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This research introduces the use of ML techniques to determine optimal parameter-value configurations for
metaheuristic optimization algorithms. To evaluate this approach, a new metaheuristic algorithm is proposed
with the acronym SIMO. SIMO aims to improve parameter selection in the optimization process using a
combination of metaheuristic algorithms and ML. First, the LSTM model is used to generate and enrich the
initial population of the search space. Furthermore, a parameter grid is populated with candidate values
corresponding to six SIMO-parameter schemes. These values are then permutationally combined to train the
SIMO algorithm and generate image representations of the optimized solution space. This experimental phase
is critical to identify unique features in image representations using ESA and to learn the optimal parameter-
value representations to fully train the SIMO algorithm. Experiments were conducted to show and compare
the convergence of individuals in the solution space and the results are shown in Figure A.
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Figure A. Exploration and exploitation plots for ABC, AO, AOA, ArchOA, EOSA, FFA, IWO, MA, SFO, SIMO, SSA
and TLO using the C14 function

Purpose: SIMO aims to improve parameter selection in the optimization process using a combination of
metaheuristic algorithms and ML.

Theory and Methods: Infection-Sensitive Artificial Intelligence Optimization Model (SIMO), an innovative
learned heuristic inspired by biological systems and Deep Learning (DL) techniques. The SIMO optimization
algorithm is inspired by the epidemiological partitioning model with Infection-Sensitive Artificial Intelligence
to estimate the susceptibility of the population to infection, active infections and the recovering population at
any point in time. SIMO integrates the IA method into the initialization method and parameter tuning
components to improve the search process, allowing it to exhibit intelligent and autonomous behavior.

Results: After selecting the best parameter-value configuration, SIMO is fully trained and tested using CEC
functions. Comparative discussions and analyses are carried out to evaluate SIMO's performance against
similar methods. The results show that the proposed approach achieves the best solutions in all benchmarking
functions. Furthermore, by analyzing SIMO's exploratory search process graph and convergence during the
optimization phase, the method demonstrates its competitive performance against current optimization
methods. The findings of the study emphasize that the proposed approach eliminates the dependence of similar
algorithms on commonly used stochastic methods and queries a random method for assigning values to control
parameters. This is noteworthy with the potential of utilizing SL techniques to accurately identify the best
parameter values within a dataset

Conclusion: As a suggestion for future work, the use of additional standard benchmarking functions such as
Ackley, Griewank, Bent Cigar, Brown and Alpine can facilitate the exploration of parameter-value
configurations for similar optimization methods. Furthermore, the robustness of the SIMO algorithm can be
applied to complex real-world optimization problems in various computational domains with more different
benchmarking functions such as CEC 2011 and CEC 2014.


https://orcid.org/0000-0002-6439-8826
https://orcid.org/0000-0002-0702-2179
https://orcid.org/0000-0001-9267-7470
https://orcid.org/0000-0003-1330-7266

Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of Gazi University 40:2 (2025)_979-994

Muihendislik Mimarlik

Fakultesi Dergisi ; 4 Elektronik/ Online ISSN

Basili / Printed ISSN =

Journal of The Faculty of Engineering
and Architecture of Gazi University

Biyoinspirasyon tabanli derin 6grenme algoritmasi

Mehmet Akif Cifgi'>3*"= Peren Jerfi Canatalay*'=, Emrah Arslan>"*, Samina Kausar®

'The Institute of Computer Technology, Tu Wien University, 1040 Vienna, Austria

*Miihendislik ve Doga Bilimleri Fakiiltesi, Bilgisayar Miihendisligi, Bandirma Onyedi Eyliil Universitesi, 10200 Balikesir, Tiirkiye
*Engineering and Informatics Dept, Klaipédos Valstybiné Kolegija/Higher Education Institution, Lithuania

“Miihendislik ve Doga Bilimleri Fakiiltesi, Bilgisayar Miihendisligi, Istinye Universitesi, 34000 Istanbul, Tiirkiye

SMiihendislik Fakiiltesi, Bilgisayar Miihendisligi, Istanbul Aydin Universitesi, 34000 Istanbul, Tiirkiye

%Shanghai University, Shanghai, China University of Kotli Azad Jammu and Kashmir, Kotli Azad Kashmir, Pakistan

ONECIKANLAR

e  Epidemiyolojik modelden esinlenen yenilik¢i optimizasyon algoritmasi
e  Derin 6grenme yontemleri ile gii¢lendirilmis parametre optimizasyonu
e Miihendislik ve saglik sorunlarina yiiksek performansli ¢éziimler sunma yetenegi

Makale Bilgileri

Oz

Arastirma Makalesi
Gelis: 22.01.2024
Kabul: 04.08.2024

DOI:
10.17341/gazimmfd. 1424002

Anahtar Kelimeler:

SIMO noéral 6grenme;
optimizasyon algoritmalari,
miithendislik tasarim
optimizasyonu,
metaheuristik,

derin 6grenme

Bu makale, biyolojik sistemler ve Derin Ogrenme (DO) tekniklerinden esinlenen yenilikgi bir 6grenilmis sezgisel yontem
olan Enfeksiyona Duyarli Yapay Zeka Optimizasyon Modeli (SIMO) islenmektedir. SIMO optimizasyon algoritmasi,
Enfeksiyona Duyarli Yapay Zeka ile epidemiyolojik bolme modelinden ilham alarak herhangi bir zamandaki niifusun
enfeksiyona duyarhiligini, aktif enfeksiyonlari ve iyilesen popiilasyonu tahmin etmektedir. SIMO, arama siirecini
iyilestirmek amactyla baglatma yontemi ve parametre ayarlama bilesenlerine DO metodunu entegre eder, bu sayede zeki
ve otonom davramis sergileyebilmektedir. DO entegrasyonu, algoritmanin etkin, etkili ve giiclii arama sonuglarina
yonlendirilmesine olanak tantyan ndral modellere dayali baslangic ¢oziimleri iiretmeyi kolaylastirmaktadir. Bu yaklasim,
algoritmanin performansini {ist diizey ¢oziimler elde ederek, daha hizli bir sekilde yakinsamasini saglayarak, giigliliigiinii
artirarak ve hesaplama gereksinimlerini azaltarak gelistirir. SIMO algoritmasinin etkinligini dogrulamak igin 2017 IEEE
Evrimsel Hesaplama Kongresi (CEC 2017) benchmarking fonksiyonlarindan alinan iki veri seti kullanilmistir ve deneysel
sonuglar yenilik¢i algoritmalarla karsilagtirilmistir. Detayli karsilagtirmalar, SIMO'nun bir¢ok benzer modeli geride
biraktigini, daha az kontrol parametresi kullanarak yiiksek performansl ¢oziimler sundugunu gostermektedir. Ayrica,
SIMO'nun performansi gergek hayat problemlerine uyarlanmistir. Sonuglar, SIMO'ya 6grenme siirecini entegre etmenin,
mevecut literatiirdeki diger optimizasyon yaklagimlarina kiyasla iistiin hassasiyet ve hesaplama verimliligi sagladigini
acik¢a gostermektedir.
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This paper presents the Infection Susceptible Artificial Intelligence Optimization Model (SIMO, susceptible-infected-
removed model optimizer), an innovative learned heuristic inspired by biological systems and Deep Learning (DL)
techniques. The SIMO optimization algorithm estimates the susceptibility of the population to infection, active infections
and the recovering population at any point in time, inspired by the epidemiological partition model with Infection-Sensitive
Artificial Intelligence. SIMO integrates the IA method into the initialisation method and parameter tuning components to
improve the search process, so that it can exhibit intelligent and autonomous behaviour. The integration of the IO facilitates
the generation of initial solutions based on neural models, which allows the algorithm to be guided towards efficient,
effective and robust search results. This approach improves the performance of the algorithm by obtaining high-level
solutions, allowing it to converge faster, increasing its robustness and reducing its computational requirements. Two
datasets from the 2017 IEEE Congress on Evolutionary Computing (CEC 2017) benchmarking functions are used to
validate the effectiveness of the SIMO algorithm and the experimental results are compared with innovative algorithms.
Detailed comparisons show that SIMO outperforms many similar models, offering high performance solutions using fewer
control parameters. Furthermore, the performance of SIMO is adapted to real-life problems. The results clearly show that
integrating the learning process into SIMO provides superior accuracy and computational efficiency compared to other
optimization approaches in the existing literature.
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1. Giris (Introduction)

Son yillarda, sayisal ve kombinatoryal optimizasyon problemlerini
¢ozmek amaciyla giiglii, etkili ve verimli global arama tekniklerinin
gelistirilmesine  dair ¢abalarin  belirgin  bir sekilde arttig
gozlemlenmektedir [1-3]. Ancak, gercek diinya optimizasyon
problemlerinin karmasikligi, endiistriyel siireclerdeki ilerlemeler ve
toplumsal evrimle birlikte pek ¢ok yeni sorunu beraberinde
getirmistir. Bu durum, mevcut optimizasyon teknikleri, 6zellikle
klasik yontemler i¢in bir zorluk olusturmaktadir [4]. Amaglan giinliik
hayatta problem ¢6zme olsa da literatirde bu optimizasyon
tekniklerinin pek ¢ok kisitlama ile karsilastigi anlagilmaktadir [5, 6].
Bununla birlikte, optimizasyon algoritmalari, bu zorluklar ile basa
¢ikmak i¢in yeni tasarim varyantlar1 ve optimizasyon tekniklerinden
yararlanmaktadir  [7, 8]. Metaheuristik algoritmalar, aday
optimizasyon problemleri i¢in kesin veya tam ¢Ozlimler
liretememelerine ragmen tercih edilen optimizasyon teknigi olarak
popiilerlik kazanmstir [9]. Bu algoritmalar yaklagik ¢oziimler saglasa
da probleme 6zgii bilgi veya tekniklerin gerekliligi, ¢6ziim odakli
optimalite eksikligi, teorik veya matematik temelinin bulunmamas,
coklu arama parametrelerine bagimlilik ve ayni problem igin farkls
coziimlere yol agan stokastik arama siiregleri gibi sorunlar mevcuttur.
Ancak, metaheuristik tekniklerin gercek diinya problemlerine pratik
uygulanabilirlik saglamada 6nemli bir alternatif oldugu asikardir [10].
Dogadan esinlenen metaheuristik algoritmalar, i¢lerinde bulunduklart
doganin rastgelelik ve zorlu optimizasyon gorevlerine karsi kara kutu
yaklagimlarini goz Oniine aldiginda, ¢esitli problemleri ¢6zmek igin
giiclii araglar olarak o6ne c¢ikmistir [11, 12]. Bu algoritmalar,
mihendislik tasarim problemlerinden tibbi goriintii segmentasyonu ve
simiflandirmasina, paralel makine zamanlamasindan kutu paketleme
problemlerine kadar bir¢ok alanda uygulanmustr.

Son ¢aligmalar, Makine Ogrenimi (MO) tekniklerinin, ¢dziim siireci
boyunca {iretilen verilerden kullanigl bilgiler ¢ikarmak suretiyle
metaheuristik algoritmalara katkida bulunabilecegini gostermektedir
[13]. Bilginin arama siirecine entegre edilmesi, metaheuristik
algoritmalarin daha bilingli kararlar almasina onciiliilk etmekte ve bu
entegrasyon, zeka diizeyini artirarak ¢oziim Kkalitesini, yakinsama
hizin1 ve saglamligi onemli Olgiide iyilestirmektedir. Bu durum,
metaheuristik algoritmalarin performansini artirma potansiyelini
tasimaktadir.

Bu ¢alismada, dogadan esinlenmis bir optimizasyon algoritmasi olan
ve Enfeksiyona Duyarli Yapay Zeka Optimizasyon Modeli (SIMO)
algoritmast islenmektedir [14]. Algoritma, hastalik kontroliinde
Enfeksiyona Duyarli Yapay Zeka (SIM) modelin basarili
uygulamasindan ilham almarak tasarlanmistir. SIMO algoritmasi,
duyarli (S), enfekte (I) ve iyilesmis (M) olmak iizere hastalik
yayitlimini ii¢ evresini igler. Bu algoritma, baslatma ve parametre
konfigiirasyon ayarlarini kolaylastirmak igin énemli bir MO bileseni
olan akilli baglatma O6zelligine sahiptir. Bu ozellik, algoritmanmn
baglangicta yiiksek kaliteli ¢dziimler bulmasina yardimer olarak, zeki
bir arama siirecini yonlendirmektedir.

Bu ¢alisma, onerilen SIMO algoritmasinin tasarimini, matematik
modelini, ¢esitli benchmarking testlerinde elde edilen sonuglart ve
gercek diinya problemlerine uygulanmasi sonucunda elde edilen
performansi ayrintili bir sekilde sunmaktadir. Onerilen SIMO
algoritmasi, metaheuristik optimizasyon alanina onemli katkilar
saglamaktadir. Bu katkilar s6yle siralanabilir:

Epidemiyolojik Model Ilhami: SIMO, hastalik kontroliinde kullamlan
bagarii  bir SIM epidemiyolojik modelinden esinlenerek
tasarlanmistir. Bu yaklasim, algoritmanin etkili ve dogru arama
davraniglarint modellemesine olanak tanir.

MO  Entegrasyonu: SIMO, baslatma ydntemi ve parametre
ayarlamalarinda MO  kavramlarimi  kullanarak, —algoritmanin
baslangicta yiiksek kaliteli ¢oziimleri segmesini saglar. Bu, zeki ve
otonom bir arama siirecini miimkiin kilar.

Esnek ve Giiglii Uygulanabilirlik: SIMO, ¢esitli sayisal test
fonksiyonlar1 ve miihendislik kullanim durumlan iizerinde
degerlendirilmis ve genis bir uygulanabilirlik yelpazesi sunmustur.
Bu 6zellik, algoritmanin farkli problemler iizerinde etkili bir sekilde
kullanilabilmesini saglar.

Performans ve Hiz: Yapilan kapsamli kargilagtirmalar, SIMO'nun
birgok benzer modeli geride biraktigini, daha az kontrol parametresi
kullanarak yiiksek performansl ¢oziimler sundugunu géstermektedir.
Ayrica, dnerilen algoritmanin hizli yakinsama sagladig1 ve hesaplama
verimliligini artirdif1 vurgulanmstir.

Vurgulanan onemli noktalar séyle siralanabilir:

Dogadan Ilham Alinan Tasarim: SIMO'mun SIM modeline dayal
tasarimi, algoritmanin gercek diinya problemlerinde etkili bir sekilde
caligabilmesini saglar.

MO ile Giiclendirilmis Baslangic  Coziimleri:  Algoritmanin
baslangigta MO ile elde edilen yiiksek kaliteli ¢oziimleri segmesi, hizli
yakinsama ve {istiin performans saglar.

Genis Uygulanabilirlik: SIMO'nun ¢esitli test fonksiyonlari ve
mithendislik problemleri iizerinde basarili bir sekilde test edilmis
olmasi, algoritmanin genis bir uygulama yelpazesi sunma
potansiyelini vurgular.

Optimizasyon Topluluguna Yenilik¢i Bir Yaklagim: SIMO'nun
getirdigi yeni bakis agisi, optimizasyon topluluguna ¢esitli
problemlerde etkili ve giiclii bir metaheuristik sunma potansiyeli
tasimaktadir.

Calismanin geri kalan kismi su sekilde islenmistir. Boliim 2, mevcut
en son teknoloji metaheuristik yontemleri ve optimizasyon
algoritmalarimin  tasarim ve uygulamasinda MO  kullanimini
incelemektedir. Boliim 3, Onerilen algoritmamin esinlendigi SIMO
algoritmasinin matematik modelini ve tasarimini ayrintili bir sekilde
ele alir. Bolim 4, SIMO algoritmasmin cesitli benchmarking
fonksiyonlarina uygulandiginda elde edilen nitel ve nicel sonuglart
sunmaktadir. Bolim 5, SIMO algoritmasimin  gergek diinya
problemlerine uygulanmas1 islenmektedir. Son olarak, Boliim 6,
caligmay1 Ozetleyerek gelecek arastirma yonergeleri icin Onerilerde
bulunarak sona ermektedir.

2. Literatiir Calismasi (Related Works)

Bu boliim, mevcut en son teknoloji metaheuristik algoritmalarin
kapsamli bir incelemesini sunmaktadir. Bu inceleme, algoritmalarin
giigliiklerini, sinirlamalarmi ve gesitli optimizasyon problemlerine
uygulanabilirliklerini ortaya koymaktadir. Ardindan, MO ve DO
modellerini metaheuristik algoritmalarla birlestiren hibrit yontemlerin
pratik uygulamalari lizerine bir tartigma islenmektedir. Bu hibrit
yaklasimlar, MO tekniklerinin giiciinii metaheuristik algoritmalarin
performansinit ve verimliligini artirmak amaciyla kullanmaktadir. Bu
bolim, MO veya DO modellerini basariyla metaheuristik
algoritmalara entegre eden dikkate deger ¢alismalari vurgulamaktadir
[15].

2.1. Metaheuristik Optimizasyon Yontemleri
(Metaheuristic Optimization Methods)

Chen vd., [16] caligmasina gore, dogadan esinlenen metaheuristik
algoritmalar, evrim, siiri, fizik ve insan davramis1 temelli
metaheuristik optimizasyon yontemlerini kapsamaktadir. Evrim
temelli metaheuristik algoritmalar, dogal evrimden esinlenerek, dogal
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se¢im ve tir gogli gibi kavramlar igermektedir [17]. Genetik
Algoritma (GA), 1975 yilinda Holland tarafindan 6nerilen yaygin ve
popliler bir evrim temelli metaheuristik algoritmadir; problem
¢ozlimlerini optimize etmek amaciyla Darwinist dogal se¢imi simiile
etmektedir [18]. GA'nin ilk uygulamalarindan biri, 8.000 kural igeren
bir c¢aligan smiflandirici  sisteminin  optimize edilmesinde
kullanilmigtir [19]. Bagka bir taninmig evrim temelli metaheuristik
algoritma olan Diferansiyel Evrim (DE), 1996 yilinda Storn ve Price
tarafindan tanitilmistir [20]. DE, sayisal optimizasyon i¢in tasarlanmis
basit bir evrimsel algoritmadir ve vektorleri agirlikli rastgele vektor
farklan ekleyerek degistirme islemi icermektedir [21]. DE'nin ilk
uygulamalari, ¢oklu-modlu fonksiyonlar1  optimize etmeye
odaklanmigtir [22]. Sirii temelli metaheuristik algoritmalar
hayvanlarin, bitkilerin ve diger organizmalarin zeki davraniglarindan
esinlenerek gelistirilen, siirli 6zelliklerini sergileyen algoritmalardir.
Bu algoritmalar, dogadaki sosyal yaratiklardaki gozlemlenen oz-
diizenleme Ozelliklerini taklit ederler. Bu nedenle, genis bir dogadan
esinlenmis metaheuristik algoritmalar yelpazesinde oldukca 6nemli
bir yer tutmaktadir [23]. En popiiler siirii temelli metaheuristik
algoritmalardan bir tanesi, kus siiriilerinin dinamiklerini taklit eden
pargacik siirli optimizasyonu (PSO)’dur [24]. Bir baska bilinen siirii
temelli metaheuristik algoritma olan Guguk Kusu Algoritmasi (CS),
belirli yuva parazitligi gosteren bazi bildircin tiirlerine dayanmaktadir
[25]. CS, guguk kuslarinin iireme ve Levy ugus davranislarini taklit
ederek calisir [26]. Bu davranig, karmasik optimizasyon
problemlerinde PSO ve GA'ya kiyasla {istiin bir performans
sergilemesine neden olmaktadir. Diger bir siirii temelli metaheuristik
ornek, atesbocegi (FA) algoritmasidir, bu da tropikal ategsboceklerinin
flag 15181 Ozellikleri ve etkilesim desenlerine dayanarak sosyal
davraniglarini  model almaktadir [27]. Balina optimizasyon
algoritmasi (WOA), diger bir popiiler siirii temelli metaheuristik olup
balina sirtindaki balon aginin avlanma stratejilerinden esinlenmigtir
[28]. Fizik temelli metaheuristik algoritmalar, fiziksel veya kimyasal
olgulardan esinlenerek gelistirilen bir algoritma tiiriidiir. Bu
algoritmalar, yercekimi kuvveti, manyetik kuvvet, iklim ve kimyasal
olaylar, termodinamik, optik ve mekanik gibi olgulart modelleyerek,
arama uzayinda verimli bir sekilde gezinmeyi ve en iyi ¢dziimil
bulmaya ¢alisirlar [29]. Popiiler fizik temelli metaheuristik
algoritmalarindan biri, Rashedi vd., [30] tarafindan Onerilen
yergekimi arama algoritmasi (GSA), kiitle etkilesimi dinamiklerini
dikkate alan bir sezgisel optimizasyon algoritmasidir. GSA, yergekimi
yasalart ve Newton'un ikinci hareket yasasi kullanilarak formiile
edilmigtir [31]. Fizik temelli metaheuristik algoritmalarin bir diger
temsilcisi, Henry'nin gaz yasasina dayanan Henry gaz ¢ozliniirligii
optimizatdrii (HGSO)'dur. HGSO'da, her bir gazin iliskilendirilmis bir
kismi basinct vardir [32]. HGSO, gaz molekiillerinin kiimeleme
davranigini taklit eder ve kesif siireclerini dengelemek igin kullanilir.
Bagka bir algoritma ise Zhao vd., [33] tarafindan 6nerilen atom arama
optimizasyonu (ASO) ve Yadav vd., [34] tarafindan Onerilen yapay
elektrik alan algoritmasindan (AEFA) esinlenmistir.

Insan faaliyeti temelli metaheuristik algoritmalar, cesitli insan sosyal,
duygusal ve kiiltiirel 6zelliklerinden esinlenir ve insan yasam tarzini
yansitan algoritmalardir [35]. Bu kategorideki genis ¢apta taninan bir
popiilasyon tabanli algoritma, Rao vd., [36] tarafindan Onerilen
O6grenme-0gretme tabanli optimizasyon (TLBO)'dur. TLBO, bir
6gretmenin bir 6grenme ortaminda egitilen iizerindeki etkisini model
alr. Ozellikle, bir ¢oziim smifim temsil eden ¢oziimler veya bir
o6grenme sinifi kullanarak global ¢6ziime dogru yaklasir. TLBO
algoritmasi, mekanik tasarim optimizasyon problemlerini ¢ézmekte
istinliigiini kanitlamistir. Bu smiftaki diger dnemli bir algoritma,
Reynolds vd., [37] tarafindan islenen kiiltiirel algoritma (CA) [38].
CA, meta-seviye etkilesim ve siiriilesme modellerini kullanarak bilgi
kaynaklarini olusturur ve inang uzayimda "bilgi kiimeleri" olusturur.
Bu kategorideki diger insan faaliyeti temelli metaheuristik
algoritmalar arasinda, Kaveh vd., [39] tarafindan 6nerilen halat gekme
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optimizasyonu (TWO) ve Zhang vd. [40] tarafindan Onerilen sira
arama (QSA) algoritmasidir.

2.2. Metaheuristik Algoritmasinin uygulamasinda MO kullanim
(Use of ML in the application of the Metaheuristic Algorithm)

Cadenas vd. [41], optimizasyon problemlerini ¢ozmek i¢in merkezi
bir hibrit metaheuristik is birligi stratejisi Onermistir. Bu strateji,
performanst artirmak igin hibrit is birligi stratejisinin veya
metaheuristik sistemin bir diizeyinde zekd entegre etmektedir.
Aragtirmacilar, bireysel metaheuristikler tarafindan dondiiriilen sonug
kayitlarina uygulanan bir bilgi ¢ikarma siirecinden elde edilen kurallar
ve modeller kiimesi araciligiyla bilgi entegre ederek optimizasyon
siirecini  bagarabilmistir. Bu  bilgi, bireysel metaheuristik
algoritmalarca bulunamayan ¢oziimleri bulmak i¢in kullanilabilir.
Yaklagimlarimin ~ etkinligi, bireysel metaheuristik algoritmalar
tarafindan elde edilen sonuglarin, isbirlik¢i stratejilere dayanan diger
mevcut yontemlerle karsilagtirildigi bir dizi hesaplama deneyi
kullanilarak test edilmistir. Deneyler, Onerilen stratejinin diger
yontemlere kiyasla daha iyi performans gosterdigini kanitlamigtir
[42]. Ozellikle, dnerilen strateji, kooperatif olmayan yontemlerden
%20 daha iyi performans gostermistir ve igbirlik¢i yontemlerden %10
daha 1iyi performans gostermistir. Bu, Onerilen stratejinin,
optimizasyon problemlerini ¢6zmek i¢in etkili bir yontem oldugunu
gostermektedir.

Choong vd. [43] tarafindan gelistirilen optimizasyon ydntemi,
takviyeli 6grenme tekniklerine dayali otomatik hiper-heuristik bir
yontemdir. Bu ydntem, hiper-heuristik modelin yiiksek seviyeli
sezgisel tasarimini otomatik olarak olusturur. Q-learning teknigi,
modelin optimizasyon siirecinin farkli agamalarinda uygun bilesenleri
se¢mesine onciiliik eder. Aragtirmacilar, yontemlerinin performansini
Hiper-heuristic Flexible Framework'iin alt1 problem alanindan ¢esitli
ornekler kullanarak degerlenmistir. Yapilan deneyler, yontemlerinin
mevcut literatiirdeki en iyi performans gosteren hiper-heuristik
modellerle rekabetci oldugunu ortaya koymustur. Sonug olarak, bu
arastirmacilarin yontemi, takviyeli 6grenme tekniklerini kullanarak
hiper-heuristik modellerin tasarimini otomatiklestirmek i¢in etkili bir
yaklagim sunmaktadir. Yontem, ¢esitli problem alanlarinda rekabetci
bir performans sergilemektedir.

Binalarin ve enerji sistemlerinin isletme optimizasyonu igin
lineerlestirme yaklasimlarinin  yiiksek maliyetini g6z Oniinde
bulundurarak, bu alandaki ¢ogu lineer modelin simnirli hesaplama
kaynaklar1 i¢inde yiiksek maliyetli modelleme maliyetleri c¢ektigi
genel bir bilgi olarak bilinmektedir. Bu dogrultuda, Tkeda ve Nagai
[44], bina enerji sistemlerinin giinliik isletme programlarini optimize
etmek icin metaheuristik ve MO tekniginin igeren hibrit bir algoritma
Onermistir [45]. Makine karakteristiklerinin dogrusalligina odaklanan
bu caligmada, derin sinir ag1 MO teknigi, biitiinlesmis sogutma kulesi
sistemlerinin optimal islemlerini tahmin etmek i¢in kullanilmistir;
diger bilesenlerin islemleri ise metaheuristik algoritmalar optimize
edilmigtir.  Deneysel  sonuglara  dayanarak, arasgtirmacilar
uyguladiklar1 yontemin giinliik isletme maliyetini %13,4'ten fazla
azaltabilecegini dngormiiglerdir [46].

Calvet vd., [47] ise metaheuristik algoritmalar MO yontemleriyle
birlestiren ¢esitli mevcut yontemleri incelemis ve bir tiir hibrit
algoritma olan "learnheuristics" kavramini tanitmistir. Arastirmacilar,
Onerdikleri learnheuristics'in, model amag fonksiyonu veya kisitlama
setinde bulunan dinamik giris 6geleriyle kombinatoryal optimizasyon
problemlerini ¢6zmek igin kullanilabilecegini iddia etmislerdir.
Aragtirmacilara  gore, bu giris Ogeleri genellikle Onceden
sabitlenmemigtir. Cozlim, bazi sezgisel tabanli yinelenen bir siireg
tarafindan kismen olusturuldugu igin, bu girig 6geleri mevcut ¢ozim
konfigiirasyonuna bagl olarak farkli degerlere sahiptir. Bu nedenle,
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bu yaklagim, Ongoriiller kullanarak yiiksek kaliteli bir ¢oziim
olusturmak igin MO tekniklerini benimser ve ayni zamanda
learnheuristics olarak bilinen bir yapici sezgiseli kullanmaktadir [48].
Deneysel sonuglar, dnerilen yaklasimin rekabetgiligini ve etkinligini
ortaya koymaktadir.

3. Uygulanan SIMO Modeli (The Implementation of SIMO)

Bu boliim, onerilen SIMO algoritmasmim genel bir bakisini
sunmaktadir. Bu genel bakis, SIMO'nun ilham kaynagimi ve
optimizasyon modelleme tasarim adimlarini igermektedir. Ayrica,
boliim, SIMO'nun ¢esitli yonlerinin diizgiin bir sekilde sunulmasi igin
iki ana alt boliime ayrilmustir. Ik olarak, SIMO'nun popiiler SIM
modelinden aldig1 ilham tartigilmistir; ardindan SIMO'nun uygulanisi
ayrintili bir sekilde agiklanmustir.

3.1 Veri Seti (Data Set)

Kullanilan veri seti, biyolojik sistemlerden ve derin &grenme
tekniklerinden esinlenen yenilikg¢i bir 6grenilmis sezgisel yontem olan
enfeksiyona duyarli yapay zekd optimizasyon modeli (SImO) i¢in
egitilmis ve test edilmistir. Bu veri seti, agik kaynak olarak yayinlanan
2017 IEEE Evrimsel Hesaplama Kongresi (CEC 2017) benchmarking
fonksiyonlarindan alinmis iki veri setini igermektedir. Elde edilen
deneysel sonuglar, SIMO'mun performansini literatiirdeki mevcut
algoritmalarla karsilagtirmak i¢in kullanilmigtir.

2017 IEEE Evrimsel Hesaplama Kongresi (CEC 2017)
benchmarking fonksiyonlarindan elde edilen iki ayr1 veri seti
kullanilmigtir. Bu veri setleri:

1. Fonksiyon Degerleri: Farkli matematiksel fonksiyonlarin
degerlerini icerir. Bu fonksiyonlar, optimizasyon algoritmalarinin
performansini degerlendirmek i¢in yaygin olarak kullanilan
standart test fonksiyonlaridir. Her bir fonksiyon, gesitli parametre
degerleri lizerinde galistirilarak elde edilen ¢iktilart igerir.

2. Parametreler: Fonksiyonlarin parametre degerlerini icerir. Bu
parametreler, her bir fonksiyonun davranigini ve performansini
belirleyen degiskenlerdir. Ornegin, Sphere fonksiyonu i¢in x1 ve
x2 gibi parametreler bulunabilir.

Bu veri setleri, enfeksiyona duyarli yapay zeka optimizasyon modeli
(SIMO) i¢in egitilmis ve test edilmistir. SIMO, biyolojik
sistemlerden ve derin 6grenme tekniklerinden esinlenen yenilikgi bir
6grenilmis sezgisel yontemdir.

Veri setinin temel 6zellikleri sunlardir:

® (esitli matematiksel fonksiyonlar igin ¢esitli parametre degerleri
icerir. Ornek fonksiyonlar arasinda Sphere, Rastrigin ve
Rosenbrock bulunabilir.

e Her bir fonksiyon i¢in farkli deger araliklar1 ve optimum noktalar
vardir.

e SIMO modelinin performansini degerlendirmek i¢in kullanilmistir.
Bu, modelin farkli fonksiyonlar iizerinde ne kadar iyi performans
gosterdigini belirlemek igin yapilmigtir.

e Acik kaynak olarak yaymlanmistir ve arastirmacilar tarafindan
kullanilabilir. Bu, veri setinin yeniden kullanilabilir ve ¢ogaltilabilir
oldugu anlamna gelir.

Tablo 1’de veri setinin bir 6rnegi bulunmaktadir:

Tablo 1. Veri Seti Ornegi (Dataset example)

Fonksiyon Parametre Deger

Sphere x1,x2 0,1234, 0,5678
Rastrigin x1, x2 -1,2345,2,5678
Rosenbrock x1, x2 3,4567, 8,9012

3.2. Enfeksiyona Duyarli Yapay Zeka Optimizasyon Modeli
(Infection Sensitive Artificial Intelligence Optimization Model )

Bu caligmada Onerilen metaheuristik algoritma, hastaligi modelleme
konusunda gergekei bir teknik haline gelen klasik SIM modelinden
ilham almarak tasarlanmistir. Hastaligin yayilmasinda olugturulan alt
gruplarin anlayigindan tiiretilmistir: bu alt gruplara atanmis bireylerin,
duyarhilik, enfeksiyon ve c¢ikarma sanslarinin esit oldugu
varsayllmaktadir. Bu model, genellikle bir toplum veya niifus i¢cinde
hastaligin yayilimin1 gosteren bir dizi degisken ve bdlmeden
olusmaktadir. SIM temel ve klasik modeli sunsa da literatiirde hastalik
modelleme siirecini daha da zenginlestirmek igin daha ilging bélme
onerileri bulunmaktadir. Bu modelin 6rnekleri, SIMO ve duyarli
enfekte duyarli (SIS) gibi SIM modelinin varyasyonlaridir, bunlar da
salginlart modellemede arastirilmistir. Duyarli, enfekte ve iyilesmis
boliimleri modelleyen ii¢ farkli bagimsiz non-lineer fonksiyonu igeren
bir tek sistemle (ODE) kullanilarak temsil edilmektedir [49].

Bazi durumlarda, iyilesen bireyler bagisiklik kaybi durumunda
duyarli gruba geri donebilir. Bu durum, Sekil 2'de gosterilmektedir.
Diger modelleme durumlarinda ise iyilesen bireyler artik duyarli
grupta dikkate alinmaz. Bu durum, Sekil 1'de gosterilmektedir. SIM
modelinin modellenmesini etkileyen bir bagka varsayim ise niifusun
sabit oldugu ve niifusa yeni dogum izin verilmedigidir. Bu varsayim,
modelin daha basit ve daha kolay ¢oziilebilmesini saglamaktadir.
Temel SIM modeli, niifus tizerindeki degisiklikleri tasvir eden bir dizi
ordinary differential equation (ODE) sistemi ile temsil edilir. Bu
sistemdeki denklemler Es.1, Es. 2 ve Es. 3’te gdsterilmistir:

= = —Bsi (M
= Byl @)
L=y 3)

Bu model, her enfekte bireyin birim zamanda S(t) temasi oldugunu ve
I(t)nin toplam niifus biiylikligii R(t) ile bagimsiz oldugunu
varsaymaktadir. Bu temaslardan «S/N  duyarli  bireylerle
gergeklesmektedir. Yeterli temasin t kesiri ile bulasmaya neden
oldugu varsayildiginda, her enfekte birey, birim zamanda ktS/N
duyarl bireyi enfekte etmektedir. Bu nedenle, f=kt/N seklinde, b=«t
olarak ifade edilmektedir. Parametre t, bulasici hastaliklarin
bulasmasi olarak adlandirilir. Temel degiskenler soyle siralanmigtir.

S(t): Duyarli (duyarl) bireylerin sayisi,
I(t): Enfekte (hasta) bireylerin sayisi,
R(t): Iyilesen veya bagisiklik kazanan bireylerin sayis.

Bu temel degiskenlerle iligkilendirilen parametreler:

k:  Her enfekte bireyin birim zamanda temas ettigi birey sayisini
temsil etmektedir,

N:  Toplam niifus biyiikligiinii temsil etmektedir,

. Yeterli temasin bulasmaya neden oldugu Kkesiri temsil
etmektedir,

B:  Bulagma oranini temsil etmektedir,

b:  Enfekte bir bireyin birim zamanda duyarli bireyi enfekte etme
oranini temsil etmektedir.

Bu bilesenler, modelin matematiksel ifadesiyle birlikte hastalik
modelleme siirecini daha anlagilir ve biitiinlik tasiyan bir sekilde
tanimlamaktadir.

SIM modelinin hastalik yayilma ve yayilma modelleme konusunda
etkili bir ara¢c oldugunu gosteren genis bir basar1 raporlarina
983



Cifci ve ark. / Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of Gazi University 40:2 (2025) 979-994

x10? ) x107
5
—
wy ot bl
@ T @ I
z z
Ul en vl enf
>
) 5
m o m eNp

: i
50 100 150 200 250
Giinler

50 100 150 200 250
Giinler

Sekil 1. Temel SIM model gosterimi § = 0,7/50000, y = 1/5, S(0) = 49955,1(0) =5,R(0) =0
(Basic SIM model representation =0.7/50000, y=1/5, S(0)= 49955, 1(0)=5, R(0)=0)
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Sekil 2. Optimization problemlerini ¢6zme siirecinde SIM modelinin gosterimi
(Representation of SIM model in the process of solving optimization problems)

dayanarak, bu ¢alisma, klasik SIM modeline dayali yeni bir
metaheuristik algoritma Onermektedir. Bu Onerilen metaheuristik
algoritma, SIM modelinin temel prensiplerine dayanmaktadir ve
hastaligin yayilma dinamiklerini daha ayrintili bir sekilde analiz
etmek {izere tasarlanmistir. Bu baglamda, ¢aligmanin amaci, SIM
modelini temel alarak hastalik yayilma siireglerini daha etkili bir
sekilde optimize etmek ve analiz etmek tizere tasarlanmig bir
metaheuristik algoritma sunmaktir. Onerilen algoritma, SIM
modelinin temel degiskenleri ve parametreleri iizerinde c¢esitli
optimizasyon teknikleri uygulayarak, salgin kontrol stratejilerini
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gelistirmek ve hastalik yayilma modellerine daha iyi uyan parametre
setlerini belirlemek i¢in kullanilmaktadir. Bu yaklagimin temelinde,
onceki caligmalarda oldugu gibi SIM modeli temel alinmakta, ancak
bu modelin analizi ve optimizasyonu igin yeni bir bakis agisi
sunulmaktadir. Calismanin  sonuglari, Onerilen metaheuristik
algoritmanin hastalik modellerinin daha hassas bir sekilde
ayarlanmasina ve kontrol stratejilerinin daha etkili bir sekilde
uygulanmasina olanak tanidigini gostermektedir. Bu sekilde, SIM
modeline dayali metaheuristik algoritma, hastalik salginlarinin daha
iyi anlagilmasina ve kontrol edilmesine katkida bulunabilir.
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3.3. SIMO Algoritma Modellemesi (SIMO Algorithm Modelling)

Bu bolimde, oOnerilen SIMO algoritmasinin  tamamlanmisg
prosediiriinii  agiklayan tasarim ve model formiilasyonu
tartigilmaktadir. SIMO'nun optimizasyon siireci, 6nce ii¢ boliimden
olusan bir SIM tabanli model kullanilarak agiklanir. ikinci olarak,
SIMO yonteminin matematiksel modeli, niifus baglangicindan bélme
giincellemesine kadar olan konseptten ¢ikarak tasarlanmigtir. Ayrica,
bu béliimde SIMO'nun algoritmik temsilini agiklayan bir yabanci dil
program kodu ve algoritmanin karmasiklifinin analizi de
sunulmaktadir. Ek olarak, niifusu iyilestirmek ve parametre
kombinasyonunu optimize etmek i¢in kullanilan sinir 6grenme
yontemi de agiklanmaktadir. Bu ¢aligmada uygulanan SIM modeli,
hastalik yayilmasini modelleme i¢in klasik modeli takip eder, boylece
gereksiz bolimler ortadan kaldirilir. Sekil 3'te, SIM modelinin ve
optimizasyon siirecinin birlesik temsili gosterilmektedir. Model
tarafindan yakalanan ii¢ bolme, duyarli (S), enfekte (I) ve iyilesmis
(M) bireyleri igerir. SIM modelinin baglangi¢ niifusu, biitiin bulasici
hastaliklarin enfekte niifusu olusturmak igin duyarl niifusa hedef
aldigindan, S bélmesine atanir. Klasik SIM modelinin genel dogasi
g0z Oniine alindiginda, her hastaligin hastalik yayilma modeli,
bireylerin I bdlmesine atanmasini belirler. Bu ¢aligmada, bireylerin
S'den I'ye gecisi, belirli bir oranda hastaliga maruz kalma kosullarina
baglhidir ve bu oran Sz tarafindan gosterilir. Bagisiklik, asilama,
hastaneye yatig, tedavi ve kendi kendine iyilesme gibi kosullar,
bireyleri genellikle I bdlmesinden R bdlmesine yeniden atar.
Bireylerin R'ye ge¢isi, I sirasini takip eder, bu da hastaliktan
iyilesmeyi simgeler. Bir noktada, R'deki bireyler tekrar S'ye geger, bu
da onlar1 duyarli bireyler haline getirir ve bagisikligin bulasmay1
hafifletmedigi siirece I'ye alinabilirler.

Bir hastalik salgininin toplam siiresi T, ti, t2, ..., tn olarak gosterilebilir
ve sekilde t=0, t=1, t=2, ..., t=n olarak temsil edilir, burada to veya t=0,
belirli bir niifusta hastalik salgiminin ne zaman rapor edildigini
gosteren bir gosterimdir. Bu ¢alismadaki SIM modeli i¢in, P'nin niifus
biiytikliigiiniin konstant ¢ olarak tutuldugu varsayilmaktadir, bu da
dogum veya Oliimiin T siiresi tamamlanana kadar donmus olaylar
oldugu anlamina gelir. Bu, niifusun biiyiikliigiinii sabit tutar, bu da
bireylerin S, I ve R'de bulunanlar1 igeren toplami igerir. Bu nedenle,
SIM modellerinin optimizasyon siireci soyle takip eder: t 0 veya
t=0'da P'deki tiim bireyler S'de temsil edilir (size(P)=size(S)). t=1
zamaninda, S'deki bazi bireyler hastaliga maruz kalmis ve simdi viriis
tarafindan enfekte olabilir durumdadir, bu da hastaliga yol agan bir
siire sonrasinda meydana gelir, ki bu genellikle hastaliklarin dogasiyla
Ozgidiir. t=2'de, S'deki maruz kalan bireylerin simdi enfekte oldugu
ve I bolmesine yeniden atanmis olduklar1 gdzlemlenebilir. Bu sirada,
ayn1 zamanda, enfekte vakalardan birinin iyilestigi ve simdi R
bolmesine atanmis oldugu bildirilmistir. T arttik¢a, bireylerin bolme
icindeki yeniden atanmasi, her siire¢ 6rneginin S, I ve R'ye farkli
desenlerle tahsis edilmesiyle dinamik bir siire¢ olusturur.
Optimizasyon siireci, her bireyin siirekli anatomik degisiklikleri ile
devam eder; mutasyon ve arama alanindaki yer degistirmesi,
kullanisli bir arama deseni sunar. Tablo 2, SIM modelini agiklamak
icin kullanilan tim parametreleri ve bunlarin karsilik gelen
tanimlamalarini 6zetlemektedir. Enfeksiyon orani «, iyilesme orani g,
enfekte bireylerle temas orani § ve bir popiilasyonun dogal 6liim orani
G dikkate alinmustir.

Tablo 2. SIM Model Parametreleri ve Tanimlamalari
(SIM Model Parameters and Definitions)

Semboller Aciklamalar

n Enfeksiyon orani

Y Tyilesme oram

r Hastaliga bagli 6liim orani

T Dogal 6lim orani

B Enfekte kisilerle temas orani
B2 Iyilesmis kisilerle temas orani

Bu ¢alismada 6nerilen klasik SIM modelinin genel dogas1 goz oniine
alindiginda, her bir parametre i¢in belirli degerler belirlemek uygun
degildir. Ayrica, parametrelere deger atamak igin stokastik modeller
kullanmak, literatiirde yaygin olarak kullanilan popiiler bir yaklasimi
Onerir. Bu ¢alismada, 6nerilen SIMO algoritmasi igin kullanilan tim
parametrelerin se¢imi ve kombinasyonu igin yeni bir MO tabanl
model 6nerdik. Bu arada, algoritmanin matematiksel modeli 6nce
sunulmug ve ardindan 6grenmeye dayali yontemin agiklamasi da
asagidaki paragraflarda tartigilmistir.

SIMO modelinin tiim popiilasyonu, herhangi bir zaman ti’de S, I ve R
icindeki tiim bireylerin toplamini veren Es. 4’te temsil edilir:

P=S+I1+M 4)
S, I ve R boliimlerine bireylerin olusturulmasi, sirasiyla Es. 5, Es. 6

ve Es. 7’de yakalanan ii¢ alt modeli iceren bir sistem diferansiyel
denklemin bagimlidir.

as(t
Se=2D=sr—1p )
=20 =1+ —1Ig 6)
oM(t
M, =20 = M+ gl @)

Burada Sy, It ve M, sirastyla S, I ve M boliimlerine tahsis edilen birey
sayilarini temsil eder, burada t;, zamanindadir. Bu bélmelere yapilan
giincellemeler, egitim veya optimizasyon siirecinin her iterasyon
asamasinda gergeklesir. Her gilincelleme oldugunda, bireylerin farkl
boliimlere yeniden atanmis oldugu anlamina gelir ve bu nedenle
bireylerin bir boliimle iligkilendirilmis bir operasyona gére mutasyona
ugradigi bir durum s6z konusudur. Popiilasyon baslatma agamasinda,
tiim bireylere asagida agiklanan belirli bir kompozisyon tahsis edilir.

3.4 Temel ve Sinir Ag1 Tabanl Baglatma Yontemleri
(Basic and Neural Network-Based Initialization Methods)

Bu c¢alisgmada, popiilasyon baglatma ve popiilasyon tabanlt
optimizasyon algoritmalar1 igin temsil, genellikle stokastik bir
yaklasimi varsayar veya literatiirde raporlanan bazi giincel yontemleri
kullanir. Bu ¢er¢evede, evrimsel bir yaklagima dayanan bir stokastik
popiilasyon baslatma yontemi gelistirilmistir. {lk asamada,
poptilasyonun temsili i¢in matematiksel bir model kullanilmistir. Bu
model, matris temsili kullanilarak iki boyutlu bir yaklagimi igermekte
ve bu matris, optimizasyon probleminin boyutuna denk gelen 'd'
sayisina sahiptir (Es. 8). Bu temsil, baslangigta popiilasyonun yapisini
olusturmak i¢in temel alinir.

X117 X12 X1,d-1 X1d
| 21 %22 X2,d-1 X2 |
X=p 7 . . | (®)
: Xi,j H
lxn‘l Xn,2 Xnd-1 xn,dJ

Eger belirli bir x; elemani i¢in Es. 9 tarafindan temsil edilen stokastik
yontemi uyguluyorsak, bu hesaplama X kiimesindeki her x; igin
gergeklestirilir. Bu siiregte genellikle optimizasyon problemlerinde
kullanilan st (U) ve alt (L) siurlar da dikkate alinir.

x; =L+7rand(0,1) * (U — L) 9
X icinde elde edilen sonug verisi, ilgili biyoloji temelli ve hastalik
yayilimi optimizasyon algoritmasimni egitmek icin kullanildi. Bu
veriler, once belirli bir ¢dziim uzaymnda potansiyel bir baslangi¢

¢bziimii liretebilen uygun bir DO modeline uygulandi. Egitim gorevi
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Sekil 3. SIMO i¢in uygun ve optimal baslangi¢ ¢oziimler liretmek i¢in kullanilan LSTM mimarisi
(LSTM architecture used to generate suitable and optimal initial solutions for SIMO)

icin tekrarlayan sinir ag1 (RNN) ve genellikle DO olarak
simiflandirilan uzun kisa vadeli bellek (LSTM) gibi modeller
diigtintildii. LSTM'nin mimari temsili Sekil 4'te gdsterilmistir. Bu
model, elde edilen ¢oziimlerin trajedisini diizenleyebilir ve 6nerilen
SIMO algoritmasini egitmek i¢in kullanilacak potansiyel bir baslangi¢
¢Oziimi iiretebilir.

DO mimarisi, her biri bir dropout katmani ve toplu-normalizasyonu
katmani tarafindan takip edilen iki LSTM katmanindan olusur.
Modeldeki girisler, biyoloji temelli optimizasyon algoritmalarinin
egitimi sirasinda elde edilen baz1 en iyi ¢6ziimleri temsil eder. Her
LSTM katmaninin yapisi, 1024 RNN biriminden olusur ve egitilen
modelin bir {irete¢ olarak gdrev yapabilmesine izin vermek igin
siralama kullammina olanak tamr. ki blok LSTM katmaninin
ardindan mimari, diizlestirme ve yogun katmanlarla genisletilmistir,
bu katmanlar genellikle LSTM katmanlarinda g¢ikarilan tim
ozellikleri diizleme veya vektorleme i¢in kullanilir. SoftMax
aktivasyon fonksiyonu, vektorlestirilmis Ozelliklere uygulanir,
ardindan modelden bir ¢ikt1 elde edilir. Egitilmis model, SIMO igin
kullamlacak olan MO baslangi¢ ¢dziim uzaym temsil eden benzer
¢iktilar1 direten bir iirete¢ olarak kullanilir. Uygun aktivasyon
fonksiyonu ile ¢alistirilmak iizere, sirasiyla 4096 ve 512 diigiimden
olusan yogun katmanlar; ¢ikti katmanmnin elde edilmesi ig¢in P
degerleri %20 ve %50 olarak belirlenmistir.

Ureteg G'den gelen ¢ikt1 R, islenmeye veya ayristirmaya ihtiyag duyan
bir 6rnek ham ¢6ziimdiir ve bunun kullanilabilmesi i¢in arama alani
olarak kullanilmasina izin vermek i¢in bazi islemlere tabi tutulur. Bu
irete¢ ve ayristirict, Es. 10'da gosterildigi gibi, dim (P) SIMO
algoritmasi tarafindan gereken popiilasyonun boyutunu ve boyutunu
belirtir:

R = parse(G (X, dim (P))) (10)

Ayrigtirilmis baglangi¢ ¢6ziimii daha sonra Es. 11'de S'ye yerlestirilen
bireyleri iretmek i¢in kullanilir:

S={s; eR$d|0<i <dim(P)} (11)

Burada §, R iizerinde saat yoniinde bir integral islemi yapan N-ary
operatoriidiir ve d, popiilasyondaki oOnceki S(i-1)'den sonraki
s; bireyinin baglangicini ve sonunu gosteren bir ayiragtir. Her s;'nin
problemin alan sinirlar i¢inde tutulmasini saglamak igin Es. 12, tim
s i'leri diizeltmek i¢in uygulanir, burada ub ve 1b sirasiyla iist ve alt
sinirlari temsil eder:

S ={s; € [amend(S, )]} |0<i <dim (P)} (12)
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Optimizasyon siirecindeki iterasyonlar sirasinda, global en iyi Speq:
bireyi, Es. 13 kullanilarak elde edilir. Bu, s, Onceki olarak elde
edilen deger ile karsilastirir:

Shest» fitS( Scbest) < fitS( Sbest)
Schest» fitS( Scbest) 2 fitS( Sbest)

(13)

Spest = {

Her s;'nin arama uzayindaki konumu, bireyin hastalik siiper bulagsma
noktasina ulagtiginda kullanilir, bu tiir bir birey enfekte oldugunda.
Sonug olarak, her iterasyonun basinda, I i¢indeki bireylerin mevcut
konumlar1 hesaplanir ve algoritmanin yogunlastirma ve kesif
mekanizmasinin ne zaman gergeklesecegini belirlemek igin kullanilir.
Es. 14 ve Es. 15te, I'deki her bireyin konumunun hesaplanmasi
gosterilmektedir:

Ipost** = Iposf + rand(0,1) = p (14)
M(s) = lrate * rand (0,1) + M(Indpes;) (15)

Burada p, bir bireyin yer degistirmesinin dl¢ek faktoriinii temsil eder;
Ipost*™ ve Ipos! sirasiyla zaman t ve t+1'de giincellenen ve orijinal
konumu temsil eder ve rand(0,1), 0 ile 1 arasinda rastgele bir deger
iretir. Iposf*? igin elde edilen deger, Iposf** < 0,5 ise srate'e, aksi

takdirde lrate'e atanir.

3.5. SIMO Sinir Ag1 Tabanli Parametre Se¢imi
(SIMO Neural Network Based Parameter Selection)

Diger ilgili yontemlerle karsilastirldiginda, SIMO kontrol ve
optimizasyon siireci i¢in az sayida parametre kullanir. Bu avantaji
daha da ileri tagimak i¢in, bu ¢aligma, en iyi performansi elde etmek
icin gereken en iyi parametre deger konfigiirasyonunu zekice bir
sekilde birlestiren ve secen yeni bir DO yaklasimi énermektedir. Bu
amagla, bir dizi parametre degeri konfigiirasyonu olusturulur ve bu
konfigiirasyonlar bir dizi benchmarking fonksiyonunu optimize
etmek i¢in uygulanir, béylece her konfigiirasyon i¢in SIMO'nun
gbriintii performansi, DO modeli icin bir veri kiimesi olarak toplanir.

Evrisimli Sinir A8 (ESA) mimarisi, alti blok konvoliisyon-
havuzlama biriminden olusur. Her bir blok, iki konvoliisyon katmani,
bir sifir dolgu katmani ve bir maksimum havuzlama katmamn igerir.
Mimarideki tiim konvoliisyon katmanlar i¢in 3x3 filtre boyutu
kullanilir, ancak her konvoliisyon-havuzlama blogu i¢in filtre sayisi
2% formiiliinii takip eder, burada k [50] arasinda degisir. Mimaride
diizlestirme katmani, Dense katmani ve Dropout katmani kullanilarak
tamamlanir ve smiflandirma amaglar1 icin SoftMax aktivasyon
fonksiyonu kullanilir.
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Sekil 4. SIMO'nun en iyi konfigiirasyonu ve parametre degerlerinin en iyi kombinasyonu
(The best configuration of SIMO and the best combination of parameter values)

Bir ESA mimarisi kullanilarak, bu veri kiimeleri modelin egitimi i¢in
girdi olarak saglanir, bdylece egitilmis model, en iyi SIMO
algoritmasinin en iyi performansini elde etmek i¢in uygun olan en iyi
konfigiirasyonu tahmin etmek igin kullanilabilir [51-52]. Es. 16'da,
deneyimle ilgili kullanilan konfiglirasyon havuzunu olusturan esleme
fonksiyonunun modellemesi agiklanmigtir:

pU(‘l'[, g B' G) =pv: {plv D2, D3, p4} - {Ulv U2, V, U4-} (16)

Burada, pv, ¢iktisi  SIMO  parametrelerinin  benzersiz
kombinasyonlarindan olusan C kiimesi olan bir esleme fonksiyonunu
temsil eder. Chin elemanlar, {c¢ € pv(m g B,G);|0<i <N}
olarak agiklanir. Her c, parametrelerin bir kombinasyonuna ve
bunlarin kargilik gelen iiretilmis degerlerine esdegerdir, boylece bu
parametre-deger esleme kismi egitim SIMO i¢in uygulandiginda
grafiklerin yakinsamasi iiretilir ve bu, ESA 'in egitimi icin bir veri
kiimesi olarak toplanir. Bu egitim i¢in kullanilan ESA 'in mimarisi
Sekil 5'te gosterilmistir, tamamen egitilmis ag daha sonra hangi en
iyi ¢;'nin tam egitim SIMO i¢in uygun oldugunu tahmin etmek igin
kullanulir.

3.6. SIMO Algoritmalar: ve Hesaplama Karmasikligi
(SIMO Algorithms and Computational Complexity)

Onerilen SIMO metaheuristik algoritmasinin sozdizimi, Tablo 3'te
sunulmaktadir. Algoritma, Onceki paragraflarda agiklanan tim
prosediirleri listeler ve iteratif siiregte optimizasyonun nasil
gerceklestirildigini 6zetler. Algoritmanin girdileri, modeli egitmek
icin gereken iterasyon sayisi, popiilasyon boyutu N ve SIMO'yu
egitmek i¢in kullanilacak en iyi ci'yi elde etmek i¢in ESA modelini
egitmek igin gereken veri kiimesini igerir. Beklenen c¢ikis, her
iterasyon i¢in elde edilen tiim en iyi ¢dziimlerin kombinasyonunu ve
ayrica nihai global en iyiyi icerir. Algoritmanin 1. satir1, S, I ve R
bolmelerinin baslatilmasini ve en iyi ¢oziimleri depolamak icin bir
konteynerin olusturulmasim1 gosterir. LSTM modelinin SIMO'yu
egitmek i¢in en iyi baglangi¢ ¢dziimiinii Giretmesi i¢in, stokastik olarak
iretilen baglangic ¢oziimii X, LSTM modelini egitmek icin girig
olarak saglanir. Ardindan egitilmis LSTM modeli, SIMO i¢in
6grenilmis ¢6ziim uzayini tam bir egitim igin tretir. Bu sirada, 5-7.
satirlar, SIMO'nun tiim parametrelerini kullanmak i¢in uygun en iyi
konfigiirasyonu iiretmek amaciyla ESA modelinin uygulanmasini
gosterir. S'deki tiim bireylerin uygunluk degerleri elde edilir ve global
en iyi ¢ozlim 8-9. satirlarda atanir. SIMO algoritmasinin iteratif

egitimi, 10-31. satirlarda listelenmistir ve doniis degerleri 32. satirda
bulunmaktadir. 1 bélmesine birey iiretme ve mutasyonu, 12-21.
satirlarda goriiliirken, ii¢ bolmedeki bireylerin giincellenmesi, 22-25.
satirlarda sergilenmistir. Son olarak, her iterasyon i¢in mevcut ve
global en iyi ¢6ziimiin glincellenmesi, 26-30. satirlarda raporlanmigtir.

Tablo 3. SIMO metaheuristik algoritmasi
(SIMO metaheuristic algorithm)

fonksiyon SIMO(ite, N, veri kiimesi):
duyarlilar, enfekte, iyilesen, ¢oziimler =[], [], [], []
X = baslat(N, duyarlilar)

duyarlilar = egit(duyarlilar, X, N)

model = cnn_modeli

parametreler = {"n": @, "I"™: I, "y": v, "B": B}
w, I, v, B = model(parametreler)
duyarlilar.uyum(asc)

global en_iyi, mevcut en_iyi, enfekte[0] = duyarlilar[0]
for donem in range(ite):

yerel pozisyon = pozisyon(enfekte)

for 1 in range(len(enfekte)):

yeni_enfekte = enfektel[i]

if yerel pozisyon[i] <0,5:

tmp = rastgele(0, 3 * enfekte[i] * s_orani, y, B)
else:

tmp = rastgele(0, 3 * enfekte[i] * 1 _orani, 7, B)
yeni_enfekte += tmp

enfekte[i] = yeni_enfekte

r = rastgele(0, 4 * enfekte[i], 7)
iyilesen.append(m)

duyarlilar[i] = enfekte[i] - r

mevcut_en_iyi = uyumlu(duyarlilar)

if mevcut_en_iyi > global en_iyi:

global en_iyi = mevcut en_iyi
¢ozlimler.append(duyarlilar)

doniis global en_iyi, ¢oziimler

Onerilen SIMO algoritmasinin karmagikligi, algoritmay1 baslatma,
optimize etme ve sonuglart dondiirme asamalarina bdlersek
hesaplanabilir. Ik asama, yani baglatma asamasu, 5, 7 ve 8. Satirlarda,
O(n) hesaplamalarina yol agacak ve diger tiim satirlar O(1) olarak
degerlendirilen temel iglemlerin kanitlarini igerir [53]. Hesaplama
acisindan ifade edecek olursak, O(n) + O(n) + O(n)’nin toplama
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Sekil 5. Onerilen SIMO algoritmasinin akis semasi, popiilasyon baslatma ve algoritma parametre secimi
(Flowchart of the proposed SIMO Algorithm, population initialisation and Algorithm parameter selection)

Tablo 4. Iki Asamali DO Modelleri Kullanan SIMO Algoritmas1 (SIMO Algorithm Using Two-Stage DM Models)

Degisken Islev Islev Islev Islev Islev Islev
Notasyon b3 - p1 B2 - -
Parametre Araligi [0,1,0,9] randf(0, 1) [0,1,0,9] [0,1,0,9] randf(0, 1) randf(0, 1)
Adim 0,1 N/A 0,1 0,1 N/A N/A
Boyut 10 10 10 10 10 10

algoritmas1 analizi kuralmma gore O(n)’ye esit oldugu aciktir.
Optimizasyon asamasindaki 10-31. Satirlarda goriilen i¢ ice gecmis
déngii, O(n?)'ye esittir. Sonuglar1 déndiirme isleminin karmagikligi
O(1) ile esitlenebileceginden, tiim algoritmanin karmagikligi O (n)+
0(m*)+ 0(1),’i toplamakla degerlendirilebilir ve bunun sonucunda
O(n?) elde edilir. Onceki paragrafta agiklanan sézdizim akis semasi,
algoritmanin optimizasyon siirecini gosteren iterasyon asamasini
gosteren Sekil 6'da verilmistir. Bu iterasyon agamasinda, SIMO
algoritmasinin kesif ve sOmiirli asamasint vurguluyoruz, burada
Iposf™ < 0,5 degerlendirilmektedir. ~ Algoritmanin  baglatma
agsamasini Tablo 3'te tartisildig1 gibi diigiindiigiimiizde, akis semasi
¢ozlim uzay1 ve parametre degerlerinin nasil elde edildigini gosterir.

Sonraki boliimde, onerilen SIMO algoritmasinin detayli deneysel
sonuglari ile ilgili kapsamli bir tartigma sunulmaktadir. SIMO'nun
uygulanmasi igin, Tablo3’te agiklandigi gibi SIM modelinin ¢6ziim
uzayl baslatma, parametre ayarlama ve optimizasyon siire¢lerini
birlestirdik.

4. Deneysel Sonuclar (Experimental Results)

Son bolimde agiklanan metodoloji, yaklagimin uygulanabilirligini
gostermek i¢in deneyimleniyor. Bu bélimde, deney siirecini
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destekleyen hesaplama ortamin1 ve parametre ayarlarini ozetliyoruz.
Ayrica, 6nerilen SIMO ydnteminin optimizasyon siirecini incelemek
i¢in segilen IEEE CEC fonksiyonlart listesine dair detaylar sunuyoruz.

4.1. Sistem ve Parametre Yapilandirmasi
(System and Parameter Configuration)

Deneyimleme i¢in hesaplama kurulumu, Google isbirligi (Google
Colab) platformu kullanilarak gerceklestirildi. Bu platform, 12GB
bellege ve 100GB disk boyutuna sahiptir ve her ikisi de Python 3
Google compute engine backend ve bir grafik iglem birimi (GPU) ile
baghdir. Daha fazla deney, asagidaki yapilandirmalar kullanilarak
olusturulan bir 6rnek kullanilarak Google Cloud compute engine
iizerinde gergeklestirildi: Intel Broadwell merkezi islem birimi (CPU)
platformunda n1-highmem-8 makine tiirti, 200GB onyiikleme diski, 8
vCPU ve 50GB bellek. Algoritmanin parametre yapilandirmalari
Tablo 4'te detayli olarak agiklanmigtir. Bu deger kiimesi, Onerilen
SIMO algoritmasi igin en iyi optimal parametre se¢imini 6grenme
teknigi kullanarak kesfetmek amaciyla uygulanan deneyime
uygulanmistir. SIMO optimizasyon yonteminin tiiretilmesi gereken
belirli alt1 parametre degeri bulunmaktadir. Her parametrenin belirli
bir degeri, o parametre i¢in belirlenmis olan bir deger araliindan elde
edilebilir. Tablo, ise alim orani (), bulasici kisi ile temas oran1 (B1)
ve iyilesen kisi ile temas orani ($2) parametreleri i¢in degerlerin [0,1]
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araligindan tiiretildigini gostermektedir. Diger yandan, hastaliga bagl
6liim oram (I'), iyilesme oran (y) ve dogal 6liim orani (t) degerleri,
[0,1] arahiginda rastgele bir modelden olusturulmus olan ondalik
degerleridir. Her parametre ile ilgili adimlar degiskeni, belirli
degerleri kullanarak bir adim islemi uygulamak i¢in kullanilirken,
degerlerin aralik i¢inde tiiretilmesini saglar. Her 1zgara degerinden,
DO modelinin kullanilacak en uygun deger kombinasyonunu bulmak
icin denemelerde segilecek olan potansiyel degerlerin bir listesini
icermesi beklenir. Her durumda 1zgara boyutu, her parametre igin
aday degerlerle ilgili olarak on degeri alir.

Parametreler ve bu parametrelere ait iiretilen aday degerler, DO
modelinin egitimine uygulandi ve elde edilen en iyi ¢6ziim, SIMO'nun
egitimi i¢in uygundur. Bir sonraki alt boliimde, sonuglanan SIMO
konfigiirasyonunu siki bir sekilde test etmek igin uygulanan IEEE
CEC fonksiyonlarini agikliyoruz.

4.2. [EEE CEC Fonksiyonlari Karsilastirma
(Comparison of IEEE CEC Functions)

Karsilagtirmali  performans analizi ig¢in  geleneksel olarak
benchmarking fonksiyonlar1 kullanmilir. Standart benchmarking
fonksiyonlar1 ve IEEE CEC fonksiyonlari, optimizasyon
algoritmalarinin performanslarini test etmek i¢in genis bir sekilde
kabul edilmis ve uygulanmistir. Clinkii IEEE CEC fonksiyonlari,
gercek hayattaki optimizasyon problemleri ile karsilastirilabilir bir
benzersizlik ve karmagiklik gosterir, SIMO algoritmasinin
degerlendirmesine bu fonksiyonlar iizerinde odaklandik. Tablo 5'te,
CEChnin kisith  fonksiyonlar1 — Ozetlenmistir, bunlar temel
fonksiyonlardan olugur. CEC fonksiyonlari, 14 temel CEC
fonksiyonunun kaydirma ve dondiirme islemi uygulanarak daha
karmagik bir temsilinden tiiretilmistir. Bu tiiretime, 14 temel CEC
fonksiyonunun yirmi sekiz (28) hibrit tiiretilmistir. C1-C8 ve C10,
karsilik gelen CEC fonksiyonlarinin kaydirilmis versiyonlaridir, C9
ve C11-C16 ise karsilik gelen CEC fonksiyonlarmin kaydirma-
dondiirme versiyonlaridir. C17-C22 fonksiyonlari, belirli CEC
fonksiyonlarinin birlesimlerinin kaydirilmig versiyonlarini temsil
ederken, C23-C28, onceden tanimlanmis CEC hibritleridir.
Toplamda, deneylerde 42 CEC tabanli fonksiyon kullanilmustir.

Bu caligmada gergeklestirilen deney ii¢ boliime ayrilabilir: LSTM
modelinin egitilmesi, SIMO'nun ¢6ziim alanina uygun potansiyel
¢ozlimler tiretmek igin; altt SIMO parametre semasi i¢in tiim aday
karsilik gelen degerlerle parametre tablosunun doldurulmasi, boylece
bunlar permiitasyon olarak birlestirilip SIMO egitilmek ve optimize
edilmis ¢oziim alaninin goriintii temsilini tiretmek; ve ESA kullanarak
optimize edilmis ¢oziim alammm gorlintii temsilinde gomiilil

ozellikleri 6grenmek, amactyla en uygun temsili 6grenmek ve ilgili
parametrenin segilecegi temsilin segilmesi. [lerleyen bdliimde,
sonuglari sunuyor ve tabloda belirtilen CEC fonksiyonlarina dayali bir
karsilagtirma sagliyoruz.

5. Sonuclar ve Tartismalar (Results and Discussions)

Bu béliimde sunulan sonuglar, SIMO'nun DO yontemleri kullanilarak
6n egitimi ve CEC fonksiyonlari kullanilarak SIMO'nun egitimi temel
almarak elde edilmistir. Boliim, ii¢ ana konuya odaklanarak {i¢ alt
bolime ayrilmigtir: 1) ESA kullanilarak elde edilen SIMO parametre
segcme yeteneginin degerlendirilmesi; 2) SIMO'nun diger benzer
optimizasyon yontemleri ile karsilastirmali analizi, DO destekli
yontemin tercih edilip edilemeyecegini gostermek icin ve 3)
caligmadan elde edilen bulgularin bir tartigma olarak derlenmesi.

5.1. SIMO Parametre Ayarlarimin ESA ile Degerlendirilmesi
(Evaluation of SIMO Parameter Settings with ESA)

SIMO Parametre Ayarlarinin ESA ile Degerlendirilmesi SIMO'nun
fayda saglamasi i¢in aligilagelmis meta-sezgisel algoritma tasarlama
yonteminden farkli yeni bir yaklagim izlenerek DO yontemi iki
asamada uygulanmistir. Ilk olarak, DO, kaliteli bireylerin baslangic
arama alanina eklenmesini saglamak i¢in kullanilmistir. Bu yaklagim,
baslangic arama alanma stokastik bir teknik kullanma geleneksel
yonteminden farklidir. DO metodunun SIMO'yu gelistirmek igin bir
sonraki adimu, bir  parametre-deger = kombinasyonunun
kullanilabilirligini 6ngérmek i¢in kullanmaktir. Bu parametre tablosu
¢oziimii i¢in alti parametre semasinin potansiyel degerleri
birlestirilerek SIMO'yu egitmek i¢in 513 aday yapilandirma elde
edildi. Bu 513 aday yapilandirma, daha sonra SIMO'nun
performansini test etmek igin kullanildi ve ¢dziim alanini temsil eden
dagilim grafigi goriintii formatinda saklandi. Bu goriintii temsilleri
daha sonra ESA 'i egitmek i¢in daha iyi bir kiimelenmis noktalar
gosteren en iyi goOrlintilyii 6ngdrmek igin kullanildi. Her dagilim
grafigi, SIMO'yu egitmek icin takilacak degerlere sahip parametre
yapilandirmasina karsilik gelir. Ancak, tamamen SIMO'yu egitmek
i¢in iyi bir yakinsama gdsteren en iyi parametre yapilandirmasinin
se¢imini rehberlik eden yakinsama temsili ve elde edilen ¢oziimlerin
uygunlugu bizi ilgilendirmektedir.

Tablo 6, 513 potansiyel yapilandirmadan yirmi parametre
yapilandirmasini listeler. Sonuglar, hastaliga neden olan &liim orani
(I), iyilesme oran1 (y) ve dogal 6liim orani () i¢in degerlerin tabloda
listelenen tiim yapilandirmalarda benzer oldugunu gostermektedir.
Bununla birlikte, ise alim oranmi (m), bulasici temas orani (f1) ve
iyilesen temas orani (B2) icin elde edilen degerler ¢ogu durumda

Tablo 5. SIMO yo6ntemlerini degerlendirmek i¢in uygulanan CEC fonksiyonlari (CEC functions applied to evaluate SIMO methods)

Islev Islev Hibrit CEC Fonksiyon

CEC Fonksiyon A2

Cl CI5 S[CECOI]

C2 Cl6 S[CEC02]

C3 Cl17 S[CEC09, CEC08, CECO1]

C4 Cl18 S[CEC02, CEC12, CECO8]

C5 Cl19 S[CECO07, CEC06, CEC04, CEC14]

C6  C20 S[CECI2, CEC03, CEC13, CEC08]

C7 C21 S[CECl4, CEC12, CEC04, CEC09, CECO1]
c8 €22 S(1,2,3.4,5)[C4,Cl,C2,C3,Cl]

C9 €23 S(1,2,3)[Cl0, C9, C14]

Cl0 24 S(1,2,3)[Cl1,C9,Cl]

Cll €25 $(1,2,3,4,5)[Cl1,Cl13,Cl, C6, CT]

Cl2 (26 S(1,2,3,4,5)[Cl4,C09,Cl1, C06, C1]

C13 27 S(1,2,3,4,5)[Cl5,C13,Cl13,Cl1, Cl6, Cl1]
Cl4 (28 S(4,56)[C17,Cl18,C19]

SR CECI3 1234
SR CEC14 2,3.4,5

S CEC03 3,4,5.6

S CEC04 4,5.6,7

S CECO5 5,6,7.8

S CEC06 6,7,8.9

S CEC07 7,8,9,10

S CEC08 8,9,10,11,12

SR CEC08 9,10,11

S CEC09 10,11,12

SR CEC09 11,12,13,14,15
SR CEC10 12,13,14,15,16
SR CEC11 13,14,15,16,17,18
SR CEC12 14,15,16
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Tablo 6. SIMO'nun performansini test etmek i¢in kullanilan parametre-deger kombinasyonu
(Parameter-value combination used to test SIMO's performance)

Etiket I1 I B1 v B2 T

Al 0,184 0,2723 0,185 0,5034 0,185 0,4392
A2 0,386 0,2723 0,185 0,5034 0,385 0,4392
A3 0,388 0,2723 0,285 0,5034 0,285 0,4392
A4 0,485 0,2723 0,285 0,5034 0,785 0,4392
A5 0,885 0,2723 0,485 0,5034 0,186 0,4392
A6 0,687 0,2723 0,485 0,5034 0,686 0,4392
A7 0,185 0,2723 0,585 0,5034 0,287 0,4392
A8 0,488 0,2723 0,585 0,5034 0,785 0,4392
A9 0,887 0,2723 0,685 0,5034 0,587 0,4392
Al10 0,387 0,2723 0,685 0,5034 0,788 0,4392
All 0,885 0,2723 0,786 0,5034 0,186 0,4392
Al12 0,484 0,2723 0,785 0,5034 0,887 0,4392
Al3 0,284 0,2723 0,384 0,5034 0,285 0,4392
Al4 0,182 0,2723 0,885 0,5034 0,385 0,4392
Al5 0,181 0,2723 0,887 0,5034 0,485 0,4392
Al6 0,885 0,2723 0,885 0,5034 0,585 0,4392
Al7 0,187 0,2723 0,886 0,5034 0,785 0,4392
Al18 0,584 0,2723 0,884 0,5034 0,786 0,4392
Al19 0,386 0,2723 0,386 0,5034 0,385 0,4392

farklidir. Bu sonug, parametre degeri yapilandirmasinin SIMO'nun
performansini iyilestirmek i¢in hangi deger kombinasyonunun
kullamlacagim anlamanin gerekli oldugunu géstermektedir. Ise alim
orani (1) i¢in secilen degerler arasinda 0,1-0,8 bulunmakta ve 0,9-1,0
kullanilmamakta, sik sik 0,1 tekrarlanmaktadir. Bl ve B2 i¢in elde
edilen degerler de 0,1-0,8 araligindadir, burada B1 i¢in sik sik 0,8 ve
B2 i¢in 0,7 sik sik tekrarlanmaktadir. Bu sonuglarin anlam, belirli bir
degerin SIMO'nun performansini artirmak i¢in daha uygun oldugunu
dogrular. Bu, en iyi degeri belirlemek i¢in kontrol parametrelerine
atanacak degerlerin bir aralifindan dogru bir sekilde belirlenmesi i¢in
DO yontemini kullanmamin 6nemini bir kez daha gosterir. Bu,
optimizasyon algoritmalarmin kontrol parametrelerine rastgele deger
atamak i¢in popiiler stokastik yonteme karsi ¢ikar. Yani, rastgele
secgilen degerlerin, SIMO'nun daha iyi performans gostermesine
yardimc1 olmasi igin belirli bir sekilde secilmesi gerektigi
savunuluyor. Bu nedenle, DO yéntemi kullanilarak bu degerlerin en
iyi kombinasyonlarinin belirlenmesi ve bu degerlerin performansi
artirmak i¢in en uygun olanlarinin secilmesi Onerilmektedir. Bu,
kontrol parametrelerinin belirli bir diizen iginde se¢ilmesinin, rastgele
se¢imden daha etkili olabilecegini gostermektedir.

Her bir parametre-deger konfigiirasyonu i¢in SIMO algoritmasinin
egitimi, 50 iterasyon kullamlarak gerceklestirildi. Bu egitimin amaci,
¢oziim uzayindaki ¢oziimlerin konverjans egrilerini olusturmak igin
kismi bir egitim yapmakti. Bu nedenle, ¢oziimlerin konverjansini
temsil eden dagilim grafikleri (scatter plot), ESA modelini egitmek
icin gorsel girdi olarak elde edildi. Sekil 7, Tablo 6'da listelenen
parametre-deger konfigilirasyonlar1 igin bu dagilim grafigi
sunmaktadir. Her bir grafik, ¢oziimlerin belirli bir egitim siiresi
sonrasinda nasil isledigini gosteren dagilim grafigi igindeki noktalarin
benzersiz bir dagilimini gosterir.

ESA mimarisinin tam egitimi sonrasinda, daha iyi bir yakinsama
gosteren dogru tahmin edilmis gorintiilerden biri segildi. Segilen
goriintiinlin karsilik gelen parametre degeri daha sonra Tablo 7'de
gosterildigi gibi elde edilmistir. Sekil olarak olusturulan goriintii
ornekleri, ESA mimarisini egitmek i¢in kullanildi ve goriintiilerde
temsil edilen desenleri 6grenmesi amacglandi. Hedef, sinir aginmn
girislerdeki farkli yakinsamalari 6grenmesini saglamak ve sonug
olarak SIMO yo6ntemini tam olarak egitmek igin en uygun goriintii
temsilini 6grenmesini saglamakt1.
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Tablo 7. SIMO parametreleri ve bunlara ait notasyonlar ile

SIMO'nun egitimi i¢in uygulanan degerler (SIMO parameters and their
notations and the values applied for SIMO training)

Degisken Notasyon  Deger
Ise Alim Orani n 0,3
Hastaliga Neden Olan Oliim Orani r 0,0783
Bulasict {letisim Orani B1 0,3
Iyilesenlerle iletisim Oran1 B2 0,3
Tyilesme Orani v 0,1914
Dogal Oliim Orani T 0,1272

Sonraki alt bolimde, DO ile elde edilen parametre-deger
konfigiirasyonu  kullanilarak egitilen SIMO'nun performansi
sunulmug ve SIMO'nun diger benzer yontemlerle karsilastirmali
analizi yapilmustir.

Tablo 8-Tablo 11'de belirtildigi gibi, C22-C28 araligindaki
fonksiyonlar, C1-C19 araligindaki fonksiyonlara kaydirma islemi
uygulanarak elde edilmektedir. Zaten karmasik olan C1-C19
araligindaki fonksiyonlar birlestirilip ardindan kaydirma iglemine tabi
tutularak daha yiiksek bir karmagiklik diizeyine ulasiimaktadir.
SIMO'nun bu kategori i¢in degerlendirilen kiyaslama fonksiyonu, en
iyi uygunluk degerlerini C22 ve C28 i¢in sundugunu géstermektedir.
Bu durum, SIMO'mun C22-C28 fonksiyonlariyla benzer zor
optimizasyon problemleriyle basa ¢ikabilme yetenegini ortaya
koymaktadir. Ayrica, her algoritmanin ¢6ziim uzaymdaki ¢oziimler
i¢in en iyi uygunluk degerini belirleme sayisim1 hesaplamak i¢in tim
algoritmalarin ortalama performansi dikkate alinmistir. Bu sonuglar,
ilgili algoritmalar igin her siitun altinda 6zetlenmistir. Ornegin, ABC,
AO, AOA, ArchOA, EOSA, FFA, IWO, MA, SFO, SIMO, SSA ve
TLO'nun 42 CEC fonksiyonu i¢in diger yontemlere gore iistiinliik
gosterdigi durumlarin sayist sirastyla 15, 25, 21, 27, 28, 13, 17, 11,
11, 27, 27, 34 ve 27 olarak belirlenmistir. Ayni sekilde, her
algoritmanin  dondiirdligli en kot  ¢Oziimiin  performansi
gozlemlenmis ve ABC, AO, AOA, ArchOA, EOSA, FFA, IWO, MA,
SFO, SIMO, SSA ve TLO i¢in en kot durumun digerlerinden daha
iyi performans gosterdigi durumlarin sayisinin sirasiyla 8, 8, 1, 11, 8,
8,7,8,11, 16, 8, 32 ve 9 oldugu test edilmistir. Sekil 7'de, ABC, AO,
AOA, ArchOA, EOSA, FFA, IWO, MA, SFO, SIMO, SSA ve TLO
icin kesif ve kullanim grafikleri gosterilmektedir.
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Sekil 6. Secilmis baz1 parametre-deger konfigiirasyonlar: gosteren dagilim grafigi
(Scatter plot showing some selected parameter-value configurations)

Tablo 8. CEC fonksiyonlar1 kullanilarak, insan, evrim, siirli zekasi, biyoloji, fizik ve matematik temelli yontemler ile SIMO'nun diger
optimizasyon algoritmalar ile karsilagtirmasi
(Comparison of SIMO with other optimisation algorithms using CEC functions, human, evolution, swarm intelligence, biology, physics and mathematics

based methods)
Fonk. Olgii ABC AO AOA ArchOA EOSA FFA IWO MA SFO SIMO SSA TLO
CECO1 Eniyi 3,6E+3 2,0E-2 0,0E+0 1,2E-36 0,0E+0 7,6E+3 2,6E+5 88E+5 1,8E-7 0,0E+0 6,7E-52 3,2E-117
Enkoti 8,3E+5 3,2E+5 0,0E+0 1,2E+6  22E+6 2,1E+6 53E+5 8,8E+5 3,1E+2 1,7E+5 55E+0 2,1E+6
CECO02 Eniyi 1,3E+7 2,7E+2 0,0E+0 2,5E-101 0,0E+0 5,1E+5 2,5E+8 1,8E+8 23E-5 0,0E+0 3,1E-52 3,3E-116
Std 1,2E+8 1,2E+8 0,0E+0 1,2E+8 23E+6 6,9E+7 2,0E+7 6,7E-8 3,2E+1 2,2E+6 5,0E+1 3,0E+7
Enkoti 1,3E+5 1,2E+5 0,0E+0 1,5E+5 28E+3 1,1E+5 5,8E+3 1,8E+3 3,9E+2 3,8E+3 [,1E+3 5,7E+3
CECO03 Eniyi 69E+0 3,5E-1 0,0E+0 5,1E-30 0,0E+0 1,6E+3 2,6E+3 1,3E+5 1,5E-5 0,0E+0 3,0E-32 2,8E-119
Std 3,1E+3 3.8E+3 0,0E+0 3,2E+3  2,6E+3 1,3E+3 22E+3 29E-11 33E+1 2,3E+3 1,IE+0 1,6E+3
Enkoti 2,6E+3 1,1E+6 0,0E+0 3,6E+3  1,5E+5 1,7E+3 3,2E+3 1,3E+5 7,6E+2 3,6E+3 7,1E+2 32E+3
CEC04 Eniyi 1,5E+1 1,8E+0 0,0E+0 8,1E-20 0,0E+0 1,4E+3 3,8E+4 1,9E+4 3,5E-4 0,0E+0 1,1E-23 1,2E-119
Std 4,4E+3 1,8E+3 0,0E+0 7,7E+3  2,0E+3 12E+3 2,1E+3 3,1E-9 2,1E+0 4,6E+3 3,9E-1 24E+3
Enkoti 5,5E+3 3,5E+6 0,0E+0 1,2E+4  88E+5 23E+3 43E+3 1,9E+4 1,8E+3 22E+4 18E+2 3,7E+3
CECO5 Eniyi 3,8E+3 3,1E-2 0,0E+0 2,6E-35 0,0E+0 4,1E+3 57E+4 1,6E+5 19E-6 0,0E+0 1,1E-45 2,1E-120
Std 5,1E+3 3,8E+3 0,0E+0 5,2E+3  3,9E+3 6,7E+4 2,7E+4 4,1E-10 2,1E+1 6,8E+3 3,2E-1 1,9E+4
Enkoti 5,2E+5 3,8E+5 0,0E+0 88E+5  2,1E+6 1,7E+5 43E+4 1,6E+5 7,5E+2 42E+5 1,3E+2 6,1E+4
CEC06 Eniyi 2,5E+4 1,7E-1 0,0E+0 2,4E-29 0,0E+0 5,6E+2 73E+3 2,5E+4 12E-5 0,0E+0 1,1E-36 1,4E-120
Std 5,7E+4 3,6E+3 0,0E+0 2,9E+4  3,5E+3 4,7E+2 8,6E+2 4,0E-10 1,2E+1 2,1E+3 1,2E-1 1,8E+3
Enkoti 1,5E+6 1,1E+6 0,0E+0 2,6E+6 1, 7E+6 1,3E+3 12E+3 2,5E+4 34E+2 1,7E+6 1,1E+2 3,6E+3
CECO07 Eniyi 2,8E+l1 24E+0 0,0E+0 2,7E-20 0,0E+0 54E+3 3,1E+4 55E+4 3,6E-4 0,0E+0 5,6E-40 3,2E-121
Std 6,2E+3 1,9E+3 0,0E+0 54E+3  1,8E+3 1,8E+3 22E+3 1,1E-8 1,8E+0 64E+3 1,2E-1 23E+3
Enkoti 3,5E+3 3,6E+6 0,0E+0 7,8E+3  6,3E+5 1,5E+4 2,2E+4 5,5E+4 14E+3 34E+4 1.8E+2 1,5E+4
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Tablo 9. CEC fonksiyonlar1 kullanilarak, insan, evrim , siirii zekasi, biyoloji, fizik ve matematik temelli yontemler ile SIMO'nun diger
optimizasyon algoritmalar ile kargilagtirmasi devami (Comparison of SIMO with other optimization algorithms using CEC functions, human,
evolution, swarm intelligence, biology, physics and mathematics based methods continue)

Fonk.  Olgii ABC AO AOA  ArchOA EOSA FFA IWO MA SFO SIMO SSA TLO
CECO08 Eniyi 1,5E+2 3,0E+0 0,0E+0 5,5E-19 0,0E+0 1,4E+4 6,2E+4 19E+5 8,3E-4 0,0E+0 2,3E-53 1,2E-122
Std 2,2E+4 2,1E+3 0,0E+0 6,7E+3 1,3E+4 6,3E+3 2,6E+3 6,1E-9 2,1E+0 1,1E+4 7,5E-2 3,2E+3
Enkoti 5,5E+3 3,1E+6 0,0E+0 2,1E+4 3,8E+5 1,6E+5 2,8E+4 1,9E+5 1,2E+3 7,7E+4 1,8E+2 1,9E+4
CEC09 Eniyi 3,5E+1 2,1E+0 0,0E+0 2,1E-25 0,0E+0 3,2E+3 3,3E+4 14E+4 7,6E-4 0,0E+0 1,3E-49 1,3E-123
Std 6,1E+3 23E+3 0,0E+0 1,1E+4 2,0E+3 1,1E+3 1,8E+3 6,6E-9 1,2E+0 1,3E+4 2,6E-1 1,4E+3
En kotii 4,3E+3 3,3E+6 0,0E+0 7,7E+3 8,1E+5 2,3E+3 2,5E+3 14E+4 1,7E+3 3,6E+4 2,1E+2 4,7E+3
CEC10 Eniyi 1,3E+1 2,6E+0 0,0E+0 4,1E-25 0,0E+0 53E+3 2,7E+4 7,7E+4 8,6E-4 0,0E+0 1,5E-37 3,1E-124
Std 3,2E+3 1,3E+3 0,0E+0 6,1E+3 88E+3 4,5E+3 19E+3 7,5E-9 1,2E+0 4,5E+3 9,5E-2 1,6E+3
Enkoti 5,3E+3 3,7E+6 0,0E+0 1,7E+4 3,6E+5 3,3E+4 2,8E+4 7,7E+4 1,5E+3 1,6E+5 3,6E+2 72E+3
CECI1 Eniyi 1,5E+1 3,4E+0 0,0E+0 4,4E-20 0,0E+0 3,6E+3 6,1E+4 1,5E+5 8,5E-4 0,0E+0 1,5E-58 4,3E-125
Std 2,3E+4 2,2E+3 0,0E+0 6,7E+3 1,3E+4 6,3E+3 2,5E+3 7,5E-9 2,1E+0 1,1E+4 7,5E-2 3,2E+3
Enkoti 5,6E+3 3,4E+6 0,0E+0 1,8E+4 34E+5 19E+5 2,7E+4 1,5E+5 1,2E+3 79E+4 1,5E+2 19E+4
CEC12 Eniyi 3,7E+2 3,7E+0 0,0E+0 3,3E-21 0,0E+0 4,4E+3 6,5E+4 1,8E+5 4,4E-3 0,0E+0 2,5E-58 5,4E-126
Std 4,4E+4 1,7E+3 0,0E+0 5,9E+3 1,2E+4 54E+3 14E+3 4,6E-8 1,2E+0 9,1E+3 19E-1 2,8E+3
Enkoti 3,3E+3 3,4E+6 0,0E+0 1,7E+4 3,1E+5 1.8E+5 3,5E+4 1,8E+5 82E+2 1,7E+5 1,2E+2 1,6E+4
CEC13 Eniyi 2,8E+2 3,2E+0 0,0E+0 S5,1E-21 0,0E+0 2,4E+4 1,1E+5 2,5E+5 1,0E-2 0,0E+0 2,8E-70 6,1E-127
Std 3,5E+4 1,7E+3 0,0E+0 4,5E+3 7,9E+3 4,3E+3 1,6E+3 1,3E-7 2,1E+0 §,1E+3 24E-1 2,5E+3
Enkoti 2,1E+3 3,3E+6 0,0E+0 2,5E+4 2,8E+5 1,7E+5 3,3E+4 2,5E+5 7,6E+2 12E+5 1,1E+2 1,3E+4
CECl14 Eniyi 3,8E+2 3.,8E+0 0,0E+0 1,2E-21 0,0E+0 4,3E+4 1,3E+5 29E+5 1,4E-2 0,0E+0 1,8E-71 7,1E-128
Std 4,6E+4 1,6E+3 0,0E+0 4,7E+3 8,7E+3 4,7E+3 1,8E+3 1,9E-7 1,8E+0 7,8E+3 3,4E-1 2,6E+3
Enkoti 3,2E+3 3,2E+6 0,0E+0 1,7E+4 3,4E+5 1,7E+5 3,5E+4 2,9E+5 7,2E+2 1,3E+5 1,1E+2 1,5E+4

Tablo 10. CEC fonksiyonlar1 kullanilarak, insan, evrim , siirii zekasi, biyoloji, fizik ve matematik temelli yontemler ile SIMO'nun diger
optimizasyon algoritmalar ile kargilagtirmasi devami (Comparison of SIMO with other optimization algorithms using CEC functions, human,
evolution, swarm intelligence, biology, physics and mathematics based methods continue)

Fonk.  Olcii ABC AO AOA  ArchOA EOSA FFA IWO MA SFO SIMO SSA TLO
CEC15 Eniyi 3,2E+2 2,5E+0 0,0E+0 1,6E-19 0,0E+0 3,3E+3 1,8E+5 14E+5 5,9E-4 0,0E+0 1,2E-69 8,0E-129
Std 5,6E+4 23E+3 0,0E+0 82E+3 1,1E+4 7,1E+3 3,6E+3 3,3E-8 1,2E+0 1,4E+4 6,2E-1 4,3E+3
Enkoti 3,2E+3 2,9E+6 0,0E+0 1,4E+4 2,5E+5 1,6E+5 2,1E+4 14E+5 6,3E+2 52E+4 7,7E+1 14E+4
CEC16 Eniyi 4,6E+2 3,6E+0 0,0E+0 1,4E-21 0,0E+0 3,7E+4 1,2E+5 2,5E+5 1,4E-2 0,0E+0 9,7E-73 9,4E-130
Std 5,6E+4 2,0E+3 0,0E+0 59E+3 1,1E+4 6,6E+3 2,7E+3 1,9E-7 2,1E+0 7,8E+3 2,9E-1 3,3E+3
Enkoti 3,2E+3 3,2E+6 0,0E+0 1,6E+4 3,2E+5 1,6E+5 3,2E+4 2,5E+5 5,5E+2 9,8E+4 9,6E+1 1,3E+4
CEC17 Eniyi 3,2E+2 3,0E+0 0,0E+0 1,4E-19 0,0E+0 2,9E+4 1,6E+5 1,1E+5 5,3E-4 0,0E+0 3,2E-70 1,2E-130
Std 5,6E+4 18E+3 0,0E+0 82E+3 1,1E+4 54E+3 24E+3 2,1E-7 2,1E+0 1,3E+4 53E-1 2,9E+3
Enkoti 3,3E+3 3,2E+6 0,0E+0 1,4E+4 2,6E+5 1,6E+5 2,1E+4 1,1E+5 6,4E+2 5,0E+4 7,9E+1 13E+4
CEC18 Eniyi 5,2E+2 3,6E+0 0,0E+0 8,3E-22 0,0E+0 4,2E+4 14E+5 2,8E+5 1,5E-2 0,0E+0 3,5E-73 1,5E-131
Std 74E+4 19E+3 0,0E+0 7,2E+3 1,5E+4 7,1E+3 2,7E+3 2,4E-7 2,1E+0 9,4E+3 43E-1 3,3E+3
Enkoti 3,6E+3 3,2E+6 0,0E+0 1,9E+4 3,7E+5 2,1E+5 4,3E+4 2.8E+5 6,6E+2 1,1E+5 1,1E+2 1,6E+4
CEC19 Eniyi 3,8E+2 3,6E+0 0,0E+0 1,7E-22 0,0E+0 4,2E+4 1,5E+5 2,7E+5 1,3E-2 0,0E+0 7,9E-73 1,9E-132
Std 7,4E+4 2,0E+3 0,0E+0 6,7E+3 1,5E+4 6,5E+3 23E+3 1,8E-7 2,1E+0 8,9E+3 3,6E-1 3,2E+3
Enkoti 3,7E+3 3,2E+6 0,0E+0 1,8E+4 3,6E+5 2,1E+5 4,2E+4 2 7E+5 5,9E+2 1,1E+5 1,1E+2 1,5E+4
CEC20 Eniyi 4,2E+2 3,6E+0 0,0E+0 1,3E-22 0,0E+0 4,1E+4 14E+5 2,7E+5 1,5E-2 0,0E+0 3,5E-73 1,7E-133
Std 6,2E+4 19E+3 0,0E+0 6,9E+3 14E+4 6,7E+3 24E+3 24E-7 2,1E+0 8,8E+3 3,2E-1 3,3E+3
Enkoti 3,2E+3 3,2E+6 0,0E+0 1,7E+4 3,4E+5 19E+5 4,2E+4 2,7E+5 58E+2 1,0E+5 1,2E+2 1,5E+4
CEC21 Eniyi 3,8E+2 3,6E+0 0,0E+0 1,3E-22 0,0E+0 4,2E+4 1,5E+5 2,7E+5 1,5E-2 0,0E+0 3,5E-73 2,0E-134
Std 7,4E+4 2,0E+3 0,0E+0 6,7E+3 1,5E+4 6,5E+3 23E+3 1,8E-7 2,1E+0 8,9E+3 3,6E-1 3,2E+3
Enkoti 3,7E+3 3,2E+6 0,0E+0 1,8E+4 3,6E+5 2,1E+5 4,2E+4 2, 7E+5 5,8E+2 1,1E+5 1,1E+2 1,5E+4

Tablo 11. CEC fonksiyonlari kullanilarak, insan, evrim , siirli zekasi, biyoloji, fizik ve matematik temelli yontemler ile SIMO'nun diger
optimizasyon algoritmalar ile karsilagtirmasi devami (Comparison of SIMO with other optimization algorithms using CEC functions, human,
evolution, swarm intelligence, biology, physics and mathematics based methods continue)

Fonk.  Olgii ABC AO AOA  ArchOA EOSA FFA IWO MA SFO SIMO SSA TLO
CEC22 Eniyi 3,7E+2 3,7E+0 0,0E+0 2,0E-22 0,0E+0 4,4E+4 1,5E+5 2,7E+5 1,3E-2 0,0E+0 3,7E-73 1,9E-135
Std 7,1E+4 2,0E+3 0,0E+0 6,7E+3 14E+4 6,0E+3 24E+3 19E-7 2,1E+0 8,7E+3 3,2E-1 3,3E+3
Enkoti 3,7E+3 3,2E+6 0,0E+0 1,8E+4 3,5SE+5 2,1E+5 4,2E+4 2,7E+5 58E+2 1,1E+5 1,1E+2 1,5E+4
CEC23 Eniyi 4,1E+2 3,5E+0 0,0E+0 1,4E-21 0,0E+0 4,0E+4 1,4E+5 2,7E+5 1,4E-2 0,0E+0 3,9E-74 1,6E-136
Std 5,6E+4 19E+3 0,0E+0 6,9E+3 14E+4 6,7E+3 2,3E+3 24E-7 2,1E+0 8,8E+3 3,2E-1 3,2E+3
Enkoti 3,3E+3 3,2E+6 0,0E+0 1,7E+4 33E+5 19E+5 42E+4 27E+5 59E+2 1,0E+5 1,2E+2 1,5E+4
CEC24 Eniyi 3,7E+2 3,7E+0 0,0E+0 1,7E-22 0,0E+0 4,4E+4 1,5E+5 2,7E+5 1,3E-2 0,0E+0 3,7E-73 1,9E-137
Std 7,2E+4 2,0E+3 0,0E+0 6,6E+3 14E+4 6,5E+3 2,3E+3 1,9E-7 2,1E+0 8,8E+3 3,2E-1 3,3E+3
Enkoti 3,7E+3 3,2E+6 0,0E+0 1,8E+4 3,5E+5 2,0E+5 4,2E+4 27E+5 59E+2 1,1E+5 1,1E+2 1,5E+4
CEC25 Eniyi 3,9E+2 3,5E+0 0,0E+0 1,5E-21 0,0E+0 3,9E+4 14E+5 2,7E+5 1,4E-2 0,0E+0 4,3E-74 1,7E-138
Std 5,6E+4 2,0E+3 0,0E+0 7,0E+3 14E+4 6,6E+3 23E+3 2,4E-7 2,1E+0 8,8E+3 3,2E-1 3,3E+3
En kotii 3,3E+3 3,2E+6 0,0E+0 1,7E+4 3,3E+5 1,9E+5 4,1E+4 2,7E+5 59E+2 1,0E+5 1,2E+2 1,5E+4
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SIMO igin Dogruluk ve Loss

TLO igin Dogruluk ve Loss

SSA icin Dogruluk ve Loss
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Sekil 7. C14 fonksiyonunu kullanarak ABC, AO, AOA, ArchOA, EOSA, FFA, IWO, MA, SFO, SIMO, SSA ve TLO i¢in kesif ve
sOmiirti grafikleri
(Exploration and exploitation plots for ABC, AO, AOA, ArchOA, EOSA, FFA, IWO, MA, SFO, SIMO, SSA and TLO using the C14 function)

Sekil 7'de goriildiigii lizere, iyi bir optimizasyon algoritmasinin temel
gorevi, ¢dziim uzayindaki tiim bireyleri, problemi ¢6zmek i¢in uygun
bir ¢oziime doniistiirmek ilizere degistirmektir. Bu sebeple, ¢oziim
uzayindaki her birey, bir tiir doniigiimii takip ederek ¢6ziim uzayinda
yakinsayan bir mutasyon yoriingesine tabi tutulur. Bu tiir bireylerin
¢oziim uzayindaki grafigi, bir metasezgisel algoritmanin en iyi
¢oziimii segebilecegi aday bir ¢oziime nasil yaklastigini agikca
gostermektedir. Bu ¢alismada, bireylerin ¢6ziim uzayindaki
yakinsamalarmi gostermek ve Kkarsilastirmak amaciyla deneyler
yapilmis sonuglar ise Sekil 7°de gosterilmistir.

6. Sonugclar (Conclusions)

Bu arastirma, metaheuristik optimizasyon algoritmalar1 igin optimal
parametre-deger konfigiirasyonlarin1  belirlemek amaciyla MO
tekniklerinin kullanimini tanitmaktadir. Bu yaklagimi degerlendirmek
icin, SIMO kisaltmasiyla yeni bir metaheuristik algoritma
Snerilmistir. SIMO, metaheuristik algoritmalar MO birlesimini
kullanarak optimizasyon siirecinde parametre se¢imini iyilestirmeyi
amaclamaktadir. {1k olarak, LSTM modeli, arama uzayinin baslangig
popiilasyonunu iiretmek ve zenginlestirmek igin kullanilmaktadir.
Ayrica, bir parametre 1zgarasi, altt SIMO-parametre semasina kargilik
gelen aday degerlerle doldurulmaktadir. Bu degerler daha sonra
SIMO algoritmasini egitmek ve optimize edilmis ¢6ziim uzaymnin
goriintli  temsillerini  olusturmak {izere permiitasyon seklinde
birlestirilmektedir. Bu deney asamasi, ESA kullanarak goriintii
temsillerindeki  benzersiz  Ozellikleri tamimlamak ve SIMO
algoritmasini tam egitmek i¢in en uygun parametre-deger temsillerini
o0grenmek agisindan kritiktir.

Ardindan, en iyi parametre-deger konfigiirasyonunu segtikten sonra
SIMO, CEC fonksiyonlar1 kullanilarak tamamen egitilmis ve test
edilmigtir. Karsilastirmali tartigmalar ve analizler yapilarak SIMO'nun
benzer yontemlere karsi performanst degerlendirilmistir. Elde edilen
sonuglar, dnerilen yaklagimin, tiim benchmarking fonksiyonlarinda en
iyi ¢Ozlimleri elde ettigini gostermektedir. Ayrica, SIMO'nun
optimizasyon asamasindaki kesif arama silireci grafigi ve
konverjansin1 analiz ederek, metodun giiniimiiz optimizasyon
yontemlerine karsi rekabet¢i performansini ortaya koymustur.
Caligmanin bulgulari, Onerilen yaklasimin, benzer algoritmalarin
yaygin olarak kullanilan stokastik yontemlere olan bagimliligini
ortadan kaldirdigini1 ve kontrol parametrelerine deger atamak igin
rastgele bir yontemi sorguladigim vurgulamaktadir. Bu, DO
tekniklerinin kullanilmasinin, bir veri kiimesi igindeki en iyi
parametre degerlerini dogru bir sekilde belirleme potansiyeli ile

dikkat ¢ekmektedir. Gelecekteki ¢caligmalar igin Oneri olarak, Ackley,
Griewank, Bent Cigar, Brown ve Alpine gibi ek standart
benchmarking fonksiyonlarmnin kullanilmasi, benzer optimizasyon
yontemleri igin parametre-deger konfigiirasyonlarini kesfetmeyi
kolaylastirabilir. Ayrica, SIMO algoritmasinin dayanikliligi, CEC
2011 ve CEC 2014 gibi daha farkli bilgilesim fonksiyonlariyla gesitli
hesaplama alanlarinda karmasik gercek diinya optimizasyon
problemleri ile uygulanabilir.
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