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Oz

Bu makalede atom arama optimizasyonu (ASO) ve benzetilmig
tavlama (SA) algoritmalarimin hibritlestirilmesiyle gelistirilen ve
iASO olarak isimlendirilen yeni bir hibrit algoritma ele
alinmaktadr. SA tekniginin kullamimi ile ASO algoritmasinin
arama yetenegi giiclendirilmistir. Onerilen hibrit algoritmanin
dogrusal olmayan sistemleri optimize etmedeki yetenegini
gozlemlemek iizere ¢ok katmanli algilayicryt (MLP) egiticisi
olarak kullamilmistir. Iris, Balloon, XOR, Breast Cancer ve
Heart olmak tizere ¢esitli veri kiimeleri kullanilmis ve elde edilen
sonuglar orijinal ASO, siniis kosiniis algoritmasi (SCA), par¢acik
stiriisti optimizasyonu (PSO), karinca kolonisi optimizasyonu
(ACO), gri kurt optimizasyonu (GWO) ve genetik algoritma (GA)
gibi rekabetci algoritmalar kullanilarak olusturulmus diger MLP
egiticileri ile karsilastirimigtir. Ballon veri seti icin onerilen
iASO algoritmast sadece GA algoritmasinin gerisinde bir
performans sergilemis olup, karsilagtirma yapilan diger tiim
algoritmalara  gore daha iyi performans  sergiledigi
gozlemlenmistir. Sonuglar, Balloon veri seti disinda dnerilen
yaklagimla daha diigiik ortalama kare hatasinmin (MSE) ortalama
ve standart sapmasinin elde edildigini gostermis ve dolayisiyla
daha iyi performansimin oldugunu agik¢a géstermistir.

Anahtar Kelimeler: Cok katmanli algilayici, sezgisel-tistii
algoritmalar, atom arama optimizasyonu, benzetilmis tavlama
algoritmast

Abstract

A novel hybrid algorithm developed by merging atom search
optimization (ASO) and simulated annealing (SA) algorithms is
presented. The search capability of ASO was improved by using
simulated annealing (SA) algorithm. The proposed hybrid
algorithm was named as iASO and and used for training
multilayer perceptron (MLP) to observe its ability for optimizing
non-linear systems. Several datasets (Iris, Balloon, XOR, Breast
cancer and Heart) were used, and the obtained results were
compared with respective recent competitive algorithms such as
original ASO, sine cosine algorithm (SCA), particle swarm
optimization (PSO), ant colony optimization (ACO), grey wolf
optimization (GWO), and genetic algorithm (GA). The
performance of the GA was found to be better than the proposed
iASO algorithm only for Balloon dataset. However, the proposed
iASO was found to have better performance than all other
compared algorithms for the respective dataset. Apart from
Balloon dataset, the results clearly indicated the performance of
the proposed algorithm to be better as the lower average and

standard deviation of mean square error were achieved via the
proposed approach.

Keywords: Multilayer perceptron, metaheuristic algorithms,
atom search optimization, simulated annealing

1. Giris

Insan beyni, yapay sinir aglar1 (ANN) tarafindan hesaplama
modelleri araciligiyla taklit edilebilmekte ve bu sayede
geleneksel matematiksel denklemlerin ¢6zmekte zorlandigt
karmasik  ve  dogrusal  olmayan  problemler igin
kullanilabilmektedir [1]. Ileri beslemeli sinir aglarmin bir parcast
olan ¢ok katmanli algilayici (MLP) [2], olduk¢a benimsenen bir
sinir ag1 olup belirli uygulamalarda kullanilmasi durumunda
egitilmesi gereken Dbir yapiya sahiptir [3]. Literatiir
incelendiginde, s6z konusu bu sinir agmm egitimi igin
deterministik yaklagimlara denk gelmek miimkiindiir [4]. Ancak,
yavas yakinsama ve yerel optimumda sikisma gibi durumlar ilgili
egitim siirecinde siklikla karsilagilan sorunlardandir. Bu nedenle,
bu tiir bir yapmin egitimi igin daha yetenekli algoritmalara
ihtiya¢c duyulmaktadir. Bu noktada sezgisel-iistii algoritmalar
daha yetenekli yapilar olarak kullanilabilir.

Sezgisel-iistii algoritmalar MLP egitiminde arzu edilen sonuglara
ulasmay1 saglayan alternatif bir yontem olarak basarisini
gostermistir  [5]. Bu algoritmalardan bazilari gri  kurt
optimizasyonu (GWO) [6], karinca aslani optimizasyonu (ALO)
[7], sempanze optimizasyon algoritmasi (ChOA) [8], ¢ekirge
optimizasyon algoritmast (GOA) [9], salp siiriisii algoritmasi
(SSA) [10] ve bu algoritmanin gelistirilmis versiyonlar1 [11],
[12], yer-cekimi arama algoritmast (GSA) [13], manyetik
optimizasyon algoritmasi (MOA) [14], yapay alg algoritmasi
(AAA) [15], aga¢ tohum algoritmasi (TSA) [16] ve Harris
sahinleri optimizasyonu (HHO) [16] olarak siralanabilir.

Atom arama optimizasyonu (ASO) [17], son zamanlarda
gelistirilen ve molekiiler dinamikten esinlenen popiilasyon-
temelli sezgisel-listii algoritmalardandir. S6z konusu bu
algoritma ¢esitli optimizasyon problemlerinin iistesinden gelmek
lizere basariyla kullanilmugtir [17]-[21]. Ancak diger bircok
sezgisel-iistii algoritmada oldugu gibi, orijinal ASO algoritmasi
da erken yakinsama ve yerel optimuma takilma gibi sorunlar
barindirmaktadir [18] ve bu nedenle kesif ve sOmiiri
asamalarinin iyilestirilmesine ihtiya¢ duymaktadir.

Sezgisel-iistii  algoritmalarin  sahip oldugu sinirlamalarin
iistesinden gelmek iizere gesitli stratejiler Onerilmistir [19].
Hibritlestirme yaklagimi daha etkili sonuglar sagladigindan,
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onerilen stratejiler arasinda 6ne ¢ikan ve tercih edilen bir yontem
olmustur. Optimizasyon problemlerinin ¢dziilmesi i¢in sezgisel-
iistii yapilar ile hibritlestirilen algoritmalardan biri de benzetilmis
tavlama (SA) algoritmasidir [22].

SA algoritmas: yerel arama agisindan gii¢lii olan ve daha az
hesaplama siiresi gerektiren, bununla beraber uygulanmasi kolay
olan sezgisel-iistii bir tekniktir [23]. Bu 6zelliginden dolay1 SA
algoritmasinin hibrit bir model olusturulmasina olanak taniyacak
sekilde kullanilmasi miimkiindiir. Bu durum da s6z konusu bu
caligmanin temel motivasyonunu olusturmakta olup, ASO
algoritmasinin yukarida sozii edilen dezavantajli taraflarinin
istesinden gelinmesi amaglanmaktadir. Bu yolla ASO
algoritmasinin ¢oziim kalitesi iyilestirilebilir ve dolayisiyla
optimizasyon problemlerinin ¢dziimil i¢in daha iyi bir yapi elde
edilebilir.

Bu makale, ASO algoritmasinin kesif ve somiirli asamalart
arasindaki denge eksikligini gidermek iizere SA algoritmasinin
miikemmel yerel arama yeteneginin kullanilmasini esas alarak
gelistirilmis atom arama optimizasyonu (iASO) olarak
isimlendirilen yeni bir hibrit algoritmayr Onermektedir.
Geligtirilen bu hibrit algoritma, daha kotii ¢oziimler icin SA
teknigini kullanip, potansiyeli olan komsu ¢oziimlerin de ihmal
edilmemesini saglamaktadir. SA ile ASO algoritmalarinin
hibritlestirilmesi yoluyla elde edilen iASO algoritmasinin,
dogrusal olmayan sistem optimizasyonundaki performansini
gozlemlemek iizere MLP egitiminde kullanilmustir. Boylelikle,
s6z konusu bu amag i¢in daha 6nce 6nerilen diger algoritmalara
kiyasla daha iyi performans gosteren bir yapmin olusturulmasi
amaglanmustir.

MLP  egitiminde Onerilen algoritmanin  performansini
gozlemlemek icin farkli zorluk seviyelerine sahip Iris, Balloon,
XOR, Breast Cancer ve Heart [24] veri kiimeleri kullanilmistir.
Elde edilen sonuglar adil bir karsilagtirma i¢in tiim algoritmalarin
benzer kosullar altinda calistirildigi orijinal ASO, siniis kosiniis
algoritmast (SCA), pargacik siiriisii optimizasyonu (PSO),
karinca kolonisi optimizasyonu (ACO), gri kurt optimizasyonu
(GWO) ve genetik algoritma (GA) gibi yapilar ile olusturulan
MLP egiticilerinin sonuglariyla karsilastirilmistir. Onerilen hibrit
algoritma i¢in yapilan testler GA algoritmasinin sadece Balloon
veri seti i¢in Onerilen algoritmadan daha iyi performans
sergiledigini gostermis olup geri kalan diger algoritmalara gore
onerilen iASO algoritmasmin yine de daha iyi oldugu
gozlemlenmistir. Diger tiim veri setleri i¢in ise iASO yapisinin
daha disiik bir ortalama kare hatasina (MSE) ve standart
sapmaya sahip oldugunu ve bu sebeple MLP egitimi i¢in verimli
bir  optimizasyon algoritmast  oldugunu  gosterirken,
karsilastirmalar bu algoritmanin rakip diger algoritmalarindan
daha iyi performansa sahip oldugunu belirlemistir.

2. ASO Algoritmasi

Bir o6nceki bolimde de bahsedildigi lizere, ASO algoritmasi
molekiiler dinamiklerden esinlenen popiilasyon tabanli bir
kiiresel optimizasyon teknigidir [25]. Diger bir ifade ile, s6z
konusu bu algoritma klasik mekanige gore davranan atomik
hareketin matematiksel bir temsilidir. Newton'un ikinci yasasina
gore, bir atomik sistemdeki iligki esitlik (1)'de oldugu gibi
yazilabilir.
F; + G;
a;=—"—" (1)

m;

Burada, F; ve G;, i. atom tizerinde birlikte etkiyen etkilesim ve
kisitlama kuvvetlerini temsil eder. Atomun ivme ve kiitlesi ise
sirastyla a; ve m; ile gosterilmektedir. d boyutunda ve t
zamaninda, j. atomdan kaynakli i. atoma etki eden etkilesim
kuvveti bagint1 (2) ile ifade edilebilir.

Fi(®) = =n(®) [2(hi;©) " = ()] @)

Bu bagntida, n(t) derinlik fonksiyonu olarak adlandirilir ve
bagint1 (3)'te oldugu gibi tanimlanmaktadir. a derinlik agirligini,
T ise maksimum iterasyon sayisint gostermektedir. S6z konusu
bu fonksiyon, itme veya ¢ekme bdlgelerinin diizenlenmesi i¢in
kullanilir.
t—1\3 _20t
n(t) = a(l —T> e” T 3)

Esitlik (2)’de verilen h;;(t) terimi, (4) numarali bagnti ile ifade
edilmekte olup; ilgili esitlikteki r, iki atom arasindaki mesafeyi,
Ronin alt sinirt, Ay, g, ise Tst smirt temsil etmektedir.

135 (1)
hmin' O'(t) hmin
_ ) (@® 735(t)
hij(t) - U(t) ’ min < G(t) < hmax (4)

max’ O_(t) > max

Son esitlikte verilen bu fonksiyon, itme, cekme veya dengenin
olugmasina yardimct olur. Kesif 6zelligi alt itme (h = 1.1) ve
iist cekme sinirlarina (b = 1.24) sahip olununca arttirilmis olur.
Esitlik (5)’te verilen g, ve u terimlerinin sinirlart sirastyla 1.1
ve 1.24 degerlerine esittir.

Rnin = go + 9(), hppax = u 5)

Algoritmanin kesiften somiiriiye kaymasini saglayan siiriiklenme
faktort, g ile ifade edilmekte ve bagint1 (6) ile verilmektedir.

g(@) = 0.1 xsin (g X %) 6)

Esitlik (4)'te verilen o(t), uzunluk dlgegini temsil etmekte ve
bagint1 (7)’de verildigi sekliyle tanimlanmaktadir.

Z jeKbest Xi (t)
J J

o(t) = K(0)

x5 (8), 7

2

Burada K}, en iyi uygunluk fonksiyonu degerlerini igeren ilk
K atomlarinin  oldugu bir popiilasyonunu belirtir. F’
fonksiyonunun 7(t) degerlerine gére davranisi (h degerlerine
karsilik gelen) Sekil 1'de gosterilmektedir.
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Sekil 1. Farkli  degerlerine karsilik gelen F' fonksiyonu
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Diger atomlardan dolay1 d. boyutta i. atom iizerinde etkili olan
rasgele agirliklara sahip bilesenlerin toplami, toplam kuvvet
olarak ifade edilmekte ve (8) numarali esitlik aracilifiyla
verilmektedir.

Fi(E) = rand;F{(t) ®)
JjEKbest

Esitlik (8)’deki rand;, terimi [0,1] araliginda rastgele bir say1y1
temsil etmektedir. Molekiiler dinamikte atomik hareket,
geometrik  kisitlamadan  biiyiik  olglide  etkilenir. ASO
algoritmasinda bu durum her atom ile en iyi atom arasinda
kovalent bir bag varsayimu ile basitlestirilmektedir. Boylelikle, i.

Atomun kisitlamasi (9) bagintist ile verilen halde yazilabilir.
0:(t) = [1%: () = Xpest (OI* = (bipest)?] (©)

fgili esitlikte xpes:(£) , t iterasyonundaki en iyi atom
pozisyonunu temsil ederken, b;p.s; en iyi atom ile i. atom
arasindaki sabit bag uzunlugunu gostermektedir. Bdylece,
kisitlama kuvveti esitlik (10)’da verildigi haliyle elde edilebilir.

GE() = A1) (tfese (®) — x£0)) (10)
Burada, A(t) Langrajyan ¢arpanidir ve esitlik (11)'de oldugu gibi
tanimlanir.

(D) = ga% (11)

Bagint1 (11)’deki verilen 8, ¢arpan agirligini ifade etmektedir. i
atomunun t anindaki ivmesi esitlik (12)'deki gibi yazilabilir.

FAD) | GH(D)
mi()  m(t)

al(t) = (12)

Burada m;(t), t anindaki i atomunun kiitlesidir. S6z konusu son
denklemden de goriilecegi {lizere, daha biiyiik kiitleli bir atom
daha iyi bir fonksiyon uygunluk degeri saglamakta ve bdylece
daha az ivmeye neden olmaktadir. i atomunun kiitlesi esitlik
(13)’te verilen ifade ile hesaplanabilmektedir.

M;(t)
m(t) =y (13)
' ?’:1 M;(t)
__Fiti(©)=Fitpest(6) _
M;(t) = e Fitworse(D~Fitpese(®) (14)

Fityes (t) ve Fit,,ors: (t) sirast ile t iterasyonundaki minimum
ve maksimum uygunluk degerlerine sahip atomlar: temsil
etmektedirler. S6z konusu bu uygunluk degerleri de esitlik (15)
ve (16) ile verilmektedir.

Fitpese(£) = MiNeq2,..mFiti(t) (15)
Fityorse(t) = maxis(l,Z,...N)Fiti(t) (16)

Algoritmay1 basitlestirmek admna t + 1 iterasyonundaki i
atomunun hizi ve konumu asagidaki gibi ifade edilebilir.

vt + 1) = rand®vi(t) + al(t) (17
Xt +1) =x2@) + vt +1) (18)

Daha iyi bir kesfi yetenegi icin her atom daha iyi uygunluk
degerine sahip K komsu atomlart ile miimkiin oldugunca fazlaca
etkilesim icinde olmalidir. Bahsedilen durumun aksine, somiirii
yeteneginin iyilestirilmesi icin her atom daha iyi uygunluk

degerine sahip K komsu atomlari ile miimkiin oldugunca daha az
etkilesim i¢inde olmalidir. Burada bahsi gecen K, zamana bagl
bir fonksiyonu temsil eder ve iterasyon sayisina gore kademeli
diisiisti gostermek icin esitlik (19)'da oldugu gibi hesaplanir.

K®) =N-(N-2)x ; (19)

3. SA Teknigi

Bu algoritma, metaliirjideki tavlama siirecini taklit ederek ¢oziim
iireten bir yontemdir [26]. Algoritma siireci, temel olarak 1sitma
ve sogutma agamalar1 araciligl ile daha az kusurlu tek tip kristal
iiretme isleminin simiile edilmis halinden ibarettir [27]. SA, X;
¢ozlimil icin rastgele bir baslangic deger kiimesiyle baslar ve
bunun aracilityla X; komsu ¢oziimiinii belirler. Ardindan, X; ve
X{ i¢in uygunluk degerini hesaplar. X; ¢oziimiine ait olan F (X;)
uygunluk degerinin, X; ¢6ztiimiiniin F (X;) uygunluk degerinden
kiigiik olmast durumunda SA tarafindan X; = X; seklinde bir
ayarlama yapilmaktadir. Bununla beraber, bahsedilen bu iliski
olmasa bile, SA algoritmasi X; ¢ozimiini X; ¢dziimi ile
degistirme yoluna yine de gidebilir. Boyle bir durumun
gerceklestirilmesi, esitlik (20)'de tamimlanan p olasiligina

baglhdir.
AF

p=e Tr; AF = F(X]) — F(X,) (20)

Burada F uygunluk fonksiyonunu, T ise sicaklik kontrol
parametresini ifade etmektedir. SA algoritmas: X; ¢6zimiinil,
p < rand(0,1) durumunda X; ¢6ziimii ile degistirmeyecektir.
Bir sonraki asamada asagidaki denklemi kullanarak sicaklik
degerini azaltmaktadir.

Tkt1 = uTy (21

Burada p, 0 ile 1 arasinda rastgele degisen sogutma katsayisini
ifade etmektedir.

4. Onerilen Gelistirilmis Algoritma

Giris boliimiinde bahsedildigi iizere, ASO algoritmasinin orijinal
versiyonu, ¢esitli miihendislik problemlerini ¢dzmede basari
sergilemistir. Ancak, diger kiiresel optimizasyon tekniklerinin
bircogunda oldugu gibi, bu algoritma da bilyiik boyutlu sorunlara
¢oziimler saglamak icin yeterince verimli degildir. Bu sorunun
iistesinden gelip ASO algoritmasinin etkinligini artirmak i¢in bu
caligmada SA teknigi ASO algoritmasi ile hibritlestirilerek yeni
bir yaklagim elde edilmistir.

SA algoritmasinin temel faydalarindan biri, tepe tirmanma
hareketleri ile yerel minimumdan kagma yetenegidir. S6z konusu
bu durum global bir ¢6ziim arama agisindan yararlidir. Bu
algoritma, mevcut ¢dziimii daha iyi olan komsu ¢dziime dogru
kaydirarak arama alaninin kesfedilmesi saglar. Bu yapist ile de
ASO algoritmasinin yerel minimuma takilmamasina yardimci
olmaktadir.

Bu calisma ile MLP egitimi i¢in Onerilen yeni hibrit iASO
algoritmasi, ASO algoritmasinin hizli kesif ve SA algoritmasinin
da tepe tirmanma &zelligini kullanmaktadir. Onerilen hibrit
algoritmanin akis semas1 Sekil 2'de gosterilmektedir. Ilgili
diyagramdan da goriilebilecegi gibi Onerilen hibrit algoritma,
ASO ve SA algoritmalarinin parametrelerinin baglatilmasi ve
uygunluk degerlerinin sonsuza ayarlanmasi ile rastgele bir atom
kiimesi lizerinden baslatilmaktadir.
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ASO parametrelerini tamimla: uygunluk fonksiyonu, popiilasyon
buytikligi, sinir kosullari, maksimum iterasyon sayisi, problem
boyutu, a ve f sabit parametreleri. SA parametrelerini tanimla:
baslangi¢ sicakligi, minimum sicaklik ve sogutma hizi

!

Her atom i¢in rastgele X; ¢oziimleri ile V; hizlarimni baslat ve Fity,;; = oo yap

Ana dongii [« ~N

Y
| Fit; uygunluk degerini hesapla |

| Fithese = Fiti ve X = X, |

Atom kiitlesini hesapla ((13) ve (14) kullanarak) |

!

| (19) kullanarak K komsularini belirle |

!

| (8), (10) ve (12) kullanarak F;, G; ve ivmeyi sirast ile hesapla |

| (17) ve (18) ile sirasi ile hiz ve pozisyonu giincelle |

\

| ASO’nun en iyi sonucunu SA baslangi¢ ¢oziimii yap |

Yeni bir Xi' ¢Oziimiinii, meveut X; ¢oziimiinin
komsulugunda tanimla ve AF = F(X;) — F(X;) hesapla

AF < 0 veya
_AF
rand(0,1) <e Tk

| Yeni ¢oziimi kabul et: X; = X, ve F(X,) = F(X,) |

—>| Sogutma asamast: Tj,q = uT), ve en iyi sonug Xp,s glincelle

Maksimum iterasyon
sayisina ulagildi mi1?

| En iyi ¢oziim X, rapor et |—>< Bitir )

Sekil 2. Onerilen algoritmanin akis semasi

S6z konusu parametreler elde edildikten sonra, iterasyonlar
boyunca her bir atom icin uygunluk degeri hesaplanir ve
ardindan elde edilen uygunluk degeri en iyi uygunluk degeri ile
karsilagtirilir. Daha iyi degerler olmasi durumunda, algoritma en
iyi ¢ozlimii ve uygunluk degerini giinceller ve akig semasindaki
adimlarm geri kalani yiiriitiilir. Her bir yinelemede, ASO
algoritmasinin ilgili iterasyon icin elde ettigi en iyi ¢6ziim, SA
algoritmasinin baslangi¢ ¢6ziimii olarak alinmaktadir. Bu yolla
ASO algoritmasinin  arama alanin1  kesfetme yetenegi
artirilmaktadir.

5. Onerilen Algoritma ile MLP Egitimi
5.1. Cok Katmanh Algilayici

MLP, veri gecisinin gerceklestigi katmanli bir yapiya sahip olan
ve ndronlar tek yonlii olarak diizenlendigi ileri beslemeli bir sinir
ag1 olarak tamimlanabilir [28]. Giris katmani, gizli katman ve
cikis katmani olarak adlandirilan paralel katmanlar MLP'lerin
yapisini meydana getirmektedir. Sekil 3, bu {i¢ katmana sahip bir
MLP'yi gostermektedir. Tlgili sekilde n giris diigiimleri sayisim,
h gizli katmani ve m’de ¢ikis diigiimlerini ifade etmektedir.

Gizli
Katman

Cikis
Katmani

Giris
Katmani

Sekil 3. MLP sinir aginin yapist

MLP cikis1 birkag adimda hesaplanmaktadir. ilk olarak, agirlikl
toplamlar esitlik (22) kullanilarak hesaplanir.

Sj = ;l:l(VVl]Xl) - 9,] = 1,2, ,h (22)

Bu esitlikte, W;;, giris katmanimn i. diigiimiinden gizli katmanin
j. diigiimiine olan baglanti agirhgny; X;, i. girisi; 6; ise j. gizli
katmana ait bias degerini temsil etmektedir. Ikinci olarak, her
gizli diiglimiin ¢iktist esitlik (23)'te oldugu gibi hesaplanir.

— siamoid(s.) = —
S; = sigmoid(s;) = T35 (23)
=12 .k

Gizli digiimlerin ¢ikislari hesaplandiktan sonra, son cikislar
esitlik (24) ve (25)'te oldugu gibi tanimlanir.
h

j=1

1

Treo @)

0, = sigmoid(oy) =
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Son iki denklemde k = 1,2, ..., m olarak ifade edilmektedir. wjy,
gizli diiglim j'den ¢ikisg diiglimii k’ya olan baglanti agirhigini
temsil etmektedir.

MLP’nin nihai ¢ikismnin kalitesi bias degeri ve baglanti
agirliklarina bagli oldugundan bu iki parametre MLP egitiminde
kritik bir rol oynamaktadir. Bu nedenle, bir MLP egitimi bu
parametreler igin optimum degerleri bulmak anlamina
gelmektedir.

5.2. Onerilen Algoritma Tabanli MLP Egiticisi

Sezgisel-iistii algoritmalar kullanarak ti¢ farkli yontem ile
MLP'leri egitmek miimkiindiir. ik yontem, optimum baglant:
agirliklarini ve bias degerlerini bulmak ile ilgilidir. Bu yolla MLP
icin sezgisel-listli yontemler araciligi ile minimum hatanin elde
edilmesi saglanir. Bahsi gecen bu yontemde MLP mimarisi
dgrenme siirecinde oldugu gibi kalir. Tkinci yontem ise spesifik
bir problem durumunda sezgisel-istii algoritmalar1 kullanarak
MLP i¢in uygun bir mimari yap1 bulmakla ilgilidir. Sezgisel-iistii
algoritmalarin kullanilabilecegi sonuncu yaklagim ise gradyan
tabanli 6grenme algoritmasinin 6grenme hizi ve momentum gibi
parametrelerinin ayarlanmasi olayidir.

Onerilen iASO algoritmasi i¢in yukarida aciklanan ilk ydntem
uygulanmustir. Ciinkii 6grenme algoritmasi i¢in uygun bias ve
agirliklarin elde edilerek MLP hatasinin en aza indirilmesi
gerekmektedir. MLP egitiminde s6z konusu bu iki parametrenin
temsili 6nemli bir 6zelliktir. Bunlari temsil etmek i¢in ise binary,
matris ve vektor gibi lic yontem mevcuttur [29]. Bu makalede,
bias ve agirliklarin temsili i¢in vektor yontemi kullanilmustir.
Bias ve agirliklarin vektor biciminde temsil edilmesinden sonra
algoritmanin her bir aday ¢6zliimiinii degerlendirmek iizere amag
fonksiyonu tanimlanmalidir. Bu ¢alismada, esitlik (26) ile verilen
MSE amag fonksiyonu olarak belirlenmistir.

q
kK _ gk
1o —d;)?

q

E= (26)

k=1

Burada, m c¢ikislarin sayisini, q ise egitim Orneklerinin sayisini
ifade etmektedir. d¥, k. egitim 6rnegi kullanildiginda i. giris
biriminin istenen ¢ikisini ifade ediyor iken 0{‘, s6z konusu bu

egitim ornegi giriste kullaniliyor iken elde edilen gercek cikistir.

Egitim Ornekleri

|
Ortalama :

Onerilen MSE
iASO
Algoritmasi

Sekil 4. 1ASO tabanli MLP egiticisi

Sekil 4, oOnerilen hibrit iASO algoritmasini kullanan MLP
egitiminin genel siirecini géstermektedir. Sekilden de goriildiigi
gibi, 1ASO algoritmas1t MLP'ye bias ve agirliklar1 saglamakta ve
tim egitim Ornekleri igin ortalama MSE degerini almaktadir.
1ASO algoritmast, tiim egitim 6rneklerinin ortalama kare hatasini
en aza indirmek igin bias ve agirliklari iteratif olarak degistirir.

6. izlenen Yontem ve Sonuclar

XOR, Ballon, Iris, Heart ve Breast Cancer olmak iizere bes adet
siniflandirma  veri  kiimesi Onerilen iASO algoritmasini
kiyaslamak i¢in kullanilmistir. Bu veri kiimeleri kaynak [24]’den
elde edilmistir. Her bir aday ¢oziim, egitim algoritmasinda
[—10,10]° arahgmndan rastgele secilmistir. Simflandirma
problemleri i¢in maksimum iterasyon sayisi 250 ayarlanip aday
¢oziimlerin popiilasyon biiyilikliigii Iris, Heart ve Breast Cancer
veri kiimeleri igin 200 alinirken, XOR ve Balloon veri kiimeleri
icin ise 50 olarak secilmistir. Veri kiimeleri Tablo 1'de sunuldugu
gibi smiflandirtlmistir. Tablo 1'de gosterilen veri kiimelerinin
farkli zorluk seviyeleri bulunmaktadir. Ornegin, Heart veri
kiimesi zor olarak degerlendirilirken, XOR veri kiimesi basittir.

Tablo 1. Simiflandirma veri kiimeleri

g g
£ E E z
E k= 5 5 z
= = EX - = @
4] S & 20 | £6F | &
XOR 3 8 8 2
Balloon 4 16 16 2
Iris 4 150 150 3
Breast cancer 9 599 100 2
Heart 22 80 187 2

Onerilen algoritma, veri kiimelerine 30 kez uygulanmis olup elde
edilen sonuglar Tablo 2’den Tablo 6’ya kadar verilmistir. Bu
sonuglar, algoritmanin son iterasyonunda elde edilen en iyi MSE
degerinin ortalamasini ve standart sapmasindan olugmaktadir.
Son yinelemede MSE'nin daha diisiik ortalama ve standart
sapmasi daha iyi bir performansmn géstergesidir. Onerilen iASO
algoritmasinin performansi, sdz konusu verilen smiflandirma
problemlerini ¢6zmek icin kullanilan orijinal ASO, SCA [3],
GWO [30], PSO [30], ACO [30] ve GA [30] algoritmalari ile
karsilastirilarak degerlendirilmistir. Cok sayida egitim Ornegi
problemin zorlugunu azaltirken, ¢ok sayida dzellik sinir aginin
daha biiyiik boyuta sahip olmasina neden olmakta, dolayisiyla,
daha fazla agirlik belirlenmesini gerektirmektedir ve bu sebepten
problemin zorlugunu arttirmaktadir. Dikkate alinan veri kiimeleri
ve elde edilen sonuglart devam eden paragraflarda
aciklanmaktadir.

Kullanilan veri kiimelerinden olan XOR, iyi bilinen ve dogrusal
olmayan bir siniflandirma problemidir. Giris vektoriindeki 1'lerin
sayisini tanimlamak bu problemin amacidir. Girig vektoriini
olusturan 1’lerin tek sayida olmast durumunda ¢ikis 1 iken; cift
sayida olmast durumunda 0'dir. Bu sorunu ¢dzmek igin 3-7-1
yapisina sahip MLP kullanildi. Bu veri kiimesi igin elde edilen
sonuglar Tablo 2’de sunulmustur. Onerilen algoritma
performansinin s6z konusu bu problemi ¢c6zmede daha iyi oldugu
acikca gosterilmektedir.

Diger bir veri kiimesi olan Balloon veri seti, string formatinda
olan renk, yas, hareket ve boyut gibi 4 6zellige sahip 16 6rnek
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icerir. Bu veri kiimesinin siiflandirilmasi i¢in 4-9-1'lik bir MLP
yapisi kullanilmustir. Elde edilen sonuglar Tablo 3'te sunulmus
olup, GA algoritmasimnin &nerilen algoritmadan daha iyi bir
performans sergileyerek minimum hatay1 sagladig1 gériilmiistiir
ancak Onerilen algoritmanin bu noktada performansi diger tim
algoritmalardan daha iyi olmustur. Karsilastirmada kullanilan
tim algoritmalarin  siniflandirma oranlart ayn1 ve %100
olmustur. Onerilen algoritma sadece Ballon veri seti i¢in GA
algoritmasinin gerisinde bir performans sergilemistir ancak
ilerleyen paragraflarda da bahsedildigi lizere geri kalan diger tiim
veri setlerinde en iyi sonuglarin elde edilmesini saglamustir.

Tablo 2. XOR smiflandirma problemi i¢in deneysel sonuglar

]
z g
] —
E £ £ | %
= =
£% 3 TE | 2.
on ko < =
2 S g8 | &5
iASO-MLP (6nerilen) | 3.78E—06 | 7.03E-08 | 100.00
ASO-MLP 6.38E—03 | 1.92E-02 | 100.00
SCA-MLP [3] 3.52E—02 | 2.69E-02 | 87.50
GWO-MLP [30] 941E—-03 | 2.95E-02 | 100.00
PSO-MLP [30] 8.40E-02 | 3.59E—-02 | 37.50
GA-MLP [30] 1.81E-04 | 4.13E-04 100
ACO-MLP [30] 1.80E-01 | 2.53E—02 | 62.50

Ucgiincii veri kiimesi olarak kullamlan Iris veri seti, Virginica,
Versicolor ve Setosa olmak {izere ii¢ smf altinda
degerlendirilebilecek 150 oOrnek igermektedir. Ta¢ yaprak
uzunlugu ve genisligi ile ganak yaprak genisligi ve uzunlugu bu
orneklerde bulunan dort ozelliklerdir. Bu smiflandirma
probleminin ¢6ziimii i¢in 4-9-3 yapisina sahip bir MLP
kullanilmigtir. Elde edilen sonuglar Tablo 4’te verilmistir. Bu
tablodan da goriilecegi ilizere yapilan karsilastirmalar sonucu
onerilen algoritmanin, MSE amag fonksiyonu ve siniflandirma
orani degerlerine dayali olarak MLP'yi egitmek {izere daha iyi
performans gostererek diger algoritmalardan istiin oldugu
anlagilmaktadir.

Tablo 3. Balloon siniflandirma problemi i¢in deneysel sonuglar

]
z B
< —
E £ £ | %
= =
£% 3 TE | 2.
son < < =
2 S g | &S
iASO-MLP (6nerilen) | 8.18E—16 | 2.71E—15 | 100.00
ASO-MLP 3.47E-08 | 1.52E—07 | 100.00
SCA-MLP [3] 7.35E—06 | 1.04E—05 | 100.00
GWO-MLP [30] 9.38E—15 | 2.81E—14 | 100.00
PSO-MLP [30] 5.85E-04 | 7.49E—04 | 100.00
GA-MLP [30] 5.08E—24 | 1.06E—23 | 100.00
ACO-MLP [30] 4.85E—03 | 7.76E-03 | 100.00

Bir diger veri kiimesi olan Breast Cancer veri seti 9 dzellik ve
699 ornekten olusur. Marjinal yapisma ve y1gin kalinlig ile hiicre
sekli ve boyutu bu veri setinin &zelliklerindendir. Iyi huylu
kanser icin ¢ikis 2 iken kotii huylu kanser icin 4'tiir. Bu
smiflandirma probleminin ¢dziimii i¢in 9-19-1 yapisina sahip
MLP kullanilmistir. Tablo 5 ile bu problemin sonuglarin
verilmektedir. Tablodan da goriildiigii tizere, 6nerilen algoritma

vasitastyla MSE amag¢ fonksiyonunun ortalama ve standart
sapmast en diisiik degerini almistir ve en yiiksek siniflandirma
orani saglanmistir. Bu da Onerilen algoritmanin daha iyi
performansa sahip oldugunun agik bir géstergesidir.

Bu ¢alisma i¢in kullanilan sonuncu veri kiimesini Heart veri seti
olusturmaktadir. Bu veri seti 267 kardiyak tomografi
goriintiislinii icermektedir. Bu goriintiileri 6zetlemek tizere 22
ozellik cikarilmistir. 22-45-1 yapisina sahip MLP, 80 o6rnek
kullanilarak egitilmistir. Bir hastanin durumu, veri setinin binary
formu kullanilarak normal veya normal degil olarak ifade
edilmektedir. Tablo 6 sonuglar1 listelemekte ve Onerilen
algoritmanin digerlerinden daha iyi sonuglar ve smiflandirma
orani saglayabilecegini agikca gostermektedir.

Tablo 4. Iris siniflandirma problemi i¢in deneysel sonuglar

]

= £

< —

£ £ g£_ | E

D=1 (-4

£% 3 TE |2
;—: o - « = &
2 S 28 | 3
iASO-MLP (6nerilen) | 1.51E-02 | 2.35E-03 | 91.33
ASO-MLP 1.64E-02 | 3.17E—03 | 89.33
SCA-MLP [3] 1.35E-01 | 3.68E—02 | 54.67
GWO-MLP [30] 2.29E—02 | 3.20E-03 | 91.33
PSO-MLP [30] 2.29E-01 | 5.72E-02 | 37.33
GA-MLP [30] 8.99E-02 | 1.24E—01 | 89.33
ACO-MLP [30] 4.06E-01 | 5.38E-02 | 32.66

Tablo 5. Breast Cancer siniflandirma problemi igin deneysel

sonuglar

<

3 E

s =

£ Z £, | 2

= =

£% 3 TE | 2.
E S £ s g%
2'< S E& | 3
iASO-MLP (6nerilen) | 1.08E-03 | 9.21E-05 | 100.00
ASO-MLP 3.62E—03 | 1.88E-03 | 99.00
SCA-MLP [3] 1.15E-02 | 5.36E-03 | 97.00
GWO-MLP [30] 1.20E-03 | 7.45E-05 | 99.00
PSO-MLP [30] 3.49E-02 | 247E-03 | 11.00
GA-MLP [30] 3.03E-03 | 1.50E-03 | 98.00
ACO-MLP [30] 1.35E-02 | 2.14E-03 | 40.00

Tablo 6. Heart siniflandirma problemi i¢in deneysel sonuglar

]

z E

< =1

£ g £ |

= =
£% 3 TE |2
o0 B v < S °
&< S 58 | 23S
iASO-MLP (6nerilen) | 7.48E-02 | 4.27E—03 | 76.25
ASO-MLP 9.64E—02 | 1.52E—02 | 73.75
SCA-MLP [3] 1.79E-01 | 1.28E—02 | 64.17
GWO-MLP [30] 1.23E-01 | 7.70E-03 | 75.00
PSO-MLP [30] 1.89E-01 | 8.94E—03 | 68.75
GA-MLP [30] 9.30E—02 | 2.25E—02 | 58.75
ACO-MLP [30] 2.28E—01 | 4.98E—03 | 00.00
7. Sonug¢

Bu calismada, orijinal ASO algoritmas1 ile SA teknigi
hibritlestirilerek iASO adi verilen yeni bir hibrit algoritma
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gelistirilmistir. Onerilen iASO algoritmast MLP egitiminde
kullamilarak performans: degerlendirilmistir. MLP egitimi ise
XOR, Balloon, Breast Cancer, Iris ve Heart veri kiimeleri
kullanilarak gerceklestirilmistir. Elde edilen sonuglar, klasik
ASO, SCA, GWO, PSO, ACO ve GA gibi algoritmalarin
kullanimiyla gergeklestirilen egiticilerin performanslart dnerilen
iASO  tabanli MLP  egiticisi ile  karsilastirilarak
degerlendirilmistir. Onerilen algoritma sadece Balloon veri seti
icin GA algoritmasinin gerisinde bir performans sergilemis olup
s6z konusu bu veri seti icin GA disindaki diger karsilastirilan
algoritmalara gore daha iyi oldugu gozlemlenmistir. Diger tiim
veri setleri igin Onerilen iASO’nun, diger tekniklerle
kiyaslandiginda MSE ortalamasi ve standart sapmast ile yiizdelik
siniflandirma orani agisindan etkin oldugu gézlemlenmistir.
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