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Yapay simir aglar1 insan sinir sisteminden esinlenilerek olusturulmus karar verme
mekanizmalaridir. Tip, ekonomi, makine Ogrenmesi gibi bir¢ok alanda yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bu aglar girislerine aldiklar1 degerler1 katmanlardan gecirerek bir cikis
deger1 uretirler. Giris degerler1 Oncelikle bazi agirlik degerler1 carpilarak aktivasyon
fonksiyonlarina gonderilmekte ve bu sayede agin egitimi gergeklestirilmektedir. Bu egitimin
amact uygun agirhk degerlerinin bulunmasini saglamaktir. Bu agirhik degerlerinin
bulunmasinda meta-sezgisel yontemler yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu ¢alismada agirlik
degerlerinin bulunmasinda Kaotik Haritali Circir Bocegi  Algoritmas:  kullanilmastr.
Algoritmanin c¢alismasi sirasinda elde edilen agirliklar aga gonderilmis ve minimum hatayi
saglayan agirlik matrisi elde edilmistir. Circir bocegi algoritmasi ile yapay sinir agi egitimi
konusunda 1lk c¢alisma olmasindan dolayr algoritmanin performansi Parcacik Siiri
Optimizasyonu 1ile karsilastirilmali olarak uygun veri setler1 lizerinde gosterilmeye
calisiimistr.

Yapay Sinir Aglart (YSA) vert madenciligi alaninda son yillarda siklikla kullanilan
araclardir. Bu aglar her tiurlu bilgiy1 1slemek ya da analiz etmek amaciyla kullanilmaktadar.
YSA’da agirlikli baglantilar araciligiyla birbirine baglanan ve her bir1 kendi bellegine sahip
islem elemanlar1 mevcuttur[1]. YSA siniflandirma, tahmin, modelleme gibi baslica uygulama
alanlarinda kullanilmaktadir. Ileri beslemeli cok katmanli aglar son yillarda iizerinde
yogunlukla c¢alisilan bir YSA c¢esididir. Bu aglarda dogruluk oraninin artirilmasi 1¢in baz
gereksinimlere ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu gereksinimler: a) ag mimarisinin se¢ilmesi, b)
baglanti agirliklarinin secilmesi gib1 onemli faktorlerdir[2]. Baglanti agirliklarimin
secilmesinde meta-sezgisel yontemlerin kullanilmasi 1le dogruluk oraninda verimli bir artis
gorulmustir. Bu yontemlerden Parcacik Stirti Optimizasyonu[3], Yapay Ar Kolonisi[4],
Genetik Algoritmalar[5] YSA egitiminde kullanilmis, egitim sonunda elde edilen optimum
agirliklar 1le ag, uygun veri setleri lizerinde test edilmistir.

Bu calismanin amaci1 meta-sezgisel yontemlerden olan Circir Bocegi Algoritmasi(CBA) ile
YSA’nin egitilmesi ve optimum agirliklarin bulunmasimi saglamaktir. CBA stirt tabanli bir
meta-sezgisel yontem olup, muhendislik optimizasyon problemlerinde[6], 1mge i1sleme
uygulamalarinda[7], vert madenciligi alaninda[8] verimli sonuclar vermistir. Kaotik harital
CBA 1ilk kez bu calismada denenmistir. Bu ¢alisma kapsaminda bilindik veri setler1 tizerinde
PSO ile karsilastirilmali olarak performansi gosterilmeye calisilmaktadir. Calismada sirasiyla
CBA, kaotik haritalar, deneysel sonu¢lar ve sonu¢ kisimlarina yer verilmektedir.

CIRCIR BOCEGiI ALGORITMASI

Circir Bocegi Algoritmasi[6] (CBA) circir bocegi olarak adlandirilan bocek tlrtiniin
hareketinin modellenmesi sonucu ortaya ¢ikan bir meta-sezgisel algoritmadir. Surti tabanh
olan bu algoritma optimizasyon problemlerinde optimumun bulunmasina yonelik aday
c¢ozumler sunmaktadir. Algoritmaya ait adimlar asagida verilmektedir.

Adim 1: Verilen problemdeki limitlere uygun 1lk popiilasyon degerleri rastgele olusturulur.
Bu degerler uygunluk fonksiyonuna gonderilerek boceklerin ¢ikardiklar: sesin siddeti 1¢in 1lk
deger atamalar1 yapilir.

Adim 2: Kanat cirpis sayisi rastgele iiretilir. Uretilen kanat cirpis sayisi ile havanin sicakligi
Dolbear yasasina gore elde edilir.

Adim 3: Bu sicakliktaki sesin hizi hesaplanir. Bu hizdaki frekans deger1 hesaplanar.

Adim 4: Bu frekans ve hiz degerlerine gore boceklerin koordinatlar1 guncellenir.
Gtuncellenen bu degerler hedef fonksiyona gondertlir.

Adim 5: Mevcut degerden daha kugiik bir deger elde edilirse en 1y1 deger olarak bu deger
kabul edilir. Aksi takdirde yen1 degerler elde edilerek ¢oziime devam edilir.

Adim 6: Maksimum iterasyona veya tolerans degerine ulasana kadar en 1y1 ¢ozuim aranir.

Adim 7: Algoritmanin sonunda en 1y1 ¢ozimler ve bu ¢oziimlerden elde edilen uygunluk
fonksiyonu deger1 gostertilir.

Algoritmaya ait akis diyagrami Sekil-1°de, kullanilan denklemler Tablo I’de
gosterilmektedir.
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https://github.com/mcanayaz/CricketAlgorithm

http://cricket.yyu.edu.tr
mcanayaz@yyu.edu.tr

4 DENEYSEL SONUCLAR N

Bodyfat Ver1 Seti:13 0Ozellikten olusan bu ver1 seti 252 ornek i¢cermektedir. Verilen giris
degerlerine gore viicut sismanlik yiizdesini tahmin etmeye calismaktadir.

Abalone Ver1 Seti: 8 o0zellikten olusan bu veri set1 4177 ornek icermektedir. Her kabuk icin
halka sayisini tahmin etmeye ¢alismaktadir.

Chemical Ver1 Seti:8 0zellikten olusan bu veri set1 498 Oornek icermektedir. Kimyasal 1slemlerde
verilen bu 8 ozellige gore bir tahmin yaparak dokuzuncu bilesenin miktarini tahmin etmeye
calismaktadir.

Calisma 1¢in yapilan Matlab programinda hazirlanan uygulama 17 1slemcili 8 GB RAM’a sahip
makine lzerinde birbirinden bagimsiz sekilde 30 defa calistirilmistir. Algoritmalarin uygunluk
fonksiyonu olarak Normallestirilmis Ortalama Kare Hata(NMSE) secilmistir.

ABALONE VERI SETI ICIN ELDE EDILEN SONUCLAR

Algoritma Min Hata Max Hata Ort.Hata Std.Sapma
CBA 0,4895 2.4823 1,0510 0,0155
K-CBA 0.4813 4.0320 0.8243 0.2232
PSO 0,4840 3.1380 0,6190 0,0836

BODYFAT VERI SETI ICIN ELDE EDILEN SONUCLAR

Algoritma Min Hata Max Hata Ort.Hata Std.Sapma
CBA 0,5078 2,3906 0,9841 0,0810
K-CBA 0.2669 2.2555 0.5778 0.0885
PSO 0,2615 1,9539 0,3763 0,0494

CHEMICAL VERI SETI ICIN ELDE EDILEN SONUCLAR

Algoritma Min Hata Max Hata Ort.Hata Std.Sapma
CBA 0,2361 2,5742 0,8534 0,0747
K-CBA 0.0867 3.0024 0.3741 0.1291
PSO 0,0901 1,8575 0,1804 0,0603
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Bu calismada yapay sinir aglarmin egitiminde suri tabanli meta-sezgisel algoritmalardan
olan CBA’nin Gauss kaotik haritasi kullanilan K-CBA versiyonunun veri setler1 tizerinde
performans: gosterilmeye calisilmistir. Yaptigimiz denemelerde kaotik haritalardan en 1y1
sonuclari veren Gauss haritas1 oldugundan dolayr bu calismada kaotik harita olarak
secilmistir. Bu sayede algoritmanin optimum ¢oziimden uzaklasma veya yerel minimumda
takilma gib1 sorunlarindan ka¢immilmaya calisilmistir. YSA egitiminde onemli bir problem
olan agirlik degerlerinin se¢cimi K-CBA 1le yapilmaktadir. Hata degerlerinin karsilastirildig:
tablolara bakildiginda K-CBA’nin CBA’dan daha 1y1 sonu¢lar verdigi gorilmektedir. Yine
elde edilen minimum hata degerlerinin PSO 1le yakin sonuclara sahip oldugu gozlenmistir.
Bu konuda hem CBA hem de K-CBA’nmin ilk kez kullaniliyor olmasindan dolay:
arastirmacilara yapacag: calismalarda fikir vermesi amaclanmaktadir. Ileriki calismalarda K-
CBA’nin farkli derin 6grenme uygulamalarinda etkinligi gosterilmeye calisilacaktir.
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