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Figure A. All modules of the study

Purpose: The aim of this study is to show the effect of a deterministic initialization method suggested to be
used instead of random start method which is still used in optimization algorithms.

Theory and Methods:

This study focuses on the topic of initial population in optimization algorithms. Outputs of stochastic and
deterministic initial populations are compared. Proposed deterministic initialization method reaches the global
optimum much faster, which can be given as an important advantage. Multivariate linear regression (MLR)
model is used as the model and iris dataset is used as the dataset. Six gradient descent based optimization
methods (Stochastic Gradient Descent (SGD), Momentum, Adagrad, RMSProp, Adadelta ve Adam) are used
to minimize the error rate and four error functions (integral of the absolute value of the error (IAE), integral
of the time-weighted absolute error (ITAE), Mean Square of the Error (MSE) and integral of the square error
(ISE)) are used as objective functions.

Results:

It is sufficient to run the application with initial population developed using the proposed deterministic method
once. Outputs of each application are the same because it is run with fixed values. However, Stochastic
initialization methods must be run at least 10 times before the outputs can be presented to literature. It is
observed that the outputs of deterministic and stochastic methods are equal. However, in terms of operation
time, the deterministic method result in an improvement by 90%.

Conclusion:

According to deterministic and stochastic initialization methods obtained coefficients and iteration numbers
are found to be close. However, temporal gain is achieved from the application that is initialized deterministic.
According to comparisons, the linear model obtain using the Adadelta optimization algorithm and the MSE
objective function perform best.
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Bu c¢aligmada Cok Degiskenli Lineer Regresyon (Multivariate Linear Regression-MLR) modeli kullanarak
iris veri setini temsil eden lineer bir fonksiyon elde edilmektedir. Bu fonksiyondaki katsayilarin optimum
degerlerini bulmak igin Stokastik Dik Inis (Stochastic Gradient Descent-SGD), Momentum, Adagrad,
RMSProp, Adadelta ve Adam optimizasyon algoritmalar1 kullanilmaktadir. MLR’lerde genelde sabit veya
rastgele bir deger ile baglatilan bu katsayilar i¢in baglangi¢ popiilasyonuna sahip bir baglatma ydntemi
6nerilmektedir. Kullanilan MLR modelinde amag fonksiyonu olarak Mutlak Hata Degeri (Integral Absolute
Error-IAE), Zaman Agirlikli Mutlak Hata Degeri (Integral Time-Weighted Absolute Error-ITAE), Ortalama
Karesel Hata Degeri (Mean Square Error-MSE) ve Karesel Hata Degeri (Integral Square Error-ISE) hata
fonksiyonlarindan yararlanilmaktadir. Alt ve {ist sinirlar arasinda Onerilen bir deterministik ve klasik
stokastik baglatma yontemleri ile uygulamalarin baslangic popiilasyonlar: olusturulmaktadir. Stokastik
olarak baglatilan uygulama literatiirdeki gibi bir¢ok defa galistirilip ortalama degerleri alinmaktadir. Buna
karsilik deterministik olarak baslatilan uygulama ise bir kez ¢aligtirilmaktadir. Deterministik ve stokastik
baglatma yontemlerinin sonuglarina gore iki uygulamada da elde edilen katsayilarin ve adim sayilarinin
birbirine yakin oldugu goézlemlenmektedir. Buna ragmen deterministik olarak baslatilan uygulamada ¢ok
yiiksek zamansal kazanim elde edilmektedir. Kargilagtirmalar sonucunda Adadelta optimizasyon algoritmasi
ve MSE amag fonksiyonuyla elde edilen lineer model en kisa zamanda sonuca ulagmaktadir.
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In this study, a linear function representing the iris data set is obtained by making use of the MLR model.
SGD, Momentum, Adagrad, RMSProp, Adadelta and Adam optimization algorithms are used to find the
optimum values of coefficients of this function. An initialization method with initial population is
recommended for these coefficients, which are generally initialized with a fixed or random value in MLRs.
IAE, ITAE, MSE and ISE error functions are used as objective functions in the MLR model used. Initial
populations of the methods are developed by using a proposed deterministic and classical stochastic
initialization methods between upper and lower bounds. The method that are initialized stochasticaly is run
several times as seen in literature and the mean values are calculated. On the other hand, the application that
is initialized deterministic is only run once. According to the results of deterministic and stochastic
initialization methods, it is observed that the coefficients and iteration numbers obtained in both applications
are close to each other. Despite very high temporal gain is achieved from the application that is initialized
deterministic. As a result of the comparisons, the linear model obtained with Adadelta and MSE reaches the
result in the shortest time.
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1. GIRIS (INTRODUCTION)

Kelime anlami “eniyileme” olan optimizasyon, bir
problemin en uygun ¢oziimiinii bulmak veya bulmaya
caligmak anlamma gelmektedir [1, 2]. Tim alanlarda
optimize edilecek problemler mevcuttur [3, 4]. Ornegin
miihendisler en iyi performansi, {reticiler maksimum
verimliligi ve yatirnmcilar ise asir1 riskten kaginmak
istedikleri i¢in yaptiklari igleri optimize ederler [5]. Benzer
sekilde doganin kendisi de minimum enerji igin
optimizasyon yapmaktadir [5]. En iyi performans,
maksimum verimlilik, agir1 riskten kaginmak ve minimum
enerji gibi Ornekler optimizasyonda ‘“amaglar” olarak
adlandiriimaktadir [6]. Ugten fazla amaci olan optimizasyon
problemlerine Cok Amagli Optimizasyon Problemleri
denilmektedir [6]. Optimizasyon problemlerini ¢ézmek igin
kullanilan yontemler Kesin (Tam) metotlar (Analitik
yontemler) ve Yaklasik metotlar olmak iizere iki grupta
kategorize edilmektedir. Yaklagik metotlar da Sezgisel ve
Meta-Sezgisel yontemler olarak ikiye ayrilmaktadir [5, 6].

Tam metotlar olarak da adlandirilan Kesin metotlar; sezgisel
olmayan, deterministik ve sistematik optimizasyon
algoritmalarinin 6zel bir tiirtidiir [1]. Amag fonksiyonlartyla
ilgili 6n bilgiler yeterliyse global optimumu bulmay: makul
miktarda kaynak kullanarak garanti edebilmektedir [2—4].
Bu kaynaklara 6rnek olarak hesaplama siiresi veya fonksiyon
degerlendirmeleri verilebilir. Kesin metotlarin probleme
uygulanabilirligi varsa sezgisel yontemlerden daha giivenilir
olmaktadir [7]. Ayrica bu metotlart teoride kara kutu
problemlerine uygulamak miimkiindiir. Ciinkii sonlu siirede
genel optimumu bulma yetenegi mevcuttur [8]. Ancak
masrafli ve oldukca fazla siiren bir arama gerekmektedir. Bu
nedenle hesaplama siireleri iistel olmaktadir ve bazi
uygulamalar disinda tercih edilmemektedirler [9, 10].

Yaklagik yontemlerin ilki olan sezgisel algoritmalar;
optimizasyon problemleri igin hedeflenen ¢o6ziimleri
genellikle “deneme yanilma” ydntemiyle makul bir
hesaplama siiresi i¢cinde bulmay1 amaglamaktadirlar [1-3].
“Sezgisel” kelimesi “aramak” veya “bulmak” anlamlarina
gelmektedir. Sezgisel yontemler en uygun ¢6ziimii bulmay1
garanti etmezler [4]. Kismen uygun olan bir ¢6ziim bulurlar
ve genellikle yetersiz kalirlar. Sezgisel yontemlere yerel
arama yontemleri de denilmektedir [7]. Parametre aramalari
sezgisel yontemlerle bulunmaktadir. Ayrica zaman
kisitlariyla yerel bolgelerde bulunan uygun c¢oziimler,
giinlimiizdeki bir¢cok optimizasyon problemi igin yeterli
kabul edilmektedirler [8—10].

Diger bir yaklagik yontem olan meta sezgisel algoritmalar,
list diizey sezgisel algoritmalar olarak bilinmektedir. “meta”
kelimesi “Otesi” veya “iist diizey” anlamlarina gelmektedir.
Bu nedenle meta-sezgisel, sezgisel yontemlerdeki deneme-
yanilma siireglerinin yan1 sira uygun ¢oziimlerin ist diizey
teknikler kullanarak bulunmasi anlamina gelmektedir [1, 2].
Bagka bir ifadeyle, parametre aramalarinda biiyiik alanin
taranmasi i¢in diigiik seviyeli yontemlerin birlestirilmesiyle

elde edilen iist diizey teknikler olarak kabul edilmektedirler
[3, 4]. “meta-sezgisel” kelimesi Fidan Geligim Algoritmasi
(FGA), Simille Tavlama, Yapay Sinir Aglari, Genetik
Algoritmalar, ~Tabu  Aramasi, Karmnca  Kolonisi
Optimizasyonu ve Pargacik Siirii Optimizasyonu gibi tiim
modern {ist diizey algoritmalarini ifade etmektedir [7-9]. Bu
yontemler, klasik sezgisel yontemlere rehberlik etmektedir
[10-12].

Literatiirde ¢ok sayida optimizasyon yontemi bulunmaktadir
[13-15]. Optimizasyon algoritmalarinda popiilasyon
baglatma teknikleri arastirilmasi gereken bir konu haline
gelmistir [16, 17]. Problem ¢6ziimiinde iyi baglatma
yontemlerinin optimum ¢dziimlere daha hizli yakinsamasina
sebep oldugu gorilmekte, sonuglari Onemli OSlgiide
iyilestirebilecegini gostermektedir [18, 19].

Musrrat Ali vd., Farksal Gelisim (Differential Evolution-
DE) algoritmasmin baslangic popiilasyonunu iki ayri
yontemle (Dogrusal Olmayan Simpleks DE (Nonlinear
Simplex DE-NSDE) ve Egrisel Yaklasim DE (Quadratic
Interpolation DE-QIDE)) bagslatarak temel DE ile yola
devam etmektedirler. NSDE ve QIDE’nin temel DE’ye gore
iglemcinin {izerindeki iyilestirme oranlar1 sirastyla %18 ve
%14’tir [20]. Kazimipour vd., 2014 tarihine kadar
popiilasyon baslatma teknikleri ile ilgili yapilan ¢aligmalar
hakkinda detayli bir inceleme yapmuslardir. Incelenen
calismalar temel alinarak baslatma teknikleri; rastgelelik,
kompozisyonellik ve genellilik olmak {izere {ii¢ ana
kategoriye ayrilmistir ve her bir ana kategori ise alt
kategorilere ayrilmistir [21].

Kazemzadeh azad, ¢elik kafes boyutlandirma problemi i¢in
ii¢c metasezgisel (Adaptif Boyutlu Arama, Degistirilmis
Biiyiik Patlama - Biiyiik Cokiis ve Ussel Biiyiik Patlama -
Biiyiik Cokiis) yontem kullanmustir. Uygulanabilir en hafif
tasarimi elde etmek icin optimizasyon yodntemlerinin ilk
popiilasyonunu segme islemine odaklanmigtir.
Optimizasyonlarin ~ hesaplama  siirelerinde  iyilesme
gozlemlenmistir [22].

Zhang vd., Esnek Atolye Cizelgeleme Problemi igin gegici
iretim zamanini en aza indirgemek istemislerdir. Genel
Se¢im, Yerel Secim ve Rastgele Secim isimli ii¢li bir
karigsim ile baslangi¢ popiilasyonu olusturulmaktadir. Etkin
bir baglangi¢ popiilasyonunun basari oranini pozitif yonde
arttirdig1t gézlemlenmistir [23]. Tometzki vd., iki asamali
stokastik karigik tamsayili problemleri ¢ézmede kullanilan
evrimsel algoritmalara {i¢ tane baslatma yaklasim
sunmaktadirlar. Birincisi Klasik Rastgele Baslatma, ikincisi
Tamsay1 Gevsetmesi, {igiinciisii ise Ikinci-Asama Tamsay1
Gevsetmesi’dir. Onerilen yéntemlerin  basarili  oldugu
gbzlemlenmistir [24].

Dong vd., gember tespit i¢in yeni bir Kaotik Hibrit Algoritma
(Chaotic Hybrid Algorithm-CHA) onermektedirler. Bu
algoritma Genetik Algoritma ve Parcacik Siiriisii
Optimizasyonu Algoritmasinin birlestirilmesinden meydana
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gelmektedir. CHA’nin ilk popiilasyonu i¢in Muhalefet
Temelli Ogrenme (Opposition Based Learning-OBL)
onerilmektedir. Yapilan caligmalarin sonuglarina
bakildiginda OBL’nin olduk¢a genel oldugu, algoritmalart
hizlandirdigi ve ¢esitli optimizasyon algoritmalarinda
kullanilabilecegi goriilmektedir [25].

Makine Ogrenmesi alaninda kullanilan optimizasyon
yontemleri islem esnasinda olusan hatayr minimum seviye
indirmektedir [13]. Dik Inis tabanli olan bu yontemler
islemleri adim adim yapmaktadirlar. Adim miktarina
Ogrenme Katsayis1 denilmektedir ve sonuca ulasirken etkisi
cok biiyiiktiir. Uygun bir deger secilmesi gerekmektedir.
Ogrenme Katsayisi’nin kiigiik segilmesi halinde ¢dziime
ulagilmasi ¢ok fazla zaman almaktadir, biiyiik se¢ilmesinde
ise minimum noktanin bulunamamasi ihtimaline sebep
olmaktadir. Bu durum bir vadinin en yiiksek yerinden
baslayip en alt noktasina ulagmak gibi diisiiniilebilir [15].
Adim miktart kii¢iik secilirse en alt noktaya ulagmak i¢in ¢ok
fazla zaman harcanir. Adim miktar1 biiyiik segilirse tepeden
tepeye gegcilebilir ve en alt nokta bulunmayabilir. Dik Inig
tabanli en popiiller optimizasyon yontemleri SGD,
Momentum, Adagrad, RMSProp, Adadelta ve Adam
algoritmalaridir [17, 26].

Vani vd., Hint Pines veri seti iizerinde Konvoliisyonel Sinir
Ag1 (Convolutional Neural Network-CNN) yontemini
kullanarak smiflandirma yapmislardir. CNN’deki hatay1
diistirmek i¢in SGD, RMSProp, Adam, Adamax, Adagrad,
Adadelta ve Nadam gibi optimizasyon ydntemleri
kullanmaktadirlar. %99,58 basari oran ile Adamax ydntemi
en iyi sonucu vermektedir [27].

Rajakumaran vd., Servis Hizmet Reddi saldirilarin tespiti
icin MLR kullanmiglardir ve MSE hata fonksiyonundan
yararlanmuslardir. %3,3 olan hata oranini1 SGD optimizasyon
yontemi kullanarak %0,3’e diigiirmiislerdir [28].

Dogo vd., li¢ ayr veri sete (Cats and Dogs, Fashion Mnist,
Natural Images) CNN uygulamiglardir. Hata oranini
azaltmak icin yedi ayn Dik Inis tabanli optimizasyon
yontemi (SGD, vSGD, SGDm, SGDm+n, RMSProp, Adam,
AdaGrad, AdaDelta, Adamax, Nadam) kullanmiglardir. En
iyi sonucu veren Nadam en kotii sonucu veren ise adadelta
olmustur [29].

Yazan vd., parametre degerlerini giincellemek igin bes ayr1
Dik 1Inis tabanli optimizasyon ydntemi (Momentum,
AdaGrad, RMSProp, AdaDelta, Adam) kullanmaktadirlar.
Bu yontemler Griewank fonksiyonunda test edilmistir.
Adadelta en basarili yontem olarak gozlemlenmistir [30].
Makine Ogrenme yontemleri olan Regresyon ve
Siniflandirma gliniimiizde olduk¢a popiilerdirler [15].
Regresyon, sayisal (siirekli) verilerin tahmini igin
kullanilmaktadir. Simiflandirma ise kategorik (ayrik) yani
sayisal olmayan verilerin tahmininde kullanilmaktadir [16,
17]. Regresyon bir veya birden fazla bagimsiz degisken
lizerinden bagimli bir degiskenin davranisint modellemektir.
Ornegin, bir kisinin cinsiyeti, egitim durumu ve yas1 gibi
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degiskenler iizerinden ortalama gelirini tahmin etmek i¢in
Regresyon yontemine basvurulmaktadir [18, 31].
Performans 6l¢gme yontemleri olarak IAE, ITAE, MSE ve
ISE gibi yontemler kullanilmaktadir. Regresyon Agaci ve
Lineer Regresyon gibi popiiler yontemleri mevcuttur [17,
18]. IAE, ITAE, MSE ve ISE gibi performans &lgme
yontemlerinin amaci; birgok sonucu tek bir sonugta
birlestirmektir. Uygulamanin sonucu olan tahmin hatalarinin
farkli 6zelliklerini ortaya ¢ikarmaktadirlar [32].

Parnianifard vd., Oransal-Integral-Tiirevsel (Proportional-
Integral-Derivative-PID) kontroldrii ayarlamada kullanilan
parametrelerin optimum degerlerini bulmak icin yeni bir
yontem Onermiglerdir. IAE, ITAE, Zaman Agirlikli Hata
Karelerinin Toplami (Integral Time Square Error-ITSE) ve
ISE amag fonksiyonlart kullanilmistir. ITAE ve ITSE’nin
sonuglar1 ile TAE ve ISE’nin sonug¢larimin ayni oldugu
gbzlemlenmistir [33].

Ansari vd., PID kontrolériiniin parametrelerini bulmak i¢in
Karinca Kolonisi Optimizasyonu algoritmasini
kullanmiglardir. Yapilan ¢alismada bes farkli amag
fonksiyonunun (IAE, ITAE, ITSE, MSE ve ISE) sonuglari
analiz edilmistir. ITAE’nin basar1 oraninin yiiksek oldugu
gozlemlenmistir  [34]. Amador-Angulo vd., bulanik
kontrolorlerin  iiye fonksiyonlarindaki — parametrelerin
optimum degerlerini bulmak igin hibrit bir yaklagim
onermektedirler. Uygulamada amag¢ fonksiyonu olarak
ITAE, IAE, ISE, ITSE, Ortalama Hata Kare Kokii (Root
Mean Square Error-RMSE) ve MSE hata fonksiyonlari
kullantilmistir. MSE’nin performansimin yiiksek oldugu
gozlemlenmistir [35].

MLR, Birden fazla bagimsiz degisken ve bagimli bir
degisken kullanarak bu degiskenleri en iyi sekilde ifade
edebilen bir dogru uydurmaktir. Yani X giris degerleri ile Y
¢ikig degerleri arasindaki iligkiyi en uygun sekilde ifade
edebilecek dogrusal bir fonksiyon elde etmektir [36-38].
MLR igin genel fonksiyon Es. 1’de gosterilmektedir.

Y=b+0X+¢ (1)

Burada b sabit degeri, 6 tahmin edilecek katsayilar1 ve € ise
hata paymi temsil etmektedir. X ve Y degerleri digsaridan
alinmaktadir.

Kakchapati vd., Tayland’da halen biiyiik bir saglik sorunu
olan tiiberkiilozun hastalik, 6liim ve sakatlik oranlarindaki
etkisini modellemek ve tahmin etmek i¢in MLR ydntemi
kullanmiglardir. Calismanin sonunda elde edilen faydal
bulgular sayesinde ¢esitli saglik programlar1 gelistirilmistir
[36].

Gustafsson vd., Isveg’te 24056 otopsi vakasi degerlerine
MLR uygulamuslardir. Viicut agirligi, viicut boyu, cinsiyeti
ve yas gibi parametreler ile bir model olusturmak
hedeflenmistir. Hedeflenen model olusturulmus fakat basari
orani diigiik ¢ikmustir. “Belirsiz parametreler ile MLR, diisiik
basar1 oran1 vermektedir” sonucuna varmaktadirlar [37].
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Nasri vd., Uzun Vadeli Evrim (Long Term Evolution-LTE)
genis kablosuz aglarinda servis Kkalitesini etkileyen
parametrelerin tahmini i¢gin MLR kullanmislardir. Modelde
ortalama kullanici verimi, ortalama gecikme, ag trafigi ve
ortalama kanal kalitesini iceren bir O0grenme veri seti
kullanmaktadirlar. Kullanici veriminin ag trafigi ve ortalama

kanal kalitesi ile arttigi, gecikme ile distigi
gozlemlenmektedir [38]. Calismalardaki  Onerilen
yontemlerin ~ basart  oranlarinin  yiiksek  olmasi

beklenmektedir. Bu yontemlerin bagar1 oranlari literatiirdeki
diger yontemlerin basart oranlariyla kiyaslanmalidir.
Kiyaslanmalarin saglikli olabilmesi i¢in de yontemlerin ayni
veri setleri lizerinde ¢alismig olmalar1 gerekmektedir.

Patel vd., iris veri setini kullanarak dort farkli algoritmanin
(Karar Agaglari, Cok Katmanli Algilayicilar, Naive Bayes ve
Cok Smifli Siniflayicilar) sonuglarmi (TP-Oran, Fp-Oran,
Kesinlik, Duyarliik ve ROC Egrisi Parametreleri)
kiyaslamiglardir. ~ WEKA  programi ile uygulama
gerceklestirilmistir. Cok Katmanli Algilayicilar yonteminin
tiim sonu¢ degerlerinde diger yontemlerden daha basarili
oldugu gozlemlenmistir [39]. Shekhawat vd., Birliktelik
Kural Cikarimi  ve Smiflandirma Kural —Cikarimi
yontemlerini  birlestirerek  Sinir  Aglar1  Birliktelik
Siniflandirma  Sistemi adinda  hibrit bir algoritma
onermiglerdir. Bu algoritmayr kullanarak iris veri seti
lizerinden bagar1 oranlar1 analiz edilmistir. 0,2 Ogrenme
katsayisi, 0,7 momentum sabiti ve 2000 iterasyon sayisi ile
basari oran1 %96,667 ile en yiiksek seviyeye ¢cikmustir [40].
Tiwari vd., iris veri seti iizerinde k-ortalamalar ve k-medoid
kiimeleme algoritmalarini kullanarak zaman ve mekan
karmagsiklik degerlerini kiyaslanmislardir. Tki algoritmanin
analizi sonucunda k-ortalamalar yonteminin zaman olarak k-
medoid yontemine gdre az maliyetli oldugu goriilmiistiir.
Buna ragmen k-ortalamalar yonteminin k-medoid yontemine
gore giiriiltiiye daha hassas oldugu gozlemlenmistir [41].

Demir vd., iris veri setine FGA uygulayarak kiimeleme
islemi yapmiglardir. Bu veri setine daha once uygulanan
algoritmalarda alinan basari oran1 %33 iken FGA’daki bagar1
oran1 %79,33 olarak gdzlemlenmistir. Bu bagarimin sebebi
baslangi¢ popiilasyonunun rastgele yerine diizenli olarak
tretilmesidir  [42]. Bu ¢alismada, optimizasyon
algoritmalarindaki  baglangic  popiilasyonu  konusuna
odaklanilmaktadir. Stokastik ve deterministik yontemlerle
olusturulan baslangic popiilasyonlarin sonuglari
karsilastirilmaktadir.  Onerilen deterministik  baslatma
yonteminde uygulamanin sonuglarina ¢ok kisa siirede
ulagilmaktadir ve bu durum ¢ok biiyiik bir zaman kazanci
saglamaktadir. Model olarak MLR kullanilmaktadir ve bu
model bir baglangic popiilasyonu ile baslatilmaktadir.
Baslangi¢ popiilasyonlu MLR modeli ¢alismanin diger
yeniligi olarak kabul edilmektedir. MLR modelleri genelde
tek bir deger ile baglatilmaktadir. Veri seti olarak da iris veri
seti kullanilmaktadir. Dort 6znitelige sahip bu veri setinin iki
Ozniteligi ile calismaya devam edilmektedir. Bunun
sebebiyse, “az Oznitelikle de basar1 saglanabilir mi?”
sorusuna cevap aramaktir. Kullanilan MLR modelinde hata
oraninin minimuma indirilmesi i¢in alt: tane Dik Inis tabanli
optimizasyon yontemi (SGD, Momentum, Adagrad,
RMSProp, Adadelta ve Adam) kullanilmaktadir. Amag

fonksiyonu olarak da dort hata fonksiyonundan (IAE, ITAE,
MSE, ISE) yararlanilmaktadir.

2. OPTIMIiZASYON ALGORITMALARI
(OPTIMIZATION ALGORITHMS)

Makine Ogrenme yontemlerinde her iterasyon sonucunda bir
hata miktar1 elde edilmektedir. Bu hata miktarini diistirmek
icin yaygin olarak kullanilan alti optimizasyon yodntemi
mevcuttur. Bunlar; SGD, Momentum, Adagrad, RMSProp,
Adadelta ve Adam yontemleridir.

2.1.5GD

Dik Inis olarak da adlandirilan SGD yéntemi, giincelleme
yaparken tiim tiirevler yerine rastgele segilen bir kisim tiirev
kullanmaktadir [30, 43]. Es. 2°de gosterildigi gibi mevcut
tiirev (OL/0w,) ile 6grenme Kkatsayisini (a) garparak mevcut
agirhigl (w,) giincellemektedir [44—46].

oL

Wi =We-a v ()

2.2. Momentum

Optimum nokta aranirken SGD yontemi ¢ok fazla salinim
yapmaktadir. Bu salinimlari azaltmak ve dolayisiyla hedefe
gitme hizim1 arttrmak  i¢in  Momentum  yOntemi
onerilmektedir [30, 43]. Es. 3 ve Es. 4’te gosterildigi gibi bu
yontemde mevcut tlirevler yerine momentumlu tiirev
kullanilmaktadir [44—46].

Wi =We-aV 3)
VBV, 1P 5 (4)

Burada V,’nin baglangi¢ degeri 0°dir. B, 0 ile 1 arasinda olup
genelde kullanilan degeri ise 0,9°dur ve gegmis tlirevlerin
isleme ne kadar katilacagini ayarlamak i¢in kullamlmaktadir
[44-46].

2.3. Adagrad

SGD ve Momentum yontemlerinde sabit bir &grenme
katsayisi kullanilmaktadir. Bu problemi ortadan kaldirmak
icin Adagrad yontemi onerilmektedir [30, 43]. Adagrad
yonteminin amaci her adimda farkli bir 6grenme katsayist ile
islem yapmaktir. Es. 5 ve Es. 6’da gosterildigi gibi Es. 2’de
kullanilan 6grenme katsayisini ge¢mis tiirevlerin karelerinin
kiimiilatif toplamlarinin karekokiine bolmektedir [44—46].

oL
Wi =Wi- ﬁ oW )
2
S=Sut 5] (©)

Burada S baglangigta 0, € ise islemi sifira bolme hatasindan
kurtarmak igin genelde ¢ok kiigiik bir sayr (1077) olarak
alinmaktadir [44-46].

953



Seyyarer ve ark. / Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of Gazi University 37:2 (2022) 949-965

2.4. RMSprop

Adagrad yonteminde oldugu gibi sabit 6grenme katsayist
problemine odaklanmaktadir [30, 43]. Aralarindaki farksa,
Es. 7 ve Es. 8’de gosterildigi gibi Adagrad yontemindeki
tiirevlerin karelerini almak yerine momentumlu tiirevlerin
karelerini almaktadir [44—46].

a oL
Wil =W 7= o @)
aL1?
S=S,., +(1-B) 5] ()

Burada S baslangigta 0, a=0,001, B=0,9 ve € ise 10 olarak
tercih edilmektedir [44—46].

2.5. Adadelta

Adadelta ve RMSProp yontemleri farkli kisiler tarafindan
ayni yil igerisinde Onerilmektedir. Adagrad’in iki farkl
versiyonu olan bu yontemler sabit O0grenme katsayisi
problemini ¢dzmeye odaklanmaktadirlar [30, 43]. Adagrad
ve RMSProp yontemlerinden farkli olarak Adadelta
yonteminde 6grenme katsayisi se¢gme zorunlulugu yoktur. Es.
9,-Es. 12°de gosterildigi gibi 6grenme katsayisi yerine gegerli
agirliklar ile giincellenen agirliklar arasindaki fark: ifade eden
delta degerlerinin karelerinin momentumlu toplamlar1

kullamlmaktadir [44—46].

W= e 2 ©)
D=BD,_, +(1-p)[Aw,]? (10)
S,=pS,,+(1-) [%]2 (1D
AW Wy (12)

Burada S ve D baslangigta 0, B=0,95 ve € ise 10 olarak tercih
edilmektedir [44-46].

2.6. Adam

Momentum ve RMSProp yontemlerinin avantajli yonlerinin
birlestirilmesi ile elde edilmistir [30, 43]. Es. 13-Es. 17°de
gosterildigi gibi Momentum yontemindeki V ile RMSProp
yontemindeki S’i kullanmaktadir [44-46].

wtﬂzwt-ﬁ. 2 (13)
Vtzl_v—ﬁ‘t] (14)
Stzl_s—[;; (15)
VB,V 1) 5 (16)
S8, (18, [Z] a7
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Burada S ve V baslangig olarak 0, a=0,001, B,=0,9, B,=0,999
ve € ise 1078 olarak tercih edilmektedir [44-46].

3. AMAC FONKSIYONLARI (OBJECT FUNCTIONS)

Makine 0&grenme alaninda Kayip Fonksiyonu, Hata
Fonksiyonu, Maliyet Fonksiyonu ve Amag¢ Fonksiyonu
kavramlariyla sikga karsilasilmaktadir. Yapilan ¢aligmalarda
genellikle ayni olduklari ve birbirleri yerine kavramsal
olarak kullanilmalarina ragmen aralarinda kiigiikte olsa fark
bulunmaktadir. Kayip Fonksiyonu ve Hata Fonksiyonu ayni
kavramlardir. Genellikle tek veri 6rnegi lizerinde tanimlanan
fonksiyonlardir. Hatanin karesini almak ornek olarak
verilebilir [34]. Maliyet Fonksiyonu, tiim veri seti tizerindeki
toplam hata olarak tanimlanmaktadir. Hatanin karelerinin
ortalamasi ornek olarak verilebilir. Ama¢ Fonksiyonu ise
egitim esnasinda optimize edilecek herhangi bir fonksiyon
icin kullanilan genel bir terimdir. Diger bir deyisle
maksimize veya minimize etmek istedigimiz fonksiyon
Amag¢ Fonksiyonu olarak adlandirilmaktadir. Eger
fonksiyonu minimize etmek istiyorsak bu fonksiyon ayni
zamanda Maliyet Fonksiyonu olarak adlandirilmaktadir [47—
49].

Ozetle, Kayip Fonksiyonu ve Hata Fonksiyonu Maliyet
Fonksiyonu’nun bir pargasi, Maliyet Fonksiyonu ise Amag
Fonksiyonu’nun bir tiirii olarak tanimlanabilir. Calismada

kullanilan amag¢ fonksiyonlar1 Es. 18-Es. 21°de
gosterilmektedir.

IAE = [ [e(t)|dt (18)
ITAE = [ tle(t)]dt (19)
MSE == [/ (e(t))’dt (20)
ISE = [, (e()dt 1)

4, PROBLEMIN FORMULASYONU
(PROBLEM FORMULATION)

Tablo 1’de stokastik ve deterministik popiilasyon baglatma
yontemlerinin detaylari sunulmaktadir. MLR modellerinde
katsayilar igin baglangigta tek nokta secilmektedir. Bu
noktalar genelde sifir, bir veya rastgele segilen bir deger
olmaktadir. Yapilan caligmada katsayilarin baslangici i¢in
bir popiilasyon kullanilmaktadir. Bu da c¢aligmanin
yeniliklerinden biri olarak tanimlanmaktadr.

MLR modeli uygulanan iris veri seti 1936’da R.A. Fisher
tarafindan olusturulmustur ve 1988’de Michael Marshall
tarafindan kullanima sunulmustur. Bu veri seti 6riintii tanima
ile ilgili belki de en iyi bilinen veri setidir. Ug simiftan (iris
setosa, iris virginica ve iris versicolor) olusmaktadir ve her
smifin  dort  Ozniteligi  (sepal length, sepal width,
petal length, petal width) bulunmaktadir. Her bir siniftan
50’ser olmak iizere toplamda 150 6rnek bulunmaktadir iris
veri seti i¢in Es. 22 fonksiyonu temel alimmaktadir. Iris veri
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setinin sadece iki 0zniteligini kullanarak basar1 elde etmek
amaglanmaktadir. [50, 51].

Yzel Xpetal widht+62 Xpetal lenght (22)

Y, Xpetal widnt V€ Xpetal lenght degerleri iris veri setinden
okunarak 0; ve 0, katsayillar1 tahmin edilmeye
caligtlmaktadir. 6, ve 0, katsayilart genellikle baglangic
olarak 0 veya 1 alinmaktadirlar ya da iki deger arasinda
rastgele iiretilmektedirler. Islemler sonucunda tahmin edilen
katsayilar ile X girig degerleri fonksiyonda yerine konularak
bir Y’ (Y iissii) elde edilmektedir. Y gercek deger ile Y
tahmin edilen deger arasindaki fark hata miktarini
olugturmaktadir.

5. DENEYSEL CALISMA (EXPERIMENTAL STUDY)

Yapilan uygulamanin tim modilleri  Sekil 1°de
gosterilmektedir. Tki farkli baglangig popiilasyonu, alti farkli
optimizasyon algoritmasi ve dort farkli amag fonksiyonu ile
sonuglar  retilmektedir. Yani 2x6x4 tane sonug
karsilastirilmaktadir ve sonuglar analiz edilmektedir. Cok
degiskenli regresyon problemleri ¢éziimiinde birgok giris ve
buna karsilik gelen ¢ikis degerleri kullanilarak bir
fonksiyonun bulunmasi istenmektedir. Bu sebeple regresyon
islemi sonucunda bulunan en uygun degerler Es. 22°deki 6
katsayilarinin yerine konularak tiim girig ve ¢ikis degerlerini
temsil eden fonksiyon bulunmaktadir. Bu katsayilar yerine

uygun degerler bulmak igin bir baglangi¢ degeri atanarak
(genelde 0 ya da 1 vwerilir) siireg baglatilmaktadir. Bu
baslangig degeri ile Dik Inis optimizasyon algoritmalart
kullanilarak adim admm optimum 6 katsayist elde
edilmektedir. Yani bir tane 0 degeri ile baglanmaktadir. Bu
calismada stokastik ve deterministik yontemlerle olusturulan
birgok baslangic katsayisiyla baglanmaktadir. Ciinkii
coziime en kisa silirede gitmek hedeflenmektedir.
Uygulamanin Tablo 2’de gosterilen sozde kodundaki “pre”
ile baslayan fonksiyonlarn (pre SGD, pre Momentum,
pre_Adagrad, pre RMSProp, pre Adadelta, pre Adam)
amac1 baslangi¢ ¢6ziim adaylar1 arasindaki en uygun olan
¢ozlimii bulmaktir. Biitlin ¢6ziim adaylar1 tek tek
optimizasyon ve amag¢ fonksiyonlarindan birer kez
islendikten sonra en diisiik sonucu veren ¢oziim aday1 ile
yola devam edilmektedir. Elde edilen uygun ¢6ziim aday1 ile
regresyon adimlar1 hata toleransi 0,001 olana kadar devam
ettirilmektedir. Regresyon igleminin sonucunda tiim veri
setini temsil eden fonksiyonun katsayilari bulunmaktadir.
Sekil 2°de uygulamanin akis diyagrami verilmektedir.

6. ARASTIRMA BULGULARI (RESEARCH FINDINGS)

Baglangi¢ popiilasyon sayilari farkli baslatilan (n=10, n=50
ve n=100) uygulamalardan elde edilen ¢iktilar Tablo 3-Tablo
5’te listelenmektedir. Tablo 3’te baslangic popiilasyonu
olarak 10 tane ¢oziim aday: ile baslatilan uygulamanin
ciktilar1  karsilastirilmaktadir. Burada farkli  bagslangig

Tablo 1. Stokastik ve deterministik baslatma yontemlerinin algoritmalar:
(Algorithms of stochastic and deterministic initialization methods)

Stokastik baglatma yontemi

Deterministik baglatma yontemi

def StochasticInitPopulation(LB,UB,X):
for i in range(X.shape[1]):
interval =(UB[i]-LB[i])
for j in range(X.shape[0]-2):
X[j+1,i]=LB[i]+random(0,1)*

def DeterministicInitPopulation (LB,UB,N,X):

for i in range(X.shape[1]):
interval =(UBJ[i]-LB[i])/(N-1)
temp=0
for j in range(X.shape[0]-2):

interval temp=temp+ interval
return X X[j+L,i] = LBJ[i]+temp
return X
LB: Alt sinir, UP: Ust sinir, N: Popiilasyon boyutu, X: Popiilasyon matrisi
> SGD I
Deterministik
__»  Baslangg —1f>» Momentum —— _ JAE ___
Popiilasyonu
L Adagrad —1 » ITAE
Sy Iterasyon
1ﬂsS:neﬂ — > Sayis1, Zaman,
—»  RMSProp ———+—» MSE Katsavilar
Stokastik
— Balnuty Adadel — I —
Popiilasyonu — o —
—» Adam —

Sekil 1. Caligmanin tiim modiilleri (All modules of the study)
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Tablo 2. Uygulamanin sézde kodu (Pseudo codes of the application)

Girdiler: N: Popiilasyon Boyutu, LB: Alt Smir, UB: Ust Siur

€: hata, Xpetaliwidhta Xpetalflenghta Y
Ciktilar: iteration number, 0;, 6,, Time

1. Foriinrange (amag fonksiyon sayisi= 4 (I1AE,ITAE,MSE,ISE)):

2. For j in range (¢aligma sayist):

/I Deterministik basglangig i¢in ¢aligma sayisi 1 ve stokastik baslangi¢ i¢in 10’dur.
3. LB ve UB arasinda N-boyutlu stokastik veya
deterministik bir baglangi¢ popiilasyonu olustur;

start_time;
4 For k in range (N):
5. pre_SGD(i,k) /Minimum theta’nin (6) bulunmasi
6. While €<0.001
7 Optimumie1’2,iterationﬁnumber,time=SG D(i,min_k)
8. For k in range (N):
9. pre_Momentum(i,k)
10. While €<0.001
11. Optimum_e1’2,iteration_number,time:MOmentum(i,min_k)
12. For k in range (N):
13. pre_Adagrad(i,k)
14. While €<0.001
15. Optimum_6, 2 ,iteration _number,time=Adagrad(i,min_k)
16. For k in range (N):
17. pre_RMSProp(i,k)
18. While €<0.001
19. Optimum_6, 2 ,iteration number,time=RMSProp(i,min_k)
20. For k in range (N):
21. pre_Adadelta(i,k)
22. While €<0.001
23. Optimum_6 , Jiteration number,time=Adadelta(i,min_k)
24, For k in range (N):
25. pre_Adam(i,k)
26. While €<0.001
27. Optimum_e1,2,iteration_number,time:Adam(i,min_k)
28. End For

29. End For

popiilasyon tipleri, optimizasyon algoritmalar1 ve amag
fonksiyonlari kullanarak yapilan uygulamalarin ¢iktilart (64,
0, , iterasyon sayilari (is)) listelenmektedir. Ayrica tablonun
en alt satirinda her bir amag¢ fonksiyonu igin tiim
optimizasyon yontemlerinde gecen islem zamanlart
verilmektedir. Deterministik baglatma yontemi ile baglatilan
uygulamalarda biitiin amag fonksiyonlarinin islem zamanlar1
stokastik baglatma yoOntemine gore ¢ok diisiik oldugu
goriilmektedir. Optimizasyon yontemlerinden Adadelta
biitlin amac¢ fonksiyonlarinda en diisiik iterasyon sayisi ile
sonuglara  ulagmaktadir. ISE  haric  diger amag
fonksiyonlarinda Adagrad optimizasyon yontemi de
Adadelta ile birbirine yakin iterasyon sayilari ile
sonuglanmaktadir. Her iki baslatma yonteminde de Adam
optimizasyon algoritmast en yiiksek iterasyon sayilarma
sahiptir. Amag fonksiyonlarindan MSE biitiin optimizasyon
algoritmalarinda en diisiik iterasyon sayilar: ile sonuglara
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ulagmaktadir. Tablo 4’te 50 tane ¢6ziim adayma sahip
baslangi¢ popiilasyonu ile baslatilan uygulamanin ¢iktilar
listelenmektedir. Tablo 3’te oldugu gibi deterministik
yontemle baglatilan uygulamalarin islem zamanlar1 olduk¢a
diisliktiir. Adadelta en basarili optimizasyon yontemi ve
MSE en basarili amag fonksiyonu olarak
gozlemlenmektedir. Burada Adagrad’in bagarist biraz
diismektedir. Tablo 5°te ise 100 tane ¢6ziim aday1 ile
baglatilan  uygulamanin  sonuglar1  listelenmektedir.
Uygulamalarin ~ ¢iktilarinin ~ birbirine  yakin  oldugu
gozlemlenmektedir. Burada dikkat edilmesi gereken nokta,
baglangi¢ popiilasyon sayis1 100 oldugunda deterministik
yontemde islem zamanlarimin  diismesidir.  Clinki
popiilasyon sayis1 yiikseldikge deterministik baglatma
yonteminde optimum ¢6ziime daha yakin bir ¢oziim aday1 ile
uygulama baslatilmaktadir. Bu durum sayesinde diisiik iglem
zamanlar1  ile  sonuglara  ulasilmaktadir.  Sonuglar
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Veri On Izleme

Deterministik
mi?

Deterministik Bag. Stokastik Bag.

Pop. Olugturma Pop. Olugturma
h
i: 0, Popiilasyon Boyuty, 1 -

Deterministik Bag. Stokastik Bag.

Pop. ile elde Pop. ile elde
edilen en kiigik edilen en kiigiik

Lkeatzay1 katsays
LS| i: 0, Iterasyon sayisy, 1

Optimum Katzayilar

*  islem()

Gelenekszel Azamalar

Onerilen Agamalar

Adagrad

EMEProp

Adadelta
Adam

L ——

» Tlahmin=X*Optimum Katsayilar o

Sekil 2. Akig diyagrami (Flowchart)

incelendiginde deterministik baslatma ydnteminin stokastik
baslatma yonteminden zaman agisindan olduk¢a avantajli
oldugu gorilmektedir.  Ciinkii deterministik baslatma
yonteminde uygulamayi bir kez ¢alistirmak yeterli olmakta
ve sadece bir kez ¢alisan uygulama ile basarili sonuglar elde
edilebilmektedir. Stokastik baslatma yonteminde ise basarili
sonuglarin elde edilebilmesi i¢in uygulamanin birden fazla
calistirillarak  ortalama  sonuglarmin  elde  edilmesi
gerekmektedir. Her iki yontemde elde edilen ¢iktilar
neredeyse ayni olmasina ragmen toplam zaman agisindan
biiytik fark vardir. Deterministik olarak baglatilan
popiilasyonda zamansal olarak ¢ok yiiksek bir kazanim elde
edilmektedir. Ornegin deterministik yéntemle baglatilan
popiilasyonda (n=50 i¢in) IAE amag¢ fonksiyonu i¢in tiim
optimizasyon algoritmalarina uygulandiginda gegen zaman
0,22 dk olmaktadir. Buna karsilik ayn1 amag fonksiyonu ve
optimizasyon algoritmalar1 ile stokastik baslangic
popiilasyonunda 10 ¢aligma i¢in gegen zaman miktar1 3,46
dk’dir. Sekil 3’te deterministik yontemle baglatilan (n=50
icin) ve IAE amag¢ fonksiyonunu kullanan uygulamanin
biitlin optimizasyon algoritmalarindaki hata ve iterasyon
sayilar1 grafiksel diizlemde gosterilmektedir. Sekil 4’te ise

aynt amag¢ fonksiyonu i¢in uygulama stokastik olarak
baglatilmaktadir. Burada tiim optimizasyon algoritmalari
icin uygulamalar 10 defa calistirilarak sonuglar grafiksel
olarak sunulmaktadir. Sekil 3 ve Sekil 4’teki aynm
optimizasyon yontemleri karsilastirildiginda, birbirine yakin
iterasyon sayisiyla hatalarin  minimuma ulastiklar
goriilmektedir. Her iki baglatma yonteminde de Adagrad ve
Adadelta optimizasyon yontemleri ¢ok kiigiik iterasyon
sayilart ile sonuca ulagmaktadirlar. Sekil 3 ve 4’te oldugu
gibi Sekil 5 ve Sekil 6’da ITAE, Sekil 7 ve Sekil 8’de MSE
ve Sekil 9 ve Sekil 10°da ISE amag fonksiyonu i¢in yapilan
uygulamalarin hata ve iterasyon sayilar1 grafiksel olarak
gosterilmektedir.

Deterministik ve stokastik baslatma yontemlerinin farkll
ama¢  fonksiyonlarina ~ gore  tiim  optimizasyon
algoritmalarimin ~ sonuglari Sekil  3-Sekil 10’da
gosterilmektedir. Deterministik baglatma yontemi 1 kez,
stokastik baglatma yontemi ise 10 kez ¢alistirilmaktadir ve
¢iktilar ayni grafiksel diizleme basilmaktadir. Sekillerde de
goriildiigii gibi birbirine yakin iterasyon sayilari ile hatalar
minimuma indirgenmektedir.
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Tablo 3. N=10 i¢in sonug tablosu (Output table for N=10)

Deterministik Baslangi¢ Popiilasyonu Stokastik Baslangi¢ Popiilasyonu (10 ¢alismanin ortalamast)
IAE ITAE MSE ISE 1IAE ITAE MSE ISE

A 01 0,462206021 0,462482394 0,429720276 0,461478247 0,462381282 0,462355595 0,430072430 0,461489498

8 6,  0,151751240 0,151799593 0,141875107 0,151602718 0,151233912 0,152108781 0,141371530 0,151580749

is 276,0 283,0 131,0 261,0 281,5 287,2 132,2 2654

é 61 0,462647785 0,462847320 0,434343990 0,461820740 0,462747813 0,462691429 0,434378339 0,461742565
Q

g 62 0,151992994 0,152027862 0,143372704 0,151819252 0,151706800 0,152538066 0,142816361 0,151982390

= s 236,0 241,0 120,0 220,0 241,5 246,2 120,7 2239

?é 61 0,000012170  0,000008087  0,000008087 0,000261290 0,000014126 0,000006023 0,000006773  0,000236369
&h

§ 6 0,000012202 0,000008096 0,000008096 0,000261602 0,000013198 0,000006106 0,000005350 0,000235142

is 5,0 2,0 2,0 543,0 9,8 4 2,0 5158

g 01 0,441199282  0,386927602 0,364136244 0,422366390 0,444137610 0,387054184 0,364467578 0,428026563
&

%’ 0. 0,219725604 0,377304580 0,363057733 0,274060105 0,209968498 0,376959237 0,362444858 0,257580192

is 604,0 4340 390,0 546,0 702,9 433,8 388,6 568,2

% 61 0,000000157  0,000000157  0,000000155 0,000000157 0,000000157 0,000000157 0,000000155 0,000000157
]

§ 6. 0,000000155 0,000000155 0,000000153 0,000000155 0,000000155 0,000000155 0,000000153 0,000000155

is 3,0 3,0 2,0 3,0 3,0 3,0 2,0 3,0

o 01 0,407606851 0,407150277 0,320765004 0,407283434 0,408615015 0,407842102 0,321339112 0,407522804

§ 02 0,298951156 0,298726792 0,238159428 0,298793060 0,296119508 0,297083759 0,237582688 0,297613593

is 1642,0 1621,0 637,0 1627,0 1745,1 15734 6383 1761,8

zaman
(dk) 0,22 0,21 0,10 0,25 3,33 3,26 1,34 4,03

Tablo 4. N=50 i¢in sonug tablosu (Output table for N=50)

Deterministik Baglangi¢ Popiilasyonu Stokastik Baslangi¢ Popiilasyonu (10 ¢aligmanin ortalamasi)
IAE ITAE MSE ISE IAE ITAE MSE ISE
0:  0,462316617 0,462596794  0,430027271 0,461634564 0,462166809 0,462539705 0,430026262 0,461472806
§ 6. 0,151323076 0,151372885  0,141501841 0,151183136 0,151845014 0,151578681 0,141615886 0,151640395
is 281,0 288,0 137,0 267,0 280,6 286,7 135,9 265,9

61 0,462722101  0,462920630  0,434564948 0,461899259 0,462555382 0,462885458 0,434285390 0,461718007

6. 0,151800387 0,151834988  0,143226981 0,151627825 0,152278555 0,151975090 0,143199394 0,152039099
i 242,0 247,0 126,0 226,0 240,9 245,7 124,5 2244

6:  0,000044225 0,000020110 -0,000001963  0,000293352  0,000051989  0,000027048  0,000004008 0,000304061
6, 0,000043469 0,000019497  -0,000002175 0,000292395 0,000050263 0,000027439  0,000003989 0,000303940

Adagrad Momentum

is 25,0 10,0 2,0 563,0 24,7 9,3 2,0 563,4
§ 6:  0,441073806 0,387111122  0,364506347 0,422133727 0,442185742 0,386935784 0,364083276 0,431173302
z 6. 0,220061749  0,376901858  0,363053012  0,274420379 0,217581782  0,377345055 0,362816055 0,248402339
5 is 599,0 430,0 386,0 541,0 680,5 4259 384,1 5643
% 6:  0,000000157 0,000000157  0,000000155 0,000000157 0,000000157 0,000000157 0,000000155 0,000000157
]
< 02 0,000000155 0,000000155  0,000000153  0,000000155 0,000000155 0,000000155 0,000000153 0,000000155
< is 3,0 3,0 2,0 3,0 3,0 3,0 2,0 3,0
2 61 0,407894868 0,407805304  0,325889342 0,407714671 0,408127869 0,407484993 0,292825095 0,407367498
§ 6, 0,298271254 0,298227971  0,241028162  0,298183834  0,297746476 0,299124553  0,217270928 0,299401247

is 1483,0 1479,0 573,0 1475,0 1464,3 1455,3 517,6 1442,6
zaman
(dk) 0,22 0,24 0,11 0,26 3,46 4,14 1,49 4,29
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Tablo 5. N=100 i¢in sonug tablosu (Output table for N=100)

Deterministik Baslangi¢ Popiilasyonu

Stokastik Baslangi¢ Popiilasyonu (10 galismanin ortalamasi)

IAE ITAE MSE ISE TIAE ITAE MSE ISE
01 0,462326480 0,462603596  0,429744339 0,461596702 0,462224557 0,462592186 0,429791924 0,461612233
)
8 62 0,151373683 0,151422456  0,141461935 0,151224122 0,151652649 0,151430483 0,141648386 0,151250612
is 281,0 288.,0 136,0 266,0 281,0 286,6 1354 266,0
§ 01 0,462697771 0,462935547  0,434253248 0,461866762 0,462605653 0,462936735 0,390669853 0,461853187
=
% 6. 0,151818175 0,151859536  0,143150097 0,151642941 0,152108424 0,151818531 0,129004060 0,151644927
= s 241,0 247,0 125,0 225,0 2413 245,5 111,9 2244
=2 0: 0,000049849 0,000025842 -0,000000466 0,000298824 0,000047398 0,000029484 0,000006522 0,000303425
&
? 62 0,000049376 0,000025423 -0,000000657 0,000298273  0,000047633  0,000029657 0,000006374  0,000301381
is 26,0 11,0 2,0 564,0 25,2 9,8 2,0 563,2
§* 61 0418115359 0,387027311  0,364324209 0,421922377 0,444911827 0,386974293 0,364169619 0,424571950
-y
g 6. 0,294751343 0,377077030  0,363016574 0,275596067 0,209119297 0,377255082 0,362866161 0,267435560
A s 517,0 428,0 384,0 538,0 738,8 4252 381,3 543,7
£ 6: 0,000000157 0,000000157  0,000000155 0,000000157 0,000000157 0,000000157 0,000000155 0,000000157
o
5 62 0,000000155 0,000000155  0,000000153 0,000000155 0,000000155 0,000000155 0,000000153  0,000000155
< is 3,0 3,0 2,0 3,0 3,0 3,0 2,0 3,0
< 01 0,407798214 0,407798214  0,326705178 0,407661844 0,407562067 0,407619641 0,326733561 0,407748405
<
2 02 0,298528493 0,298528493  0,241927180 0,298462402 0,299075225 0,298884701 0,242118885 0,298240120
is 1454,0 1454,0 561,0 1448,0 1469,9 14443 558,7 1446,9
zaman
(dk) 0,19 0,2 0,1 0,24 3,32 3,44 1,46 3,56
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Sekil 3. Deterministik baslangi¢ popiilasyonu ve IAE amag fonksiyonu ile ¢iktilar

(Outputs with deterministic initial population and IAE objective function)
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Sekil 4. Stokastik baglangi¢ popiilasyonu ve IAE amag fonksiyonu ile ¢iktilar
(Outputs with stochastic initial population and IAE objective function)

SGD Momentum
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Sekil 5. Deterministik baglangi¢ popiilasyonu ve ITAE amag fonksiyonu ile ¢iktilar
(Outputs with deterministic initial population and ITAE objective function)



Seyyarer ve ark. / Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of Gazi University 37:2 (2022) 949-965

SGD Momentum
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ekil 6. Stokastik baslangi¢ popiilasyonu ve ITAE amag fonksiyonu ile ¢iktilar
slangi¢ populasy ¢ y ¢
(Outputs with stochastic initial population and ITAE objective function)

SGD Momentum
5
g :g 231 ¥
04 . " 0.0 : :
0 50 100 0 50 100
Iterasyon iterasyon
+4.666 Adagrad RMSProp
_ 0.00080 -
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5 0.00065 A q 4
3 K
~ 0.00060 2
1.0 15 2.0 0 200 400 600
iterasyon

iterasyon

Sekil 7. Deterministik baslangi¢ popiilasyonu ve MSE amag¢ fonksiyonu ile ¢iktilar
(Outputs with deterministic initial population and MSE objective function)
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SGD Momentum
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Sekil 8. Stokastik baglangi¢ popiilasyonu ve MSE amag fonksiyonu ile ¢iktilar
(Outputs with stochastic initial population and MSE objective function)

SGD Momentum
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3
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2 3 0 500 1000 1500

- -
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Sekil 9. Deterministik baslangi¢ popiilasyonu ve ISE amag fonksiyonu ile ¢iktilar
(Outputs with deterministic initial population and ISE objective function)
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Sekil 10. Stokastik baslangic popiilasyonu ve ISE amag fonksiyonu ile ¢iktilar

(Outputs with stochastic initial population and ISE objective function)

7. SONUCLAR (CONCLUSIONS)

Giiniimiizde Makine Ogrenme yo6ntemlerinde baslangig
popiilasyonu olusturulurken halen en ¢ok tercih edilen
yontem geleneksel rastgele baglatma yontemidir. Bu
yontemle baglatilan bir optimizasyon algoritmasindan elde
edilen ilk ¢iktilar literatiire direkt verilemez. Ciinkii rastgele
baslatma yontemiyle olusturulan baslangi¢ popiilasyonlari
ve bu baslangi¢ popiilasyonlariyla baglatilan uygulamalarin
sonunda elde edilen ¢iktilar siirekli farkli olmaktadir. Bu
sebeple uygulamalarin birden fazla calistirilmasi ve elde
edilen c¢iktilarin ortalamasinin literatiire sunulmasi daha
kabul edilebilirdir. Her ¢alismanin da bir zamansal maliyeti
mevcuttur. Bu zamansal maliyeti diigiirmek i¢in literatiire
deterministik bir baglatma yontemi dnerilmektedir. Onerilen
yontemle olusturulan baslangi¢ popiilasyonuna sahip
uygulamanin 1 kez ¢alistirilmasi yeterli olmaktadir. Cilinki
uygulama sabit degerler ile basladigi i¢in her ¢aligmanin
ciktilar1 esit olmaktadir. Bunun igin deterministik yontemle
baslatilan uygulamanin 10, 50 veya 100 kez caligtirilmasi
gerekmemektedir. Deterministik yontemle elde edilen
katsayilar ve iterasyon sayilari ile stokastik yontemle elde
edilen ortalama katsayilar ve iterasyon sayilarmin neredeyse
esit oldugu goézlemlenmektedir. Gozlemlenen bu esitlige
ragmen deterministik yontemin yaklasik %90 civarinda bir
zamansal iyilestirme sagladig1 goriilmektedir. Bu sebeplerle
Onerilen yontemin avantajli oldugu sonucuna varilmaktadir.
Her iki baglatma yonteminde de optimizasyon
yontemlerinden Adadelta, amag¢ fonksiyonlarindan da
MSE’nin  ¢ok kisa siirede sonuglara ulastiklari
goriilmektedir.

Calismanin literatiire diger bir katkiss da MLR
modellerindeki baglatma sekline getirilen yeniliktir. MLR
modellerinde parametrelerin optimum degerlere ulagmasi
icin baglangicta ya sabit ya da rastgele bir degerle
baglatilmasi gelenekseldir. Secilen degerin optimum degere
uzak olmasi da zamansal bir maliyet getirmektedir. Bu
maliyeti diiglirmek i¢in MLR modellerine popiilasyon
seklinde bir baslangi¢ yontemi Onerilmektedir. Bir deger
yerine birden fazla deger secenegi ile MLR modelleri daha
avantajli hale gelmektedir. Baslangi¢ popiilasyonundaki her
deger ile uygulama bir kez ¢alistirilmakta ve ¢iktilar
siralanmaktadir. Siralamadaki en kii¢iik deger uygulamanin
baslangi¢ degeri olmaktadir. Bu baglangic degeri ile MLR
modeli daha kisa siirede uygun ¢6ziime ulagmaktadir.
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