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Bu ¢alisma EEG Sinyallerinden giiriiltii temizleme problem tizerinde harmoni arama algoritmasi
ve varyantlarimin karsilastirmali performans analizi tizerine odaklanmaktadir.This study focuses
on comparative performance analysis of the harmony search algorithm and its variants on noise
removal from EEG signals.
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Sekil A: HS algoritmasiyla EEG Optimizasyon Probleminin Gorsel Temsili |
Figure A: Visual Representation of EEG Optimization Problem with HS Algorithm

Onemli noktalar (Highlights)
»  EEG sinyallerindeki giiriiltii temizleme i¢in HS algoritmasi ve varyantlari incelenmistir.
/ HS algorithm and its variants are investigated for noise removal in EEG signals.
»  HS varyantlari, biiyiik veri problemlerinde iistiin performans sergilemistir. | HS variants
demonstrated superior performance in big data problems.
»  Bazi HS varyantlart HS algoritmasindan daha iyi sonuglar elde etmistir. / Some HS
variants achieved better results from HS.

Amag¢ (Aim): EEG giiriiltii temizleme probleminin ¢oziimiinde harmoni arama algoritmast
varyantlarinin performansini karsilastirmaktir. / To compare the performance of harmony search
algorithm variants in solving the EEG noise removal problem.

Ozgiinlitk (Originality): HS algoritmasimn EEG  giiriiltii temizleme problemi iizerindeki
varyantlarimin detayli analizi yapumistir. / Detailed analysis of HS algorithm variants on EEG
noise removal problem is conducted.

Bulgular (Results): Bazi HS varyantlari EEG giiriiltii temizleme problem iizerinde HS
algoritmasimdan daha basarili sonuglar elde etmistir. / Some HS variants have achieved better
results than the HS algorithm on the EEG noise removal problem.

Sonug¢ (Conclusion): EEG giiriiltii temizleme problem ve diger ger¢ek hayat problemlerinde HS
algoritmasi ile elde edilen sonuglar, algoritmamin sonradan gelistirilen varyantlar: kullanilarak
daha basarili hale getirilebilir. / The results obtained with the HS algorithm in the EEG noise
removal problem and other real-life problems can be made more successful by using later
developed variants of the algorithm.
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Elektro-ensefalogram (EEG) taramasi, beyinde olusan elektriksel aktiviteleri 6lgiimleyerek
beynin fonksiyonlarini basarili sekilde yerine getirip getirmedigi hakkinda bilgi veren bir tibbi
goriintiileme sistemidir. insan kafatasina elektrotlar yerlestirilerek yapilan bu tarama sinyalleri
kisinin viicudundaki diger aktivitelerden ve dis faktdrlerden dolay: giiriiltiiye maruz kalmaktadir.
Harmoni arama (HS) algoritmasi, miizik eserleri olusturulurken gerceklestirilen besteleme
stirecinden esinlenen bir yari-sezgisel algoritmadir. Bu ¢alismada HS algoritmasi ve sonrasinda
geligtirilen varyantlar1 ile EEG sinyallerinin giiriiltiilerden temizlenmesi problemi optimize
edilmeye ¢alisilmis ve varyantlarin bir biiylik veri optimizasyon problemi olan bu problem
iizerindeki basarimlar1 kiyaslanmustir. Incelenen sonuglar, biiyiik veri optimizasyon problemleri
iizerinde sonradan gelistirilen HS varyantlarinin, HS algoritmasinin ilk versiyonundan daha iistiin
performans gosterme kabiliyetine sahip oldugunu ortaya koymaktadir.
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Electro-encephalogram (EEG) scan is a medical imaging system that measures the electrical
activities in the brain and gives information about whether the brain is functioning successfully.
These scanning signals, which are made by placing electrodes on the human skull, are exposed
to noise due to other activities in the person's body and external factors. The harmony search (HS)
algorithm is a semi-heuristic algorithm inspired by the composing process when creating musical
works. In this study, the problem of removing noise from EEG signals with the HS algorithm and
its variants developed afterwards was tried to be optimized and the performances of the variants
on this problem, which is a big data optimization problem, were compared. The examined results
reveal that the subsequently developed HS variants demonstrate superior performance compared
to the initial version of the HS algorithm in big data optimization problems.

1. GIRIS (INTRODUCTION)

Giinlimiizde ¢ok farkli kaynaklardan elde edilen ve
¢ok cesitli amaglarla kullanilmak i¢in toplanan
bilgilerin tamamina yakim  dijital olarak
uretilmekte, saklanmakta ve islenmektedir.
Hayatimizin her alaninda giinden giine daha da
biiyliyerek ve dnem kazanarak gelisimini slirdiiren
dijital veriler endiistriden egitime, sagliktan
giivenlige, ulasimdan haberlesmeye tiim sektorler
icin ¢agin gerekliliklerini saglamak igin geleneksel
yontemlerden daha giincel yontem ve teknolojileri
kullanmaya zorlamaktadir [1]. Veri isleme
konusunda belirli bir o6lgegin iizerindeki tiim

kuruluglarin {iistesinden gelmeye calistigi onemli
konulardan biri de biiyiik veri olarak bilinmektedir.

Biiyiikk veri kavrami, ilk duyuldugunda sadece
verinin boyutuyla alakali olarak algilansa da aslinda
¢ok daha kapsamli bir problemler ve c¢oziimler
biitiiniinii kapsamaktadir. Bu kavramdaki biiyiikliik
ifadesi, "hacim" (volume), "hiz" (velocity),
"cesitlilik" (variety), "gerceklik" (veracity) ve
"deger" (value) kavramlariyla agiklanmakta, bu
ifadelerin Ingilizcelerinin kisaltmalarinin  aym
harfle baglamasi nedeniyle kisaca 5V olarak
tanimlanmaktadir [2].
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Hacim kavrami, bilylik kelimesinin aklimiza ilk
getirdigi anlam olan, verinin ¢ok yiiksek boyutlarda
ve sayilarda olmasmi ayriyeten giderek daha da
biiyiimesini ifade eder. Hiz kavrami verinin ilgili
kaynaklardan toplanma hizini, cesitlilik kavrami ise
verinin farkli kaynaklardan toplanarak bir araya
getirilmesini  agiklar. Gergeklik kavrami da
toplanilan verilerle birlikte veri kaynaginin
kalitesini, kullanilabilirligini ve dogrulugunu; deger
kavrami ise toplanmasi, depolanmasi ve islenmesi
icin geleneksel yontemlerin disina ¢ikilarak
yliriitiilen siirecin sonucunda elde edilen verinin
kiymetini ifade etmektedir [2].

Abbass tarafindan elektro-ensefalogram (EEG)
taramasi sinyallerinde cevresel faktorlerden dolay1
beynin elektriksel aktivitesini analiz etmeyi
gliclestiren giriiltilerden arindirilmast islemini
iceren bir bilyiikk veri optimizasyon problemi
literatiire sunulmustur [3]. EEG taramasindan elde
edilen sinyali iki farkli pargaya ayirmay1 amaglayan
bu problemde pargalardan ilki beyin aktivitelerini
elde etmek icin gerekli bilgiyi saglamak {izere
giiriiltiilerden arindirilan sinyali barindirirken ikinci
parca ise tarama sirasinda sinyalde meydana gelen
giiriiltiileri tutmaktadir.

Biiyiik veri optimizasyon problemleri
arastirmacilarin ilgisini ¢ekmis ve halihazirda

literatiirde bulunan ydntemlerin biiyiik veri
optimizasyonu iizerindeki performansi
Olciimlenmistir. ~ Genetik ~ Algoritma  (GA),

Diferansiyel Gelisim (DE), Yapay Ar Kolonisi
Algoritmasi (ABC), Havai Fisek Algoritmasi (FW),
Atesbocegi Algoritmast (FA) ve HS gibi bircok
popiiler algoritma ile EEG sinyallerinin giiriiltiiden
temizlenmesi tabanli biiylik veri isleme problemleri
tizerine calismalar yapilmistir [4-9]. Sinyallerin
optimize edilmesini amaglayan bu problem igin
daha basarili sonuglar iiretmek i¢in probleme 6zel
olarak tarama sinyalinden yararlanan kaynak-
baglantili yontemler de gelistirilmistir [10-11].

Shi ve arkadaslar1 tarafindan motor goriintiileri
tabanli Beyin-Bilgisayar Arayiizii (BCI) i¢in yeni
bir ikili HS varyanti (BHS) 6nerilmis ve agik olarak
yaymlanan iki EEG veri seti iizerinde test edilmistir.
Onerilen ikili yontem ile 6nceki ¢alismalardan daha
az hesaplama zamani ve daha iyi ortalama test
dogrulugu elde edilmistir [12].

Nakra ve Duhan tarafindan motor goriintiileri
simiflandirmak i¢cin EEG sinyallerinin derin sinir
aglar1 (DNN) ve HS algoritmas1 tabanli optimal
Oznitelik se¢imi lizerine ¢aligma yapilmis, ham EEG
sinyalleri sirasiyla kanal se¢imi, bant gecirgen filtre,
anisotfrofik difiizyon filtresi, veri segmentasyonu,

Oznitelik c¢ikarimi  adimmlarimin  ardindan HS
algoritmasi kullanilarak 6znitelik se¢imi yapilmus,
ardindan  DNN  kullanilarak  smiflandirma
gercgeklestirilmistir [13].

Bu c¢alismada ise HS algoritmasinin varyantlari
arasinda On plana ¢ikan varyantlar incelenerek bu
varyantlarin EEG sinyallerinden giiriiltii gidermeyi
amaglayan biiylik veri problemleri iizerindeki
basarimlart degerlendirilecektir. Bélim 2'de EEG
sinyali temelli biiyiik veri optimizasyon problemleri
aciklanacak, Bolim 3'te HS algoritmast ve
varyantlariin  isleyisi anlatilacaktir. HS
varyantlarindan elde edilen deneysel sonuglar
Bolim 4'te degerlendirilecektir. Bolim  5S'te
calismanin sonugclari tartisilacak ve ileride lizerinde
calisilabilecek konulara deginilecektir.

2. EEG SINYALiI TEMELLI BUYUK VERI

OPTIMIZASYON PROBLEMLERI (EEG
SIGNAL BASED BIG DATA OPTIMIZATION
PROBLEMS)

Abbass  tarafindan  Onerilen ve  Evrimsel
Hesaplamalar Kongresi 2015 (CEC2015) Biiyiik
Optimizasyon 06zel oturumu (BigOpt) yarigsma
konusu olarak belirlenen problemde EEG
taramasindan elde edilen sinyallerin, tarama
esnasinda hastanin viicudundaki diger
aktivitelerden kaynakli olarak veya diger dis
faktorlerin  meydana  getirdigi  giiriiltiilerin
temizlenmesi, bu sekilde analizi ve islenmesi ¢ok
daha kolay bir tarama sinyali elde edilmesi
amaglanmaktadir [14-15].

Farkli kanallardan es zamanli olarak saniyede 256
bayt verinin islenmesini gerektiren sinyalin ikili
tabandaki boyutu saniyede 20 Kilobayt olurken diiz
metin formatinda ise 0.5 Megabit olarak
hesaplanmaktadir. Islenilecek sinyaller 4, 12 ve 19
kanall1 olup her bir sinyalin normal hali ile birlikte
0.1 diizeyinde ek giirtiltii eklenmis hali olmak iizere
toplamda 6 adet tek amagli optimizasyon problemi
arastirmacilara  sunulmustur. Saniyelik degerlere
bakildiginda islenmesi gereken veri miktar1 az gibi
gorlinse de ortalama olarak bir saat siiren EEG
taramas1 oturumlari iglenmesi gereken veriyi siirekli
hale getirmektedir, bu da problemin bir biiyiik veri
optimizasyon problemi olarak adlandirilmasina
uygun hale getirmektedir.EEG problemlerinden 4
kanalli olanlar igin alt1 farkli sinyalden gelen
bilgiler kullanilmaktadir. Bu sinyallerden dort
tanesi dogrudan EEG taramasina ait olmakla
birlikte elektro-miyografi (EMQG) igin kullanilan iki
sinyal adet sinyal taramada meydana gelen artifakt
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adindaki bozulmalar simiile etmek adina her bir
saniyelik taramanin son 250 ile 500 milisaniyelik
kisimlarina eklenmektedir. 12 kanalli ve 19 kanalli
problemler i¢in ise 25 farkli sinyal kaynaginin
sirayla 12 ve 19 tanesi kullanilmaktadir.
Geriye kalan ve bu islemler i¢in kullanilmayan altt
adet sinyal ise EMG taramasi igin kullanilmakta
olup ciftler indisliler ve tek indisliler olarak sirasiyla
sinyalin bir saniyelik araliginda 250 ve 500
milisaniyelik kisimlarina eklenmistir. Bu sekilde
aralikli olarak eklenen sinyaller, dogal olarak
meydana gelen artifaktlara davranigsal olarak daha
¢ok benzemis ve senkron hale gelmemislerdir. N
kanal sayisini, M kanal uzunlugunu ifade etmek
iizere EEG taramasindan elde edilen kaynak sinyal
S ile gosterilmekte olup N X M boyutlu bir
matristir. A kare doniisiim matrisi N X N boyutlu
bir matris ve X matrisi Esitlik 1'i saglayan N X M
boyutlu bir matristir.

X=AxXS (1)

S kaynak matrisi S1 ve S2 olarak iki alt matrise
ayrigtirllmak istenilmektedir. S1 matrisi iglenmis
sinyali, S2 matrisi ise kaynak sinyalden ayristirilan
grtiltiileri temsil etmektedir. S1 matrisinin kaynak
sinyaldeki anlamli bilgileri koruyabilmek adina S
matrisine yakin degerler almasi beklenmektedir. S1
ve S2 sinyalleri Esitlik 2'de gosterildigi gibi
tekrardan birlestirildiginde ise S matrisine esit
olmalidir.

S =S51+52 (2

S1, S2 ve A matrisi ile X matrisi arasinda ise Esitlik
3 ile gosterildigi gibi bir esitlik meydana
gelmektedir.

X =(Ax S1) + (Ax S2) (3)

Kaynak S matrisinden S1 ve S2 matrislerini elde
etmenin matematiksel olarak dogrudan
hesaplamaya dayanan bir yolu olmadig1 igin
istatistiksel yoOntemler yardimiyla bu esitlikleri
saglayan en iyl degerler elde edilmeye
calisilmaktadir. Pearson korelasyon katsayilari
yardimiyla S1 ve S2 matrislerinin hesaplanmasi
miimkiin olmaktadir. Bir amag problemi olarak ele
alindiginda, kaynak sinyale benzer sekilde elde
edilmeye calisilacak S1 matrisinin hesaplanmasi
icin -8.0 ile +8.0 deger araligindaki zaman serileri
olusturulmakta ve ¢Ozlimiin kalitesi
hesaplanmaktadir.

3. HARMONI ARAMA (HS) ALGORITMASI

VE VARYANTLARI (HARMONY SEARCH (HS)
ALGORITHM AND ITS VARIANTS)

HS algoritmasi, 2001 yilinda Geem ve arkadaglari
tarafindan literatiire sunulmus olan bir yari-sezgisel
algoritmadir [16]. Dogadaki seslerin ve miizik
aletlerinin belirli bir uyum igerisinde oldugunda
insan zihninde meydana gelen musiki tatminden ve
bir bestekarin yeni bir miizik bestelerken izledigi
yoOntemin matematiksel olarak formiilize edilmesine
dayanmaktadir. Cesitli ses kaynaklarindan veya
enstriimanlardan gelen farkli dalga boyutu ve
frekansa sahip seslerin bir araya geldiginde
dinlemekten keyif alinan bir eser olusturulmasi ile
optimizasyon problemlerindeki uygun veya en iyi
¢Oziimiin arastiritlmast durumu eslestirilmektedir.
HS algoritmasi, Algoritma (1) ile de ifade edildigi
gibi 4 temel adimdan meydana gelmektedir.

Algoritma 1 HS Algoritmasi (HS Algorithm)

1: Harmoni hafizasim1 rastgele olustur,
harmonileri hafizaya ekle
2. Harmoni hafizasindaki harmonileri

kullanarak yeni bir harmoni bestele

3: Eger yeni bestelenen harmoni, hafizadaki
en kotii harmoniden daha iyi ise harmoni
hafizasindaki en kotli harmoniyi ¢ikar, yeni

4: Durdurma sartlar1 saglanmamigsa Adim
2'ye git

HS algoritmasinda {iretilen ¢6ziimler harmoni
olarak isimlendirilmekte olup, o zamana kadar
iretilen en basarili ¢ozliimlerin tutuldugu bir
harmoni  hafizas1 bulunmaktadir. Sabit sayida
harmoniyi igerisinde barindiran hafizanin boyutu
harmoni hafiza boyutu (harmony memory size,
HMS) parametresi ile belirlenmektedir. Adim 1'de
bos olan harmoni hafizasinin doldurulmasi i¢in
HMS adedince tamamen rastgele olarak harmoniler
iretilmekte ve hafizaya dahil edilmektedir.

Iteratif olarak gerceklestirilen siirecin baslangicini
olusturan Adim 2'de ise yeni bir harmoni besteleme
islemi  yapilmaktadir.  Yeni bir harmoni
bestelenmesi sirasinda harmoni hafizasindaki o ana
kadar bulunmus en basarili harmonilerden
yararlanilip yararlanmayacagina Harmoni
Hafizasindan  Faydalanma  Oram  (Harmony
Memory Considering Rate, HMCR) isimli 0.0 ile
1.0 arahiginda degerler alabilen bir parametre
yardimiyla karar verilmektedir. Yeni {iretilecek
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¢Ozlimiin yani harmoninin her bir degeri i¢in sdzde-
rastgele dreticiler (pseudo-random generator,
PRNG) yardimiyla 0.0 ile 1.0 arasinda iiretilen
rastgele deger, eger ki HMCR parametresinden daha

kiiciik ise yeni {iretilecek degerde harmoni
hafizasindan yararlanilmakta, degil ise tamamen
rastgele olarak belirlenmektedir.

~
d eyl
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Sekil 1. HS algoritmasiyla EEG optimizasyon probleminin gorsel temsili

(Visual representation of EEG optimization problem with HS algorithm)

Hafizadan faydalanilarak {iretilen yeni degerler icin
bir de Ton Ayarlama Oram (Pitch Adjusting Rate,
PAR) adi verilen parametre yardimu ile segilen deger
bant genisligi (bandwidth, bw) oranina kadar kiiglik
bir degisime maruz birakilir. PRNG yardimiyla
iiretilen 0.0 ile 1.0 arasindaki rastgele say1 eger ki
PAR degerinden daha kiiciik ise ton ayarlama islemi
yapilir, daha biiyiik ise secilen deger oldugu gibi
degisiklik yapilmadan kullanilir. Ton ayarlama
isleminde alt veya iist komsuluk degerlerine
giincelleme yapilabilmektedir.

Yeni harmoni bestelendikten sonra Adim 3'e
gecilmektedir. Bu agamada, yeni tiretilen harmoni,
harmoni hafizasindaki harmonilerle
karsilastirilarak, eger ki hafizada bulunan mevcut
harmonilerin en az basarili olanindan daha basarili
sonug Uretebilmisse, hafizadaki en az basarili olan
harmoni ¢ikartilarak yerine yeni iiretilen harmoni
hafizaya dahil edilmektedir. Bu sekilde hafizadaki
harmonilerin o zamana kadar iretilen en 1iyi
harmoniler oldugundan emin olunmaktadir. Adim
4'te ise belirlenen sonlanma kriterleri dikkate
almarak eger ki sonlanmayi1 gerektiren kosullar
heniiz olusmamis ise Adim 2'ye gidilerek yeni bir
harmoni bestelenmekte, sonlanmay1 gerektiren
kosullar saglantyorsa algoritma sonlandirilmakta ve

harmoni  hafizasindaki en basarih  ¢dzliim
kullanilmaktadir.  HS  algoritmasiyla ~ EEG
optimizasyon problemi gosterimi Sekil 1 ile

gorsellestirilmistir.

3.1. HS Varyantlari (HS Variants)

HS algoritmasi, kolay uygulanabilirligi, az sayida
parametresi ve bir¢ok problem tizerinde elde ettigi
basarili sonuglar nedeniyle birgok arastirmacinin
ilgisini ¢ekmistir. Zaman igerisinde bircok
problemin optimizasyonunda kullanildigr gibi
algoritmanin kendisi de belirli gelistirmelere tabii
tutulmustur. Bu sekilde bircok HS varyanti
gelistirilmis ve literatiire sunulmustur [17].
Varyantlarin ~ birgogu  HS algoritmasinin
parametrelerini  belirleme ve dinamiklestirme
tizerine gelistirmeler yaparken, bazi varyantlarda
iceride uygulanan operatdrler ¢esitlendirilmis ve
yine bircok diger algoritma ve yontem ile de
melezlenerek hibrit algoritmalar olusturulmustur
[18]. Bu ¢aligmada HS algoritmasinin parametreleri
ve igerisindeki operatorler tizerinde degisiklikler
yaparak algoritmanin performansini iyilestirmeyi

amaglanan en bilinen varyantlardan bazilan
incelenmistir.
3.1.1. Gelistirilmis HS (IHS)

HS varyantlar arasinda en eski ve en bilinenlerden
olan Gelistirilmis HS (Improved HS), Mahdavi ve
arkadaglar1 tarafindan 2007 yilinda literatiire
sunulmugtur [19]. PAR ve bw parametrelerini
dinamik hale getiren varyantta t mevcut iterasyonu
Ve Tnar Maksimum iterasyon sayisini belirtmek
lizere PAR, degeri Esitlik 5 ile, bw; degeri Esitlik 6
ile hesaplanmaktadir. PAR i, » PAR gy DWinin Ve
bwy,q, sirasiyla PAR ve bw degerinin alabilecegi
minimum ve maksimum degeri ifade etmektedir.

PAR(t) = PAR,;, + 2Rmax=PARmin oo 4 (g

Tmax
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bWmin
bw(t) = bWgmay} X exp <lnw X t> (5)

3.1.2. Kiiresel en iyi HS (GHS)

2008 yilinda Omran ve Mahdavi tarafindan IHS
iizerinde degisiklik yapilarak literatiire sunulan
Kiiresel-En Iyi HS (Global-Best Harmony Search,
GHS) algoritmasinda ise  Pargacik  Siirii
Optimizasyonu (Particle Swarm Optimization,
PSO) yonteminden faydalanilmistir [20]. Yeni bir
harmoni {iretilirken hafizadaki en iyi harmoniden
yararlanilmaktadir. Bu varyantta IHS'de ihtiyag
duyulan bw,,;,, Ve bWy parametreleri
kaldirtlmigtir.

3.1.3. DegistirilmiS HS (MHS)

Cheng ve arkadaslar1 tarafindan gelistirilen
Degistirilmis HS (Modified HS, MHS) varyantinda
HS algoritmasinin yiiksek parametreli problemlerde
daha iyi bagarim elde etmesi amaglanmigtir [21]. §
ismi verilen yeni bir parametre eklenmis olup,
harmoni hafizasindaki her bir ¢6ziim icin Esitlik 6
kullanilarak bir se¢ilme olasilig1 hesaplanmaktadir.
Yeni bir harmoninin iretilmesi sirasinda bu
olasiliklardan faydalanilmaktadir.

ps(t)=86x 1 —68t"1 (6)
3.1.4. Yeni bir kiiresel HS (NGHS)

Zou ve arkadaglar tarafindan 2010 yilinda literatiire
sunulmustur [22]. PSO algoritmasindan yola
cikilarak HS algoritmasinin isleyisinde birtakim
degisiklikler yapilmistir. Genetik mutasyon olasilig
(genetic mutation probablity, p,,) parametresi
eklenen varyantta HMCR ve PAR parametrelerine
ihtiyag duyulmamaktadir. Ayrica yeni iiretilen
harmoni, daha iyi olup olmadigma bakilmaksizin
hafizadaki en k&tii harmoni ile degistirilmektedir.

3.1.5. Yerel karsit tabanh  kendinden

uyarlamah kiiresel HS (LHS)

Ouyang ve arkadaslar1 tarafindan 2017 yilinda
literatlire sunulmustur [23]. Yerel karsit tabanli
O0grenme isimli yontem ile her bir iterasyonda
uretilen ¢ozimle birlikte o ¢Ozliimiin karsit

degerleriyle yeni bir ¢éziim daha {iretilmektedir.
Kendinden wuyarlamali kiiresel ton ayarlama
yontemi yardimiyla da harmonideki en iyi ve en
kotii ¢coztimler kullanilarak ton ayarlama islemi
kendinden uyarlamali olarak yapilir. Rekabet-secim
semasint barindiran LHS varyantinda, karsit olarak
tiretilen iki ¢oziim birbiriyle karsilastirilarak, daha
basarili olan ¢6ziim, daha iyi olup olmadigina
bakilmaksizin harmoni hafizasindaki en kotii
¢Oziimle degistirilir.

4. BULGULAR VE TARTISMA (RESULTS AND
DISCUSSION)

Goh ve arkadaslar1 tarafindan diizenlenen Biiyiik
Veri Optimizasyon Yarigmasi 2015 (BigOpt2015)
kapsaminda  yaymlanan  problem iizerinde
calismalar gerceklestirilmis ve veri seti olarak da
aynt yarisma kapsaminda yaymnlanan EEG
sinyallerinin matris verileri kullanilmistir [24]. HS
algoritmasi ve varyantlart birbirlerinden farkl
parametrelere ihtiya¢ duymaktadir. Tiim varyantlar
igin ortak parametreler olan HMS degeri 5
maksimum degerlendirme sayis1 50.000 olarak
belirlenmistir. Diger parametreler ise algoritma ve
varyantin literatlire sunuldugu yayinlarda onerilen
degerler olarak secilmigtir. HS algoritmasi igin
HMCR degeri 0.9, PAR degeri 0.3 ve bw degeri
0.01 olarak belirlenmistir. IHS varyant1 igin HMCR
degeri 0.95, PAR min degeri 0.35, PAR max
degeri 0.99, bw min degeri 0.000001 olarak
belirlenmis ve bw max degeri %(xw — Xir)
esitligiyle  hesaplanmistir. =~ MHS  varyanti
digerlerinden daha fazla parametreye sahip olup
HMCR degeri 0.98, PAR degeri 0.10 olarak
belirlenmistir. MHS varyantinin diger sabitleri
onerilen degerler olarak kullanilmistir.

NGHS algoritmas1 sadece p m parametresine
ihtiya¢ duymakta olup 0.005 degeri kullanilmustir.
LHS varyantida da sadece HMCR degerine ihtiyag
duyulmakta olup 0.99 degeri kullanilmistir.

HS, IHS, GHS, MHS, NGHS ve LHS varyantlari ile
4 ve 12 kanall1 sonradan giiriiltii eklenmemis EEG
sinyalleri iizerinde yapilan c¢alistirmalarla elde
edilen sonuglar Tablo 1 ile gosterilmistir.
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Tablo 1. Giiriiltiisiiz EEG problemi HS varyant sonuglari (Noiseless EEG problem HS variant results)

Algoritma D=4 D=12
HS 1.1407e+01 (1.49e-01) 1.5669e+01 (1.58e-01)
IHS 7.9435e+00 (1.15e-01) 1.2945e+01 (1.28e-01)
GHS 1.0892e+01 (4.12e-01) 1.5184e+01 (3.93e-01)
MHS 4.2853e+00 (1.52e-01) 8.7648e+00 (1.27e-01)
NGHS 3.0254e+00 (1.01e-01) 8.1261e+00 (1.01e-01)
LHS 4.5613e+00 (3.47e-01) 8.1599e+00 (1.39e+00)

Calistirmalar sirasinda varyantlarin iterasyon bazli
elde ettikleri sonuglar1 daha iyi gorebilmek icin 4
kanalli EEG probleminin sonuglari olusturulan
yakinsama grafigi Sekil 1 ile, sonuglarin ortalama
deger ve deger araliklarinin dagilimlarini
karsilagtirmay1 saglayan kutu grafigi Sekil 2 ile
gorsellestirilmistir.
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Sekil 2. 4 kanalli giirtiltiisiiz EEG optimizasyon

problemi yakinsama grafigi (Convergence graph of 4

channel noiseless EEG optimization problem)
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Sekil 2. 4 kanall1 giirtiltiisiiz EEG optimizasyon

problemi kutu grafigi (Box plot of 4 channel noiseless
EEG optimization problem)

12 kanalli EEG optimizasyonu probleminde HS
varyantlariin ¢alistirmanin basindan sonuna kadar
elde ettikleri degerlerin gosterildigi yakinsama
grafigi Sekil 3 ile gosterilmistir. Calistirmalarin
ortalama sonuclar1 ve dagilimlarin1 gosteren kutu
grafigi Sekil 4 ile gosterilmistir.
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Sekil 3. 12 kanall giiriiltiistiz EEG optimizasyon

problemi yakinsama grafigi (Convergence graph of 12

channel noiseless EEG optimization problem)
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Sekil 4. 12 kanalli giirtiltiisiiz EEG optimizasyon

problemi kutu grafigi (Box plot of 12 channel noiseless
EEG optimization problem)

Bu problem igin de sonradan gelistirilen tiim
varyantlar HS algoritmasindan daha iyi sonug elde
etmeyi bagarmigtir. GHS varyanti yine HS
algoritmasindan az farkla daha iyi sonuglar elde
edebilmis, IHS varyanti da aym sekilde ortalama bir
sonug tretmistir. LHS ve NGHS varyantlar1 ise en
basarili  sonuclar1 elde edebilmeyi basaran
varyantlar olarak on plana ¢ikmakta olup NGHS
varyanti kismen daha iyi sonuglar iireterek bu
problem icin de en basarili varyant olmay1
basarmistir. Kutu grafiginden de anlagilacag tizere
LHS varyanti bazi calistirmalarda ¢ok daha
optimum ¢oziimler {iretmis olmasina ragmen
ortalama deger olarak yine de NGHS'in gerisinde
kalmistir. EEG sinyallerine 0.1 diizeyinde ek
giiriiltiiniin eklendigi EEG optimizasyon problemi
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icin elde edilen ortalama sonuglar ve standart sapma
degerleri Tablo 2 ile gosterilmistir.

Tablo 2. Giirtiltiisiiz EEG problemi HS varyant sonuglari (Noiseless EEG problem HS variant results)

Algoritma D=4 D=12
HS 1.1327e+01 (1.92e-01) 1.567e+01 (1.18e-01)
IHS 7.8784e+00 (1.84e-01) 1.297e+01 (1.48e-01)
GHS 1.1014e+01 (4.78e-01) 1.5096e+01 (3.89e-01)
MHS 4.2730e+00 (1.43e-01) 8.7996e+00 (1.06e-01)
NGHS 3.0113e+00 (1.06e-01) 8.1164e+00 (9.45e-02)
LHS 4.3901e+00 (4.96e-01) 8.1296e+00 (1.54e+00)

Giriltii eklenmis 4 kanalli EEG sinyallerinin HS

varyantlartyla
varyantlar

optimize
tarafindan

elde

edilmesi

sirasinda

edilen sonuglarin

— GHS HS
—e— HS

—— MHS
—— LHS —— NGHS

yakinsama grafigi Sekil 5 ile, kutu grafigi Sekil 6 ile
gosterilmistir.
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Sekil 5. 4 kanalli giirtiltiilit EEG optimizasyon
problemi yakinsama grafigi (Convergence graph of 4
channel noisy EEG optimization problem)
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Sekil 6. 4 kanalli giirtiltiilii EEG optimizasyon

problemi kutu grafigi (Box plot of 4 channel noisy EEG
optimization problem)

Gurilti eklenmemis probleme oldukga yakin
sonuglar ve yakinsama grafikleri elde edilmis olup
tiim varyantlar HS algoritmasindan daha basarili
sonuglar tiretebilmis ve NGHS varyant1 bu problem
icin de diger varyantlardan daha iyi sonuglar elde
edebilmistir. Giriiltii eklenmis 12 kanalli EEG
sinyallerinin HS varyantlariyla optimize edilmesi
sirasinda  varyantlar tarafindan elde edilen
sonuglarin yakinsama grafigi Sekil 7 ile, kutu
grafigi Sekil 8 ile gosterilmistir.
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Sekil 7. 12 kanall giiriiltiilii EEG optimizasyon

problemi yakinsama grafigi (Convergence graph of 12
channel noisy EEG optimization problem)
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Sekil 8. 12 kanall giirtiltiilii EEG optimizasyon

problemi kutu grafigi (Box plot of 12 channel noisy EEG
optimization problem)

Bu problem i¢in de sonuglar ve grafikler giiriiltii
eklenmemis 12 kanalli EEG optimizasyonu
problemiyle olduk¢a benzer durumdadir. HS
algoritmasi bu problem i¢in de diger varyantlarin
gerisinde kalmig, LHS varyant1 ise 30 ¢alistirmanin
bazilarinda diger varyantlardan ¢ok daha basarili
sonuglar elde etmesine karsin ortalama deger olarak
NGHS varyantindan daha geri sirada yer almustir.

5. SONUCLAR (CONCLUSIONS)

Bu calismada 4 ve 12 kanalli EEG sinyallerinden
giiriilti  temizlenmesi  temelli  biiylik  veri
optimizasyon problemlerinde HS algoritmasi ve bu
algoritmanin isleyisinde degisiklikler yaparak daha
basarili sonuglar elde etmeyi amaglayan IHS, GHS,
MHS, NGHS ve LHS varyantlarinin performansi
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incelenmistir. EEG ve EMG taramalarindan elde
edilen sinyallerden 4 kanalin kullanildig1 problem
icin 1024 parametre iiretmek gerekirken, 12 kanalin
optimizasyonunu gerektiren problem ic¢in 3072
parametreli c¢oziimler iiretilmesi gerekmektedir.
Calismada ele alinan varyantlarinin tamaminin, 4 ve
12 kanalli problemlerin giiriiltii eklenmemis ve
giirtiltiilii olmak {iizere tiim kombinasyonlarinda
orijinal HS algoritmasindan daha basarili sonuglar
elde ettigi gdzlemlenmistir. Harmoni hafizasindaki
en iyi ¢oziimden faydalanan GHS varyant1 genel
olarak HS algoritmasiyla benzer olmak {iizere
kismen daha iyi sonuglar elde etmeyi basarmustir.

HS algoritmasiin ilk gelistirilen varyantlarindan
IHS varyanti EEG optimizasyonu problemi
tizerinde HS algoritmasindan daha iyi sonuglar
iiretmeyi basarabilirken tim varyantlar arasinda
ortalama bir performans sergilemistir. MHS, LHS
ve NGHS varyantlar ise diger varyantlardan daha
iyl olmak {iizere birbirleriyle benzer sonuglar elde
etmislerdir. NGHS varyant1 diger varyantlardan
daha basaril1 ¢oziimler elde ederek bu calismadaki
incelenen problem {izerinde en basarili varyant
olarak one c¢ikmustir. Genel olarak elde edilen
sonuclar, yapilan calismada yiiksek parametre
sayisina  sahip  biiyik  veri  optimizasyon
problemlerinde HS  algoritmasinin  sonradan
gelistirilen varyantlarinin daha basarili sonuglar
elde etme potansiyeline sahip oldugunu ortaya
koymustur. Ilerleyen calismalarda daha farkli ve
giincel HS varyantlarinin EEG problemi ve diger
biiylik veri optimizasyonu problemleri iizerindeki
basarimlar1 incelenebilir, HS varyantlariin ortak
parametresi olan HMS sayisinin yakisama
performansina olan etkisi arastirilabilir. Varyantlar
arasinda iterasyon sayisinin artmasiyla birlikte
meydana gelebilen yakinsama hizinin diisiisii ve
devami  hususunu  anlayabilmek i¢in HS
varyantlariin daha yiiksek iterasyonlu
calistirmalarda elde ettigi performans ve yakinsama
hizlarinin degisimi anlasilmaya caligilabilir.
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