirmi egitim, yirmi test
sayisina sahip balon veri setine karsi ISSA-CKA, SSA-CKA ve SMS-CKA
algoritmalarmin duyarlilik, 06zgilliikk, kesinlik ve fl-score testlerindeki sonuglar
verilmistir. ISSA-CKA ve SSA-CKA tam basar1 elde etmektedir. SMS-CKA

algoritmasi ise tam basariya yaklagmistir.

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

Algoritma Duyarhhk Ozgulluk Kesinlik F,-Score
{SSA-CKA 100,00% 100,00% 100,00% 1,0000
SSA-CKA 100,00% 100,00% 100,00% 1,0000
SMS-CKA 99,20% 99,20% 98,80% 0,9894

Iris veri setinin ii¢ sinif sayis1 olmasi bu veri setini diger veri setlerinden ayiran
en biiyiik 6zellik denilebilir. Yiiz elli egitim ve yiiz elli test sayisina sahip olmasi iris
veri setinin zorluk seviyesinin orta derecede oldugunu gosterir. Cizelge 5.9’da
bakildiginda ISSA-CKA algoritmasinin diger algoritmalara karsi iris veri setinde
duyarlilik, o6zgiilliikk, kesinlik ve Fl-score testlerinde basarili sonu¢ verdigini

gorebilmekteyiz.

Cizelge 5.9. Iris veri seti i¢in duyarhlik, 6zgulluk, kesinlik ve F1-score sonuglar1

Algoritma Duyarhlik Ozgiilliik Kesinlik F1-Score
ISSA-CKA 98,82% 99,41% 98,83% 0,9882
SSA-CKA 97,78% 98,89% 97,05% 0,9734
SMS-CKA 82,10% 91,10% 81,00% 0,8002

Egitim 6rnegi sayisi ile diger veri setlerinden farkli olan meme kanseri veri seri;
bes yliz doksan dokuz egitim, yiiz test 6rnegi, iki yliz on vektor sayis1 ve dokuz girdi, on
dokuz ara, bir ¢ikti CKA yapisina sahiptir. Duyarlilik, 6zgiillik, kesinlik, F1-score

testlerinden gecen algoritmalarin sonuglar1 Cizelge 5.10°da goriilmektedir. Cizelge 5.10
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incelendiginde ISSA-CKA algoritmas: ile SSA-CKA algoritmasinin rekabetgi bir
yapida oldugu sdylenmektedir. SMS-CKA algoritmas:1 ise duyarlilik ve F1-score

testlerinden verdigi sonugta yeterince basarili olmadig1 gézlemlenmektedir.

Cizelge 5.10. Meme Kanseri veri seti igin duyarlilik, 6zgulliik, kesinlik ve F1-score sonuglari

Algoritma Duyarhlik Ozgilliik Kesinlik F1-Score
iSSA-CKA 99,37% 98,48% 94,62% 0,9691
SSA-CKA 99,52% 99,16% 96,96% 0,9821
SMS-CKA 50,20% 95,10% 83,70% 0,5828

Son olarak ISSA-CKA, SSA-CKA ve SMS-CKA algoritmalarmin kalp veri setinde
duyarlilik, 6zgiilliikk, kesinlik ve Fl-score sonuglari Cizelge 5.11°de gosterilmistir.
Cizelge 5.11 incelendiginde ISSA-CKA algoritmasi tiim testlerde diger algoritmalara

kiyasla daha iyi sonug verdigi gorilmektedir.

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

Algoritma Duyarhlik Ozgiilliik Kesinlik F1-Score
1SSA-CKA 72,42% 74,44% 97,02% 0,8284
SSA-CKA 71,98% 73,56% 96,92% 0,8247

SMS-CKA 68,39% 70,67% 96,41% 0,7980
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6. SONUCLAR VE ONERILER

6.1. Sonuclar

Yapay sinir aglarinin egitimini arttirmak i¢in literatiirde siklikla agirlik ve bias
degerleri giincellenmesi i¢in meta sezgisel algoritmalardan yararlanilmaktadir. Bu tez
calismasinda ilk defa 6nerilen ve kullanilan ISSA algoritmas: CKA’larm agirlik ve bias
degeri iizerindeki optimizasyon basarisin1 gdsterilmektedir. Yeni ISSA algoritmasinin
trigonometrik fonksiyonlar, kaotik haritalar ve salplar arasinda kattig1 rassallik
denklemleri sayesinde arama uzayinin kesfi ile somiirii arasindaki denge, yerel optimum
noktalarindan kaginma ve global en iyi noktaya daha hizli yakinsamasi saglanmistir.
ISSA-CKA algoritmasinin  basarisim1  gézlemlemek icin bes farkli veri seti
kullanilmistir. Literatlirdeki meta sezgisel algoritmalarla egitilen CKA algoritmalari ile
kiyaslanmistir. Kiyaslama ISSA-CKA, SSA-CKA ve SMS-CKA algoritmalari ile
yapilmigtir. Aym1 zamanda ISSA-CKA algoritmasinin basarisini  kanitlamak igin
istatistiksel basarim metriklerinden Friedman testi, duyarhlik, 6zgiilliik, kesinlik ve F1-
score testleri ile test edilmistir. Test sonucunda ISSA-CKA algoritmas1 SSA-CKA
algoritmasi ile rekabetci yaklagimlarda bulunmaktadir. Hatta sonugclar detayli bir sekilde
ele alindiginda global en iyiye hizli yakinsama noktasinda ISSA-CKA algoritmasinin
SSA-CKA algoritmasini  geride biraktign  goriilmiistiir. Siiflandirma  dogruluk
oranlarma baktigimizda ise veri setlerinin bes tanesinin dérdiinde ISSA-CKA
algoritmasinin diger algoritmalara gore daha iyi sonug¢ verdigini tespit edilmistir. Son
olarak ISSA algoritmas1 CKA’larda bias ve agilik degerlerini giincelleme konusunda
basarili olmustur. Bunun en biiyiik sebebi ISSA algoritmasinin kesif yetenegi sayesinde

global en iyi noktaya daha hizl1 yakinsamas1 ve yerel optimumdan kagma yetenegidir.

6.2. Oneriler

YSA egitimleri icin literatirde birgok algoritma bulunmaktadir. Klasik
algoritmalarin aksine meta sezgisel algoritmalar son yillarda daha popiiler olmustur.
Meta sezgisel algoritmalardan olan SSA algoritmasi Arama uzayinin kesfi ile global en
iyi degere hizli yakinsama ve yerel optimum degerlerinden kacama 6zelikleri sayesinde
basarili bir algoritmadir. SSA algoritmasi ayarlanabilir parametre ve kolay anlasilirlig
ile gelismeye ve gelistirmeye uygun bir algoritmadir. Literatiirde gelistirilmis SSA
algoritmalar1 bulunmaktadir ve hala gelismeye, gelistirilmeye acik durumdadir.

Ilerleyen galismalarda baslangig popiilasyon deger giincellemeleri, parametre analizleri
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ve literaturdeki algoritmalar ile hibritlenerek CKA agirlik ve bias giincellemelerini

optimum degere getirmeye yonelik ¢aligmalar yapilmasi dnerilmektedir.
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