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OZET

Sayisal filtreler sayisal isaret islemenin en temel elemanidir. Temel olarak ikiye
ayrilirlar. Bunlar; sonlu darbe cevapli (FIR) filtre ve sonlu olmayan darbe cevapli (IIR)
filtrelerdir. Bu ¢alismada Butterworth IR, Chebyshev IR, Eliptik IIR, Bessel 1IR ve FIR
filtre tasarimi ig¢in klasik yontemler disinda farkli yontemler kullanilmistir. Calismada
kulanilan yontemler Genetik Algoritma (GA), Parcacik Siirii Optimizasyonu ve yapay ari
koloni algoritmasidir. Filtre tasarimi igin Matlab’da program ve araylz olusturulmustur,

elde edilen sonuclar birbiriyle karsilagtirilmastir.

Anahtar Kelimeler: Genetik algoritma, Pargacik siirli optimizasyonu, Yapay ar1 kolonisi,
FIR filtre, IR filtre, Butterworth filtre, Chebyshev Il filtre, Eliptik filtre.
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SUMMARY

Digital filters are the basic elements of the digital signal processing. These filters
are  divided about  two parts of the  finite impulse response
(FIR) and infinite impulse response filters (IIR) filter. In this study, it was used that
different methods apart from classical for Butterworth IR, IR Chebyshev, Elliptic IIR,
IR and FIR filter design. Used methods in study are the genetic algorithms (GA),
particle swarm optimization (PSO) and artificial bee colony algorithm. Program and

analysis in matlab was created for filter design and the obtained results are were compared

Keywords: Genetic algorithm, Particle swarm optimization, Artificial bee
colony, FIR  filter, IR Ailter, Butterworth  filter,  Cheby2 filter,
Elliptic
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1. GIRIS

Bir isaretin frekans spektrumundaki belirli 0zelliklerini pekistiren, isaretin frekans
spektrumunu yeniden bicimlendiren veya isaretin frekans spektrumunu istenen belirli
ozelliklere gore degistiren sistemlere genel olarak filtre denir. Filtrenin gorevi istenilen
sinyalleri  gecirmek, istenilmeyen sinyallerin ve parazitlerin sizme islemini
gerceklestirmektir. Filtre, bazi sinyallerin gegcmesini, bazi sinyallerin de durdurulmasini
saglar. Filtrelerin kullanim alanlar1 genistir. Filtreler 6rnegin, giiriiltii gibi isaretlerdeki
kirlenme etkenlerinin ayristirilmasi ve haberlesme kanali gibi iletim ortamlarindaki bozucu
etkilerinin giderilmesi i¢in kullanilirlar. Ayni ortamda bulunan birden fazla isaretin
ayristirilmast igin de filtreler kullanilirlar. Filtreler, isaretlerin frekans bilesenlerine
ayrilmasi, isaretlerin demodiile edilmesi veya isaretlerin bant genisliginin sinirlandiriimasi
gibi alanlarda da kullanilirlar [1].

Sayisal filtre, ayrik zamanli isaretleri filtrelemek icin kullanilan sayisal bir
sistemdir. Sayisal filtreler, isaretin Orneklenmis degerleri {izerinde niimerik hesaplari
yapabilmek i¢in sayisal islemcileri kullanir. Sayisal filtreler, yazilimsal ya da donanimsal
olarak veya her ikisinin birlestirilmesiyle gerceklestirilebilir. Yazilima dayali sayisal
filtreler, diisiik seviyeli diller kullanilarak genel amagli sayisal isaret isleme sistemleri
yardimiyla tasarlanabilir. Yiiksek seviyeli diller kullanilarak da is istasyonlar1 ile veya
kisisel bilgisayar vasitasiyla tasarlanabilirler. Donanimsal sayisal filtreler, 6zel gelistirilmis
cok genis Olgekli entegre devre (VLSI) sistemleri kullanilarak tasarlanabilir. Donanimsal
sayisal filtreler, yiksek hesap glcl ve hizli islem yetenekleri sayesinde ger¢cek zamanlh
sayisal isaretleri islemede yaygin olarak kullanilirlar [2].

Sayisal filtrelerde yapay zeka yontemlerinin uygulanmasiyla ilgili ¢esitli calismalar
mevcuttur. Karaboga c¢alismasinda genetik algoritma yardimiyla sayisal filtre katsayilarini
yuvarlatmigtir. Genetik algoritma kullanarak degisik tip sayilar i¢in FIR filtre
katsayilarinin  kuantulanmasini ~ gergeklestirilmistir  [3]. Batik ¢alismasinda filtre
tasariminda (gerek IIR gerekse FIR filtrede) fonksiyonu olusturan pay ve payda
katsayilarint hesaplamistir. Genetik algoritma ile katsayilar elde edilirken GA her
calistinlldiginda farkli sonuclar elde edilmis ve sonuglarin birbirine ¢ok yakin oldugu
goriilmiistiir. Parametre degisikliginden dolay1 katsayilarin hassasiyet oranlarinin degisimi

de incelenmistir [4]. Cetinkaya c¢alismasinda genetik algoritma kullanilarak farkli
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dereceden sonlu darbe cevapli ve sonsuz darbe cevapli algak gegiren, yuksek gecgiren ve
bant geciren filtrelerin tasarimlart gergeklestirilmis ve elde edilen sonuglar kendi igerisinde
mukayese edilmistir. Tasarlanmak istenen filtre yapilarinin ideal genlik cevaplari, kutup
sifir diyagramlari, gii¢ spektrumlar1 ve katsayilar genetik algoritmanin ¢ikisindan elde
edilmistir [2]. Karaboga ve Cetinkaya GA kullanarak minimum fazli sayisal FIR filtre
tasarlanmistir. Bant gegiren ve bant durduran filtreleri optimize etmek i¢in Squared hata
ortalamasi fonksiyonunu kullanmistir [5]. Zhang vd. dérdinci derecedeki Chebyshev
filtreyi genetik algoritma yardimiyla modellemistir. Bu model sayesinde daha buyuk
Olgekli devreler daha pratik yontemlerle tasarlanmigtir [6]. Saha vd. ise sekizinci derece
alcak geciren 1IR filtreye Craziness tabanli parcacik siirii optimizasyonu (CRPSO)
uygulanmistir. CRPSO teknigi PSO tekniginin gelismis versiyonudur. Reel kodlu genetic
algoritma (RGA) ve PSO ile yapilan c¢alismalar karsilastirllmistir. CRPSO
algoritmasindaki benzer sonuglar onaylanmistir [7]. Mondal vd. gelistirilmis pargacik siirii
optimizasyonu (IPSO) kullanarak yuksek geciren FIR filtre tasarlamistir. Tasarim
stirecinde filtre uzunlugu, band gecirme frekansi, bant durdurma frekansi, bant gegirme
dalgalanma boyutu, bant durdurma dalgalanma boyutu belirlenmistir. Ylksek geciren FIR
filtre tasarimi i¢in gercek kod genetik algoritma (RGA), parcacik siirii optimizasyonu
(PSO) , gelistirilmis parcacik siirii optimizasyonu (IPSO) gibi gelismis algoritmalar
kullanilmistir [8]. Zhao ve Gao FIR filtereleri kiltiirel pargacik siirii optimizasyonu ile
tasarlanmistir. Bu modelde orijinal PSO’dan daha iyi bir yontem oldugu gosterilmistir.
QPSO ile daha iyi bir yakinsama hizi ve daha iyi bir performans elde edilmistir [9].
Krusienski ve Jenkins adaptif IR filtreyi yapilarmi tasarlarken pargacik siirii
optimizasyonu kullanmistir. PSO bilinmeyen parametrelerin uygun ¢6ziim aramada GA ile
benzer sonuglar elde etmistir. Her iki teknikte multimodal optimizasyon problemleri igin
¢oziim tretmistir [10]. Gao vd. adaptif 1IR filtre, FPGA ve pargacik siirii optimizasyonu
yardimiyla tasarlamigtir. Pargacik siirii optimizasyonu en uygun parametreyi tahmin
etmistir. FPGA uygulamalar1 kolaylagtirmistir. Sentez ve fonksiyon sonuglar1 FPGA
kullanarak PSO algoritmasi ile IIR filtrelerde uygulanmistir [11]. Durmus vd. 1R filtrenin
parametre tanimlamasi i¢in yapay ar1 koloni algoritmasi1 kullanmistir. Filtrenin bilinmeyen
parametreleri bir vektor ile optimize edilmistir. Yapay ar1 koloni algoritmasi diger
yontemlere gore filtre parametreleri daha dogru tahmin etmistir. IABCLS verimli bir
sekilde kullanarak dijital IR filtre tasarlanmistir [12]. Vural ve Yildirim algak geciren



Butterworth filtrelere yapay ar1 koloni algoritmasini uygulamistir. Bu ¢alismanin amaci
E12 serisi ile uyumlu Butterworth algak gegiren filtre tasarlanirken toplam tasarim hatasini
en aza indirmektir. Butterworth filtrenin yiiksek dogruluk ve maksimum diiz yanith pasif
bilesenleri kisa bir siire i¢inde ABC optimizasyon yontemi yardimi ile segilmistir [13].

Yapilan tez galigmasi 6 boliimden olusmaktadir. Boliim 2°de sayisal filtre, sayisal
filtrenin Ozellikleri, sayisal FIR filtre, sayisal IIR filtre, Butterworth IIR filtre, Chebyshev
IIR filtre, Eliptik IIR filtre, Bessel IIR filtre, FIR ve IIR filtrenin karsilastirilmasi gibi
konular incelenmistir.

Bolim 3’de yapay zeka, yapay zekanin amaci, yapay zekanin uygulama alanlari,
genetik algoritma, genetik algoritma asamalari, genetik algoritma operatorleri, genetik
algoritma parametreleri ayrintilariyla anlatilmistir. Pargacik siirii optimizasyonu, PSO
algoritma kodu, PSO parametre kontrolii, yapay ar1 koloni algoritmasi (ABC), ABC
algoritmasinin 6zellikleri, ABC algoritmasinin temel adimlarindan bahsedilmistir.

Bolim 4’de FIR filtre, Butterworth filtre, Chebyshev filtre, Eliptik filtrelerin katsay1
degerleri GA, PSO, ABC ile bulunmustur. Bulunan degerler tablo haline getirilmistir.

Bolim 5’de ise elde edilen sonuglar karsilastirilmistir. Filtrelerde en iyi katsayi

analizi yapan yontemler tesbit edilmistir.



2. SAYISAL FILTRE

Sayisal filtre, sayisallagsmis sinyaller {izerinde ¢alisan, giris Sinyalini istenen ¢ikis
sinyaline doniistiiren yontem ya da algoritmadir. Sayisal filtreler, ayrik zamanl isaretlerin
filtrelenmesi icin kullanilan sayisal sistemlerdir. Sayisal filtrelerin temelini olusturan
prensipler zaman ve frekans bdlgeleri arasindaki iliskiye dayandirilmistir. Bu iliskiyle ilgili
bilgi sahibi olmadan da sayisal filtreler tasarlanabilir. Ancak sayisal filtrelerle ilgili temel
bilgi sahibi olmak bile siireci cok daha fazla anlasilir hale getirecektir. Zaman ve frekans
bolgeleri arasinda doniisiim yapmak icin Fourier ve Laplace doniisiimleri kullanilir. Sayisal
filtreler, zaman formunda is goren yapilar olmalarina karsin, tasarimlari frekans formunda
gergeklestirilir. Her seyden once sayisal filtrelerden beklenen, filtrelerin kararli olmasi ve
isaretin bozulmaya ugratilmadan islemden gegirilmesi igin filtre transfer fonksiyonu faz
cevabinin frekansa gore lineer olmasidir. Sayisal filtrelerin hizli bir sekilde fonksiyonlarini
yapabilmeleri ve mikroislemci uygulamalarinda ger¢ek zamanda ¢alisabilmeleri i¢in filtre
katsayilarinin tam say1 olmasi gerekmektedir [1].

Sayisal filtreler yazilim ve donanim olmak (zere iki bi¢cimde olabilir. Yazilim
yonteminde bir sayisal bilgisayar filtrenin benzetimini yapmakta kullanilir. Yazilim tiirti
sayisal filtreler, 1940’larda ilk sayisal bilgisayarin ortaya c¢ikmasi ile kullanilmaya
baslanmustir. ik sayisal bilgisayarlar, ayrik zamanl isaretleri temsil eden say1 dizilerinin
olusturdugu fonksiyonlar igin Newton, Stirling ve Everet gibi klasik nimerik analiz
formdlleri ile fark denklemlerinin ¢ozimu, nlimerik integral ve interpolasyon gibi islemler
icin kullaniliyordu. Bu islemler igin yapilan programlar, ilk yazilim tiirii sayisal filtre
programi olarak tanimlanabilir. Donanimda ise, sayisal filtrenin devre yapisi 6zel amagh
bir aygita donistiiriiliir. Sayisal filtreler bilgisayarlarda kullanilabilecek sekilde, yazilim
paketleri ile gerceklestirilebilecegi gibi carpici, kaydirici, toplayict vb. bunun gibi
elemanlar1 igeren donamim devreleri halinde de gerceklestirilebilir. Ozellikle FFT
islemciler, frekans sentezorii ve dalga analizorii gibi sayisal isaret isleyici filtreler
giniimiizde yaygin olarak kullanilmaktadir [14]. Entegre devre teknolojisindeki hizli
gelismeler sayisal filtre elemanlarinin daha kiigiik boyutlarda ve daha iyi performansl
halde iiretilmelerini saglamistir. Yazilim ve donanim tekniklerinin bir arada kullanildig
uygulamalarda daha az maliyet giderleri saptanmis ve daha verimli calismalar da

gerceklestirilmistir [15].



2.1. Sayisal Filtrelerin Gerceklestirilmesi

Sayisal bir filtrenin i¢ yapisi blok diyagramlar veya sinyal akis semalar: ile
gosterilebilir. Bu ¢esit bir gosterime sayisal filtrenin gergeklestirilmesi denir. Birim
gecikme ile Sekil 2.1.°de basit filtreleme islemleri blok diyagramlar olarak
gosterilmistir.Birim gecikme Sekil 2.1.a.’da, toplama islemleri Sekil 2.1.b’de, sinyallerin
sabit katsayilarla ¢arpilma islemleri Sekil 2.1.c.’de gortlmektedir. Z-bdlgesinde gecikme

operatérii z" notasyonu ile gosterilir.[16].

(a) x{n] s Z > y[a] =x{n-1]

x:[n]
®) %] if ) > ¥l =x[a] = x[s] + x:[n]
a

(c) x[ ] l » ¥[n] =ax[n]
Sekil 2.1. Filtreleme Islemleri Blok Diyagramlari [16].
2.2. Sayisal FIR Filtre

Sayisal FIR filtreler once sayisallagtirilmig bir sinyali bir dizi farkli geciktirme
Ogesinden gecirip sonra da her bir geciktirme 6gesinin ¢ikisini bir say1 ile ¢arpmak yolu ile
fonksiyon olusturmustur. Sonra da her bir saat periyodunda tiim garpma fonksiyonlari
tarafindan {retilen degerler bir ¢ikis olusturacak sekilde toplanir. FIR filtreler, birkac
basarili ornek alir ve sonra bu Orneklerin ortalamasini alarak toplar. Zaman gectikce
ornekler filtrelerden dalgalanarak geger. Giristeki herhangi bir ani degisiklik ¢ikis1 gegis
siresi boyunca etkiler. FIR filtre kararlidir. Ancak ¢arpim faktorii kullanilan katsayilarin
kesilmesi ideal olmayan bir frekans yanitina da yol acabilir.

Her iki sekilde de bir FIR filtrenin avantaji ¢ikisin dogrusal fazli olmasidir. Her bir
giris sinyali tum geciktirici elemanlardan gegtigi i¢in dogrusal fazlidir. Bu anlamda yavas

degisen bir sinyal, hizli degisen bir sinyalle ayni islemlerden ge¢mektedir. TUm frekanslar

5



esit diizeyde geciktirilir. Yani grup geciktirmesi sabittir ve filtredeki geciktirici elemanlarin
sayistyla orantilidir.

Bir FIR filtrenin tim sinyallerinin maruz kaldigi gecikme aymidir ve sinyal
frekansina bagli olmamasi nedeniyle grup gecikmesi sabittir. Bu durum sayisal sinyallerle
calisan filtrelerde Onem arz etmektedir. Clnki dirtiiler genis bir frekans bandini
icermektedir. Grup gecikmesinin sabit olmadig1 ve baz1 frekanslarin digerlerine gore daha
fazla geciktirildigi durumlarda diirtii, dalga formu Uzerine bindirilmis bu sinyal agisindan
istenmeyen bir durum olusturur. Bu durum da bir bozulmadir. Diger yandan temel
konusma iletim grup gecikmesi degisikliginden ¢ok fazla etkilenmez. Bunun igin bu tur
uygulamalar da IR filtre ¢cok daha uygundur

Bir FIR filtrenin kesim frekans1 (fc) veri 6rnekleme saat frekansiyla dogru
orantilidir. Kesim frekansi tek bir katsayr kiimesi kullanilarak drnekleme saat frekansini
ikiye katlamak suretiyle kullanilmistir. Giris sinyalinin - uygun Ornekleri ile

b,.b,.b,,b,.. katsayr grubunun ¢arpilarak ortaya ¢ikan terimlerin toplanmasidir [17].

YIK] = by - X[K] 40, - X[K =21+ B, - X[K = 2] +b, - X[0] 2.1)

Bu islem baska bir ifadeyle, giris sinyalinin, b,, b,, b,, b,,... degerlerinden

olusan bir filtrenin (6rnegin bir diirtli cevabi ile) konvoliisyon islemine tabi tutulmasidir.
Konvoliisyon islemi

ylk]= 3" hin]- Xk ~n] @)
ile verilir.

2.2.1. Sayisal FIR Filtrenin Karakteristik Ozellikleri

Temel bir FIR filtre asagidaki iki denklemle karakterize edilir.

YIKI= 3 hin]- ik - (2.3)
H(z) = gh[n]-z’” (2.4)



FIR filtrenin H(z) transfer fonksiyonu Denklem 2.4’de gorulmektedir. FIR
filtrelerin transfer fonksiyonunda geri besleme ifadesinin olmadigi goriilmektedir. Burada
h[n], n=0,1,2............. N-1 filtrenin birim dirtd cevap katsayilaridir. H(z) filtrenin
transfer fonksiyonudur ve N ise filtrenin uzunlugu olup filtre katsayilarinin sayisina esittir.
FIR filtre keskin gecikme bandi karakteristigini saglamak igin yiiksek dereceli
gerceklestirmeye ihtiyag duyar. Bu nedenle fazla keskin olmayan karakteristikler tercih
edilmelidir [18].

2.2.2. Sayisal FIR Filtrelerin Avantajlari

e FIR filtreler lineer fazli ve onceden belirlenmis genlik frekans karakteristigini
saglayacak sekilde kolaylikla tasarlanabilir. Buna ek olarak herhangi bir frekans
karakteristigini (hem faz hem de genlik) FIR filtre yaklasik olarak saglayabilir.

e FIR filtreler hem tekrarli hem de tekrarli olmayan sekilde gergeklesebilir. Tekrarli
gerceklestirmede tarak filtresi ve rezenator bankasi kullanilir. Tekrarli olmayan
gerceklestirmede ise dogrudan konvolisyon icin hizli konvoliisyon yodntemleri
kullanilir. Tekrarli olmayan sekilde gergeklestirilen bir FIR filtre daima kararlidir.
Bu tur filtrelerin z-diizleminde sadece sifirlar olup kutuplar1 olmaz. Bu yiizden bu
tr filtreler daima kararlidir.

e |IR filtrelerin gerceklestirilmesinde dogal olarak kuantalama ve yuvarlatma hatalari
ortaya c¢ikar. Ancak, FIR filtrelerin tekrarli olmayan gergeklestirilmesinde bu
hatalar Onemsizdir. Keskin kesim frekansli IIR filtre tasariminda filtre
katsayilarindan gelen dogruluk problemi Onemlidir. Ancak, aym 6zellikle FIR

filtre icin katsay1 hatalar1 daha az 6nemlidir [19].
2.3. Sayisal IIR Filtre

Sonsuz durtl cevaph filtreler 1IR filtreler olarak adlandirilir. IIR filtrelerin en temel
Ozelligi, geribesleme kati igermeleridir. Bu nedenle bu filtreler, geribeslemeli filtreler
olarak da bilinirler. IIR filtrelerinlerin darbe cevaplar1 sonsuz siirelidir. Cilinkii girisine bir
darbe uygulandiginda geribesleme katindan dolay1 sonsuz sayida sifirdan farkl ¢ikis elde
edilir [2]. Genel bir geribeslemeli siizge¢ yapisi gergeklestirilirken, girisi 0 andaki ve

gecmisteki degerleri pay polinomunun katsayilar1 olan b, katsayilari ile garpilir. Benzer



sekilde, ¢ikisin gegmisteki degerleri de payda polinomunun katsayilar: olana, katsayilari
ile carpilir [20].

IIR filtre tasariminda en 6nemli parametre, tasarlanan sistemin kararliligidir. IR
filtrelerin kararli olabilmesi i¢in, sistemin biitlin kutuplarinin kompleks diizlemde birim
dairenin igerisine yerlesmis olmasi gerekir. Birim dairenin {izerine ya da disina yerlesmis
olan kutuplar sistem kararsizligina yol acarlar. Bir sistemin biitiin kutuplarinin birim
dairenin igerisine yerlesmis olmasi demek, o sistemin darbe cevabinin mutlak degerce

toplanabilir olmasi demektir [2].
y[k]+b, -ylk=1]+b, - y[k=2]+..b, - y[k-m]=a, - xk]+a, -x[k-1]+a, - x[k - 2]+...+a, - X[k —n] (2.5)

IR filtrenin transfer fonksiyonu:

A+ 27 48, 27 e, +a, -z

H(z) =
@) 1+b, 27 b, - 277+ +b,_ -z

(2.6)

olarak yazilabilir [19].
2.3.1. Butterworth IR Filtre

Bu filtre i¢in gegis bandinda ve durdurma bandinda dalgalanma yoktur. Fonksiyon
tekdilize olarak azalir. Butterworth filtrenin diger filtrelerden farki, derecesi artirildiginda
durdurma bandindaki sert diisiisi diginda frekans genlik egrisinde seklini korumasidir.
Butterworth, Chebyshev ve Eliptik filtrelere gore daha genis gecis bdlgesine sahip
oldugundan, durdurma bandi 6zelliklerinin dogru olarak uygulanabilmesi igin yiiksek
derecelere ihtiya¢c duyar. Chebyshev ve Eliptik filtrelere gore daha dogrusal bir frekans
tepkisine sahiptir [21].

1

B(®) :l+(a)/a)c)2N

(2.7)

2.3.2. Chebyshev IIR Filtre

Gegirme bandi Butterworth filtreye gore daha dardir ve ge¢irme bandinda

dalgaciklar vardir. Chebyshev filtre mevcut dalgaciklar disinda bu 6zelligi sayesinde ideal
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filtreye daha yakindir. Eger filtrede dalgaciklar gecirme bandinda ise bu Chebyshev |.tipi
filtredir. Eger dalgaciklar durdurma bandinda ise Chebyshev 2. tip filtre olarak
isimlendirilir. Eger dalgaciklar her iki bantta ise bu durumda ortaya ¢ikan filtreye Eliptik
filtre denir. Eliptik filtrelerin gecis band1 iki ¢esit filtreden de daha kisadir. Dolayisiyla

ideale en yakin filtredir. Ancak tasarimi zordur. Chebyshev tip1 filtrenin tanima:

1
\/1+ e T.2(2)

@q

G, (@) =|H,(jo)| = (2.8)

Burada "&" dalgacik parametresidir ve gecirme bandinda es dalgaciklarin

karakteristigini belirler. Tn(ﬂ) ise n.dereceden Chbeyshev ¢ok terimlisidir. Degisen
Wy

frekansa gore 0 ve 1 arasinda degisen bir tepki iretir. Bu degiskenlerle filtrenin kazanci
gecirme bandindan en fazla G=1 ile G =1/+/1+¢&* arasinda degisir. Kesim frekansina
gelindiginde kazang gegirme bandindaki en kiiclik degerindedir.

Chebyshev filtrenin derecesi, analog tasariminda kullanilan reaktif elemanlarin (L
ve C) sayisina esittir. Butterworth filtreden farkli olarak Chebyshev filtrenin kutuplart s
diizleminde elips seklinde konumlanir. Filtrenin kararliligi ve nedenselligi i¢in imajer

eksenin sol tarafindaki kutuplar segilir [21].
2.3.3. Tip2 Chebyshev veya Ters Chebyshev IIR Filtre

Bu filtrenin kullanimi1 pek yaygin degildir. Ciinkii gecis bandi diger tipine gore
daha uzundur. Chebyshev tip 2 filtrede 1.tipin aksine gecirme bandindaki dalgaciklar
durdurma bandindadir. Tekdiize azalma durdurma band1 yerine ge¢irme bandindadir.

Chbeyshev tip2 filtrenin tanima:

Gn (60, a)O) =

(2.9)

1
D PRI
\/ e*T, (wp | )

Durdurma bandinda Chebyshev g¢okterimlisi O ile 1 arasinda salinim yapar. Dolayisiyla



kazancg O ile

arasinda degisir [21] .

1
V1+g?
2.3.4. Eliptik 1IR Filtre

Eliptik filtre, ge¢irme ve durdurma bandinda sayilar1 birbirinden bagimsiz olarak
degistirilebilen, es dalgaciklar barindiran bir elektronik filtre ¢esididir. Ayn1 dereceden
baska bir filtreye gore gecis bolgesi daha kisadir. Eliptik filtre, tanitilan diger filtrelerin bu
dalgaciklarin karakteristiklerinin degistirilmesiyle de olusabilir. Durdurma ve gecirme
bandindaki dalgaciklar sifira yaklastiginda da ise Eliptik filtre Butterworth filtreye
doniisebilir [21]. Eliptik filtrenin aktarim islevi:

1

G, (@) = :
J1+&7R 2 (& 0l o)

SeKlimdaedir. .
klindedi (2.10)

2.3.5. Bessel IR Filtre

Bessel filtreleri, battin IR filtrelerde var olan dogrusal olmayan faz bozulumunu
azaltmak icin kullanilir. Bessel filtrelerin tasarimi kolaydir. Istenen derecede tasarim
yapilir. Genelde algak geciren filtre tasariminda kullanilir. Doniisiim yaparak yiiksek
geciren, bant geciren, bant durduran filtreleri tasarlanabilir. Bessel filtrenin derecesi
arttikca ideale yaklasir. Bessel filtrelerde hatayr minimize etmek icin yiiksek dereceli
filtrelere ihtiya¢ duyulur [17].

2.3.6. FIR ve IIR Filtrelerin Karsilastirilmasi

e Faz Cevabi: FIR filtrelerin faz cevaplar1 daima dogrusaldir. Bu nedenle, FIR
filtreler giris isaretini geciktirirler fakat fazin1 bozmazlar. Yani FIR filtreye
uygulanan bir isarette hicbir faz bozulmasi goriilmez. IIR filtreler ise dogrusal
olmayan faz yanitina sahiptirler.

e Kararhhk: FIR filtreler simirli bir darbe cevabina sahip olduklarindan daima
kararlidirlar. Bu yiizden, filtrenin kararsizliga diisme tehlikesi olmaksizin, filtre
katsayilar1 degistirilerek sistem performansi iyilestirilebilir. IIR filtre ise her zaman
kararh degildir.

e Frekans Seciciligi: Ayn1 dereceye sahip bir 1IR filtrenin frekans segiciligi FIR
filtreye gore cok daha iyidir. Frekans seciciligi, FIR filtrelerde ise daha fazla hesap

10



yuki ile saglanirken, ayni frekans seciciligi IR filtrelerde ¢cok daha az hesap yuku
ve daha disiik filtre uzunlugu ile saglanabilir. Ayrica, ayni dereceye sahip bir IIR
filtrenin frekans cevabinin keskinligi FIR filtreye gore cok daha yiiksektir.

e Numerik Hesaplamalar: Istenilen bir filtre karakteristigini gergeklestirebilmek
icin, IIR filtreler ¢ok daha az hafizaya ve niimerik hesaplamaya ihtiya¢ duyarken,

FIR filtreler daha yiiksek hafiza ve kompleks hesaplamalar1 gerektirir [2].
2.3.7. Analog Filtre ile Sayisal Filtre Arasindaki Farklar

Sayisal filtreler analog filtrelerle mimkin olmayan karakteristige sahiptir yani
dogrusal faz cevaplidir. Analog filtrelerin tersine sayisal filtreler ortam degisikliginden
etkilenmezler (Ornegin sicaklik degisimi). Sayisal filtrelerin frekans cevabi eger
programlanabilir bir islemci kullanilarak gerceklestirilirse (yani adaptif filtrelerde) frekans
cevab1 otomatik olarak ayarlanir. Sayisal filtrelerde, hem filtrelenmis hem de
filtrelenmemis veriler daha sonra kullanilmak iizere saklanabilir. Sayisal filtrelerin bir
diger avantaj1 iiretimlerinde VLSI teknolojisinde asir1 bir ilerlemenin olmas1 ve dolayisiyla
cok kiiciik boyutlarda, diisiikk gii¢ tiiketiminde daha az iicretle temin edilebilmeleridir.
Analog filtrelerle pratikte basarilabilen dogruluk sinirlidir. Sayisal filtrelerle bu dogruluk
sadece kullanilan kelime uzunlugu ile smurlidir. Sayisal filtreler ¢ogu biyomedikal
uygulamalarda olmak tizere ¢ok diisiik frekanslarla kullanilabilirler. Ayrica ornekleme
frekansini degistirmek suretiyle ¢ok genis frekans araliginda kullanilabilirler [22]. Sayisal
filtrenin dezavantaj1 analog sinyallerin 6rneklenmesiyle olusur. Ornekleme frekansi analog
sinyalinin en yiiksek frekansindan iki kat daha az olmasi durumunda eksik 6rnekleme
goriiliir. Sayisal filtrenin diger dezavantajlari ise enerjiyi gecirmemek, drnekleme etkileri,

giic kaynagi gerektirmeleri ve frekans araligi sinirlandirmalart olmasidir [4].
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3. YAPAY ZEKA

Yapay zeka, insan zekdsmna Ozgii olan, algilama, 6grenme, cogul kavramlar
baglama, diisiinme, fikir yiiriitme, sorun ¢ézme, iletisim kurma, ¢ikarim yapma ve karar
verme gibi yiiksek biligsel fonksiyonlar1 yapmasi beklenen yapay bir igletim sistemidir.

Yapay zeka kavraminin geg¢misi modern bilgisayar bilimi kadar eskidir. Fikir
babasi, “Makineler diisiinebilir mi?” sorusunu ortaya atarak Makine Zekasini tartismaya
acan Alan Mathison Turing’dir. 1943 te Il. Diinya Savasi sirasinda Uretilen elektromekanik
cihazlar sayesinde bilgisayar bilimi ve yapay zeka kavramlari dogmustur.

Modern bilgisayarin atasi olan bu makineler ve programlama mantiklar1 aslinda
insan zekasindan ilham alinmistir. Ancak sonralari, modern bilgisayarlarimiz daha ¢ok
uzman sistemler diyebilecegimiz programlar ile giindelik hayatimizin sorunlar1 ¢6zmeye
yonelik kullanim alanlarinda daha ¢ok yayginlasmistir. 1970’1i yillarda buyik bilgisayar
tireticileri olan Microsoft, Apple, Xerox, IBM gibi sirketler kisisel bilgisayar modeli ile
bilgisayar1 popiiler hale getirdiler ve bilgisayarlar yayginlasti [23].

Yapay zekanin 6nceki donem ¢alismalarinda insan psikolojisi g6z ardi edilmistir.
Ama giiniimiizde bu yonelim beynin c¢alismasina dair teorileri temel alan baglanticiligin
gelismesiyle degismistir. Baglanticiligin temelinde basit temel elemanlar arasinda belirli
bir bigimi olan bilgi parcalarmin aktarilmasini da igeren ve 6grenmeyi modellemeye
calisan karmasik fonksiyonlarin kullanilmasi vardir. Glnimiizde yapay zeka alaninda
onemli gelismeler saglanmis olmakla beraber, arastirma duzeylerinin hald kulucka
sathasinda oldugu s6ylenebilir. Genel zeka veya “gucli yapay zeka” heniiz ulasilabilmis

bir hedef degildir, ancak yapay zeka arastirmacilarinin uzun dénemli hedefidir [24].

3.1. Yapay Zekamin Kullanim Alanlari

e Problem ¢6zme, arama ve sezgisel programlama
e Bilgi ¢ikarsama

e Planlama

e Oyunlar

e Yapay yasam

e Teorem ispatlama
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e Dogal dil anlama ve ceviri
e Bilgi tabanl sistemler

e Makine 6grenmesi

e Makine buluslar

e Robotik

e Sekil tanima [25].

3.2. Yapay Zeka Teknikleri

e Makine Zekas1 (Sembolik yapay zeka)

e Yapay Sinirsel Aglari (Sibernetik yapay zeka)

e Dogal Dil Isleme (Dil ile diisinme)

e Konusma Sentezi (Yapay Konusma)

o Konusma Anlama (Konusma Analizi)

e Uzman Sistemler

e Oriintii Tanima

e Bulanik Mantik

e (Cok Katmanli Algilayicilar ve Ogrenme Algoritmalar
e Genetik Algoritmlar

e Genetik Programlama [23].
3.3. Yapay Sinir Aglarn

Yapay sinir aglar1 6rneklerle ilgili bilgiler toplamakta, genellemeler yapmakta ve
daha sonra hi¢ gérmedigi ornekler ile karsilasinca 6grendigi bilgileri kullanarak o érnekler
hakkinda karar verebilmektedir. Yapay sinir aglart bu 6grenebilme ve genelleme 6zellikleri
sayesinde guinumiizde birgok bilim alaninda genis uygulama olanagi bulmakta ve karmasik
problemleri basari ile ¢6zebilme yetenegine sahip olmaktadir.

Sinir aglar1 insan beynindeki sinirlere benzer, bir araya getirilen sinirlerin degisik
baglantili geometrisi ile birbirlerine baglanmasi sonucu olusmustur. Sinir aglar1 paralel
hesaplama teknigini kullanan sistemlerdir. Programlama yerine dogrudan mevcut 6rnekler
tizerinden egitilerek sinir aglar1 iizerinde islem yapilir. Bagimsiz degiskenler ile bu

degiskenlere iliskin bagimli degiskenler arasinda Ki matematiksel iliskiyi Ogrenebilen
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sistemlerdir.

Bu sistemde kullanilan ileri beslemeli ag mimarisinde sinirler katmanlar halinde
yerlestirilir. Ileri beslemeli sinir ag1 en az ii¢ katmandan olusur. Bu katmanli yapisindan
dolay1 ¢ok katmanli algilayici olarak isimlendirilmektedir. Ileri beslemeli sinir aglar1 genis

bir uygulama alanina sahiptir [26].
3.4. Uzman Sistemler

Yapay zekanin en 6nemli uygulama alanlarindan biri uzman sistemleridir. Bu tip
sitemler belli bir alanda uzman olan kisilerin uzmanliklarina dayanarak ¢dziim arar. Bunu
bir tiir bilgisayarda diizenlenmis danisma sistemi olarak diisiinebiliriz. Uzman sistemlerin
olusturulmasinda sirasiyla; tanimlama, kavramsallastirma, formiile etme, test etme ve
degerlendirme asamalar1 uygulanir. Bir uzman sistem kural tabani, veri tabani, kural

¢oziimleyici olmak tizere ti¢ boliimden olusur [26].

3.5. Cok Katmanh Algilayicilar ve Ogrenme Algoritmalar

Cok katmanli algilayict modeli bir giris, bir veya daha fazla ara ve cikis
katmanindan olusur. Bir katmandaki islem elemanlar1 diger katmandaki islem elemanlarina
baghdir. Bir¢cok Ogretme algoritmasinin bu ag1 egitmede kullanilabilir olmasi bu modelin
yaygin kullanilmasinin nedenidir.

Cok katmanli algilayic1 aglarindaki ornekler giris katmanina uygulanir, ara
katmanlarda islenir ve ¢ikis katmaninda c¢ikiglar elde edilir. Kullanilan egitme
algoritmasina gore agin cikisi ile arzu edilen ¢ikis arasindaki hata tekrar geriye dogru
yayilarak minimuma diigiinceye kadar agirliklar1 degistirilir.

Anlasilmas1 kolay ve matematiksel olarak ispatlanabilir olmasindan dolay1 en ¢ok
tercih edilen 6grenme algoritmasidir. Bu algoritma hatalar1 geriye dogru ¢ikistan girise
azaltmaya caligmasindan dolayr geri yayilim ismini almistir. Tipik ¢ok katmanli geri
yaylim ag1, daima bir girig tabakasi, bir ¢ikis tabakasi ve en az bir gizli tabakaya sahiptir.
Sinir ag1 yapist bulgularinin daha basarili bir sekilde siniflandirilabilmesi i¢in genetik

algoritma ve sinir ag1 yontemi gelistirilmistir [26].
3.6. Genetik Algoritma

Genetik algoritmalar (GA), dogadaki canlilarin gegirdigi siireci rnek alir ve kendi
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yasamlarint korurken Kotl nesillerin yok olmasi ilkesine dayanir. Matematiksel
modellemenin yapilamadigi veya kesin ¢Oziimiin olmadigr problemlerde genetik
algoritmadan yararlanilir. Bu algoritma, anne ve baba bireyden (bir dnceki nesil) dogan
yeni bireylerin sartlara uyum saglayip yasamlarini devam ettirmesine dayanir. Yeni
bireyler, anne ve babasindan gelen iyi genleri biinyelerinde muhafaza edebilecegi gibi kotii
genleri de almig olabilir. Bu durumda da kotu genlere sahip bireyler varliklarii
strdiremeyecektir [27].

GA, arama ve eniyileme problemlerini ¢ozmekte kullanilan uyarlanabilir bir
yontemdir [28].

GA yapay zekanin gittik¢e genisleyen bir kolu olan evrimsel hesaplama tekniginin
bir pargasini olusturmustur. Herhangi bir problemin GA ile ¢ézimd, problemi sanal olarak
evrimden gecirmek suretiyle yapilmistir. Evrimsel hesaplama ilk olarak 1960’larda
[.Rechenberg tarafindan “Evrim stratejeleri” isimli eserinden tanitilmistir. John Holland
evrim slirecinin bir bilgisayar yardimiyla bilgisayara anlayamadigi ¢6ziim ydntemlerinin
Ogretilebilecegini diisiinmiistir. GA bodylece John Holland (1975) tarafindan bir
diisiincenin sonucu olarak bulunmustur. 1992 yillinda John Koza GA’y1 kullanarak ¢esitli
gorevleri yerine getiren programlar getirmistir. Bu metoda Genetik Programlama adini
vermistir [29].

GA uygunluk islevini yerine getirebilmek icin c¢aprazlama ve degistirme gibi
operatorler kullanir. GA’nin 6nemli 6zelliklerinden biri de bir grup Gzerinden ¢6zimdi
aramasi ve bu sayede ¢ok sayida ¢Oziimiin iginden en iyiyi se¢cmesidir. Goldberg’in
tanimina gore GA, rastlantisal arama tekniklerini kullanarak ¢6zliim bulmaya ¢alisan,
parametre kodlama esasina dayanan sezgisel bir arama teknigidir. GA evrimsel yaklagim
ilkeleri 15181nda rastlantisal arastirma yontemlerini kullanarak kendi kedine 6§renme ve

karar verme sistemlerinin diizenlenmesini hedef alan bir arastirma teknigidir [27].
3.6.1. Genetik Algoritmanin Arastirma Teknikleri Icerisindeki Yeri

Bir eniyileme probleminin ¢oztiminde belirli matematiksel ifadelere veya kurallara
dayanan algoritmalar kullanilir. Baz1 algoritmalar gercek ¢ozimi bulmak igin garanti
¢6zim sunmazlar. Bunun yerine en iyiye yakin ¢6ziimii garanti eden algoritmalar vardir.
Bir problemin ¢6ziimii i¢in farkli arastirma teknikleri kullanilabilir. Sekil 3.1.’de aragtirma

teknikleri gosterilmistir [27].
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Aragtirna Tekriklert

Hesaplama Temelh

Birebir Sayma Teknid

Teknik
Drek Dolayh
Hesaplama Hesaplama

Direk
Hesaplama

Divammik
Programlama

Eastgele Araghrma
ek
(enetik Tavlama Tasakh Kamea
Alzontma | | Benzetimi Arama Enlomler

Sekil 3.1. Aragtirma Teknikleri [27]

3.6.2. Genetik Algoritmalari Diger Yontemlerden Ayiran En Belirgin Ozelikleri

e GA uygulamasinda kullanilan operatorler rastlantisal yontemlere dayanmaktadir.

Belirli ve kesin yontemler kullanilmamistir [27].

e Onceden bilinen coklu ¢ozuimlerin 6zelliklerini bir araya getirerek, yeni ¢ozimler

ureten bir mekanizmaya sahiptir [30].

e GA aramaya tek bir noktadan degil, noktalar kiimesinden baslar. Bu nedenle

cogunlukla yerel en 1yi ¢oziimde sikisip kalinmaz.

3.6.3 Genetik Algoritmalarin Uygulama Alanlar

e Mekanik Ogrenme

e Eniyileme (Optimizasyon)

e Otomatik Programlama ve Bilgi Sistemleri

e Ekonomik ve Sosyal Sistem Modelleri

3.6.3.1. Mekanik Ogrenme

Mekanik Ogrenme; ilki gozlenmis bir veri takimini anlamak ve yorumlamak,

ikincisi de goriilmemis objelerin 6zelliklerini tahmin etmek olan iki temel amag i¢in model
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kurmay1 amaclar. Parametrik istatistikten ziyade ¢ok biiylik veri takimlarinin yonetimi
tizerinde ¢alisir. Kullandigi metotlarin ¢ogu dagilimdan bagimsiz metotlar olarak
siniflandirilabilir. Uygun model se¢imi i¢in ise problem hakkindaki varsayimlarla
baslamaz. Onun yerine uygun model yapisini belirlemek i¢in dogrudan mevcut veriden
hareketle bir ara¢ kutusu yaklasimi kullanilir. Siniflama sistemi, GA mekanik 6grenme
alaninin bir uygulamasidir. Basit dizi kurallarini 6grenen bir mekanik 6grenme sistemi olan
siniflama sisteminin kural ve mesaj sistemi, 6zel bir iiretim sistemi olarak adlandirilabilir.
Bu iretim sistemi, “eger-sonra” kural yapisini kullanmir. Bir iiretim kural, “eger”
yapisindan sonra belirtilen durum igin, ‘“sonra” yapisindan sonra gelen faaliyetin
gerceklestirilmesini icerir. GA, smiflama sistemlerinde kural-bulma mekanizmasi olarak

kullanilmistir. GA ayrica, sinir aglarinda ve proteinin yapisal analizinde kullanilmistir [31].
3.6.3.2. Eniyileme (Optimizasyon)

GA arastirmalarin 6nemli bir bolimii fonksiyon eniyilemesi ile ilgilidir. GA,
geleneksel eniyileme tekniklerine gore zor siireksiz giiriiltii igeren fonksiyonlar1 ¢cézmede
daha etkindirler. GA’nin uyguladig1 diger bir eniyileme problemi ise, istenen amagclara
ulagsmak iizere, smirli kaynaklarin etkin tahsis edilmesiyle ilgili birlesik eniyileme
problemleridir. Gezgin satic1 problemi, ara¢ yon bulma, is atdlyesi ¢izelgeleme problemi,

yerlesim tasarimi problemi, birlesim eniyileme problemlerine Ornektir [27].
3.6.3.3. Otomatik Programlama ve Bilgi Sistemleri

Genetik algoritmalar kullanilarak dagitilmig  bilgisayar aglarimin  tasarimi
gerceklestirilmistir. Bu problem tipinde ag giivenirlilik parametrelerini (gap, ortalama
uzaklik ve bilgisayar ag giivenirlilik gibi) optimize etmek icin birden fazla amag
fonksiyonu kullanilmigtir. Genetik algoritmalar ile 100 diigiime kadar olan aglar basariyla
tasarlanmistir. Ag tasariminda genetik algoritmalarin kullanilmasi, tasarim siirelerinin ve
maliyetlerinin azalmasinda 6nemli bir katki1 saglamistir. Ozellikle, maksimum miktardaki

verinin minimum iletisim hattiyla tasinmasinda yiiksek bir performans gostermistir [32].
3.6.3.4. Ekonomik ve Sosyal Sistem Modelleri

Bir sistemi 6lgen ve amprik olan degiskenler arasindaki matematiksel iligkiyi
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kesfetme problemi, ekonomide en Onemli problemlerden biridir. Bu tip problemler,
sembolik sistem tanimlama, kara kutu, veri madenciligi ve modelleme problemi olarak
bilinir. Eger kesfedilen model, sistemin durum degiskenlerinin gelecek degerlerini tahmin
etme i¢in kullanilacaksa problem ongoriileme problemi adini alir. Geleneksel dogrusal,
kuadratik ve iistsel regresyon modellerinde sapma hatalari minimize edilerek fonksiyonlara
uygun sayisal katsayilar bulunur. Buradaki yaklasim, model secildikten sonra uygun
sayisal katsayilarin aranmasidir. Gergek problem ise verinin degerlendirilmesi i¢in hangi
tip modelin uygun olduguna karar vermektir. Bilgisayarlar herhangi bir matematiksel
problemi, formiiller ve denklemler araciligi ile agiklar. Genetik algoritmalarin kullanildig:
genetik programlamayla bu tip problemlere tatmin edici ¢oziimler daha kolay bulunmustur.

Genetik algoritmalar yenilik sirecinin modellenmesi amaciyla da kullanilmustur.
Ayrica genetik algoritmalarin, fiyat verme stratejilerinin gelisim siireglerini ve kazang
getiren pazarlarin ortaya ¢ikis siireglerini modelleme alanlarinda da kullanimlari oldukg¢a
yaygindir. Genetik algoritmalar sosyal sistemlerin evrimsel yonlerini anlamak amaciyla
kullanilmistir. Bunlara 6rnek olarak isbirliginin evrimi, iletisimin evrimi ve karincalardaki

iz takibi davranisinin evrimi verilmektedir [31].

3.6.4. Genetik Algoritmanin Asamalari

e Baslangi¢ populasyonu: Olasi ¢oziimlerin kodlandigi bir ¢6ziim grubu olusturulur
(¢0zlim grubu, biyolojideki benzerligi nedeniyle, ¢oziimlerin kodlar1 da kromozom
olarak adlandirilir). Toplumda bulunacak birey sayisi i¢in bir standart yoktur.
Biiytlikliik se¢iminde yapilan islemlerin karmasikligit ve aramanin derinligi
onemlidir. Toplum bu islemden sonra rastgele olusturulur. Birey sayisi
belirlendikten sonra probleme bagli olarak kromozomlarin kodlanmasi
gerekmektedir. Degisik kodlama bi¢imleri vardir.

e Uygunluk Fonksiyonu: Toplumdaki her kromozomun ne kadar iyi oldugu bilinir.
Bu amagla kullanilan fonksiyona uygunluk fonksiyonu denir. Bu fonksiyon
yardimiyla kromozomlarin uygunluklarinin bulunmasina ise evrimlesme adi verilir.
Uygunluk fonksiyonu genetik algoritmanin beynini olusturmustur. Genetik
algoritmada probleme 0Ozel c¢alisan tek kisim bu fonksiyondur. Uygunluk
fonksiyonu, kromozomlar1 problemin parametreleri haline getirerek onlarin bir

bakima sifresini ¢dzmekte ve sonra bu parametrelere gore hesaplamayi yaparak
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kromozomlarin uygunlugunu bulmustur. Cogu zaman genetik algoritmanin basarisi
bu fonksiyonun verimli ve hassas olmasina baglidir [33].

e Secim: Iki bireyin uygunluk degerine gore turnuva, rulet tekerlegi gibi secme
operatorlerinden problemin yapisina uygun olanin segilmesi islemidir [34].

e Caprazlama: Uygunluk degeri iyi olan bireyler eslestirilerek bu bireylerden yeni
bireyler olusturulmasina denir. Caprazlama olasiligr gen ¢esitliliginin saglanmasi
agisindan %60-%90 araliginda segilir [27].

e Mutasyon: Mutasyon olma olasiligina gore secilen herhangi bir bireyin
kromozomlardaki bir bitin degistirilme islemine denir. Mutasyon olasilig1 %0.1-
%15 araliginda segilir [27].

e Elitizm: Mevcut topluluktaki uygunluk degeri en iyi olan bireyin oldugu gibi yeni
topluluk havuzuna aktarilmasi islemidir.

e Yeni topluluk havuzu: Yeni olusan bireylerin bir havuza alinmasi, eski bireylerin
Oldiirtilerek havuzdan atilmasi [34].

e Sonug: Topluluktaki en iyi bireyin temsil ettigi deger istenilen sonucu veriyorsa
algoritmanin sona erdirilmesidir. Genetik algoritma nerede duracagini bilmez,
istenilen sonu¢ problemin yapisina gore belirlenmelidir. Bazi smirlayic
parametreler (Jenerasyon sayist gibi) belirlenerek GA istenildigi zaman
durdurulabilir. Topluluktaki en iyi bireyin temsil ettigi deger istenilen sonucu

vermiyorsa dongi 2. adima geri doniilerek yeni jenerasyona gore baslanir [34].
3.6.5. Genetik Algoritma Operatorleri

Genetik algoritmalarinin tekrarli karakter tasidigi goriilmiistiir. Her tekrarlama
tiretme olarak adlandirilir. Sekil 3.2.°de stokastik arama yontemlerinden olan genetik

algoritmalarin tekrarli yapist gosterilmistir [33].
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Baslangig Popiilasyonu Uygunluk Fomksiyomu | Segim L Caprazlama

Mutasyon

Sekil 3.2. Genetik algoritmalarda evrimlesme dongiileri

3.6.5.1. Baslangi¢ Populasyonu

Problemin en iyl ¢Oziimiinii aramak i¢in kullanilan rastgele olarak belirlenmis
baslangi¢c ¢oziim setidir. Problemin yapisina ve igerigine gore degisen sayida kromozom
(baslangi¢ ¢oziimii) belirlenebilir. Baslangi¢ popiilasyonu olarak da isimlendirilebilecek,
belirledigimiz popiilasyon biiylikliigli sayisinca kromozomun rastgele segilmesiyle
olusturulan baglangi¢ c¢oOziimiidiir. GA operatorleri kullanilmadan olusturulmus tek
populasyondur. Tamamen tesadufi olarak secilmis olan bir popiilasyonla ¢Ozime
baslamanin en iyi yol oldugu disiliniilmiistiir. Genetik siire¢ igerisinde baslangi¢
popiilasyonu gelisigiizel {iiretildiginden, her zaman ¢oziime ulasmak yerine bazen yerel
¢oziimde kalinirken, bazen de ¢oziimden uzaklasma durumu ile karsilasilabilir. Cunki
Uretilen popiilasyon gelisigiizel bir yapiya sahiptir ve ¢dziimden uzakta bir araya toplanmis
kromozomlardan olugabilir. Hatta, biitiin kromozomlar1 ¢éziimden uzakta bulunabilir. Bu
durumda ¢oziime ulasmak zor olabilir ve fazla zaman alabilir. Bundan dolayi, bazi

durumlarda popiilasyondan bu dezavantajli durumu gidermesi beklenir [35].

3.6.5.2. Uygunluk Fonksiyonu

GA tarafindan bulunan ¢odziimlerin uygunluk derecelerinin 6l¢iilmesini saglayan bir
fonksiyondur. Uygunluk fonksiyonu, kromozomlarin ne kadar iyi bir ¢6ziim verdigini
hesaplayarak gosteren, genetik algoritmanin en temel yapisidir. Her problem ig¢in bir
uygunluk fonksiyonun belirlenmesi gerekmektedir. Genetik algoritmada probleme 6zgu
calisan tek kisim uygunluk fonksiyonudur. Bu fonksiyon, problemin yapisina ve igerigine
gore degismektedir. Uygunluk fonksiyonu, tasarimin veya parametre degerinin ne kadar iyi
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oldugunu gosterir ki, bunun i¢in mantikli bir uygunluk fonksiyonun modelleme sirasinda

secilmesi Onemli bir asamayi temsil eder [31].
3.6.5.3. Se¢im

Bu operatdr yeni topluluk igerisinde, uygunlugu yiiksek olan bireylerin bulunmasini
saglamistir. Burada bahsedilen uygunluk, Genetik algoritma ile bulunan problemin sonug
degerini gostermektedir. Bireylerin uygunluk degerlerini esas alarak se¢im islemi
yapilmistir. Se¢im islemi topluluk igerisinde uygunluklar1 diisiik olan bireyleri eleyip,
elenenler yerine uygunluklari yiiksek olan bireylerin birka¢c adet kopyasini yaparak

tamamlamistir [36].
3.6.5.4. Caprazlama

Biyolojik terim olarak caprazlama genel olarak, bireyler arasindaki benzer alt
kromozomlarin degisimlerini ifade etmektedir. Genetik algoritmada c¢aprazlama, iki
kromozomun bir araya gelerek genetik bilgi degisimi yapmasidir. Iki ebeveyn arasinda

secilmis olan genlerin yerleri degistirilerek ¢aprazlama islemi tamamlanmistir [34].

3.6.5.5. Mutasyon

Mutasyon, organizmada radyasyon ve baska sebeplerle degisiklik meydana
gelmesinden esinlenerek gelistirilmis bir operatordiir. Caprazlama neticesinde farkl
cozlimlere ulagsmak bazen zor olmaktadir. Mutasyon, yeni ¢Oziimleri aramanin
kolaylastirilmasi ve aramanin yoniinii degistirmek amaci ile bir kromozomun bir elemanin
(gen) degistirilmesi islemidir. Bir problemin havuzu i¢inden ka¢ kromozomun mutasyona
ugratilacagini mutasyon oranina gore karar verilmistir. Kromozomlarda tesadifi olarak
belirlenen bir noktada yapilan degisikliktir. Toplulukta cesitlilik yaratabilmek, caprazlama
sonucunda kaybolabilen iyi ozellikleri geri kazanabilmek ve en iyiye ulagabilmek igin
bireylerdeki kodlar belli bir olasilik ile degisime (mutasyon) ugratilmistir. GA’nin bu
isleyisi 6nceden belirlenen bir durdurma kosulu saglanincaya kadar devam edilmistir. GA,
cesitlendirmeye gitmede mutasyondan faydalanir. Mutasyonda genlerden biri rastlantisal

olarak degistirilir. Eger ikili (0-1) yapida bir metot tercih edilmisse bu durumda bu
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durumda bir genin 0 ise 1, 1 ise 0 yapilmas1 bir mutasyon olacaktir. Genellikle kullanilan
mutasyon orani, birin birey gen uzunluguna baghdir. Ornegin 100 gen birimine sahip bir
birey i¢in oran 0.01°dir. Diger deyisle rastlantisal olarak diisliniildiigiinde her bir genin
mutasyona ugrama olasilig1 %]1°dir. Algoritmanin durmasi i¢in saglanmasi gereken kriter;
genellikle belli bir uygunluk degerinin yakalanmasi veya belirlenen sayida dongiiniin

saglanmasi olarak verilmistir [31].
3.6.6. Kromozomlarin Sifrelenmesi

e Ikili Kodlama

e Permutasyon Kodlama
e Deger Kodlama

e Agac Kodlama

3.6.6.1. ikili Kodlama

Ikili kodlama en c¢ok kullanilan y&ntemdir. Ciinkii ilk genetik algoritma
arastirmalar1 bu kodlama ydntemini kullanmistir. Ikili kodlama, her kromozom bit (0 veya
1) karakter dizilerinden olusmustur. ikili kodlama, fazla olasilikta kromozom verir. Ancak
bu yontem c¢ogu problem icin dogal bir kodlama degildir. Caprazlama ve mutasyondan

sonra diizeltme yapilmistir [37].

Eromozom A 100000000111100

Komozom B 111110001100101

Sekil 3.3. ikili kodlama i¢in kromozom &rnegi
3.6.6.2. Permutasyon Kodlama

Bu kodlama, Gezgin Satici Problemi (GSP) ve is siralama problemleri gibi

permutasyon problemlerinde kullanilir. Burada her kromozom numaralar dizisidir.
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EKromozom A 19761978

Kromozom B 19801991

Sekil 3.4. Permutasyon kodlama i¢in kromozom 6rnegi

Bu problemde olan ikili diizende olan kodlama kullanilabilir. Ornegin, her onluk

say1 i¢in ikili diizendeki sayilir yazilir.

0 icin 000
1 icin 001
2 icin 010
7 icin 111 gibi.

Bu durumda 8 genden (8 sehirden) olusan permutasyon kodlamali

kromozomlarimiz 24 genden olusacaktir ve her ti¢ gen bir sehri ifade edecektir [33].

3.6.6.3. Deger Kodlama

Gergek sayilar gibi karmasik degerlerin kullanildig1 problemlerle dogrudan deger
kodlama kullanilabilir. Ikili kodlamanin bu tip problemler i¢in kullanilmasi, problemin
zorlasmasina neden olacaktir. Deger kodlamada, her kromozom bazi degerlere esittir.
Verecegimiz deger, problemle ilgili herhangi bir sey olabilir. Bunlar sayi, karakter veya

herhangi bir nesneden de olusabilir [37].

23



Kromozom

Komozom

Kromozom

A

B

C

1.9591.944 1980 1976
TUBATANYILDIZI

(sag), (sol),(geri),(ileri)

Sekil 3.5. Deger kodlama i¢in kromozom 6rnegi

3.6.6.4. Aga¢c Kodlama

Agac kodlama genellikle genetik programlamada programlar ve ifadeler olusturmak

icin kullanilir. Aga¢ kodlamada her kromozom, adindan da anlasilacagi gibi nesneler ve

nesneler arasi islemleri igeren bir aga¢ yapisindan olusur.

Sekil 3.6. Aga¢ kodlama i¢in kromozom 6rnegi

Agag kodlama, program gelistirmek icin uygundur. Ornegin, LISP ve Prolog gibi

programlama dillerinde agactan yapisal olarak sik bir bicimde kullanilir. Aga¢ kodlamada
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caprazlama ve mutasyon ¢ok kolay bir sekilde uygulanabilir [33].
3.6.7. Caprazlama ve Mutasyon
3.6.7.1. ikili Kodlanmis Kromozomlarda Caprazlama

. Tek Noktali Caprazlama: Iki kromozom igin tek bir ¢aprazlama noktasi segilir.
Kromozom-1‘in ilk basindan, ¢aprazlama noktasina kadar olan genler ve kromozom-
2‘nin ¢aprazlama noktasindan, sonuna kadar olan genler alinir ve dol-1 olusur.
Kromozom-1‘in ¢aprazlama noktasindan sonuna kadar olan genler ve kromozom-2’nin

ilk bagindan ¢aprazlama noktasina kadar olan genler alinir ve dol-2 alinir.

Kromozom-1: 110001/ 00100110000

Kromozom-2: 1101111/ 11000011111
Dol-1: 1100011| 11000011111
Dol-2: 1101111j00100110000

e Cift Noktali Caprazlama: iki kromozom icin iki c¢aprazlama noktasi segilir.
Kromozom-1’in ilk basindan ilk c¢aprazlama noktasina kadar olan genler,
kromozom-2’nin 1.¢aprazlama noktasinin sonundan ikinci ¢aprazlamanin basina
kadar olan genler ve kromozom-1’in ikinci ¢aprazlama noktasindan sonuna kadar

olan genler alinir ve yeni dol olusur.

Kromozom-1: 11|0011J11
Kromozom-2: 11/0111|00
Yeni Dol : 11j0111]11

e Tek bicimli Caprazlama: Yeni dol olusturmak i¢in rastgele ¢aprazlama noktalari

secilir ve genler ¢aprazlama noktasindan itibaren alinir.

Kromozom-1: 1/10/011]11
Kromozom-2: 0/10|000J10
Yeni Dol: 11001110

e Aritmetik Caprazlama: Yeni bir dol olusturmak igin aritmetik olarak gen takasi
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yapilir.
11001011+11011111=11001001 VE islemi
3.6.7.2. ikili Kodlanmis Kromozomlarda Mutasyon

Mutasyon iglemi kromozomlarin genlerinin rastgele olarak degistirme 1glemidir.

Degistirme islemi olarak 0 olan bitil, 1 olan biti ise 0 olarak degistirilebilir.

Orijinal dol: 1101111100011010
Mutasyona ugramis dol: 1101111000011110

3.6.7.3. Permutasyon Kodlanmis Kromozomlarda Caprazlama Ve Mutasyon

Caprazlama: Permutasyon kodlanmis iki kromozomun belli bir c¢aprazlama noktasi
secilir. Kromozom-1’in ilk basindan ¢aprazlama noktasina kadar olan kismi, kromozom-

2’in caprazlama noktasindan sonuna kadar olan kismi alinir.

Kromozom-1: 12765|6789
Kromozom-2: 31051]1980
Yeni Dol: 127651980

Boylece yeni dolde ayni rakamlar olusmustur. Bu ylizden ayni olan rakamlar1 olmayanlarla

degistirmemiz gerekir.

Yeni Doll: 127653980

e Mutasyon: Kromozomda iki gen segilir ve yerleri degistirilir.

Kromozom-1: 24681357
Yeni Dol: 27681354

3.6.7.4. Deger Kodlanmis Kromozomlarda Caprazlama Ve Mutasyon

e (Caprazlama: Kromozomlarin ¢aprazlama yontemi kullanilirken ikili kodlamada

kullanilan tek noktali ¢aprazlama, ¢ift noktali ¢caprazlama, tek bi¢imli ¢aprazlama,

26



aritmetik caprazlama yontemleri kullanilir.
e Mutasyon: Kromozomun segilen genden bir sayinin eklenmesi veya c¢ikartilmasi

ile yeni bir dol olusur.
(1.295.68 2.86 4.11 5.55) = (1.29 5.68 2.86 4.00 5.44)
3.6.7.5. Aga¢ Kodlanmis Kromozomlarda Caprazlama Ve Mutasyon

e Caprazlama: Her iki ebeveynden birer takas noktasi segilerek kromozom
pargalanir. Bu noktalarin altindaki kisimlar, aralarinda degistirilerek yeni

bireyler olusturulur [33].

LEbeveyn 2.Ebeven

7/3-g

Yeni nesil

g4 4'rg

Sekil 3.7. Agag¢ kodlamada ¢aprazlama operatoriiniin kullanim
e Mutasyon: Segilen diigiimlerdeki numaralar veya islemler degistirilir [33].
3.6.8. Genetik Algoritmanin Parametreleri

e (Caprazlama Olasilig1

e Mutasyon Olasilig1
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e Diger Parametreler

3.6.8.1. Caprazlama Olasihg1

Caprazlama olasilif1 ¢aprazlamanin hangi siklikla olacagini belirtir. Caprazlama
olasilig1 %100 ise gaprazlama yapildiktan sonra olusacak, yeni dol ile eski dol tamamen
farklidir. Caprazlama olasilig1 yiiksek ise iyi bireylerin 6zelliklerini kaybetme olasilig
yiiksektir. Ayrica ¢aprazlama olasilig1 yiiksek olursa problem uzayi c¢ok biiyiliyecektir.
Caprazlama olasilig1 %0 ise caprazlama yapildiktan sonra bireyin Ozelliklerinin higbiri
degismemis ve eskisiyle tamamen ayni olmasi anlamina gelir. Caprazlama olasilig1 diigiik
ise en iyl bireyi bulma islemi zorlasacaktir. Caprazlamanin amaci iyi bireylerin
kromozomlarini birlestirerek en iyi dolii bulmaktir. Caprazlama olasilig1 genellikle 0.75-

0.90 arasindadir.

3.6.8.2. Mutasyon Olasihigi

Mutasyonun hangi siklikla olacaginmi belirtir. Mutasyonun %100 olmasi doliin
bitin kromozomlarinin degismesidir. Mutasyonun %0 olmasi1 ise doldeki higbir
kromozomun degismemesi anlamina gelir. Mutasyon olasiliginin yiiksek olmasi probleme
rastgelelik kazandirir ve yerel ¢oziime takilmayi engeller. Mutasyon olasiliginin diisiik
olmast da problem uzayinin tamamen arastirilmasi engellenir. Mutasyon olasilig1 da
%0.001 ‘dir. Mutasyon ddldeki her kromozoma da yapilabilir. Mutasyonun amaci problem
uzaymnin cesitliligini artirmaktir ve yeni doller olusturmaktir. Ayrica problem uzayinin

yerel ¢ozlimlere takilmasini engeller.

3.6.8.3. Diger Parametreler

Caprazlama ve mutasyon oranlarinin disinda diger onemli parametrelerden biri
popiilasyon biiytikliigiidiir. Popiilasyon biiyiikliigii, popiilasyonda ka¢ kromozom oldugunu
ifade eder. Popiilasyon biiyiikliigiiniin de optimum degerlerden uzak olmasi algoritmanin
performansin1  etkilemistir. Nesildeki birey sayis1 az ise ¢6zim uzayr yeterince
arastirtlmadigindan yerel optimum noktaya yakalanma olasilig1 da disiiktiir. Bu durumda
caprazlama islemi i¢in yalniz birka¢ olasilik oldugundan problem alaninin sadece kiigiik

bir kismi arastirilabilecektir. Bu say1 agir arttiginda ise neslin evrimlesmesi oldukg¢a uzun
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zaman icerisinde gerceklestirilebildiginden algoritma yavaslayacaktir. Arastirmalar
popiilasyon boyutu i¢in, sifrelenmeye bagli olarak, bir {ist sinirin belirlenmesi gerektigini
gostermistir. Bu degerin iistiine ¢ikildiginda ise problemlerin ¢oziimiinde bir iyilesme
goriilmeyecektir. Goldberg, ikili kodlamali durumlarda (P) popiilasyon biiyiikliigii ile (Ch)

kromozom uzunlugu arasinda agagidaki bagintiyr 6nermistir.

P=1.65.2%" (3.1)

Yapay zekada kullanilan optimizasyon yontemlerinden olan GA parametrelerinin
kendilerinin de optimizasyona gerek duydugu gorillmiistir. Bu parametrelerle ilgili

Onerilen baz1 degerler asagidaki tabloda verilmistir.

Tablo 3.1. Cesitli GA parametrelerinin degerlendirilmesi [33]

Parametreler | Negnevitsky | D.Jong Michalewicz | Schaffer Grefenstette
Populasyon 50 50-100 50-100 20-30 30
biiyiikligii

Caprazlama 0,7 0,6 0,5-1,0 0,75-0,95 0,95
Orani

Mutasyon 0,001-0,01 0,001 0,001-0,01 0,005-0,01 0,01

GA parametrelerinin ilgili farkli degerlendirilmelerin oldugu Tablo 3.1. ‘de
goriilmiistiir. Dolayisiyla problemlerin niteligine uygun olarak kontrol parametrelerinin
uyarlanmas1 gerekmistir. Diger yandan operatorlerin de jenerasyona bagli olarak

adaptasyonu 6nemli etmenlerdendir [33].

3.6.9. Genetik Algoritmada Secim

e Rulet Tekeri Secimi
e Siralama Se¢imi
e Sabit Durum Segimi
e Turnuva Segimi
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3.6.9.1. Rulet Tekeri Secimi

Rulet tekeri secimi uygunluk degerine gore yapilan se¢cme islemine rulet tekeri
secimi denir. Rulet tekerlegi, tekerlege benzedigi i¢in rulet tekerlegi denilmistir. Bu
yontemde her bir kromozomun uygunluk degeri hesaplanir. Sonra hepsi toplanir ve her bir
kromozomun uygunluk degerine bdliinlir. Bdylece hepsinin secilme oranlart bulunmus
olur. Her birinin se¢ilme oranlarina gore rulet tekerlegine yerlestirilir. Rulet tekerlegine
yerlestirilen bireylerin, secilme oranlarma gore rulet tekerleginde yer alacaktir. Rulet
tekerlegi ¢evirilir. Okun durdugu noktadaki birey (kromozom) secilir. Rulet tekerleginde
secilme orani yiiksek olan bireyin segilme sansi yiiksektir. Bu yontemin avantaji uygunluk
degeri yiiksek olan bireyin yani en iyi bireyin sec¢ilme olasiliginin artmasidir. Bu yontemin

dezavantaji ise yerel ¢oziimlere takilmasidir.

Sekil 3.8. Rulet sec¢imi

3.6.9.2. Siralama Sec¢imi

Siral1 se¢imi de, uygunluk degerine gore populasyondaki bireyler siralanir.
Uygunluk degeri en kuclik olan kromozom en kotu kromozomdur. Bu yéntemde bitin

kromozomlarin se¢ilme sans1 olacaktir. Fakat en iyi ¢6zlime ulagma zamani uzayacaktir.
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3.6.9.3. Sabit Durum Sec¢imi

Bu yonteme gore ebeveynlerin se¢imi i¢in kromozomlarin biiyiik pargalar1 bir
sonraki jenerasyona tasinmalidir. GA da her nesilde yeni bir dél olusturmak igin birkag
kromozom segilir (biiyiik uygunlukta iyi olanlar). Daha sonra az uygunlukta kotii olan bazi
kromozomlar atilir ve yeni d6l onlarin yerine getirilir. Populasyonun geri kalani

degistirilmeden yeni nesle aktarilir [33].
3.6.9.4. Turnuva Secimi

Bu yontemde iki tane kromozom (birey) karsilagtirilir ve uygunluk degeri iyi olan birey

secilir, diger birey ise atilir. Bu islem populasyondaki biitiin bireyler igin yapilir. Boylece

bir yarigma gibi karsilastirma islemi bittikten sonra en iyi birey se¢ilmis olur.
3.7. Parcacik Suri Optimizasyonu

Pargacik Siirii optimizasyonu (PSO), kus ve balik siiriilerinin iki boyutlu
hareketlerinden esinlenerek ilk olarak 1995 ve 1996 yillarinda Kennedy ve Eberhart
tarafindan gelistirilmistir. PSO bireyler arasindaki sosyal bilgi paylagimini esas alir. PSO’
da arama islemi genetik algoritmada oldugu gibi popiilasyondaki bireyler tarafindan ve
belirlenen nesil sayisinca yapilir. Her bireye parcacik denir ve parcaciklardan olusan
popiilasyona da siirii ismi verilir. Her bir par¢acik kendi pozisyonunu, bir onceki
tecriibesinden yararlanarak bir énceki surtideki en iyi pozisyona dogru ayarlar [38].

PSO kus veya balik siiriisiiniin davraniglarin1 benzetir. Bir alanda rastgele yiyecek
arayan bir kus grubunun oldugunu ve arama yapilan alanda yalnizca bir parga yiyecek
oldugunu varsayalim. Kuslarin higbiri yiyecegin nerede oldugunu bilmesin. Fakat her bir
iterasyon sonunda yiyecegin ne kadar uzakta oldugunu bilsin. Bu durumda en iyi strateji
nedir? En etkili olan yiyecege en yakin olan kusu takip etmektir. PSO bu senaryoya gore
calisir ve optimizasyon problemlerini ¢6zmek i¢in kullanilir. PSO’da her bir ¢6ziim arama
uzayindaki bir kustur ve bunlar bir “parcacik” olarak isimlendirilir. Tiim parcalarin,
optimize edilecek uygunluk fonksiyonu tarafindan degerlendirilen bir uygunluk degeri ve
ucuslarint yonlendiren hiz bilgileri vardir. Parcaciklar problem uzayinda mevcut optimum

parcaciklari takip eder. PSO bir grup rastgele iiretilmis ¢éziimle baglatilir ve jenerasyonlar
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guncellenerek en uygun deger arastirilir. Her iterasyonda, her bir pargacik iki “en iyi”
degere gore giincellenir. Bunlardan birincisi bir pargacigin o ana kadar buldugu en iyi
uygunluk degeridir. Ayrica bu deger daha sonra kullanilmak iizere hafizada tutulur ve
“pbest” yani pargacigmm en iyi degeri olarak isimlendirilir. Diger en iyi deger ise
popiilasyondaki herhangi bir parcacik tarafindan o ana kadar elde edilmis en iyi uygunluk
degerine sahip ¢oziimdiir. Bu deger popiilasyon igin global en iyi degerdir ve “gbest”
olarak isimlendirilir [39].

Her bir pargacigi konumu % = [Xi1. Xi2.----. %51 olarak ifade edilir. Onceki en iyi
uygunluk degerini veren i’ninci pargacigin pozisyonu pbest. =[p., p;,,......P;p ] Olarak
ifade edilir. Gbest ise her iterasyonda tiim parcaciklar i¢in tektir ve gbest =[p,, P,,....., Pp ]
seklinde gosterilir. i’ninci parcacigin hizi v; =[V;;,Vy,.ccovennns V5] olarak ifade edilir. Tki

en iyl degerin bulunmasindan sonra pargacik hizlari ve konumlari asagida verilmistir.

v, =v. “ +cprand,“.(pbest, *—x") +c,.rand," (gbest* — x*) (3.2)

X, =X+ (3.3)

Denklemde c, ve ¢, 6grenme faktorleridir. ¢, ve ¢, her pargacigin pbest ve gbest
pozisyonlarina dogru ¢eken, hizlanma terimlerini ifade eden sabitleridir. ¢, , pargacigin

kendi tecrlibelerine gore hareket etmesini, c, ise siiredeki diger pargaciklarin tecriibelerine

gore hareket etmesini saglar [40]. Bir parcacigin pozisyon giincelleme denklemine gore

hareketi Sekil3.9.’da verilmistir.
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ghest (t)

c2.rand2(ghest-Xi)

Vi(t) cl.rand] (pbest (t)-Xi (t))

Sekil 3.9. Parcacigin hareketi
3.7.1. Sosyal Ag Yapilar

PSO’yu yonlendiren 0Ozellik sosyal etkilesimdir. Siirii igerisindeki pargaciklar
bilgiyi birbirlerinden 6grenirler ve elde edilen bilgiye dayali olarak komsularina daha g¢ok
benzeyecek sekilde hareket ederler. PSO icin sosyal yapi, cakisan komsuluklarin
olusturulmasi ile belirlenir ve bu komsuluk yapisi i¢erisindeki pargaciklar biribirini etkiler.
PSO’nun performansi sosyal agin yapisina olduk¢a baghidir. PSO i¢in farkli sosyal ag
yapilar gelistirilmistir. Ornegin yildiz, halka, teker, piramit, dort kiime ve Von Neumann
sosyal yapilar1 gibi. Kennedy, biyilk komsuluga sahip PSO’nun basit; kiigiik komsuluklu
PSO’nun ise karmasik problemler iizerinde daha iyi performans gdsterecegini belirtmistir

[41].
3.7.1.1. Yildiz Yapr

Yildiz yapr sekil 3.9 ‘da goriildigi gibi tiim pargaciklar birbiriyle baglanti
halindedir. Yani, her pargacik tiim siirii tarafindan bulunan en iyi ¢6ziime dogru cekilir.
PSO’nun ilk uygulamas1 yildiz ag yapisini kullanmis olup bu yap1 gbest-PSO’dur. Yildiz
yapida gbest-PSO, diger ag yapilarina gore cok daha hizli yakinsayabilmekte ancak
bolgesel minimuma takilma ihtimali de artmaktadir [42].
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Sekil 3.10. Yildiz topolojisi (Tam baglantil1 graf)

3.7.1.2. Halka Yapi

Halka yap1 sekil 3.10.’da goruldiigi gibi her par¢acik hemen kendi civarindaki
komsularla iletisim halindedir. Komsulugun iki oldugu durumda her pargacik en yakindaki
komsularla iletisim halindedir. Her parcacik komsulugunda bulunan en iyi ¢éziime dogru
hareket etmek suretiyle ona benzemeye g¢alisir. Bu davranis, halka yapinin ¢ok modlu
problemlerde yildiz yapidan daha iyi performans sergilenmesini saglar. Bu PSO

algoritmasi genellikle 1best-PSO olarak adlandirilmustur.

Sekil 3.11. Halka Topolojisi
3.7.2. PSO Algoritma Kodu
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Her parcacik i¢in:

Pargacig1 baslangig icin ayarla.

Bitir

Her parcacik icin:

Uyum degerini hesapla.

Eger

Uyum degeri o ana kadar bulunan en iyi degerden daha iyi ise bulunan degeri en iyi deger
olarak ayarla.

Bitir

Tiim pargaciklar arasinda en iyi degere sahip olan1 tiim pargaciklarin global en iyisi Seg.
Her parcacik icin:

Hiz ve konumunu denklem (3.2)’e gore ayarla. Guncellemeyi ise denklem (3.3)’e gore
ayarla.

Bitir [41].

Siiriivii rastgele

hiz ve konumla
baslat

Parcaciklarm
uygunluk degerini
hesapla

Her parcacigm
phest ve ghest
degerini bul

iitiin parcaciklar

Biitiin parcaciklar]
icin ghest
giincelle

Bitirme Sarti

Sekil 3.12. PSO Akis Diyagrami
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3.7.3. PSO Parametre Kontrolu

PSO da ayarlanmasi gereken ¢ok fazla sayida parametre yoktur.

Parcacik sayisi: 20 ile 40 arasindadir. Bir¢ok problem igin 10 parcacik kullanmak
yeterlidir. Baz1 zor veya 06zel problemlerde ise 100 veya 200 pargacik kullanilmasi
gerekebilir.

Parcacik boyutu: Optimize edilecek probleme gore degisebilir.

Parcacik araligi: Optimize edilecek probleme gore degismekle birlikte farkli boyutlarda

ve araliklarda pargaciklar tanimlanabilir [40].

Pozisyon vektori: X Xile ifade edilir. Problem boyutu kadar eleman igerir. Pozisyon

vektori siril igerisinde gosterimi X =X, X5 ..., X{(par poyury Y $€klindedir. Burada yer alan

k
" k. iterasyonda i.par¢acigin pozisyon vektoriindeki birinci elemanini gosterir.

Hiz vektorii: Parcaciin bir sonraki konumunu belirleyen parametrelerinden bir olan hiz
vektoril V,ile ifade edilir. Parcacigin hiz vektérii siiriisii ierisinde, burada yer alan V¥,

k.iterasyonda i. par¢acigin hiz vektoriindeki birinci elemanini gosterir [38].

Ogrenme Faktorleri: ¢, ve c, genellikle 2 olarak segilir. Fakat farkli da segilebilir.
Genellikle c,, c, ye esit ve [0,4] araliginda segilir [40].

Durma Kosulu: Bir durdurma kriteri segilirken iki 6nemli noktaya dikkat edilmistir.
Bunlardan ilk durdurma sarti, PSO’nun erken yakinsamasina sebep olmamalidir. Yoksa bu

durum bolgesel optimum ¢oziimlerin bulunmasina neden olacaktir. Ikincisi ise islem

karmagikligina neden olmamalidir. Asagida verilen sartlardan biri durdurma Kriteri olarak

kullanilabilir.

e Onceden belirlenen maksimum iterasyon sayisina erisilmisse

e Kabul edilebilir bir ¢6ziim bulunmugsa

e Belirli sayidaki iterasyonlar boyunca ve herhangi bir gelisim gézlenmiyorsa
e Normalize edilmis siirii yarigcap1 sifira dogru yaklasmigsa

e Amag fonksiyonun egimi sifira yaklagsmigsa sistem durdurulabilir [42].
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3.7.4. PSO’nun Genetik Algoritma ile Karsilastirilmasi

e PSO’da caprazlama ve mutasyon gibi evrimsel operatorler yoktur. Genetik
algoritmanin ise ¢at1 noktasi ¢aprazlama ve mutasyondur.

e PSO’da parcacik denilen potansiyel ¢oziimler, mevcut en iyi ¢oziimleri takip
ederek problem uzayinda gezinirler. Genetik algoritma da ise caprazlama ve
mutasyon operatoriinden sonra uygunluk degerlerine gore en iyi ¢0ziim
bulunur.

e PSO’da genetik algoritma gibi uygunluk fonksiyonuna gerek duyar.

e Baslangi¢ popiilasyonu her iki algoritmada rastgele secilir.

e PSO’nun gerceklesmesi genetik algoritmaya gore daha kolaydir.

e PSO’nun ayarlanmasi gereken ¢ok az parametre vardir [39].

3.8. Yapay Arn Koloni Algoritmas1 (ABC)

Yapay ar1 koloni algoritmasi, bal aris1 siiriilerinin kendilerine 06zgii zeki
davraniglarin1 6rnek alarak, arilarin besin ararken kullandiklar1 yontemlerden esinlenerek
olusturulmus bir optimizasyon algoritmasidir. Siirii zekasina dayanan bu algoritma, dogada
stirii halinde hareket eden arilarin besin bulmada sergilemis olduklar1 davraniglar1 temel
alarak optimizasyon problemlerini ¢6zmek i¢in kullanilmistir.

Siiri zekasi; karincalar, kuslar, arilar, baliklar gibi sosyal bir toplulukta yasayan
bireylerin davraniglarin1 6rnek alarak, problemlere ¢oziim getirmeyi amaglayan bir Yapay
zeka teknigidir. Karincalarin gitmis olduklar1 yollara kimyasal madde birakarak diger
karincalara bilgi iletmeleri, kus ve balik siiriilerinin birlikte hareket ederken konum ve
hizlarini ayarlayarak ilerlemeleri, ar1 kolonilerinin kovan etrafinda yapmis oldugu salinim
hareketiyle birbirlerini bilgi iletmeleri siirii zekasinin ortaya ¢ikmasinda temel alinan zeki
davraniglardir [43].

Dogal bir ar1 kolonisinde yapilacak isler o is i¢in Ozellesmis arilar tarafindan
yapilir. Yani, yapilacak islere gore arilar arasinda bir is boliimii vardir ve herhangi bir
merkezi otorite olmadan bu is dagilimini gerceklestirdikleri i¢in kendi kendine organize
olabilmektedir. Is boliimii yapabilme ve kendi kendine organize olabilme siirii zekasinin iKi
onemli Ozelligidir. Tereshko’nun reaktif diflizyon denklemine dayali olarak onerdigi

kollektif zekanin ortaya c¢ikmasini saglayan minimal yiyecek arama modelinden
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esinlenmigtir [44]. ABC algoritmasi arastirma esnasinda 4 farkli seleksiyon islemi
kullanilmistir.

e Diger kaynaklara gore daha iyi kaynaklarin belirlenmesine yonelik c¢alismalarin
yapildig kiiresel seleksiyon.

e Gorevli ve gozcl arilarin renk, sekil, koku gibi nektar kaynaginin tiirliniin
belirlenmesi ve sonra gorsel bilgiyi kullanarak bir bolgeye eristikten sonra o
bolgedeki bir kaynaga karar verilmesine vesile olan bdlgesel olasilik tabanli
seleksiyon.

e Isci ve gdzcii arlarmn daha iyi olan kaynag belirlemesi amaciyla kullandiklar1 ag
gozlii seleksiyon islemi.

e Kagif arilar tarafindan gergeklestirilen rastgele seleksiyon islemi.

Biitlin bu seleksiyon metotlarin bir arada kullanilmasiyla ABC algoritmast hem iyi

bir kiiresel arastirma hem de bdlgesel aragtirma yapilabilmistir [42].
3.8.1. Anlar

ABC algoritmasinin temel aldigi minimal modelde ii¢ ¢esit yapay arimiz
bulunuyor. Bunlar is¢i arilar, gozcii arilar ve kasif arilar. Is¢i arlar komsuluk prensibine
dayanarak daha fazla nektarin oldugu besin kaynaklarmi arastirirlar. Her bir besin
kaynaginda bir is¢i ar1 vardir. Dolayisiyla is¢i ar1 sayisi1 besin kaynagin sayisina esittir.
Gozcl arilar kovanda bekler. Arilarin besin kaynaklar1 ile bilgileri dansla paylastiktan
sonra nektarin fazla oldugu besin kaynagia yonelirler. Kasif arilar yiyecek arama
siirecinin baslangicinda rastgele dagilarak yiyecek aramaya baslarlar [45]. Arilarin

organize olabilmeleri asagidaki adimlara baglhdir.

e Pozitif Geri besleme: Yiyecek kaynaklarindaki nektar miktar1 gozcii arilarin onlari
ziyaret sayist ile degisir.

e Negatif Geri besleme: Bir yiyecek kaynaginin arastirma siirecinin bitirilmesidir.

e Dalgalanmalar: Kasifler, yeni yiyecek kaynaklarinin kesfi i¢in rastgele bir arama
strecini tamamlar.

e Coklu Etkilesim: Arilar dans alaninda yiyecek kaynagi pozisyonlari hakkinda
bilgilerini paylasirlar [46-47].
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3.8.2. ABC Algoritmasinin Ozellikleri

e Basit ve esnek bir algoritmadir.

e Arnlarin gercek yiyecek arama davraniglarina ¢ok yakin olarak tasarlanmistir.

e Siirli zekasina dayalidir.

e Baslangicta niimerik problemler i¢in tasarlanmis ancak ilerleyen siiregte gercek
tasarim problemler i¢in kullanilmgtir.

e Kontrol parametresi azdir [48].
3.8.3. ABC Algoritmasinin Temel Adimlari

1: Tum Baslangi¢ degerlerinin atanmasi ve ¢6ziim gelistirmeme sayaglarin sifirlanmasi
(failure=0)

2. f, = f(x;)fonksiyon degerlerinin ve bu degerlere karsilik gelen uygunluk (fitness)
degerlerinin, fitness, hesaplanmasi

3: repeat

4: for i=1to SN do

5. X, ¢Oziimiiniin gorevli aris1 i¢in yeni bir kaynak iiret, uygunluk degerini hesapla.

6: v, ve x arasinda ag¢ gozlii seleksiyon islemi uygula ve daha iyi olani seg.

70 X c¢oziimi gelismemisse sayaci bir artir ( failure=failure+1). Gelismisse sifirla
(failure=0).

8: end for.

9: Gozcl arlarin se¢im yaparken kullanacaklart uygunluk degerine dayali olasilik
degerlerini, p,, hesapla.

10: t=0, i=1

11: repeat

12: if random< p, then
13: Gozcii ar1 i¢in yeni bir kaynak, v, Uret.
14: v, ve x arasinda ag¢ gozlii seleksiyon islemi uygula ve daha iyi olan se¢

15: X, ¢oOziimii gelismemisse sayact bir artir ( failure=failure+1). Gelismisse sifirla

(failure=0).
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16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:

t=t+1

endi f

until t=SN

If max(failure)> limit then

X, ’y1 Uretilen rastgele bir ¢oziimle degisir
end if

En iyi ¢oziimii hafizada tut.

until Durma Kriteri [48].
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4. MATLAB’DA UYGULAMALAR
4.1. Filtrelerin Katsayilarimin Bulunmasi

Bu calismada FIR, Butterworth I1IR, Chebyshev IIR ve Eliptik IR filtrenin
katsayilarinin farkli yontemlerle bulunmasi amag¢lanmigtir. Glinimizde en ¢ok kullanilan
yontemlerden biri olan genetik algoritma bu ¢alismada filtre katsayilarinin bulunmasi igin
tercih edilmistir. Istenen 6zelliklere gore filtre katsayilar1 hesaplanmistir. Uygunluk degeri
en iyi olan birey Rulet tekerlegine gore se¢ilmistir. En iyi filtrenin katsayilart bulunmus ve
katsayilarin gercek degeri ile tahmin edilen degeri karsilastiriimistir.

Ikinci yontem olarak parcacik surli optimizasyonu kullanilmistir. Pargacik siirii
optimizasyonu ile ilk olarak baslangi¢ popiilasyonu olusturulmustur. Populasyonun
uygunluk degerleri ve popiilasyondaki elemanlarin katsayilari hesaplanmistir. Pargacigin
en iyi degeri olan pbest degeri ve popiilasyonun en iyi degeri olan gbest degeri tespit
edilmigtir.  PSO algoritmas1 ile yeni c¢ozimler dretilmistir. Uygunluk degerleri
bulunmustur. En iyi uygunluk degeri olan sisteme gore 6rnekleme yapilmistir. Orneklenen
degerlere gore katsayilar bulunmustur.

Uclincti yontem olarak ABC algoritmas1 kullanilmistir. Baslangic popiilasyonu
yapay ar1 koloni algoritmasina goére olusturulmustur. Baslangi¢c popiilasyonun uygunluk
degerleri ve filtre katsayilari bulunmustur. Yapay art koloni algoritmasina gore yeni
¢oziimler tretilmistir. Yeni ¢ozimlere a¢ gozli seleksiyon islemi uygulanmistir. Uygunluk
degeri hesaplanmistir. En iyi uygunluk degeri olan sistemde 30 noktada oOrnekleme

yapilmis ve filtre katsayilar1 hesaplanmustir.
4.1.1. FIR Filtrenin Katsayilarinin Bulunmasi

FIR filtrenin fark denklemi Denklem 4.1°’de verilmistir. Filtrenin katsayilari

b,,b;,.....0, reel sayilardir. Sekil 4.1’de @, =0.1 rad/sn, n=5 olan bir FIR filtrenin genlik

karekteristigi gortlmektedir.

YIK] = by - X[K] 4+ by - X[K =21+ 1, - XK = 2]: oo +b, - X[0] (4.1)
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Sekil 4.1. FIR Filtre

Tablo 4.1. n=3 igin FIR filtre katsayilar

Gergek

deger GA PSO ABC
b, 0,8053 0,6172 0,7962 0,7863
b, -1,6882 -1,3179 -1,6697 -1,6498
b, 1,6728 1,2979 1,6542 1,6342
b, -0,7898 -0,5971 -0,7806 -0,7706

Tablo 4.1’de FIR filtrenin Matlab’da elde edilen katsayr degerleri
verilmistir. Derecesi 3 olan FIR filtre icin GA, PSO, ABC yardimiyla katsay1 degerleri
hesaplanmistir. Tabloda da goriildiigii gibi paragacik siirii optimizasyonu ile gergek

degerlere en yalin katsayilar bulunmustur.
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Sekil 4.2. n=3 FIR Filtre i¢in Tahmin Edilen ve Gercek Degerler

Ayni1 wn degerine sahip derecesi n=3 olan bir algak geciren FIR filtre icin katsay1
degerleri hesaplanmigtir. Sekil 4.2.°de derecesi 3 olan bir FIR filtrenin genlik

karekteristiginin degisimi kullanilan yontemler i¢in ayr1 ayri verilmistir.

Tablo 4.2. n=5 igin FIR filtre katsayilar

Gergek

deger GA PSO ABC
by 0,1852 0,285 0,185 | 0,1847
b, -0,8855 -1,2751 -0,8824 | -0,8788
b, 1,5998 2,2816 1,5935 | 1,5864
b, -1,5895 -2,2752 -1,5831 | -1,5759
b 0,8656 1,2627 0,8623 | 0,8585
b -0,1756 -0,279 -0,1753 | -0,1749

Tablo 4.2’de FIR filtrenin Matlab’da elde edilen katsayr degerleri verilmistir.
Derecesi 5 olan FIR filtre i¢cin GA, PSO, ABC yardimiyla katsay1 degerleri hesaplanmistir.
Tabloda da goruldigii gibi paracacik siirii optimizasyonu FIR filtrenin derecesi

arttirildiginda daha iyi sonuglar elde etmistir.
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Sekil 4.3. n=5 FIR Filtre icin Tahmin Edilen ve Gergcek Degerler

Ayn1 yn degerine sahip derecesi N=5 olan bir al¢ak geciren FIR filtre i¢in de katsay1

degerleri hesaplanmistir.  Sekil 4.3.’de derecesi 5 olan bir FIR filtrenin genlik
karekteristiginin degisimi kullanilan yontemler i¢in ayr1 ayri verilmistir.

Bu caligmada katsayilarin hesabini gergeklestirirken kulanicilarin girdileri daha kolay
girmesini saglamak amaciyla MATLAB ortaminda bir kulanici arayiizii GUI

hazirlanmigtir. Bu arayiiziin bir 6rnegi Sekil 4.4’ de goriilmektedir.
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Sekil 4.4. GUI’de n=7 icin FIR Filtre

Tablo 4.3. n=7 i¢in FIR filtre katsayilar

Sekil 4.4’de Derecesi 7 olan FIR filtrenin de PSO yontemiyle bulanan katsayi
degerleri verilmistir. FIR filtrenin katsayilart GUI de GA, PSO, ABC ile hesaplanmistir.

Gergek

deger GA PSO ABC
by -0,1269 -0,1955 0,138 | -0,1466
b, 0,4426 0,7012 0,4993 | 0,5436
b, -0,7892 -1,2382 | -0,9253 | -1,0324
b, 1,0336 1,6017 1,2376 | 1,3982
b -1,0671 -1,6531 | -1,2704 | 1,4305
b 0,8526 1,3395 0,9877 | 1,0935
b, -0,4663 -0,7611 | -0,5225 | -0,566
by 0,1206 0,2055 0,1317 | 0,1401

Tablo 4.3’de FIR filtrenin Matlab’da elde edilen katsayr degerleri verilmistir.
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Derecesi 7 olan FIR filtre igin GA, PSO, ABC yardimiyla katsay1 degerleri hesaplanmustir.

FIR filtrenin derecesini en iyi bulan yontem pargacik siirii optimizasyonudur.
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@
%@@wm

0 0,2 0,4 0,6 0,8 1 1,2

Sekil 4.5. n=7 FIR Filtre i¢in Tahmin Edilen ve Gercek Degerler

Ayni \y degerine sahip derecesi n=7 olan bir algak geciren FIR filtre icin katsay1

degerleri hesaplanmigtir. Sekil 4.5.°de derecesi 7 olan bir FIR filtrenin genlik

karekteristiginin degisimi kullanilan yontemler i¢in ayr1 ayri verilmistir.
4.1.2. Butterworth 1IR Filtrenin Katsayilarimin Bulunmasi

Butterworth IR FIR filtrenin fark denklemi Denklem 4.2°de verilmistir. Filtrenin
katsayilart  by,b,,....b, ve ay,a,,...a,reel sayilardir. Sekil 4.6’da n=5, Wp=0.1rad/sn,
Ws=0.2rad/sn, Rp=0.001, Rs=0.5 olan bir Butterworth IIR filtrenin genlik karekteristigi

gorulmektedir.

y[k]+b, -ylk-1]+b, - y[k=2]+..b, - yk-m]=a, -x[k]+a, -x[k-1]+a, -x[k - 2]+..+a, - [k —n] (4.2)
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Sekil 4.6. Butterworth 1IR Filtre

Tablo 4.4. n=5 icin GUI de Butterworth IIR filtrenin katsayilari

Gergek
deger GA PSO ABC
1 1 1 1

4,1 -4,04 -4,05 -3,89

7,2 7,19 7,24 6,85
7,1 -7 -7,06 -6,68

3,74 3,72 3,75 3,61
-0,87 -0,87 -0,87 -0,88
b, 0,11 0,11 0,1 0,075
b, -0,45 -0,45 -0,42 -0,29
b, 0,79 0,79 0,75 0,51

b, 0,77 0,77 0,73 0,5
bs 0,41 0,41 0,39 0,27
b -0,099 -0,099 -0,0937 -0,06




Tablo 4.5. n=5 icin Butterworth IIR filtrenin katsayilar

Gergek

deger GA PSO ABC
a 1 1 1 1
a, -4,0455 -4,0467 -4,0684 -3,9457
CH 7,2151 7,2188 7,2258 6,9722
a, -7,0314 -7,0356 -6,9508 -6,819
as 3,7402 3,7424 3,6202 3,6855
8, -0,8736 -0,874 -0,8219 -0,8867
b, 0,1133 0,1115 0,1021 0,1507
b, -0,4478 -0,4409 -0,4011 -0,589
b, 0,7916 0,7795 0,7062 1,0367
b, -0,7729 -0,7611 -0,6885 -1,0139
b 0,4163 0,41 0,371 0,5499
b -0,0996 -0,0981 -0,089 -0,1333

Tablo 4.4 ve Tablo 4.5°de Butterworth IIR filtrenin Matlab’da elde edilen katsay1 degerleri
verilmistir. Derecesi 5 olan Butterworth 1IR filtrenin pay ve payda katsayir degerleri GA,
PSO, ABC yardimiyla hesaplanmistir. Tablolarda da goriildiigii gibi genetik algoritma en

1yi performans gosteren algoritmadir.
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Sekil 4.7. n=5 Butterworth Filtre igin Tahmin Edilen ve Gergek Degerler

Ayni parametrelere sahip derecesi n=5 olan bir al¢ak geciren Butterworth IIR filtre

icin katsay1 degerleri hesaplanmuistir.

Sekil 4.7.de derecesi 5 olan bir Butterworth IIR

filtrenin genlik karekteristiginin degisimi kullanilan yontemler i¢in ayr1 ayr1 verilmistir.
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Sekil 4.8. GUI’de n=7 Butterworth Filtre

Sekil 4.8 “de Derecesi 7 olan Butterworth IIR filtrenin GA yontemiyle bulanan pay
ve payda katsayr degerleri verilmistir. Butterworth IIR filtrenin katsayilar1 GUI de GA,
PSO, ABC ile hesaplanmistir. Wp, Ws, Rp, Rs degerleri ise kullanicinin tercihine gore

secilebilir.
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Tablo 4.6. n=7 i¢in GUI de Butterworth IR filtrenin katsayilart

Gergek
deger GA PSO ABC
1 1 1 1 1
a, -5,56361 -5,55735 -5,5757 | -5,56889
a; 14,3012 14,2716 14,3507 14,3304
a, -21,8951 21,8299 | -21,9836 | -21,9648
5 21,5089 21,4248 21,5949 21,6007
g -13,5517 -13,4849 -13,5972 | -13,6223
a; 5,07809 5,04706 5,0885 5,10813
dg -0,876592 | -0,869886 | -0,8765 | -0,882112
b, 0,127994 0,127368 0,121 0,128865
b, -0,702657 | -0,699228 0,6649 | -0,707873
b, 1,7928 1,78394 1,6974 1,80734
b, -2,73692 -2,72317 -2,592 -2,76112
bs 2,69161 2,67781 2,5492 2,71741
b 1,70429 1,69537 1,6137 1,72185
b, 0,6445 0,641062 0,61 0,651577
b -0,112845 | -0,112239 | -0,1067 | -0,114152
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Tablo 4.7. n=7 i¢in Butterworth IIR filtrenin katsayilar

Gergek
deger GA PSO ABC
1 1 1 1 1
a, -5,5636 -5,5651 -5,554 | -5,4936
as 14,3012 14,3074 14,2523 | 14,0142
a, -21,8951 -21,9058 | -21,8426 |-21,3717
5 21,5089 21,5182 21,5695 | 20,9757
A -13,5517 -13,5552 -13,721 |-13,2408
a; 5,0781 5,078 5,2085 | 4,9858
g -0,8766 -0,8762 -0,9117 | -0,868
by 0,128 0,1262 0,0673 | 0,1666
b, -0,7027 -0,693 -0,3656 | -0,9101
b, 1,7928 1,7681 0,9265 | 2,3153
b, -2,7369 -2,6993 -1,4079 | -3,529
b 2,6916 2,6545 1,3805 | 3,4687
b -1,7043 -1,6807 -0,8729 | -2,1972
b, 0,6445 0,6355 0,3303 | 0,8321
b -0,1128 -0,113 -0,058 | -0,1461

Tablo 4.6 ve Tablo 4.7°da Butterworth IIR filtrenin Matlab’da elde edilen katsay1 degerleri
verilmistir. Derecesi 7 olan Butterworth 1IR filtrenin pay ve payda katsay1 degerleri GA,
PSO, ABC yardimiyla hesaplanmistir. Butterworth IR filtrenin katsayilarin1 en iyi bulan
yontem GA’dir. Butterworth IIR filtrenin derecesi artirildiginda GA gercek degere daha

yakin degerler bulmustur.
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Sekil 4.9. n=7 Butterworth Filtre I¢in Tahmin Edilen ve Gergek Degerler

Ayni parametrelere sahip derecesi n=7 olan bir algcak gegiren Butterworth IR filtre
icin de katsay1 degerleri hesaplanmistir. Sekil 4.9.’de derecesi 7 olan bir Butterworth IR

filtrenin genlik karekteristiginin degisimi kullanilan yontemler i¢in ayr1 ayri verilimistir.

4.1.3. Chebyshev IIR Filtrenin Katsayilarinin Bulunmasi

Sekil 4.10’da Chebyshev IIR filtrenin n=5, Wp=0.1lrad/sn, Ws=0.2rad/sn,
Rp=0.001, Rs=0.5 degerlerine gore genlik karekteristigi ¢izilmistir.
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Sekil 4.10. Chebyshev IIR Filtre

Tablo 4.8. n=5 i¢in GUI de Chebyshev IIR filtrenin katsayilari

Gergek

deger GA PSO ABC
a, 1 1 1 1
a, -4,12 -4,1 -4,11 -4,05
CH 7,35 7,31 7,33 7,19
a, -7,14 -7,1 -7,16 -7,05
a; 3,79 3,77 3,82 3,81
g -0,88 -0,87 -0,88 -0,9
b, 0,03 0,029 0,029 0,024
b, -0,13 -0,12 -0,12 -0,099
b, 0,22 0,21 0,21 0,17
b, -0,22 -0,2 -0,2 -0,17
b 0,11 0,1 0,11 0,091
b -0,03 -0,02 -0,026 -0,021




Tablo 4.9. n=5 i¢in Chebyshev IIR filtrenin katsayilart

Gergek
deger GA PSO ABC
1 1 1 1 1

a, 4,12 -4,191 -4,1167 -4,1215
CH 7,3439 7,538 7,3459 7,3425
a, -7,1427 -7,3003 -7,1434 | -7,1055
as 3,7939 3,8144 3,7927 3,7449
8, -0,8776 -0,8594 -0,8768 -0,8586
b, 0,031 0,0075 0,0313 0,0296
b, -0,1256 -0,0317 -0,1267 -0,1194
b, 0,2225 0,0564 0,2244 0,2112
b, -0,2157 -0,0536 -0,2175 -0,2046
bs 0,1142 0,0271 0,1152 0,1084
b -0,0263 -0,0057 -0,0266 -0,025

Tablo 4.8 ve Tablo 4.9’da Chebyshev IIR filtrenin Matlab’da elde edilen katsay1 degerleri
verilmistir. Derecesi 5 olan Chebyshev IIR filtrenin pay ve payda katsayir degerleri GA,
PSO, ABC yardimiyla hesaplanmistir. Chebyshev IIR filtrenin katsayilarini en iyi bulan
yontem PSO’dur
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Sekil 4.11. n=5 Chebyshev Filtre Icin Tahmin Edilen ve Ger¢ek Degerler
Ayn1 parametrelere sahip derecesi n=5 olan bir algak geciren Chebyshev IIR filtre igin

katsay1 degerleri hesaplanmistir. Sekil 4.11.°de derecesi 5 olan bir Chebyshev IIR filtrenin

genlik karekteristiginin degisimi kullanilan yontemler i¢in ayr1 ayr1 verilmistir.
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mastercheby? [ — ﬁ]

P50
1.5
— Parametreler
Wi 01
s 02
(= 0.001
Rs 0s
Boergek  agercek Etahmin Atahimin
0.0254519 1 0.0281389 1
01585592 -5.727N -0.15765 -5.1M7a

041235 14 9236 0.407026 14,8803
-0 634253 -22.9859 -0625772 -22.89079

0626451 22 6321 0617313 22,5541
-0.38717 -14.2335 -0.391749 -14.1903

014977 528006 0147764 526993
-0.025957c -0.888147  -00236588  -0.885392

Ana Menu

| CALISTR |

Sekil 4.12. GUI’de n=7 i¢in Chebyshev Filtre

Sekil 4.12 “‘de Derecesi 7 olan Chebyshev IIR filtrenin PSO yontemiyle bulanan
pay ve payda katsay1 degerleri verilmistir. Chebyshev IIR filtrenin katsayilar1 GUI de GA,

PSO, ABC ile hesaplanmistir. Wp, Ws, Rp, Rs degerleri ise kullanicinin tercihine gore
secilebilir.
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Tablo 4.10. n=7 i¢in GUI de Chebyshev IIR filtrenin katsayilari

Gergek

deger GA PSO ABC
a, 1 1 1 1

) -5,72791 -5,72239 -5,7175 | -5,44645

as 14,9236 14,8902 14,8803 13,7732
a, -22,9859 -22,8998 -22,9079 -20,8882
as 22,6321 22,5084 22,5541 20,4619
A -14,2335 -14,1257 -14,1903 -12,9361
a; 5,28006 5,22517 5,26993 4,89158
ag -0,888147 -0,875362 | -0,888392 | -0,855441
by 0,0284519 0,029644 | 0,0281389 | 0,0239588
b, -0,159592 -0,165754 | -0,15765 | -0,130684
b, 0,41235 0,427483 0,407026 | 0,331758
b, -0,634253 -0,656936 | -0,625772 | -0,505145
b 0,626451 0,648709 0,617919 | 0,496635
be -0,39717 -0,411454 | -0,391749 | -0,315075
b, 0,14977 0,155334 | 0,147764 | 0,119638
b -0,02598 -0,027005 | -0,025658 | -0,21061
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Tablo 4.11. n=7 igin Chebyshev IIR filtrenin katsayilari

Gergek

deger GA PSO ABC
a, 1 1 1 1
a, -5,7279 -5,8384 -5,7277 | -5,8494
a; 14,9236 15,4208 14,9236 | 15,4647
a, -22,9859 -23,9476 | -22,9873 |-24,0129
as 22,6321 23,6462 22,6353 | 23,6845
g -14,2335 -14,8367 -14,237 |-14,8351
a; 5,2801 5,4638 5,2822 | 5,4534
dg -0,8881 -0,9078 -0,8887 | -0,905
b, 0,0285 0,0027 0,0285 | 0,0095
b, -0,1596 -0,0161 -0,1601 | -0,0552
b, 0,4123 0,043 0,4136 | 0,1454
b, -0,6343 -0,067 -0,6362 | -0,2252
b 0,6265 0,0662 0,6284 | 0,2216
b -0,3972 -0,0414 -0,3984 | -0,1385
b, 0,1498 0,0151 0,1502 | 0,0508
b -0,026 -0,0025 -0,0261 | -0,0085

Tablo 4.10 ve Tablo 4.11°de Chebyshev IIR filtrenin Matlab’da elde edilen katsay1
degerleri verilmistir. Derecesi 7 olan Chebyshev IIR filtrenin pay ve payda katsayi
degerleri GA, PSO, ABC yardimiyla hesaplanmistir. Filtrenin derecesi artirildiginda ise

daha optimum sonuglar elde edilmistir.
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Sekil 4.13. n=7 Chebyshev Filtre icin Tahmin Edilen ve Gergek Degerler

Ayn1 parametrelere sahip derecesi n=7 olan bir alcak geciren Chebyshev IIR filtre
icin katsayr degerleri hesaplanmistir. Sekil 4.13.de derecesi 7 olan bir Chebyshev IIR

filtrenin genlik karekteristiginin degisimi kullanilan yontemler i¢in ayr1 ayr1 verilmistir.
4.1.4. Eliptik 1IR Filtrenin Katsayillarinin Bulunmasi

Sekil 4.14’de Eliptik IR filtrenin n=5, Wp=0.1rad/sn, Ws=0.2rad/sn, Rp=0.001,

Rs=0.1 degerlerine gore genlik karakteristigi verilmistir.
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Sekil 4.14. Eliptik 1IR Filtre

Tablo 4.12. n=5 i¢in GUI de Eliptik IIR filtrenin katsayilar

Gergek

deger GA PSO ABC
al 1 1 1 1
a2 -4,12 -4,11 -4,12 -4,05
a3 7,39 7,36 7,39 7,2
ad -7,28 -7,25 -7,28 -7,06
a5 3,94 3,94 3,94 3,81
a6 -0,927 -0,922 -0,93 -0,9
bl 0,027 0,026 0,028 0,028
b2 -0,111 -0,107 -0,11 -0,11
b3 0,199 0,192 0,2 0,197
b4 -0,196 -0,189 -0,199 -0,194
b5 0,11 0,1 0,11 0,1
b6 -0,025 -0,024 -0,026 -0,025

61



Tablo 4.13. n=5 igin Eliptik IR filtre katsayilar1

Gergek

deger GA PSO ABC
a, 1 1 1 1
a, -4,3116 -4,2992 -4,3116 -4,2319
a; 7,9102 7,856 7,9102 7,6909
a, -7,714 -7,6226 -7,714 -7,5176
as 3,9988 3,9322 3,9988 3,9556
g -0,8819 -0,8653 -0,8819 -0,8955
b, 0,0124 0,0107 0,0124 0,0146
b, -0,0532 -0,0449 -0,0532 -0,0613
b, 0,0973 0,0808 0,0973 0,1106
b, -0,0949 -0,0781 -0,0949 -0,1078
bs 0,0495 0,0404 0,0495 0,0569
b -0,011 -0,0089 -0,011 -0,0129

Tablo 4.12 ve Tablo 4.13’da Eliptik 1IR filtrenin Matlab’da elde edilen katsay1 degerleri

verilmistir. Derecesi 5 olan Eliptik 1IR filtrenin pay ve payda katsay1 degerleri GA, PSO,

ABC yardimiyla hesaplanmistir. Chebyshev IIR filtrenin katsayilarini en iyi bulan yontem
PSO’dur.
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Sekil 4.15. n=5 Eliptik Filtre icin Tahmin Edilen ve Gergek Degerler
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Ayn1 parametrelere sahip derecesi n=5 olan bir algak geciren Eliptik IIR filtre igin
de katsay1 degerleri hesaplanmistir. Sekil 4.15.’de derecesi 5 olan bir Eliptik 1IR filtrenin

genlik karekteristiginin degisimi kullanilan yontemler i¢in ayr1 ayr1 verilmistir.

mastereliptik2 [ = iz-]
1t
— Parametreler
Wi 01
s 02
o 0.001
Rs 035
Bilk Alk: B=on Aszon
0.0324032 1 00320851 1

-0.180159 -2 E1122 -0175334 -2 E107
0461655 144322 0436787 14.4307
-0.70473 -22 0631 -0 657061 S22 0615
0690837 21 86352 0E83133 21 636
-0.434618 -13.6007 042364 -13 6034
0162366 307613 0160665 507336

-002va401 0868228 -0.0276131 -0.568913

Ana Menu

| CALISTR |

Sekil 4.16. GUI’de n=7 icin Eliptik Filtre

Sekil 4.16 ‘da Derecesi 7 olan Eliptik IIR filtrenin PSO yontemiyle bulanan pay ve
payda katsay1 degerleri verilmistir. Eliptik IIR filtrenin katsayilar1 GUI de GA, PSO, ABC

ile hesaplanmistir. Wp, Ws, Rp, Rs degerleri ise kullanicinin tercihine gore segilebilir.
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Tablo 4.14. n=7 i¢in GUI de Eliptik filtrenin katsayilari

Gergek
deger GA PSO ABC
1 1 1 1
-5,61122 -5,60076 -5,6107 -5,54415
14,4322 14,382 14,4307 14,18
-22,0631 -21,9543 -22,0618 -21,6777
21,6352 21,4986 21,636 21,3513
-13,6007 -13,4961 -13,6034 -13,5428
a; 5,07613 5,02984 5,07836 5,12736
dg -0,868228 -0,85898 -0,868913 | -0,893943
b, 0,0324032 | 0,0316184 | 0,0320981 | 0,0245148
b, -0,180159 -0,175428 | -0,178334 | -0,135991
b, 0,461655 0,448754 0,456787 | 0,348098
b, -0,70473 -0,683848 | -0,697061 | -0,531899
bs 0,690857 0,669136 0,683133 | 0,522803
b -0,434618 -0,420061 | -0,429641 | -0,330353
b, 0,162566 0,156714 0,160665 | 0,124371
b -0,02794 -0,026848 | -0,027613 | 0,021539
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Tablo 4.15. n=7 igin Eliptik IIR filtrenin katsayilari

Gercek deger GA PSO ABC
a 1 1 1 1
a, -5,8432 -5,8591 -5,8432 -5,8394
a, 15,4586 15,5344 15,4586 15,411
a, -23,9806 -24,172 -23,9806 | -23,8311
a, 23,5466 23,8503 23,5466 | 23,3198
a, -14,6312 -14,9189 -14,6312 | -14,4332
a, 5,3276 5,4733 5,3276 5,2274
a, -0,8775 -0,9077 -0,8775 -0,854
b, 0,016 0,0099 0,016 0,016
b, -0,0926 -0,0561 -0,0926 -0,0921
b, 0,2432 0,1467 0,2432 0,2409
b, -0,3763 -0,227 -0,3763 -0,3717
b, 0,3705 0,2246 0,3705 0,3651
b -0,232 -0,1419 -0,232 -0,2282
b, 0,0856 0,0532 0,0856 0,0841
b -0,0144 -0,0091 -0,0144 -0,0141

Tablo 4.14 ve Tablo 4.15°de Eliptik IIR filtrenin Matlab’da elde edilen katsay1
degerleri verilmistir. Derecesi 7 olan Eliptik IIR filtrenin pay ve payda katsayr degerleri
GA, PSO, ABC yardimiyla hesaplanmigtir. Eliptik IIR filtrenin katsayilarini PSO en iyi

bulan algoritmadir.
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Sekil 4.17. n=7 Eliptik Filtre i¢in Tahmin Edilen ve Gergek Degerler

Ayn1 parametrelere sahip derecesi n=7 olan bir algak geciren Eliptik IIR filtre icin
de katsay1 degerleri hesaplanmistir. Sekil 4.17.’de derecesi 7 olan bir Eliptik 1IR filtrenin

genlik karekteristiginin degisimi kullanilan yontemler igin ayr1 ayr1 verilmistir.
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5. SONUCLAR

Sayisal filtre, sayisallasmis sinyaller {izerinde ¢alisan, giris sinyalini istenen ¢ikis
sinyaline doniistiiren yontem ya da algoritmadir. Sayisal filtre yiiksek giivenirlilik
ozelligine sahiptir. Sayisal filtreler diirtii cevaplarina goére FIR ve IIR olmak tizere ikiye
ayrilir. Filtre tasarlanirken ideale yakin filtre tasarlanmas: hedeflenir. ideal filtrelerde pay
ve payda katsayisini bulmak olduk¢a zordur. Akilli yontemler sayesinde hesaplama
karmagikligi ortadan kalkacak ve hata olasiligi azalacaktir. Yuksek dereceli filtre
tasarlanirken filtrenin katsayilarini elle bulmak oldukg¢a karmasiktir. Filtrelerin katsayilari
Matlab ortaminda hem daha kisa siirede hem de daha kolay bulunur.

Bu tez ¢alismasinda Butterworth 1IR, Chebyshev IIR, Eliptik IR, FIR filtrelerin
katsay1r degerleri genetik algoritma, pargacik siirli optimizasyonu ve yapay ari koloni
algoritmas1 ile bulunmustur. Bu amagla Matlab’da program ve kullanic1 arayiizii
olusturulmustur. Elde edilen sonuglar Matlab’in kendi fonksiyonlar1 ile elde edilen
sonuglarla kiyaslanmastir.

Yapilan ¢alisma sonucunda pargacik sirli optimizasyonu FIR filtrenin Katsayilarini
en 1yi bulan algoritma oldugu goriilmiistiir. Yapay ar1 koloni algoritmasi da FIR filtreler
icin iyi sonuglar elde etmistir. Butterworth IIR filtre igin katsayilar1 en iyi yaklasiklikla
bulan yontem genetik algoritmadir. Butterworth IIR filtrenin derecesi artirildiginda genetik
algoritma iyi sonuglar vermistir. Chebyshev IIR filtren i¢in en iyi tahmin yapan yontem
pargacik slrli optimizasyonudur.Eliptik IR filtre i¢in kullandigimiz akilli yontemlerin

hepsinde iyi performans gézlemlenmistir.
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