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Oz

Kar erime optimizasyonu (snow ablation optimizer, SAO) algoritmasi, karin erimesinden ilham alinarak
2023 yilinda 6nerilen yeni bir metasezgisel algoritmadir. Bu ¢alismada, yapay sinir agmin agirliklarinin
giincellenmesi amaciyla SAO algoritmasi ile hibrit bir model gelistirilmistir. Gelistirilen hibrit model
aggregation, balance, liver, pathbased ve wine adli bes farkli veri seti {izerinde gri kurt, siirlingen arama,
guguk kusu ve siniis kosiniis algoritmalart ile olusturulan hibrit modeller ile karsilastirilmistir. Modellerin
basarisini 6l¢mek icin duyarlilik, 6zgiilliik, kesinlik ve fl-puani ad1 verilen dort farkli metrik kullanilmustir.
Modellerin her veri seti i¢in basar1 siralamasi ve tiim veri setleri igin ortalama basari siralamasi verilmistir.
Sonuglar incelendiginde, SAO modelinin tiim metrikler i¢cin wine veri setinde 2., diger tiim veri setlerinde
1. oldugu goriilmektedir. Ortalama basart sirasi agisindan ise SAO modeli tiim metriklerde 1.2 degeri ile en
iyi sonucu elde etmistir. Ayrica hibrit modellerin, egitim asamasindaki ortalama karesel hata degerlerinin
yakinsama grafikleri ¢izdirilmis ve SAO hibrit modelinin wine harig¢ diger tiim veri setlerinde karsilastirilan
modellerden daha hizli bir yakinsama performansina sahip oldugu gézlenmistir. Son olarak popiilasyondaki

pargacik sayisinin hibrit SAO modelinin basarisina etkisi analiz edilmis ve birey sayisinin 100 olmasi
durumunda bagarinin arttig1 gézlenmistir.

Anahtar Kelimeler:Kar erime optimizasyonu algoritmasi, Yapay sinir aglari, Makine &grenmesi,
Danigsmanli 6grenme, Siniflandirma

Training of Multilayer Artificial Neural Network with Snow Ablation Optimizer
Algorithm

Abstract

The snow ablation optimizer (SAO) is a new metaheuristic algorithm proposed in 2023, inspired by snow
melting. In this study, a hybrid model was developed with the SAO algorithm to update the artificial neural
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network weights. The developed hybrid model was compared with hybrid models created with gray wolf,
reptile search, cuckoo and sine cosine algorithms on five different data sets named aggregation, balance,
liver, pathbased and wine. Four different metrics called sensitivity, specificity, precision and f1-score were
used to measure the success of the models. The success ranking of the models for each data set and the
average success ranking for all data sets are given. When the results are examined, it is seen that the SAO
model ranks 2nd in the wine data set and 1st in all other data sets for all metrics. Regarding average success
rank, the SAO model achieved the best result with a value of 1.2 in all metrics. In addition, convergence
graphs of the mean square error values of the hybrid models in the training phase were drawn and it was
observed that the SAO hybrid model had a faster convergence performance than the compared models in
all other data sets except Wine. Finally, the effect of the number of particles in the population on the success
of the hybrid SAO model was analyzed and it was observed that the success increased when the number of
individuals was 100.

Keywords: Snow ablation optimizer algorithm, Artificial neural networks, Machine learning, Supervised

learning, Classification

1. GIRIS
Insanlik var oldugundan beri c¢ok gesitli
problemlerle kars1i karsiya kalmistir. Yakin

geemisimize kadar bu problemlerin ¢oziimii igin
sadece kendi akil ve zekasini kullanabilen
insanoglu, dijitallesme ile adeta ¢ag atlayarak cogu
problemin ¢oziimiinde bilgisayarlar1 kullanmaya
baslamigtir. Teknolojinin ilerlemesiyle beraber
depolanabilen veri miktarinin da ¢ok hizli bir
sekilde artmasi, Turing [1] basta olmak {izere bilim
insanlarma su soruyu sordurmustur: “Insanin
yapabildigi bazi gorevler makinelere ogretilebilir
mi?” Bu soru, giiniimiizdeki yapay zeka kavramina
giden yolu agmistir. Yapay zeka, insan ve hayvan
gibi biyolojik canlilardaki karar verme, tahmin etme
ve ¢Oziim bulma kabiliyetlerinin makinelere
ogretilmesidir [2]. Bu amaci1 gerceklestirmek i¢in
bilim insanlar1 ¢esitli ¢alismalar yapmistir.
Rosenblatt [3] tarafindan gelistirilen basit algilayici
modeli yapay zeka alaninin 6ncii ¢alismalarindan
biri olmustur. Rumelhart ve arkadaslari [4] ise
perceptron  modelinin  dogrusal  olmayan
problemleri ¢6zmesini saglayarak yapay sinir aglari
(YSA) algoritmasmin  gelistirilmesine  katki
sunmustur. YSA algoritmasi giinlimiizde goriintii
isleme [5-7], zaman serisi tahmini [8-10], regresyon
analizi [11-14], siniflandirma [15-17] ve kiimeleme
[18-20] gibi pek cok gergek diinya probleminin
¢ozlimiinde basariyla uygulanmaktadir.

YSA mimarisi, ndron denilen yapilardan olusur.
Noronlar ile girdi, ara ve ¢ikti katmanlari
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olusturulur. YSA mimarisi tizerinde hesap edilen
hata degerlerinin girdi katmanindan ¢ikti katmanina
dogru aktarilmasina ileri yayilim denir. {leri yayilim
sonucunda hesaplanan hatanin azaltilmasi igin
ndronlardaki agwrlik adi verilen sayisal degerlerin
giincellenmesi  islemine ise geri  yayilim
denilmektedir. YSA modelinde, geri yayilim
esnasinda agirliklarin giincellenmesi i¢in genellikle
tiirev tabanli teknikler kullanilmaktadir [21]. Ancak
tirev tabanli teknikler zorlayici problemlerle
karsilastiklarinda agirlik  degerlerinin  basartyla
giincellenmesi miimkiin olamamakta ve agirhik
degerleri yerel minimum noktalara
takilabilmektedir [2]. Bu sorunun {istesinden
gelmek i¢in, arastirmacilar pek ¢ok caligmada [21-
24] agin geri yayilimi asamasinda metasezgisel
algoritmalardan faydalanmislardir.

Metasezgisel yaklagimlar, canlilarin besin arama ve
hayatta kalma davranislarindan ilham alinarak bilim
insanlar1 tarafindan  gelistirilen doga esinli
algoritmalardir. Bu algoritmalar hizli, esnek ve
kolay uygulanabilir yapilarindan dolay1 sayisal
optimizasyon [25], kapasitesiz tesis yerlestirme [26,
27], riizgar tiirbini yerlestirme [28], knapsack [29]
ve YSA’nin egitilmesi [30] gibi bir¢ok gercek
diinya probleminin ¢6ziimiinde basari ile
uygulanabilmektedir. Giiniimiize kadar ¢ok sayida
metasezgisel algoritma gelistirilmis olsa da No Free
Lunch (NFL) [31] teoremindeki, hi¢bir algoritma
tiim problem tiirlerinde en basarili sonuca ulagsmay1
garanti edemez diisiincesinden hareketle halen yeni
algoritmalar onerilmektedir. Deng ve arkadaslari
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[25] tarafindan Onerilen kar erime optimizasyonu
(snow ablation optimizer, SAO) algoritmasi da NFL
teoreminden  hareketle  Onerilen yeni  bir
metasezgisel algoritmadir. Bu ¢alismada, YSA’nin
geri yayiliminda agirliklarin  yerel minimuma
takilma sorununu ortadan kaldirmak icin SAO
algoritmasi tabanli hibrit bir yontem gelistirilmistir.
Yontemin performans testi igin asagidaki adimlar
uygulanmistir:

e  Gelistirilen hibrit model literatiirde iyi bilinen
aggregation, balance, liver, pathbased ve wine
smiflandirma veri setleri iizerinde
calistirillmistir.

e Egitim ve test asamalarinda elde edilen
sonuglar icin sensitivity, specificity, precision
ve f1-score metrikleri hesaplanmustir.

e Gelistirilen modelin metrik sonuglari, guguk
kusu arama (cuckoo search, CS) algoritmasi,
gri kurt optimizasyonu (grey wolf optimizer,
GWO), siirlingen arama algoritmas1 (reptile
search algorithm, RSA) ve siniis kosiniis
algoritmasi (sine cosine algorithm, SCA) ile
olusturulan hibrit modellerin sonuglariyla
karsilastirilmistir.

e Modellerin, YSA’nin egitimi esnasinda her
iterasyondaki ortalama karesel hata (mean
squared error, MSE) degerleri iizerinden
yakinsama grafikleri verilmistir.

Elde edilen sonuglar SAO tabanli hibrit modelin
karsilastirilan diger modellerden ¢ok daha istiin bir
performans elde ettigini gostermistir.

Caligmanin geri kalan1 su sekilde organize
edilmigtir.  Bolim  1.1°de  literatiir  Ozeti
sunulmugtur. Boliim 2’de materyal ve metot
hakkinda bilgilere yer verilmistir. Bolim 3’te
yapilan deneysel caligmalar ve sonuglari verilmistir.
Bolim 4’te ise tartisma ve sonu¢ kismina yer
verilmistir.

1.1. Literatiir Ozeti

Ger¢ek  diinyada, YSA ve metasezgisel
algoritmalarin hibrit kullanimiyla ilgili pek g¢ok
calisma vardir. Singh ve arkadaslar1 [32] yesil
hindistan  cevizi  kabuklarmin  antioksidan
aktivitesini maksimuma tagtyabilmek i¢cin YSA ve
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parcacik slirli optimizasyonu (particle swarm
optimization, PSO) algoritmasin1 kullanmustir.
Bendine ve arkadaglart [33] diizglin olmayan
fonksiyonel derecelendirilmis piezoelektrik 1gmin
enerji hasadinin  gelistirilmesinde YSA ve
Lichtenberg algoritmasini kullanmiglardir. Yang ve
arkadaglar1 [34], maya fermantasyonundaki ¢ok

asamali  gbzenekli  hidrojellerin  hazirlama
kosullarint optimize etmek igin YSA ve genetik
algoritma (genetic algorithm, GA)’dan

faydalanmistir. Wang ve arkadaslari [35], kat1 oksit
yakit hiicresinde i¢ sicaklik farkini azaltmak
amactyla YSA ve GA tabanli bir model
onermislerdir. Cinar ve arkadaslar1 [36], bes sehrin
38 yila ait saatlik riizgar verileri ile Hindistan’daki
saatlik riizgar hizin1 tahmin etmek i¢in YSA ve
GWO algoritmasini birlikte kullanmistir. Bernard
ve arkadaglart [37] ise Ogrencilerin &grenme
stillerini belirlemek i¢cin YSA ve karinca kolonisi
optimizasyonu (ant colony optimization, ACO)
algoritmasmi  kullanarak  hibrit bir model
gelistirmislerdir. Zhang ve arkadaglar1 [38] YSA ile
ACO algoritmasimi birlikte kullanarak agik ocak
madencilik projelerinin sermaye maliyetini tahmin
etmek i¢in bir model 6nermislerdir.

Yukaridaki ¢aligmalarin yani sira siniflandirma veri
setleri {izerinde test edilmis pek ¢ok ¢alisma da
vardir. Mirjalili [39], GWO algoritmasint 5
smiflandirma ve 3 benchmark veri seti lizerinde test
etmistir.  Glilcii  [40], YSA’nin agirliklarini
yusufcuk algoritmasi (dragonfly algorithm, DA) ile
optimize etmistir. Onerdigi yontemi 8 farkli
smiflandirma problemi ve bir insaat mithendisligi
probleminde uygulamistir. Turkoglu ve arkadaslari
[41], yapay alg algoritmas: (artificial algae
algorithm, AAA) ile YSA’y1 egitmis ve onerdikleri
yontemi 10 farkli siniflandirma veri seti iizerinde
test etmislerdir.

2. MATERYAL VE METOT
2.1. Veri Setleri
Calismada, literatiirde siklikla kullanilan [42]

aggregation, balance, liver, pathbased ve wine veri
setleri kullanilmistir. Veri setlerinin %75’1 egitim,
%251 test asamasi i¢in ayrilmistir. Veri setleriyle
ilgili diger bilgiler Cizelge 1’de sunulmustur.
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2.2. Yapay Sinir Aglar1 (YSA)

Yapay sinir aglari, insan beynindeki sinir
hiicrelerinin 6grenme yontemini taklit eden bir
algoritmadir. YSA, mevcut verilerden 6grenebilme,
6grendigi bilgilerden genellemeler yapabilme, ¢ok
fazla degiskenle ¢alisabilme gibi avantajlara
sahiptir. Dogrusal ve dogrusal olmayan problemleri
¢cozebilmektedir. Performansini kesin olarak neyin

Cizelge 1. Veri setleri ve 6zellikleri

etkiledigi hakkinda tam olarak bilgi sahibi
olunamasa da bir¢ok calismada egitim algoritmasi,
veri kiimesinin diizenlenmesi, kestirim donemi
uzunlugu gibi faktorlerin performansini
etkileyebilecegi belirtilmistir [43]. YSA‘nin en
kii¢iik birimi yapay sinir hiicresi olarak adlandirilir.
Sekil 1’de bir yapay sinir hiicresinin; girdi, ¢ikti,
toplama fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu, agirlik
ve bias degerleri goriilmektedir [2].

Ornek sayist | Egitim 6rnedi sayist | Test 6rnei sayist | Oznitelik sayist | Simif sayist
aggregation 788 594 194 2 7
balance 625 469 156 4 3
liver 345 259 86 6 3
pathbased 400 226 74 2 3
wine 178 133 45 13 3
agirliklar
girdiler bias
Xl—»
aktivasyon fonksiyonu
Xz —»
@ net girdi gkt
— —
X3
toplama
. . fonksiyonu

Sekil 1. Yapay sinir hiicresi

YSA’nim yapisi, tek katmanh algilayict (TKA) ve
¢ok katmanli algilayict (CKA) olarak ikiye
ayrilmaktadir. YSA hakkindaki ilk ¢alismalar TKA
mimarileri {izerine olmustur. Ancak TKA’larin
sadece dogrusal problemleri dgrenebildiginin
anlagilmasi iizerine, dogrusal olmayan problemleri
de 6grenebilen CKA mimarisi dogmustur. CKA’lar
girdi ve ¢ikt1 katmaninin yani sira ara (gizli) katman
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adi verilen bir katmana daha sahiptir. CKA
mimarisinin 6grenme  kurali, ileriye dogru
hesaplama ve geriye dogru hesaplama olarak ikiye
ayrilir. Ileriye dogru hesaplama agin ¢iktisi
olusturma, geriye dogru hesaplama ise agirliklar
giincelleme safhasidir [2]. Sekil 2’de CKA
mimarisinin gorlintiisii verilmistir.

C.U. Miih. Fak. Dergisi, 39(2), Haziran 2024



Girdi katmam
Sekil 2. Cok katmanli algilayict modeli

Ara Katman

YSA mimarisi egitilirken, ileri yayilim yaptiktan
sonra veri setindeki gergek sinif etiketleri ve tahmin
edilen smif etiketlerine bakar. Buna gore her bir
orneklem i¢in bir hata degeri hesaplar. Bu
calismada, hata hesab1 i¢in Egitlik (1)'de verilen
MSE yontemi kullanilmistir.

> -9 M

Burada m egitim setindeki ornek sayisini, n sinif
etiketi sayisini, yj. ¢ikti icin beklenen degeri ve ¥
ise j. ¢ikt1 icin YSA tarafindan tahmin edilen degeri
ifade etmektedir.

r r
| Wi | Wiz | - | Wan | Wir | Wi

Sekil 3. Agirliklarin vektor olarak modellenmesi

Vektor uzunluklar veri setindeki 6znitelik sayisina,
ara katmandaki ndron sayisina ve veri setinin sinif
sayisma gore degismektedir. Oznitelik ve smif
sayist veri setine bagli oldugu icin sabittir ve
degistirilemez. Ara katmandaki ndron sayisi ise
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|8

Cikasy
Wie

15

o Cilas.

Cilkas Katmam

2.3. YSA ve Metasezgisel Algoritmalarin Hibrit
Kullanim

fleri yayilim asamasinda hesaplanan MSE degerinin
en aza indirilmesi i¢in agirliklarin giincellenmesi
gerekir. Geri yayulim olarak adlandirilan bu agama
icin standart YSA’da tlirev tabanli teknikler
kullanilir. Caligmanin Giris boliimiinde detaylica
bahsedildigi iizere tiirev tabanl teknikler yerel
minimuma takilma sorunu yasayabilmektedir. Bu

sorunu ortadan kaldirmak igin  agirhiklarin
giincellenmesi asamasinda metasezgisel
algoritmalardan  faydalanilmistir.  Sekil — 3’te

YSA’daki agirliklarin vektdr olarak modellenmesi
goriilmektedir.

Whe | B | B2 |- - <] BL |

YSA mimarisini olugturan kullanicinin tercihine
gore tasarlanabilir. Bu ¢alismada standart olmasi
acisindan ara katmandaki noron sayisi Esitlik (2)’ye
gore belirlenmistir.

395



Kar Erime Optimizasyonu Algoritmast ile Cok Katmanl Yapay Sinir Agimin Egitimi

araKatmandakiNoronSayisi = (oznitelikSayisi x 2) + 1 2)

Bu vektorler metasezgisel algoritmalar tarafindan
iiretilen aday ¢Oziimleri temsil eder. Vektordeki

agirhiklarmn  gilincellenmesi  islemi,  secilen
metasezgisel algoritmanin  konum gilincelleme
stratejisine  bagli olarak gergeklestirilecektir.

Metasezgisel algoritmadaki her bireyin uygunlugu,
o bireye ait agirlik vektdriiniin ileri yonii hareketi
sonucunda hesaplanan MSE degerine esittir. Sonug
olarak, ileri yayilim asamasinda standart YSA
yapisindan, hatanin geri yayilimi asamasinda ise
secilen  metasezgisel algoritmanin islem
adimlarindan  faydalanan hibrit bir model
gelistirilmis olur.

Bu arastirma makalesinde, 2023 yilinda 6nerilen
SAO algoritmasi kullanilarak hibrit bir YSA modeli
gelistirilmistir.  Bu model sayesinde SAO
algoritmasinin yerel minimumlardan kurtulmak igin

sahip oldugu stratejilerden YSA modelinin de
faydalanmasi saglanmustir.

2.4. Kar Erime Optimizasyonu Algoritmasi

Kar Erime Optimizasyonu (snow ablation
optimizer, SAO) algoritmasi, karin siiblimlesme ve
erime davranmigimi taklit eden metasezgisel bir
algoritmadir. Sekil 4’te gosterildigi gibi kar, fiziksel
olarak sivi su ve buhar olmak iizere iki forma
doniisebilmektedir. Bu iki forma karsilik gelen
stiregler de erime ve siiblimlesme siirecidir veya
eriyen su buharlagarak buhar haline de
gelebilmektedir [25]. Siiblimlesme eylemi, kati
maddelerin 1s1 ile eriyip siv1 hale gegmeden gaz hale
geemesi anlamina gelmektedir. SAO, karmn erime
ve siiblimlesme stireglerini taklit eder.

Siiblimasyon
(kesfetme siireci)

Sekil 4. Algoritmanin gelistirilmesinde ilham alinan kar effmé olay1 [25]

Metasezgisel ~ algoritmalardaki  en  biiyiik
sorunlardan biri kesif ve sOmiirii arast olusan
dengesizlik halidir. SAO bu iki durumu dengelemek
icin olusturulmus bir algoritmadir [25]. SAO
algoritmasinin isleyisinde yer alan i) baslatma, ii)
kesif ve iii) somiirii agamalar1 ve ikili popiilasyon
olusturma mekanizmasi asagida anlatilmaktadir.

D

Buharlasma

Buhar

(kesif stireci)

i) Baslatma asamasi: popiilasyon Esitlik (3)
kullanilarak arama uzayr sinirlan iginde rastgele
baslatilir. Burada Z, popiilasyonu temsil eden bir
matristir. N popiilasyondaki ajan sayisini, Dim
problemin boyutunu, L arama uzaymin alt sinir
degerini, U arama uzaymin {ist sinir degerini ve
ise [0, 1] aralifinda rastgele sayilardan olusan
NxDim boyutlu bir matrisi ifade eder.

Z11 21,2 Z1,Dim-1 Z1,pim
221 22,2 Z2,pim-1 Z2,pim
Z=L+0x(U-L)= : : : 3)
ZN-11 2N-1,2 ZN-1,Dim-1 ZN-1,Dim
ZNa ZNz2 ZN,Dim-1 ZNpim Ay pim
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ii) Kesif asamasi: kar veya su buharlastiginda
diizensiz bir sekilde dagilmaya baslar. Esitlik (4)’te
verilen Brownian hareketi bu diizensiz dagilimi
taklit eder.

2

Feyza Nur OZDEMIR, Ahmet OZKIS

Popiilasyondaki arama ajanlarinin  konumlari
Brownian hareketinden faydalanilarak Esitlik
(5)’teki gibi giincellenir.

Fon (5 0,1) = —— x exp(— ) @
BM ] - m p 2
Z,(t + 1) = Elite(t) + BM,(t) ® (6, X (G(t) — Zy(®)) + (1 — 6,) X (Z() — Zi(£))) ®)

Burada, i =1, 2, ..., N konumu giincellenen ajanin
indisini, ¢ o anki iterasyonu, BM;(t) Brownian
hareketini, & girdilerin ¢arpimini, 6; [0,1]
araliginda rastgele olusturulan bir say1y1, G(#) o ana
kadar elde edilen en iyi ¢éziimil, Z(?) popiilasyonun
siitun bazinda agirliklarmin ortalamasini igeren
vektorii temsil etmektedir. En iyi uygunluga sahip
ic birey ve en iyi uygunluga sahip N/2 bireyin

konumlarimin ortalamasi EliteHavuzu ad1 verilen bir
matriste tutulur. Elite(?), EliteHavuzu iginden
rastgele secilen bir ¢ozliimii ifade eder.

iii) Somiirii _asamasi: karm su haline gegme
davranigmi taklit eder. Ajanlarinin konumlari,
popiilasyondaki en iyi ¢ozlimlerin etkisiyle Esitlik
(6) kullanilarak giincellenir.

Z(t+1) = M X G() + BM(t) ® (8, X (G(6) — Zi()) + (1 — 0,) X (Z(t) — Z,())) (©)

Burada, M parametresi kar erime oranini, 6, [-1, 1]
araliginda rastgele bir say1y1 ifade etmektedir.

Ikili popiilasyon olusturma asamasi: bu asamada
kesif ve sOmiirii arasinda denge olusturmak
amaclanir. Su haline gelen karin bir kismi arama
esnasinda buharlagarak merkeziyetgiligini
kaybeder. Bu dengenin saglanmasi icin ikili
popiilasyon yapist olusturulmustur. Popiilasyon
arama sirecinin baglarinda esit sayida arama
ajanindan olusacak sekilde rastgele iki alt
popiilasyona ayrilir. Alt popiilasyonlardan ilki
kesiften, ikincisi sOmiiriiden sorumludur. Her
iterasyonda ikinci alt popiilasyonun ajan say1s1 birer
azaltilirken, ilkinin ajan sayis1 birer artirilir. Bu
mekanizmanin sézde kodu Sekil 5’te sunulmustur.

SAO algoritmasmin tam konum giincelleme
denklemi Esitlik (7)’de verilmistir.

Ikili popiilasvon olugturma mekanizmasi

N: poplilasyondaki ajan sayisi

Baslatma: t = 0, tmax, Na= N, = N/2
While (t < tma)
IfN. <N
Na=N;+1
Np=Np-1
End if
t=t+1
End while

Sekil 5. ikili popiilasyon olusturma mekanizmasi

Elite(t) + BM,(t) ® (6, X (G(t) — Z;(t))

+(1—6,) % (Z(t) — Z;(1))), i € index, ;
M X G() + BM, (1) ® (6 X (G() — Z,(2)) ™

+(1 = 6,) X (Z(t) — Zi(t))), i € index,

Esitlik (3)’te aciklandigi gibi, tiim popiilasyon bir
konum matrisidir. Dolayisiyla Esitlik (7)'deki
indexa ve indexp, tim konum matrisinde alt
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popiilasyonlardaki bireylerin satir numaralarini
iceren bir dizi indeksi belirtir. SAO algoritmasinin
s06zde kodu Sekil 6’da sunulmustur.
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Uygunluklar: hesaplanir
Mevcut en iyi birey kaydedilir.
While (t < t02)

Foreach birey
End foreach
En iyi ajan giincellenir.

End while
En iyi ajan alinir.

Baslangic icin siiriideki birey sayisi, agirlik, tolerans degeri belirlenir:
Z,(i=12,..,N), t =0, tpax, No=N, = 2

Kar erime hizi hesaplanir.
Tiim popiilasyon rastgele iki alt popiilasyona ayrilir.

Esitlik 7 ile her ajanin konumu giincellenir.

Uygunluk fonksiyonu degerlendirmesi yapilir.

N

Sekil 6. SAO algoritmasinin sézde kodu [25]
2.5. Karsilastirma Algoritmalari
2.5.1. Guguk Kusu Arama (CS) Algoritmasi

CS algoritmasi, Yang ve arkadaslar1 [44] tarafindan
gelistirilmis bir algoritmadir. Bu algoritma, guguk
kuslariin yuva parazitligine dayanir [45]. Yang ve
arkadaslari1 [44] bu algoritmay1, asagidaki {i¢ kuralla
aciklamislardir:

e Disi guguk kusu oncelikle rastgele bir yuva
secerek yumurtasini birakir.

e En kaliteli yumurtalara sahip, en iyi yuvalar bir
sonraki nesillere aktarilir.

e Ev sahibi kus genellikle guguk kusu tarafindan
birakilan yumurtayr tespit ederek konakg1
yumurtay1 yuvasindan atar ya da kendi yuvasini
terk ederek yeni bir yuva kurar.

25.2. Gri Kurt
Algoritmasi

Optimizasyonu (GWO)

GWO algoritmasi, Mirjalili ve arkadaslar1 [46]
tarafindan, gri kurtlarin avlanma ve liderlik
ozelliklerinden ilham alinarak olusturulmusg
metasezgisel bir algoritmadir. Alfa, beta, delta,
omega olarak isimlendirilen dort tiir gri kurt ile
liderlik 6zellikleri simiile edilmistir [46]. Alfa en
iyi, beta ikinci en iyi, delta iigiincii en iyi ¢ozliimii
ifade ederken, omega popiilasyonun geriye kalan
¢Oziimlerini ifade eder.
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2.5.3. Siiriingen Arama Algoritmasi (RSA)

RSA, Abualigah ve arkadaslari [47] tarafindan
timsahlarin ~ davraniglarindan  ilham  alinarak
gelistirilmis metasezgisel bir algoritmadir. Bu
algoritmanin iki ana asamasi vardir. Bunlar, avin
kusatilmast ve avlanmasi olmaktadir. Bu iki
asamanin da ikiser arama stratejisi vardir. Kesif
asamasina ait iki strateji, yiiksek yiriiyiis ve gobek
ylirliyligii arama yontemleridir. SOmiirii agamasinin
stratejileri ise av koordinasyonu ve av is birligidir.

2.5.4. Siniis Kosiniis Algoritmasi (SCA)

SCA, Mirjalili [48] tarafindan, matematikte ayni
isme sahip olan siniis ve kosiniis fonksiyonlarindan
ilham alinarak  Onerilmig metasezgisel bir
algoritmadir. Kesif agamasi igin siniis, sOmiirii
asamasi i¢in kosiniis fonksiyonu kullanilmistir.

2.6. Karmasiklik Matrisi (Confusion Matrix)

Karmagiklik matrisi, modelin dogrulugunu, veri
setlerinin siniflandirma basarisini 6l¢gmeye yarayan
ve literatiirde siklikla kullanilan bir performans
Ol¢iim yontemidir. Karmasiklik matrisinde tahmin
edilen smif etiketi ve gergek sinif etiketi {izerinden
Sekil 7°de verilen durumlara gore ¢esitli
hesaplamalar yapilir.
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Tahmin

Megatif Pozitif

Dofru Negatif
(True Negative, TN)

Yanlig Pozitif

Negatif -
(False Pozitive, FP)

Dogru Pozitif
(True Pozitive, TP)

Yanlis Negatif
(False Negative, FN)

Pozitif

Gergek Durum

Sekil 7. Karmagiklik matrisi

Tahmini sinif pozitif ve gergek sinif pozitifise dogru
pozitif (True Positive, TP), tahmini sinif negatif ve
gergek smif negatif ise dogru negatif (True
Negative, TN), tahmini sinif pozitif ve gergek smif
negatif ise yanlis pozitif (False Positive FP),
tahmini sinif negatif ve gercek siif pozitifise yanls
negatif (False Negative, FN) olarak isimlendirilir.
Bu bilgiler kullanilarak agagidaki metrikler elde
edilmistir.

. TP
Sensitivity = _—
TP +FN

Specificit N
ecifici = _—
peclidly TN + FP

L TP
Precision = e

TP+FP
Sensitivity * Precision
Fl-score =

*
Sensitivity + Precision

e Sensitivity, dogru pozitif degerlerin toplam
gercek pozitif degerlerine boliinmesi ile elde
edilir. Pozitif smifa ait degerlerden dogru
tahminlerin oraninin ne oldugu hakkinda bilgi
Verir.

Feyza Nur OZDEMIR, Ahmet OZKIS

e Specificity, gercek negatif degerlerin, toplam
gercek negatif degerlere bolinmesi ile elde
edilir.

e Precision, dogru pozitif degerlerin toplam
tahmini pozitif degerlerine bdliinmesiyle elde
edilir. Bu metrik, dogru tahminlerin ne oranda
oldugu hakkinda bilgi verir.

e Fl-score ise, sensitivity ve precision
metriklerinin harmonik ortalamasidir. Esit
dagilmayan veri setleri i¢in hatali modeller
olusturmanin Online ge¢mesi bakimindan
6nemli bir metriktir.

Tiim metrikler en kotii 0, en iyi 1 degerini alirlar.
3. DENEYSEL CALISMALAR

Bu galismada gelistirilen SAO hibrit modeli, CS,
GWO, RSA ve SCA algoritmalari ile gelistirilen
hibrit modellerle karsilagtirilmistir.  Deneysel
calismalar aggregation, balance, liver, pathbased ve
wine veri setleri izerinde yapilmistir. Veri setleri
%75 egitim, %25 test verisi olarak ayrilmistir.
Agirlik  degerleri [-10, 10] arama uzaymda
olusturulmustur. Her bir yontem, her bir veri setinde
50 birey ve 400 iterasyon i¢in 30 kez calistirtlmstir.
Elde edilen sonuglar i¢in hesaplanan sensitivity,
specificity, precision ve fl-score metriklerinin
ortalama, standart sapma ve basari siras1 degerleri
verilmistir. Ayrica ¢izelgelerin en alt satirinda,
yontemlerin  ortalama basar1  sirast  (OBS)
verilmistir.

Cizelge 2. SAO, CS, GWO, RSA ve SCA algoritmalarinin sensitivity metrigine gore ortalama, standart

sapma ve basari sirast degerleri

SAO GWO RSA CS SCA

Veri seti ort. std. sira ort. std. sira ort. std. | swra | ort. std. sira ort. std. | sira
aggregation | 0,355 | 0,122 1 0,340 | 0,121 2 0,220 {0,058 | 5 0,294 | 0,050 3 0,257 10,031 | 4
balance 0,684 | 0,084 1 0,605 | 0,017 2 0,542 (0,083 | 5 |0,604 0,037 3 0,565 10,073 | 4
liver 0,396 | 0,033 1 0,377 | 0,034 3 0,35510,037| 5 0,377 0,031 2 0,359 0,032 | 4
pathbased | 0,600 | 0,076 1 0,540 | 0,053 3 0,384 10,160 | 5 |0,554 0,065 2 0,458 | 0,155 | 4
wine 0,683 | 0,077 2 0,701 { 0,119 1 0,594 (0,145 5 | 0,663 | 0,057 3 0,638 | 0,059 | 4
OBS 12 (1) 22(2) 5(5) 2,6 (3) 4(4)
Cizelge 2’deki sensitivity sonuglari incelendiginde, modelinin  ardindan  2.swrada  yer  aldig
SAO hibrit modelinin 5 veri setinin 4’tinde ilk siray1 ~ gozlenmektedir. OBS degerlerine bakildiginda

elde ettigi, wine veri setinde ise GWO hibrit
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SAO hibrit modelinin 1.2 ortalama ile diger
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algoritmalardan istiin bir performansa sahip oldugu
goriilmektedir. Kargilastirma modellerinin OBS

degerlerine bakildiginda ise basar1 siralart GWO
(2.2), CS (2.6), SCA (4) ve RSA (5) seklindedir.

Cizelge 3.SAO, CS, GWO, RSA ve SCA algoritmalarinin specificity metrigine gore ortalama, standart

sapma ve basar1 siras1 degerleri

SAO GWO RSA CS SCA
\Veri seti ort. std. sira ort. std. sira ort. std. | swra | ort. std. sira ort. std. sira
aggregation | 0,911 | 0,025 1 0,910 | 0,026 2 0,883 10,021 5 {0,903]0,008 3 0,895 0,011 4
balance 0,919 0,016 1 0,899 | 0,014 2 0,84510,071| 5 0,895 0,026 3 0,865 | 0,062 4
liver 0,729 1 0,032 1 0,710 | 0,034 3 0,688 10,036 5 |0,7110,030 2 0,693 | 0,031 4
pathbased 0,795 | 0,039 1 0,764 1 0,025 3 0,685|0,082| 5 (0,772 0,031 2 0,723 10,0789 | 4
wine 0,855 0,031 2 0,863 | 0,052 1 0,800 | 0,076 | 5 |0,845] 0,025 3 0,833 10,0310 | 4
OBS 1,2 (1) 2,2(2) 5(5) 2,6 (3) 4(4)

Cizelge 3’teki specificity sonuglari incelendiginde,
sensitivity metrigiyle ayni performans sonuglarma
ulasildig1 gézlenmistir. SAO hibrit modelinin 5 veri
setinin 4’iinde ilk siray1 elde ettigi, wine veri setinde
GWO hibrit modelinin ardindan 2.sirada yer aldigi
ve OBS agisindan 1.2 ortalama ile diger

algoritmalardan daha iyi bir performansa sahip
oldugu goriilmektedir. Karsilastirma modellerinin
OBS degerlerine bakildiginda ise basari siralari
GWO (2.2), CS (2.6), SCA (4) ve RSA (5
seklindedir.

Cizelge 4.SAO, CS, GWO, RSA ve SCA algoritmalarinin precision metrigine gore ortalama, standart

sapma ve basari sirast degerleri

SAO GWO RSA CS SCA

\Veri seti ort. std. sira ort. std. sira ort. std. | swra | ort. std. sira ort. std. | sira
aggregation | 0,301 | 0,111 1 0,296 | 0,110 2 0,155(0,059| 5 0,233 | 0,048 3 0,197 {0,029 | 4
balance 0,670 | 0,100 1 0,578 | 0,009 3 0,543 | 0,033 5 0,599 | 0,090 2 0,559 | 0,031 4
liver 0,431 { 0,038 1 0,378 | 0,098 3 0,287 {0,117 | 5 0,407 | 0,066 2 0,347 (0,104 | 4
pathbased | 0,647 | 0,116 1 0,527 | 0,131 3 0,334 | 0,202 5 0,624 | 0,095 2 0,473 (0,228 | 4
wine 0,591 | 0,135 2 0,606 | 0,171 1 0,513 { 0,212 5 0,566 | 0,114 3 0,528 [ 0,084 | 4
OBS 1.2 (1) 24(2) 5(4) 24(2) 4(3)
Cizelge 4’teki precision sonuglari incelendiginde, performansa  sahip oldugu  goriilmektedir.
SAO hibrit modelinin 5 veri setinin 4’iinde ilk siray1 ~ Karsilastirma modellerinin  OBS  degerlerine

elde ettigi, wine veri setinde GWO hibrit modelinin
ardindan 2.sirada yer aldigi gozlenmektedir. OBS
degerlerine bakildiginda SAO hibrit modelinin 1.2
ortalama ile diger algoritmalardan istiin bir

bakildiginda GWO (2.4) ve CS (2.4) ayni basar1
sirastyla SAO modelinin ardindan 2. olmuslardir.
SCA (3) ve RSA (4) modelleri ise performans
acisindan diger modellerin gerisinde kalmustir.

Cizelge 5.SAO, CS, GWO, RSA ve SCA algoritmalarinin f1-score metrigine gore ortalama, standart sapma

ve basari siras1 degerleri

SAO GWO RSA CS SCA

Veri seti ort. std. sira ort. std. sira ort. std. sira | ort. std. sira ort. std. sira
aggregation | 0,294 | 0,120 1 0,288 [ 0,116 2 0,153 {0,057 | 5 |0,237 (0,041 3 0,200 [ 0,029 | 4
balance 0,663 | 0,083 1 0,582 { 0,016 3 0,509 {0,100 | 5 |0,582 (0,041 2 0,536 [ 0,080 | 4
liver 0,377 | 0,049 1 0,342 | 0,064 3 0,290 | 0,073 5 10,350 | 0,055 2 0,318 [ 0,062 | 4
pathbased | 0,525 | 0,103 1 0,456 | 0,046 3 0,305 (0,135 5 |0,467 (0,077 2 0,372 (0,132 | 4
wine 0,613 | 0,097 2 0,634 | 0,148 1 0,514 | 0,175 5 10,58710,071 3 0,560 | 0,069 | 4
OBS 1,2 (1) 2,4 (2) 54 2,4 (2) 4(3)
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Cizelge 5’teki fl-score sonuclart incelendiginde,
precision metrigiyle ayni performans sonuglarina
ulasildig1 gézlenmistir. SAO hibrit modelinin 5 veri
setinin 4’iinde ilk siray1 elde ettigi, wine veri setinde
GWO hibrit modelinin ardindan 2.sirada yer aldigi,
OBS degerlerine bakildiginda ise SAO hibrit
modelinin 1.2 ortalama ile diger algoritmalardan
iistlin bir performansa sahip oldugu goriilmektedir.
Karsilastirma modellerinin  OBS  degerlerine
bakildiginda GWO (2.4) ve CS (2.4) ayn1 basari
sirastyla SAO modelinin ardindan 2. olmuslardir.

Aggregation

Feyza Nur OZDEMIR, Ahmet OZKIS

SCA (3) ve RSA (4) modelleri ise performans
agisindan diger modellerin gerisinde kalmustir.

Sekil 8’de ise hibrit modellerin egitim asamasindaki
MSE degerleri iizerinden hata yakinsama grafikleri
cizdirilmistir. Yakinsama grafikleri incelendiginde
SAO hibrit modelinin wine veri setinde GWO hibrit
modelinin ardindan ikinci oldugu, diger tiim veri
setlerinde ise en hizli yakinsama performansini elde
ettigi gdzlenmistir.
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0.8

0.4 - .
200 250
Iterations

0 50 100 150

Liver

0.8

200
Iterations

Pathbased
0.9 T T T

200 250 300 350
Iterations

0.9

400

Wine

0.2

100 150 200

Iterations

250 300 350 400

0.3

100 150

Sekil 8. MSE yakinsama grafikleri
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3.1. Onerilen Hibrit
Genisliginin Etkisi

Modelde Popiilasyon

Bu béliimde, calismada Onerilen SAO hibrit
modelinin basarisinda metasezgisel algoritmanin
sahip oldugu pargacik sayisinin etkisi incelenmistir.
Bu amagla SAO’daki parcacik sayisi 10, 20, 30, 40,
50, 100, 150 ve 200 olarak ayarlanmis ve adil
karsilastirma yapmak amaciyla her bir model 20000
uygunluk sayisi i¢in ¢alistirilmistir. Modeller
tarafindan elde edilen metrik degerleri, basar1
siralar1  ve OBS degerleri Cizelge 6-9°da
sunulmustur.

Cizelge 6. SAO hibrit modelinin 10, 20, 30, 40, 50,

sensitivity metrik degerleri

Cizelge 6, 7 ve 8’deki sensitivity, specificity ve
precision metrik degerleri incelendiginde, parcacik
sayis1 100 oldugunda 2.8 OBS degeri ile en basarili
sonuglara ulasildigr goézlenmistir. Cizelge 9’da
verilen F1-score metriginde ise parcacik sayisi 40
oldugunda 2.8 OBS degeri ile en basarili sonuglar
elde edilirken, pargacik sayisinin 30, 50 ve 100
olarak ayarlandigi durumlarda 3.2 OBS degeri elde
edilmigtir.  Elde edilen sonuglar  birlikte
degerlendirildiginde, pargacik sayisinin 10, 20 gibi
diistik degerler ya da 150, 200 gibi yiiksek degerler
almasinin modelin basarisin1 olumsuz etkiledigi,
50, 100 gibi degerlerin ise modelin basarisini
artirdig1 goriilmektedir.

100, 150 ve 200 parcacik sayilari igin elde ettigi

Pargacik sayisi 10 20 30 40

ort. std. sira ort. std. sira ort. std. sira ort. std. sira
aggregation 0,329 | 0,103 7 0,333 0,089 6 0,362 0,100 2 0,333 0,095 5
balance 0,644 | 0,050 7 0,684 | 0,076 1 0,679 0,090 4 0,681 0,087 3
liver 0,390 | 0,039 5 0,389 0,033 6 0,381 0,036 8 0,401 0,031 1
pathbased 0,529 | 0,093 7 0,578 0,087 5 0,616 0,100 1 0,579 | 0,091 4
wine 0,659 | 0,070 6 0,679 | 0,089 5 0,712 0,116 1 0,693 0,094 3
OBS 6,4 4,6 3,2 3,2
Pargacik sayisi 20 100 150 200

ort. std. sira ort. std. sira ort. std. sira ort. std. sira
aggregation 0,355 0,122 4 0,391 0,107 1 0,356 0,085 3 0,310 | 0,081 8
balance 0,684 | 0,084 2 0,670 | 0,076 5 0,666 0,090 6 0,604 | 0,040 8
liver 0,396 | 0,033 4 0,398 0,026 3 0,399 0,027 2 0,386 | 0,033 7
pathbased 0,600 | 0,076 2 0,585 0,062 3 0,399 0,027 8 0,567 | 0,056 6
wine 0,683 0,077 4 0,693 0,097 2 0,399 0,027 8 0,650 | 0,063 7
OBS 32 2,8 5,4 7,2

Cizelge 7.SAO hibrit modelinin 10, 20, 30, 40, 50, 100, 150 ve 200 parcacik sayilari i¢in elde ettigi
specificity metrik degerleri

Pargacik sayisi 10 20 30 40

ort. std. sira ort. std. sira ort. std. sira ort. std. sira
aggregation 0,905 0,021 8 0,906 | 0,021 5 0,911 0,023 3 0,906 | 0,022 6
balance 0,913 0,015 6 0,921 0,020 1 0,919 0,022 4 0,920 | 0,018 2
liver 0,724 | 0,039 5 0,722 0,033 6 0,715 0,036 8 0,734 | 0,031 1
pathbased 0,761 0,047 7 0,784 | 0,045 5 0,805 0,052 1 0,785 0,046 4
wine 0,843 0,032 6 0,851 0,038 5 0,867 0,048 1 0,859 | 0,039 3
OBS 6,4 4,4 3.4 3,2
Pargacik sayisi 20 100 150 200

ort. std. sira ort. std. sira ort. std. sira ort. std. sira
aggregation 0,911 0,026 2 0,921 0,022 1 0,911 0,018 4 0,905 0,021 7
balance 0,919 | 0,017 3 0,916 | 0,017 5 0,912 0,023 7 0,895 0,020 8
liver 0,729 | 0,033 4 0,731 0,026 3 0,732 0,027 2 0,720 | 0,033 7
pathbased 0,796 | 0,040 2 0,787 0,032 3 0,732 0,027 8 0,778 0,028 6
wine 0,855 0,031 4 0,860 | 0,044 2 0,732 0,027 8 0,838 0,032 7
OBS 3 2,8 5,8 7
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Cizelge 8. SAO hibrit modelinin 10, 20, 30, 40, 50, 100, 150 ve 200 pargacik sayilari i¢in elde ettigi
precision metrik degerleri

Pargacik sayisi 10 20 30 40

ort. std. sira ort. std. sira ort. std. sira ort. std. sira
aggregation 0,272 | 0,103 7 0,276 | 0,078 6 0,313 0,115 2 0,291 0,084 5
balance 0,654 | 0,108 6 0,683 0,098 1 0,663 0,097 5 0,667 | 0,099 4
liver 0,420 | 0,093 6 0,430 | 0,063 4 0,405 0,077 8 0,426 | 0,066 5
pathbased 0,536 | 0,160 7 0,607 | 0,130 5 0,692 0,101 1 0,617 | 0,137 3
wine 0,565 0,128 7 0,578 0,139 5 0,632 0,169 1 0,623 0,159 2
OBS 6,6 4,2 3.4 3.8
Pargacik sayisi 20 100 150 200

ort. std. sira ort. std. sira ort. std. sira ort. std. sira
aggregation 0,302 | 0,111 3 0,338 0,105 1 0,295 0,089 4 0,254 | 0,056 8
balance 0,670 | 0,100 3 0,673 0,109 2 0,645 0,104 7 0,580 | 0,031 8
liver 0,432 | 0,038 3 0,445 0,031 2 0,448 0,036 1 0,408 0,062 7
pathbased 0,647 | 0,116 2 0,598 0,116 6 0,448 0,036 8 0,616 | 0,116 4
wine 0,591 0,136 4 0,596 | 0,148 3 0,448 0,036 8 0,570 | 0,119 6
OBS 3 2,8 5,6 6,6

Cizelge 9. SAO hibrit modelinin 10, 20, 30, 40, 50, 100, 150 ve 200 pargacik sayilari i¢in elde ettigi
fl-score metrik degerleri

Pargacik sayisi 10 20 30 40

ort. std. sira ort. std. sira ort. std. sira ort. std. sira
aggregation 0,268 0,105 7 0,274 | 0,083 5 0,298 0,104 2 0,270 | 0,089 6
balance 0,632 | 0,065 7 0,672 0,081 1 0,662 0,091 4 0,665 0,088 2
liver 0,360 | 0,069 7 0,366 | 0,055 6 0,353 0,062 8 0,383 0,051 1
pathbased 0444 | 0,111 7 0,495 0,110 5 0,548 0,138 1 0,502 | 0,115 3
wine 0,583 0,091 6 0,607 0,112 5 0,651 0,141 1 0,633 0,117 2
OBS 6,8 4.4 3,2 2,8
Pargacik sayisi 20 100 150 200

ort. std. sira ort. std. sira ort. std. sira ort. std. sira
aggregation 0,294 | 0,120 3 0,336 | 0,110 1 0,284 0,078 4 0,252 0,074 8
balance 0,663 0,083 3 0,655 0,078 5 0,640 0,086 6 0,581 0,034 8
liver 0,378 0,049 4 0,381 0,036 3 0,382 0,044 2 0,367 0,052 5
pathbased 0,525 0,104 2 0,501 0,079 4 0,382 0,044 8 0,478 0,069 6
wine 0,614 | 0,097 4 0,623 0,122 3 0,382 0,044 8 0,579 | 0,084 7
OBS 32 32 5,6 6,8

4. TARTISMA VE SONUC

Bu c¢alismada, yakin zamanda onerilen SAO
algoritmast ile YSA’daki agirhik degerlerinin
egitilmesi igin hibrit bir model gelistirilmistir.
Gelistirilen model 5 farkli veri seti (aggregation,
balance, liver, pathbased ve wine) {izerinde 4 farkli
metasezgisel algoritma (GWO, RSA, CS ve SCA)
ile olugturulan hibrit modeller ile karsilagtirilmistir.
Modellerin ~ basaris1  sensitivity,  specificity,
precision ve fl-score metrikleri {izerinden
kargilastirilmistir.  SAO  algoritmasmin  dort
metrigin tamaminda ortalama bagari sirasi agisindan
en iyi performansi elde ettigi gozlenmistir. Ayrica
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hibrit modellerin, egitim asamasindaki ortalama
karesel hata degerlerinin yakinsama grafikleri
¢izdirilmis ve SAO hibrit modelinin wine harig
diger tiim veri setlerinde karsilastirilan modellerden
daha hizli bir yakinsama performansina sahip
oldugu gozlenmistir. Parcacik sayisi ile ilgili

yapilan deneysel c¢aligmalar ise 100 birey
kullanlmasi ~ durumunda ~ SAO  modelinin
basarisinin  arttigin1  gostermistir.  Ozetle, bu

calismada elde edilen bulgular, SAO algoritmasinin
YSA’daki agirlik degerlerinin giincellenmesinde
Oonemli bir basariya sahip oldugu gozlenmistir.
SAO’nun elde ettigi basarida yerel minimumlardan
kurtulma stratejilerinin 6nemli bir pay1 oldugu
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disiiniilmektedir. Bu sebeple ileriki ¢aligmalarda
SAO’nun; derin 6grenme, siniflandirma, kiimeleme
gibi yerel minimumlara sahip ¢esitli ger¢cek diinya
problemlerinin ¢dziimiinde tek basina veya hibrit
olarak kullanilmasi 6nerilmektedir. Ayrica siirekli
problemlerin yant sira SAO’nun ikili veya
kombinatoryal problemlerin ¢Oziimiine
uyarlanmasit ve performansinin test edilmesi de
onemli katkilar saglayabilir. Son olarak SAO’nun
wine veri setinde diger veri setlerinde oldugu kadar
basarili olamamasi dikkat ¢ekicidir. Bu duruma
wine veri seti i¢in olusturulan modelin boyut
sayisinin  diger veri setleri i¢in olusturulan
modellerden daha c¢ok boyuta sahip olmasi yol
acmig  olabilir. SAO’nun yiiksek boyutlu
problemlerde performansinin iyilestirilmesi de ayr1
bir arastirma konusu olabilir.
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