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0z

Bu c¢alismada, Harmoni Arama algoritmasinin (Harmony
Search algorithm, HSA) mevcut veriden faydalanarak
baslangi¢ ¢éziimlerini tretme yaklasimi ile giiclendirilmis
varyanti  olan  Kaynak-Baglantili  Harmoni  Arama
algoritmasinin (Source-Linked HSA, slinkHSA) performansi
elektroensefalografi (EEG) sinyallerinde glrtilti
minimizasyonu  gerektiren  blyiik veri optimizasyonu
lizerinden incelenmistir. slinkHSA ile elde edilen sonuglar diger

meta-sezgisel teknikler tarafindan bulunan sonuglar
tizerinden  kiyaslanmistir.  Karsilastirmalar,  baslangi¢
harmonilerini  EEG  sinyalleri  kullanilarak  (retmenin

¢6ziimlerinin kalitesini 6nemli él¢iide katkida bulundugunu ve
algoritmanin yakinsama hizini artirdigini géstermistir.

Anahtar sézciikler: Harmoni Arama Algoritmasi, Kaynak-
Baglantili HSA, Buyik Veri Optimizasyonu, EEG

Abstract

In this study, the performance of Source-Linked Harmony
Search algorithm (slinkHSA) that is a new variant of the
Harmony Search algorithm (HSA) powered with the usage of
existing data for generating initial solutions was investigated
over a big data optimization problem requiring minimization
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of measurement noise for electroencephalography (EEG)
signals. The results obtained by the mentioned HSA variant
were also compared to the results of other meta-heuristic
techniques. Comparative studies showed that generating
initial harmonies by guiding the existing EEG signals
significantly contributes to the qualities of the solutions and
increases the convergence speed of the algorithm.

Keywords: Harmony Search Algorithm, Source-linked
Harmony Search Algorithm, Big Data Optimisation, EEG

1. Giris

Haberlesme ve iletisim teknolojilerinde yasanan hizh
gelismeler, veri depolama maliyetlerinin diismesi ve kapasite
artisini  da beraberinde getirmistir.  Glinlik hayatin
vazgecilmezi haline gelen akilli telefon, tablet gibi cihazlarin
yani sira gunlik olarak kullandigimiz birgok esya da lzerinde
barindirdigl duyargalar yardimiyla akilli hale gelerek insan
yasamini bliyik oranda degistirmistir. Yasanan bu
gelismelerin sonucu olarak bircok kurum ve kurulustaki
calisma diizeni de asamali olarak biyik oranda degisime
ugramistir. Bahsedilen teknolojik gelismelerle birlikte,
organizasyonlarin bircogu mdusterilerinin verilerini kolaylikla
elde etme ve ilerleyen zamanlarda analiz etmek Uzere veriyi
depolama imkanlarini elde etmistir [1]. Yakin zamana kadar
veri tabanlari belirli 6l¢litlere uyan sinirl sayidaki giinlimuize
oranla ¢ok daha az sayida veriyi depolamak icin kullanilmistir.
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Gunumuzde ise ¢ok cesitli kaynaklardan sirekli ve yiksek
miktarda veri toplanmakta, islenmekte ve buradan elde
edilen bilgi ile insandan bagimsiz karar verme
mekanizmalarini da igerisinde barindiran pek ¢ok akilli sistem
gelistirilmektedir. Bu denli hizla bulylyen veriler hem
depolama alani hem de veri isleme hizlarinin sinirlarini
zorlayacak seviyelere kolaylikla ulagsabilmektedir. Bu nedenle
geleneksel veri tabanlarinda énceden belirlenmis tablolar ve
sttunlar ile saklanilan veri kiimeleri ile az 6nce bahsettigimiz
hizla blylyen veri kiimelerini birbirinden ayristirmak icin
gectigimiz yillarda "buyuk veri" adi verilen bir kavram ortaya
citkmistir.

Bir veri yigininin buyik veri olarak ele alinabilmesi igin
"hacim" (volume), "hiz" (velocity), "cesitlilik" (variety),
"dogruluk" (veracity) ve "deger" (value) olmak iizere ingilizce
karsiliklarinin her birisi v harfi ile baslamasi nedeni ile 5V
olarak isimlendirilen ozellikleri tasimasi beklenmektedir.
Hacim kavrami verinin ¢ok ylksek sayilarda olmasini ve
giderek daha da biylimesini ifade eder, bu da veri depolama
icin gerekli alanla esdegerdir. Hiz kavrami verinin ilgili
kaynaklardan toplanma hizini, gesitlilik kavrami ise verinin
farkli kaynaklardan toplaniyor olmasini ifade eder. Dogruluk
kavrami da toplanilan verilerin ve veri kaynaginin kalitesini,
kullanilabilirligini ve dogrulugunu ifade etmek igin kullanilr.
Deger kavrami ise toplanmasi, depolanmasi ve islenmesi igin
geleneksel yontemlerin disina cikilarak vyiritllen siirecin
sonucunda elde edilen verinin degerini ifade etmektedir [2].
Buyik veriile iliskili problemler saglik, lojistik, bankacilik, hava
trafigi, otomotiv endustrisi, petrol ve gaz tiketimi,
telekomunikasyon, turizm, nakliye, finans, sosyal medya ve
cevrimigi servisler, egitim ve ticaret gibi cesitli alanlarda
kullanilmaktadir  [3,4]. Gegtigimiz yillarda Abbass ve
arkadaslari tarafindan ortaya atilan yeni bir blyik veri
optimizasyon problemi arastirmacilarin ilgisini ¢ekmis ve
bircok meta-sezgisel algoritma kullanilarak  mevcut
yontemlerle ¢oziim Uretilmeye calisiimistir [5-7]. Abbass ve
arkadaslar tarafindan ortaya konulan problem
Elektroensefalografi  (EEG)  sinyallerini iki  pargaya
ayirmaktadir. Bu pargalardan ilki beyin aktivitelerini elde
etmek icin gerekli bilgiyi saglamak {izere segilen kaynak
sinyale benzeyen bir sinyali ifade eder. ikinci parca ise tarama
sirasinda sinyalde meydana gelen giriltilerle eslestirilir.

Zhang ve arkadaslari tarafindan yapilan caprazlama ve
mutasyon operatorlerini yeniden modelleyerek yeni bir
popilasyon bazli teknik sunduklari ¢alisma sinyal ayristirma
tabanh buyik veri problemlerini meta-sezgisel olarak ¢ozen
ilk calismalardandir [8]. Ayrica bu calismalarini gradyan
tabanli yerel arama yontemi ve sinyal ayristirma kullanarak
iyilestirmisler, MOME/D olarak adlandirilan ¢ok amagli
ayristirmali  memetik algoritmayr  sunmuslardir  [9].
Gelistirdikleri bu yontem EEG sinyalleri temelli biyuk veri
optimizasyon problemlerinde Genetik Algoritma (GA) ve
Diferansiyel Gelisim (DE) algoritmalarindan daha basarili
sonuglar ortaya koymustur. Elsayed ve Sarker tarafindan
gelistirilen otomatik diferansiyel gelisim sisteminde (ADEF)
bircok diferansiyel gelisim varyanti birlikte kosturularak belirli
bir iterasyon sonucunda tiim popdulasyonlardaki en iyi
bireylerin secilerek en uygun diferansiyel gelisim varyanti ile

isleme devam edilmektedir [10-11]. Elsayed ve Sarker
tarafindan gelistirilen bu yontem alti farkli blylik veri
probleminde c¢esitli diferansiyel gelisim varyantlarindan
o6nemli olglide daha iyi sonuglar elde etmistir. El Majdouli ve
arkadaslar  tarafindan Havai Fisek (FW) algoritmasi
kullanilarak EEG sinyalleri temelli biyuk veri problemleri
¢Ozilmeye caligilmis, probleme aday ¢oézumler uretilmesi
sirasinda parametrelerin alabilecegi alt ve (st sinirlar arasinda
rastgele degerler se¢mek yerine dogrudan EEG sinyalleri
kullanilarak aday ¢6ziim degerleri Uretilmistir. Kullanilan bu
teknik ile FW algoritmasinin geleneksel yontemlerle
kosturulmasina kiyasla ¢ok daha hizli sekilde iyi sonuglar
Uretmeye basladigi gorilmistir [12]. Loukdache ve
arkadaglar tarafindan EEG sinyalleri bazli blyik veri
problemlerinin ¢6ziimi icin bir Klonal Secim algoritmasi

oOnerilmis, algoritmalarinda El Majdouli ve arkadaslar
tarafindan tanitilan  popllasyon olusturma teknigini
kullanmiglardir [13].

Meselhi ve arkadaslari grafik isleme birimi Uzerinde

diferansiyel gelisim bazli bir algoritma kullanarak EEG
sinyallerinden guriltileri temizlemeye c¢alismiglardir [14].
Wang ve arkadaslar Atesbocegi algoritmasi (FA) ile EEG
sinyalleri bazli buylk veri optimizasyon problemlerini
c6zmeye calismislardir [15]. Yi ve arkadaslan tarafindan
genetik algoritma kullanilarak gelistirilen NSGA-IIl olarak
adlandirilan yontem ile EEG sinyali tabanli buyik veri
problemleri ¢ozilmeye cahsilmistir [16]. Aslan tarafindan
yapilan ¢alismada Yapay Ari Kolonisi (ABC) algoritmasinin EEG
sinyali tabanli blylik veri optimizasyon problemine 6zgi
varyanti gelistirilmistir. slinkABC olarak adlandirilan yeni ABC
varyanti ile yapilan denemelerde yeni 6nerilen yontemin
diger ABC varyantlarindan ve karsilastirilan  diger
algoritmalardan bliylilk oranda daha iyi sonu¢ verdigi
gorulmagtar [17].

Bu calismada ise Harmoni Arama Algoritmasinin EEG sinyalleri
temelli biyilk veri probleminin ¢6ziml ve algoritmanin
harmoni bestelenmesi ve glincellenmesi sirasinda diger
algoritmalarda uygulandiginda basarimi blyiik oranda artiran
bir yéntem olan kaynak sinyalden faydalanarak ¢ozimler
Uretecek sekilde glincellenmis yeni bir siiriim{i olan kaynak
baglantili HSA (slinkHSA) tanitilacaktir. Calismanin ilerleyen
kisimlarinda Bolim-2'de EEG sinyali bazli buyuk veri
problemleri anlatilacak, Bolim-3'te Harmoni Arama
Algoritmasi agiklanacak, Bolim-4'te yeni 6nerilen slinkHSA’da
yapilan gelistirmelerden bahsedilecektir. Elde edilen deneysel
sonuglar ve diger algoritmalarla karsilastirmalar Bolim-5'te
yapilacak, Bolum-6'da  sonuglar tartisilarak ileride
yapilabilecek ¢alismalardan bahsedilecektir.

2. EEG Sinyali Temelli Biiyiik Veri Optimizasyon
Problemleri

EEG sinyalleri, beynin degisik uyaranlara karsi verdigi
tepkilerin zamansal olarak belirli bir siklikta kaydedilmesiyle
olusur. Klinik ¢alismalarda énemli bir yer tutan bu sinyaller,
Olcim sirasinda dis etkenler de dahil olmak (izere bircok
glralti kaynagindan gelen girilti sinyalini de icerisinde
barindirmaktadir [18]. Abbass ve arkadaslari tarafindan
onerilen bir biyik veri optimizasyonu probleminde EEG
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sinyallerindeki gurltilerin temizlenmesi bir optimizasyon
problemi olarak ele alinmistir [5-7]. Saniyelik olarak ikili
formattaki 20 KB (Kilobayt) veri ve 0,5 Mb (Megabit)
boyutundaki veri alinmakta ve islenerek optimize edilmek
istenilmektedir. Olgiimler sirasinda bir saniyelik aralikta
alinan veri uzunlugu 256 olan bagimsiz zaman serileri seklinde
gruplandiriimaktadir. Dért, on iki ve on dokuz érnege sahip
olan veriler sirasiyla D4, D12 ve D19 olarak adlandiriimaktadir.
Ayrica kaynak zaman serilerine ek glralti eklenerek
degistirilmis sinyaller de yine sirayla D4 sinyali icin D4N, D12
sinyali icin D12N ve D19 sinyali D19N olarak
adlandiriimaktadir. D4 ve D4N ornekleri alti farkli sinyal
kaynagindan 256 Hz siklikta alinan érneklerden olusmaktadir.
Alti farkl sinyal kaynagindan dort tanesi EEG ile dogrudan
iliskili  sinyaller olup diger iki sinyal kaynagl ise
elektromiyografi (EMG) icin kullanilan sinyallerdir.

Olclimler sirasinda dis etkenler veya cesitli nedenlerle
sinyallerde meydana gelen bozulma ve degisimleri EEG
sinyallerinde canlandirabilmek icin EMG'den elde edilen
besinci ve altinci sinyaller her bir saniyelik dl¢timlerin son 250
ve 500 milisaniyelik kisminda aktif hale getirilmektedir. D12,
D12N, D19 ve D19N o&rnekleri igin Abbass ve arkadaslari 25
farkli sinyal kaynagindan faydalanmistir. D12 ve D12N
ornekleri icin 25 sinyal kaynagindan EEG ile iliskili olan ilk 12
tanesi kullaniimis, D19 ve D19N &rnekleri icin EEG ile iliskili
olan ilk 19 sinyal kullanilmistir. Toplamda 25 sinyal
kaynagindan geriye kalan 6 tanesi ise EMG icin kullanilan
sinyaller olup bu sinyallerden 20, 22 ve 24 numarali sinyaller
her bir saniyelik ol¢ciimlerin son 250 milisaniyelik kisminda
aktiflestirilmis, 21, 23 ve 25 numarali sinyaller ise her bir
saniyelik Olgimlerin 500 milisaniyelik kisminda
aktiflestirilmistir. Bu  sekilde sinyallerde olusturulan
glrdltilerin birbirleriyle senkron olmamalari saglanmistir.

EEG sinyallerini temel alarak onerilen bu bulylk veri
probleminin temel amaci bir sinyal 6rnegini iki parcaya
bolmektir. Olusturulmak istenen pargalardan ilki kaynak
sinyalin guriltilerden arindiriimis halini ifade edecek sekilde
kaynak sinyale miimkiin oldugunca yakin olmall, ikinci parga
ise sinyalin barindirdigl, beyindeki elektriksel aktiviteler
haricindeki gurultlyl ifade edilecek sekilde belirlenmelidir. N
zaman serisi sayisini ve M serilerin uzunlugunu ifade etmek
Gizere S kaynak sinyali ifade eden N X M boyutlu bir matris
ile gosterilsin. A kare doniisim matrisi N X N boyutlu bir
matris ve X matrisi Esitlik (1)'deki denkligi saglayacak N X M
boyutlu bir matristir.

X=AxS (1)

Bu ¢ matris kullanilarak S matrisi S1 ve S2 olarak adlandirilan
N X M boyutlu iki matrise bolinmek istenilmektedir. S1
matrisi guriltilerden temizlenmis sinyali, S2 matrisi ise
sinyaldeki guriltiyld temsil etmektedir. S1 matrisinin
degerleri beynin Urettigi elektriksel aktivitelerden kaynakh
sinyalleri korumak i¢in miimkiin oldugunca S matrisine yakin
degerler olarak segilmelidir. S1 ve S2 sinyalleri
birlestirildiginde Esitlik (2)'deki gibi S matrisine esit olmahdir.

S =51+ 582 (2)

Buna ek olarak S1 ve S2 matrisleri A matrisi ile
donisturuldikten sonra toplanildiginda X matrisi Esitlik (3)'te
gosterildigi gibi elde edilmelidir.

X=(AxS1)+ (AxS2) (3)

S1 ve S2 matrislerini elde etmenin dogrudan bir yolu olmayip
istatistiksel yontemler kullanilarak en uygun degerlerin
bulunmasi  gerekmektedir. Abbass ve arkadaslarinin
calismalarinda Pearson korelasyon katsayilari kullanilarak bu
matrislerin  degerlerinin elde edilmesi igin gerekli
hesaplamalar agiklanmistir. Sonug olarak elde edilen biyuk
veri optimizasyon probleminde S1 matrisinin elemanlari —8
ile +8 arasinda degerler atanarak giriltiide temizlenmis
optimum sinyal elde edilmeye calsilmaktadir.

3. Harmoni Arama (HS) Algoritmasi

Geem ve arkadaslar tarafindan 2001 yilinda tanitilan HS
algoritmasi dogal siireglerden esinlenilerek gelistirilen meta-
sezgisel algoritmalar arasindadir [19]. insan kulagina hos
gelen ezgilerin  bestelenme  sireglerini  olusturdugu
matematiksel model ile taklit ederek optimum sonuca
“besteleme” yontemiyle yaklasmak amaclanmaktadir.
Harmoniler besteleyerek optimum sonuca ulasmayi
hedefleyen algoritmada, harmoni bellegi adi verilen sabit
boyutlu bir liste olusturulmakta ve o ana kadar elde edilen en
kaliteli harmoniler, kalite sirasina gore iyiler yukarida olacak
sekilde bu listede saklanilmaktadir. Basta rastgele olarak
uretilen harmoniler kullanilarak doldurulan harmoni bellegi
algoritmanin  ilerleyen adimlarinda yeni  harmoniler
bestelenirken veya mevcut harmoniler glincellenirken
basvurulan bir kaynak 6zelligi tasimaktadir. HS algoritmasinin
akis diyagrami Sekil-1'de gosterilmistir.

Algoritma c¢alistinilmaya baslanildiginda harmoni bellegi
rastgele olarak olusturulduktan sonra yeni harmonilerin
bestelenmesi sirasinda Harmoni Belleginden Faydalanma
Orani (HMCR) ve Ton Ayarlama Orani (PAR) adi verilen
parametrelerden faydalanilir. O ile 1 arasinda sabit bir deger
alabilen HMCR degeri, O ile 1 arasinda rastgele olarak iretilen
bir degerden daha biyiik ise yeni harmoninin Uretimi
sirasinda harmoni bellegindeki mevcut harmonilerden
faydalanilir, degilse yeni Uretilecek harmoni algoritmanin
ilklenme asamasinda oldugu gibi rastgele olarak dretilir.
Ardindan PAR degeri kullanilarak yeni tiretilen harmonide ton
ayarlama yapilip yapilmayacagina karar verilir. Rastgele
olarak 0 ile 1 arasinda Uretilen bir sayi, PAR parametresinin
degerinden daha kiglkse yeni Uretilen harmoni komsu
harmoni degerlerinden faydalanilarak gilincellenir, degilse
mevcut harmoni oldugu gibi kullantlir.
PAR degeri 0.20 ise %10 ihtimalle Gst komsu harmoninin
degerinden, %10 ihtimalle alt komsu harmoniden
faydalanilarak mevcut harmoni glincellenecektir. HMCR ve
PAR parametreleri kullanilarak Uretilen bu yeni harmoni eger
ki harmoni bellegindeki en basarisiz harmoniden daha iyi bir
deger elde ediyorsa harmoni bellegindeki en basarisiz
harmoni bellekten cikarilarak yerine yeni uretilen harmoni
eklenir. Bu sekilde harmoni belleginin boyutu sabit tutulmus
olmakla beraber bellekteki harmonilerin ortalama kalitesi de
yukselmis olur. Bellekte eleman degisikligi olmasi durumunda
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harmoni bellegindeki harmoniler kalite degerlerine gore en iyi
harmoni en yukarida olacak sekilde siralanir. Bu sayede
harmoninin en kaliteli elemaninin hep en Ustteki harmoni
oldugu, yeni Uretilen bir harmoninin de en kéti harmoni ile
karsilastiriimasi icin her zaman igin en alttaki harmoni ile
karsilastiriimasi yeterli olur.

Amag fonksiyonu ve algoritma parametrelerini
ayarla

v

Harmeoni Hafizasini rastgele Gretilen ¢oziimler ile
doldur, uygunluga gore ividen kotiye sirala

v

HMCR ve PAR parametrelerini dikkate alarak yeni
bir harmoni bestele

Yeni harmoni,
hafizadaki en k&ti (en alttaki)
harmoniden daha iyi mi?

Hayir

hd

Hafizadaki en kotd (en alttaki)

harmoniyi yeni dretilen Ur:?::;:;im
harmaoni ile dedistir, harmoni kullanma

hafizasini yeniden sirala

Sonlanma kriterleri

Hayir saglaniyor mu?

Sekil-1: HS Algoritmasi Akis Semasi
4. Kaynak Baglantili HSA (slinkHSA)

HS algoritmasi, olusturdugu harmoni bellegi ile birlikte HMCR
ve PAR parametrelerini kullanarak bir¢ok optimizasyon
problemi icin optimum degerlere yakinsama basarimi olarak
diger meta-sezgisel algoritmalarla benzer basarim
gostermekte, bazi problemlerde diger bircok sezgisel
algoritmadan daha iyi basarim sergileyebilmektedir. Abbass
ve arkadaslari tarafindan 6nerilen EEG sinyali tabanli bliylik
veri optimizasyonu problemlerinde, problemin parametre
sayisinin yiksek olmasi, guriltali sinyali temiz sinyal ve
glrQltila sinyal olarak pargalama isleminin dogrusal olmayan
bir problem ortaya koymasi nedeniyle iyi bilinen bazi siri
zekas! tabanh ve evrimsel algoritmalarin istenilen basarimi
ortaya koyamamasina neden olmaktadir. Problemin bu
yonleri gz 6nlinde bulunduruldugunda HS algoritmasinin da
problemin mantigina gore glincellenmesinin daha iyi sonuglar
elde etmeyi kolaylastiracagi 6ngorilebilir.

Abbass ve arkadaglari tarafindan tanitilan alti farkli alt
problemden her birisi 256 Hz sikliga sahiptir. 4 kanalli D4 ve
DAN o6rnekleri igin her bir ¢dzim igin 1024 parametre, 12
kanalli D12 ve D12N 6rnekleri icin her bir aday ¢6zim icin
3072 parametre, 19 kanalli D19 ve D19N o6rnekleri icin her bir
aday ¢6zim icin 4864 adet parametre (retilmesi

gerekmektedir. Problemlerin tamaminda sirasiyla 1024, 3072
ve 4864 parametre icin secilebilecek rastgele deger -8.0 ile
+8.0 deger araligindadir. HS algoritmasinda baslangictaki
harmoni belleginin ilklenmesi, harmonilerin glincellenmesi ve
yeni harmoni tretimi sirasinda problemin her bir parametresi
icin parametrenin alabilecegi alt deger ile st deger arasinda
rastgele olarak secilen degerler atanmaktadir. El Majdouli ve
arkadaslarinin gelistirdigi kaynak baglantili teknikte ise, EEG
sinyalleri tabanl biyik veri optimizasyon probleminde ¢6ziim
olusturma agsamasinda ¢6zim parametrelerine deger atamasi
yapilirken yine kaynak EEG sinyalindeki ilgili parametre
degerinden faydalaniimaktadir. Bu yeni teknik kullanilarak
parametre Uretilmesi sirasinda yeni bir parametre uretilirken
normalde -8.0 ile +8.0 arasinda olan deger araligi kullaniimak
yerine kaynak sinyali temsil eden S matrisinde ilgili
parametreye denk gelen kaynak deger baz alinmaktadir. Yeni
Uretilecek olan deger, ¢ok daha kiiguk bir deger araligi olan
—1e — 05ile +1e — 05 araliginda segilen rastgele bir degerin
kaynak degere eklenmesiyle elde edilmektedir. Sinyalde
meydana gelen glriltllerin sinyal (zerindeki olasi etki
miktarini iceren bu aralikta yapilan secimler sayesinde,
algoritmanin harmoni bellegini olusturma ve yeni harmoni
Uretimi sirasinda kaynak sinyal baz alinarak yapilan kiguk
deger degisimleri elde edilmektedir. Rastgele olarak -8.0 ile
+8.0 araliginda yapilan deger secimi nedeniyle kaynak sinyal
ile iliskisi olmayan ¢éziimler Gizerinde hesaplamalar yapilmasi
durumu engellenerek yanlig araliklarda ¢6zim arayisinin
online gecmektedir. Daha 6nce farkl algoritmalarin probleme
0zgl olarak kaynak sinyal degerlerini baz alarak optimize
edildiginde ¢ok daha basarili sonuglar vermesinden yola
cikilarak HS algoritmasi kullanilarak olusturulan ve Kaynak
Baglantili  HSA (slinkHSA) olarak adlandirilan bu yeni
yontemde harmoni belleginin olusturulma islem adimlari
Algoritma 1'de gosterilmistir.

Algoritma 1 slinkHSA Harmoni Bellegi Olusturma

1: HMS < Harmoni bellek boyutu
N <« S matrisindeki siitun sayisi
M <« S matrisindeki satir sayisi
fori « 1.HMS do
forj <« 1..Ndo
fork «< 1..Mdo
u < rastgele(—1e — 05 ... + 1e — 05)
p < jxM+k

© 00 N o U b~ W N

Xi,p « Sj,p +u
10: end for

11: end for

12: end for

5. Deneysel Ciktilar

HS algoritmasi harmoni Uretme stratejisi degistiriimemis hali
kullanilarak ve slinkHSA kullanilarak D4, D4N, D12, D12N
ornekleri tzerinde optimizasyon calismasi yapilmistir. Cesitli
HMCR ve PAR degerleri ile yapilan denemeler sonucunda
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algoritmanin geleneksel hali ile ve slinkHSA ile en optimum
degerleri Urettigi deger araliklari saptanmaya ¢alisiimistir. Bu
calismalar sonucunda HMCR parametresinin 0,90 ve 0,95
degerlerini, PAR parametresinin de yine 0,90 ve 0,95
degerlerini aldiginda probleme en uygun ¢oziimlerin elde
edildigi gorulmustir. D4, D4N, D12, D12N 6rnekleriigin HMCR
parametresinin 0,90 ve 0,95 degerleri ile, PAR parametresinin
de 0,90 ve 0,95 degerleri ile kosturulmasiyla meydana gelen
her bir kanal icin 4, toplamda 24 farkli kombinasyonda hem

standart HS algoritmasi ile hem de bu calismada 6nerilen
slinkHSA ile harmoni bellek boyutu 50 olarak belirlenen
kosmalar yapilmistir. Degerlendirme sayisi 10.000 olarak
belirlenerek yapilan kosmalar 30'ar defa tekrarlanmis, elde
edilen sonuglar D4 ve D4N igin Cizelge 1'de, D12 ve D12N igin
Cizelge-2’de gosterilmistir. Cizelgelerde her bir kanal sayisi ve
glirllti degeri icin elde edilen en basarili ortalama ve en iyi
sonuglar koyu yazi tipiyle belirtilmistir.

Cizelge-1: D4 ve D4N Ornekleri igin HS Algoritmasi ve slinkHSA ile Elde Edilen Sonuglar

D4 - HSA D4 - slinkHSA DA4N - HSA DA4N - slinkHSA
Parametreler — — — —
Ortalama En lyi Ortalama En lyi Ortalama En lyi Ortalama En lyi
HMCR: 0.90 PAR: 0.90 | 1.2561E+01 | 1.2043E+01 | 8.0326E-02 | 7.9366E-02 | 1.2563F+01 | 1.2442E+01 | 7.8013E-02 | 7.7657E-02
HMCR: 0.90 PAR: 0.95 | 1.2573E+01 | 1.2213E+01 | 8.1061E-02 | 8.0278E-02 | 1.2437E+01 | 1.2306E+01 | 7.8519E-02 | 7.8230E-02
HMCR: 0.95 PAR: 0.90 | 8.6611E+00 | 8.4072E+00 | 8.4404E-02 | 8.3280E-02 | 8.7110E+00 | 8.3265E+00 | 8.2299E-02 | 8.1562E-02
HMCR: 0.95 PAR: 0.95 | 8.6819E+00 | 8.3662E+00 | 8.5361E-02 | 8.4540E-02 | 8.7059E+00 | 8.2811E+00 | 8.2995E-02 | 8.1355E-02

Cizelge-2: D12 ve D12N Ornekleri igin HS Algoritmasi ve slinkHSA ile Elde Edilen Sonuglar

D12 - HSA D12 - slinkHSA D12N - HSA D12N - slinkHSA
Parametreler — — . -
Ortalama En lyi Ortalama En lyi Ortalama En lyi Ortalama En lyi
HMCR: 0.90 PAR: 0.90 | 1.6477E+01 | 1.6111E+01 | 1.7381E-02 | 1.7027E-02 | 1.6464E+01 | 1.6053E+01 | 1.7227E-02 | 1.6783E-02
HMCR: 0.90 PAR: 0.95 | 1.6428E+01 | 1.5902E+01 | 1.8344E-02 | 1.7975E-02 | 1.6505E+01 | 1.6236E+01 | 1.8263E-02 | 1.7981E-02
HMCR: 0.95 PAR: 0.90 | 1.3430E+01 | 1.3099E+01 | 2.8163E-02 | 2.7566E-02 | 1.3467E+01 | 1.3057E+01 | 2.8104E-02 | 2.7444E-02
HMCR: 0.95 PAR; 0.95 | 1.3444E+01 | 1.3145E+01 | 2.9547E-02 | 2.8620E-02 | 1.3443E+01 | 1.3000E+01 | 2.9469E-02 | 2.8490E-02

Cizelge-1'de goriilebilecegi lizere slinkHS algoritmasi 4 kanalli
glrlltala  ve girdltistiz  sinyaller Gzerinde, HMCR
parametresinin 0,90 ve PAR parametresinin 0,90 olarak
ayarlandigi durumda hem HS algoritmasinin hem de slinkHS
algoritmasinin diger parametrelerle aldigi sonuglardan daha
iyi sonuglar almistir. Cizelge-2’de de ayni sekilde 12 kanalh
glraltala  ve glraltistz  sinyaller Gzerinde HMCR
parametresinin 0.90 ve PAR parametresinin 0.90 olarak
belirlendigi durumda en basarili sonuglar elde etmistir.
Cizelge-3’'te de 19 kanalli gurultali ve gurltisiiz sinyaller
Gzerinde HMCR parametresinin 0.90 ve PAR parametresinin
0.90 olarak belirlendigi durumda en basarili sonuglar elde
edilmistir.

Standart HS ve slinkHS algoritmasi ile alinan sonuclar diger
bilinen optimizasyon algoritmalarinin elde ettigi yontemlerle
karsilastinlmistir.  EEG  sinyali  tabanh  bayldk  veri
optimizasyonu problemlerinde D4, D4N, D12, D12N o6rnekleri
icin 30 kosma sonucu elde edilen ortalama degerler Genetik
Algoritma (GA) [20], Diferansiyel Gelisim (DE) Algoritmasi
[21], Yapay Ari Koloni (ABC) Algoritmasi [22], Pargacik Sur
Optimizasyonu (PSO) [23] ve Immun Plazma Algoritmasi (IPA)
[24] ile alinan sonuglar Cizelge-3'te HS algoritmasi ve slinkHS
algoritmasi ile karsilastiriimistir. Cizelgede her bir kanal ve
glrilti 6rnegi icin elde edilen degerlerden diger algoritmalar
icerisinde en iyi degere sahip olanlar koyu olarak yazilmistir.
slinkHS algoritmasi D4, D4N, D12 ve D12N kaynak sinyallerinin
optimizasyonunda en basarili sonuglari elde etmistir.

Cizelge-3: slinkHSA ve HS Algoritmalarinin Diger Meta-
Sezgisel Algoritmalarla Sonug Karsilagtirmasi

Algoritma D4 D4N D12 D12N
slinkHSA 8.0326E-02 | 7.8013E-02 1.7381E-02 1.7227E-02
HSA 8.6611E+00 | 8.7059E+00 | 1.3444E+01 | 1.3443E+01
GA 2.1300E+00 | 2.1491E+00 | 2.8016E+00 | 2.7769E+00
PSO 7.8788E+00 | 7.8962E+00 | 1.0634E+01 | 1.0613E+01
DE 1.4653E+01 | 1.6886E+01 | 2.2396E+01 | 2.2439E+01
ABC 2.0042E+01 | 2.0101E+01 | 2.1958E+01 | 2.1954E+01
IPA 1.6599E+00 | 1.6989E+00 | 1.8370E+00 | 1.8359E+00

Daha 6nce bahsedildigi tizere EEG sinyallerinin giirliltl iceren
Olcim sonuglari S matrisinde depolanmaktadir. S matrisi
gliraltild sonuglari iceriyor olsa dahi ayni matrisin giiriiltiiden
filtrelenmis karsiligi yine S matrisine oldukca yakin olacaktir.
Baslangic ¢Ozlmlerinin S matrisinin elemanlari dikkate
alinarak belirlenmesi, bir diger ifade ile S matrisinin
elemanlarina oldukga yakin degerler igeren ¢oziimlerin
baslangic popilasyonunda bulunmasi, HS algoritmasinin
kaliteli ¢oziimler ile optimizasyon islemine baslamasina
olanak saglamistir. Ayrica, HS algoritmasinin elde ettigi aday
¢0zUmU popilasyondaki daha kotu ¢6zim vyerine tercih
ederek muhafaza etmesi hem populasyonun genel kalitesini
artirmis hem de sonraki adimlarda yeni eklenen ¢éziimlerden
faydalanilmasina katki sunmustur.

EEG sinyallerinde glriltiiyl en aza indirmeyi gerektiren biytk
veri optimizasyon probleminde D4 ve D4N problem 6rnekleri
1024, D12 ve D12N problem o6rnekleri 3072, D19 ve D19N
problem 6rnekleri ise 4864 parametre icermektedir. Problem
orneklerinin icerdigi parametre sayilar dikkate alindiginda
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hem baslangic ¢6zimlerinin hem de aday ¢6ziim ilretmek
Gzere belirlenecek stratejinin problemin bazi 6zelliklerine
bagl yapilmasinin biyik veri optimizasyonu igin meta-segizel
algoritmalarin  performansini  dogrudan artiracagi o6n
gorilmektedir. En iyi degerleri belirlenecek az sayida
parametreye sahip optimizasyon problemleri igin baslangig
¢6zlimlerinin rastgele Uretilmesi, arastirma uzayinin taramasi,
¢6zim  cesitliligin ¢+ saglanmasi  ve  kaliteli  baslangi¢
¢O6zimlerinin bulunmasi acisindan katki sunabilir. Ancak,
bahsedilen biyik veri optimizasyon problemindeki érnekler
icin sayilari 1024 ile 4864 arasinda degisen parametrelerin
baslangi¢ degerlerinin -8 ile +8 arasinda rastgele belirlenmesi,
parametre sayilarinin fazla olmasi sebebi ile kaliteli baglangig
¢6ziimlerinin elde edilmesi ihtimalini azaltir. Eger, slinkHS
algoritmasinda oldugu gibi baslangi¢ ¢6ziimlerini temsil eden
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armonilerin Uretilmesi problemin 6zellikleri dikkate alinarak
gerceklestirilir ve algoritmaya 6zgl kontrol parametrelerine

uygun degerler atanir ise olduk¢a basarih ¢ozimlere
ulasilabildigi goralir.
Optimizasyon algoritmalarinin performansini belirlemeye

yonelik en 6nemli gostergelerden bir tanesi de algoritmanin
yakinsama performansidir.  Gelistirilen yeni ydntemin
algoritmanin degistirilmemis hali ile optimum sonuca
yakinsama hizlarini karsilagtirabilmek adina algoritmalarin
asamalar bazli olarak elde ettigi sonuclar da kayit altina
alinmistir. HS algoritmasi ve slinkHSA ile elde edilen
yakinsama grafiklerinin  karsilastirilmasi  Sekil 2-7’de
gosterilmistir.
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Sekil-2: D4 icin HS Algoritmasi (Standart) ile slinkHS Algoritmasinin 10.000 iterasyondaki Yakinsama Grafikleri
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Sekil-3: D4N icin HS Algoritmasi (Standart) ile slinkHS Algoritmasinin 10.000 iterasyondaki Yakinsama Grafikleri
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Sekil-4: D12 icin HS Algoritmasi (Standart) ile slinkHS Algoritmasinin 10.000 iterasyondaki Yakinsama Grafikleri

=
820
i)
[a]
215
[¢]
=
[
X
510~ .
[
O
£
< 5

0 o - & & )

0 2000 4000 6000 8000 10000
Degerlendirme Sayisi
25 T T T T
-6-D12 Slink  HMCR:0.95, PAR:0.9

= —#-D12 Standart HMCR:0.95, PAR:0.9
L 20 1
i)
[a]
215
[¢]
=
[
X
510-
[
o
£
= 5

0 @ = o = = )

0 2000 4000 6000 8000 10000
Degerlendirme Sayisi
25 T T T T
-6-D12N Slink  HMCR:0.9, PAR:0.9

= —-D12N Standart HMCR:0.9, PAR:0.9
g 1
i)
]
215
<]
2
7]
X
510~ ]
[
Cn
£
25

0 o Py o o o
0 2000 4000 6000 8000 10000
Degerlendirme Sayisi

-5-D12N Slink HMCR:0.9, PAR:0.95
——-D12N Standart HMCR:0.9, PAR:0.95

= &
‘
‘

Amag Fonksiyonu Degeri
(4]

0 & & & &

0 2000 4000 6000 8000 10000
Degerlendirme Sayisi

Bilgisayar Bilimleri ve Miihendisligi Dergisi (2022 Cilt:15 - Sayi:2) - 157



r
a

T T
—©-D12N Slink HMCR:0.95, PAR:0.9

= ——-D12N Standart HMCR:0.95, PAR:0.9
8,20 .
()
a
215
[s]
>
7]
o
510-
('
(&3]
£
Es
0 a2 © & © & ©
0 2000 4000 6000 8000 10000

Degerlendirme Sayisi

25 ‘ ‘ : :
--D12N Slink HMCR:0.95, PAR:0.95
= —-D12N Standart HMCR:0.95, PAR:0.95
8,20 1
[
fat
215
Q
>
7]
a
510-
('8
O
£
£
o o o & o &
0 2000 4000 6000 8000 10000

Degerlendirme Sayisi

Sekil-5: D12N icin HS Algoritmasi (Standart) ile slinkHS Algoritmasinin 10.000 iterasyondaki Yakinsama Grafikleri

Sekil 2-7’de yapilan calistirmalarda durdurma 6lglsi olarak
belirlenen  10.000 degerlendirme sayisi  Uzerinden
gorsellestirme yapilmistir. Ancak yakinsama hizindaki basta
meydana gelen farklilik nedeniyle ilk sonuglar yeterince
detayli goriilememektedir. Yakinsama egrilerinin iki algoritma
icin de belirli bir asamadan sonra yatay eksende dizlestigi
gorlilmektedir.  Grafikte biliyik yer kaplayan bu alanlar
kirpilarak daha detayh bir goérinim elde edilmistir.
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Sekil-6’de D4 ve D4N igin iki algoritmanin ilk 1000 adimdaki
yakinsama grafikleri, Sekil-7’da D12 ve D12N igin iki
algoritmanin ilk 1500 adimdaki yakinsama grafikleri
verilmistir. Grafiklerden rahatca goriilebildigi Gzere slinkHS
algoritmasi HS algoritmasindan ¢ok daha hizh sekilde
optimum sonuca yakinsamakta, girilti temizleme islemi
daha basarili sekilde ylratilebilmektedir.
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Sekil-6: D4 ve D4N igin HS Algoritmasi (Standart) ile slinkHS Algoritmasinin 1000 iterasyondaki Yakinsama Grafikleri
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Sekil-7: D12 ve D12N igin HS Algoritmasi (Standart) ile slinkHS Algoritmasinin 1500 iterasyondaki Yakinsama Grafikleri

6. Sonug

Bu calismada EEG sinyalleri temelli bliylik veri optimizasyon
problemlerinde HS algoritmasinin parametrelere deger
atamasi sirasinda kaynak sinyalden faydalanarak girultuleri
daha basarili temizlemek igin gelistirilen slinkHSA algoritmasi
tanitilmig ve diger meta-sezgisel algoritmalar ile ve standart
HS algoritmasi ile elde edilen sonuglar kiyaslanmistir. Elde
edilen sonuglar gostermistir ki HS algoritmasini geleneksel
haliyle kullanmak yerine kaynak sinyalden faydalanarak
¢O6zim Uretmek algoritmanin yakinsama performansini D4
sinyali icin %99,18, D4N sinyali icin %99,21, D12 sinyali igin
%99,83, D12N sinyali icin %99,83 oraninda daha iyi bir hale
getirmektedir. slinkHSA’nin optimum sonuca yakinsama hizi
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bu problem igin HS algoritmasindan ¢ok daha ylksektir.
ilerleyen c¢alismalarda HS algoritmasinin ¢éziim {retme
mekanizmalarinda yapilacak degisiklikler ile yakinsama hizinin
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