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OZET

Gergek diinyada karsilagtigimiz problemlerin pek ¢ogu lineer olmayan davranis sergilemektedir. Bu yiizden lineer
olmayan problemlerin ¢ézlimii nemlidir. Bu problemlerin karakteristik yapisinin lineer olmamasi, onlar1 karmasik
hale getirmektedir. Ozellikle bu problemlerin kimliklendirilmesi igin etkili yapay zeka teknikleri gerekmektedir.
Gergek diinya diisiiniildiigiinde, var olan verilere gore bir model olusturmak durumunda kalinabilir. Sahip oldugu
gliclii yapisindan dolayi, yapay sinir aglar1 (YSA) literatiirde kullanilan 6nemli yapay zeka tekniklerinden biri olarak
karsimiza ¢ikmaktadir. YSA ile etkili sonuglar elde edebilmek igin basarili bir egitim siireci sarttir. Bu galigmada,
lineer olmayan sistemlerin kimliklendirilmesi i¢in ileri beslemeli yapay sinir aginin (IB-YSA) egitiminde kelebek
optimizasyon algoritmasinin (KOA) performansi degerlendirilmistir. Bu kapsamda, YSA’nin agirliklar1 KOA ile
belirlenmistir. Bununla birlikte, IB-YSA’nin egitiminde popiilasyon biiyiikliigii ve ag yapisinin etkisi detaylica
incelenmistir. KOA’nin ¢6ziim kalitesi ve yakinsama hizi agisindan performansi degerlendirilmistir. Uygulamalarda
lineer olmayan dort sistem kullanilmigtir. Performans metrigi olarak ortalama karesel hata tercih edilmistir. Ttim
sistemler i¢in elde edilen sonuglar degerlendirildiginde, lineer olmayan sistemlerin kimliklendirilmesinde KOA
tabanli IB-YSA egitim siirecinin etkili oldugu gézlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Kelebek optimizasyon algoritmasi, yapay sinir agi, sistem kimliklendirme.
ABSTRACT

Many of the problems we encounter in the real world exhibit nonlinear behavior. Therefore, it is important to solve
nonlinear problems. The nonlinearity of the characteristic nature of these problems complicates them. In particular,
effective artificial intelligence techniques are required to identify these problems. Considering the real world, it may
be necessary to create a model using known data. The artificial neural networks (ANNS) are one of the important
artificial intelligence techniques used in the literature because of its strong structure. A successful training process is
essential to obtain effective results with ANNSs. In this study, the performance of butterfly optimization algorithm
(BOA) was evaluated in training feed forward artificial neural network (FFNN) for the identification of nonlinear
systems. In this context, the weights of the ANN were determined by BOA. At the same time, the effects of population
size and network structure on the training of FFNN were studied in detail. The performance of the BOA in terms of
solution quality and convergence speed was evaluated. In the applications, four nonlinear systems were used. The
mean square error was preferred as the performance metric. When the results obtained for all systems were evaluated,
it was observed that the FFNN training process based on BOA was effective in the identification of nonlinear systems.
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GIRIS

Gergek diinya problemlerinin ¢éziimiinde ve karmasik miihendislik tasarimlarinda pek ¢ok parametrenin optimum
degerinin bulunmas1 gerekmektedir. Bunun i¢in tiirev tabanli optimizasyon yaklagimlar1 uzun siiredir kullanilmasina
ragmen, sahip olduklar1 dezavantajlardan dolay1r meta-sezgisel algoritmalar alternatif olarak gelistirilmistir. Her
meta-sezgisel algoritma dogadaki bir zeki davranigi modeller ve ilgili problemleri ¢6zmeye ¢alisir. Meta-sezgisel
yaklagimlar; gelistirilmesinde kullanilan dogal fenomenler dikkate aliarak evrimsel algoritmalar, siirii zekasi tabanl
algoritmalar, fizik tabanli algoritmalar ve insan tabanli algoritmalar olarak dort gruba ayrilabilir. Meta-sezgisel

algoritmalar pek ¢ok gergek diinya probleminin ¢oziimiinde uzun siiredir kullanilmaktadir (Aslan, 2022; Aslan &
Demirci, 2020).

YSA, smiflandirma, kiimeleme, tahmin, Oriintii tanima ve kimliklendirme problemlerinin ¢6ziimiinde yogun bir
sekilde kullanilmaktadir. Tarim, finans, fen bilimleri, miithendislik, egitim, enerji, sosyal bilimler, pazarlama ve
yonetim YSA’nin kullanildigi alanlardan bazilaridir (Abiodun vd., 2018). YSA ile etkili bir modelleme
gergeklestirmek icin etkili bir egitim siireci gerekmektedir. Sahip oldugu avantajlar nedeniyle, meta-sezgisel
optimizasyon algoritmalar1 YSA egitiminde basarili bir sekilde kullanilmaktadir. Yapay ar1 koloni algoritmasi
(YAK), parcacik siirii optimizasyon algoritmast (PSO), genetik algoritma (GA), armoni arama algoritmasi (AA),
diferansiyel gelisim algoritmasi (DG) ve ates bocegi algoritmasi (AB) YSA egitiminde yogun kullanilan meta-
sezgisel algoritmalardan bazilaridir (Abd Elaziz vd., 2021; Akay vd., 2021; Hemeida vd., 2020).

KOA; YAK, PSO, GA, AA, DG ve AB algoritmalari ile kiyaslandiginda daha giincel bir algoritmadir. YSA tabanlh
calisma sayis1 diger algoritmalara gore kisithdir. Literatiir genel olarak degerlendirildiginde; KOA’nin pek ¢ok
gercek diinya probleminin ¢éziimiinde kullanildigi goriillmektedir (Alawode vd., 2021; Arora & Singh, 2017; Assiri,
2021; Maheshwari vd., 2021; Zhi vd., 2020). Buna ek olarak, kisitli olmakla birlikte YSA ve KOA tabanl
calismalarda bulunmaktadir. Irmak ve Giilcii (Irmak & Giilcii), siniflandirma problemlerinin ¢oziimii i¢in KOA
kullanarak IB-YSA’nm egitimini gergeklestirmistir. Onerdikleri yaklasimin performansint BAT-MLP, SMS-MLP
ve BP olarak adlandirdiklar1 yaklasimlar ile karsilastirmuslardir. Onerdikleri yaklasimin performansinin, diger
yaklagimlardan daha iyi oldugunu rapor etmislerdir. Li ve ark. (Li vd., 2021) ag trafigi verilerinin ayirt edici
ozelliklerini belirlemek i¢in KOA ve YSA tabanli bir yaklagim kullanmigtir. Mahboob ve Moghaddam (Mahboob &
Moghaddam, 2020) KOA ve IB-YSA tabanli bir saldir1 tespit sistemi dnermistir. Yogananda ve ark. (Yogananda vd.,
2021), medikal verilerinin siniflandirilmasi icin KOA ve YSA tabanli bir yaklagim tanitmistir.

Gergek diinyada pek ¢ok problem lineer olmayan davranis sergilemektedir. Bu yiizden lineer olmayan sistemlerin
kimliklendirilmesi énemlidir. Lineer olmayan sistemler statik veya dinamik davranmislar sergileyebilirler. Statik
sistemler bir fonksiyona gore sekillenirken, dinamik sistemler ise gegmis eylemlerden etkilenmektedir (Kaya, 2022).
Lineer olmayan sistemlerin kimliklendirilmesi, yapisi geregi zor problemlerden biridir. Ozellikle bir egitim
algoritmasinin performansinin degerlendirilmesi i¢in lineer olmayan test sistemleri yogun olarak kullanilmaktadir.
YSA ve ANFIS egitiminde de lineer olmayan sistemler belirtilen sebeplerden dolay tercih edilmektedir (Karaboga
& Kaya, 2017; Kaya & Bastemur Kaya, 2021; Kaya, 2022).

YSA ve uyarlamali ag tabanli bulanmik g¢ikarim sistemleri gibi egitim tabanli modellerin performansinin analiz
edilmesinde lineer olmayan sistemler yogun bir sekilde kullanilmaktadir (Karaboga & Kaya, 2019; Kaya & Bastemur
Kaya, 2021). Ozellikle lineer olmayan sistemlerin zor ve karmasik yapiya sahip olmasi egitim algoritmalarimnin
basarisinin degerlendirilmesi agisindan 6nemlidir. Bununla birlikte, gercek diinyadaki pek c¢ok problem lineer
olmayan davranis sergilemektedir. Algoritmalarin sistem kimliklendirme ¢aligsmalarinda basarili olmasi, farkli gercek
diinya problemlerinin ¢dziimiinde kullanilmasi i¢in referans olabilir. Bu ylizden ¢aligma kapsaminda problem grubu
olarak lineer olmayan sistemlerin kimliklendirilmesi seg¢ilmistir. Bu c¢alismada, lineer olmayan sistemlerin
kimliklendirilmesi amaciyla KOA kullanilarak IB-YSA’nin egitimi gergeklestirilmektedir. Egitim siireci ve
kimliklendirmenin basarili olmasi i¢in farkli popiilasyon biiytikliikleri ve ag yapilarinin ¢oziime etkisi detaylica
incelenmistir. Bu ¢aligma literatiire dnemli katkilar saglayacak olup, yenilik igermektedir.

YAPAY SINiR AGI

Yapay zeka tekniklerinden biri olan YSA, yapay noronlarin birbirine baglanmasindan olusur. Yapay bir néronun
genel yapisi Sekil 1’de goriilmektedir. Yapay bir noron; girdiler, bias degeri, agirliklar, aktivasyon ve transfer
fonksiyonundan olugmaktadir. Norondaki girdilerden bir ¢ikt1 elde edilir. Cikt1 hesaplamasi i¢in Denklem (1)
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kullanilmaktadir. Denklemdeki x giris degeri, w girise karsilik gelen agirlik degerleri, b bias degeri, f aktivasyon
fonksiyonu, y yapay noronun ¢iktisina karsilik gelmektedir (Kaya & Bastemur Kaya, 2021; Kaya, 2022).

y= f(izmllwixi +bj L)

IB-YSA girdi, gizli ve ¢ikt1 olmak iizere {i¢ katmandan olusmaktadir. IB-YSA'da her noéronda Denklem (1) 'de
belirtilen hesaplamalar gerceklestirilmektedir. Boylelikle her néron bir sonraki katmandaki ndronlar: etkiler. Ayni
katmanda etkilesim bulunmamaktadir. IB-YSA'da da giris degerlerine karsilik, ¢ikis degeri/degerleri elde
edilmektedir. Sistem kimliklendirme problemlerinin ¢6ziimii i¢in bir modelin olusturulmasi gerekmektedir. Bu
model ise egitim siireci sonunda elde edilmektedir. Model olusturulurken egitim algoritmasi kullanilarak agirlik ve
bias degerleri siirekli giincellenerek ag egitilir. Egitim siireci i¢in egitim veri seti kullanilmaktadir. Agin 6grenme
diizeyi, gergek cikti ile tahmin edilen ¢ikt1 arasindaki iligkiyi ifade eden hata degeri ile ilgilidir. Basarili bir egitim
sireci i¢in hata degerinin diisiik olmasi beklenen bir durumdur. Bunun icin etkili bir egitim algoritmasinin
kullanilmasi ve etkili bir egitim siirecinin gergceklesmesi gerekmektedir (Kaya & Bastemur Kaya, 2021; Kaya, 2022).
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Sekil 1.Yapay Bir Noronun Genel Yapisi

KELEBEK OPTIMiZASYON ALGORITMASI

Kelebekler yasamlarini siirdiirebilmek i¢in duyu organlarindan yararlanirlar. Duyular arasinda en etkin olan ise koku
almadir (Blair & Launer, 1997). Kelebeklerin zeki davraniglarinin modellenmesiyle KOA gelistirilmistir (Arora &
Singh, 2019). KOA’da arama araci1 olarak kelebekler kullanilir. Bir kelebegin farkli durumlarda yaydigi kokuyu diger
kelebekler hissedebilir. Kelebegin olusturdugu bu sosyal ag ile arama yapilir. KOA’da kelebegin baska bir kelebek
kokusunu alip o yonde hareket etmesi kiiresel arama, herhangi bir koku almayip rastgele ilerlemesi ise yerel arama
olarak isimlendirilir. KOA’da duyusal yontem (C), giic katsayisi (&) ve uyaran yogunlugu (I) parametreleri ile
algilama yontemi belirlenir. Yontem koku, ses, sicaklik, 1s1k olabilir ancak KOA’da yéntem koku olarak alinir (Arora
& Singh, 2019). Uyaran yogunlugu uyaranin bilyiikliigiinii simgeler. Gii¢ katsayisi ise uyaran yogunlugunun
yiikseltildigi katsayidir. KOA’da koku (f) formiilii Denklem (2)’de verilmistir.

f=clt (2)

f kokunun diger kelebek tarafindan ne kadar giiclii algilandigini ifade eder. a ve ¢ [0,1] araliginda alinabilir. KOA’da
1:Baslama, 2: Tekrarlama, 3: Son olmak iizere 3 asama bulunmaktadir. Baslatma asamasinda tarafsiz fonksiyon ve
fonksiyonun ¢6ziim araligi, parametre degerleri tanimlanir. Optimizasyon igin ilk kelebek popiilasyon olusturur.
Kelebeklerin konumlari, hesaplanan koku ve uygunluk degerleri ile arama araliginda rastgele olusturulur.
Olusturulan yapay kelebeklerle tekrarlama asamasina gegilir. Bu asamada her tekrarlamada tim kelebekler yeni
konumlara hareket eder, uygunluk degerleri hesaplanmir. Denklem (2) kullanilarak koku {iretirler. Kiiresel arama
asamasinda Denklem (3) kullanilarak kelebek en uygun ¢6ziim g*’ye ulasmaya caligir.

X = x4 (e g 2D fi ©)
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t yineleme sayisindaki i'inci kelebek i¢in ¢dziim vektorii X; olarak aliarak denklemdeki xi' elde edilir. r[0,1] araliginda
rastgele bir sayidir. Yerel arama agsamasinda Denklem (4) kullanilir.

xftt = xf+ (r? « xf — xf) * fi 4)

Arama uzayindaki j’inci kelebek Xj', k’mc1 kelebek xi' ‘yi temsil eder. KOA’da kiiresel arama ile yerel arama arasinda
gecis yapmak icin p anahtar (degisim) olasilig1 kullanilir. Durdurma kriterine ulasilinca tekrarlama asamasi biter. En
iyi uygunluk ile bulunan en iyi ¢6ziim son asamada sunulur. Algoritmanin yapist Algoritma 1’de verilmistir.

Algoritma 1. Kelebek Optimizasyon Algoritmasi (Arora & Singh, 2019)

Uygunluk fonksiyonu f(x), x=(Xi,Xz,...Xdim), dim=boyut parametrelerini belirle
n kelebegin baslangi¢ popiilasyonu olustur xi=(i=1,2,...,n)
xi'deki uyaran yogunlugu I;, f(x;) kullanarak belirle
Sensor modalitesi c'yi, gii¢ katsayis1 a'y1 ve degistirme (anahtarlama) olasilig1 p'yi tanimla
while durdurma Kriteri karsilanmadi do
foreach popiilasyondaki her bf kelebegi i¢in do
Denklem (2) kullanarak bf i¢in koku hesapla
endfor
En iyi bf’yi bul
10. for populasyondaki her bf kelebegi igin do
11. [0,1] arasinda rastgele bir r say1s1 {iret
12. if r<p then
13. Denklem (3)’yi kullanarak en iyi kelebege/¢coziime dogru ilerle
14. else
15. Denklem (4)’i kullanarak rastgele hareket et
16. endif
17. endfor
18. a’nin degerini glincelle
19. endwhile

CooNOR~ LN E

SIMULASYON SONUCLARI

Bu calismada lineer olmayan sistemlerin kimliklendirilmesi i¢in KOA kullamlarak IB-YSA’nin egitimi
gercgeklestirilmektedir. Uygulama kapsaminda dort adet lineer olmayan statik sistem (S1,S2,S3,S4) kullanilmusgtir.
Her uygulama i¢in pek ¢ok ag yapis1 denenerek etkili sonuglara ulagilmaya ¢alisilmigtir. Buna ek olarak her uygulama
en az 30 kere ¢alistirilmistir. Coziim kalitesinin belirlenmesi igin hata metrigi olarak ortalama karesel hata (MSE)
secilmistir. Popiilasyon biiyiikligiiniin (n) 10, 20 ve 50 degerleri i¢in sonuglar elde edilmistir. Egitim siirecine ait
durdurma kriteri olarak degerlendirme sayist kullanilmistir. Tiim sistemler i¢in degerlendirme sayisi 20000
almmustir. Adil bir degerlendirme icin, degerlendirme sayis1 sabit kalmakla birlikte popiilasyon biiyiikligi ve
jenerasyon sayisi degismistir. n=10 olmas1 durumunda, jenerasyon sayisi 2000 olarak alinmistir. n=20’de jenerasyon
sayist 1000 olurken, n=50 olmasi durumunda jenerasyon sayist 400 olmaktadir. YSA tabanli kimliklendirme
calismalarinda egitim siiregleri ¢cogunlukla uzun siireler almaktadir. Ayrica, sonuglarin anlamliliginin analizi i¢in en
az 30 kere calistirilmaktadir. Bu durum da islem siiresi daha fazla uzatmaktadir. Buna ek olarak, ilk 20000
degerlendirme de yakinsamanin genel olarak daha hizli oldugu gézlemlenmistir. Degerlendirme sayisinin
belirlemesinde, bu hususlar dikkate alinarak 20000 degeri belirlenmistir. Anahtar (degisim) olasilig1 (p) ise 0.8
alinmstir. Giig katsayisi (&) ve duyusal yontem (C)’in degerleri ise sirastyla 0.1 ve 0.01'dir.

Tablo 1. Uygulamalarda Kullanilan Statik Sistemler

Veri Seti
fcerigi
(Egitim
[Test)

Sistem Denklem Girisler Cikis Aralik
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S1 y = 2sin(mwx;) X1 80/20 [0,1]
S2 y = sin(x{x;) X1, X2 80/20 [-2,2]

y=1+0.3/(0.9+x;) +0.5In(1 + x3) y
> + 0.7 cos(0.4x53) X1, X2, X3 100/25 [0,1]

S4 y = e?¥15n(mxa) 4 gin(x,x3) X1, X2, X3, X4 100/25 [-0.25, 0.25]

Uygulamalarda kullanilan lineer olmayan statik sistemlere ait bilgiler Tablo 1’de sunulmustur. S1, S2, S3 ve S4
sisteminin giris sayilar1 sirastyla 1, 2, 3 ve 4 seklindedir. Tiim sistemler bir c¢ikisa sahiptir. Tiim sistemlerin
denklemleri Tablo 1°de goriilmektedir. Ilgili sistemlerin kimliklendirilmesinin saglanabilmesi i¢in belirtilen aralikta
giris seti olusturulmus ve girislere karsilik bir ¢ikis seti elde edilmistir. Ik iki sistem i¢in 100 giris-cikis ¢iftinden
olusan bir veri seti olusturulurken, son iki sistem i¢in ise 125 giris-gikis ¢iftinden olusan bir veri seti kullanilmustir.
Sistemlere ait veri setlerindeki veri sayilarinin degiskenlik gostermesinde giris sayilar1 ve aralik degerleri etkili
olmustur. Lineer olmayan statik sistemlerin YSA tabanli kimliklendirilmesine yonelik 6nemli ¢alismalardan biri
Kaya ve Bastemur Kaya (2021) tarafindan yapilmstir. Bahsi gegen ¢alismada ¢ogunlukla, veri setinin %801 egitim
stireci i¢in, kalan %20’lik veri ise test siirecinde kullanilmistir. Bu ¢alisma dikkate alinarak, veri setinin %80°1 egitim
siirecinde, %20’si ise test siirecinde kullanilmigtir. Test verileri belirlenirken, tiim veri setini kapsamasina dikkat
edilmistir. Bu sebeple test veri setinin belirlenmesinde, mod(i, 5) yaklagimi uygulanmistir. Burada i, veri setinin
indisine karsilik gelmektedir. Yani veri seti bastan sona kadar taranmistir. Her bes veriden ilk dort tanesi egitim
verisi, son bir tanesi ise test verisi olarak alinmistir. Yani, eger mod(i, 5)==0 ise, ilgili veri test veri setine dahil
edilmistir. Olusturulan YSA modelinde her néron igin Sigmoid fonksiyon kullanilmistir. Transfer fonksiyonu olarak
ise Toplam se¢ilmistir. Her néron i¢in bias degeri kullanilmistir. Egitim ve test siirecinde kullanilacak veri seti [0,1]
araliginda ol¢eklenmistir.

S1 i¢in gizli katmanda 3, 6, 9, 12 ve 15 nérondan olusan ag modellerinin performanslar1 analiz edilmistir. S1 i¢in
elde edilen sonuglar Tablo 2’de sunulmaktadir. n=10 i¢in en iyi egitim hata degeri 1-9-1 ag yapisi ile 0.02340 olarak
bulunmustur. Gizli katmandaki néron sayisi 9 olana kadar performansin arttig1 gézlemlenirken daha sonraki néron
sayisi artiglarinda ¢6ziim kalitesi azalmistir. Egitim siirecine ait standart sapma degeri de hata degerinde oldugu gibi
1-9-1 de daha etkilidir. n=10 i¢in test hata degerinde en iyi sonug 1-12-1 ile elde edilmistir. 1-15-1 ag yapis1 disinda
noron sayisindaki artig ¢oziim kalitesini iyilestirmistir. n=20’de egitim ve test degerleri n=10’dan daha iyi oldugu
goriilmektedir. En iyi sonuglar n=10"da oldugu gibi egitim ve test siireci i¢in sirasiyla 1-9-1 ve 1-12-1 ag yapilarinda
elde edilmistir. En iyi egitim hata degeri 0.01316 iken, en iyi test hata degeri 0.01522 olmustur. Genel olarak n=20"de
etkili standart sapma degerlerine de ulasilmustir. n=50 i¢in en iyi egitim hata degeri 1-15-1 ile 0.01334 olarak
bulunmustur. Test igin ise en etkili ag yapist 1-12-1 ile 0.01603 olarak elde edilmistir. Tiim popiilasyon biiyiikliikleri
beraber degerlendirildiginde en iyi ¢oziime n=20 ile ulasildig1 gorilmektedir.

Tablo 2. S1 i¢in Elde Edilen Sonuglar

Popiilasyon Ag Egitim Test
Biiyiikliigii Yapisi Hata SS Hata SS
n=10 1-3-1 0.05351 0.02482 0.05869 0.02715
1-6-1 0.04058 0.03240 0.04217 0.03406
1-9-1 0.02340 0.02392 0.02677 0.02564
1-12-1 0.02360 0.02799 0.02427 0.02793
1-15-1 0.02764 0.03106 0.03068 0.03187
n=20 1-3-1 0.03608 0.02625 0.03613 0.02542
1-6-1 0.02189 0.02183 0.02492 0.02330
1-9-1 0.01316 0.01218 0.01584 0.01335
1-12-1 0.01323 0.01118 0.01522 0.01249
1-15-1 0.01887 0.02149 0.02121 0.02279
n=50 1-3-1 0.03205 0.02345 0.03585 0.02546
1-6-1 0.02436 0.01736 0.02700 0.01720
1-9-1 0.01881 0.01526 0.02197 0.01621
1-12-1 0.01341 0.00991 0.01603 0.01033

1-15-1 0.01334 0.01173 0.01621 0.01336
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S2 icin elde edilen sonuglar Tablo 3’de sunulmustur. En iyi ortalama egitim ve test hata degerleri n=50 ile
bulunmustur. Elde edilen en iyi egitim ve test hata degerleri sirasiyla 0.04974 ve 0.06319°dir. n=10 i¢in en basarisiz
egitim sonucu 2-3-1 ag yapust ile elde edilmistir. Ozellikle, diisiik parametre sayisinin modeli tanimlamada yeterli
olmadigi ortaya ¢cikmistir. n=10 i¢in en iyi egitim hata degeri 2-12-1 ile bulunurken, en iyi test hata degeri ise 2-6-1
ag yapisina aittir. n=10"da gizli katmandaki néron sayisinin artmasinin performansa etkisi degiskenlik géstermistir.
Yani, 2-6-1 ve 2-12-1 ile bulunan egitim sonuglar1 2-9-1’den daha iyidir. Bu yiizden kesin ¢ikarim yapilamamaktadir.
n=20de néron sayisinin artmasi egitim ve test hatalarini zit yonlii etkilemistir. Ozellikle 2-9-1 ag yapisina kadar,
ndron sayisinin artisi egitim hata degerini iyilestirirken, test hata degerini kotiilestirmistir. n=20 icin en iyi egitim ve
test hata degerleri sirasiyla 2-9-1 ve 2-15-1 ag yapilarinda elde edilmistir. n=50"de genel olarak ndron sayisinin artigi
egitim hata degerini iyilestirirken, test hata degerini kotiilestirmistir.

Tablo 3. S2 i¢in Elde Edilen Sonugclar

Popiilasyon Ag Egitim Test
Biiyiikliigii Yapisi Hata SS Hata SS
n=10 2-3-1 0.09039 0.02365 0.06898 0.01917
2-6-1 0.07494 0.02870 0.06477 0.01214
2-9-1 0.07826 0.02869 0.07146 0.01924
2-12-1 0.07361 0.02865 0.07666 0.02987
2-15-1 0.07677 0.02964 0.07662 0.03143
n=20 2-3-1 0.08498 0.01470 0.06832 0.01781
2-6-1 0.05949 0.02070 0.07212 0.01683
2-9-1 0.05553 0.02708 0.07439 0.01671
2-12-1 0.05808 0.02755 0.07811 0.02168
2-15-1 0.06054 0.02772 0.06701 0.01312
n=50 2-3-1 0.07979 0.01409 0.06319 0.01191
2-6-1 0.06117 0.01879 0.06494 0.01600
2-9-1 0.05698 0.01843 0.06737 0.02407
2-12-1 0.04974 0.02154 0.07117 0.01580
2-15-1 0.05395 0.01852 0.06379 0.01831

Tablo 4. S3 i¢in Elde Edilen Sonuglar

Popiilasyon Ag Egitim Test
Biiyiikliigii Yapisi Hata SS Hata SS
n=10 3-3-1 0.02130 0.01161 0.03766 0.01960
3-6-1 0.02409 0.01327 0.05013 0.03533
3-9-1 0.02458 0.01460 0.04071 0.02647
3-12-1 0.01803 0.01177 0.03578 0.02116
3-15-1 0.01852 0.01056 0.03734 0.02131
n=20 3-3-1 0.01527 0.00429 0.03219 0.01690
3-6-1 0.01301 0.00540 0.02753 0.01902
3-9-1 0.01304 0.00795 0.02523 0.01367
3-12-1 0.01331 0.00559 0.02454 0.01096
3-15-1 0.01178 0.00366 0.02325 0.01046
n=50 3-3-1 0.01331 0.00377 0.02329 0.00729
3-6-1 0.01114 0.00238 0.02268 0.00739
3-9-1 0.01025 0.00221 0.02081 0.00865
3-12-1 0.01049 0.00216 0.02125 0.00889
3-15-1 0.01049 0.00158 0.02030 0.00671

S3 i¢in bulunan sonuglar Tablo 4’de verilmistir. n=20 ve n=50 ile elde edilen sonuglar ¢ogunlukla n=10’a gore daha
basarilidir. n=10’da ndron sayisindaki artis hem egitim hem de test siirecindeki sonuglar iyilestirmigtir. Egitim ve
test i¢in en iyi hatalar 3-12-1 ag yapisi ile sirasiyla 0.01803 ve 0.03578 olarak bulunmustur. n=20’de néron
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sayisindaki artisin ¢6ziim kalitesini iyilestirdigi net bir sekilde gériinmektedir. n=20 i¢in en iyi hata degerleri 3-15-1
ag yapisi ile bulunmustur. Diger popiilasyon biiyiikliiklerinde oldugu gibi n=50 se¢ildiginde, ag yapisinin bilylimesi
genellikle ¢oziim kalitesini iyilestirmektedir. n=50’nin egitim sonuglarina bakildiginda 3-9-1, 3-12-1 ve 3-15-1 ile
birbirine yakin sonuglar bulunmustur. En iyi egitim hata degeri ise 0.01025 olarak 3-9-1’e aittir. En iyi test hata
degeri ise 3-15-1 ile 0.02030 olarak bulunmustur.

S4 i¢in elde edilen sonuclar Tablo 5’de sunulmustur. n=10 ve n=20’de noéron sayisindaki artis cogunlukla, egitim ve
test siirecine ait ¢oziim kalitesini iyilestirmistir. n=50’de ise degisken davranis sergilenmistir. En etkili sonuglar ise
n=20 ve n=50"de elde edilmistir. n=10’da en iyi egitim ve test sonucu 4-12-1 ag yapisi ile bulunmustur. n=20"de
bulunan en iyi egitim ve test hata degerleri sirasiyla 0.00657 ve 0.00538’dir. n=50 i¢in bulunan en iyi hata degerleri
ise sirastyla 0.00666 ve 0.00537°dir. n=20 ve n=50’nin en iyi sonuglarinin birbirine yakin oldugu goériilmektedir.

Tablo 5. S4 i¢in Elde Edilen Sonuclar

Popiilasyon Ag Egitim Test
Biiyiikliigii Yapisi Hata SS Hata SS
n=10 4-3-1 0.00802 0.00138 0.00719 0.00223
4-6-1 0.00793 0.00158 0.00703 0.00207
4-9-1 0.00782 0.00125 0.00691 0.00154
4-12-1 0.00703 0.00083 0.00580 0.00115
4-15-1 0.00741 0.00090 0.00646 0.00137
n=20 4-3-1 0.00685 0.00118 0.00566 0.00147
4-6-1 0.00658 0.00079 0.00552 0.00098
4-9-1 0.00657 0.00081 0.00542 0.00102
4-12-1 0.00662 0.00057 0.00541 0.00083
4-15-1 0.00674 0.00065 0.00538 0.00072
n=50 4-3-1 0.00668 0.00060 0.00541 0.00076
4-6-1 0.00666 0.00046 0.00564 0.00064
4-9-1 0.00681 0.00072 0.00571 0.00117
4-12-1 0.00669 0.00052 0.00552 0.00062
4-15-1 0.00670 0.00038 0.00537 0.00070

Algoritmanin performansini degerlendirmek i¢in ¢6ziim kalitesinin yani sira yakinsama hizi da 6nemli bir metriktir.
Ozellikle ag yapilar1 performans: onemli &lgiide etkilemektedir. Bu yiizden tiim sistemler igin ag yapilarinin
yakinsama hizina etkisi incelenmistir. n=20 ve n=50 i¢in genel olarak daha etkili sonuglar elde edilmistir. Ozellikle
egitim ve test hata degerleri birlikte degerlendirildiginde n=50"nin daha basarili oldugu gézlemlenmistir. Bu nedenle
n=50’ye gore grafikler olusturulmustur.
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Sekil 5.S4 i¢in ag yapilarina ait yakinsama grafiklerinin karsilastirmasi.

S1 igin ag yapilarmin yakinsamaya etkisi Sekil 2°de karsilastirlmustir. Ozellikle 1-12-1 ve 1-15-1 ag yapilarinin
yakinsama hizlarimin birbirime yakin olduklar1 goriilmektedir. Bununla birlikte ndron sayisindaki artis yakinsama
hizin1 olumlu yonde etkilemistir. Sekil 3’te S2’ye ait yakinsama grafigi sunulmustur. En iyi yakinsama grafiginin 2-
12-1’e ait oldugu goriilmektedir. Buna ek olarak 2-9-1 ve 2-15-1’in yakinsama hizlar1 da birbirine yakindir. Sekil
4’te S3 sistemine ait yakinsama hizlar1 verilmistir. Jenerasyon sayisi yaklagik olarak 200 degerine kadar 3-12-1’in
yakinsama hiz1 digerlerinden daha iyidir. Bu degerden sonra 3-12-1, 3-9-1 ve 3-15-1’in yakinsama hizlari birbirine
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yakin seyretmistir. Sekil 5, S4’e ait yakinsama grafigini vermektedir. Burada goriildiigii iizere tiim ag yapilarinin
yakinsama hiz1 birbirine yakindir. Yani performansa ag yapisinin etkisi sinirh diizeyde kalmustir.

Tablo 6. KOA’nin Performansinin Farkli Meta-Sezgisel Algoritmalar ile Karsilastiriimasi

Sistem HS SCA WOA KOA (Onerilen)
Egitim Test Egitim Test Egitim Test Egitim Test
S1 0.13050 0.12586 0.00589 0.00712 0.00806 0.01002 0.01341 0.01603
S2 0.21110 0.20232 0.03990 0.10223 0.04452 0.07880 0.04974 0.07117
S3 0.14054 0.17674 0.01131 0.02528 0.02622 0.05959 0.01049 0.02125
S4 0.07386 0.07413 0.00889 0.00803 0.00745 0.00760 0.00669 0.00552
Tablo 7. Algoritmalarin Bagar1 Siralamalarinin Karsilastirilmasi
Sistemn HS SCA WOA KOA (Onerilen)
Egitim Test Egitim Test Egitim Test Egitim Test
S1 4 4 1 1 2 2 3 3
S2 4 4 1 3 2 2 3 1
S3 4 4 2 2 3 3 1 1
S4 4 4 3 3 2 2 1 1
Toplam 16 16 7 9 9 9 8 6
32 16 18 14

Tablo 6’da KOA’nin performans: meta-sezgisel algoritmalardan armoni arama (AA-HS), siniis kosiniis algoritma
(SKA-SCA) ve balina optimizasyon algoritmast (BOA-WOA) ile karsilastirilmistir. Tiim algoritmalar igin
popiilasyon biiyiikliigii 50 ve jenerasyon sayisi 400 alinmistir. Bununla birlikte, KOA ’nin analiz ¢aligmalarinda etkili
oldugu tespit edilen ag yapilart kullanilmistir. Ag yapilarinin belirlenmesinde egitim ve test siireglerindeki
performanslari dikkate alinmistir. Bu hususlar goéz oniinde bulundurularak gizli katmanda 12 noéron bulunan ag
yapilar1 kullanilmigtir. S1 ve S2 i¢in en iyi egitim hata degeri SCA ile bulunmustur. S3 ve S4’de ise en iyi egitim
hata degeri KOA’ya aittir. Test sonuglarinda ise Ustlinliik KOA’ya aittir. S2, S3 ve S4’de en iyi test hata degerleri
KOA ile elde edilirken, S1°de en iyi test sonucu SCA’ya aittir. Hem egitim hem de testte en kotii sonuglar HS ile
bulunmustur. WOA ise genel olarak 2. veya 3. siralarda yer almistir. Algoritmalarin problemlere gore basari
siralamas1 degismektedir. En iyi algoritmanin hangisi oldugunu tespit etmek i¢in Tablo 7’de algoritmalarin basari
siralamasi karsilastirilmistir. Toplam skorlara gore en basarili algoritma 14 puan ile KOA olmustur. Sonrasinda 16
puan ile SCA gelmektedir. SCA’y1 18 puan ile WOA takip etmektedir. En basarisiz algoritma ise 32 puan ile HS
olmustur.

TARTISMA VE SONUC

Bu ¢alismada, lineer olmayan sistemlerin kimliklendirilmesi i¢in gergeklestirilen IB-YSA’nin egitiminde KOA’nin
performansi degerlendirilmistir. Farkli popiilasyon biiytikliikleri ve ag yapilart i¢in sonuglar elde edilmistir. Bu
calismanin bazi kisitliliklar1 bulunmaktadir. Bunlar popiilasyon biiyiikliigii, ag yapisi, degerlendirme sayisi ve
kullanilan sistemler tizerinedir. Buradaki analizler sadece popiilasyon biiyiikliikleri n={10, 20, 50} i¢in gecerlidir.
Ag yapisinin performansa etkisinin oldugu bir gergektir. Tim alternatif ag yapilarinin denemesi, anlamlilig
artirmakla birlikte, uygulamada maliyeti artiran bir durumdur. Bu yilizden ag yapilari iizerine kisitlama uygulanmisg
ve gizli katmandaki noron sayisimnin 3, 6, 9, 12 ve 15 olma durumlarina gore analizler gergeklestirilmistir. Diger
kisithliklardan biri ise degerlendirme sayisidir. Kullanilan sistemlerin zorluguna ve egitim algoritmasina gore
degismekle birlikte, degerlendirme sayisinin artmasi ¢oziim kalitesini artirabilir. Bazi durumlarda ise belirli bir
degerlendirme sayisindan sonra ¢6ziim iyilestirilemeyebilir. Degerlendirme sayisinin biiylik olmasi maliyet agisindan
dezavantajli bir durumdur. Bu yilizden degerlendirme sayisi ¢alismanin kisitliliklarindan biridir. Calismada sadece
dort adet statik Ozellikli lineer olmayan sistem kullamilmistir. Calismadaki analizler bu sistemler 6zelinde
gercgeklestirilmektedir.

Meta-sezgisel algoritmalarin karmasikligi, birbirlerine avantaj veya dezavantaj saglayan dnemli kriterlerden biridir.
Buna karsin, meta-sezgisel algoritmalar ile YSA egitimi, ¢ok uzun siireler almaktadir. Ozellikle lineer olmayan



KSU Miihendislik Bilimleri Dergisi, 25(3), 2022 283 KSU J Eng Sci, 25(3), 2022
Arastirma Makalesi Research Article
C. B. Kaya

sistemlerin kimliklendirilmesinde, problem yapist ve veri yogunlugu bu siireyi daha da artirabilmektedir. Ayrica
istatistiksel analizlerin yapilabilmesi i¢in her uygulama en az 30 kere ¢alistirilmistir. Bu sekilde ¢aligsma siiresi daha
da artmaktadir. ilgili problemin ¢dziimii i¢in YSA egitim siirecinde, genel olarak biitiin meta-sezgisel algoritmalarda
benzer bir dezavantaj yasanmaktadir. Calisma siiresinin uzun olmasi, ilgili problemler i¢in algoritma karmasikligini
onemsiz kilmaktadir. Bu yiizden ilgili problemin ¢6ziimii i¢in literatiir degerlendirildiginde, cogunlukla algoritma
karmasikliginin karsilastirma kriterleri arasinda yer almadigi goriilmektedir.

Egitim sonuglar1 dikkate alindiginda, popiilasyon biiyiikliigiin ¢6ziimii etkiledigi gdzlemlenmistir n=20 ve n=50 i¢in
elde edilen hata degerlerinin cogunlukla n=10’dan daha basarili oldugu degerlendirilmistir. Benzer durum test siireci
icinde gecerlidir. Popiilasyon biiyiikliigii gibi ag yapis1 da ¢6ziim kalitesini etkileyen hususlardan biridir. Ozellikle
gizli katmandaki néron sayisiin artmasi, egitim siirecinde optimize edilecek parametre sayisini da artirmaktadir.
Sonuglar degerlendirildiginde, genel olarak gizli katmandaki néron sayisinin 9-15 arasinda olmasi ¢6ziim kalitesini
artirmaktadir. Bu durum yakinsama grafiklerinden de goriilmektedir. Kullanilan sistem yapisi, elde edilen hata
araligini da dogrudan etkilemektedir. Zor problemlerin modellenmesi daha zor olmakla birlikte, hata degeri de daha
yiiksek olmaktadir. Daha iyi modelin olusturuldugu sistemlerde ise hata orani diismektedir. Tiim sistemler
degerlendirildiginde e-02 ve e-03 seviyesinde hata degerleri elde edilmistir. Degerlendirme sayisinin artirilmasi, daha
diisilk hata degerlerinin elde edilmesini saglayabilir. Mevcut degerlendirme sayisi dikkate alindiginda, sistem
kimliklendirme igin gerceklestirilen IB-YSA egitiminde KOA mn etkili oldugu goriilmektedir.

Bu calisma kapsaminda, KOA’nin sistem kimliklendirme iizerine performansi degerlendirilmistir. Bilindigi {izere,
YSA pek¢ok alanda farkli problemlerin ¢oziimiinde yogun bir sekilde kullanilmaktadir. Gelecek ¢alismalarda
ekonomi, tip, biyomedikal, enerji, sosyal bilimler, egitim ve miihendislik gibi alanlardaki gercek diinya
problemlerinin ¢6ziimii ile KOA tabanli YSA egitiminin gerceklestirilmesi miimkiindiir.
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