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Oz

Yapay sinir aglarinin (YSA) egitilmeleri acisindan, meta-sezgisel yontemlerin geleneksel, egim tabanli yontemlere gore tistiinliikleri,
bilimsel yazindaki ¢ok sayida calisma ile gosterilmistir. Bu caligmanin amaci, bir YSA tiirii olan Cok Katmanli Algilayict (CKA)
egitimindeki basarim agisindan, bir meta-sezgisel en iyilestirme yontemi olan Siniis Kosiniis Algoritmasi (SKA) ile iki baska yontemin
(pargacik siirii en iyilestirmesi (PSEI) ve yarasa algoritmasi (YA)) karsilastirilmasidir. Biitiin yontemlerin, Kaliforniya Universitesi,
Irvine, Yapay Ogrenme Kaynagi iizerinden alinan bes hastalik ile ilgili veri kiimesinde (gogiis kanseri, diyabet, karaciger, omurga ve
parkinson) ikili siniflandirmadaki basarim degerlendirmeleri yapilmistir. Deney sonuglarinda, SKA ile egitilen CKA’lar %97 ye varan
yiiksek dogruluk oranlarmna ulasmistir. Yéntem, YA’dan biiyiik cogunlukla daha yiiksek, PSEI’den biiyiik ¢ogunlukla daha diisiik
basarim gostermistir. PSEI yontemi genel olarak daha yiiksek basar1 gosterse de, SKA ydntemi de bir veri kiimesinde en yiiksek, kalan
veri kiimelerinin biri disinda hepsinde ikinci en yiiksek egitim basarimini gdstermistir. Incelenen ydntem arama uzaylarinda, hem yiiksek
kesfetme ve yerel en iyiden kaginma, hem de amaglanan degerlere yiiksek yakinsama hizlar1 gostermektedir. Bu sonuglar, SKA nin
CKA egitiminde yetkin ve etkili olabildigini ortaya koymaktadir.

Anahtar Kelimeler: Yapay Sinir Aglari, Cok Katmanli Algilayici, Meta-sezgisel Ydntemler, Siniis Kosiniis Algoritmasi.

Multilayer Perceptron Training with Sine Cosine Algorithm

Abstract

The superiority of metaheuristic methods over conventional, gradient-based methods, in terms of training artificial neural networks
(ANN), has been shown with numerous studies in the literature. The aim of this study is to compare the Sine Cosine Algorithm (SCA),
which is a metaheuristic optimization method, with two other methods (particle swarm optimization (PSO) and bat algorithm (BA)) in
terms of the performance in Multilayer Perceptron (MLP) training, which is a type of ANN. Performance evaluations of all methods on
binary classification were made on five datasets which are related with diseases (breast cancer, diabetes, liver disorders, vertebral
column, and parkinsons) obtained from the University of California, Irvine, Machine Learning Repository. In the results of the
experiments, the MLPs which were trained with the SCA have achieved high accuracy rates up to 97%. The method performed mostly
higher than the BA and mostly lower than the PSO. Although the PSO method showed higher success in general, the SCA method also
showed the highest training performance in one dataset and the second highest in all but one of the remaining datasets. In the search
spaces, the investigated method shows both high exploration and avoidance of local optimum, as well as high convergence rates to the
aimed values. These results reveal that, the SCA can be competent and effective at training the MLP.

Keywords: Artificial Neural Networks, Multilayer Perceptron, Metaheuristic Methods, Sine Cosine Algorithm.
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1. Giris

Yapay sinir aglar1 (YSA), yapay Ogrenme alanindaki en
onemli buluglardan biridir. Bu yontemde, insan beynindeki sinir
hiicrelerinin uyartt iletimi sirasindaki isleyislerinden ve bilgi
olusumu igin diizenlenislerinden esinlenilerek olusturulan
matematiksel yapilar kullamlmaktadir. ilk ornekleri 1940’larda
uygulanmigstir (McCulloch ve Pitts, 1943).

Bilimsel yazinda, yontemin birtakim tiirleri dnerilmistir: ileri
beslemeli sinir aglar1 (Bebis ve Georgiopoulos, 1994), yineleyen
sinir aglari, vd. ileri beslemeli sinir aglarinda, giris katmanindan
cikis katmanina dogru ilerleyen tek yonlii bir dizi veri iletimi
vardir. Yineleyen sinir aglarinda ise, katmanlar arasinda ileri ve
geri olarak iki yonlii veri paylasimi gergeklesir.

YSA’larin, isleyislerindeki ayriliklara karsin, ortak
dzellikleri 6grenme yetenekleridir. Ogrenme, deneyimlerden bilgi
¢ikarimi yapabilmeleri anlamindadir. Dogal sinir aglarina benzer
bicimde, YSA’larin kendilerine verilen girdi veri kiimesine
kendilerini uyarlayan bir isleyisleri bulunmaktadir.

Bir YSA’nin 6grenmesini gergeklestiren yontem, bir egitici
olarak adlandirilir. Egitici, YSA’nin daha dnce gormedigi girdi
veri kiimeleri kargisinda en yiiksek basarimi elde edecek bigimde
egitilmesinden sorumludur. Bir gozetimli 6grenme yontemi
olarak, egitici dnce YSA’ya egitim drneklerini verir. Sonra, her
egitim adiminda YSA’nin basarimini gelistirmek icin yapisal
parametrelerini degistirir. Egitim asamasi tamamlandiktan sonra,
egitici devreden ¢ikar ve YSA kullanima hazir olur.

Bilimsel yazindaki O6grenme yontemleri, belirlenimci
(deterministik) ve rastlanimci (stokastik) olmak iizere iki tiirde
bulunmaktadir. Geri yayilim ve egim tabanli yontemler
belirlenimci olarak degerlendirilir. Bu tiirden yontemlerde, egitim
ornekleri degismedikge, ayr1 egitim denemeleri 6zdes basarimla
sonuglanir. Buna karsin, rastlanimci yontemlerde, 6zdes egitim
ornekleri ile yapilan ayri egitim denemeleri az ¢ok degisken
basarimlarla sonuglanir (Ozkaya ve Seyfi, 2018).

Belirlenimei yontemlerin stiinliikleri, yalinlik ve hizdir.
Ancak, baslangi¢ ¢oziimlerine bagimli bir bagarim elde edilir ve
yerel en iyl degerlere takilip genel en iyi degeri kacgirma
olasiliklar1 daha yiiksektir. Oysa rastlanimcr yontemlerde,
baslangi¢ ¢oziimlerinin segilmesi ve egitim siireci rastsal olarak
gergeklestiginden, yerel en iyi degerlerden kaginarak genel en iyi
degere yaklasma olasiliklar1 daha yiiksektir.

2. Gerec ve Yontem

Bu ¢alismada, Cok Katmanli Algilayict (CKA) egitimindeki
basarim agisindan, bir rastlanimci 6grenme ve meta-sezgisel en
iyilestirme yontemi olan Siniis Kosinilis Algoritmas: (SKA)
(Mirjalili, 2016) ile iki baska meta-sezgisel en iyilestirme
yonteminin karsilastirilmast amaglanmstir.

2.1. Gerecg

Biitiin yontemlerin, Kaliforniya Universitesi, Irvine, Yapay
Ogrenme Kaynagi (University of California, Irvine, Machine
Learning Repository, 2021) iizerinden alinan bes hastalikla ilgili
veri kiimesinde, ikili siniflandirmadaki basarim degerlendirmeleri
yaptlmigtir.  Siniflandirtlan  veri  kiimelerinde, &rneklerin
degerlerine en diisiik - en yiiksek normallestirmesi uygulanmis ve
ornekler %66 egitim %34 smama alt kiimelerine ayrilmustir.
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Smiflandirilan veri kiimeleri ile 6znitelik ve drnek sayilar1 Tablo
1’de verilmistir:

Tablo 1. Siniflandirilan veri kiimeleri

Veri kiimesi Oznitelik sayis1 | Ornek sayist
((;)ril;;l(ca;:ce;) 8 599
gﬁjzz:es) 8 768
éiz(:gDeirsorders) 6 345
?I;:rjzial Column) 6 310

"
f::zr;cl;sa::)lns) 22 195

Deneyler i¢in, dort ¢ekirdekli 3.2 GHz iglemci ve 8 GB
bellekli bir bilgisayarda, Python dilinde yazilmis agik kaynakli bir
cergeve (Faris vd., 2020; Faris vd., 2016) kullanilmugtir.

2.2. Yontem

Her veri kiimesi i¢in 10 deney gerceklestirilmis; alinan
sonuglarin  ortalamasi almarak degerlendirme yapilmistir.
Deneylerde, topluluk biiyiiklikkleri 50, yineleme sayilar1 250
olarak secilmistir. Kullanilan egitici yontemler ile baslangig
degerleri Tablo 2’de verilmistir:

Tablo 2. Kullanilan egitici yontemler

Yontem Baslangic degeri

Siniis Kosiniis Algoritmast

degi i: 2
(Sine Cosine Algorithm) @ ceglymezt

Parcacik Siirii En Iyilestirmesi | ivme degismezleri:

(PSEI) [2.1,2.1]
(Particle Swarm Optimization) | eylemsizlik agirliklari:
(Kennedy ve Eberhart, 1995) [0.9,0.6]

Yarasa Algoritmasi ses yiiksekligi: 0.5
(YA) titresim orani: 0.5
(Bat Algorithm) en diisiik titresim sikligi: 0

(Yang, 2010) en yliksek titresim sikligr: 1

2.2.1. Cok Katmanli Algilayict

fleri beslemeli sinir aglari, veri iletiminin tek ve ileri yonlii
gerceklestigi sinir aglaridir. Bu aglarda, diigiimler sirali katmanlar
bigiminde diizenlenir (Bebis ve Georgiopoulos, 1994). ik katman
giris katmani, son katman ise ¢ikis katmani olarak adlandirilir. Bu
iki katmanin arasindaki katmanlara giz/i katman denir. Bu yapida,
bir katmandaki her bir diiglim sonraki katmandaki her bir diigiim
ile baglantilidir.

Yalnizca bir gizli katmani bulunan ileri beslemeli sinir aglari,
¢ok katmanli algilayict olarak tanimlanir. Sekil 1°de, her
katmaninda ikiger diigiim bulunan bir CKA 6rnegi verilmistir:
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Gizli katman

Giris katmam Cikig katmam

Sekil 1. Bir gizli katmani bulunan CKA

Bir CKA i¢in, girdi verileri ile diigiimler aras1 agirlik ve esik
degerleri saglandiktan sonra, ¢ikt1 verileri asagidaki denklemler
(1)—(4) ile elde edilir:

1. Girdilerin agirlikli toplamlart alinip etkinlestirme islevinden
gegirilerek, gizli katmandaki ¢iktilar (H;) bulunur:

h; = Z(Gi - Ay) — E (1)

1

H]- = Slngld(h]) = m
J

2)

G;, giris katmanmndaki i. diiglimiin degerini; A;;, giris
katmanindaki 7. diiglimden, gizli katmandaki j. diiglime
agirhk degerini; Ej, gizli katmandaki j. diigiimiin egik
degerini gosterir.

2. Gizli katmandaki diiglimlerin ¢iktilarina benzer islemler
uygulanarak, sistem ¢iktilar1 (C,) bulunur:

Sk = Z(Hf - Aji) — Ex 3)

J

Cx = sigmoid(¢y) = 4)

1+ exp(—¢)

H;, gizli katmandaki j. digiimiin ¢iktisini, Ay, gizli
katmandaki j. diigiimden, ¢ikis katmanindaki k. diigiime
agirhik degerini; Ej, ¢ikis katmanindaki k. diiglimiin esik
degerini gosterir.

Bir CKA’nin egitilmesi islemi, yukaridaki denklemlerden de
anlagilacagi lizere, girdiler ve ¢iktilar arasinda istenen iliskiyi elde
etmek icin, en uygun agirlik ve esik degerlerinin bulunmasidir
(Mirjalili, 2015). Bu ¢aligmada, gizli katmandaki diigiim sayisi,
veri kiimelerindeki 6znitelik sayisinin iki katinin bir fazlasi (2 X
[6znitelik sayis1] + 1) olarak belirlenmistir.

2.2.2. Siniis Kosiniis Algoritmast

SKA, topluluk tabanli bir meta-sezgisel en iyilestirme
algoritmasidir ve 2016 yilinda 6nerilmistir.

e-ISSN: 2148-2683

Bu yontemde, bir rastgele aday ¢O6ziimler kiimesi
olusturulmas: ile baslanir ve bu aday ¢oziimler iizerinde,
sonlandirma Olgiitleri karsilanana kadar, yinelemeli olarak
iyilestirmeler gerceklestirilir. Yontemin sézde kodu, asagida
verilen Sekil 2’deki gibidir:

Bir rastgele ¢ozlimler kiimesi olustur
Sonlandirma 6lgiitleri saglanmadikca:
Her ¢6ziim i¢in:
Amag islevi ile ¢6ziimii degerlendir
Eger ¢6ziim hedef ¢oziimden daha iyiyse
Hedef ¢6ziimii giincelle
ri, 12, 13, 14 rastgele degiskenlerini giincelle

Coziimii denklem (5)’e gore giincelle

Sekil 2. SKA nin sozde kodu

Yeni aday ¢oziimleri arama iglemi, asagida verilen denklem
(5) ile gergeklestirilir:

pra {Af + 1y sin(ry) |3 Hf — A% 1, < 0.5 )

At + 1 cos(ry) IsHE — AY| 1,>0.5

A%, t. yinelemedeki i. aday ¢dziimii; Hf, t. yinelemedeki i.
hedef ¢6ziimii gosterir. 1y, sinlis ve kosiniis iglevlerinin aralik
biiyiikliiklerini; 7, hedefe yaklagsan veya hedeften uzaklasan bir
adimi belirleyen, siniis ve kosiniis iglevlerinin etki alanlarimi (bk.
Sekil 3)  belirtir. 73, hedef ¢6ziimin yeni ¢6ziimiin
belirlenmesindeki katki oranini; 7,, siniis ve kosiniis islevleri
arasindaki esit olasilikli gegisi belirler.

Sekil 3. Siniis ve Kosiniis iglevlerinin etki alanlarinin gésterimi
(Mirjalili vd., 2020)

1, degiskeni, yontemin kesfetmesini azaltmak ve bir noktaya
yakinsamasini saglamak i¢in, dogrusal olarak, r; = a(1 —t/T)
denklemine gore azalir (bk. Sekil 4). a, bir degismez say1y; ¢,
simdiki yineleme sayisini; T, toplam yineleme sayisini gosterir. 7,
[0, 2x] araliginda, 75 [0, 2] araliginda ve 1, ise [0, 1] araliginda
birer rastgele sayidir.
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Gogiis Kanseri
012
01
0,08
0,06 “\\
2 0,04
Sekil 4. Azalan 1y degiskeninin, Siniis ve Kosiniis islevlerinin v
aralik biiyiikliiklerine etkisi (Mirjalili vd., 2020) Diyabet
0,24

3. Bulgular ve Tartisma
3.1. Bulgular

Kargilastirilan biitiin yontemler ile veri kiimeleri {izerinde
gergeklestirilen  deneylerin - sonuglarina gore, yontemlerin

= S
~ o |
& [ i3

0,16

egittikleri CKA’larin ortalama smiflandirma dogruluk oranlari,

her veri kiimesi igin en yiiksek deger kalin yaziyla gosterilerek, 011

Tablo 3°te verilmistir.

Buna gore, Pargacik Siirii En Iyilestirmesi (PSEI) yontemi, Karaciger

bes veri kiimesinin dérdiinde en yiiksek dogruluk oranini, kalan
bir veri kiimesinde (Parkinson) ise ikinci en yiiksek dogruluk
oranini vermistir.

Siniis Kosiniis Algoritmas1 (SKA) yontemi ise, bir veri 022

kiimesinde (Parkinson) en yiiksek, bir veri kiimesinde (Karaciger)
en diisiik, kalan {i¢ veri kiimesinde ise ikinci en yiiksek dogruluk

=
o ¥
[ +

oranini vermistir.
0,18

Son olarak, Yarasa Algoritmasi (YA) yontemi, bir veri

kiimesinde (Karaciger) ikinci en yiiksek, kalan dort veri 016

kiimesinde en diisiik basarimi sergileyerek, tiim yontemler

arasinda genel olarak son sirada yer almigtir. Omurga
0,22

Tablo 3. Yontemlerin ortalama siniflandirma dogruluk oranlar 02

0,18

Veri kiimesi

0,16

i

0,14

. Kara- Parkin.
Goglis Diyabet ara Omurga arki

Yontem .. 5
ciger son 012

Kanseri

Parkinson
0,36

PSEI 0.9748 | 0.7511 | 0.7542 | 0.8774 | 0.7642

SKA 0.9693 | 0.7168 | 0.6737 | 0.7991 | 0.7776

ISy S o o
—_ 2 [ w
SN [} py Co 1

~

51 101 151 201

===PSE] ===SKA ==YA

YA 0.7870 | 0.4669 | 0.6780 | 0.7208 | 0.6716

Sekil 5. Yontemlerin ortalama yakinsama grafikleri
(eksenler: yineleme sayist, ortalama kare hata)
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3.2. Tartisma

Bu calismada elde edilen bulgulara gore, siniflandirma
dogruluk orani agisindan karsilastirilan {ic meta-sezgisel en
iyilestirme algoritmasi arasinda, incelemenin odagindaki SKA
yonteminin, CKA egitimi i¢in 6nemli oranda basarili olabildigi
gozlenmistir.

YA yontemi ile karsilagtirildiginda, neredeyse incelenen her
veri kiimesinde biiyiik 6l¢iide daha yiiksek basarim elde etmistir.
YA, siirii tabanli yontemler smifinda bulunmaktadir ve bu
smiftaki yontemlerin isleyislerinde, evrimsel yontemlerin tersine,
belirgin olarak anlik ve biiyiik adimlarla arama uzayinda gezinme
davranis1 bulunmamaktadir. Bu 6zellikleri, bulgulardaki bagarim
diisiikliigiiniin gerekgesi olarak diisiiniilebilir. PSEI yontemi ise,
neredeyse incelenen her veri kiimesinde kalan iki yontemden daha
basarili olmustur. Bu tutarlilik, yontemin yiiksek etkinligini
ortaya koymaktadir.

Elde edilen bulgularin 1s181nda, incelemenin odagindaki SKA
yonteminin amaglanan degerlere yakinsama hizinin da oldukga
yiikksek oldugu ve smiflandirma dogruluk orani ile benzer bir
karsilagtirma durumu igerisinde bulundugu goriilmektedir (bk.
Sekil 5). Yontemin, bilimsel yazinda taninir ve gegerli iki baska
en iyilestirme yontemi ile karsilastirilmasmin ortaya koydugu
iizere, basar1 beklentisinin kayda deger derecede yiiksek oldugu
aciga cikmaktadir.

4. Sonuc¢

YSA’larmn egitilmeleri agisindan, meta-sezgisel yontemlerin
geleneksel, egim tabanli yontemlere gore istiinliikleri, bilimsel
yazindaki ¢ok sayida calisma ile gosterilmistir. Bu ¢aligmada,
CKA’nim ikili siniflandirma egitimindeki bagarimlart agisindan,
SKA yontemi ile iki baska meta-sezgisel en iyilestirme yontemi
(PSEI ve YA) igin bir karsilastirma gerceklestirilmistir.
Karsilastirma igin, Kaliforniya Universitesi, Irvine, Yapay
Ogrenme Kaynag: iizerinden alian, bes hastalik ile ilgili veri
kiimeleri kullanilmustir.

PSEI yontemi genel olarak daha yiiksek basarim gosterse de,
SKA yontemi de bir veri kiimesinde en yiiksek, kalan veri
kiimelerinin biri diginda hepsinde ikinci en yiiksek egitim
basarimimi gdstermistir. Incelenen yontem arama uzaylarinda,
hem yiiksek kesfetme ve yerel en iyiden kacinma, hem de
amaglanan degerlere yiiksek yakinsama hizlar1 gostermektedir.
Bu sonuglar, SKA yonteminin CKA egitimi agisindan &nemli
derecede yetkin ve etkili olabildigini ortaya koymaktadir.

Ayrica, gelecek calismalarda, gizli katman diigiim sayisinin
en uygun degerinin saptanmasinda ve CKA’dan baska yapidaki
YSA’lar lizerinde de bu yontemin katkisinin incelenmesi oldukca
yararl olacaktir.
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