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Ozetce— Meta sezgisel optimizasyon algoritmalari, optimize edilmesi gereken karmasik problemlerin ¢dziimiinde
kullanilan dogal fenomenlerden ve hayvan davraniglarindan esinlenen sezgisel tekniklerdir. 2017 yilinda benekli
sirtlanlarin avlanma stratejilerine dayali olarak gelistirilen Benekli Sirtlan Optimizasyon (Spotted Hyena Optimization,
SHO) ile 2022 yilinda kum kedilerinin siirii davraniglarindan ilham alinarak olusturulan Kum Kedisi Siirii Optimizasyon
(Sand Cat Swarm Optimization, SCSO), siirii tabanli meta sezgisel optimizasyon algoritmalaridir. Bu ¢aligmada, SHO ve
SCSO algoritmalarini kullanarak belirli bir ydntemle yapilan Uyarlanabilir Sonlu Darbe Yamtl (Finite Impulse Response,
FIR) Siizge¢ agirliklarinin optimizasyonu yapilmaktadir. Belirli bir giiriiltiiye sahip olan istenilen sinyali elde etmek
amaciyla Adaptif Lineer Toplayicilarin agirliklarini optimize etmek igin hata fonksiyonlar1 kullanilmaktadir. Bu hata
fonksiyonlar1 Mean Square Error (MSE) fonksiyonu, Mean Absolute Error (MAE) fonksiyonu ve Least Mean Squared
Error (LMS) fonksiyonudur. Bu ¢alismada, tiim fonksiyonlar1 kullanarak Adaptif Lineer Toplayici isaretleri SHO ve
SCSO algoritmalar ile optimize edilmis ve grafikler aracilifiyla kendi aralarinda karsilagtirilmistir. SHO ve SCSO
algoritmalar1 kullanilarak hata fonksiyonlarindan sirasi ile SHO ig¢in 0.5083 (MSE), 0.7153 (LMS) ve 0.4168 (MAE);
SCSO igin ise 0.0695 (MSE), 0.2924 (LMS) ve 0.2151 (MAE) sonuglaria ulasilmistir. Grafikler incelendiginde, en
optimal ¢dziimiin her iki algoritma i¢in de MSE ile saglandig1 sonucuna varilmaktadir. Calisma sonuglarina gére, SCSO
algoritmasimin SHO algoritmasina gére Adaptif Lineer Toplayici tasariminda daha yiiksek bir basar1 oranina sahip oldugu
sonucuna varilmistir.

Anahtar Kelimeler: Sezgisel Optimizasyon, Benekli Switlan Optimizasyon Algoritmas:, Kum Kedisi Siirii
Optimizasyon Algoritmasi, Adaptif Lineer Toplayici, Hata Fonksiyonu

Abstract— Meta-heuristic optimization algorithms are intuitive techniques inspired by natural phenomena and animal
behaviors, utilized in solving complex problems that require optimization. Spotted Hyena Optimization (SHO), developed
based on the hunting strategies of spotted hyenas in 2017, and Sand Cat Swarm Optimization (SCSO), created in 2022
by drawing inspiration from the herd behaviors of sand cats, are examples of herd-based meta-heuristic optimization
algorithms. In this study, the optimization of Adaptive Finite Impulse Response (FIR) filter weights is performed using
SHO and SCSO algorithms with a specific method. Error functions, including Mean Square Error (MSE), Mean Absolute
Error (MAE), and Least Mean Squared Error (LMS), are employed to optimize the weights of Adaptive Linear Collectors
aiming to obtain the desired signal with specific noise. Using all these functions, Adaptive Linear Collectors' signals are
optimized with SHO and SCSO algorithms and compared through graphs. Results show that using SHO and SCSO
algorithms, the respective error values are as follows: for SHO - 0.5083 (MSE), 0.7153 (LMS), and 0.4168 (MAE); for
SCSO - 0.0695 (MSE), 0.2924 (LMS), and 0.2151 (MAE). Upon examining the graphs, it is concluded that the most
optimal solution for both algorithms is achieved through MSE. According to the study results, SCSO algorithm
demonstrates a higher success rate in the design of Adaptive Linear Collectors compared to the SHO algorithm.

Keywords: Intuitive Optimization, Spotted Hyena Optimization Algorithm, Sand Cat Swarm Optimization Algorithm,
Adaptive Linear Combiner, Error Function
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1. GIRIS

Adaptif Lineer Toplayici, bir isaret (input) ve bir referans (target) degeri arasindaki iliskiyi 6grenmek igin
kullamlmaktadir. Isaret, 6grenmek istedigimiz bir 6zellikken referans ise gercek ¢ikt1 degeridir. Adaptif Lineer Toplayici
modeli, isaretler lizerindeki agirliklarin lineer kombinasyonunu kullanarak bir tahmin degeri tiretmektedir. Bu tahmin
degeri ile gergek ¢ikt1 arasindaki fark (hata) hesaplanarak hata fonksiyonlari ile agirhiklar giincellenmektedir. Ornegin,
Adaptif Lineer Toplayici siniflandirma problemlerinde kullaniliyorsa isaretler siniflari temsil etmektedir. Her bir sinifin
dogru ¢ikti degeri olmaktadir. Adaptif Lineer Toplayici, isaretlerin iizerindeki agirliklar1 giincelleyerek dogru sinifi
tahmin etmek icin kullanilmaktadir. Adaptif Lineer Toplayici ayrica regresyon problemleri i¢in de kullanilabilmektedir.
Bu durumda isaretler iizerindeki agirliklarin lineer kombinasyonu bir tahmin degeri tiretmektedir. Referans ise gergek
cikti degeri olmaktadir. Adaptif Lineer Toplayici, hata hesaplamak i¢in bu gercek ¢ikt1 degerini kullanarak agirliklari
giincellemektedir (Karaboga ve Koyuncu, 2005).

Adaptif Lineer Toplayict modeli, egitim siirecinde isaretler ve referanslar arasindaki iliskiyi 6grenmek icin iteratif bir
yaklasim ile Stokastik Gradyan Inis gibi optimizasyon algoritmalarini kullanmaktadir. Bu nedenle Adaptif Lineer
Toplayict modeli, egitim verilerinin bilyiikliigline ve modelin karmagikligina bagli olarak egitim siiresi ve bellek
gereksinimleri a¢isindan bazi kisitlamalari olan bir yontem olarak karsimiza ¢ikmaktadir (Brown ve ark, 1993).

Giintimiizde baz1 sistemlerin matematiksel olarak modellenmesi son derece zorlayicidir. Bu karmasik sistemlerin
¢Oziimlenmesi i¢in ¢esitli yaklagimlar onerilmektedir. Gelistirilen bu yaklagimlar arasinda en popiiler olanlar genetik
algoritma ve yapay sinir aglar1 gibi benzeri yontemlerdir. Bu yontemlerin avantajlari oldugu kadar bazi dezavantajlari da
bulunmaktadir. En biiylik avantajlar1, karmasik matematiksel modellere ihtiyag duymadan genis bir problem yelpazesine
uygulanabilir olmalaridir ancak 6zellikle baz1 6zel problemlerde zaman agisindan diigiik performans gdsterebilirler ki bu
da dezavantajlar1 arasinda yer almaktadir. Bu tiir 6zel problemlere yonelik olarak genel olmayan ve dogadan esinlenerek
gelistirilen yontemler Onerilmektedir. Bu yontemler genellikle optimizasyon odaklidir ve bu alanda yiiksek basari
oranlarina sahip olabilmektedir. Optimizasyon, bir problemde en iyi ¢6ziimii bulma siirecidir ve bu siire¢, mithendislik
gibi cesitli alanlarda yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu nedenle en iyi ¢6ziime ulasmak icin farkli optimizasyon
yontemleri gelistirilmistir (Aslan ve ark, 2023).

Optimizasyon yontemleri; tip, mimari, finans, fizik, elektrik, sosyal bilimler, mithendislik gibi farkli alanlardaki birgok
gercek hayat problemini ¢dzmek igin genellikle dogadan ilham alan meta sezgisel optimizasyon yontemlerine
evrilmiglerdir (Kumar ve ark, 2014). 21. yiizyilda teknolojik gelismeler ve hayatin karmagikligindaki artisla birlikte
problemlerin ¢6ziimiinde daha iyi meta sezgisel tekniklere olan ihtiya¢ artmaktadir. Bu teknikler en yiiksek performansi
elde etmek icin kullanilmaktadir. Diger mevcut klasik tekniklerle karsilastirildiginda verimlilikleri ve karmagikliklar
nedeniyle daha popiiler olmaktadirlar (Blum ve Roli, 2003). Meta sezgisel yontemler genel olarak dogadan ilham alinarak
tasarlanmis veya dogadan esinlenmeyen yontemler olarak siniflandirilabilmektedir. Ayrica yontemlerin dinamik veya
statik amag fonksiyonuna sahip olmasi, komsuluk yapisi veya degisken komsuluk yapisina sahip olmasi, hafiza kullanip
kullanmamasi ve tek ¢dziime veya toplum tabanli olmasina bagli olarak da farkli alt kategorilere ayrilabilmektedir
(Dhiman ve Kumar, 2017).

Diger meta sezgisel siniflandirmalar:

. Evrimsel Algoritmalar

. Fizik Tabanli Algoritmalar

. Siirii Tabanli Algoritmalar

. Biyo Esinli Algoritmalar

. Dogadan Esinlenen Algoritmalar (Karaboga ve Koyuncu, 2005)

Adaptif Lineer Toplayici optimizasyonu igin farkli meta sezgisel algoritmalar kullanildig1 i¢in bu algoritmalar:
kullanan pek ¢ok arastirmaci ve ¢aligma mevcuttur. Burada bazi drnekler siralanmaktadir:

Karaboga ve Koyuncu (2005) Diferansiyel Gelisim (Differential Evolution, DE) algoritmasi ile Adaptif Lineer
Toplayic1 tasarimi yaparak DE’nin Adaptif Lineer Toplayici ile kullanilabilecegi sonucuna ulasildigr gorilmiistiir
(Karaboga ve Koyuncu, 2005).
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Seifossadat ve ark (2007) tarafindan yapilan ¢aligmada bir iletim hattinda voltaj ve akim kullanilarak ariza durumunun
dalga bigimi Genetik algoritmalar (Genetic Algorithm, GA) ile test edilmis ve sonuglar basarili bulunmustur (Seifossadat
ve ark, 2007).

Najjarzadeh ve Ayatollahi (2008) tarafindan yapilan calismada Parcacik Siirii Optimizasyonu (Particle Swarm
Optimization, PSO) kullanarak FIR filtre tasarim1 yapilmistir. Ek olarak LMS ve Minimax gibi ¢esitli hata normlarini ve
bunlarin yakinsama davraniglarinin optimal sonug frekans tepkisi {izerindeki etkileri incelenmistir (Najjarzadeh ve
Ayatollahi, 2008).

Ababneh ve Bataineh (2008) tarafindan yapilan ¢aligmada lineer fazli bir FIR filtresi, parcacik siirii optimizasyonu ve
genetik algoritma kullanilarak tasarlanmistir. Calismada PSO ve GA, filtre katsayilarinin sonlu kelime uzunlugu
kullanilarak temsil edilen optimum FIR filtrelerini tasarlamak i¢in kullanilmistir. Tiim durumlarda, PSO'nun GA'ya
kiyasla daha iyi performans gdsterdigi sonucuna varilmigtir (Ababneh ve Bataineh, 2008).

Majhi ve ark (2009) tarafindan yapilan ¢aligmada Pargacik Siirii Optimizasyonu kullanilarak Adaptif Lineer Toplayici
tasarlanmistir. Daha sonra tasarlanan bu Adaptif Lineer Toplayici ile hisse senedi endekslerinin tahmini yapilmistir
(Majhi ve ark, 2009).

Saha ve ark (2013) tarafindan yapilan ¢alismada FIR diisiik gecis, yiiksek gecis, bant gecisli ve bant durakli filtrelerin
en iyi optimal impulz tepki katsayilarini belirlemek i¢in Kedi Siiriisii Optimizasyonu (Cat Swarm Optimization, CSO)
algoritmasi kullanilmistir. Elde edilen sonuglar, Gergek Kodlu Genetik Algoritma (Real Coded Genetic Algorithm, RGA),
Standart Pargacik Siirii Optimizasyonu ve Diferansiyel Evrim gibi diger iyi bilinen optimizasyon ydntemleriyle
karsilagtirilmigtir. CSO ile tasarlanan FIR filtrelerinin performansinin, RGA, PSO ve DE ile elde edilenlere kiyasla {istiin
oldugu sonucuna varilmigtir (Saha ve ark, 2013).

Boudjelaba ve ark (2014) tarafindan yapilan ¢alismada FIR filtre tasarimi igin iki meta sezgisel yontem olan Pargacik
Siirii Optimizasyonu ve Genetik Algoritmalarin performansi incelenmistir. PSO’nun GA'y1 bazi performans kriterlerinde
astigint ancak Adaptif Genetik Algoritma (AGA)’nin, CPU ¢aligma siiresi hari¢ olmak {izere tiim kriterlerde daha iyi
oldugu sonucuna varilmistir (Boudjelaba ve ark, 2014).

Reddy ve Sahoo (2015) tarafindan yapilan calismada Diferansiyel Evrim algoritmasi kullanilarak FIR siizgeg
agirliklart optimize edilmistir (Reddy ve Sahoo, 2015).

Shao ve ark (2017) tarafindan yapilan ¢alismada refrPSO adli gelistirilmis bir pargacik siirii optimizasyon
algoritmasin1 dogrusal fazli FIR diisiik gecis ve yiiksek gecisli dijital filtrelerin tasarimi ve optimizasyonu igin
kullanilmistir. RefrPSO algoritmasinin FIR dijital filtrelerin tasarimi1 ve optimizasyonunda iistiin sonuglar elde ettigi
sonucuna vartlmistir (Shao ve ark, 2017).

Dwivedi ve ark (2018) tarafindan yapilan ¢alismada 2018 yilina kadar literatiirdeki optimizasyon algoritmalart ile
yapilmig olan FIR siizge¢ tasarimlari bir araya getirerek karsilagtirilmistir (Dwivedi ve ark, 2018).

Srivastava ve ark (2020) tarafindan yapilan ¢alismada ¢ok amagli biyocografya tabanli optimizasyon kullanilarak
seyrek FIR filtre tasarimi ele alinmistir. Onerilen yontemin mevcut algoritmalardan daha iyi performans sergiledigi ve
pratik uygulamalarda kullanilabilecedi sonucuna varilmigtir (Srivastava ve ark, 2020).

Yadav ve ark (2021) tarafindan yapilan ¢aligmada Cekirge Optimizasyon Algoritmast (Grasshopper Optimization
Algorithm, GOA\) ile hata fonksiyonlar1 kullanilarak FIR siizge¢ tasarimi yapilmistir (Yadav ve ark, 2021).

Singh ve ark (2022) tarafindan yapilan ¢alismada Cekirge Optimizasyon Algoritmasi (GOA) kullanarak sonlu impuls
tepki filtresi (FIR), diisiik gegis filtresi (Low-Pass Filter, LPF) ve yiiksek gegis filtresi (High-Pass Filter, HPF)
tasarlanmistir. Ortalama kare hatast (MSE), hata amag fonksiyonu olarak alinmigtir. Elde edilen sonuglar, GOA'nin diger
iki algoritma olan Pargacik Siirii Optimizasyon algoritmasi ve Gri Kurt Optimizasyonu (Grey Wolf Optimization, GWO)
algoritmasi ile karsilagtirilmistir. Simiilasyon sonuglari, GOA'nin FIR filtre tasarim problemi igin en uygun algoritma
oldugunu sonucu ortaya koyulmustur (Singh ve ark, 2022).

Kaur ve ark (2023) Bat ve Seeker optimizasyonlarini i¢eren hibrit bir teknik kullanilarak yeni bir optimizasyon
algoritmast ortaya atilmistir. Tim tekniklerin FIR filtrelerinin degisken oOzellikleri ve farkli dereceleri agisindan
karsilagtirmali analizi sunulmustur. Hibrit yaklagim, tiim tekniklerin tasarim sonuglarii karsilastirirken tstiinliglinii
gostererek en iyi sonuglari ortaya koydugu sonucuna varilmigtir (Kaur ve ark, 2023).
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SHO algoritmas1 ile SCSO algoritmasi, Adaptif Lineer Toplayict modelinin egitiminde kullanilabilecek bir
optimizasyon algoritmasidir. Adaptif Lineer Toplayici, bir isaret ve referans arasindaki iliskiyi 6grenmek igin
kullanilirken SHO ve SCSO algoritmalar: bu dgrenme siirecinde agirliklarin giincellenmesinde kullanilmaktadir. SHO
algoritmasi, 2017 yilinda benekli sirtlan davraniglarindan ilham alan bir arama stratejisi olarak kullanilmaktadir (Dhiman
ve Kumar, 2017). SCSO algoritmasi ise kum kedilerinin avlanma stratejilerinden ilham alinarak 2022 yilinda ortaya
atilmug bir algoritmadir (Seyyedabbasi ve Kiani, 2023). Adaptif Lineer Toplayict modeli, bir isaret tizerindeki agirliklart
kullanarak bir tahmin degeri iiretmektedir. Bu tahmin degeri ile gergek ¢ikti arasindaki hata da hesaplanmaktadir. SHO
ve SCSO algoritmalari, bu hatayr minimize etmek i¢in isaretler tizerindeki agirliklari giincellemektedirler. Adaptif Lineer
Toplayict modeli, isaretler tizerindeki agirliklar: kullanarak bir tahmin degeri tiretirken, SHO ve SCSO algoritmalari bu
tahmin degeri ile gergek ¢ikti arasindaki hatayr minimize etmek igin isaretler iizerindeki agirliklar1 giincellemeyi
hedeflemektedirler.

Bu makalede son yillarda ortaya atilmig olan siirii tabanli optimizasyon algoritmalarindan olan SHO ve SCSO
Algoritmalar1 ile Adaptif Lineer Toplayici tasariminin yapilmasi amaglanmaktadir. Problemin daha 6nce iki algoritma ile
de uygulanmamig olmasi ¢aligmanin 6zgiin degerini vurgulamaktadir. 5 yil aralik ile ortaya atilmig bu iki meta sezgisel
algoritma birbiri ile karsilastirilarak SCSO algoritmasinin SHO algoritmasina gore Adaptif Lineer Toplayici tasariminda
daha yiiksek bir basari oranina sahip oldugu sonucuna varilmaktadir.

2. YONTEM
2.1 Benekli Sirtlan Optimizasyon (SHO) Algoritmasi

Benekli Sirtlan Optimizasyon Algoritmasi (SHO), Benekli sirtlanlarin grup halinde avlanma davraniglarindan ilham
almaktadir. Dhiman ve Kumar tarafindan 2017 yilinda yapilan bir ¢alismada ortaya atildigt bilinmektedir. SHO
algoritmasi 6zellikle bilgisayar bilimlerindeki problemleri ¢6zmek igin bir grup benekli sirtlanin avlanma stratejilerinden
ilham alan popiilasyon tabanli meta sezgisel bir yaklasimdir (Ghafori ve Gharehchopogh, 2022).

2.1.1 SHO Algoritmasimin Calisma Mantigi

(Dhiman ve Kumar, 2017)’a gore SHO algoritmasi benekli sirtlanlarin avlanma davranislarindan ilham alinarak 4
temel adimda karsimiza ¢ikmaktadir.

Sekil 1. SHO algoritmasi adimlar1 (Dhiman ve Kumar, 2017)

2.1.1.1 Avi Cevreleme

Bu asamada avin hareketlerine gore kendi hareketlerini siirekli olarak giincelleyerek optimal bir sekilde awi
¢evrelemektedirler.

D, =|BxB,») -P® | €))
P(y+1)=P,(y) —Ex Dy, ()

Burada Bm av ile benekli sirtlan arasindaki mesafe vektoriinii, y ise gegerli yinelemeyi vermektedir. Fp avin konum
vektoriinii temsil ederken P, benekli sirtlanin konum vektriinii temsil etmektedir. B ve E ise katsay1 vektorleridir.

B’ ve E vektorleri asagida verildigi gibi hesaplanmaktadir:

B =2xrd, 3)
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E=2xmxrd,— m @

5
m=75— | Iterasyon x < . ) 5.1
( MakSlmumIterasyon >

Iterasyon = 0,1,2,3, ..., Maksimum;seyqsyon (5.2)

Sekil 2, benekli sirtlanlarin giincellenmis konumunun 3 boyutlu ortamdaki gdsterimidir.

(A*-A.B.C) (A%B.C) (4.8.C)

‘H',H‘.(“a
- oo

(A%AB*C*C (4*.8%,C*-C (A.B%.C*-C)

(A*A,B*-B.C*C) (A*B%B,C*C) (A.B*-B,C*C)

Sekil 2. 3 boyutlu konum vektorleri ve benekli sirtlanlarin olasi konumlari (Dhiman ve Kumar, 2017)

2.1.1.2 Avlanma

Bu algoritmanin ikinci adiminda avlanma igin en iyi konumda olan benekli sirtlanin konumuna gore diger sirtlanlar
da konumlarini optimal bir sekilde giincellemektedirler.

5m= |?xﬁp(y)_ﬁk| (6)
P.=PB,—ExD, @)
Cn = Pe+ Peys + -+ Pray ®)

Bu formiillerde ﬁm, en iyi benekli sirtlanin konumunu temsil ederken ﬁk ise diger benekli sirtlanlarin konumunu
temsil etmektedir. N ise benekli sirtlan sayisini belirtmektedir. N agagidaki gibi hesaplanmaktadir.

N = Count,, ( B Prit, Prszs s (B + M)) ©)

Burada, M 0,5 ve 1 arasinda rastgele bir degisken olmaktadir. ns ¢dzlim sayisini belirtirken Z:m’ de N sayidaki optimal
¢oziimden olusan grubu temsil etmektedir.

2.1.1.3 Ava Saldirma (istismar)
Ava saldirma adimimin gerceklesmesi icin m vektoriiniin degerinin diisiiriilmesi gerekmektedir. Iterasyon sirasinda

5’ten 0’a diisebilen 7 degerinin degismesi sebebinden dolay1 E vektoriindeki varyasyon da azalmaktadir. Bu adimin
matematiksel formiilii agagidaki gibidir:

(10)

2|3 v

Ply+1)=
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Burada, P(y + 1) en iyi ¢6ziimii kaydederek diger benekli sirtlanlarin konumlarim giincellemektedir.

Sirtlan_Grubu

Hedeflenen Av

Sekil 3. Ava Saldirma (Istismar) (Ranganathan ve Natarajan, 2022)
2.1.1.4 Av Arama (Kesif)

Arama mekanizmast, bir algoritmanin kesif giiciinii temsil etmektedir. SHO algoritmasi, uygun ¢6ziimii aramak i¢in
Denklem (4)’ deki E vektoriinii 1°den biiyiik veya -1’ den kii¢iik rastgele degerler ile kullanma kabiliyeti saglamaktadir.

Ayrica B’ vektorii de SHO algoritmasinin daha rastgele davranig gostermesinden ve ek olarak da yerel optimumdan
kag¢inmasindan sorumlu olmaktadir.

Sirtlan Grubu Hedeflenen Av

Sekil 4. Av Arama (Kesif) (Ranganathan ve Natarajan, 2022)

SHO algoritmasint modellemek i¢in her benekli sirtlan konumunun optimizasyon problemine bir ¢6ziim oldugu ve en
iyi benekli sirtlan konumunun avin konumunu tahmin ettigi varsayilmaktadir. Sekil 5’e gore benekli sirtlanlar yani
problemin ¢dziimleri, avi yani optimal ¢dziimii daire igine alabilmektedir.

Sekil 5. Benekli sirtlan vektorlerinin 2B konumu (Dhiman ve Kumar, 2017)
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Algoritma 1. SHO algoritmasinin s6zde kodu (Luo ve ark, 2019)

Input: Benekli Sirtlan Popiilasyonu P;(i = 1,2,3, ...,n)
Output: Elde edilen iyi arama bireyi

SHO ydntemi baslat

B, E, m ve N parametrelerini baglat

Arama yapan her bir sirtlanin uygunluk degerini hesapla
I_’)m = ilk en iyi arama sirtlani

fm = elde edilen tiim optimal ¢6ziimlerin kiimesi

while (y < Maksimum,q5yon) dO
for her bir arama sirtlan igin do
Denklem (10)’ u kullanarak mevcut arama sirtlaninin konumunu giincelle
end for
B, E, m ve N parametrelerini giincelle
Arama alaninin disarisina ¢ikan arama sirtlanlarini kontrol et ve degistir
Her bir arama sirtlaninin uygunluk degerini hesapla
Daha once elde edilen optimal ¢oziimden daha iyi bir ¢6ziim varsa ﬁm’ yi glincelle
?m kiimesini ﬁm’ a gore glincelle
y=y+1

end while

return P,,

SHO yéntemini sonlandir

2.2 Kum Kedisi Siirii Optimizasyon Algoritmasi (SCSO)

Kum kedisi (Felis margarita), memeliler familyasindan Felis hayvanlarinin bir tiiriidiir. Kum kedisi; Orta Asya Sahra,
Afrika Sahra ve Arap Yarimadasi gibi kumlu ve tagli ¢ollerin zorlu ortaminda yasamaktadir. Kiigiik, cevik ve alcakgoniillii
bir kum kedisi, avlanma ve yasama konusunda farkli yasam davraniglarina sahiptir. Kum kedisi boyut ve goriiniis
acisindan her ne kadar ev kedisine benzese de yagam davranisi olarak iki tiir arasinda biiyiik farkliliklar bulunmaktadir.
Kum kedileri de pek ¢ok kedigiller gibi grup halinde yasamamaktadirlar. Kum kedisinin avug i¢i ve ayak tabanlar1 daha
yogun agik gri kiirkle kaplidir. Ayak tabanlarinin kiirk kaplamasi, ayak pedlerini ¢oliin sert sicak ve soguk havasina karsi
yalitmaktadir. Ayrica kum kedisinin kiirk 6zellikleri tespit ve takibini zorlagtirmaktadir. Kum kedilerindeki avlanma
mekanizmasi oldukga ilging ve farklidir. Harika isitme duyularmi kullanarak diisiik frekansh sesler almaktadirlar. Bu
sayede kum kedileri yeraltinda hareket eden avlari (bocekler ve kemirgenler) ve bu avlarin varig zamani farklarini da
tespit edebilmektedirler. Kum kedisinin, avi yeraltindaysa hizla kazma gibi ilging bir yetenegi de bulunmaktadir
(Seyyedabbasi ve Kiani, 2023).

SCSO algoritmasi, dogadaki kum kedisi davranislarindan ilham almaktadir. Kum kedisinin iki ana eylemi avini
aramak ve ava saldirmaktir. Bu algoritma kum kedisinin diisiik frekansh giiriiltiileri tespit edebilme yeteneginden
esinlenmektedir. Kum kedileri olaganiistii 6zelliklerinden yararlanarak avlarini yerde veya yer altinda bulabilmektedirler
(Seyyedabbasi ve Kiani, 2023).
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1) Yagam 2) Av Arama 3) Avlanma

Sekil 6. SCSO algoritmasi adimlar1 (Seyyedabbasi ve Kiani, 2023)
2.2.1 Baslangic Popiilasyonu Olusturma

D-boyutlu bir optimizasyon probleminde, kum kedisi popiilasyonu biiyiikliigii N olmaktadir. Her bir kum kedisinin
¢oziimii X; = (X1, X, -.., X;p) olarak temsil edilmektedir. Ilk popiilasyon, denklem 11 ile hesaplanmaktadir:

X,;,(©) = b, + U (0,1) x (ub; — 1b;) (11)

Burada, X; ;(t), X;'nin giincel pozisyonunun j. boyutunu gostermektedir, t mevcut iterasyonu temsil etmektedir, U(0,
1), [0, 1] aralifinda rastgele bir sayidir. lb; boyutun alt simirini, ve ub; boyutun {ist sinirin1 gostermektedir.

2.2.2 Av Arama (Kesif)

Kum kedisinin duyarlilik araliginin 2 kHz ile 0 arasindan basladig1 varsayilmaktadir. Her kum kedisi, pozisyonunu en
iyi aday pozisyonu (Pos,.), mevcut pozisyonu (Pos,) ve duyarlilik araligi () temel alarak giincellemektedir. Denklem
12, 13 ve 14 av arama davranigini agiklar:

Pos(t+1)=7r- (Posbc (t) —rand (0,1) - PosC(t)) (12)
r =71 rand (0,1) (13)

S .
Te = Sy — (tM t) (14)

Burada, r; genis duyarlilik araligin1 gosterir ve bu, 2'den 0'a dogru lineer olarak azaltilmaktadir. Sy, degeri, kum
kedilerinin igitme 6zelliklerinden esinlenilerek degeri varsayilan olan 2 olarak kabul edilmektedir. rand (0, 1), [0, 1]
araliginda rastgele bir sayidir ve t,,,4, maksimum iterasyonlar: temsil etmektedir.

2.2.3 Ava Saldirma

Kum kedisinin duyarlilik aralig1 bir daire olarak kabul edilmektedir. Bu sekilde hareket yonii daire {izerinde rastgele
bir a¢1 (0) tarafindan belirlenmektedir. SCSO, her kum kedisi igin rastgele bir ag1 segmek igin rulet tekerlegi se¢im
algoritmasindan faydalanmaktadir. Denklem 15, 16 ve 17 avi ele gegirme davranigini agiklamaktadir:

Posy,(t) — P0oSppg - cos(0) -1 IR| <1

X(E+1) = {r - Pos,.(t) —rand (0,1) - Pos.(t)|R| > 1 (15)
Pos,,; = |rand(0,1) - Pos,(t) — Pos.(t)| (16)
R=2-r; -rand(0,1) —r; (17)

pos(t + 1) = Pos,(t) —r X P0S;pq X cos(@) (18)
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Burada, Pos;, en iyi ¢6ziim pozisyonunu, Pos,.,4 rastgele pozisyonu gostermektedir. 6, 0 ile 360 arasinda bir ag1 olup
degeri -1 ile 1 arasindadir [26] (Chen & Zheng, 2023).

Sekil 7. konum giincelleme iterasyon; (Seyyedabbasi ve  Sekil 8. konum giincelleme Iterasyon;,, (Seyyedabbasi
Kiani, 2023) ve Kiani, 2023)

Algoritma 2. SCSO Algoritmasinin s6zde kodu (Wu ve ark, 2022)

Popiilasyonu baglat
Amag fonksiyonuna gore uygunluk fonksiyonunu hesapla
7,7, R baglat
While (t <= maksimum iterasyon)
for her arama ajan1 igin
Rulet ¢arkina gore rastgele bir ag1 elde et (0° <6 <360°)
if (abs(R) > 1)

Arama ajani konumunu denklem 12’ye goére giincelle
else Arama ajan1 konumunu denklem 18’e gore giincelle
end

end
t=t++

end

2.3 Adaptif Lineer Toplayici

Adaptif lineer toplayicilar, otomatik olarak uyarlanabilen dijital filtrelerdir. Bu filtreler giris sinyaline gore
degisebilmektedir. Adaptif lineer toplayicilar, farkli sinyal kosullarina yanit olarak filtre 6zelliklerinin degismesini
gerektiren uygulamalarda kullanilmaktadir (Oppenheim ve ark, 1997).

Adaptif lineer toplayicilarda isaret ve referans olmak iizere iki adet giris gerekmektedir. Adaptif bir siizgeg, kendi
katsayilarint ve agirliklarini giincelleme yetenegine sahiptir. Bu yeni katsayilar, katsay1 iireteci tarafindan siizgece
gonderilmektedir. Katsay1 iireteci, adaptif bir algoritma kullanarak yeni katsayilar olusturmaktadir. Bu katsayilar bir
stizgecten gecirilerek islenmektedir. Siizgeg, referans giris sinyaline uyum saglamak icin katsayilar1 stirekli olarak
ayarlayan adaptif bir siizgectir. Katsay1 iiretecinin temel amaci, referans girigine uygun siizge¢ katsayilarini tiretmektir.
Bu sebeple adaptif siizgeg, isaretten referans girisini ¢ikarabilmektedir. Referans giris isareti degistik¢e katsayilar da
glincellenmektedir. Bu sayede adaptif siizgeg, bu degisikliklere uyum saglamaktadir. Bu ¢alisma prensibi nedeniyle
adaptif siizgeg¢ olarak adlandirilmaktadir (Karaboga ve Koyuncu, 2005). Adaptif siizgegler, sinyallerin ve goriintiilerin
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hem giirtiltiisiinii azaltmak hem de istenilen frekanslar1 gelistirmek veya bastirmak i¢in kullanilabilmektedir (Karakas ve
Latifoglu, 2021).

Xn-1 Xn-2 Xn-N
X [I’l] 71 7! 71

Lo
DO
L @_ ............. ,@?@ e

Sekil 9. Tek girisli adaptif lineer toplayici (Kumar N. , 2013)

Sekil 9°da Sonlu Darbe Yanitli (FIR) tek girisli bir adaptif lineer toplayicinin tasarimi gosterilmektedir. FIR siizgeg
N+1 uzunlugunda olup katsayilar1 da b ile ifade edilmektedir. b katsayis1 zamanla degisebilir ve ayrica ¢evreye bagimli
olabilmektedir. Sekil 9’daki x[n] adaptif FIR siizgecin giris isaretini, y,, ¢ikis isaretini, d,, arzu edilen isareti ve e,, hata
isaretini vermektedir.

2.4 Uygunluk Fonksiyonu

Adaptif lineer toplayici tasariminda uygunluk fonksiyonu, hata fonksiyonlarindan tercih edilmektedir. Bunun sebebi
tasarlanan filtrenin frekans cevabinin 6nceden belirlenmis ideal bir frekans cevabina miimkiin oldugunca yakin olmasinin
amaclanmasidir. Bu ideal frekans cevabi, tasarlanacak filtrenin belirli bir islevi yerine getirmesi i¢in gerekli olan frekans
cevab1 olmalidir. Bundan dolay1 uygunluk fonksiyonu, tasarlanan filtrenin frekans cevabi ile ideal frekans cevabi
arasindaki farkin dl¢iislinii hesaplamaktadir. Bu farkin miimkiin oldugunca kiigiik olmasi hedeflenmektedir. Bu nedenle
uygunluk fonksiyonu hata fonksiyonu olarak belirlenmektedir (Saha ve ark, 2013). Adaptif Lineer Toplayici tasarimimda
sik¢a kullanilan hata fonksiyonlarinin tanimlari agagida verilmektedir:

2.4.1 Ortalama Karesel Hata (MSE)

MSE fonksiyonu, arzu edilen isaretten tasarlanan siizgecin ¢ikis isaretinin ¢ikarilmasi daha sonra da karelerinin
alimmasi ve ortalamasinin kullanilmasini amaglamaktadir.

N
MSE = %Z[ d(n) — y(m))? (18)

n=1
2.4.2 En Kiiciik Karesel Hata (LMS)

LMS fonksiyonu, siizge¢ ¢ikisinin arzu edilen isaretten gikarilmasi ile elde edilen hatalarin kareleri alinarak toplam
degerinin bulunmasi ve bulunan bu toplam degerinin karekokii alinarak minimize edilmesini amaglamaktadir.

N

s = = [dm) — y(m)22 (19)

==

n=

2.4.3 Ortalama Mutlak Hata (MAE)

MAE fonksiyonu, siizge¢ ¢ikisinin arzu edilen isaretten g¢ikarilmasi ile mutlak degerler toplamimnin minimum
yapilmasini amag¢lamaktadir.

N
MAE = %Zd(n) — y)| 20)
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3. ARASTIRMA BULGULARI

Bu ¢alismada SHO ve SCSO algoritmalar ile FIR siizgecin uygunluk fonksiyonunu iyilestirmek igin 3 farkli hata
fonksiyonu kullanilmaktadir. Bu fonksiyonlar MSE, LMS ve MAE fonksiyonlaridir. Sekil 10°da tek girigli 15 agirlikli
bir Adaptif Lineer Toplayict gosterilmektedir. Arzu edilen igaret, giris isaretiyle birlikte, her biri birim zamanda olmak
iizere 5 ornek ile 6rneklendirilmektedir. Bu ¢aligmada faydalanilan isaretler, denklem 21, 22 ve 23’de gosterilmektedir.

21n
d(n) = 2cos (T) n=1234,5,..50 1)
2mn
x(n) = sin <T) (22)
dl=dn) +gn) (23)
d[n]
(D) eln]
gln]

Sekil 10. 15 agirlikli Adaptif Lineer Toplayict (Karaboga ve Koyuncu, 2005)

Sekil 10’ da verilen 15 agirlikli Adaptif Lineer Toplayicinin X[n] giris isaretini, y[n] izlenecek gercek isareti, d[n] arzu
edilen ¢ikis isaretini, g[n] normal dagilimli olan rastgele bir giiriiltli isaretini temsil etmektedir. d1[n] ise 10 dB SNR
degerine sahip bir igareti temsil etmektedir. Bu ¢alismada MSE, LMS ve MAE fonksiyonlari kullanilarak d1[n] arzu
edilen ¢ikis igareti olarak kullanilip y[n] ve dl[n] isaretleri sifira siiriilmektedir. SHO ve SCSO algoritmalarinin
parametreleri Tablo 1 ve Tablo 2’ de verilmektedir.

Tablo 1. SHO Algoritmasinin Parametreleri

Popiilasyon Biiytikligii 120

Hareket Etme Yoni ve Biiyiikligi | 5

Aday Konum Sayist 10

Iterasyon Sayisi 2000

Tablo 2. SCSO Algoritmasinin Parametreleri

Popiilasyon Biiyiikligii | 50

Iterasyon Sayisi 2000
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Tablo 1 ve 2°de FIR siizge¢ tasarimi igin kullanilan SHO ve SCSO algoritmalarinin ¢ikis ile arzu edilen isaret
arasindaki hatayr minimuma diisliren parametreleri belirtilmektedir. Adaptif Lineer Toplayici tasarimi i¢in MSE, LMS
ve MAE fonksiyonlar1 i¢in ulagilan agirliklar Tablo 3’de verilmektedir.

Tablo 3. SHO ve SCSO algoritmalari kullanilarak MSE, LMS ve MAE fonksiyonlari ile Adaptif Lineer Toplayici
icin ulagilan agirlik degerleri

Elde Edilen Agirhiklar

SHO SCSO SHO SCSO SHO SCSO
Agirhiklar

MSE MSE LMS LMS MAE MAE
wy -1.5083 0.5720 1.0616 -0.0003 0.5494 0.5922
wy -0.0920 -1.9501 -0.9344 -1.7472 -0.7014 -1.9999
w, -1.4659 -0.0075 1.6926 -0.4057 0.0764 0.1161
ws -1.5083 0.4335 1.8584 0.3264 -0.6479 -0.0118
Wy 0.2888 -0.0378 0.4704 -0.2665 0.1345 0.1041
Wg -0.4941 0.2805 1.1644 0.6503 -0.7247 -0.0037
W -0.6374 0.6584 -1.4742 -0.0029 -0.5472 0.2393
woy 1.4312 -0.3499 1.6877 0.0141 -0.7247 0.0137
Wwg 1.7278 0.4627 -1.2835 -0.0027 0.2370 0.0395
Wo 0.3595 0.0798 -0.8850 -0.0002 0.3040 -0.0070
Wio 1.2119 -0.2286 -0.4487 0.0289 -0.7247 0.0029
Wi 0.5472 0.0171 -0.0253 -0.0728 0.7247 -0.3724
Wio -1.3190 -0.0762 1.0282 0.0003 0.1294 -0.0087
W3 -0.4816 -0.2845 -0.7313 0.0007 -0.7247 -0.2796
Wig -0.6942 -0.0001 0.0649 -0.0289 -0.4257 0.0062
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Her iki algoritma da beser kez galistirilarak optimizasyon iglemi yapilmistir. SHO algoritmasinin ortalama MSE degeri
0.4248, ortalama LMS degeri 0.7366, ortalama MAE degeri ise 0.4254 olarak hesaplanmistir. Ayrica bu fonksiyonlarin
standart sapmalar1 ise MSE i¢in 0.0898, LMS i¢in 0.0858 ve MAE i¢in 0.0564 tiir. Ayn1 hesaplamalar SCSO algoritmasi
icin de ortalama MSE 0.0711, ortalama LMS 0.2757 ve ortalama MAE 0.2139 olarak hesaplanmistir. Standart sapma
degerleri ise MSE i¢in 0.0012, LMS igin 0.0102 ve MAE ig¢in 0.0017’dir. Bu degerler Tablo 4’te agik bir sekilde
belirtilmektedir.

1.00 1

0.25

genlik

=0.25

—0.50 1

—0.75 1

—1.00 4

2.0 1

157

104

0.5 1

genlik

—0.5 1

1.0

~1.54

Tablo 4. Kullanilan Hata fonksiyonlarinin SHO ve SCSO performans degerleri

SHO SCSO

Ortalama MSE 0.4248 0.0711
Ortalama LMS 0.7366 0.2757
Ortalama MAE 0.4254 0.2139
MSE Standart Sapmasi 0.0898 0.0012
LMS Standart Sapmasi 0.0858 0.0102
MAE Standart Sapmasi 0.0564 0.0017
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Sekil 17. SHO kullanilarak d1(n) arzu edilen isaret ile
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Sekil 18. SCSO kullanilarak d1(n) arzu edilen isaret ile
LMS kullanilarak elde edilen ¢ikis isaretlerinin
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Sekil 24. SCSO Algoritmasinin istatistiksel
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Sekil 11-14’te goriildiigi tizere giris isareti bir sinis isareti olup arzu edilen isaret de normal dagilimli rastgele
bir giiriiltl isareti ile bir kosiniis igaretinin birlesimi olmaktadir. Sekil 15-20°de iki algoritmanin MSE, LMS ve
MAE fonksiyonlar1 ile Adaptif Lineer Toplayict ¢ikisinda elde edilen isaretler, d1(n) arzu edilen isaret ile
karsilagtirilmaktadir. Bu fonksiyonlarin zaman iginde birbirlerine yaklastigi goézlemlenmektedir. Bu sonugla
birlikte bu {i¢ hata fonksiyonunun benzer bir optimize performans sergiledikleri belirlenmektedir. Sekil 21 ve 22°de
ise MSE, LMS ve MAE fonksiyonlarindan elde edilen ¢ikis isaretlerinin hepsi d1(n) ile karsilagtirtlmaktadir. Son
olarak Sekil 23 ve 24°te de iki algoritmanin istatistiksel performanslarinin dlgiilmesi igin 5 farkli ¢aligtirmadan
elde edilen yakinsama grafikleri gosterilmektedir.

4. SONUC

Bu ¢alismada Adaptif Lineer Toplayici tasariminda SHO ve SCSO algoritmalarinin performanslari farkli hata
fonksiyonlar1 (MSE, LMS, MAE) kullanilarak incelenmistir. Yapilan simiilasyon caligmalar1 ve elde edilen
sonuglar ile birlikte her iki algoritmanin farkli hata fonksiyonlar1 altinda nasil performans gosterdigi
degerlendirilmistir.

SHO algoritmasi kullanilarak yapilan simiilasyonlarda, MSE, LMS ve MAE hata fonksiyonlari ile tasarlanan
Adaptif Lineer Toplayicilarin performanslari incelenmistir. Sonuglar, SHO algoritmasinin bu hata fonksiyonlari
ile yeterince iyi performans gosteremedigini ortaya koymustur:

e  MSE Degeri: 0.5083
e LMS Degeri: 0.7153
e  MAE Degeri: 0.4168

SHO algoritmasinin dzellikle giiriiltii igeren ortamlarda adaptif olarak isaret yakalama konusunda zorlandigi
gozlemlenmistir. MSE, LMS ve MAE hata fonksiyonlari ayr1 olarak kullanildiginda arzu edilen isareti etkin bir
sekilde yakalayamayan tasarimlar ortaya ¢ikmustir.

SCSO algoritmas1 ise, SHO algoritmasina kiyasla ¢ok daha optimal sonuglar vermistir. SCSO algoritmast
kullanilarak yapilan simiilasyonlarda elde edilen hata degerleri su sekildedir:

e  MSE Degeri: 0.0695
e LMS Degeri: 0.2924
e MAE Degeri: 0.2151

Bu sonuglar, SCSO algoritmasinin adaptif lineer toplayici tasariminda SHO algoritmasina kiyasla daha basarili
oldugunu gostermektedir. Ozellikle MSE hata fonksiyonu kullanildiginda, SCSO algoritmasinin en iyi
performansi sergiledigi gorilmiistiir.

SHO ve SCSO algoritmalarinin karsilastirilmast sonucunda SCSO algoritmasinin daha optimize sonuglar
verdigi ve adaptif lineer toplayici tasarimi i¢in daha uygun oldugu belirlenmistir. 5 y1l araliklarla ortaya atilmis bu
siirii tabanli optimizasyon algoritmalarinin performanslarinin kiyaslanmasi, SCSO algoritmasinin daha modern ve
gelismis bir yapiya sahip oldugunu ve bu nedenle SHO algoritmasina gore daha iyi performans gosterdigini ortaya
koymaktadir. Bu ¢alismanin bulgular1 dogrultusunda, adaptif lineer toplayici tasariminda:

SCSO Algoritmasi: Bu ¢aligmaya gore adaptif lineer toplayici tasarimi igin dnerilmektedir. Daha diigiik hata
oranlar1 ve optimal performans ile giivenilir ve etkin bir tasarim sunmaktadir.

SHO Algoritmasi: Adaptif lineer toplayici tasarimi i¢in Onerilmemektedir. Performansinin diisiik, hata
oranlarmin ise yiliksek olmasi sebebi ile istenilen isareti yakalamakta zorlanmaktadir.
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Sonug olarak bu calisma, siirii tabanli optimizasyon algoritmalarinin adaptif lineer toplayici tasarimindaki
etkinliklerini karsilagtirarak SCSO algoritmasinin iistiinliigiinii ve giivenilirligini ortaya koymustur. Gelecekteki
caligmalarda farkli hata fonksiyonlarinin kombinasyonlarinin incelenmesi ve bu algoritmalarin daha kompleks
sistemlerde uygulanmasi optimizasyon performanslarini daha da gelistirebilir.
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