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OZET

COOT OPTIMIZASYON ALGORITMASI TEMELLI
YAPAY SiNiR AGI MODELI

Aysenur OZDEN
Ondokuz Mayis Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Ana Bilim Dali
Yiksek Lisans, Ekim/2023
Danigman: Dr. Ogr. Uyesi Ismail ISERI

Yapay Sinir Aglar1 (YSA) biyolojik beyinde bulunan sinir hiicrelerinin bilgiyi
isleme ve iletme sistemlerini modelleyerek gelistirilmis yapay zeka teknigidir. Son
yillarda yapay sinir ag1 modellerinde 6nemli ilerlemeler kaydedilmis ve bu modeller
Orlintli tanimma, goriintli isleme ve smiflandirma gibi c¢esitli gercek diinya
problemlerine basariyla uygulanmistir. Bununla birlikte, yapay sinir aglarinin bir
smirlamasi, egitim asamasinda yerel minimumlara takilabilmesidir. Bu durum,
gradyan inigine dayali tekniklerin kullanilmasmnin bir sonucudur ve agin genelleme
performansini  olumsuz bir sekilde etkilemektedir. Agin performansinin
tyilestirilmesi ve oldukca zor bir problem olan yapay sinir aglarinin parametre
optimizasyonu i¢in literatiirde cesitli metasezgisel algoritmalar kullanilmistir.
Metasezgisel algoritmalar dogadan ilham alan ve bircok karmasik optimizasyon
probleminde basariyla kullanilmakta olan algoritmalardir.

Bu tez caligmasinda, yapay sinir ag1 parametre optimizasyonunun saglanmasi
amaciyla COOT-ANN adi verilen yeni bir hibrit yapay sinir agr modeli
onerilmektedir. COOT-ANN modeli, yapay sinir ag1 parametrelerini optimize etmek
icin yeni meta-sezgisel bir yaklasim olan COOT optimizasyon algoritmasini
kullanmaktadir. COOT optimizasyon algoritmasi coot kuslarmin yiyecek arayisinda
su tlizerindeki farkli hareketleri modellenerek gelistirilmis siirii zekasi temelli bir
metasezgisel algoritmadir. Metasezgisel tabanli COOT optimizasyon algoritmasi
kullanim1 sayesinde COOT-ANN modeli, egitim asamasinda yerel minimumlara
takilmamaktadir. Calismada sarap, gogiis kanseri, iris cam veri setleri ve video
smiflandirma igin spor veri seti iizerinde smiflandirma islemi yapilmis ve onerilen
model ile gradyan inisi yOntemlerinin performansi karsilastirilmistir. Caligmanin
sonuglari, Onerilen yOntemin gradyan inisi, Olgeklenmis eslenik gradyan ve
Levenberg-Marquardt optimizasyon teknikleriyle karsilastirildiginda test veri setleri
iizerinde elde edilen dogruluk, capraz entropi, F1 puani ve Cohen's Kappa metrikleri
acisindan oldukca basarili oldugunu gostermektedir. Tez c¢aligmasi, siniflandirma
problemleri i¢in yapay sinir ag1 egitiminde COOT optimizasyon algoritmasinin
kullaniminin performansi artirdigini ortaya koymaktadir.

Anahtar Sozciikler: Metasezgisel, Yapay sinir aglari, COOT optimizasyon
algoritmasi, Siniflandirma



ABSTRACT

ARTIFICIAL NEURAL NETWORK MODEL BASED ON COOT
OPTIMIZATION ALGORITHM

Aysenur OZDEN
Ondokuz Mayis University
Institute of Graduate Studies
Department of Computer Engineering
Master, October/2023
Supervisor: Assist. Prof. Dr. Ismail ISERI

Artificial Neural Networks (ANNSs) are an artificial intelligence technique that
models the information processing and transmission systems of biological neurons in
the brain. In recent years, significant progress has been made in artificial neural
network models, and these models have been successfully applied to various real-
world problems such as pattern recognition, image processing, and classification.
However, a limitation of artificial neural networks is that they can get stuck in local
minima during the training phase. This is a consequence of using gradient descent-
based techniques and negatively affects the generalization performance of the
network. Various metaheuristic algorithms have been used in the literature to
improve the performance of the network and address the challenging problem of
parameter optimization in artificial neural networks. Metaheuristic algorithms are
inspired by nature and have been successfully used in many complex optimization
problems.

In this thesis, a new hybrid artificial neural network model called COOT-ANN
is proposed to achieve parameter optimization of artificial neural networks. The
COOT-ANN model utilizes a novel metaheuristic approach called the COOT
optimization algorithm to optimize the parameters of the artificial neural network.
The COOT optimization algorithm is a swarm intelligence-based metaheuristic
algorithm developed by modeling the different movements of coots, waterbirds, in
their food foraging on the water. By employing the metaheuristic-based COOT
optimization algorithm, the COOT-ANN model avoids getting stuck in local minima
during the training phase. In the study, classification processes were performed on
wine, breast cancer, iris flower data sets, and sports data set for video classification,
and the performance of the proposed model was compared with gradient descent
methods. The results of the study demonstrate that the proposed approach achieves
high accuracy, cross-entropy, F1 score, and Cohen's Kappa metrics on test datasets
compared to Gradient Descent, Scaled Conjugate Gradient, and Levenberg-
Marquardt optimization techniques. The thesis work highlights the improved
performance of using the COOT optimization algorithm in ANN training for
classification problems.

Keywords:  Metaheuristic, Neural network, COOT optimization algorithm,
Classification
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1. GIRIS

Yapay zekanm bir alt dali olan makine 6grenimi mevcut veriler ile 6§renme
sonucunda yeni veri lizerinde ¢ikarimlar yapilmasini saglayan bilgisayar bilimidir
(Abdolrasol vd., 2021). Giinliik hayatta sosyal medya uygulamalari, online aligveris,
saglik, egitim ve finans sektorii gibi alanlarda makine 6grenimi uygulamalarina
siklikla rastlanmaktadir. Makine 6greniminde en fazla ¢aligma yapilan problemler
smiflandirma, regresyon ve kiimeleme problemleridir. Problemlerde farkli makine
ogrenme yontemleri kullanilmakta olup, yapay sinir aglar1 hem smiflandirma, hem
regresyon hem de kiimeleme problemlerine kolay sekilde uygulanabilirligi agisindan

onemli yontemlerden birisidir.

Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ilk kez 1943’te McCulloch ve Pitts (McCulloch ve
Pitts, 1943) tarafindan Onerilmis ve hala lizerine ¢alismalar yapilan onemli bir
makine 6grenme alanidir. YSA’lar beyindeki ndronlara benzeyen ve bilgi isleme i¢in
kullanilan yapay ndron adi verilen kiiclik birimlerle ¢alisir. Bu birimlere diiglim de
denir. YSA’da diigiimler agirlik degerleri ile birbirine baghdir ve her katman
arasindaki diiglimler beyindeki sinapslar1 taklit ederek bilgi aktarimini saglar. Cikti,
YSA’nin girdi ve gizli katmanlar1 arasindaki 6zel matematiksel hesaplamalarla
iiretilir. Sinir ag1 6grenme algoritmasi, YSA tarafindan tiretilen ¢ikt1 ile hedef ¢ikt1
arasindaki hataya bagli bir maliyet fonksiyonunu en aza indirerek diigim agirliklarini
ve bias degerlerini ayarlar veya degistirir. YSA’nin daha dogru sonuglar iiretebilmesi
ve basarili siniflandirmalar yapabilmesi icin bias degeri ve agirlik degerlerinin

maliyet fonksiyonu minimizasyonuna gore giincellenmesi gerekmektedir.

Ogrenme algoritmalar1 temel olarak matematiksel/geleneksel ve stokastik
olarak ikiye ayrilir: Geri yayilim ve Levenberg-Marquardt (LM) gibi klasik
algoritmalar matematiksel/geleneksel algoritmalar olarak adlandirilirken, siirii zekas1
algoritmalar1 ve genetik algoritmalar (GA) stokastik 6grenme algoritmalar1 olarak
adlandirilir (Si vd., 2022). YSA’lar genellikle GD tekniklerine dayali geriye yayilim
algoritmalar1 ile egitilirler. Bu yontemler biiyiik Olgiide baslangic degerlerine
baghdir, ancak yerel optimumda kolayca takilip kalirlar. Bu nedenle, YSA’larin
egitiminde geleneksel yontemlerin yerine metasezgisel yontemlerin kullanimi1 6nemli

bir arastirma konusu olmustur.

Metasezgisel algoritmalar, dogal optimizasyon algoritmalar1 olarak da bilinir
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ve karmasik optimizasyon problemlerini ¢6zmek i¢in dogadan ilham alirlar. Genel
amacli metasezgisel yontemler sekiz farkli kategoriye gore degerlendirilmektedir.
Son yillarda ¢esitli miihendislik optimizasyon problemlerinde metasezgisel
algoritmalar basarili bir sekilde kullanilmis ve karmasik gercek diinya optimizasyon
problemlerinde geleneksel yontemlere gore daha basarili ¢oziimler saglamistir.
Metasezgisel yontemler, problemin dogasindan bagimsizdir, yani stokastik bir
yaklagim kullandiklar1 i¢in problemin tiirev bilgisine ihtiya¢ duymazlar (Faramarzi
vd., 2020). Hayvanlarin hareketlerini ya da avlanma sirasindaki davraniglarindan
ilham almarak gelistirilmis olan siirii temelli algoritmalar metasezgisel algoritmalarin
bir kategorisidir (Abualigah vd., 2021). Siirii temelli metasezgisel algoritmalar Gri
Kurt Optimizasyonu (Gray Wolf Optimization) (Mirjalili vd., 2014), Atesbocegi
Optimizasyon Algoritmasi1 (Firefly Optimization Algorithm) (Yang, 2010), Yapay
Ar1 Kolonisi Algoritmasi (Artificial Bee Colony Algorithm) (Karaboga ve Akay,
2009), Yarasa Algoritmasi (Bat Algorithm) (Yang ve Hossein Gandomi, 2012) ve
Yusufcuk Algoritmast (Dragonfly Algorithm) (Mirjalili, 2016) gibi temelinde siirii

davranisint modelleyen algoritmalardir.

Metasezgisel algoritmalarda kesif ve sOmiirii olarak adlandirilan iki 6zellik
vardir. Kesif mevcut alani kiiresel olarak aramadir ve yerel optimumdan kagmay1
saglar. Somiirii ise kalitelerini artirmay1 hedefleyen ¢oziimler etrafinda yerel olarak
arama yapmaktadir. Bu iki 6zellik arasinda denge saglanmasi algoritmanin iyi
performans gostermesini saglar (Faramarzi vd., 2020). Literatiir caligmalari
incelendiginde YSA egitiminde kullanilmis olan optimizasyon algoritmalarmin yerel
minimumlara takilma sorununun kesin ¢6ziime ulastirilamadigi ve farkli gergek
diinya optimizasyon problemleri i¢in farkli algoritmalar kullanilmasi1 gerektigi

belirtilmistir.

Bu tez ¢aliymasinda YSA egitimi icin ilk defa yeni bir metasezgisel yontem
olan COOT optimizasyon algoritmas1 kullanilmistir. COOT algoritmas: (Naruei ve
Keynia, 2021), su yiizeyindeki bir saka kusu siiriisiiniin davranigindan esinlenmistir.
Cootlarm su yiizeyindeki davraniglar1 3 hareketten olusur. Ilk asamada cootlar
diizensiz hareket eder. ikinci asamada diizenli hareket ederler. Siirii, bir besin
kaynagina ulagmak i¢in lidere dogru hareket eder ve bu hareket bir zincir seklindedir
(Hussien vd., 2022; Memarzadeh ve Keynia, 2021). Caligma, yapay sinir agi

egitiminde gradyan inis algoritmasi yerine COOT algoritmasini kullanarak agirlik ve
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bias degerlerini optimize etmeyi amaclamaktadir (Ozden ve Iseri, 2023). Deneylerde
YSA modelinin smiflandirma problemlerindeki performansi bes farkli veri seti

iizerinde test edilmistir. Tez calismasinin baslica katkilar1 asagidaki gibidir:

e Metasezgisel COOT optimizasyon algoritmasina dayali yeni bir hibrit
YSA modeli (COOT-ANN) 6nerilmistir.

e Onerilen COOT-ANN modeli, yerel minimumlara takilip kalmamak,
verimli ve saglam c¢oziimler iiretmek acisindan geleneksel YSA

modelinden tistundur.

e YSA modelinin optimum parametrelerinin belirlenmesi agisindan

COOT metasezgisel algoritmanin yenilik¢i bir kullanimidir.

e Smiflandirma problemleri i¢in yiiksek performansli bir model

onerilmistir.

Birinci boliimde teze giris yapildiktan sonra ayni boliimiin devaminda tezle
ilgili literatiir arastirmasi verilmistir. Ikinci bdliimde tezde kullanilan materyal ve
yontem hakkinda bilgi verilmistir. Bolimde YSA, YSA egitiminde kullanilan
algoritmalar, metasezgisel algoritmalar, COOT optimizasyon algoritmasi, tezde
onerilen yontem olan COOT algoritmasi ile YSA egitimi, video smiflandirma ve
performans degerlendirme o&lgiitleri hakkinda detayli bilgi verilmistir. Ugiincii
boliimde kullanilan veri kiimeleri, ¢alisma ortaminin hazirlanmasi, dnerilen yontemin
parametre analizleri ve smiflandirma basarisinin farkli yontemler ile karsilastirildigi
deneysel sonuglar verilmistir. Son olarak dordiincii bolimde tezin sonuglar1 ve

Oneriler verilmistir.
1.1. Literatiir Ozeti

Literatiirde YSA egitimi i¢in kullanilan ¢esitli metasezgisel algoritmalar vardir.

Yapilan ¢alismalardan bazilar1 bu boliimde incelenmektedir.

Blum ve Socha (2005), oriintii siniflandirma i¢in ACO algoritmasinin bir
varyant1 ile YSA agirliklarini optimize etmiglerdir. Kanser, diyabet ve kalp veri
setlerinin kullanildig1 deneysel sonuglarda BP, LM ve GA algoritmalar1 ile onerilen
model Kkarsilagtirilmig ve Onerilen modelin daha iyi performans gosterdigi

belirlenmistir.

Meissner vd. (2006), kiiglik organik molekiillerin kan-beyin bariyeri
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gecirgenlik katsayilarinin tahmini i¢in optimize edilmis parcacik siirii optimizasyonu
(OPSO) algoritmasini onermis ve Onerilen metot YSA egitiminde kullanilarak bes
yapay uygunluk fonksiyonu iizerinde sonuglar degerlendirilmistir. OPSO
algoritmasmin egitim siliresinin diger PSO yOntemlerine oranla azaldig:

belirlenmistir.

Carvalho ve Ludermir (2007), ¢alismalarinda ileri beslemeli YSA mimarisi ve
agirlik optimizasyonu i¢in PSO algoritmasini kullanmiglardir. Gelistirdikleri modeli
kanser, diyabet ve kalp veri kiimelerinde test etmisler ve deneysel sonuglar ile PSO
algoritmasmin ileri beslemeli YSA mimari ve agirlik parametre degerlerinin

optimizasyonunda tistiin basar1 gésterdigini ispatlamislardir.

Karaboga vd. (2007), yapay sinir ag1 parametrelerinin optimizasyonunda ABC
algoritmasini kullanarak farkli veri setleri lizerinde yaptiklar1 oriintii siniflandirma
calismasinda elde ettikleri sonuglar1 genetik algoritma ve geri yayilim yontemi ile
karsilagtirmis ve onerilen yontemin {istiinliiglinii ispatlamislardir. Ayrica Ghaleini vd.
(2019), istinat duvarlarinin giivenlik faktoriiniin belirlenebilmesi ve Shah vd. (2011),
deprem zaman serisi veri tahmini i¢in ABC algoritmasini YSA parametrelerinin

optimizasyonunda kullanarak 6nerdikleri yontemin basarisini kanitlamiglardir.

Zamani ve Sadeghian (2010), calismalarinda YSA egitimi i¢in PSO
algoritmasini kullanmis ve gelistirdikleri modeli farkli siniflandirma problemleri i¢in
farkli veri setleri tizerinde test etmislerdir. Modelin performans degerlendirmesinde
PSO algoritmasinin YSA parametre optimizasyonunda smiflandirma problemleri i¢in

basarili sonuglar iirettigi gézlemlenmistir.

Kulluk vd. (2012), smiflandirma gorevleri i¢cin yaygin olarak kullanilan ileri
beslemeli Yapay Sinir Aglarmin denetimli egitimi i¢in Harmony arama algoritmasini
uygulamiglardir. Uyum arama algoritmalarinin bes farkli varyasyonu, kendine
uyarlamali kiiresel en uygun arama algoritmasmna 6zel olarak odaklanilarak
degerlendirilmistir. Onerilen yontemin etkinligi, alt1 smifl1 bir siniflandirma problemi

ve gergek diinya problemi tizerindeki ampirik testlerle belirlenmistir.

Askarzadeh ve Rezazadeh (2013), BMO algoritmasim ileri beslemeli yapay
sinir ag1 optimizasyonunda kullanmis ve ¢alisma sonucunda Iris, Wisconsin breast
cancer ve Pima Indian diabetes veri setleri {izerinde yapilan smiflandirma

calismalarinda en iyi siiflandirict olmasa da Onerilen yontemin karsilastirilan diger
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smiflandiricilar ile rekabet edebilir nitelikte oldugunu belirlemislerdir.

Ahadzadeh ve Menhaj (2014), ileri beslemeli YSA parametre
optimizasyonunda Degistirilmis Diferansiyel Evrim (DDE) algoritmasimi kullanmis
ve Onerdikleri modelin siniflandirma problemlerindeki performansini incelemislerdir.
Calismada UCI veri ambarindan aldiklar1 sekiz veri kiimesi iizerinde yapilan
deneylerde DDE ile gelistirilen modelin Geri Yayilim algoritmasi, Global Harmoni
Arama, Adaptif Harmoni Arama, Genetik Algoritma-Geri Yayilim ve Yapay Ari
Koloni Algoritmasi-Geri Yayilim modellerine gore yiiksek performans gosterdigi

belirtilmistir.

Mirjalili vd. (2014), MLP egitiminde Ogrenme algoritmas: olarak BBO
kullanmig ve (balon, iris, kalp vb) veri setleri iizerinde yapilan calismalarda
BBO’nun PSO, GA, ACO, ES ve PBIL’e gore yerel minimumlara daha az takildigini

ispatlamislardir.

Pereira vd. (2014), sosyal 6riimcek algoritmasmi YSA egitiminde kullanmislar
ve gelistirmis olduklar1 modeli saglik verilerinin smiflandirilmasi problemine
uygulamislardir. Onerilen model yiiksek performans gosterememis olsa da ¢ogu

bilinen algoritmalar ile rekabet¢i sonuglar gostermistir.

Mandal vd. (2015), geri yayilimli sinir ag1 egitiminde hizli yakinsama ve
egitim hatasini en aza indirmek i¢in Ates BOcegi algoritmasimi kullanmis, yiiksek
egitim verisi sayisi, popiilasyon ve yineleme ile yiiksek dogruluk degerleri elde

etmislerdir.

Mirjalili (2015), MLP egitiminde ilk kez GWO algoritmasini kullanmis, bes
smiflandirma ve {i¢ fonksiyon yaklasim veri seti ile yaptigi deneylerde PSO, GA,
ACO, ES ve PBIL algoritmalarina gore yiiksek diizeyde dogruluk degeri elde

etmistir.

Yamany vd. (2015), MLP egitiminde ALO algoritmasini kullanmis ve xor, iris,
kalp ve gogiis kanseri veri setleri {izerinde deneysel galismalar yapmustir. Onerilen
modelin performansi PSO, ACO ve GA yontemleri ile karsilastirilmis ve modelin

yiiksek dogruluk orani ile iistiinliigli ispatlanmigtir.

Dutta vd. (2016), 5 tibbi veri seti lizerinde yapilan smniflandirma islemi i¢in
MLP egitiminde Fireworks Algoritmasmni uygulamiglardir. LM yontemi ve PSO ile

karsilastirma yaptiklar1 calismada Onerilen yontemin smiflandirmada daha yiiksek
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oranla performans gosterdigi belirlenmistir.

Faris vd. (2016), MLP egitiminde Multi-Verse optimizasyon algoritmasini
kullanarak dokuz farkli veri setinde modelin performansini degerlendirmisler ve GA,
PSO, DE, BP, LM, FOA ve CSA algoritmalar1 ile yapilan karsilastirmalarda

onerdikleri modelin basarisini ispatlamiglardir.

Alwaisi ve Baykan (2017), siniflandirma i¢in YSA egitiminde Shuffled Frog
Leaping Algorithm (Karisik Kurbaga Atlama Algoritmasi) kullanmis ve kategorik,
sayisal ve karma Ozelliklere sahip on veri seti ile yaptiklar1 deneylerde Onerilen
yontemin smiflandirma dogrulugunun geri yayilimli smiflandirma algoritmasindan

daha yiiksek oldugunu belirlemislerdir.

Kankal ve Uzlu (2017), 6gretme-6grenme tabanli optimizasyon algoritmasini
YSA parametrelerinin optimizasyonunda kullanarak Tiirkiye’de elektrik enerjisi
talebini modellemeyi amacglamiglardir. Calismalarinda 6nermis olduklar1 modeli geri
yayllim ve ABC algoritmasi ile karsilastirarak elektrik enerjisi talebi tahmininde

onerdikleri modelin iistiinliigiinti ispatlamiglardir.

Zhang vd. (2017), ¢alismalarinda YSA egitimi i¢in toplu karar optimizasyon
algoritmas1 (CDOA) kullanarak model gelistirmislerdir. Insanm karar verme
mekanizmasi temel alinarak gelistirilmis olan metasezgisel yontem YSA egitiminde

diger modellere gore iistiin basar1 gostermistir.

Abusnaina vd. (2018), SSA’y1 ilk kez YSA egitiminde kullanmig ve oriintii
smiflandirma i¢in Haberman, Wisconsin Breast Cancer, Diabetes, Thyroid and Liver
veri setleri iizerinde yapilan deneysel c¢alismalarda Onerilen modelin diger
optimizasyon algoritmalar1 ile rekabet edebilecek seviyede oldugunu belirtmislerdir.
Ayrica SSA'nin performansini iyilestirmek i¢in Bairathi ve Gopalani (2021), daha
fazla kesif giiciine sahip coklu lider salp siirii algoritmasin1 (MLSSA) gelistirerek
YSA agirlik ve bias optimizasyonunda kullanmais, on {i¢ farkli veri seti ile yapilan
deneylerde 6nerilen modelin diger modellerden daha yiiksek dogruluk degerine sahip

oldugu belirlenmistir.

Aljarah vd. (2018) WOA’y1 YSA agirlik ve bias degerlerini giincellemek i¢in
kullanmiglardir. Farkli zorluk seviyelerinden 20 veri seti iizerinde gerceklestirilen
deneysel caligmalarda onerilen modelin dogruluk ve yakinsama agisindan etkinligi

geriye yayilim algoritmasi ve alt1 evrimsel teknikle karsilastirilarak ispatlanmistir.

18



Yasen vd. (2018), hastalik tahmin modeli i¢gin DA’yr YSA parametre
optimizasyonunda kullanmig, bes farkli gergek tibbi veri seti ilizerinde yapilan
deneylerde onerilen model ile dort veri setinde en yiiksek F ol¢iitii ve AUC degeri, li¢
veri setinde en iyi kesinlik ve geri ¢agirma degeri elde etmislerdir. Xu ve Yan
(2019), DA algoritmasmin arama performansmin iyilestirilmesi i¢in geleneksel DA
algoritmas1 ve gelistirilmis Nelder-Mead algoritmasmi kullanarak hibrit bir
optimizasyon algoritmasi (INMDA) Onermis, ii¢ farkli siniflandirma problemi
iizerinde yapilan deneylerde oOnerilen model ile en yiliksek dogruluk degeri elde
edilmistir.

Heidari vd. (2019), MLP egitiminde GOA kullanmis ve Onerilen yontem
GOAMLP olarak adlandirilmistir. Meme kanseri, parkinson, diyabet, koroner kalp
hastalig1 ve ortopedik hastalar veri setleri ile yapilan deneylerde GOAMLP ile sekiz
algoritma karsilastirilmis, Onerilen modelin yiiksek dogruluk ile karmasik tibbi

smiflandirma problemlerinde basarisi ispatlanmustir.

Tran-Ngoc vd. (2019), yapilarda hasar tespiti i¢in CSA kullanilarak YSA
egitimi gerceklestirmis ve deneysel sonuglarda Onerilen modelin PSO ve GA
algoritmalarindan istlinliigiinii ispatlamislardir. Valian vd. (2011) siiflandirma
problemi i¢cin YSA egitiminde parametrelerin sabit tutuldugu standart CSA
algoritmas1 yerine ayarlanabilen parametreye sahip Gelistirilmis Cuckoo Search
(ICS) algoritmasmi kullanmis, iris ve gogiis kanseri veri setleri iizerinde yapilan
deneylerde ICS’nin  YSA optimizasyonunda CSA’ya gore stiinligiini

belirtmislerdir.

Giilcii (2020), MLP egitiminde SMS algoritmasini kullanarak 5 farkli veri seti
(xor, balon, iris, gogiis kanseri, kalp) tizerinde deneysel ¢caligmalar yapmistir. SMS-
MLP ile GWO-MLP, ACO-MLP, GA-MLP, PBIL-MLP, PSO-MLP ve ES-MLP
algoritmalarin1 karsilastirarak onerilen yontemin YSA optimizasyon problemi igin

basaril1 bir sekilde kullanilabilecegini ortaya koymustur.

Heidari vd. (2020), ALO algoritmasin1 MLP egitiminde kullanarak hibrit ALO-
MLP modelini gelistirmigler ve gelistirdikleri modelin tistiinliigiiniit GA, PBIL, PSO

ve DE algoritmalariyla karsilagtirarak ispatlamislardir.

Kumar ve Kumar (2020), calismalarinda agiwhik ve bias degerlerinin

optimizasyonunda yarasa optimizasyon algoritmasini kullanmis ve Onerilen metot
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tibbi goriintii smiflandirma probleminde test edilmistir. Deneysel sonuglarda
dogruluk degerlerine bakildiginda Bat algoritmasinin BP algoritmasindan daha {istiin

oldugu ispatlanmaistir.

Tiirkoglu ve Kaya (2020), optimum ag parametrelerinin bulunmasina yonelik
yaptiklar1 calisgmada YSA egitimi icin AAA ile model Onermiglerdir. On
smiflandirma veri seti lizerinde yapilan deneysel ¢aligmalarda Onerilen modelin
performansi alt1 siirli tabanli optimizasyon algoritmasi ve geri yayilim algoritmast ile
karsilagtirilmis ve AAA’nin YSA optimizasyonunda daha basarili bir yontem oldugu

belirlenmistir.

Irmak ve Giilcii (2021), kelebeklerin davranislart modellenerek tasarlanan
BOA ilk kez c¢ok katmanli algilayiciyr egitmek i¢in kullanmislardir. Gelistirilen
algoritma BOA-MLP olarak adlandirilmis ve burada BOA algoritmasi ile MLP deki
digiim agirliklar1 ve bias degeri optimize edilmistir. Xor ve balon veri setlerinde
%100, iris veri setinde %97,18, gogls kanseri veri setinde %99,37 ve kalp veri
setinde %74,46 basar1 elde etmistir. Duyarlilik, 6zgillik, kesinlik ve F1-skoru
sonuglarma gére BOA-MLP algoritmasinin performansi tiim veri setleri i¢in oldukga
iyidir.

Si vd. (2022), YSA egitiminde 11 farkli 6grenme algoritmasi denemis ve 15
tibbi veri setin lizerinde caligmalar yapmislardir. Siniflandirma sonuglari, Cok
Kriterli Karar Verme (MCDM) yontemi kullanilarak analiz edilmis ve Denge
Optimize Edicinin (EO) ele alinan diger tiim algoritmalardan daha iyi performans

gosterdigini belirlemislerdir.

Literatiirde hibrit algoritmalar kullanilarak YSA egitimi ve parametre
optimizasyonunun yapildig1 calismalar da mevcuttur. Bu calismalardan bazilari

asagida verilmistir.

Zanchettin vd. (2011), calismalarinda tabu arama algoritmasi, tavlama
benzetimi ve GA algoritmalarmin hibridizasyonu ile gelistirmis olduklar1 algoritmay1
YSA egitiminde kullanmiglardir. Deneysel sonuglarda algoritmalarin  YSA
egitiminde ayr1 olarak kullanildiklar1 modeller ile hibrit algoritma ile gelistirilen
modelin basarimi karsilastirildiginda hibrit modelin basarimmin yiiksek oldugu

belirlenmistir.

Mirjalili vd. (2012), GSA ve PSO algoritmalar1 kullanilarak gelistirilmis olan
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hibrit algoritmay1 YSA egitiminde kullanarak parametre optimizasyonunu saglamaya
calismiglardir. Literatiirdeki ¢alismalarla karsilastirilan sonuglarda gelistirilmis hibrit
modelin yakinsama orant ve yerel minimumlardan kaginmada yiiksek basari

gosterdigi gorilmiistiir.

Yaghini vd. (2013), PSO ve BP algoritmalarini kullanarak hibrit bir algoritma
gelistirmis  ve gelistirdikleri algoritmayr YSA egitiminde kullanmiglardir.
Metasezgisel ve gradyan tabanli algoritma yeteneklerini birlestirdikleri modelin
etkinligini ispatlamak i¢in kanser, kart, diyabet, en, kalp, iris, at ve tiroit veri setleri
iizerinde deneyler yapilmis ve modelin yliksek performans degeri ile diger

modellerden iistlinliigii ispatlanmustir.

Chen vd. (2015), yaptiklar1 ¢alismada PSO ve CSA algoritmalarini birlestirerek
YSA egitiminde kullanmislardir. Gelistirmis olduklar1 modeli fonksiyon tahmini ve
smiflandirma problemlerine uygulamislar ve deneysel sonuglarda model
performansimi CSA ve PSO algoritmalarmin YSA egitiminde tek kullanildiklari
modeller ile karsilastirmislardir. Hibrit algoritma ile gelistirilen model diger iki

modelden yiiksek performans gostererek basarisi ispatlanmistir.

Al Nuaimi ve Abdullah (2017), YSA egitimi i¢gin PSO ve ABC algoritmalarini
birlestirerek hibrit bir algoritma gelistirmisler ve deneysel sonuglarda gelistirdikleri
modelin diger iki algoritma ile gelistirilen modellerden daha yiiksek performans
gosterdigi belirtilmistir.

Ansari vd. (2020), iflas tahmini i¢in iki metasezgisel algoritma, MOA ve PSO
algoritmalarmi  yeni bir yontemi Onermek i¢in  hibridizasyon yoluyla
gelistirilmiglerdir. MOA-PSO, YSA’nin iflas tahminindeki performansini
tyilestirmek icin YSA egitiminde kullanilmis ve hibrit MOA-PSO’nun performansi,
mevcut dort algoritmanm performansiyla karsilastirilmistir. Onerilen hibrit MOA-
PSO algoritmasi, %99,7 dogrulukla daha hizli ve daha dogru bir tahminle umut

verici sonuglar sergilemistir.

Ghanem vd. (2020), ABC algoritmasin1 DA ile birlestiren yeni bir hibrit
metasezgisel kullanarak MLP egitimine dayanan HADMLP-IDS modeli ad1 verilen
bir saldir1 tespit sistemi i¢in yeni bir model tanitmiglardir. Calismada, KDD Cup 99,
NSL-KDD, UNSW-NB15 ve ISCX2012 veri setleriyle egitilen HADMLP-IDS

modeli yiiksek basar1 gostermistir.
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2. MATERYAL VE YONTEM

Bu boliimde tez c¢alismasinda kullanilan YSA (YSA’nin yapist ve
smiflandirilmast), YSA  egitiminde kullanilan  optimizasyon algoritmalari,
metasezgisel optimizasyon algoritmalari, COOT optimizasyon algoritmasi, YSA
egitiminde COOT algoritmasinin kullanimi, video smniflandirma ve performans

degerlendirme 6Slciitleri hakkinda ayrmntili bilgi verilmistir.
2.1. Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglari, beyin hiicrelerinin bilgi iletim sistemini modelleyerek ve
biyolojik sistemlerde gergeklesen 6grenme siireglerinden ilham alarak gelistirilen en
popiiler makine 6grenme algoritmalarindan biridir (Adamowski and Chan, 2011).
YSA’lar, karmasik, dogrusal olmayan iliskileri modelleme yetenekleri araciligiyla
dogrusal olmayan optimizasyon problemlerinin ¢6ziimiinii yaklasik olarak
hesaplamak icin kullanilir (Pineda ve Serpa, 2021) ve simiflandirma, desen tanima,
kiimeleme gibi ¢esitli makine 6grenme gorevlerinde yaygin olarak kullanilir. Ayrica,
YSA'nin performansini iyilestirmek igin hibrit sinir ag1 modellerinin gelistirilmesi,

bilim insanlar1 igin dnemli bir arastirma konusudur (Kayhan ve Iseri, 2023).

YSA’lar, noronlar olarak adlandirilan birden ¢ok islem biriminden olusur. Net
cikt1 elde edildiginde, giris verileri baglant1 agihiklar1 ile c¢arpilir ve ardindan
birlestirme islevini kullanarak birlestirilir. Bu islemle elde edilen ¢ikt1 degeri bir
aktivasyon islevi tarafindan islenir (Irmak ve Giilcli, 2021). En yaygin olarak
kullanilan aktivasyon islevleri hiperbolik tanjant, sigmoid, softmax ve RelLU
seklindedir. YSA’lar, giris, gizli ve ¢ikis olmak iizere ii¢ tiir katmandan olusur. Gizli
katman bir veya daha fazla katmandan olusabilir. Istenilen ¢ikis degeri, giris verileri
ndronlarin aktivasyon isleviyle islenerek olusturulur. Noronlar arasindaki baglanti,
egitim sonucunda ayarlanan uygun agirliklarla belirlenir (Sharma vd., 2022). Bilgi
giris katmaninda islenmez; alinan bilgi gizli katmana iletilir. Cikis katmaninda, gizli
katmandan gelen bilgi islenir ve sonug verisi iiretilir. Ug katmanli bir yapay sinir

aginin yapisi Sekil 2.1'de gosterilmektedir.
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Input Layer Hidden Layer Output Layer

Sekil 2.1. Ug katmanl1 YSA modeli

2.1.1. Biyolojik Sinir Aglan

YSA’lar biyolojik sinir aglarindan esinlenerek gelistirilmis olan matematiksel
modellerdir. Biyolojik sinir aglar1 insan beyninin ¢alisma mekanizmasi i¢in en
onemli yapidir. Biyolojik sinir aglari, sinir hiicrelerinden meydana gelir. Insan
beyninde yaklagik olarak on milyar sinir hiicresi oldugu ve bu hiicrelerin arasinda alt1
trilyonu gecen baglant1 oldugu disiiniilmektedir (Haykin, 2009). Biyolojik sinir
aglar1 duyu organlarindan gelen sinyali (bilgiyi) beyne tasir. Ayni sekilde beynin bu
bilgiler sonucunda iirettigi tepkiyi ya da karar1 yine biyolojik sinir sistemi araciligiyla

organlara eylem olarak gonderir. Biyolojik sinir sisteminin diyagrami Sekil 2.2°de

verilmistir.
Uyarilar : Tepkiler
] Aha ‘ g Beyin ‘ g Tepki s
s (Merkezi e
Sinirler e e Sinirleri
Sinir Ag1)

Sekil 2.2. Biyolojik sinir sistemi diyagrami
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Biyolojik sinir hiicreleri dendrit, akson, hiicre gdvdesi (soma) ve sinapslar
olmak iizere dort elemandan olugmaktadir. Dendritler diger sinir hiicrelerinden bilgi
toplamak ile gorevli olan aga¢ dallar1 benzerindeki yapidir. Dendritler sayesinde
toplanilan bilgiler hiicre govdesine iletilerek degerlendirilir. Degerlendirilen bilgiler
hiicrelere aktarilarak bilgi alisverisini saglamak i¢in aksona iletilir. Akson hiicre
govdesinden gonderilen bilgiyi isleyerek néronlara iletir. Sinaps ise akson ve diger
noron dendritleri arasindaki baglantiy1 saglar. Biyolojik sinir hiicresinin yapis1 Sekil

2.3’te verilmistir.

Dendrit Sinaps

Sekil 2.3. Sinir hiicresi yapis1 (Oztiirk, 2011)
2.1.2. Yapay Sinir Hiicresi

Biyolojik sinir aglarinda yer alan sinir hiicreleri gibi YSA’larda da yapay sinir
hiicreleri vardir ve bu hiicrelere noron denilmektedir. Biyolojik sinir hiicresinin
matematiksel gosterimi ilk olarak McCulloch ve Pitts (McCulloch ve Pitts, 1943)
tarafindan olusturulmustur. Bir yapay sinir ag1 birbiriyle baglantili yapay sinir

hiicrelerinden olusmaktadir.

Yapay sinir hiicresi temel olarak giris, agirlik, 6n islem fonksiyonu, aktivasyon
fonksiyonu ve ¢ikis olarak adlandirilan bes elemandan olusmaktadir. Yapisi biyolojik

ndronlara gore daha basittir. Sekil 2.4’te yapay sinir hiicresinin yapis1 verilmistir.
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Girdiler Agirliklar

Xz > Aktivasyon
Fonksiyonu
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net;

Y +— 0

Cikt1

Toplama Fonksiyonu

Sekil 2.4. Yapay sinir hiicresi yapisi

Yapay sinir hiicresine disaridan ya da farkli bir ndrondan gonderilen bilgiler
girdi verileri olarak adlandirilmaktadir. Girdiler agin 6grenmesi istenen ornekler ile
belirlenmektedir (Oztemel, 2003). Biyolojik sinir sistemi elemanlar1 ve yapay sinir

sistemi elemanlarmin karsilastirilmig gésterimi Tablo 2.1° de verilmistir.

Tablo 2.1. Biyolojik sinir sistemi ve yapay sinir sistemi elemanlarinin karsilastirilmasi

Biyolojik Sinir Sistemi Yapay Sinir Sistemi
Noron Yapay sinir hiicresi
Dentrit Toplama fonksiyonu
Hiicre govdesi Aktivasyon fonksiyonu
Akson Cikt1
Sinaps Baglant1 agirliklar

YSA’larm egitilmesi, modele verilen girdi verilerine gore beklenen c¢ikt1
degerler liretmesini saglayacak agirlik degerlerinin bulunmasi islemidir. Agirhiklar
yardimi ile gelen girdi verilerinin néronlara baglantis1 saglanir ve girdi verilerinin
uretilecek ciktilar lizerindeki etkileri ayarlanir. Agirliklar pozitif, negatif ya da sifir
degerler alabilmektedir. Yapay sinir hiicresinde 6n islem fonksiyonu olarak toplama
fonksiyonu yaygm olarak kullanilmaktadir. Toplama fonksiyonu hiicreye gelen net
girdiyi hesaplamaktadir. Bu islem genellikle girdi verilerinin kendi agirlik

degerleriyle ¢arpimlarinin toplanmasiyla elde edilir.
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Aktivasyon fonksiyonlar1 literatiirde transfer fonksiyonu ya da 6grenme egrisi
olarak da kullanilmaktadir ve toplama fonksiyonundan gelen net girdiyi islemden
gecirerek hiicrenin ¢iktisini dretir. Diger bir ifade ile hiicrenin ¢ikis degerlerinin
istenilen degerler arasinda olmasini saglar. Yapay sinir hiicrelerinde genellikle
dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonu kullanilmaktadir (Giinler, 2012).
Kullanilan hiicre modeline gore aktivasyon fonksiyonlar1 da farklilik gosterebilir. En
yaygm kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 basamak (step), sigmoid, dogrusal

(linear) ve hiperbolik tanjant fonksiyonlaridir.

Dogrusal (linear) fonksiyon, dogrusal problemlerin ¢oziimiinde dogrusal
fonksiyon tercih edilir. Siirekli ve tiirevlenebilir fonksiyon olan dogrusal aktivasyon
fonksiyonunda girdi verileri herhangi bir degisiklik olmadan ¢iktiya iletilir. Dogrusal

fonksiyonun formiilii Denklem (2.1)’de verilmistir.
f(x) =x (2.2)

Basamak (Step) fonksiyonu ile net girdinin belirli bir esik degerin altinda ya da
istiinde olmasi durumuna gore bir ¢ikt1 degeri tretilir. Cikt1 degeri 1 ve 0 olmak

iizere iki deger alir. Basamak fonksiyonunun formiilii Denklem (2.2)’de verilmistir.

0i¢inx <0 (2.2)

fx) = liginx >0

Dogrusal olmayan ve tiirevlenebilir bir fonksiyon olan sigmoid fonksiyonu
yapay sinir aglarinda siklikla kullanilmakta olan aktivasyon fonksiyonlarindan
biridir. Her girdi degeri i¢in sigmoid fonksiyonu 0 ile 1 arasinda ¢ikt: degeri
iretmektedir. Sigmoid fonksiyonunun formiilii Denklem (2.3)’te verilmistir.

1 (2.3)
1+eX

f(x) =

Stirekli, tiirevlenebilir ve dogrusal olmayan bir fonksiyon olan hiperbolik
tanjant fonksiyonu sigmoid fonksiyonuna benzemektedir. Sigmoid fonksiyonu 0 ve 1
arasi ¢ikt1 degerleri tiretirken hiperbolik tanjant fonksiyonu -1 ve 1 arasinda degerler
iretmektedir. Sigmoid fonksiyonuna gore avantaji tiirevinin daha dik olmasindan
dolayr hizli 6grenme saglamasidir. Hiperbolik tanjant fonksiyonunun formiilii
Denklem (2.4)’te verilmistir.

e +e " (2.4)

eX —e X

f(x) =
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Aktivasyon fonksiyonlarinm grafikleri sigmoid fonksiyonu i¢in Sekil
2.5.(a)’da, hiperbolik tanjant fonksiyonu i¢in Sekil 2.5.(b)’de, dogrusal (linear)
fonksiyon icin Sekil 2.5.(c)’de ve basamak (step) fonksiyonu i¢in Sekil 2.5.(d)’de

verilmistir.
a) Sigmoid f (Net Gird) b) Hiperbohk Tanjant tanh( Vet Grrdr)
1
/’/ 1 i
/ Net Girdi
/ U
Net Girdi __,.,—"'/
-1
0
¢) Dogrusal f (Net Gerdi) d) Adim f(Net Girdt)

Net Girdi Net Girdi

A |
/ |

1

Sekil 2.5. Aktivasyon fonksiyonlari (Yalgin, 2012)

Son olarak ¢ikis elemaninda yapay sinir hiicresinin iiretmis oldugu ¢ikt1 degeri
sonu¢ olarak wverilir. Sonu¢ degeri farkli bir hiicreye giris verisi olarak

gonderilebilecegi gibi kendi kendine de bu veriyi giris olarak gonderebilmektedir.
2.1.3. YSA’nin Yapisi

Yapay sinir hiicreleri bir topluluk bi¢cimine islem gordiiklerinde bu topluluga ag
denilmektedir. Bir yapay sinir aginda ¢ok sayida yapay sinir hiicresi bulunmaktadir.
Bu hiicreler ayn1 dogrultu ve farkli dogrultu iizerinde konumlanabilir. Ayn1 dogrultu
iizerinde bulunan yapay sinir hiicrelerinin olusturmus oldugu yapiya katman adi
verilmektedir. YSA’da {i¢ katman tiirii bulunmaktadir. Bu katmanlara girdi katman,

gizli katman ve ¢ikt1 katman1 denilmektedir.
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Girdi katmaninda dis diinyadan alman veriler islem elemanlar1 araciligtyla gizli
katmana tasinir. Bu katmanda herhangi bir bilgi isleme olmasi gerekmez. Gizli
katmanda girdi katmanindan gelen veriler islem elemanlar: araciligiyla ileterek gikt
katmanma gonderilmektedirler. Yapay sinir aginda gizli katman tek bir katmandan
olusabildigi gibi birden fazla katman ile de YSA modellerinde kullanilabilir. Cikt1
katmaninda ise gizli katmandan gelen bilgileri isleyerek girdi katmaninda sunulan
girdi kiimesi i¢in liretmesi gereken ¢iktiyr iiretir ve trettigi ¢ikt1 verisini dis diinyaya
gonderir. Cikt1 katmaninda bir yapay sinir hiicresi olabildigi gibi birden fazla hiicre
de ag vyapisinda kullanilabilir. Bu sayr problemin tiiriine gore degisiklik

gostermektedir.
2.1.4. YSA’nin Siniflandirilmasi

YSA’lar farkli sekillerde smiflandirilabilir. YSA’lar1 yapilarina, katman

sayilarma ve 6grenme stratejilerine gore farkl sekillerde inceleyebiliriz.
2.1.4.1. YSA’nin Yapilarina Gére Siiflandirilmasi

YSA’lar olusturulduklar: hiicrelerin birbirlerine baglanis sekillerine gore ileri
beslemeli sinir aglari, geri beslemeli sinir aglar1 olmak iizere iki farkli smifa

ayrilirlar.

Ileri Beslemeli Sinir Aglan

YSA’nin en basit modeli olan ileri beslemeli yapay sinir aglarinda bilgi akis1
girdi katmanmdan ¢ikt1 katmanina dogru ger¢eklesmektedir. Geri yonlii bir bilgi
akis1 s6z konusu degildir. Katmanlar arasindaki baglantilarda dongii olusmaz. Cikis
degerleri sadece giris verilerinin ara katmanlarda islenmesi ile elde edilir ve daha
onceki girig verilerine bagli degildir (Karakas, 2020). YSA modellerinde en genis
kullanima sahip sinir aglaridir. Ileri beslemeli yapay sinir aglarina 6rnek olarak Cok
Katmanl Algilayicilar (Multi Layer Perceptron - MLP) ve Ogrenen Vektor
Kuantizasyonu (Learning Vector Quantization - LVQ) verilebilir. ileri beslemeli

yapay sinir ag1 modelinin yapis1 Sekil 2.6’da verilmistir.
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Sekil 2.6. Tleri beslemeli YSA modeli
Geri Beslemeli Sinir Aglan

Geri beslemeli sinir aglarinda sadece ileri yonlii bilgi akis1 yerine geri yonlii
bilgi akis1 da gerceklesmektedir. Bir yapay sinir hiicresinin ¢ikt1 verisi diger
hiicrelere ya da kendisine farkli bagl yapay sinir hiicreleri araciligiyla giris verisi
olarak geri beslenmektedir. Geri besleme ayni katmandaki hiicreler arasinda
olabildigi gibi farkli katmanlarda bulunan yapay sinir hiicreleri arasinda da
gerceklesebilmektedir (Kulluk, 2009). Bu sayede geri beslemeli ag modeli dogrusal
olmayan dinamik bir yap1 olusturur. Geri beslemeli yapay sinir ag1 modeli Sekil

2.7’°de verilmistir.
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Sekil 2.7. Geri beslemeli YSA modeli (Gallo, 2015)

Geri beslemeli aglar tahminleme wuygulamalarinda basarili bir sekilde
kullanilmaktadir. Bu ag modellerinden Hopfield, Jordan ve kendi kendine organize
olan haritalar (Self Organizing Map - SOM) aglar1 bilinen geri beslemeli ag

modellerine 6rnek olarak verilebilir (Ataseven, 2013).
2.1.4.2. YSA’nin Katman Sayilarina (Mimarilerine) Gore Siniflandirilmasi

Yapay sinir aglar1 girdi katmani ve ¢ikt1 katmanindan olusur. Baz1 modellerde
bu iki katmana ek olarak gizli katman adi verilen ara katman da bulunabilir. Gizli

katman tek bir katman ya da birden ¢ok sayida katman icerebilmektedir.
Tek Katmanh YSA

Tek katmanli YSA’lar sadece girdi ve c¢ikt1i katmanindan olusan YSA
modelleridir. Bu aglarda gizli katman bulunmaz. F. Rosenblatt tarafindan
gelistirilmis olan ilk YSA modellerinden biridir (Rosenblatt, 1958) ve gelistirilen
YSA modelleri i¢in de tek katmanli YSA’lar temel model olmuslardir (Karakas,
2020). Dogrusal problemlerin ¢oziimiinde kullanilirlar. Dogrusal olmayan

problemlerin ¢6ziimil i¢in ise ¢ok katmanli YSA’lar gelistirilmistir. Tek katmanli
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Y SA modeli Sekil 2.8’de verilmistir.
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Sekil 2.8. Tek katmanli YSA modeli
Cok Katmanh YSA

Cok katmanli YSA’lar dogrusal olmayan problemlerin ¢oziimiinde kullanilmak
icin gelistirilmis modellerdir. Yapilarinda girdi ve ¢ikt1 katmania ek olarak bir veya
birden fazla ara katman bulundurur. Bu ara katmanlara gizli katman adi da
verilmektedir. Giiniimiizde bir¢ok miihendislik probleminde ve smiflandirma
problemlerinde yiiksek performansli modeller olarak kullanilmaktadir (Yilmaz,

2014). Ornek bir ¢ok katmanli YSA mimarisi Sekil 2.9°da verilmistir.
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Sekil 2.9. Cok katmanli YSA mimarisi 6rnegi
2.1.4.3. YSA’nin Ogrenme Stratejilerine Gore Siiflandirilmasi

YSA’min girdi olarak gonderilen veriler ile sonu¢ olarak istenen ¢iktiy1
iiretebilmesi agin &grenmesi sayesinde gergeklesir. Ogrenme islemi yapay sinir
hiicreleri arasinda bulunan agirlik ve bias degerlerinin degistirilmesi ile yapilr.
Aragtirmacilar YSA egitimi i¢cin ¢ok fazla calisma yapmis ve birgok Ogrenme
algoritmalar1 gelistirmistir. Gelistirilen 6grenme algoritmalarimin  YSA model
performansinda performansini artiran ya da azaltan 6zellikleri mevcuttur. Bu nedenle
YSA i¢in segilecek olan 6grenme algoritmasinin iyi bir algoritma olmasi dnemlidir.
Yapay sinir aglar1 6grenme stratejilerine gore lic farkli grupta incelenmektedir.
Bunlar danismanli 68renme, danigsmansiz Ogrenme ve takviyeli Ogrenme

stratejileridir.
Danismanh Ogrenme

Danigsmanli 6grenme stratejisi, ilk kez 1949 yilinda Donald Hebb tarafindan
Onerilmistir. Bu stratejide, 6grenme danisman gozetiminde gergeklestirilir. YSA
modeli, kullanilmadan 6nce egitilir. Egitim siirecinde, hem girdi degerleri hem de bu
girdi degerleri i¢in istenen ¢ikt1 degerleri sisteme sunulur. Ag, sunulan 6rneklerden
genellemeler yaparak bir ¢6ziim uzay1 olusturur. Daha sonra bu ¢6ziim uzayi, benzer
girdiler i¢in agdan sonug iiretmesini saglar. Egitim agamasi genellikle zaman alicidir
(Yalgm, 2012). Model baslangicta rastgele agirlik degerleriyle baglatilir ve ¢ikt1

32



degeri i¢in bir tahmin yapar. Modelin tirettigi ¢ikt1 ile hedef ¢ikt1 arasindaki fark hata
olarak kabul edilir ve bu hata degeri minimize edilmeye calisilir (Kulluk, 2019).
Ogrenme islemi, belirlenen hata oranina yaklasildiginda veya maksimum iterasyon
sayisina ulasildiginda sonlandirilir. Siniflandirma ve regresyon problemlerinde
yaygin olarak kullanilmaktadir (Liu ve Wu, 2012). MLP’ler, danigmanli 6grenme

stratejisini kullanan YSA’larmn bir 6rnegidir.
Danismansiz Ogrenme

Danismansiz  6grenme stratejisinde, modelin egitiminde girdi verileriyle
birlikte ¢ikt1 verileri saglanmaz. Sadece girdi verileri aga iletilir. Bu stratejide,
modelin 6grenmesine yardimci bir danisman bulunmaz. Girdi katmanina verilen
girdi verileriyle, yapay sinir ag1 modeli, parametreler arasindaki iligkileri 6grenerek
smiflandirma kurallar1 gelistirir. Danigsmanh 6grenmeye gore daha hizli ¢alisabilir.
Ozellikle kiimeleme problemlerinde ve boyut indirgemede damismansiz dgrenme
stratejisi yaygin olarak kullanilir (Francis, 2014; Wang, 2001). ART (Adaptive
Resonance Theory) aglari, danismansiz 6grenme stratejisini kullanan modellere bir

ornektir.
Takviyeli Ogrenme

Takviyeli 6grenme stratejisinde modelin 6grenmesine yardimel bir danisman
bulunur. Modele verilen girdi verileri igin {iretmesi istenen ¢ikt1 verilere sisteme
verilmez bunun yerine modele gonderilen girdi verilerine karsilik bir ¢ikt1 iiretmesi
beklenir. Uretilen ¢ikt1 degerinin dogru ya da yanlis oldugu danisman tarafindan
belirtilir. Bu geri bildirimler sayesinde ag deneme yanilma yontemi ile 6grenmesini
devam ettirir (Oztemel, 2003; Tiirkoglu, 2019). Takviyeli grenme stratejisi robotik
calismalarinda siklikla kullanilmaktadir (Sutton ve Barto, 1998). LVQ aglari,

takviyeli 6grenme stratejisini kullanan YSA modelidir.
2.1.5. Derin Sinir Aglan

Derin 6grenmenin alt dali olan derin sinir aglar1 giris ve ¢ikis katmani arasinda
birden ¢ok gizli katmandan olusan yapay sinir agi tiriidir (Akpak, 2017). Gizli
katmanlarda girdi verilerinin farkli o6zellikleri Ogrenilir ve Ogrenilen oOzellikler

birbirleriyle etkilesimli ¢alisarak ¢ikt1 verisi iiretilir (Bengio, 2009).

Derin sinir aglar1 (DNN) yiiksek miktarda veri ile egitilerek karmasik problem

¢coziimiinde kullanilabilmektedir. DNN’ler her bir katmanda bulunan yapay sinir
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hiicreleri arasindaki baglantilar1 ifade eden agirlik degeri kullanir. Egitim boyunca
hata degeri minimize edilerek agirlik degerleri aga verilen verilere gore giincellenir.
Bu sekilde agin dogru sonuclar iliretme yetenegi gelistirilir. Giinlimiizde DNN’ler
Ozellikle ses tanima, goriintii isleme ve dogal dil isleme alanlarinda basarili bir
sekilde kullanilmaktadir. Yinelemeli sinir aglar1 (Recurrent Neural Networks), uzun
kisa siireli bellek aglar1t (Long Short-Term Memory) ve evrisimsel sinir aglari

(Convolutional Neural Networks) popiiler derin sinir ag1 modelleridir.
2.1.5.1. Yinelemeli Sinir Aglar1 (RNN)

RNN’ler yapilarinda gizli katmanlar arasinda en az bir dongiisel baglantiya
yani geri besleme dongiisiine sahip aglardir. Geri besleme dongiileri RNN
modellerinin hafizayr kodlamasint saglar (Talathi ve Vartak, 2015). RNN
modellerinde girdi verileri aga verildiginde iirettigi ¢ikt1 bilgisini tekrar giris olarak
kullanir. Bu sayede hafizanin korunmasini1 saglayan bir dongii olusturulmus olur

(Salouhou, 2019). Sekil 2.10°da RNN ddngii semasi verilmistir.
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Sekil 2.10. RNN dongii semasi

[
L

\J
\J

®
:
6

RNN'ler, bir dizi hiicre (cell) veya gizli durum (hidden state) kullanir. Her bir
hiicre, mevcut girisi islerken bir 6nceki gizli durumu yani ge¢mis bilgiyi icerir. Bu
sayede RNN, gelen verinin yan1 sira gegmis durum bilgisini de hesaba katarak ¢ikt1

uretir.

RNN’ler ardisik veri dizilerini islemek ve zaman bagimliligina sahip verileri
modellemek i¢in tasarlanmistir. Zaman serileri, dogal dil isleme, konusma tanima
gibi zaman bagiml verilerin iglenmesi i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir. RNN'ler
uzun vadeli bagimliliklar1 etkili bir bi¢imde isleyemedikleri i¢gin LSTM (Long Short-
Term Memory) gibi daha gelismis RNN varyantlar1 gelistirilmistir.
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2.1.5.2. Uzun Kisa Siireli Bellek Aglarn (LSTM)

LSTM aglar1 temelinde RNN’e dayanan bir derin sinir agidir. RNN’ler 6nceki
girisi hatirlar ve tekrarlayan yapilar1 kullandigindan 6nceki ¢iktilar1 depolamak i¢in
harici kayit ve bellek gerektirmez. LSTM aginda bir dnceki duruma bagli olarak
mevcut ¢ikt1 belirlenir. Bu algoritma uzun vadeli bagimlilik problemini ¢6zmekte ve
gradyan inis gibi yontemler kullanarak RNN modelinin dezavantajlarin1 agsmaktadir

(Bengio vd., 1994).

LSTM, bir hafiza hiicresi (memory cell) ve gesitli kapilar (gates) kullanarak
bilgi akigini kontrol eder. LSTM’lerde tekrarlayan hiicreler 4 katmanl yapidadir, bu
nedenle RNN’e gore karmasik bir yapiya sahiptir. Sekil 2.11°de standart tek katmanli
RNN mimarisi ve Sekil 2.12°de ise dort etkilesim katmanli LSTM’nin mimari
yapilar1 verilmistir (Salouhou, 2019).
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Sekil 2.11. Tek katmanli standart RNN modeli
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Sekil 2.12. Dort etkilesim katmanli LSTM modeli
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LSTM islemi asagidaki belirtilen dort adimda gerceklesmektedir (Salouhou,
2019);

1. Giris vektorii LSTM’ye zaman adim1 boyunca verilir. Girig vektorii mevcut
zamandaki veriyi temsil etmektedir. Bu adimda ag unutma kapis1 katmani
(forget gate layer) olarak bilinen sigmoid fonksiyon katmaninda hangi
bilgilerin hafizadan silinecegine karar vermektedir. Sekil 2.13’te unutma

gecidi katmaninin nasil kullanildigi verilmistir.

fe=0(Wy-lhi1,2] + by)

Sekil 2.13. Unutma kapist katmani

2. Ikinci adimda ag hiicre durumuna depolanacak olan bilgiye karar verir.
Giris kapis1 katmani adi verilen sigmoid fonksiyon katmani giincellenecek
olan girig verisine karar verir. Yeni aday degerlerin vektoriinii olusturan

tanh katmani Sekil 2.14’te gosterildigi sekilde kullanilmaktadir.

it - U(I"’j'[}'/f_l’:l».{] + bi)
G} = tanh(We-[hs—1,2¢] + bc)

Sekil 2.14. Giris kapis1 ve yeni aday deger vektorii

3. Bu adimda eski hiicre durumu yeni hiicre durumuna giincellenmektedir.
Eski bilgiler unutulur ve yeni bilgiler hafiza durumuna eklenir. Olgeklenen

yeni aday olusumu Sekil 2.15°te verilmistir.
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J"T "’r'%é Cp = fix Cyoy + iy % Gy

Sekil 2.15. Yeni hiicre durumu

4. Son adimda giincellenen hafiza durumu ve ¢ikis kapist kullanilarak ¢ikti
degeri hesaplanir. Hesaplanan ¢ikt1 degeri bir sonraki zaman adiminda
kullanilmak iizere kayit edilir ya da disar1 verilir. Sekil 2.16’da c¢ikt1

degerinin olusumu verilmistir.

he A\
? 0= J(LVU {hf—blf] =+ b())
he—1 o] h hi = oy * tanh (C)

by

Sekil 2.16. Cikis kapis1 ve yeni bilgi
2.1.5.3. Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN)

Evrisimsel sinir ag1 (Convolutional Neural Network) modelleri, derin 6grenme
yontemlerinin yaygmn olarak kullanilan &zel bir mimarisidir. Ozellikle son yillarda
yiiz algilama, konugma tanima, el yazisi tanima, davranig tanima ve gOrlntii
smiflandirma alaninda basarili bir yontem olarak kullanilmaktadir. Evrisimsel sinir
aglar1 goriintli ve video gibi iki boyutlu verilerden anlamli bilgiler ¢ikarabildigi gibi

tek boyutlu ve ii¢ boyutlu veriler icin de kullanilabilirler (Toprak, 2022).

Temel olarak evrigimsel sinir ag1 modeli girdi katmani, gizli katman ve ¢ikt1
katmanindan olugmaktadir. Gizli katman ise konvoliisyonel katman (evrisim
katmani), havuzlama katmani ve tam baglantili katman olarak adlandirilan {i¢
katmandan olusur. Evrisim katmanmda giris verisi filtrelenir ve 6zellik haritalari
elde edilir. Girig verisi gorsel ya da ses gibi veriler olabilmektedir. Havuzlama

katmaninda ise evrisim katmaninda elde edilen 6zellik haritalar1 Orneklenir ve
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modelin kapsamli ve hizli 6grenmesi saglanir. Tam baglantili katmandaki sinir
hiicreleri, dnceki katmandan iletilen tiim giris verilerine uygun olacak sekilde ¢ikt1
verileri iiretir. Her katman, dnceki katmanin ¢iktisina gore bir 6zellik olusturur ve
tiim katmanlar1 bir araya getirerek egitir, boylece 6zellik hiyerarsisi 6grenilir. Sonug
olarak, diisiik seviye detaylardan yiiksek seviye detaylara dogru etkili bir 6grenme
hedeflenir (Act ve Cirak, 2019). CNN agi katmanlarinin blok diyagrami Sekil
2.17°de verilmistir.

Cikis Katmani

Tamamen Bagli Katman

Havuzlama Katmani
Q O
o) =
o =
Aktivasyon Katmani
Evrisim Katmani
G’t, . Kal = s

Sekil 2.17. CNN katmanlarinin blok diyagrami
Evrisim Katmam

Evrisim katmani evrisimsel sinir aglarina admi veren katmandir. Evrisim
katmaninda amag¢ girdi verilerinin Ozelliklerini algilamaktir. Bu katmanda
konvoliisyon yani evrisim adi1 verilen islem gergeklestirilir. Evrisim islemi bir dizi
agirlik ile girig verisinin ¢arpilmasi ile gergeklestirilen dogrusal bir islemdir (Toprak,
2022). Evrisim katmani 6zellikleri filtre ve c¢ekirdek yardimciligiyla ¢ikarmaktadir.
Evrisim katmaninda igerdigi filtreler girig verileri ilizerinde yatay ve dikey sekilde
gezecek bigcimde konumlandirilir ve filtrelerin agirlik degerleri ile girig verisi filtreler

kaydirilarak ¢arpilir. Sekil 2.18’de evrigim igslemi 6rnegi verilmistir.
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Cekirdek Gorsel Ozellik Haritasi

Sekil 2.18. Evrigim igleminden 6zellik haritasi ¢gikarma drnegi

CNN modelleri genellikle iki boyutlu verilerle kullanildigindan, evrisim islemi
girdi verileri dizisi ile iki boyutlu bir agirhk dizisi olan c¢ekirdek arasinda
gergeklestirilir (Sun vd., 2020). Evrisim katmanmin ¢iktis1 evrisim isleminden sonra
elde edilen 6zellik haritalaridir. Derinlik (depth), adim (stride) ve sifir dolgusu (zero-
padding) adi verilen parametreler ozellik haritalarmin boyutunu belirlemektedir

(Akpak, 2017).

Evrisim katmaninda ¢ikt1 verisi olarak Ozellik haritalar1 elde edildikten sonra
agin karmagik gorevleri 6grenebilmesi i¢in ¢ikt1 aktivasyon fonksiyonuna gonderilir.
Aktivasyon fonksiyonu ¢ikti degerinin kullanilan fonksiyon tiiriine gére doniistimiinii

yaparak bir sonraki ndrona aktarir.
Havuzlama Katmam

Iki konvoliisyon katmani arasinda bulunan havuzlama katmanmm amaci giris
boyutunu (genislik ve ylikseklik) diisiirerek karmasiklig1 azaltmak (Wang vd., 2019)
ve verinin 6nemli 6zelliklerini korumaktir. Havuzlama katmani giris verisinin her alt
boliimiine uygulanir ve veri boyutunu kiiciilttiigii icin hesaplama maliyetini azaltir
(Toprak, 2022). En popiiler havuzlama islemi maksimum havuzlamadir. Maksimum
havuzlamada veri alt bélmelere boliinerek her bolgedeki maksimum deger segilir

(Sun vd., 2017). Sekil 2.19’da maksimum havuzlama iglem 6rnegi verilmistir.
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2x2 filtre ve 2 adimli
maksimum havuzlama

Sekil 2.19. Maksimum havuzlama 6rnegi
Tam Baglantih Katman

Tam baglantili katman CNN modellerinin sonuna yerlestirilmis olan
katmandir. Evrisim ve havuzlama katmanlarmin uygulanmasi sonrasi elde edilen
ozellik haritalarin1 yorumlar. Yapisi klasik sinir aglarinda oldugu gibi tam baglantili
katmanda da tiim yapay sinir hiicreleri 6nceki katmandaki hiicrelerle baglantili
olacak sekildedir (Cantemir, 2019). Tam baglantili katmanda 6zellikler birlestirilir ve
diizlestirilerek vektér formuna doniistiiriiliir ve sonug¢ c¢ikt1 katmanma iletilir. Bu
katmanlar agm daha derin ve karmasik iligkileri 6grenmesini saglar. Genellikle
smiflandirma problemlerinin ¢dziimiine uyarlanir ve softmax fonksiyonu kullanilir.
Ornek bir iki boyutlu girdi verisi igeren evrisimli sinir ag1 mimarisi Sekil 2.20°de

verilmistir.
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Tamamen Baglantili

ge. 5 o Orneklenmi:
Oznitelik Oznitelik 2 Katn?an

B i Haritalar1 I 'y
Oznitelik Hasitalan ___——

Haritalar1

P(y\x)
Orneklenmis
Oznitelik
Haritalar1 v .

Havuzlama

Girdi Katmani - 1

Konvoliisyonel
Katman Konvoliisyonel

Katman

Sekil 2.20. Ornek bir 2D evrisimli sinir ag1 mimarisi
ResNet50

ResNet, Residual Network (artik ag) isminin kisaltmasidir. ResNet modelinin
gelistirilmis versiyonu olan ResNet50 modeli 2015 yilinda artik 6grenmeyi kullanan
ilk CNN mimarisidir. ResNet50 modeli 50 katmandan olusmaktadir ve ImageNet
veritabanindaki 1000 kategoriye ait milyonlarca goriintii {izerinde egitilmistir
(Nedjai, 2020). Artik 6grenme, derin evrisimli sinir aglarin1 egitmek i¢in girigi
dogrudan diger sonraki katmanlara (yalnizca bitisik katmana degil) baglamak i¢in
kisayol baglantilar1 kullanir (He vd., 2016) ve birgok goriintii isleme ¢aligmasinda

diger mimariler i¢in omurga gorevi gormektedir.

X
weight layer
F(x) Jrelu X
weight layer identity

Sekil 2.21. Artik 6grenmenin yapi tasit (He vd., 2016)
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ResNet-50, bilgisayar goriisii alaninda dogruluk oranini artirmada basarili
olmus ve 2015 yilinda diizenlenen ImageNet Biiyiik Olgekli Gérsel Tanima
Yarismast (ILSVRC, 2015) ve Microsoft Ortak Nesnelerin Baglami (MS COCO,
2015) yarismalarinda birincilik elde etmistir (He vd., 2016). Geleneksel CNN
modellerinden farkli olarak ek bir kimlik esleme yetenegine sahiptir. Bu baglantilar
derin katmanlarda bilgi kaybinin 6nlenmesi amaciyla a§ mimarisine eklenmektedir.
ResNet'te kullanilan kimlik esleme, mevcut katman gereksiz ise CNN agirhik
katmanini atlamak i¢in bir yol saglar. Bu, egitim kiimesinde asir1 uyum sorununu

onlemeye yardimci olur (Theckedath ve Sedamkar, 2020).

ResNet50 mimarisinde 5 evrisim katmami kullanilmis ve ardindan bir
maksimum havuzlama katmani yerlestirilmistir. Tam baglantili katmanda ortalama
havuzlama kullanilir ve smiflandirma islemi igin softmax fonksiyonu tercih edilir

(Al-Haija ve Adebanjo, 2020). ResNet50 mimarisi Sekil 2.22°de verilmistir.
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~ Inpur(224x224x3)
3x3 Max Pool, stride 2

Stage 1

> Stage 2

> Stage 3

- Stage 4

Sekil 2.22. ResNet50 mimarisi
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VGG-16

VGG-16 ImageNet veritabaninda egitilmis, yaygin olarak kullanilan ve en iyi
bilgisayar goriisii modellerinden biri olarak bilinen CNN tiiriidiir (Nezla vd., 2021).
VGG kisaltmasi, Oxford Universitesi'ndeki “Visual Geometry Group” tarafindan
tasarlandig1 anlamma gelir. VGG-16 ag1 kapsamli olarak egitilmis olmasi1 sayesinde

kiigiik veri setleri lizerinde bile yiiksek performans saglamaktadir (Theckedath ve
Sedamkar, 2020).

VGG-16 ag1 ayni dolgu (padding) kullanarak 3x3 filtre boyutuna sahip 16
evrisim katmanmdan olusmaktadir. Evrisim katmanmin ardindan 2x2 boyutlu
maksimum havuzlama (max pooling) islemi gergeklestirilir ve ag yapisinda 5 adet
havuzlama katmani bulunmaktadir. Model {ic adet tamamen bagli katmandan
olusmakta ve son katmanda softmax siniflandiricis1 kullanilmaktadir. VGG-16
mimarisinde yaklasik olarak 138 milyon egitilebilir parametre mevcuttur (Pravitasari
vd., 2020). VGG-16 aginm mimarisi Sekil 2.23’te verilmistir.

Input Image %

(None, 224, 224, 3D'ﬁ_‘_ " | convolution2p ||

fan \ g
% | ConvolunonZD/ g‘; Convolution2D
§ (r— B —
ﬂ; Convolution2D 2| Convolution2D
A rm— S -'
‘.,U MaxPooling2D ) MaxPooling2D |,
(None, 112, 112, 64)},5‘:\' ’ 4& (None, 14, 14, 512)
% | Convolution2D | Convolution2D
f ———
‘: Convolution2D | fo‘ Convolution2D
e ——— e
] ) - ]
| Y | MaxPooling2D | 2 | Convolution2D
gl
: - P
(None, 56, 56, 128)¢ | MaxPooling2D | |

‘ | Convolution2D ' %(Nme,zspﬁl

2 5
§ Convolution2D | Flatten
e g
2| Convolution2D ¥/  Dense
gL ) gl
| . £
\ MaxPooling2D ' | 5 Dense
(None, 28, 28, 256) + ] T

|

Sekil 2.23. VGG-16 mimarisi
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2.2. YSA Egitiminde Kullanilan Optimizasyon Algoritmalari

Yapay sinir aglarmin en onemli 6zelligi 6grenebilme yetenekleridir. Yapay
sinir aglart istenilen ¢iktiyr elde edebilmemiz icin agirliklarint siirekli olarak
giincelleyerek ogrenir. Ogrenme isleminin gergeklesmesi igin oncelikle dgrenme
algoritmalar1 kullanilarak yapay sinir aginin egitilmesi gereklidir. YSA egitiminin

temel akis diyagramui Sekil 2.24°te verilmistir (Oztiirk, 2011).

ik agirlik degerleriyle agi olustur

A 4

Giris verilerini aga yiikle

A

Hata degerini hesapla <

Durdurma
Kriteri ?

l Evet

En iyi ¢oziimii hafizaya al

l

Agi sakla

Hayir

A 4

Agrliklar giincelle

Sekil 2.24. YSA egitimi temel akig diyagrami

Literatiirde yapay sinir aglarinin egitimi icin birgcok O0grenme algoritmasi
bulunmaktadir. Ogrenme algoritmalarina &rnek olarak Gradient Descent, Scaled

Conjugate Gradient ve Levenberg-Marquardt algoritmalar1 verilebilir.
2.2.1. Gradyan Inis (Gradient Descent) Ogrenme Algoritmasi

Gradyan inis algoritmasi makine 6grenim modellerini ve yapay sinir aglarini
egitmek i¢in kullanilan en popiiler optimizasyon algoritmalarindan biridir. Diger
algoritmalar ile birlikte kullanilabilir olmasi, anlasilir ve kolay uygulanabilir olmas1
gradyan inisi algoritmasimin yaygn olarak kullanilmasinda 6nemli etkenlerdir. GD

algoritmasimin akis diyagrami Sekil 2.25’te verilmistir.
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Arama yoniinii bul

A 4

siz_vfi

Minimize etmek igin A;" bul

f(X+245)

i=itl

X=X+ 1S

Xopt=Xi+1 olarak al

)

DUR

Sekil 2.25. GD akig diyagram

Gradyan inis algoritmas: kullanmanm temel amaci, yinelemeli olarak maliyet

fonksiyonunu en aza indirgemektir.

f(wh) = flve vi(wl) = g® (2.5)
Metot w(® noktasinda baslar ve sonlandirma kriteri gerceklesene kadar w®
‘den w(*D’e kadar d® = —g® egitim yoniinde hareket eder. Gradyan inis

yontemi Denklem 2.6°da gosterilen formiil ile yinelenir.
wlh = Wi — @y @ i=0,1,... (2.6)
Burada n ile belirtilen ifade 6grenme oranidir ve optimuma ulagmak i¢in atilan
adimlarm boyutu olarak tanimlanir. Ogrenme orani sabit bir degere ayarlanabilir ya

da egitim yonii boyunca her adimda tek boyutlu optimizasyon ile bulunabilir (Wilson
ve Martinez, 2003). GD algoritmasinin sdzde kodu Sekil 2.26.”da verilmistir.
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Algoritma 1 Gradyan Inis Algoritmasi

1: Bagla x € R"

: Bagla a € R { adim boyutu }
:Basla e

: while iterations < maxIterations do
5 x=x—aVf(x)
6 if f(x)<e then
7 return x
8

9

1

A SR O R O

end if
:end while
0: return x

Sekil 2.26. GD algoritmasi sézde kodu
2.2.2. Scaled Conjugate Gradient (SCG) Algoritmasi

Olgekli eslenik gradyan (SCG) algoritmast 1993’te  Moller tarafindan
gelistirilmistir (Moller, 1993). Agirliklari ve giris degerlerinin kullanilabilir ve tiirevi
almnabilir transfer fonksiyonlar1 olan tiim yapay sinir aglarinin egitiminde tercih
edilen bir 6grenme algoritmasidir. Bu algoritmanin temel fikri ¢cok kullanilan bagka
bir 6grenme algoritmas1 olan Levenberg-Marquardt (LM)’de de kullanilan model-
giiven alan1 (model-trust region) yaklasimini eslenik gradyan yaklasimi ile birlikte
kullanmaktir. Bu sayede zaman alan satir aramasini ortadan kaldirir. Agirhik ve bias
degerleri Conjugate Gradient algoritmasina gore degistirilmektedir. SCG algoritmasi,
stirekli olarak hesaplama agisindan maliyetli olan egitim giriglerinde ag tepkilerini ve
arama i¢in satir arama siirecini daha hizli bir yontemle degistirir. SCG algoritmasinin

akis diyagrami Sekil 2.27°de verilmistir.
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wi ve 60, A>0, A;=0 skalerlerini seg ve
pi=ri=-E’(w1), k=1, bagari=dogru olarak <«
ayarla

—» Yeni eglenik yonii olugtur

l

Hayir

Bagan = dogru <+
A20.75 —> Ax<0.25
] - Evet Evet
Ikinci derece bilgileri hesapla
A= 0.5k =4k

Hayir

K mod N=0
sec dlgeklendir

s l
8x< 0
Evet Hayir
¢ k=k+1 |@ n#0
Hessian matrisini pozitif taniml1 hale getir
Hata bagarili bir sekilde
A azaltlabilir
Wi istenilen
Adim boyutunu hesapla agrhik

‘ 4 e ‘ T DUR

¢ Evet

Kargilagtirma parametresini =M
R
‘ hesapla A0 basari=yanlis

Sekil 2.27. SCG algoritmasi akis diyagrami

Algoritma, Denklem 2.7 ile ikinci dereceden yaklasimin bilgilerine dayanarak

arama ¢izgisini ve adim boyutunu etkili bir sekilde seger.

B(w +y) & Ew) + BT + 2y (wy @7)
SCG'de, her iterasyonda Denklem 2.8 ile optimum mesafeyi hesaplayarak

mevcut arama yoniinde hareket etmek i¢in bir satir aramasi yapilir.

Wikt = Wg + 3 X py (2.8)

Sonraki c¢agri yonili, Onceki c¢agr1 c¢izgi yonlerine karst konjugasyonu
hesaplanir. Burada p, , ikinci tiirevler matrisi ve Hessian matrisinin hata islevine
bagli bir fonksiyondur. a;, Hessian matrisinin belirsizligini keskinlestirmek ve
diizlestirmek i¢in kullanilir (Othman ve Salih, 2021). SCG algoritmasinin sézde kodu
Sekil 2.28.’de verilmistir.
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Algoritma 2 Olgekli Eslenik Gradyan Algoritmasi

: Baglangic agirlik vektérini w,segin ve d; = —g; olsun
‘Hesaplaa;, 4 ;
‘Hesapla 6 = d! Hd, + Al|d; |’
. if 6 <0then
A=20A-sl|d;|*)
end if
. Hesaplaa, = —d” g,/ (d" Hd; + A||d,||*)
E(w;)-Ew;+a;d))
E(w;)-Eg(w;+a;d;)
9: if A >0.75 then
10 A=4/2
11: else if A <0.25 then
12: A=424
13:end if
14: w=w;+ ajdj
15: Degerlendir g;.
16:d;,, = —g;4 + b4,
17: ;= &;,1(8501 — 8) 1 &) &
18:j =j+ 1 ve2.adima git

O NoOUhAwWNRE

. Hesapla A =

Sekil 2.28. SCG algoritmas1 s6zde kodu
2.2.3. Levenberg—Marquardt (LM) Algoritmasi

Levenberg—Marquardt (LM) algoritmas: dogrusal olmayan optimizasyon
problemlerini ¢6zmek i¢in gelistirilmis yinelemeli bir 68renme algoritmasidir.
Gradyan inisi ve Newton-Gauss'un bir kombinasyonudur. Ozellikle karesi almmis
hatalarin toplamii alan kayip fonksiyonlariyla ¢alismak tizere gelistirilmistir. LM

algoritmasinin akis diyagrami Sekil 2.29°da verilmistir.

49



Hesapla

y=f(x,a)
Hesapla

N
4 SZZU’.—)%-]Z
T

!

Hesapla

h 4

hm=(]T]+/'.I]_1]T[f(x,a’_};i]

l

Hesapla

a; =a;—hpy

A
Hesapla

N
51=Z1 (f(x,a)-3)

'

S EVET SON
ya £
It > max Sleb= O
iHaylr
EVET
Lambda degerini arttir [ €——— e

i Hayir

Lambda degerini azalt

|

Sekil 2.29. LM algoritmasi akig diyagrami

Levenberg-Marquardt yontemi, parametreler optimal degerlerinden uzak
oldugunda daha c¢ok gradyan inis yontemi gibi davranir ve parametreler optimal
degerlerine yakin oldugunda daha c¢ok Gauss-Newton yontemi gibi davranir

(Shakibjoo vd., 2022).

f= Z ei2 29)
i=1

1

Karesi almmus hatalarm toplami seklini alan bir kayip fonksiyonu diisiinelim.
Burada m egitim Orneklerinin sayisidir. Kayip fonksiyonunun Jacobian matrisini

parametrelerle ilgili hatalarin tiirevlerini iceren matris olarak tanimlayabiliriz,
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de; (2.10)
Jij = —
’ aWJ

i=1,....m ve j=1,...,n. M veri setindeki Ornek sayisidir ve n sinir
agindaki parametre sayisidir. Jacobian matrisinin boyutu ise m.n’dir. Kayip

fonksiyonunun gradyan vektoriinii su sekilde hesaplayabiliriz:

vi=21"¢ (2.11)

E degeri tim hata terimlerinin vektoriidiir. Son olarak, Hessian matrisini

asagidaki ifadeyle yaklasik olarak hesaplayabiliriz.

Hf ~2JT. 7+l (2.12)

Burada A, Hessian'in pozitifligini saglayan bir soniimleme faktoriidiir. I ise
birim matristir. Sonraki ifade, Levenberg-Marquardt algoritmasi ile parametre

lyilestirme siirecini tanimlar.

witD = @ (2.13)

—(3OT 3O 42O~ 1D Dy, i=o0,1,... (2.14)

Soniim parametresi A sifir oldugunda, formiil Newton'un yaklagik Hessian
matrisini kullanan yontemine doniismiis olur. A biiyiik oldugunda ise bu kiigiik bir
egitim oraniyla gradyan inisi olur (Wilamowski ve Irwin, 2011). A parametresi biiyiik
olacak sekilde baglatilir, boylece ilk giincellemeler gradyan inis yoniinde kiicilik
adimlar olur. Herhangi bir iterasyon basarisizlikla sonuglanirsa, A bir faktor
tarafindan artirilir. Aksi halde kayip azaldikga A azalir, dolayisiyla Levenberg-
Marquardt algoritmast Newton yontemine yaklasir. Bu siireg tipik olarak
yakinsamay1r minimuma kadar hizlandirir (Cavuslu vd., 2012). LM algoritmasinin

s0zde kodu Sekil 2.30°da verilmistir.
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Algoritma 3 Levenberg-Marquardt Algoritmasi

1: Bagla x € R"

2: Bagla x € R{ s6niimleme parametresi }
3: while iterasyon < max Iterasyon do
4: (JTIJ+2L)d =—-JTFded’yi¢oz

5 if f(x+d)< f(x)then
6: x=x+d

7 azalt 4

8 iterasyon++

9: else

10: arttir A

11: endif

12: end while

13: return x

Sekil 2.30. LM algoritmasi s6zde kodu

LM algoritmasinin bazi dezavantajlar1 da vardir. Bunlardan ilki, ¢apraz entropi
veya MSE gibi hatalar1 en aza indirememesidir. Ayrica Jacobian matrisi, bilylik veri
kiimeleri ve sinir aglar1 i¢in yiiksek boyutlara ulasir ve cok fazla bellek gerektirir. Bu
nedenle, biiylik veri kiimeleri veya sinir aglar1 s6z konusu oldugunda LM algoritmasi

onerilmez.
2.3. Metasezgisel Optimizasyon Algoritmalar

Optimizasyon bir problem i¢in bulunabilecek en 1iyi sonu¢ olarak
tanimlanmaktadir. Kelime anlami olarak optimizasyon en iyilemedir. Belirli bir
probleme ait smirlar igerisinde istenilen parametrelerin degerlerinin bulunmasina ise
optimizasyon problemi denilmektedir. Metasezgisel algoritmalar optimizasyon
problemlerinin optimal ya da yaklasitk optimal ¢6ziimiinii elde etmek igin
gelistirilmis olan optimizasyon yontemleri olarak tanimlanir. Bu algoritmalarin
optimizasyon problemlerinde siklikla tercih edilmesinin nedeni tiirev hesab1

gerektirmemeleri, basit ve esnek yapida olmalari, ve yerel optimumlardan kagimma

yetenekleridir (Mirjalili vd., 2014).

Metasezgisel algoritmalarin kesif ve somiirlii olmak {izere iki temel bileseni
mevcuttur ve iki bilesen arasinda bir denge saglar (Olorunda ve Engelbrecht, 2008).
Bu sayede en iyi veya en iyiye yakin ¢6ziim arayisinda arama uzayinda etkili bir
sekilde arama yapar. Kesif ile arama uzaymin kesfinde cesitli ¢ozlimler iiretirken
somiirli ile mevcut en iyi ¢oziim ile yerel bolgede aramaya odaklanwr. Bu iki

bilesenin kombinasyonu problemin en iyi ¢oziimiinii bulmada 6nemlidir. Elektrik
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mithendisligi, endiistriyel alanlar, insaat mithendisligi, iletisim, veri madenciligi vb.
gibi ¢esitli mithendislik ve bilim problemlerinde metasezgisel algoritmalar basariyla

uygulanmaktadir (Agrawal vd., 2021).

Metasezgisel algoritmalar, literatiirde yer alan farkli algoritmalarin
performansini gelistirmek veya farkli problemlere uygun hale getirmek amaciyla
tasarlanir. Metasezgisel algoritmalarin etkinligi, No Free Lunch (NFL) teoremi
tarafindan vurgulanan Onemli bir kavrami goéz Oniine sermektedir (Wolpert ve
Macready, 1997). No Free Lunch teoremi, herhangi bir optimizasyon algoritmasinin
tiim problemler i¢in en iyi performans: saglayamayacagini, yani evrensel olarak en
iyi algoritmanimn mevcut olmadigini belirtir (Korkmaz, 2019). Bu nedenle, bir
optimizasyon problemi i¢in ideal bir algoritma tasarlarken veya mevcut bir
algoritmay1 1yilestirirken, problemi ve problem ozelliklerini dikkate almak c¢ok
onemlidir. Metasezgisel algoritmalar, bu baglamda 6nemli bir rol oynar, ¢iinkii farkl
problemlere uygun olarak uyarlanabilirler ve bazi problemlerde daha etkili

olabilirler.

Metasezgisel algoritmalar tek ¢oziime dayali algoritmalar ve coklu ¢oziime
dayali (popiilasyon tabanli) algoritmalar olmak iizere iki ana kategoriye ayrilir. Tek
¢Ozlime dayal algoritmalar optimizasyon siirecine bir ¢éziimle baslar ve iterasyonlar
stiresince siirekli olarak bu ¢oziimleri giinceller. Bu nedenle arama alanini tam olarak
kesfedemeyebilir ve yerel optimuma hapsolabilir. Coklu ¢6ziime dayali algoritmalar
ise baslangigta bir ¢6zliim popiilasyonu olusturarak optimizasyon siirecine baglar ve
nesil/iterasyon sayisiyla birlikte ¢oziim popiilasyonu gilincellenir. Birden fazla
¢Ozlimiin birbirine yardimci olmasi ve bu sayede arama uzaymnin biiyik bir
bolimiiniin kesfedilmesi yerel optimumlardan kaginmak i¢in faydalidir. Ayrica
optimum arayisinda arama uzayimnin umut vaat eden boliimiine atlama 6zelliklerinin
olmasi popiilasyon tabanli algoritmalarin karmasik gercek diinya problemlerinde

tercih edilmesinin ana sebeplerindendir.

Metasezgisel algoritmalar literatiirde farkli ¢esitli siniflandirilmaktadir. Bir
metasezgisel algoritmanin  birden fazla sinifa dahil olmast miimkiindiir.
Davranislarina gore metasezgisel algoritmalar evrim temelli, siirii zekas: temelli,

fizik temelli ve insan iligkili olmak {izere dort ana kategoriye ayrilabilir.
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Metasezgisel

Algoritmalar
Evrim Temelli S Zekg51 Fizik Temelli Insa:n D‘av.re.mlsl
Algoritmalar Ten_lelh Algoritmalar il I.lglh
Algoritmalar Algoritmalar

Sekil 2.31. Metasezgisel algoritmalarin kategorik bazda smiflandirilmasi

2.3.1. Evrim Temelli Algoritmalar

Evrim temelli algoritmalar biyolojiden esinlenen ve dogal evrimden ilham
almarak gelistirilen algoritmalardir. Darwin’in dogal seleksiyon teorisine gore yani
ortama en uygun olan bireyin hayatta kalmasina dayanir (Holland, 1992). Siire¢
rastgele olusturulan ¢6ziim popiilasyonu ile baglatilir ve en i1yi ¢éziimler bir araya
getirilerek yeni bireyler olusturulur. Ardigik nesiller boyunca arama siireci devam
eder ve optimum ¢o6ziim bulunur. Genetik algoritma (Holland, 1992), tabu arama
(Glover, 1986), diferansiyel evrim (Storn ve Price, 1997) ve biyocografya tabanli
optimizer (Ma vd., 2017) popiiler evrimsel temelli algoritmalardan bazilarma 6rnek

olarak verilebilir.
2.3.2. Siirii Zekasi Temelli Algoritmalar

Siirti zekas: terimi ilk kez Beni ve Wang tarafindan hiicresel robotik sistem
smifin1 tanimlamak amaciyla tanitilmistir (Beni ve Wang, 1989). Siirii zekas: temelli
algoritmalar sosyal hayvanlarin/béceklerin kolektif davraniglarindan ilham alinarak
gelistirilmis metasezgisel algoritmalardir ve sosyal yasamli varliklarin siiriiler
seklinde karmagik gorevleri ¢ozme yeteneklerine dayanir. Karmasik gorevlerde ayni
gbrevin bireysel diizeyde ¢oziilmesi imkansiz bir durumdur. Tek bir karinca, ar1 veya
kus ve baliklarin bireysel olarak ¢ok smirli bir zekaya sahip oldugu goriiliir, ancak
birbirleriyle ve gevreleriyle sosyal olarak etkilesime gectiklerinde, yiyecek kaynagina
en kisa yolun bulunmasi, yuvalarini organize etme, hareketlerini senkronize etme ve
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yiksek hizda tek bir uyumlu varlik olarak seyahat etme gibi zorlu gorevleri
basarabildikleri goriilmektedir (Kolias vd., 2011). Bu nedenle siirii zekasi temelli
algoritmalar pek cok karmasik ger¢ek yasam problemlerinin optimizasyonunda
kullanilmaktadir. Bu algoritmalar arasinda karinca kolonisi optimizasyonu (Dorigo
ve Blum, 2005), parcacik siirii optimizasyonu (Hu vd., 2004), yapay ar1 kolonisi
(Karaboga ve Akay, 2009), balik siirii algoritmasi (Li, 2002), aslan algoritmasi
(Rajakumar, 2012), balina optimizasyon algoritmasi (Tripathi vd., 2021), yusufcuk
optimizasyonu (Bhardwaj ve Kim, 2021), ar1 siirii optimizasyonu (Bitam vd., 2018),
koronaviriis optimizasyonu (Martinez-Alvarez vd., 2020), at siirii optimizasyon
algoritmas1 (MiarNaeimi vd., 2021) ve yapay sinek kusu algoritmas: (Zhao vd.,

2022) popiiler siirii zekas1 temelli metasezgisel algoritmalara 6rnek olarak verilebilir.
2.3.3. Fizik Temelli Algoritmalar

Fizik temelli yOntemler, evrende bulunan fizik yasalarindan O6rnegin
maddelerin sogumas1 ya da isinmasi, Newton’un yer ¢ekimi yasas1 gibi kurallardan
ilham almarak gelistirilmis algoritmalardir (Kirkpatrick vd., 1983). Bu algoritmalar,
fiziksel sistemlerin davranislarini matematiksel modellerle taklit ederek ¢Oziim
alaninda arama yaparlar ve bir baslangic noktasi stratejileri yoktur. Kara delik
algoritmas1 (Hatamlou, 2013), yer¢ekimi tabanli yerel arama algoritmasi (Rashedi
vd., 2009), elektron arama algoritmasi (Tabari ve Ahmad, 2017), uyum arama (Geem
vd., 2001), karistirilmis kurbaga sigramasi algoritmasi (Eusuff vd., 2006) ve simiile
edilmis tavlama algoritmasi (Kirkpatrick vd., 1983) fiziksel temelli metasezgisel

algoritmalardan bazilaridir.
2.3.4. insan Davramslanyla ilgili Algoritmalar

Bu algoritmalar insan davranisi ve diisiinme siireglerinden ilham alinarak
gelistirilmis olan algoritmalardir (Mohamed vd., 2020). Insanlarm problem ¢dzme
yeteneklerini taklit eder ve deneyimlerden faydalanan yaklasimlar1i kullanir.
Insanlarm problemi anlama, bilgiyi isleme, deneme ve yanilma yapma, dgrenme ve
optimize etme gibi asamalarmi matematiksel olarak modellemeye calisir. Insan
davraniglariyla ilgili metasezgisel algoritmalar iteratif siireg, bilgi paylasimi ve
deneyim kullanimi 6zelliklerine sahiptir. Bu algoritmalar insana benzer ¢oziimler
drettigi i¢in gercek diinya problemlerinde ve karmasik karar verme siireglerinde
kullanilmak iizere tasarlanmistir. Ogretme-Ogrenme Temelli Optimizasyon (TLBO)
(Rao vd., 2012), Lig Sampiyonas1 algoritmas1 (Kashan, 2009) vb. algoritmalar insan
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davraniglariyla ilgili algoritmalardan bazilaridir.
2.4. COOT Optimizasyon Algoritmasi

Naruei ve Keynia tarafindan Onerilmis yeni bir metasezgisel yontem olan
COOT optimizasyon algoritmast adin1 coot isimli bir kus siiriisiinden almaktadir ve
algoritma kuslarin su iizerinde yapmis olduklar1 hareketlerden ilham alinarak

gelistirilmistir (Naruei ve Keynia, 2021).

Coot'lar, Rallidae adli su tavugu ailesinin tiyeleri olan kiigiik su kuslaridir. Ad1
Latince “coot” olan Fulica cinsini olustururlar (Paillisson ve Marion, 2001).
Tiirkge’de bu kuslar “sakarmeke” olarak bilinmektedir. Cootlarin alninda belirgin 6n
kalkanlar1 ya da farkli siislemeleri, kirmizidan koyu kirmiziya goézleri ve renkli

gagalar1 mevcuttur. Hepsi olmasa da bircogunun kuyrugunun altinda beyaz vardir.

COOT optimizasyon algoritmasi cootlarin yiyecek arayisinda su iizerinde
yaptiklar1 hareketleri baz alarak optimal alana ulagmalarin1 saglayan sistemi

modellemektedir. Algoritmada su yiizeyindeki dort farkli coot hareketi;
1. Rastgele hareket
2. Zincir hareketi
3. Grup liderlerine gore pozisyonun ayarlanmasi

4. Grubun liderler tarafindan optimal alana dogru yonlendirilmesi (lider

hareketi) olarak ele alinmaktadir.

2.4.1. Matematiksel Model ve Algoritma

Algoritma bir baslangig rastgele popiilasyonu (x) = { X7, %5, ..., X, } ile baglar.
Bu rastgele popiilasyon, hedef fonksiyon tarafindan siirekli olarak degerlendirilir ve

(55 = { 6{, 62: - 5,; } olacak sekilde hedef deger belirlenir.

Popiilasyon  tabanli  optimizasyon teknikleri optimal optimizasyon
problemlerini aradigindan, tek seferde bir ¢oziim bulma garantisi yoktur. Ancak
yeterli sayida rastgele ¢6ziim ve optimizasyon adimi (yineleme) ile global optimali

bulma olasilig1 artar.

Popiilasyon, asagida belirtilen Denklem 2.15 kullanilarak goriis alaninda

rastgele olusturulur.
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CootPos(i) = rand(1,d).* (ub —1b) +1b (2.15)

CootPos(i)—coot konumu, d—degiskenlerin veya problem boyutlarinin sayisi,
Denklem 2.16’da tanimlanmis degerler olan lb—arama uzayinin alt smir1 ve
ub—arama uzayinn iist siiridir. Her degiskenin farkli bir alt sinir ve {ist sinir sorunu
olabilir.

Ib = [Ib},1b,, ..., Ibg], ub = [uby,ub,, ..., ubg] (2.16)

Baslangi¢ popiilasyonu olusturulduktan ve her cootun konumu belirlendikten
sonra, ama¢ fonksiyonu O; = f(X) kullanilarak her ¢oziimiin uygunlugu

hesaplanmalidir. NL (lider sayisi) degeri cootlarm grup lider sayisi olarak belirlenir

ve lider se¢imi rastgele olacak sekilde yapilir.
2.4.1.1. Rastgele Hareket

Bu hareketi uygulamak i¢in, arama uzaymda Denklem 2.17’ye gore rastgele bir

konum diisliniiyoruz ve cootu bu rastgele konuma dogru hareket ettiriyoruz.
Q =rand(1,d).x (ub —1b) + 1b (2.17)

Bu coot hareketi, arama uzaymin farkli boliimlerini arastirir. Algoritma yerel
optimalde takilip kalirsa, bu hareket algoritmanin yerel optimalden kagmasina neden

olacaktir. Coot'un yeni konumu Denklem 2.18’e gore hesaplanir.

CootPos(i) = CootPos(i) + A x R2 x (Q — CootPos(i)) (2.18)
R2—[0, 1] arahginda rastgele bir sayidir ve A degeri Denklem 2.19’a gore
hesaplanir.

A=1-Lx (219)
Iter
L — gecerli iterasyon Ve Iter — maksimum iterasyon
2.4.1.2. Zincir Hareketi

Bir zincir hareketi, once iki kuyruk arasindaki mesafe vektoriinii hesaplamamiz
ve ardindan kuyrugu mesafe vektoriiniin yaklasik yaris1 kadar diger kiimeye dogru
hareket ettirmemiz ile gerceklestirilebilir. Algoritmada zincir hareketi iki cootun
ortalama konumu bulunarak uygulanmaktadir. Cootun yeni konumu Denklem

2.20’ye gore hesaplanir.

CootPos(i) = 0.5 X (CootPos(i — 1) + CootPos(i)) (2.20)
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CootPos(i-1) degeri ikinci cootu ifade eder.
2.4.1.3. Grup Liderlerine Gore Pozisyon Ayarlanmasi

Genellikle grup, grubun oniindeki birkag kisi tarafindan yonetilir ve geri kalan1
grup liderlerine gore konumlarini ayarlamak ve onlara dogru hareket etmek
zorundadir. Burada merak edilen her bir cootun konumunu hangi lidere gore
ayarlayacagidir. Liderlerin ortalama konumu dikkate alinabilir ve cootlar bu ortalama
konuma gore konumlarin1 giincelleyebilir. Fakat ortalama konumu dikkate almak
erken yakinsamaya neden olur. Lider se¢mek i¢in kullanmis olacagimiz formiil

Denklem 2.21°de belirtilmistir.
K=1+(@iMODNL) (2.21)

1 — Mevcut coot'un indeks numarasi, NL —lider sayis1 ve K— liderin indeks
numarasidir. Coot(i), liderin k'sine gére pozisyonunu giincellemelidir. Denklem 2.22,

secilen lidere dayali olarak cootun bir sonraki konumunu hesaplar.

CootPos(i) = LeaderPos(k) + 2 X R1 (2.22)
X cos(2Rm) X (LeaderPos(k) — CootPos(i))

CootPos(i) — cootun mevcut konumu,

LeaderPos(k) — lider konumu,

R1 — [0,1] araliginda rastgele bir sayi,

T — 3.14,

R — [-1,1] araliginda rastgele bir sayidir.
2.4.1.4. Lider Hareketi

Grup bir hedefe (optimal alan) yonelik olmalidir, bu nedenle liderlerin hedefe
yonelik konumlarini giincellemeleri gerekir. Liderlerin konumunu giincellemek i¢in
Denklem 2.23 onerilir. Bu denklem, mevcut optimal nokta etrafinda daha iyi
konumlar arar. Bazen liderler daha iyi pozisyonlar bulmak i¢in mevcut optimal
pozisyondan uzaklagmak zorunda kalirlar. Denklem, optimum konuma yaklagsmak ve

ondan uzaklasmak i¢in iyi bir yol saglar.

LeaderPos(i)

_J BXR3 Xcos(2Rm) X (gBest - LeaderPos(i)) + gBest, R4 < 0.5 (2.23)
~ | BxR3x cos(2Rm) x (gBest - LeaderPos(i)) — gBest, R4 >0.5
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gBest — bulunmus en iyi konum, R3 ve R4 — [0,1] araliginda rastgele sayilar, 1 —
3.14, R— [-1,1] deger aralifinda rastgele say1 ve B degeri asagida verilen Denklem
2.24 ile hesaplanmaktadir.

B:2—L><(L) (2.24)
Iter

L — gecerli iterasyon
Iter — maksimum iterasyon

2 x R3 — algoritmanim yerel optimumda sikismamasi i¢cin daha biyiik rastgele
hareketler yapar. Bu, somiirli asamasinda da kesif yapabildigimizi gosterir.
Cos(2Rm)—Arama ajani ¢evresinde daha 1yi bir konum bulmak i¢in farkh yaricapa

sahip en iyl arama ajaninin etrafinda arama yapar.

Burada ortaya c¢ikan soru, bu farkli hareketlerin nasil ve ne zaman
gergeklestirildigidir. Optimizasyon algoritmalarinin rastgele dogasini korumak igin
tiim bu hareketler rastgele olarak ele alinmaktadir. Bu, algoritmanim yiiriitiilmesi
sirasinda, coot'un rastgele, zincir halinde veya grup liderlerine dogru hareket

edebilecegi anlamina gelir.
2.4.2. Algoritma Akis Diyagram ve S6zde Kodu

COOQOT algoritmasi sézde kodu Sekil 2.32.’de ve akis diyagrami Sekil 2.33.’te

verilmistir.

Algoritma 4 COOT Optimizasyon Algoritmasi

1: 1k coot popiilasyonunu Denklem ve Denklem ile rastgele baglat
2: P=0.5, NL (lider sayis1), Ncoot (coot sayist), Ncoot=Npop-NL parametrelerini baslat
3: Cootlardan rastgele lider se¢imi

4: Cootlarin ve liderlerin uygunlugunu hesapla

5: Global optimum (gBest) olarak en iyi cootu veya lideri bulun

6: while sonlandirma kriteri kargilanmiyorsa do

7: A, B parametrelerini Denklem ve Denklem ile hesapla

8: if rand<P then

9: R, R1 ve R3 problemin boyutlar1 boyunca rastgele vektorlerdir
10: else

11: R, R1 ve R3 rastgele sayilardir

12: end if

13: for i=1, cootlarmn sayisina kadar do

14: K parametresini Denklem ile hesapla

15: if rand>0.5 then

16: Coot’un konumunu Denklem ile gilincelle

17: else if rand< 0.5 1 then

18: Coot’un konumunu Denklem ile gilincelle
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19: else

20: Coot’un konumunu Denklem 2.18 ile giincelle
21: end if

22: Coot'un uygunlugunu hesapla

23: if coot’un uygunlugu < lider(k) nin uygunlugu then
24: Temp=Ileader(k), leader(k)=coot, coot=Temp
25: end if

26: end for

27: for lider sayis1 do

28: if rand<0.5 then

29: Liderin konumunu Denklem 2.23 ile giincelle
30: else

31: Liderin konumunu Denklem 2.23 ile giincelle
32: end if

33: if Liderin uygunlugu<gBest then

34: Temp=gBest, gBest=leader, leader=Temp

35: (Global optimumu giincelle)

36: end if

37: end for

38: iter=iter+1

39: end while

Sekil 2.32. COOT optimizasyon algoritmas1 s6zde kodu

s —
o Liderlerin konumunu giincelle. " // COQT parametrelerini 4
= Sinirlan kontrol et £ belirle Npop ve ITmax 7
Yeni liderlerin vyguntuguny Cootlarn ve liderlerinin pozisyonlarini sirasiyla rastgele
baglat
hesapla
—b’ i+ |—>| for i = 1:K(Liderin no’su) I Her cootun uygunluk durumunu hesapla ve en iyi konumu

ve karsilik gelen en iyi puani giincelle

v

Her liderin uygunlugunu hesapla ve en iyi konumu ve
karsilik gelen en iyi puam giincelle

— = o Rricame |
l Rastgele degerler olustur ve Poscoors giincelle.
Smirlan kontrol et

Bir sonraki iterasyon ¢
i¢in giincelle

Cootun uygunlug lider uygunluguyla &

Hayir
Fitieaae(1.1) < Gbestecas

Gbestycqs ve Fitige = Gbesticas
Posieers tut Posiaers = Gbestpes

p Hayir - - Evet
En iyi bilinmeyen

parametreleri kirpin

Coot veya liderde
degisiklik yok

le |

<

‘ Coot yeni lider oldu ve tersi

Sekil 2.33. COOT optimizasyon algoritmas1 akis diyagrami
2.5. YSA Egitiminde COOT Optimizasyon Algoritmasinin Kullanim

Yapay sinir aglar1 giiniimiizde smiflandirma, konusma tanima, teshis

problemleri, robotik, bilgisayar goriis gibi bir ¢ok alanda karsimiza ¢ikan ve oriintii
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smiflandirma, optimizasyon, fonksiyon yaklagimlar1 gibi farkli problemlere basariyla
uygulanan yontemdir. Mimari tasarimi, egitim algoritmasi ve egitim parametreleri
YSA’larin bagarisini biiyiik Olciide etkilemektedir. Bu nedenle YSA tasarimi zor bir
optimizasyon problemi haline gelmektedir. Arastirmacilar literatiirde YSA
egitiminde metasezgisel algoritmalar1 YSA’ nim agirlik ve bias degerlerinin optimize
edilmesinde, YSA icin uygun bir mimari tasariminin yapilmasinda ve 6grenme hizi,
momentum gibi parametre ayarlamada kullanmaktadirlar (Tiirkoglu, 2019). Bu tez
calismasinda COOT optimizasyon algoritmast YSA’nm agirlik ve bias degerlerinin

optimizasyon problemi i¢in kullanilmistir.
2.5.1. Onerilen Model (COOT-ANN)

YSA’larin dogru sonuglar iiretmesi ve smiflandirmalar1 basarili yapabilmesi
icin agirhk ve bias degerlerinin en uygun sekilde giincellenmesi gereklidir. Bu
giincelleme iglemi icin arastirmacilar tarafindan literatiirde bir¢ok algoritma
onerilmistir. Onerilen algoritmalar bir YSA nin egitimi igin gerekli parametreleri
optimize etmekte yetersiz kalmakta ve problemle karsilagsmaktadir. Klasik teknikler
yiiksek miktarda bilgi islem siiresine ve bellege ihtiya¢ duyarlar. Bununla birlikte
stire¢ icerisinde yerel optimumlara takilarak kalitesiz ¢éziimler iiretirler. Tim bu
sorunlar1 ortadan kaldirmak ve egitimde gerekli optimal parametreleri bulabilmek
icin metasezgisel algoritmalar kullanilarak YSA’lar egitilmistir. Bu tez ¢alismasinda
agirhk ve bias degerlerinin optimizasyonu igin hibrit COOT-ANN algoritmasi

onerilmistir. Onerilen modelin sézde kodu Sekil 2.34’de verilmistir.

Algoritma 5 Onerilen COOT-ANN Modeli

1: Girdi: birey sayis1 (N) ve toplam iterasyon sayisi (?

max)'

2: Cok katmanli sinir agini ve N birey X kiimesini olustur

3: Verileri egitim ve dogrulama bdliimlerine ayir

4t 1

5:whilet<z¢,, do

6: Her bir bireyin X, kalitesini hesapla

7 En 1yi ¢oziimii bul, X,

8: COQOT operatorlerini kullanan diger bireyleri giincelle
9: t — t+1

10: end while

11: return X,

12: COOT-ANN modeli performansini degerlendir

Sekil 2.34. Onerilen modelin s6zde kodu

Tez c¢alismasinda oOncelikle gelistirilen hibrit model i¢in bir YSA
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olusturulmustur. Sarap, gogiis kanseri, iris ve cam veri setleri ile k-katlamali
dogrulama yontemi kullanilmistir. Sonraki adimda, yapilandirmalarin kalitesi, CE
kullanilarak egitim ve test verileri tiizerinde bir uyum fonksiyonu olarak
hesaplanmistir. Siirecin devaminda, COOT algoritmasmin adimlar1 uygulanmis ve
parametreler giincellenmistir. Ogrenme siireci srrasinda elde edilen en iyi
yapilandirmayla model performansi degerlendirilmistir. Onerilen COOT-ANN

modelinin akis diyagrami Sekil 2.35'te verilmistir.

v

| Girdi veri seti

| YSA parametre ayarlan I

[ Veriyi Egitim ve Test olarak bs! |

o

Par leri ve ilk populasy
rastgele baglatin ve cootlar arasmdan liderleri
rastzele seg
b 4
[ Cootun vygunlugunu hesapla ]

ol

l Cootlann/liderlerin pozisyonunu giincelle J

v

[ Cootlann/liderlerin yeni uygunlugunu hesapla I

v ¥ Lider sa

Coot’nn g
= Liderin
uygunhgus =
fider(k)" n uyg;;:frﬂ
vygunhgu

2
=
o
>
z

=

Y \ 4
Temp=lider(k); Temp=lider(k);
Lider(k)=coot; Lider(k)=coot;

Coot=Temp Coot=Temp

- ) Tter=>\ Ti -
Tter=iter+1 5 -}' Tter=iter+1 }—

I Optimal ¢6ziimi gBest olarak ¢ikar ]

l Giincellenmig optimal YSA parametreleri I

COOT-ANN model performansini
degerlendirin

Sekil 2.35. Onerilen modelin akis diyagram
2.6. Video Simiflandirma

Video smiflandirma, biiylik miktarda video igerigini 6zel kategorilere, siniflara
veya etiketlere atama siirecini ifade eder. Bu siireg, videolarin icerigini anlama ve

benzer tiirdeki videolar1 gruplama amaci tasir. Genellikle gorsel, metin veya ses
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ozelliklerini kullanarak bir videoyu tanimlama ve siniflandirma islemini igerir. Video
simiflandirma, videolarin etiketlenmesi, arama motorlarina indekslenmesi, igerik
Onerilerinin sunulmasi ve giivenlik uygulamalarinda anormalliklerin tespit edilmesi

gibi bir¢ok farkli uygulama alaninda kullanilir.

Video siniflandirma i¢in ¢esitli yaklasimlar bulunmaktadir. Metin tabanli
yontemler, ses tabanli yontemler ve video tabanli yontemler gibi. Giiniimiizde ise ses
ve gorilintli 6zelliklerinin birlestirildigi kombinasyonel yaklagimlar da
kullanilmaktadir. Metin tabanli yontemler, giris video dosyasinin i¢erigini metin
bilgisi kullanarak siniflandirir. Ses tabanli yaklasim, giris video dosyasinin ses
kismini kullanarak smiflandirma yapar ve sistemi ses bilgilerine dayandirir. Video
tabanli yontem ise giris video dosyasinin gorsel 6zelliklerini ¢ikararak hangi sinifa

ait oldugunu belirler (Rani vd., 2020).

2.6.1. COOT-ANN Modelinin Video Stmiflandirmada Kullanim

Bir¢ok video smiflandirma modeli, veri setlerinde bulunan gorsel 6zellikleri
kullanarak egitilir. Ozellik ¢ikarimi asamasinda, derin 6grenme mimarileri gibi giiclii
araglar, video framelerini temsil eden yiiksek boyutlu vektérler olusturur. Bu
bolimde, tez c¢alismasinda smiflandirma islemi i¢in gelistirilen COOT-ANN
modelinin, video siniflandirma problemi tizerindeki basarimi incelenmistir. .

Calisma kapsaminda ResNet50 tabanli bir 6zellik ¢ikarim ag1 kullanilarak
PCA ile boyut azaltma islemi uygulanmuis, elde edilen 6zellik vektorleri COOT-ANN
modeline verilerek model egitimi ve devaminda test islemleri gergeklestirilmistir.

Sekil 2.26’da onerilen video smiflandirma yontemi akis diyagrami goriilmektedir.
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Video verisinde bulunan tim frameler tGzerinde
bir dongi olusturulur.

Her bir frame igin frameler CNN (ResNet-50)
modele verilerek 6zellik gikarimi yapilir ve vektor
boyutlari PCA ile belirlenen oranda azaltilir.

Ozellik vektdrleri COOT-ANN modeline verilerek
tahmin degerleri alinir.

Tahmin degerleri bir listeye aktarilir.

Tdm frameler igin tahmin degeri elde edildikten
sonra tahmin degerlerinin ortalamasi hesaplanir
ve karsilik gelen en blyik olasiliga sahip etiket
sinif etiketi olarak segilir.

Sekil 2.36. COOT-ANN modeli ile video siniflandirma islemi

2.7. Performans Degerlendirme Olgiitleri

Bir smiflandirma veya regresyon problemi i¢in gelistirilmis olan modellerden
hangisinin daha dogru sonuglar iirettigini anlayabilmemiz i¢in bazi performans
degerlendirme metrikleri kullanilmaktadir. Makine Ogrenimi ve istatistiksel
smiflandirmada karmagsiklik matrisi adi verilen tablo kullanilarak performans
degerlendirme metrikleri hesaplanmaktadir. Matriste satirlar gercek degerleri ifade
ederken, siitunlar tahmin edilen degerleri ifade etmektedir (Alan, 2020). Iki smifl1 bir

karigiklik matrisi ve alacagi degerler Tablo 2.2°de verilmistir.

Tablo 2.2. Iki sinifl1 karisiklik matrisi

Tahmini Smif

Sinif=Evet Sinif=Hayir Toplam
Gergek Sinif=Evet TP FN P
Simf Siif=Hayir FP TN N
Toplam B, N, P+N

Bir¢ok degerlendirme 6lgiitiinde kullanilan bazi terimler asagida belirtilmistir.

e Dogru pozitif (TP): Smiflandirma modelinin dogru sekilde

etiketlendirdigi pozitif veri sayisini ifade eder.

e Dogru Negatif (TN): Smiflandirma modelinin dogru sekilde
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etiketlendirdigi negatif veri sayisini ifade eder.

e Yanlis Pozitif (FP): Gergekte negatif veri olarak etiketlenen fakat

smiflandirma modelinin pozitif olarak tahmin ettigi veriyi ifade eder.

e Yanlis Negatif (FN): Gercekte pozitif veri olarak etiketlenen fakat

smiflandirma modelinin negatif olarak tahmin ettigi veriyi ifade eder.

Karmagiklik matrisi kullanilarak smiflandirma modelinin  performansini
Olcmek i¢in kullanilan bazi 6lgtitler; dogruluk, duyarhlik, anma, kesinlik, 6zgilliik, F

olciitii, AUC ve ROC egrist metrikleridir.
2.7.1. Dogruluk Oram

Dogruluk, egitim verileri ile olusturulmus olan bir modelin test verilerini dogru
smiflandirma oranidir. Dogru tahmin edilerek siniflandirilan veri sayisinin toplam
veri sayisina boliinmesi ile hesaplanir. Dogruluk degerinin formiilii Denklem 2.25°te

belirtilen denklem ile hesaplanmaktadir.

< TP+TN
Dogruluk = TP TN T (2.25)

2.7.2. Capraz Entropi

Entropi bir veri kaynagindaki belirsizlik miktarini ifade eden bit sayisidir.
Entropi H semboliiyle gosterilmektedir ve bir bilginin bir ortamdaki diizensizligini
belirlemek i¢in kullanilir. Capraz entropi ise iki durum arasindaki olayin diizensizlik
temelinde degerlendirilmesidir (Japkowicz ve Shah, 2011). Capraz Entropi Denklem

2.26 ile gosterilmektedir.
H(p,q) = = D p(x)log(q(x))) (2.26)

Formiilde belirtilen p degeri hedef dagilimi, r degeri ise tahmini dagilimi ifade
etmektedir. Capraz entropi formiilii ile bu iki dagilimdaki her olaym olasilik
degerlerinin birbirine yakinlik derecesi belirlenmis olur. Capraz entropi simetrik bir

metrik olmadigi icin H(p, q) ve H(q, p) degerleri ayn1 olmayabilir.
2.7.3. F1 Skoru

F1 puam kesinlik ve anma degerlerinin harmonik ortalamasi alinarak elde

edilir. Kesinlik degeri smiflandirmada pozitif tahminlerin ne oranda dogru tahmin
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edildigidir ve Denklem 2.27 ile hesaplanmaktadir.

o TP
Kesinlik = TPoTP (2.27)

Anma degeri ise smiflandirma modelinin pozitif sinifa ait olan verileri dogru

tahmin etme oranidir. Asagida verilen Denklem 2.28 ile hesaplanr.

TP
Anma = TPEN (2.28)

Kesinlik ve anma 6lgiitleri model performans degerlendirmesi sirasinda anlamli
bir karsilastirma yapabilmemiz i¢in yeterli degildir. Bu nedenle iki 6lgiit kullanilarak
elde edilen F1 6lgiitii daha anlamli degerlendirme yapabilmemizi saglar. F1 6lgiitii

formiilii Denklem 2.29°da verilmistir.

__ ~ Kesinlik+Anma 2.29
Flskoru =2 Kesinlik+Anma (2.29)

2.7.4. ROC-AUC Egrisi

AUC (Egrinin Altindaki Alan) ROC (Alic1 Calisma Karakteristikleri) egrisi bir
smiflandirma  probleminin performansit kontrol edilmek istendiginde veya
gorsellestirmek gerektiginde kullanilmaktadir. ROC-AUC herhangi bir siniflandirma
modelinin performansmi kontrol etmede kullanilan en oOnemli degerlendirme
metriklerinden biridir. AUROC ( Alic1 Calisma Karakteristiklerinin Altindaki Alan )

olarak da yazilir.

ROC bir olasilik egrisidir ve AUC, ayrilabilirligin derecesini veya 6l¢iisiinii
temsil eder. Modelin smiflar1 ne kadar ayirt edebildigini soyler. AUC ne kadar
yiiksekse, model smiflar1 dogru bir sekilde tahmin etmede o kadar iyidir. AUC degeri

diistiikce modelin dogru ¢aligmadig: tespit edilmis olur.
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ROC .

s AUC

v

Sekil 2.37. ROC egrisi ve AUC

Sekilde belirtilen True Positive Rate (TPR) degeri Denklem 2.28’de agiklanan

anma degeridir.

False Positive Rate (FPR) ile belirtilen deger siniflandirma sonucunda modelin
pozitif sinifta etiketledigi fakat gercekte negatif sinifa ait FP adet verinin tiim negatif

smifa bolumidir.

FP

Ayrica FPR degeri ozgiillik degerinin 1’e tiimleyenidir. Ozgiillik degeri ise

simiflandirma modelinin negatif smif etiketlerini tahmin etmedeki etkililigidir.

FPR= 1 — Ozgiilliikk (2.31)
X 170 TN
Ozgiilliik = (2.32)

2.7.5. Cohen’s Kappa Metrigi

Cohen’s Kappa istatistigi Amerikali psikolog ve istatistik¢i Jacob Cohen
tarafindan 1960 yilinda psikoloji alaninda iki puanlayici arasindaki giivenilirligin
Olgiisii olarak gelistirilmis (Cohen, 1960), daha sonra ise literatiirde siniflandirma
problemlerinde performans 6lgiitli olarak kullanilmaya baglanmigtir. Cohen’s Kappa
metrigi Siniflandirma ¢aligmalarinda test veri setindeki durumlar i¢in gézlemlenen ve

tahmin edilen smiflar arasindaki uyusmanin bir Olgiisii olarak tanimlanmaktadir
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(Delgado ve Tibau, 2019).

Tablo 2.3. Iki puanlayicinin k-kategori 6lgegindeki degerlendirmelerinin ortak olasiliklar

Tahminci B
Tahminci A 1 2 k Toplam
1 P11 P12 D1k D1
2 P21 D22 D2k Da.
k Pr1 Pk2 Pkk Dk.
Toplam Pa b2 Pk 1

Dogruluk ve CE degerleri siniflandirici performansinin degerlendirilmesinde yeterli

olmayabilir. Bu nedenle Cohen’s Kappa 0lciitli performans karsilastirmasinda daha

dogru veriler elde etmemize yardimci olur. Cohen’s Kappa denklemi Denklem

2.33’te belirtilmistir.

d

Po

M =TP+FN+FP+ TN

_ TP+TN

_ (TN +FP) y (TN + FN)
B M

_ (FN+TP)  (FP+TP)

pe=d+y

(2.33)

(2.34)
(2.35)

(2.36)

(2.37)

(2.38)

Denklemde P, degeri gozlenen uyumluluk orani ve P, rastgele beklenen uyumluluk

oranidir.

68



3. UYGULAMA VE BULGULAR

Bu boliimde caligmada kullanilan veri setleri ve ¢aligma ortami hakkinda
bilgiler, 6nerilen model olan COOT-ANN modelinin veri setleri iizerinde yapilan
calismalar sonucunda performans degerleri ve diger algoritmalar ile elde edilen

sonuglarin karsilastirmali olarak agiklamasi verilmistir.
3.1. Veri Kiimeleri

Onerilen modelin performans degerlendirmesi igin 4 farkli siniflandirma ver
kiimesi kullanilmistir. Deneyler i¢in kullanilan sarap, gogiis kanseri, cam ve iris Veri
setleri UCI makine 6grenimi deposundan (Kelly vd., yil bilinmiyor) alinmistir. Veri

kiimelerinin 6zellikleri Tablo 3.1°de verilmistir.

Tablo 3.1. Siniflandirma i¢in kullanilan veri kiimelerinin 6zellikleri

Veri Seti Ornek Sayisi Oznitelik Siif
Sarap 178 13 3
Gogiis Kanseri 699 9

fris 150 4 3
Cam 214 9 2

3.1.1. Sarap Veri Kiimesi

Sarap veri seti Stefan Aeberhard, M. Forina ve arkadaslar1 tarafindan
olusturulmustur. Veri seti icerisindeki veriler Italya’da ayn1 bolgede yetismis
iizlimlerden yapilmis olan saraplarin kimyasal analiz sonuglaridir ve 3 farkh
yetistiriciden elde edilen verilerden olusmaktadir. Kimyasal analiz sonuclar1 bir
sarabin kokenini bulmamizi saglar. Elde edilen analizlerde {i¢ sarap tiiriiniin her
birinde mevcut olan 13 bilesenin miktar1 belirtilmistir. Veri setinde 178 adet 6rnek

mevcuttur. Sarap veri kiimesinin bilesen ve aralik degerleri Tablo 3.2’de verilmistir.

Tablo 3.2. Sarap veri kiimesinin nitelikleri ve aralik degerleri

Nitelik Aralik Degerleri
Alkol - (ALC) 11,03 - 14,83
Malik Asit - ( MAC) 0,74-5,80

Ash - (ASH) 1,36 - 3,23
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Bazik Ash - (ALA) 10,60 — 30,00

Magnezyum - (MAG) 70,00 — 162,00
Toplam Phenols — (TPH) 0,98 — 3,88
Flavanoids - (FLA) 0,34-5,08
Nonflavanoid phenols - (NPH) 0,13-0,66
Proanthocyanins - (PRT) 0,41-3,58

Renk Yogunlugu — (CIN) 1,28 - 13,00
Renk - (HUE) 0,48-1,71
OD280/0D315 ile Sulandirilmis - (ODW) 1,27 - 4,00
Proline - (PRL) 278,00 — 1680,00

3.1.2. Gogiis Kanseri Veri Kiimesi

Gogiis kanseri veri seti ABD’deki Wisconsin Universitesi Hastanesinde doktor
olan Dr. William H. Wolberg tarafindan olusturulmustur. Veri setinde 9 farkh
Oznitelik ve 699 6rnek mevcuttur. 2 farkli smif i¢in verilerin 458’1 (%65.5) koti
huylu ve 241’1 (%34.5) 1yi huylu orneklere sahiptir. Veri kiimesinin nitelikleri ve

aralik degerleri Tablo 3.3’te verilmistir.

Tablo 3.3. Gogiis kanseri veri kiimesinin nitelikleri ve aralik degerleri

Nitelik Aralik Degerleri
Kiime kalmlig 1-10
Hiicre boyutunun homojenligi 1-10
Hiicre seklinin homojenligi 1-10
Marjinal adezyon 1-10
Tek epitel hiicre boyutu 1-10
Ciplak ¢ekirdekler 1-10
Yumusak kromatin 1-10
Normal niikleoller 1-10
Mitozlar 1-10
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3.1.3. iris Veri Kiimesi

Iris veri kiimesi R. A. Fisher'in olusturdugu 6zellikle oriintli tanimada en iyi bilinen

verl tabanidir. Veri seti her biri bir tiir iris bitkisi olan tiirlere ait 4 farkli nitelikten

olusmaktadir. Veri setinde 150 adet veri mevcuttur ve her bir tiir icin 50 6rnekten

olusan 3 farkli smif igerir. Smif 1 (IrisSetosa), Smif 2 (IrisVersicolor) ve Smif

3(IrisVirginica) olarak smiflandirilmistir. Veri kiimesinin nitelikleri ve aralik

degerleri Tablo 3.4’te verilmistir.

Tablo 3.4. iris veri kiimesinin nitelikleri ve aralik degerleri

Nitelik Aralik Degerleri
Canak YapragmmUzunlugu - (SL) 43-179

Canak YapragiminGenisligi - (SW) 2-44

Tag¢ Yapragmm Uzunlugu - (PL) 1-6,9

Tag¢ Yapragmin Genisligi - (PW) 01-25

3.1.4. Cam Veri Kiimesi

Diagnostic Products Corporation'dan Vina Spiehler tarafindan olusturulan cam

Kimliklendirme veri seti kriminolojik inceleme amaciyla kullanilmistir. 9 nitelige

sahip veri kiimesi 2 smif ve 214 6rnekten olusmaktadir. Veri kiimesinin nitelikleri ve

aralik degerleri Tablo 3.5’te verilmistir.

Tablo 3.5. Cam veri kiimesinin nitelikleri ve aralik degerleri

Nitelik

Aralik Degerleri

Kirilma Katsayisi - (RI)
Sodyum - (NA)
Magnezyum - (MG)
Aliminyum - (AL)
Silikon - (SI)

Potasyum - (K)
Kalsiyum - (CA)
Baryum- (BA)

Demir - (FE)

1,5112 -1,5339
10,73 - 17,38
0-4,49
0,29-3,5
69,81 — 75,41
0-6,21

5,43 -16,19
0-3,15
0-0,51
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3.1.5. Video Simiflandirma I¢in Spor Veri Kiimesi

Video smiflandirma i¢cin  kullanilan 3 smifli  spor veri  seti

https://github.com/jurjsorinliviu/Sports-Type-Classifier/tree/master/data linki

iizerinden GitHub’dan alimmus olup futbol, tenis ve agirlik kaldirma spor dallarna ait
gorsellerden olusmaktadir. Veri setinde futbol etiketli 799, tenis etiketli 718 ve
agirhik kaldirma etiketli 577 adet gorsel mevcuttur. Gorseller .jpg’ ve ‘.png’

uzantilidir.

3.2. Cahisma Ortaminin Hazirlanmasi

Bu tez caligmasinda metasezgisel bir optimizasyon yontemi olan COOT
optimizasyon algoritmasi tabanli yapay sinir agr modeli (COOT-ANN) Onerilmis
olup modelin performansi, geleneksel yapay sinir agi modelleriyle karsilastirilarak
degerlendirilmistir. Iyi bilinen optimizasyon algoritmalarmni kullanan Levenberg-
Marquardt-YSA (LM-ANN), ol¢eklenmis eslenik gradyan-YSA (SCG-ANN) ve
gradyan inigi-YSA (GD-ANN) algoritmalariyla onerilen modelin performansi dort

farkli veri seti ve benchmarklar kullanilarak karsilastirmali olarak test edilmistir.

Calismada sarap, gogiis kanseri, iris ve cam veri kiimeleri i¢cin deneyler
MATLAB kullanilarak gerceklestirilmistir. Deneylerde 10 néronlu tek gizli katman
yapist kullamilmig ve giris ve c¢ikis katmanlar1 kullanilan veri setine gore
uyarlanmistir. Capraz entropi (CE) fonksiyonu, smiflandirma problemlerinde YSA
model parametrelerinin  belirlenmesinde siklikla tercih edilen bir maliyet
fonksiyonudur ¢linkii konveks olmas1 ve kolay optimizasyonuyla bilinir. Ayrica, CE,
test siirecinde modelin test performansini 6lgmek i¢in bir karsilastirma metrigi olarak
da kullanilir. CE degeri O ile 1 araligindadir ve sifira yakin degerler iyi siniflandirma
performansim1 gosterir. CE ve dogruluk metrikleri, modellerin egitim sirasindaki
performansmi karsilagtirmak i¢in kullanilmistir. Modellerin test performansini
karsilastirmak i¢in bu metriklere F1-skor ve Cohen's Kappa metrikleri de
eklenmistir. Ayrica, modellerin performansin1 gorsellestirmek i¢in karmasiklik
matrisleri ve ROC-AUC egrileri sunulmustur. Egitim ve test siirecinde, k-katl
dogrulama yontemi kullanilmistir. Her kat icin elde edilen dogruluk ve CE
degerlerinin  aritmetik ortalamasi, kat sayismm bes olarak segilmesiyle

hesaplanmuigtir.
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Video smiflandirma ¢aligmasi igin spor veri kiimesi tizerinde deneyler
Anaconda Navigator platformunda Spyder tiimlesik gelistirme ortami (IDE) ile
Python 3.8.13 kullanilarak gelistirilmistir. Yazilimda scikit-learn, TensorFlow, Keras
ve OpenCV gibi onemli kiitiiphaneler kullanilmistir. ilk admm olarak, veri
kiimesindeki spor etkinliklerini igeren gorseller iizerinde islem yapmak igin bir
ResNet-50 CNN modeli kullanilarak 6zellik ¢ikarimi yapilmistir. Daha sonra, bu
ozellik vektorlerinin boyutunu azaltmak ve daha islenebilir hale getirmek amacryla
Principal Component Analysis (PCA) yontemi uygulanmistir. PCA, c¢ok boyutlu
verilerin igerdikleri bilgiyi koruyarak daha az boyuta indirgeyen istatistiksel bir
tekniktir. Veri seti, 6zellik vektorlerini belirli bir oranda indirgeyerek %75 egitim ve
%25 test verisi olarak ayrilmustir. Egitim verileri kullanilarak bir COOT-ANN
modeli gelistirilmis ve bu model, spor etkinliklerini smiflandirmak i¢in egitilmistir.
Test siirecinde, modelin performansmni daha ayrintili bir sekilde degerlendirmek
amaciyla dogruluk oranmin yam sira F1-skor ve Cohen's Kappa gibi metrikler de
kullanilmistir. Ayrica, modelin performansmi gorsellestirmek ve karsilastirmak igin
karmagiklik matrisleri ve ROC-AUC egrileri gibi grafiksel araglar da kullanilmastir.
Model denemeleri sirasinda farkli vektor boyutlari, popiilasyon sayilari, alt siir ve
ist smir degerleri deneylerle test edilmis ve en yiiksek dogruluk degerine ulasan
agirhk ve bias degerleri kaydedilmistir. Bu sekilde, c¢alismanin basariyla
tamamlanmas1 icin farkli parametrelerle yapilan denemeler ve degerlendirmeler

gergeklestirilmistir.
3.3. Deneysel Sonuglar

Bu boliimde yapilan deneysel ¢alismalarda sarap, kanser, cam, iris ve spor veri

setleri ile elde edilen performans degerleri karsilastirmali olarak verilmistir.
3.3.1. Sarap, Kanser, Iris ve Cam Veri Setleri ile Elde Edilen Sonuclar

Sarap, kanser, iris ve cam veri setleri lizerinde 5 katli capraz dogrulama ile elde
edilen ortalama degerler Tablo 3.6’da verilmistir. Calismada kullanilan metriklerden
biri dogruluktur, bu metrik karisiklik matrisindeki gercek pozitif ve ger¢ek negatif
sayisinin genel popiilasyona oranini ifade eder. Degerleri O ile 1 arasinda alir ve 1'e
yakm degerler yiiksek bir siniflandirma performansini gosterir. Tablo 3.6°da veri
setleri i¢in elde edilen test dogruluk degerleri incelendiginde, COOT-ANN
modelinin sarap veri seti i¢in %97.21, kanser veri seti igin %95.28, iris veri seti i¢in
%96.67 ve cam veri seti i¢in %93.91 gibi en yiiksek dogruluk degerlerine ulastig1
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goriilebilir. Hem egitim hem de test verileri i¢in diisiik CE metrik degerleri, modelin

basarili ve dogru bir sekilde olusturuldugunu gostermektedir.

Tablo 3.6. Veri kiimelerinin ortalama performanslari (5 kat)

Veri Seti Metot Egitim verisi Test verisi
Dogruluk CE Dogruluk CE
COOT-ANN 0.9826 0.0011 0.9391 0.1887
Cam SCG- ANN 1.0000 0.0000 0.9318 0.2661
LM- ANN 1.0000 0.0000 0.9343 0.0663
GD- ANN 0.8891 0.1221 0.8919 0.1211
COOT- ANN 1.0000 0.0000 0.9667 0.4887
iris SCG- ANN 1.0000 0.0000 0.9467 0.2929
LM- ANN 1.0000 0.0000 0.9400 0.0399
GD- ANN 0.8567 0.1528 0.8333 0.1580
COOT- ANN 0.9843 0.0001 0.9528 0.2030
e er SCG- ANN 1.0000 0.0000 0.9528 0.3179
LM- ANN 1.0000 0.0000 0.9428 0.0537
GD- ANN 0.9535 0.0700 0.9456 0.0756
COOT- ANN 1.0000 0.0000 0.9721 0.0403
Sarap SCG- ANN 1.0000 0.0000 0.9662 0.0486
LM- ANN 1.0000 0.0000 0.9662 0.0233
GD- ANN 0.9087 0.1449 0.8932 0.1483

Tablo 3.7, smiflandirma dogrulugunu, F1-skorunu, karigiklik matrisini ve
ROC-AUC metriklerini karsilastirmak i¢in rastgele secilmis bir kat i¢in performans
degerlerini sunmaktadir. ROC egrisi altinda kalan alanmi ifade eden AUC indeksi,
smiflandiricinin performansini degerlendirmek i¢in 6nemli bir metriktir. 1.0 AUC
degeri, smiflandiricinin en yiiksek performansa sahip oldugunu gosterir. Ayrica, F1-
skoru ve Cohen's Kappa metrikleri, dogruluk ve CE metriklerinden daha
bilgilendirici 6lgiitlerdir. Bu metrikler, cok smifli ve dengesiz dagitilan veri

setlerinde siniflandirma performansmi degerlendirmek icin yaygin olarak kullanilir.

74



Tablo 3.7. Veri kiimelerinin 6rnek kat performansi

Veri Egitim verisi Test verisi
seti Metot =] Cohen’s
Dogruluk CE Dogruluk CE Skoru Kappa
COOT-ANN 1.0000 0.0015 0.9545 0.0972  0.8999  0.8709
Cam SCG- ANN 1.0000 0.0000 0.9318 0.2661 0.8570  0.8125
LM- ANN 1.0000 0.0000 0.9545 0.0456  0.8999  0.8709
GD- ANN 0.8824 0.1147 0.9318 0.0830 0.8420  0.8000
COOT- 1.0000 0.0000 1.0000 0.0000 1.0000  1.0000
ANN
fris SCG- ANN 1.0000 0.0000 1.0000 0.0000 1.0000  1.0000
LM- ANN 1.0000 0.0000 1.0000 0.0000 1.0000  1.0000
GD- ANN 0.9417 0.1389 0.9000 0.1410 0.8695  0.8500
COOT- 1.0000 0.0001 0.9714 0.1634  0.9777  0.9377
ANN
Kanser SCG- ANN 1.0000 0.0000 0.9571 0.4042 0.9670  0.9058
LM- ANN 1.0000 0.0000 0.9643 0.0295 0.9723 0.9218
GD- ANN 0.9589 0.0626 0.9643 0.0694 0.9723  0.9218
COOT- 1.0000 0.0000 1.0000 0.0052  1.0000  1.0000
ANN
Sarap  SCG- ANN 1.0000 0.0000 0.9429 0.1034  0.9504  0.9140
LM- ANN 1.0000 0.0000 1.0000 0.0045 1.0000  1.0000
GD- ANN 0.9091 0.1503 0.8571 0.1653 0.8668 0.7817

Tablo 3.7°deki test verilerine yonelik sonuglar incelendiginde, asagidaki

sonugclar elde edilmistir:

e (Cam veri seti i¢gin, COOT-ANN ve LM-ANN modelleri test dogrulugu, test
Fl-skoru ve Cohen's Kappa metrikleri agisindan en yiiksek performansa

sahiptir.

e Iris veri seti i¢cin, COOT-ANN, SCG-ANN ve LM-ANN modelleri tiim

metrikler agisindan en yliksek performansa sahiptir.

e Kanser veri seti i¢gin, COOT-ANN modeli test dogrulugu, test F1-skoru ve

Cohen's Kappa metrikleri agisindan en yiiksek performansa sahiptir.

e Sarap veri seti icin, COOT-ANN ve LM-ANN modelleri test dogrulugu, test
CE, test Fl-skoru ve Cohen's Kappa metrikleri acisindan en yiiksek

performansa sahiptir.

Onerilen COOT-ANN modelinin ve diger modellerin sarap veri setindeKki
karigiklik matrisleri Sekil 3.1°de sunulmaktadir. 3 smifli bir veri seti olan sarap veri

seti tizerinde COOT-ANN modeli i¢in elde edilen dogruluk degeri karisiklik matrisi
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ile dogrulanmaktadir. Ayrica, karigiklik matrisleri diger modellerin siniflandirma
hatalarini da ortaya koymaktadir. SCG-ANN ve GD-ANN ikinci sinifa ait iki 6rnegi
birinci sinif olarak, GD-ANN ise tiglincii sinifa ait {i¢ 6rnegi IKinci sinifa ait olarak

yanlis siiflandirmastir.
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Sekil 3.1. Sarap veri kiimesinin test verisi i¢in model bazl karisiklik matrisi

Sekil 3.2°de, sarap veri setine uygulanan yontemlerin ROC egrileri ve AUC
degerleri sunulmaktadir. Bu egriler, en yiliksek performansin SCG-ANN, LM-ANN
ve Onerilen COOT-ANN yontemi tarafindan elde edildigini, en diisiik performansin
ise GD-ANN modeli tarafindan sergilendigini gostermektedir. Sarap veri seti dengeli
bir veri seti oldugundan, F1-skoru metrigi ile uyumlu bir davranig gostermektedir.
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1 ROC Curve of Test Dataset for COOT Model 1 ROC Curve of Testing Dataset for ANN Model(SCG Optimizer)
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Sekil 3.2. Sarap veri kiimesinin test verisi i¢in model bazli ROC Egrisi ve AUC degeri

Gogls kanseri veri setindeki oOnerilen COOT-ANN modelinin ve diger
modellerin karisiklik matrisleri Sekil 3.3’te sunulmaktadir. iki smifh bir veri seti olan
kanser veri seti iizerinde COOT-ANN modeli igin elde edilen dogruluk degeri
karigiklik matrisi ile dogrulanmaktadir. Ayrica, karigiklik matrisleri diger modellerin
smiflandirma hatalarin1 da ortaya koymaktadir. COOT-ANN modeli dort 6rnegi
yanlis smiflandirirken, LM-ANN ve GD-ANN modelleri bes oOrnegi yanlis

smiflandirmis ve SCG-ANN modeli alt1 6rnegi yanhs siniflandirmustir.
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Confusion Matrix of Testing Dataset for COOT Model
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Sekil 3.3. Gogiis kanseri veri kiimesinin test verisi i¢in model bazl karigiklik matrisi

Goglis kanseri veri setine uygulanan yontemlerin ROC egrileri ve AUC
degerleri Sekil 3.4’te sunulmaktadir. Bu egriler, COOT-ANN ydnteminin diger
yontemlere kiyasla daha yiiksek bir AUC degerine sahip oldugunu gostermektedir.

Kanser veri seti dengesiz bir veri dagilimina sahip oldugundan, F1-skorunun diger
modelin

modellere kiyasla COOT-ANN modeli

performansini desteklemektedir.
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ROC Curve of Test Dataset for COOT Model

ROC Curve of Testing Dataset for ANN Model(SCG Optimizer}
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Sekil 3.4. Gogiis kanseri veri kiimesinin test verisi i¢cin model bazlit ROC Egrisi ve AUC

degeri

Cam veri setindeki Onerilen COOT-ANN modelinin ve diger modellerin

karisiklik matrisleri Sekil 3.5’te sunulmaktadir. Iki smifli bir veri seti olan cam veri

seti tizerinde COOT-ANN modeli i¢in elde edilen dogruluk degeri karigiklik matrisi

ile dogrulanmaktadir. Ayrica, karigiklik matrisleri diger modellerin siniflandirma

hatalarin1 da ortaya koymaktadir. COOT-ANN

ve LM-ANN birinci smifa ait 2

ornegi ikinci smnif olarak etiketlerken, SCG-ANN ve GD-ANN ise 3 6rnegi yanlis

simiflandirmistir.
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Confusion Matrix of Testing Dataset for ANN Model(SCG Optimizer)

Confusion Matrix of Testing Dataset for COOT Model
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Sekil 3.5. Cam veri kiimesinin test verisi i¢in model bazli karisiklik matrisi

Sekil 3.6, cam veri setine uygulanan yontemlerin ROC egrilerini ve AUC
degerlerini sunmaktadir. Egriler, en iyi performansm LM-ANN ve GD-ANN
modelleri tarafindan elde edildigini, en diisiik performansin ise SCG-ANN modeli
tarafindan sergilendigini gostermektedir. Bununla birlikte, bu sadece Onerilen
modelin basarisiz oldugu anlamma gelmez. Cam veri seti gibi smif dengesizligi
gosteren veri setlerinde F1-skoru daha bilgilendirici bir degerlendirme 6lgiitiidiir. Bu
metrik kullanilarak modeller degerlendirildiginde, COOT-ANN modelinin, LM-
ANN modeliyle birlikte en yiiksek F1-skoruna sahip oldugu goriilmektedir.
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ROC Curve of Test Dataset for COOT Model
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Sekil 3.6. Cam veri kiimesinin test verisi i¢cin model bazli ROC Egrisi ve AUC degeri

Onerilen COOT-ANN modelinin ve diger modellerin iris veri kiimesi igin

karisiklik matrisleri Sekil 3.7°de sunulmaktadir. Karisiklik matrisi, iris veri setinde

COOT-ANN modelinin dogrulugunu dogrulamaktadir, bu bir¢ok smnifli siniflandirma

gorevidir.

COOT-ANN, SCG-ANN ve

LM-ANN  modelleri

hi¢cbir hatali

siniflandirma yapmazken, GD-ANN modeli ikinci sinifa ait iki veriyi birinci smnifa

ve bir veriyi tiglincii sinifa ait olarak yanlis simiflandirmistir.
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Confusion Matrix of Testing Dataset for COOT Model Confusion Matrix of Testing Dataset for ANN Model(SCG Optimizer)
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Sekil 3.7. Iris veri kiimesinin test verisi icin model bazl1 karisiklik matrisi

Sekil 3.8, iris veri kiimesine uygulanan yontemlerin ROC egrilerini ve AUC
degerlerini sunmaktadir. Egriler, onerilen COOT-ANN yonteminin SCG-ANN ve
LM-ANN yontemleriyle ayni siniflandirma performansina sahip oldugunu, GD-ANN

modelinin ise en diisiik AUC degerine sahip oldugunu gostermektedir.
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Sekil 3.8. Iris veri kiimesinin test verisi icin model bazli ROC Egrisi ve AUC degeri

3.3.2. Video Siiflandirma Veri Seti ile Elde Edilen Sonuclar

Tablo 3.8’de COOT-ANN, SCG-ANN, GD-ANN ve LM-ANN modellerinin 3

smifli spor video smiflandirmada test verileri lizerindeki basarim degerleri

verilmistir.
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Tablo 3.8. Test verileri tizerinde elde edilen model performanslari

Model Dogruluk CK F1
COOT-ANN 0.9247 0.8863 0.9207
SCG-ANN 0.8687 0.8009 0.8664
LM-ANN 0.8725 0.8070 0.8718
GD-ANN 0.8397 0.7564 0.8390

Tablo 3.8°de elde edilen performans degerlendirme metrikleri incelendiginde
en yiksek dogruluk, CK ve F1 skorunun COOT-ANN modelinde elde edildigi
goriilmektedir. Deneysel c¢alismalar sonucunda en diisiik dogruluk CK ve Fl1
degerinin ise GD-ANN modeli ile elde edildigi goriilmektedir. Performans
metriklerinin basarimlarin1 dogrulayabilmek amaciyla Sekil 3.9°da modellere ait

karmagiklik matrisleri verilmistir.
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Coot-ANN - Karmagiklik Matrisi GD - Karmagiklik Matrisi
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Sekil 3.9. Spor veri kiimesinin test verisi i¢gin model bazli karmagiklik matrisi

Uc smifl1 bir veri seti olan spor veri seti iizerinde COOT-ANN modeli igin elde
edilen dogruluk degeri karmasiklik matrisi ile dogrulanmaktadir. Ayrica, karmasiklik
matrisleri diger modellerin smiflandirma hatalarmi da ortaya koymaktadir.

Sekil 3.10°da, spor veri setine uygulanan yontemlerin ROC egrileri ve AUC
degerleri sunulmaktadir. Bu egriler, en yiiksek performansin COOT-ANN yontemi
tarafindan elde edildigini, en diisiik performansin ise GD-ANN modeli tarafindan

sergilendigini gostermektedir.
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COOT-ANN - ROC Egrisi
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Sekil 3.10. Spor veri kiimesinin test verisi i¢in model bazli ROC Egrisi ve AUC degeri
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4. SONUCLAR VE ONERILER

4.1. Sonuglar

Literatiirde, yerel minimumlara takilma sorunu nedeniyle gradyan inis
algoritmalarinin  yerine metasezgisel algoritmalarin kullanildigi ve yiiksek
performans gosterdigi gozlemlenmektedir. Bu c¢alismada, en yeni metasezgisel
algoritmalardan biri olan COOT algoritmasi, yapay sinir aglarinin egitiminde ilk kez
kullanilmig ve etkili bir hibrit metasezgisel optimizasyon tabanli COOT-ANN modeli
onerilmistir. Onerilen model, UCI Deposu'ndan iris, kanser, cam, sarap ve video
smiflandirma calismas1 i¢in spor tiirleri 6rnek veri setlerindeki smiflandirma
problemlerine uygulanmistir. COOT optimizasyon algoritmasina ait parametreler ve
YSA parametreleri degisiminde veri setlerinde olusturdugu etkiler deneysel
calismalarda gozlemlenmis ve en 1iyi parametre diizeyleri belirlenerek veri

kiimelerindeki siniflandirma basarilar1 elde edilmistir.

Onerilen model, giris katmani, gizli katman ve ¢ikis katmani olmak iizere 3
katmandan olugmakta ve ikili veya ¢oklu siniflandirma veri setlerine adapte olabilme
yetenegi gostermektedir. Modelin performansi1 CE, dogruluk, F1-skoru ve Cohen's
kappa (CK) metrikleri agisindan degerlendirildiginde, COOT-ANN modelinin
performansimin LM-ANN, SCG-ANN ve GD-ANN modellerinden daha yiiksek
oldugu goriilmektedir. COOT-ANN modeli ile sarap ve iris test veri setlerinde %100
dogruluk, cam test veri setinde %95,45 dogruluk, meme kanseri test veri setinde
%97,14 dogruluk ve spor veri setinde %92,47 dogruluk elde edilmistir. F1-skoru ve
CK degerlerine gore COOT-ANN modelinin performansit diger test veri setlerinde
daha yiliksek ¢ikmistir. COOT-ANN modeli, sarap ve iris test veri setlerinde F1-
skoru = 1 ve CK =1, cam veri setinde F1-skoru = 0,8999 ve CK = 0,8709, meme
kanseri veri setinde F1-skoru = 0,9777 ve CK = 0,9377, spor veri setinde F1-skoru =
0,9207 ve CK = 0,8863 elde etmistir. Karsilastirmali deney sonuglar1 incelendiginde,
Onerilen yontemin veri setleri lizerinde gergeklestirilen siniflandirma ¢aligmalarinda
diger gradyan inise dayali algoritmalardan daha iyi sonuclar verdigi gézlemlenmistir.
Sinir ag1 parametrelerinin optimizasyonunda COOT algoritmasmin kullanilmasinin

smiflandirma siirecinin genel dogrulugunu artirabilecegi goriilmiistiir.
4.2. Oneriler

Bu tez ¢alismasinda COOT algoritmasi ile yapay sinir ag1 egitimi yapilarak
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agirlik ve bias parametrelerinin optimizasyonu saglanmaya ¢alisilmistir. Calismalarin
devaminda COOT algoritmasinda gelistirmeler yapilarak YSA egitimindeki basarisi
artirilabilir ve algoritma evrisimsel sinir aglarinin mimari yap1 tasariminda ve ag

parametrelerinin optimizasyonunda kullanilmak {izere uyarlanabilir.

Calismada COOT-ANN modeli sadece siniflandirma problemlerinde test
edilmistir. Bu nedenle, Onerilen yontem bu c¢alisma kapsaminda siniflandirma
problemlerinin kullannmmda smirlidir.  Gelecekteki ¢aligmalarda, uygulanacak
problemin yapisinda diizenlemeler yapilarak modelin performansindaki degisiklikler
gbzlemlenebilir. Yapilacak olan diizenlemeler ve gelistirmeler yapay sinir aglarmin
egitiminde model performansinit olumlu yonde etkileyebilir. Gelistirilen COOT-
ANN yontemi regresyon ve kiimeleme problemleri gibi farkli problemlerde

kullanilabilir.
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