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OZET

Genetik Algoritma ile Yapay Sinir Aglarinda

Yapi ve Parametre Optimizasyonu

Katmanli yapay sinir@dari (YSA) herhangi bir dgrusal olmayan surekli fonksiyonu
arzu edilen dgrulukta yaklatirma yetengine sahiptir. Bu 6zelfinden dolayl YSA sistem
modelleme, sinyalsieme ve tahmini, drtinti tanima ve kontrol gibi ulggoalarda yaygin
olarak kullaniimaktadir. Genellikle uygulamalarddoi$ bir orta katman hicresine sahip ve
katmanlar arasinda tam gsantilarin yapildgl ileri beslemeli katmanl YSA kullanilir ve
geriye yayillim algoritmasi ilegdilir. Daha az hicre ve kismi Bentiya sahip olan kucuk
aglar, sinirh bilgi sleme kapasitesi nedeniyle iyi bir performanglamazken fazla hiicre
ve tam bglantili baylk &lar gereksiz bgantilara, glem yosunluguna ve @gitim surecinin
yavglamasina neden olur. Ayrica, YSA'nin parametre |agrttikca @itim sirecinde
amac fonksiyonunun yerel minimumlarina yakalannasig artar. Bu nedenlerle, yapay
sinir gglarinin yapi ve parametre optimizasyonu énemisbnundur.

Bu tez cakmasinda, yapay sinirgearinin yapisinin ve parametrelerinin genetik
algoritma (GA) ile ayarlanmasi incelergtm. Bu amacla, ileri beslemeli YSA' nin
optimizasyonu i¢in kullanilan GA da gercek kodlareknigi kullaniimis ve her bir
kromozom, YSA'nin girliklarini, polarmalarini ve bugalik ve polarmalarin b#anti
anahtarlarini ihtiva eden bir vektor olarak kodlagim Bu glar, genetik-yapay sinirg
(GYSA) olarak soylenir ve l@anti anahtarlan ile GYSA'nin etkisizgaliklar ve
hiicreleri elimine edilebilir. Bu tezde 6nerilen GAX'8in sistem modelleme problemindeki
performanslari incelenstir. Dogrusal olmayan dinamik sistemlerin modellenmesinden
elde edilen sonuclar, optimize edinBYSA'nIn iyi bir modelleme performansina sahip

oldugunu gosternsiir.

Anahtar Kelimeler: Yapay Sinir Alarl, Genetik Algoritma, Sistem Modelleme,

Optimizasyon



ABSTRACT

Structure and Parameter Optimization of Neural Networks

Using Genetic Algorithm

A multilayer neural network (NN) can approximateyanonlinear continuous
function at the desired accuracy. Hence, neuraborét are widely used for applications
such as system identification, signal processing @rediction, pattern recognition and
control. In the applications, fully connected fdedward neural networks including the
fixed hidden layer units are commonly used and itrained using the back propagation
algorithm. Small networks having the less unitd gartial connection may not provide
the good performance owing to its limited infornatiprocessing power. On the other
hand, large networks having the more units andduoitinection between layers may have
unnecessary connections, more calculations timesémd convergence of the training
process. Furthermore, if the NN has more parametezsprobability of trapping the local
minimum of the performance criteria increases. &foe, structure and parameter

optimization of the NN is an important problem.

In this thesis, genetic algorithm (GA) is appliedsblve the problem of tuning the
structure and parameters of the neural networks. this purpose, the real coding
technique of GA is used for optimization of the deferward neural network and each
chromosome is encoded as a vector including theaheietwork weights, biases and
switches for weights and biases. These networkscalted as genetic-neural networks
(GNN) and ineffective weights and units of GNN da@ eliminated with the switches.
System identification performance of the GNN praubsn this thesis is investigated.
Results obtained from the identification of nonéinedynamic systems show that the

optimized GNN has good identification performance.

Keywords: Artificial Neural Networks, Genetic Algorithms, Sgm Identification,
Optimization.
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KISALTMALAR L iSTESI

GA :Genetik Algoritma

GY :Geriye Yayilim

GYSA :Genetik Yapay Sinir glari
YSA ‘Yapay Sinir Aslar



1. GIRIS

Gunumuzde sistem modelleme, bilgi siniflandirmanetien gibi cok dgisik
problemlerin ¢6ziimiinde yapay sinigiakullaniimaktadir [1].insan beynindeki sinir
sistemine benzer bir yapiya vgeyise sahip olan YSA, genelleme yapabilme 6gelli
sayesinde son derece kagmka fonksiyonlara yakinsayabilmektedir. YSAgrénme
yetengi ile, karmaik sistemlerin modellenmesinde olduk¢ca 6énemli acaolmaktadir.
Sistem dinanginin bir kisminin bilinebildgi veya sistemin matematiksel modelinin
ctkarnimasinin oldukga zor veya tamamiyla imkamnsidugu durumlarda, YSA sistem
verileri ile ezitilerek sistemin modellenmesini@amaktadir [2].

Yapay sinir glarinin ileri beslemeli ve geri beslemeli olmak k&eki ana tiri
vardir. Uygulamalarda, katmanlar arasi butin hédeltam bglantili ileri besleme
katmanh glar kullanilarak dinamik sistemlerin modellenmespyabilmektedir. Geri
beslemeli yapay sinirgiarindaki ileri besleme ve geri beslemeslaatilari ile sinyal zit
dogrultularda iletilebilmektedir. Bu @& sinir gglarinin dinamik hafizalari vardir ve bir
andaki ¢iks hem o andaki hem de dnceki gieri yansitir. Bu nedenle geri beslemeliaa
dinamik sistemlerin modellenmesinde kullangtmi[1,3].

Genellikle uygulamalarda tim hucrelerleglzatilarin yapildg tam ba&lantil ileri
beslemeli yapay sinirgave geri yayilim algoritmasi kullanilaragiem yapilir. Bu gitim
esnasinda sinirganin yapi ve parametrelerini ayarlamak zor bir masyon problemidir
[4,5]. Problemin karmg@kligi arttikga &da kullanilan hiicre sayisi da artar. Hiicre sayisini
artmasli gitme zamaninin uzamasina v@aragurultiye kayp duyarli olmasina sebep olur.
Hucre sayisi ¢cok azsagia @grenmesi optimuma yakjamaz ve hata fonksiyonunda
dalgali bir davraniortaya cikar [6].

Yapay sinir &larinda @irliklarin  belirlenmesinde kullanilan birgok gi@nme
algoritmasi vardir. En yaygin kullanilangrénme algoritmalarindan biri geri yayillim
algoritmasidir. Geri yayillim algoritmasi eldeki viée agin ciktisi arasindaki farka dayali
olarak airliklarin glncellenmesini gercekt&ir [7]. Yalniz bu algoritmanin bazi
sakincalari vardir. Geriye yayillim algoritmasintiatanin en az dizeye indirilebilmesi
icin, geri yayihm kurali girhk vektorini negatif @m boyunca kaydirir. Ancak bu esnada
yerel en az boélgelerine gline durumu s6z konusudur. GY genmultimodal ve tirevi

alinamayan fonksiyonlarin global minimumunu bulmaatkisizdir ve optimum sonuca



yavag ulasir. Bu nedenlerle, yapay sinirgi@ain yapisal optimizasyonu ve parametre
adaptasyonu Uzerinegi calismalar yapilmgtir [8-9].

Genetik algoritma, dgal se¢cme ve genetik operatorleri temel alan yapagdnetik
sistemdir ve tanimlanmolan amac fonksiyonunun (hata fonksiyonunurgedimi sturekli
disirmek suretiyle optimal sonucu bulmaya gah bir algoritmadir [10]. Genetik
algoritmalar, sezgisel bir arama yontemi olup solargla bircok mihendislik problemine
uygulanma olan@a bulmu yapay zeka tekniklerinden biridir. Genetik operkid
yardimiyla “dg@gal secilim” surecinin bilgisayar ortaminda begta@mesini esas alan
genetik algoritmalari ger arama yontemlerinden ayiran en onemli Ozellikeemacg
fonksiyonunu kullanmasi dolayisiyla tirev hesapkerdayanmamasi, tek noktadagitle
bircok noktada (bir grup ¢6zim icinde) arama yapmaarametrelerin kodlansdiziler
halinde temsil edilmesi ve stokastik bir arama gémtolmasidir. Bu 6zellikler de, genetik
algoritmalarin, 6zellikle klasik arama yontemleninyetersiz kaldyi karmgik ¢6zim
uzaylari ile karakterize edilen optimizasyon protlerine uygulanmasini elvelii
kilmaktadir. Genetik algoritmalar, bu tip problende global optimum ¢6zime genellikle
daha yuksek bir olasilikla wabilmektedir [11].

Yapay sinir &nin yapl ve parametre optimizasyonunglaaak icin, global arama
algoritmalarina dayanan GA sik kullanilan bir yantir. Yapay sinir glari ve genetik
algoritmanin ortak kullanimi ile turetilen Genetftapay Sinir Aslari (GYSA), sgladig
ogrenme yeteng ile daha etkin yapay sistemler tasarlama atarsanmugtur. Ayri ayri,
cesitli amaclarla kullanilan bu yak$anlarin etkilgimli kullanimi konu oldgunda
bahsedilebilecek uygulamalar, GA kullanarak YSAglaati girhk degerlerinin, YSA
yapisinin ve YSA grenme kurallarinin belirlenmesidir [12].

Bu tez cakmasinda, yapay sinirgerinin yapisinin ve parametrelerinin genetik
algoritma (GA) ile ayarlanmasi incelergtni. Bu amacla, ileri beslemeli YSA' nin
optimizasyonu igin kullanilan GA da gercek kodlareknigi kullaniimis ve her bir
kromozom, YSA’nin girliklarini, polarmalarini ve bugalik ve polarmalarin b#anti
anahtarlarini ihtiva eden bir vektér olarak kodlagtim GYSA denilen bu garla dgrusal
olmayan dinamik sistemler modellenytii. Modellemeye bgarken tam bgantili ileri
beslemeli & yapisi kullaniimgtir. Egitim esnasinda [ganti anahtarlari kullanilarak
gereksiz olan hiicre ve glantilar elimine edilmy, optimum & yapisi ve parametreler elde
edilmistir. Optimizasyon sonunda modellenen sistemin demsd performansi test

edilmistir. GYSA ile sadece geriye yayillim algoritmasi égitlen YSA modelleme



performanslarinin  kiyaslanabilmesi i¢in iki farkldinamik sistemin modellemesi
gerceklatirilmi stir. Modelleme sonucunda elde edileg yapisina ve model ¢gtarina
bakildginda GA’nin YSA'ni optimize etmede ve sistem moelelede daha barili olduysu

gorulmugtar.



2. YAPAY SiNiR AGLARI

2.1. Yapay Sinir Aglarinin Tarihgesi

Yapay sinir @&lari, insan beyninden esinlenerek gihimis, agirhikh baglantilar
aracllglyla birbirine bglanan ve her biri kendi befigme sahip jlem elemanlarindan
olusan paralel ve datilmis bilgi isleme elemanlaridir [1]. Beynin Ustin 6zellikleriliro
adamlarini Uzerinde cainaya zorlany ve beynin norofiziksel yapisindan esinlenerek
matematiksel modeli c¢ikariimaya gaimistir.  Beynin  bitin  davraglarini
modelleyebilmek icin fiziksel bikenlerinin d@ru olarak modellenmesi gerekiti
distncesi ile cgtli yapay hicre ve @modelleri gelstirilmi stir. Boylece, yapay sinir@ari
denen gunumuiz bilgisayarlarinin algoritmik hesaplapgontemlerinden farkli bir bilim
alani ortaya c¢ikngtir.

Yapay sinir glarinin dayandi ilk hesaplama modelinin temelleri 1940'lariryipda
argtirmalarina bglayan W.S. McCulloch ve W.A. Pitts'in, 1943 yilingayinladiklari bir
makaleyle atilny olmuwstur. Daha sonra 1954 yilinda B.G. Farley ve W.AarKltarafindan
bir ag icerisinde uyarilara tepki veren, uyarilara adagtbilen model olgturulmustur.
1960 yih ise ilk neural bilgisayarin ortaya giknlidir. 1963 yilinda basit modellerin ilk
eksiklikleri fark edilms, ancak bgarih sonuclarin alinmasi 1970 ve 1980'lerde
termodinamikteki teorik yapilarin  @dausal olmayan @arin  gelitiriimesinde
kullaniimasina kadar gecikgtir. 1985 yapay sinir @arinin oldukg¢a taningi, yogun
arggtirmalarin baladigi yil olmustur [12].

2.2.  Yapay Sinir Aglarinin Ustinlikleri ve Sakincalari

Yapay Sinir Aglarinin Ustinlikleri: Yapay sinir g modelleri  biyolojik = sinir
aglarinin  calsmasindan esinlenerek ortaya c¢ikarghmi Canlilarda bulunan sinir
sisteminin  modellenmesi sayesinde yapay singlara biyolojik sinir sisteminin
ustunliklerine sahip olnstur.

Dogrusal OlmamaiYapay sinir glari 6zellikle dgrusal olmayan sistemlerde tahmin
yapma agisindan istatistik hesaplamalarina gora #alay ve d@ru sonu¢ vermesinden

dolayr sik kullanilan bir yontem haline geltii. Ozellikle isletmecilik ve finans



alanlarinda olmak lzere tahmin gerektiren bircaknda kullaniimaktadir. Yapay sinir
aglarinin  temel elemanlarindan olan yapay sinir hécr@n dagsrusal sonuclar
vermeyisinden dolayi bu 6zellik @ da yansimtir. Dogrusal olmama 6zeflinden dolayi
yapay sinir glari karmaik problemlerin ¢ozimuinde de sik¢a kullaniimaktadir

Paralellik: Klasik problem ¢6zme algoritmalarinin aksine yagayr glari paralel
calismaya uygun bir yapiya sahiptir. Bu Ozgllisayesinde c¢cok daha hizli problem
cbzebilme yetengne sahip olmstur.

Hata Toleransi:Yapay sinir glari 6zellikle dgrusal olmayan sistemlerde tahmin
yapma agisindan istatistik hesaplamalarina gora #alay ve d@ru sonu¢ vermesinden
dolayr sik kullanilan bir yontem haline geltii. Ozellikle isletmecilik ve finans
alanlarinda olmak Uzere tahmin gerektiren bircakndéa kullaniimaktadir. Yapay sinir
aglarinin  temel elemanlarindan olan yapay sinir hiéc@n dagsrusal sonuclar
vermeygsinden dolayi bu 6zellik @ da yansimtir. Dogrusal olmama 6zefliinden dolayi
yapay sinir glari karmaik problemlerin ¢ozimunde de sik¢a kullaniimaktadir

Bilgisayar Uzerinde calan bir elemanin zarar gorip devrgiddialmasi o elmanin
icinde bulundgu sistemin cajmamasina neden olur. Ancak paralelggddiime 6zellgi ve
yapay sinir hucrelerinin gamsiz calsabilme yapisindan dolayl yapay sinigireda
herhangi bir eleman zarar goglinde &in geri kalani sorunsuz biekilde calgmaya
devam ederilk olarak yanls sonuglar verebilse de daha sonra yeni yapigmen@rek eski
performansinda ¢amaya devam edebilir.

Ogrenebilirlik: Klasik algoritmalarin ¢gu verilen formiillerin hesaplanmasi ile ayni
girdiler icin daima ayni ciktilan dretirler. Lineelan bu algoritmalarin aksine yapay sinir
aglarl sayesinde programlagi@nme yeteng de kazannglardir. Klasik algoritmalarda
tam olarak tanimh bir ¢c6zim yolu olmayan problemjézilemezken yapay siniglari
sayesinde problemler ¢c6zim yontemi hakkinda heilangilgi verilmeksizin ¢dzulebilir.
Yapay sinir glarinin bu tip problemleri ¢6zebilmesi icin gerekik sey drnek girdiler
Icin sonuglarin verilmesidir.

Genelleme:Yapay sinir glar tzerinde cajtigl probleme gore @tildikten sonra
egitim sirasinda karlasmadgl durumlar icin de yanit verebilir. Orgi@ bir satrang tgnin
goruntastinun tanitilmasindan sonra bgintagdruntisinid iceren ancak guraltula bir
gorunta verildginde bile yapay sinir@ bu tag taniyabilir.

Uyarlanabilirlik: Yapay sinir & Uzerinde cagtigi probleme gore kendini

dizenleyerek @rliklarini belirler. Bir problemi ¢6zmek icin géilen yapay sinir gl



herhangi bir bgka problemde de kolaylikla kullanilabilir. Bununngereken teley yeni
problemin girdi ve giktilariylagn tekrar gitilmesidir.

Hiz: Yapay sinir glar paralel yapisi nedeniyle hizli biekilde calgip problem
cbzme yetengne sahiptir. Ayni 6zelfiinden dolayr donanim Uzerinde de kolaylikla
gerceklenebilir.

Analiz ve Tasarim Kolayh: Yapay sinir glarinin temel yapi ta olan yapay sinir
yapisi butin yapay sinir ge@rinda aynidir. Bundan dolayl yapay sinir hicresin
tasarimindan sonra bu temel eleman ile yapay aitar1 kolaylikla olgturulabilir. Yapay
sinir glarinin temel yapisinin da ayni olmasindan dolayigilar her turli problemin
¢6zimunde kullanilabilinir.

Yapay Sinir Aslarinin Dezavantajlari

Egitim Sureci: Yapay sinir glari olusturulduklarinda hicbir bilgi icermeginden
dolay! direk olarak kullanilamazlar. Herhangi bimolplem ¢oézimiinde kullanilacak olan
yapay sinir gnin problemde kullaniimadan onceitémesi sarttir. Bu gitim suresi
problemin ¢éziminden ¢ok daha uzun zaman alabilir.

Baslangic Kagullarina Bagli Olmasi: Yapay sinir &lari balangic kaullarindan
bagimsiz olarak ¢ok kolay dahi olsa herhangi bir peofil cozemezler. Karar verme aninda
sadece daha oOncegréndii kosullara gbre sonug Uretebilir. gim sirasinda verilen
ornekler g&in sonraki problemleri cozmesinde de etkilidir [34]

2.3. Yapay Sinir Aglarinin Biyolojik Kokeni

Insan beyni, dfiinme, hatirlama ve problem ¢6zme yetenekleringodednimaik bir
sistemdir. Beyin fonksiyonlarinin bilgisayarla tékledilmesine yonelik gisimlerin
basarisi hentiz kismi olmaktan 6teye gidemgimi

Biyolojik sistemlerde grenme, hiicreler arasindaki sinaptik (synaptigldoailarin
ayarlanmasi ile olur. Yani, insanlar @onlarindan itibaren bir yayarak @renme sireci
icerisine girerler. Bu sirec¢ icinde beyin sirekir gelisme gostermektedir. ayip
tecribe ettikce sinaptik peantilar ayarlanir ve hatta yeni @antilar olgur. Bu sayede
ogrenme gercekldr. Bu durum YSA icin de gecerlidir. g@enme, gitme yoluyla 6rnekler
kullanarak olur; bgka bir deysle, gercekleme girdi/cikti verilerinin glenmesiyle, yani
egitme algoritmasinin bu verileri kullanarakgbanti gzirliklarini bir yakinsama gaenana

kadar, tekrar tekrar ayarlamasiyla olur [34].



YSA'lar, girliklandiriimis sekilde birbirlerine bglanms bir¢cok islem biriminden
(htcreler) olgan matematiksel sistemlerdir. Biglem birimi, aslinda sik sik transfer
fonksiyonu olarak anilan bir denklemdir. Bdem birimi, diger hiicrelerden sinyalleri alir;
bunlar birlatirir, dontstirir ve sayisal bir sonu¢ ortaya cikartir. Geneldem birimleri
kabaca gercek hiicrelere &k gelirler ve bir & icinde birbirlerine bglanirlar; bu yapi da

sinir gglarini oluturmaktadir [15].

Sekil 2.1. Gercek sinir hiicresinigematik gdsterimi

2.4.  Yapay Sinir AgInin Yapisi

Sinir hdcreleri bir grup halinde slev gordiklerinde @ (network) olarak
adlandirlirlar ve boyle bir grupta binlerce hidyalunur. Yapay hucreler birbirleriyle
baglantilar araciiglyla bir araya gelmeleri yapay sinigial olusturmaktadir.Yapay sinir
aglyla aslinda biyolojik sinir @nin bir modeli olgturulmak istenmektedir. Hiicrelerin ayni
dogrultu Uzerinde bir araya gelmeleriyle katmanlar sptaktadir.Katmanlarin gesik
sekilde bir birleriyle bglanmalari dgisik ag mimarilerini dgurur. YSA'lar ¢ katmadan
olusur. Bu katmanlar sirasiyla; Girdi katmani, arankan, cikti katmanidir [13]Sekil

2.2’'de yapay sinir@nin katmanlari gortlmektedir.
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Sekil 2.2. YSA katmanlat

Girdi Katmani: Dg cevreden gigi alan sinyalleri icerir. Girdi katmanina bir giri
geldiginde, sinirleri dger katmanlara gigi olacaksekilde c¢iks Uretir. Bu slem kasullari
yerine getiren kesin durum gluncaya kadar veya cigkkati ¢carilincaya kadar devam eder
ve cIksl dis cevreye aktarir.

Ara Katman: Girdi katmanindan alinan glerin islenerek ¢ikti katmanina aktargai
kisimdir. Bir & icinde birden fazla ara katman olabilir. Gizli ketn sayisi @&n en iyi
calisabilecgi sayida secilmelidir.

Cikis Katmani: Ara katmandan gelen bilgilegleyerek @imn girdi katmanindan
sunulan girdi seti icin Uretmesi gereken c¢iktiyatén katmandir [1].

2.5. Yapay Sinir Hiicresi

Temel bir yapay sinir @ hucresi biyolojik sinir hiicresine gére ¢ok dalesib bir
yapiya sahiptir. En temel hicre modé&ekil 2.3'te gorulmektedir. Yapay sinirga
hiicresinde temel olaraksdortamdan ya da ger hicrelerden alinan veriler yani gier,
agirhklar, toplama fonksiyonu, aktivasyon fonksiyorwe cikslar bulunmaktadir. BI
ortamdan alinan verigaliklar aracilgiyla hiicreye bglanir ve bu girhiklar ilgili giri sin
etkisini belirler. Toplam fonksiyonu ise net girhesaplar, net gigj girislerle bu girglerle
ilgili agirliklarin carpiminin bir sonucudur. Aktivasyon ksiyonu glem slresince net
ctkisini hesaplar ve buslem ayni zamanda hticre giku verir. Genelde aktivasyon

fonksiyonu dgrusal olmayan bir fonksiyonduGekil 2.3'te gorilen b bir sabittir, bias



veya aktivasyon fonksiyonunursile degeri olarak adlandirilir. Hicrenin matematiksel
modelisOyledir [34].

W1

X2

X3

Wh
Xn

Sekil 2.3. Temel yapay sinir@ hiicresi

Cikis, o =f(w.x + b)xeklinde hiicre c¢iki hesaplanir. Buradaki wgaliklar matrisi,
X ise girgler matrisidir. n girg sayisi olmak tzere;

W= W1,Wao, Wa, ...., W,

X = X1, X2, X3y weey Yo

Seklinde yazilabilir. Formalize edersek;

netzzn: wx +b ve o=f(net) (2.2)
i=1

0=f(D_w,x, +b) seklinde de yazilabilir. (2.2)

i=1
2.6. Hucre Modelleri

Hucreler, yapay sinir @arinin bilgi sleyen yapisal elemanlaridir. Bir hicrenin
yapisinda ug¢ temel yapgtebulunur.Sekil 2.4’te hiicre modelleri gorulmektedir.
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Sekil 2.4.Yapay bir hiicrenin detayli yapisi

1. Sinaps adi verilen Bentilar: Her sinapsin kendine aij ile gosterilen bir
agirhk carpani vardir. Bu ifadedele s6z konusu hicrg,le sinapsin gig uygulanan ucu
tanimlanmaktadir. Arlik carpani pozitif dgerli olabilecei gibi negatif dgerli de olabilir.

2. Toplayici: Uygun arliklarin uygulanmg oldugu giris sinyallerini toplamak
icin kullanilir.

3. Aktivasyon fonksiyonu: Transfer fonksiyonu olarala gecen aktivasyon
fonksiyonu, birlgtirme fonksiyonundan elde edilen net girdiyi bgtemden gecirerek
hicre ciktisini belirleyen ve genellikle @asal olmayan bir fonksiyondur. Genelde bir

hiicrenin normalize edilmigenligi [0,1] veya [-1,1] kapali argtinda ifade edilir [1,12].

2.7. Aktivasyon Fonksiyonu Csaitleri

arg = |,+b, tanimlamasi kullanilarak bir hiicre icin aktivasydionksiyonu

o(arg) ifadesiyle gosterilir. Aktivasyon fonksiyonun tgnel tipi takip eden alt 3aklarda

verilmistir.

2.7.1. Esik Fonksiyonu

Esik fonksiyonu kullanilarak yapilmibir hicre literatirde McCulloch-Pitts modeli
olarak adlandinlir. Fonksiyonun grgifiSekil 2.5'te gosterilmytir.
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Sekil 2.5. Esik fonksiyonu

2.7.2. Kismi Dogrusal Fonksiyon

Dogrusal olmayan bir genlik artimi @ayan bu aktivasyon fonksiyorgekil 2.6'da
gosterilmitir. Eger dgrusal bdlgedeki genlik arttiran katsay! yeterindgyik alinirsa

parcall dgrusal fonksiyon gik fonksiyonuna dongir.

RPN, ks 2 (PR I x> 1/2
ya . fix) =4 x 125x5.12

V4L 0 x= -i2

¥ = ffx) Kismi Dogrusal Fonksiyon

Sekil 2.6. Dogrusal fonksiyon

2.7.3. Sigmoid Fonksiyonu

Yapay sinir glar olusturulurken en c¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyooud
Dogrusal ve dg@rusal olmayan davraglar arasinda denge @ayan surekli artan bir
fonksiyon olarak tanimlanir. Sigmoid fonksiyona bmek lojistik fonksiyondur veéekil
2.7'de goOsterilmgtir. Gorulecgi tzere sigmoid fonksiyonunun tirevi alinabilirkegik

fonksiyonunun trevi alinamaz.
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Sekil 2.7. Lojistik sigmoid fonksiyonu

Hiperbolik tanjant fonksiyonu da sigmoid fonksiydgirnesidir ve Sekil 2.8'de
gorulebilir [12].

lly
= L e e e '
05 ponbonnnenbienens / ------- e
: F i : | | x
0 i i i i : \ »
] O S I ol . S — -
1———M/ ---------------- S ——
3 2 -1 0 1 2 3
P
Hiparbolik Taniant Fonksivonu y=jffx) Ffixd= = =
e o+ &
Sekil 2.8. Hiperbolik tanjant fonksiyonu
Sekil 2.9'daki bir yapay sinir hiicresinin ¢gha orngi gosterilmitir.
0.3 \il
0.6 \
-0.2 F(NET) Cikti: 0.77
— 1/1+e™2 E—
0.9 /Hl'

Sekil 2.9. Yapay sinir hiicresinin ¢aina 6rngi
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Agirlikli toplam alinarak hiicreye gelen net bilgi,sekilde hesaplanir;

NET: 0.5 * (0.1) + 0.6 * (-0.2) + 0.9 (-0.1) + 0(6.7) = 1.225 (2.3)
Hucrenin sigmoid fonksiyonuna gore ciktisi;

Cikti = 1/(1+e-1.225) = 0.77 (2.4)

elde edilir.

2.8. Yapay Sinir Agl

Yapay sinir @1, ongorulen sayida yapay sinir hicresinin, veiemek amaciyla
belirli bir mimaride yapilandiriimasiylgekillenir. Bu yapi, genellikle, numaralandirilan
birkag katmandan ofur. ilk katman, ¢gunlukla numaralandiriimayan, girkatmanidir.
Bu katmanin numaralandirilmaya katilmgyin sebebi, gigi katmanindaki elemanlarin
agirhk carpanlari ve aktivasyon fonksiyonlarinin @imasi sebebiyle veri gimden baka
bir islem yapmamalaridir. Cikikatmani da son katmandir. Terciheglbalarak farkl

sayida olabilen g@er ara katmanlarin ortak adi gizli katmandir [13].

2.8.1. Ag Yapilari

Ag yapilari tek katmanl ileri beslemeli, cok katmaibéri beslemeli ve déngull
yapay sinir glari olmak tzere ¢ temel fekta toplanabilir.

1. ileri Beslemeli Sinir A&lari: Ileri beslemeli YSA’ da, hiicreler katmantgklinde
diizenlenir ve bir katmandaki hicrelerin gl&r bir sonraki katmanagaliklar Gzerinden
giris olarak verilir. Girg katmani, dy ortamlardan alga bilgileri hicbir dezisikli ge
ugratmadan orta katmandaki hicrelere iletigaAsunulan gig, orta ve ciky katmaninda
islenerek & cikisi belirlenir. Bu yapisi ile ileri beslemelgkar dasrusal olmayan statik bir
islevi gercgeklatirir.

Tek katmanli ileri beslemeli yapay siniglgen basit g yapisidir. Bir girg katmani ve
bir ¢ikis katmani vardir. Ornek yapiSekil 2.10'da gosterilnstir. Bu tip bir azda bilgi
giristen ciksa dagru ilerler yani & ileri beslemedir. Tek katmanli olarak
isimlendirilmesinin sebebi, girikatmaninin veri Uzerinde hicbiglem yapmadan veriyi

cikis katmanina iletmesidir.
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Sekil 2.10.Tek katmanli ileri beslemeli siniga

Yapay sinir gmizda tek katman bulunmasi durumu genelde prolelembuytk
cogunda kagllasilan bir durumdur ve kisaca girve ciks arasinda sonlu bir kimeden yine
sonlu bir kimeye kganti bulunmasi durumunda kullantlir.

fleri beslemeli cok katmanl YSA’nin, orta katmanangeterli sayida hiicre olmak
kaydiyla, herhangi bir surekli fonksiyona isteniledogrulukta yakinsanabilege
gosterilmitir. En c¢ok bilinen geriye yaymagtenme algoritmasi, bu tip YSA’larin
egitiminde etkin olarak kullanilmakta ve bazen bglasa geriye yayma g@ari da
denilmektedir [12].

2. Geri Beslemeli Yapay Sinir@gx Geri beslemeli YSA'da en az bir hiicrenin giki
kendisine ya da der hlcrelere gisiolarak verilir ve genellikle geri besleme bir datime
elemani Uzerinden yapilir. Geri besleme, bir kaua&n hiicreler arasinda olgu gibi
katmanlar arasindaki hiicreler arasinda da olaBiliryapisi ile geri beslemeli yapay sinir
agl, dogrusal olmayan dinamik bir davrgngosterir. Dolayisiyla, geri beslemenin yapili
sekline goére farkli yapida ve davrata geri beslemeli YSA yapilari elde edilebili§ekil
2.11'de geri beslemeligayapisi gorilmektedir [16].

Sekil 2.11.Geri beslemeli yapay siniga



2.9. YSA’da Ogrenme

YSA'nin gerceklstirdigi iki temel fonksiyon, grenme ve hatirlamadir. genme,
YSA'nin ilgilendigi ortam tarafindan @n belirli bir stire uyarilmasiyla YSA'nin serbest
parametrelerinin, arzu edilen 6z yetgnsaslayacak sekilde ayarlanmasislemidir ve
dgrenmenin tipi, parametre ggikliklerinin yapilis sekline ba&hdir [14].

2.9.1. Egiticili O grenme

Bu 0Ogrenme metodunda, yapay sSinirgian esitimi igin egitici veriler
kullaniimaktadir. Eitim seti giris bilgileri ve istenen bilgiler olmak Uzere iki ayrektor
gibi distinulebilir. Vektorlerin  her bir karlikli elemanlari bir gitim ciftini
olusturmaktadir. EBitim seti &in esitimine balamadan once belirlenmektedir. gk
egitimi icin, oncelikle bglanti girliklarina rastgele deerler atanmaktadir. Daha sonra
egitim ciftlerine basl olarak bir algoritma dahilindegaliklar yenilenmektedir.

Istenilen bilgiler ve @n cikisi arasindaki fark (hata) azalincaya kadaitim
surdurdlmektedir. & cikisindaki, hatanin azalmasigidiklarin kararllik kazanmasi
demektir. Asirliklar istenilen kararliga ulatiginda gitim bitirilmektedir. Blok diyagram

olarakSekil 2.12’de gosterilntir.

Girig Y?P = Gercek cikig

Stoir
S ——

bt

pid)

it}

[stenilen cilag ,".-'(-

Sekil 2.12.Egiticili 6 grenme

2.9.2. Egiticisiz Ogrenme

Egiticisiz 6grenme moduna "Kendi kendingrénilebilen mod" da denilmektedir. Bu

ogrenme modundaggim seti kullanilmamaktadir. @ birbirine benzer gigibilgilerini
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gruplamakta, veya giribilgisinin hangi gruba ait oldiwnu gostermektedir. Aegitimi icin
sadece gigi bilgileri yeterli olmakta, referans alinacak gifeci) bilgiye ihtiyag
duyulmamaktadir. Ain performansini kendginden izlenmesi s6z konusudurgAgiris
sinyallerinin yonine veya dizenine bakmakta \@n afonksiyonuna goére ayarlama
yapmaktadir. & kendini nasil organize edegehakkinda bir miktar bilgiye sahip
olmahdir.Sekil 2.13'te giticisiz 6grenme yapisi gosteriltir.

Yapay
Sinir Gerpek piog

50 :> A y(2)

Sekil 2.13.Egiticisiz 6grenme

2.9.3. Takviyeli Ogrenme

Bu ogrenme kurali giticili 6 grenmeye yakin bir metottur. Denetimsizgrénme
algoritmasi istenilen cikin bilinmesine gerek duymaz. Hedef ciktiyr vermigin
"Ogretmen” yerine, burada YSA'’ ya bir gglkireriimemekte fakat elde edilen g verilen
girise  kastlik iyili gini  degerlendiren bir kriter kullaniimaktadir. Optimizasyo
problemlerini ¢ozmek icin Hilton ve Sejnowski'nirelgtirdigi Boltzman kurali veya
genetik algoritma tasdikligienmeye ornektir [27]Sekil 2.14'te takviyeli @renme yapisi

gosterilmitir.

Tapay
Gitig o Gergek qilag
Clm— Y 5
Kritik Kt Talcviye
Igaretler Igatet fearsti
Ureteci ¥

Sekil 2.14.Takviyeli 8srenme

16



2.10. Egitim ve Test Verisi Segimi

Yapay sinir &nin &itimi ve sinamasi icin toplanan veri sistemin duzgialsma
uzayini kapsamalidir. Ornek kayitlarinin gala uzayinin sinirlarini belirleglive yapay
sinir alarinin  yalnizca gitildigi calisma aralg icin guvenilir sonug verebildi
unutulmamahdir. Genel 06zelliklerin net olarak Helhmesi icin 6rnek kaydi
koleksiyonunun gegi olmasi tercih edilir. Bu kayitlarin bir kismgigm asamasinda
kullanilirken bir kismi sinamasamasinda @n genellgtirme yetenginin teyidi amaciyla
kullantlir. Sinamanin Barisizlgr durumunda, sinama amaciyla kullanilan kayitldnm
kismi eitim verisine katilarak @tim ve sinamaslemleri kabul edilebilir bir performans
kriterine kadar tekrarlanir.

Yapay sinir & egitiminde kagllasilan temel bir sorun ezberlemedir. Yapay sinir
aginin esitim sdrecindeki hata seviyesi, test surecindekiahaeviyesine gore bariz
farkhliklar gosterdgi takdirde ezberleme sorunu ile kdasilmis olur. Bu da tanimlanmasi
istenen fonksiyonel ikiden ziyade gitim verisindeki gurulti gibi tuhafliklarin da
ogrenildigi anlamina gelir.

Ezberlemeyi azaltmak icin yapilabilecekler:

. Egitimde kullanilan kayit sayisini arttirarak guriliin  ortalamasinin
kendiliginden dgmesini sglamak,

. Serbest parametre olan hicrelerin sayisini kufteasl gerekenin asgarisi ile
sinirlamak,

. Egitimi, ezberleme bgamadan kesmek. Yontem, caprazzeitemeli gitim
olarak adlandinlir. Esasig@m sirasinda ezberleme kontroli yapmaya daydfgitim
asamasinda biri @tim, digeri kontrol icin olmak Uzere iki veri grubu kulldm Her
epokun sonunda her iki grup icin hatanin RMS (laatal kareleri toplami) deri
hesaplanir ve kontrol kiimesinin hatasindagigen olmadgl halde gitim kimesinin
hatasinin azalmaya devam @tisama tespit edilmeye callir. Bu asamada gitim kesilir
[12].

2.10.1. Geri Yayihm Algoritmasi

Cikis katmani d@rusal olan ileri beslemeli 3 katmanl YSA'nin sihykis semasi
Sekil 2.15teki gibi gizilir.
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d(k
xy(K) () “

v (K)
x;(K) > o > >
,\/" ’ o,() 9K j vk o -1 e(k)

X (K)

0,(K)

Sekil 2.151leri beslemeli 3 katmanh YSA sinyal akemasi

Sekil 2.15’teki sinyal akg semasindan YSA'nin ileri yondeki matematiksel modeli

asagidaki gibi yazilir.

Y, = ZHJ- .0;
i=0 (2.5)
Tek ¢iksh bir YSA igin 85 cikis hatasi, hatalarin kareleri (6rneksel amag 6lgil)

toplam amag 6lguti ( hatalarin karelerinin ortalamaagidaki gibi tanimlanir.

e(0=d0¥(). ER=5e%K) . I :%ZN) E(K)
k=1 (2.6)
Toplam amagc Ol¢itl, N adegigm o6rnegi icin hatalarin karelerinin ortalamasi
oldugundan 6rneksel ya da toplu amag olcttingmli&lara gére gimi bulunarak geriye
yayillim algoritmasi gerceklenebilir. Hatalarininrddarinin e&imine gore, her bir @tim
ornezinin uygulanginda &irliklar yenilenirse drnekselgdgenme kurali elde edilir. Toplam
amac Olcutinin @mine gore, N adet gtim 0Orneginin uygulangindan sonra @rliklar
yenilenirse toplu renme kurali elde edilir. Buna gore, hatalarin leanein, dgrusal ciks

katmanindaki bir @rliga gére @imi, zincir kuralina gore kismi ttirevlerle belirkeilir.

EK) _ EK 2K F(K)
ag(k) (k) 4(k) 96, (k) 2.7)
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3 katmanh YSA’ nin matematiksel denklemleri (Dexkl 2.5) ve sinyal aki
semasindan,

A=W R o
(k) H(K)

(2.8)
ve

MK _
7010

(2.9)

olarak bulunur. Buna goére cskkatmanindaki grliklara uygulanacak dizeltme ve
yeni girhiklar asagidaki gibi elde edilir.

46 (k) = ¢.5%(K).0 (K) L0,k +1)=0(K) - 40 (K)

(2.10)

Burada,dpg= p. katmandaki g. hiicrenin yoéresel hatasiakladylenir. Hatalarin
karelerinin orta katmandaki bigaliga gore gimi kismi tirevlerle,

JE(K) _ IE(K)Fe(k)dy(k)do;(k)av;(k)
OW; (K)  Fe(k)dy(K)Fo,(K) AV, (k) AW (K)

(2.12)
gibi yazilir. YSA’ nin matematiksel denklemlerindgararlanarak tirevler alinirsa,

_ IE(K) de(k) dy(K) %K) _ '
0= de(K) dy(k) do,(k) dv;(K) B (020

(2.12)

ve
(k)
W (K)

=% (k)

(2.13)

bulunur. Buna gore orta katmandakgiraklara uygulanacak duzeltme ve yeni
agirhklar asagidaki gibi elde edilir.

AW; (k+2) =a.3; (K)xi(k) . W, (k+1)= W, (K) - AW, (K)

(2.14)
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Geriye yaylhim algoritmalarinin sonu¢ denklemleand a&daki bir &irliga
uygulanacak duzeltmenin hicre girve o hicrenin yoresel hatasi ile orantih @du
gorulmektedir.

Yukarida, hatalarin karelerinirg@aiklara gére gimi belirlenerek 6rnekselg@enme
ile geriye yayilim algoritmasi ¢ikarilgtir. Toplu amag olcutinunsaliklara gore yaklgik
egimi Denklem 2.15'teki gibi belirlenerek topluztenme ile de geriye yayilim algoritmasi

elde edilir.

j (2.15)

Gergekte ornekselgtenme, toplu grenme algoritmasinin bir yakl&idir, ancak
gercek zaman uygulamalarinda 6rneksaledme gereklidir. Her bir drnekteki drneksel
egim yerine, gecmgiteki nl-1 adet 6érneksegien de saklanarak YSA’' ningaliklari, yine
gercek zamanda olmak Uzere o anki ve ggterkiinl adet 6rneksegemlerin ortalamasina
gore yenilenebilir [14].

2.10.2. Geriye Yayilim Ogrenme Algoritmasinin Sakincalari

Geriye yayllim @renme algoritmasi, ¢cok boyutlygidik uzayinda hata yizeyinin
egimine de bgll olarak en azina, birinci dereceden yakizdir. Bu nedenle, hata
ylzeyinin en azina, @gousal yoénde salinimlarla yl&r ve sonucta grenme yava olur.
Sekil 2.16’da drnek bir hata ylzeyi verilgtir.

Geriye yayillim algoritmasindgztenmenin yavaolmasinin iki temel nedeni vardir.

1. Agirlik uzayr boyunca hata ylzeyi oldukca duzgin plohda, hata
yuzeyinin bir &irliga goére turevi ¢cok kucuktur. Dolayisiylgidi ga uygulanacak dizeltme
cok kucuk olacandan &in 6z yetengnin iyilesmesi uzun zaman alacaktir. ger
taraftan, hata ylzeyi ¢ok girintili-gikintili oldibi ve hata yizeyinin @rliga gore tirevi
blyuk olacgindan ylizeyin en azindan uzaklabilir.

2. Hatanin girliklara gore negatif @m vektorl, hata ylzeyinin en azindan

uzaklgan bir yonu verebilir ve@rhlar hatali ydonde dizeltilir.
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Sekil 2.16.0rnek bir hata yiizeyi

Dogrusal olmayan YSA’ da hata yuzeyiningdr bir Ozellgi, kiresel en az ile
birlikte yoresel en azlari da ihtiva etmesidir. {geryayillim algoritmasinda, hata yiizeyinin
egimine gbre en aza yakldgdigindan bir yoresel en azdgidiklara uygulanacak dizeltme
amagc oOlgutand artirabilir. Boyle bir yoresel en azidrenmeyi durdurmak gerekebilir ve
Ozellikle yoresel en az, kuresel en azdan uzakibktada ise YSA, arzu edilmeyen bir

davrang gosterebilir [14].

2.10.3. Geri Yayilimh E gitimi Etkileyen Etmenler

Bias: Her bir hticre icin bir bias elemani ilave edile@bihktivasyon fonksiyonunun
apsisi kesfii noktayl oteleyerek htcreninsik seviyesinde dasiklik etkisi yaratir.
Genelde, gitim hizini olumlu etkiler. Gig elemanlarinin biasi (+1) olmak durumunda
olmasina kanin diger biaslar herhangi bir ger alabilir ve gitilebilir.

Momentum:Hareketli bir cismin momentumunun etkisine benagitim surecinin
yondnin korunmasi §kr. Bunun icin, @irhk ayarlamasi sirasinda, oncekgirlik
degisimiyle orantili bir terim ilave edilir. p , momentum terimi olmak lzere denklem
(2.13) elde edilir:

qu,k(N +1)= qu,k(N) -n p,q6 pa. &P p,ﬂ) +pAw pq,(N) (2.16)
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Momentum teriminin hesaplamaya katilmasi adim sagasve toplam @hatasinda
bir disis meydana getirmektedir. Momentum katsayisi yukseklginda gdaki toplam
hatanin sifira déru daha fazla bir@mle yaklatigl gortlmektedir [1].

Ogrenme Katsayisy(): Pozitif deserli olmak zorundaki grenme katsayisi 2'den
biyluk secildiinde YSA'nin kararsizfina, 1l'den buylk secilginde de ¢6zime
ulasmaktansa salinim yapmasina sebep olgreime katsayisi icin (0,1) uygun aralktir.
Bu aralikta secilen katsayinin blyugliyle, GsGrenme adim aral orantihdir. Eitim
verisinin degisim oranina uygun katsayi secilmelidir. Uyarlanabidgrenme katsayisi
kullanimi da bgvurulabilecek yontemlerdendir.

Sigmoid Fonksiyonunungiin Parametresy ): Egim parametresine g degisim
Sekil 2.17'de gosterilmtir. Artan girlik degerleri, hlcrenin, sigmoid fonksiyonun
egiminin (tdrevinin) ¢cok kucuk degerli bolgelerinde slem yapmasina sebep olur. Geri
yayimlanan hata terimi turevle orantili ofdundan, dgik esimde yeterli @itim
gercekleamez. Eimin ayarlanmasi,@tim suresini ve bgarisini dgrudan etkiler.

1 * 6 5 4 ki
- e —
: ! ! | 7 ‘ﬁfffx.r/’f.r:__,-z—fj b
] : \ : L ot e : :

DB ______ B T, "kt ta e o o —— /_r —I__?"{:J__—I_____T_____'l_____ EL'ES.??M
1 | 1 I i’ : [ [ ]
e A AN

{8 e i i Bt e - et e e e I I
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Lajistik Sigmoid Fonksiyonun y=fx) fx)=—os
Egim Parametresi o ile DeZisimi 1+ %%

Sekil 2.17.Lojistik sigmoid fonksiyonunun@m parametresiyle dgsimi

Yerel Minimum:Geri yayilim algoritmasinin sikinti yaratan yayeyel minimuma
takilmasidir. Algoritma, gradyan azaltma yontenkallandigi icin hata ylzeyinin @mi
negatif oldgu surece @arliklarin minimuma ulamayi s&layacak sekilde ayarlandi
kabul edilir. Hata ylzeyi, kolaylikla dulebilecek fakat kurtulmanin mumkdn
olamayabilecgi tepe ve cukurlari barindirabilir. Atanan illgidik degerleri, civarinda,

azalan gradyan yoninde arama yapilacak noktayldrelRastgele secilen ilk noktadan,
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global minimuma kadar olan mesafede yerel minimumblemini yaratabilecek hata
degerleriyle kagilasmak muhtemeldirSekil 2.18 yerel minimumlari géstermektedir [1,34].

4 fx)

Zawif Versl (righi Yerel

Ifininann

Ifininanm

Global Minimum

Sekil 2.18.Karsilagilan minimum tirleri

23



3. GENETIK ALGOR iTMA

3.1. Genel Bilgiler

Genetik algoritma (GA) ilk defa 1975 yilinda John Holland tarafindan ortaya
atilmis bir arama yontemidir. Genetik algoritma, yonleidirs rastgele ardirma
algoritmalarinin bir taraddr [18]. Algoritma, calalin dgada yaama ve neslini devam
ettirme teorisi Uzerine kurulmgtur. Mevcut sartlarda populasyon icinde en guclu
kromozomlarin soyunu devam ettirme olgman daha fazla oldiu tezine dayanmaktadir.
Yontem; kalitim, mutasyon, @al secim ve caprazlama gibi biyolojik evrim kuralielan
esinlenilerek getirilmi stir.

Algoritma, argtirma uzayinda mevcut olan ¢ozumlerin gpludugu bir bglangic
populasyonu kullanir. Bu kngi¢c populasyonu, her bir $akta tabii segcme ve tekrar
ureme glemleri vasitasi ile art arda ggirilir. En son kgagin en uygun yani en kaliteli
kromozomu, problem icin optimal bir ¢ézimdidr. Buzgi, her zaman optimum
olmayabilir, ancak kesinlikle optimuma en yakinrof@zumdur.

GA’lar arama ve optimizasyon icin sezgisel yOntewhle Geng arama
algoritmalarinin aksine, genetik algoritmalar efyiiysegmek icin tum farkli durumlari
Uretmez. Bundan dolayi, mikemmel ¢cozimearn@ayabilir. Fakat zaman kisitlamalarini
hesaba katan en yakin ¢oztumlerden biridir. GA¥artlara uyum sgayabilir. Bunun
anlami, 6nceden hig¢ bilgisi olmamasinaskar olaylari ve bilgiyi @renme ve toplama
yetengine sahip olmasidir.

GA cok boyutlu bir argtirma uzayinda, global optimum bir ¢6zimua rahalikl
bulabilmektedir. Genetik algoritmanin paraldém yapabilen bilgisayarlarda kullaniimaya
elverili yapisi, zaman alici problemlerin kisa zamandaigil icin ¢ekici bir alternatif
olmasini sglamistir. Genetik algoritma, klasik optimizasyon yontemlile ¢6zUmu
miamkin olmayan veya c¢Ozum siresi problemin buyiiklile Ustel olarak artan
problemlerin ¢éziminde etkin olarak kullanilmaktadGenetik algoritmanin temel
avantajl, optimize etmeye c¢gtlgl problemin tabiati ile ilgili herhangi bir bilgiyéntiyac
duymamasidir. GA'nin farkli problemlere uyarlannmalst en 6nemli adim, probleme 6zgu
genetik kodlama ve uygunluk fonksiyonunun belirlesidir.

GA'larin ¢oklu mimkin ¢cézumleri agaarma gibi dnemli 6zelliklere sahip olmalari



ve amac¢ fonksiyonunun gradyaninin bilinmesine dgiyduymamalari en 6nemli
astunlikleridir. GA'nin bu nedenle gbr geleneksel yontemlerden, karakteristik olarak
dort 6zellgi ile farkhdir:

* GA parametrelerle @d, onlarin kodlari ile calur.

* GA tek bir noktadan d#, bir noktalar toplulgundan arama yapar.

* GA turevleri veya dier yardimci bilgileri dgil, amac¢ (uygunluk) fonksiyonu
bilgisini kullanir.

* GA aramay! deterministik kurallarla gie olasilikli gecs kurallari ile yapar.

Her problemin ¢6zimu igin GA kullanmak iyi bir ydegildir. Birkag parametreli
analitik fonksiyonun ¢6zimunde klasik metotlar dainidir. Boyle durumlarda, nimerik
metotlar tercih edilmelidir. Paralel bilgisayarkullanilirsa GA daha hizli sonug verebilir
[19,20].

Genetik algoritmanin temel gkaiyagramiSekil 3.1’de gorildga gibidir.

Baslaniic Nesli

{Rastgele Uretilmis)

[
L

Mutasyon
T Sonuclar Degerlendir

h

Lhyguniuk Degerlerini
Caprazlama Yeniden Hesapla

Max.
Hesil Sawsi

Sekil 3.1. Genetik algoritma temel akdiyagrami

r 3

Seleksiyon

-

Hayr Evet = gputimal Goziim

Islem, ¢6zim uzayindan belirli bir sayidaslaagic ¢oziimiin secilmesi ile diar.
Her adimda caprazlama, mutasyon ve uygunlugedendirmesi yapilir. Sonlandirma
kriteri salanincaya kadar buslem devam eder. Sonlandirma kriteri; belli bir sy
iterasyon, uygunluk dgrinin beklenen bir deere ulamasi veya belli sayida iygme

olmadan surdurilen iterasyon sayisi olabilir.
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3.2. GA Uygulama Alanlari

GA, son vyillarda gedtiriimis olup, geng bir alanda uygulamaya ganmstir.
Bilgisayar bilimi, robot bilim, gletme, muhendislik, @im, matematik, tip ve ziraat gibi
genk bir yelpazede uygulama ornekleri ile f&asiimaktadir.

Optimizasyon: GA’lar devresemalari ve g-atdlye planlamalari gibi sayisal ve
birlestirici optimizasyon problemlerini iceren ¢coksiiti alanlarda kullaniimaktadir.

Otomatik Programlama: GA’lar 6zel amach bilgisayaprogramlarinin
gelistiriimesinde, hicresel hareketliler vg siralanmasi gibi hesaplamaya dayali yapilarin
tasariminda kullaniimaktadir.

Yapay Zeka ile @enme: GA’lar hava durumu ve protein yapisini éecethhmin
gibi siniflandirma ve 6ngorUslerini iceren yapay zeka ilegenme uygulamalarinda
kullaniimaktadir.

GA'lar ayni zamanda sinirggarinin &irliklari, siniflayici sistemlerin kurallari ya da
sembolik Gretim sistemleri ve robotlar icin algileyar gibi yapay zeka ile g@enmenin
cesitli 6zelliklerini gelistirmekte de kullaniimaktadir.

Ekonomik: GA’lar yenilik yaratma slemlerinin modellenmesinde, teklif verme
stratejilerinin gektiriimesinde ve ekonomik pazarlarin gélilmesinde kullaniimaktadir.

Sosyal Sistemler: GA’'lar bocek kolonilerindeki sakylavrargin evrimi ve daha
genel olarak, ¢cok temsilcili sistemlerdgoirligi ve iletisimin gelismesi gibi ¢eitli sosyal
sistemlerin evrimsel yonlerini agrmakta kullaniimaktadir.

Toplum Genetii: GA'lar, ireme yoluyla yeni nesillere aktarilare \ebeveynden
gecen kalitsal 6zelliklerin evrimsel yonuniunsaramasinda kullaniimaktadir.

Evrim ve (grenme: GA'lar kjisel Grenmenin ve nesilden nesilegrénmenin
birbirlerini nasil etkiledgini arastirmakta kullaniimaktadir.

Yukarida anlatilan ve daha bircok alanda GA uygal@mnin baarili sonuclar
vermesi, hem aséirmacilarin konuya ilgisini daha da artignmem den GA’nin konferans
ve yayinlarda bilgisayar biliminin bir alt dal vz gelmesini samistir.

Bircok yapisal optimizasyon problemleri GA ile sbali bir sekilde
cozilebilmektedir (Chen ve Chen,1997,s.1323). (telloptimizasyon problemlerinde,
daha etkin sonuglar elde etmek icin GA ilegkaateknikler bir arada, ger bir deysle
karma GA’lar kullanilmgtir.

Bir grup aratirmaci ise, GA’yl bulanik mantik tekiiile bir arada kullanarak,
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belirsizlikleri sgmaya c¢agmiglardir. Buna Ornek olarak, tedarik zincirinde talep
dalgalanmalarindan kaynaklanan belirsizliklegdmaasi ¢algmasi verilebilir [21].

3.3. Genetik Algoritmanin Calisma Prensibi

GA, belirli problemlerin muhtemel ¢6zimlerini krommm benzeri veri yapilari
seklinde kodlar. Boylece her ¢6zum belirli kritedegore kodlanmgidiziler haline getirilir
ve bu diziler kromozom olarak galir. Kromozomlarin kodlanmasi farkigekillerde

olabilir.

3.3.1. GA Kromozomlarin Kodlanmasi

GA uygulamasina lkarken 6nce optimize edilmesi gereken parametistenilen
sekle donigturilmek zorundadir. Buna kodlama denir. Kodlama @& o6nemli bir
konudur. Cunki sistemden gdzlemlenen bilgiye pakisi buyuk olgide sinirlandirilabilir.
Gen stringi probleme 0Ozel bilgiyi depolar. Gen alaadlandirilan her birg®, genellikle
desiskenler stringi olarak ifade edilir. [@ekenler ikili veya reel sayiseklinde

gosterilebilir ve arafii probleme 6zel olarak tanimlanir.

3.3.1.1. ikili Kodlama

Bu yontem ilk GA uygulamalarinda kullanifg icin hala en c¢ok kullanilan
yontemlerdendir. Burada her kromozom, 0 ve 1’lerderan bit dizisidir ve ikili diziyle
ifade edilir. Bu dizideki her bit, ¢c6zUmun bir 6lzgini tasir. Dizinin tUmuU ise bir sayiya

karsilik gelir.

Kromozom A 1aD010110
Kromozom B 0010100000

Sekil 3.2.ikili kodlama icin kromozom 6rrig.

ikili kodlama, hatta kucik boyutlu problemler iciokgbiyiik kromozom vektorii
gerektirmektedir. Cozulecek problemesbalarak ¢aitli sifreleme yontemleri vardir.

27



3.3.1.2. Permuitasyon Kodlama

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

pemutasyon problemlerinde kullanilir. Burada h@nkozom bir numaralar dizisidir.

Kromozom A 3Hb04
Kromozom B 0156234

Sekil 3.3. Permitasyokodlama i¢in kromozom oOrtge

Bu problemlerde olan ikili diizende kodlama da kulizbilir. Ornesin, her onluk
say! icin ikili dizendeki sayilar yazilir. (Yapiaigore bilgisayarlar verilen ikili bicimde

islemektedir.)

0icin 000
1icin 001
7 icin 111 gibi.

Bu durumda 8 genden (0gim 8 sehirden) olgan permuitasyon kodlamal
kromozomlarimiz 24 genden gacaktir ve her ¢ gen hiehri ifade edecektir.

3.3.1.3. Deger Kodlama

Bu kodlama, gercel gibi kompleks sayilarin yer @lgroblemlerde kullantlir. Bu tur
problemler igin ikili kodlama ¢ok zordur. Buradarhgomozom bazi, dgerler dizisidir.
Bu deserler ise problemle gkilidir; 6rnegin gercel sayi, karakter veya kompleks nesneler

olabilir.

Kromozom A 3.274 6.121 2.456 0.299 2.115
Kromozom B ABCIJFJKHDERJFDLFFEGHK
Kromozom C (geri), (g8, (ileri), (geri), (sol)

Sekil 3.4. Deger kodlama igin kromozom &rge
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Bu kodlama bazi 0Ozel problemler (6gne bir yapay sinir ginin girhk

katsayilarinin bulunmasi) icin ¢cok uygundur.

3.3.1.4. Agac Kodlama

Agac kodlama genellikle genetik programlamada protaane ifadeler olgturmak
icin kullanilir. Aga¢ kodlamada her kromozom, adindan dasddig gibi nesneler ve

nesneler arasglemleri iceren bir ga¢ yapisindan our.

Sekil 3.5. Agackodlama icin kromozom orge

Agac kodlama, program gglirmek icin uygundur. Orngn, LISP ve Prolog gibi
programlama dillerindegactan yapisal olarak sik bir bicimde kullaniligas kodlamada
caprazlama ve mutasyon ¢ok kolaydgkilde uygulanabilir.

Televizyon yagmalarindan iyi bildgimiz verilen hedef dgere en yakin sonucu
uretecek aritmetik ifadenin bulunmasi, bu kodlamankullanildgl problemlere
verilebilecek 6rneklerdendir. Bu ifade, sayilardan “ +, -, , / " aritmetik glemlerden
olusmaktadir.ilk dort giris sayisi 1 ile 10 arasindan ve son iki sayi ise 55,75, 100
arasindan segcilir. Burada onemli bir sinirlama wau sinirlama yagmacinin her sayiyi
yalnizca bir defa kullanabilmesidir. Oie (2, 3, 5, 8, 25, 100) sayilari ile 467 sayisini
veren ifadeyi bulmaya cahlim. (5*100) - (25 +8) = 467 mumkin ¢ozumlerdendu.
Fakat her zaman kesin sonucun bulunmasi miumkigidae Bu durumda ise genetik
algoritma en yakin sonucu veren ifadeyi bulmayasgalProblemin durum uzayinin belli

sinirlamalar oldgunda bile 33.664.168 noktadan glgu disinulirse, onun basit arama
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yontemiyle ¢cozilemeyegekesindir. Buna bgka bir drnek olarak ise yalniz tek bir kez
1'den 9'a kadar sayilari ve yine dort aritmetilemi “ +, -, , / " kullanilarak 100 dgrinin

elde edilmesini gosterebiliriz [22].

3.3.2. Baslangic¢ Populasyonu ve Kromozom Uzunlgu

Populasyon sayimizin ¢olgu, ¢6zim uzayimizi daha iyi drneklgaiden en iyi
¢c6zUmU elde etme olagimiz artacaktir. der taraftan da programin ¢6zim sirecinde
popilasyonun buyikfiine ve ¢evrim sayisina gimdan bglidir. Bu nedenle popilasyon
gensgliginin geresinden buyik secilmesi sureci geciktirgcgibi iyi ¢ozime ulamamiza
katkida da bulunmayabilir. Populasyonun buygkiitin, probleme bakilarak belirlenmesi
en uygun yoldur.

Sayet populasyonun genolmasi gerekiyorsa, ¢c6zim uzayimizi bir ¢cok albdkip
aramalarimizi lokalize etmek uygun bir yol olabiltira bazi problemlerde, bizi ¢6zime
ulastiracak araffa gelene kadar ¢ok fazla zaman kaybedebiliriz.

Kromozom uzunlgu da oldukca énemli bir parametredir. Bazen kromudaki bazi
bitlerin optimum degeri erken belirlenebilir. Bu durumda bu bitler Bionraki cevrimlere

dahil edilmeden hesapsdbirakilabilir.

3.3.3. Seleksiyon

GA’nin amaca hitap edebilmesi, secim kriterinimiydogal seleksiyonun yeterince
iyi olmasina bghdir. En uygun kromozomlarin secilebilmesi icinyfgunlugun” ne
oldugunu iyi tanimlanmalidir. Fer bir ifadeyle bizi en iyiye (optimal) gotlrecekan
uygunluk fonksiyonun zayif ¢ozimleri eleyecek, keth cozimleri ise ygatacaksekilde
modellenmesi gerekmektedir.

Uygunluk fonksiyonunda, her problemin kendigdb karakterisginde yer alan
parametreleri  kullanilir. Bu parametrelerin, gigfilamaca uygun olarak formiule
edilmesiyle de uygunluk fonksiyonu elde edgrolur.

GA'nin her iterasyonunda, elde edilen kromozomiargunluk fonksiyonuna tabi

tutulalarak uygunluk dgerleri hesaplanir. Daha sonra yuksek uyuma salaiplan secilir.
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Bu noktada bircok secim yontemi kullanmak mumkindiEn c¢ok kullanilan segim

yontemleri @agida sirasiyla verilntir.

3.3.3.1. Rastgele Secim

Kromozomlarin glestiriimesinde rastgele sayi Ureteci kullanilir. Kronomlar 1'den
baslayarak siralanir. Birincigestirmeyi bulmak igin iki adet rastgele say: uretilir

N, =Populasyondaki ylksek uygunlukgeine sahip kromozom sayisi.

Kromozom=roundup{\,, X rastgele sayi}

iy
Burada roundup fonksiyonu, sayilari en yilksek sayyvarlar. Orngin; rastgele
olarak uretilen 6 say1 0.1535, 0.6781, 0.0872,8619.7021 ve 0.3933 ise bu sayilar, 6 ile
carpilip bir Ust tamsaylya yuvarlanarak; 1, 5, 1523 dgerleri elde edilir. Buna gore
kromozom1l- kromozom5, kromozoml - kromozom2 ve lopom5 - kromozom3

eslestirilecektir [19].

3.3.3.2. Agirhklh Secgim

Ik olarak amag¢ fonksiyonunda, kromozomlarin uygknideserleri hesaplanir.
Hesaplanan uygunluk derleri en kucikten en bugé dgiru siraya konur. Tablo 3.1'de

goruldiet gibi N, < N,,,, ise tutulur, geriye kalanlar atilir. Buradd,

opdeser N 'a

kadar olabilir. Genelde populasyonun %50'sinin Isegsi (N, = N;,,,) uygun

secenektir. SecilenN . 'un yarisi N;;, yarisi da N,,, olarak ayrilir. N;; olanlar

iyi ?
eslestirme havuzuna konurkenN,,, olanlar glestirme havuzundan atilir. Toplam

populasyon sayisN,,,,=24'tlr. GA'nin her bir iterasyonunda populasyoriiftisi tutulur

ve bu kromozomlarin alti tanesilestirme havuzuna atilir [19,23].
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Tablo 3.1.Agirlikli secim

Kromozomlar

Uygunluk Degerleri

00000000000000
11111011010010
N, 100010110000010

11000011001010
01101101101001

11111011010010
00000110000010
00111011010010
00110100010010
11111011010010
00010110111010
11011011001010
11111111110010
00011110001010
10000011001000
01101101101001
11111011010010
1000000001 1000
11011011010010
10000011111000

koti

ipop

-13778
-13770
-13765
-13755
-13690
-13670
-13690
-13677
-13676
-13668
-13665
-13647
-13630
-13570
-13670
-13690
-13677
-13565
-13440
-13404

pop

3.3.3.3. Rulet Cemberi

Bu sec¢im yontemine orantili se¢cim mekanizmasi gehiliriz. Bu se¢im metoduna

gore her kromozomun secimansi, uyumluluk dgeriyle orantihidir. Uyumluluk degeri

yuksek olan kromozomun secilerek yeni populasyddenene olasifii yiksektir. Ancak

uyumluluk deggeri disiik olanlarinda secilme olasi vardir [24].

Secilecek kromozomu belirlemek icgin, oncelikle Diemk (3.1) ile uygunluk

degerlerinin toplami bulunur.
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Burada PS popllasyondaki kromozom sayisi (poputabuyukligi), U; ise her bir

kromozomun uygunluk geridir. Elde edilen toplam uygunluk gieri kullanilarak her bir

kromozomun secilme olagil(&,) yluzde olarak Denklem (3.2) ile hesaplanir.

g, =—=%100
u (3.2)

Ornek olarak, 4 adet kromozomdan salo bir popilasyon icin kromozomlarin
uygunluk dgerleri ve secilme olasiliklari Tablo (3.2)'de gd@ttu gibi hesaplanngtir.
Hesaplanan olasilik @erlerinin sonucu rulet tekefiende Sekil 3.6’da goéruldigu gibi

gosterilebilir [22].

Tablo 3.2 Kromozomlarin uygunhuk derleri ve secilme olasiliklari

Kromozom No Kromozom Dizisi Uygunluk degeri OIaSsGiﬁgngA))
1 00110 100 25

2 01010 50 12,5

3 10110 175 43,75

4 10010 75 18,75
Toplam 400 100

18,75% 25.00%

43,75%

Sekil 3.6. Rulet tekeri secimi
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3.3.3.4. Sirali Segim

Her kromozom uyumluluk fonksiyonuyla hesaplageyum dgerine gére siralanir.
Daha sonra kromozomlar en kot uyungelene sahip olandan en iyi gere sahip olana
dogru siralanir. En uyumsuz kromozomurgee 0, en uyumlu kromozomun gki is N
(toplam kromozom sayisi) kadardir. BoOylece kromozom secilme olasg,
dogrusallgtiriimis artan fonksiyon haline getirilir. Bu gidilik yaratmak acisindan Rulet
Cemberinden daha iyi sonug veren bir secim yontemid

Uyumluluk degerinin buyudklgine gore kromozomlarin secilme ihtimalingekil
3.7°deki gibi oldgunu digtinelim.

B Kromozom 1

H Kromozom 2

O Kromozom 3

O Kromozom 4

Sekil 3.7.Kromozomlarin uyumluluk degerine gore girliklar

Siralama Secim metoduna gére kromozomlarin segitm@ali Sekil 3.8'deki gibi
olacaktir.

0 Kromozom 1

B Kromozom 2
O Kromozom 3

O Kromozom 4

Sekil 3.8.Kromozomlarin uyumluluk dgerine gore siralanmasi
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3.3.3.5. Seckinlik

Bir populasyondan caprazlama yontemi ile yeni pagyibnun olgturulmasi
sirasinda, bulunan en iyi ¢6zUmin kaybedilmesi llogmsvardir. Bu riski ortadan
kaldirmak amaciyla, her popilasyondaki en iyi l@ya birka¢c kromozom goudan yeni
populasyona kopyalanir. @al ortamda kaligi olmayan bugleme seckinlik adi verilir.
Elit sayisinin yiuksek olmasi, iyi kromozomlarin pgsyonda baskinlik gkyarak
genetik ceitlili gin azalmasina ve dolayisi ile algoritmanin erkekirysamasina yani yerel

optimuma takilmasina sebep olabilmektedir.

3.3.4. Caprazlama

Mevcut neslin secilni kromozomlarindan yeni kromozomlar giurmak Uzere
caprazlamaslevi yuratalur. Bu operatorin temel fonksiyonu, yeresillerin atalarinin
birebir kopyasi olmalarini engellemektir.

Caprazlama operatoriinden kromozomlarin iyi Ozeliklbirlestirerek daha iyi
kromozomlar olgturmasi beklenir. Boylece arzu edilen en iyi kromma yani ¢6zime
ulasilir. Caprazlama sonucunda iyi olmayan kromozondar tlreyebilir ancak onlar

uygunluk dgerleri dizuk olac&indan seleksiyon gegeelenecektir [24].

3.34.1. Caprazlama Orani

Caprazlama olasgi caprazlamanin hangi siklikta yapilgeca belirtir. Ezer hig
caprazlama yapilmaz ise (¢caprazlama oastO) yeni kromozomlar eski kromozomlarin
aynisi olur ama bu yeni kagin eskisiyle ayni olaga anlamina gelmez. @r bu oran
%2100 olursa yeni kromozomlar tamamiyla caprazlalaaeide edilir. Caprazlama eski
kromozomlardan iyi taraflar alinarak elde edilemiygromozomlarin daha iyi olmasi

umuduyla yapihr [21].
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3.3.4.2. Caprazlama Operatorleri

Programlama strecinde dort farkli caprazlama operatkullanilabilir. Bu
operatdrlerden hangisinin  secilgce ise problemin ¢ézimi ©6ncesi yapilacak
degerlendirmelere bakilarak karar verilir.

a. Tek noktali gen takasi: Bir ¢gaprazlama noktegilis. Bu noktaya kadar olan bitler

(genler) birinci ebeveynden, geriye kalanlar isednden alinarak yeni bir kromozom

olusturulur.
Kromozom-I: 11011 00100110110
Kromozom-2: 11011 111000011110
Dol-1: 11011 11000011 110
Dol-2: 11011 00100110110

b. Cift noktali gen takasi: Burada iki kirllma nast secilir.ilk noktaya kadar olan
bitler birinci ebeveynden iki nokta arasindaki ditlkinci ebeveynden, kalanlar ise tekrar
birinci ebeveynden yeni kromozoma kopyalanir.

11001011 +11011111 =11011111

c. Tek bicimli takas: Bu caprazlama bigciminde bitlastgelesekilde her iki
ebeveynden yeni kromozoma kopyalanmaktadir.

11001011 + 11011101 =11011111

d. Aritmetik takas: Yeni bir kromozom aftwrmak icin dgisik aritmetik islemler
uygulanir.

11001011 + 11011111= 11001001 (AND) \&eimi [22]

e. Karstirma metodu: Gercek kodla kodlannkromozomlu GA’da daha iyi sonug
veren bu metoda gore iki parametrenirgate kasilastirilir ve Denklem 3.3’teki formul

kullanilarak caprazlamalemi gerceklstirilir.

Nesil =[P, P, Pigseeeeerrnnnne. P
Nesil, =[P, P,,, Pay-vreeeee. Binpar]
I:)yeni = ﬁpan+(l_18) an (33)

£=0 ve 1 arasinda Uretilen rastgele sayi
P_,= Anne kromozomun n. parametresi

P,,= Baba kromozomun n. parametresi
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ikinci nesil, B yerine1- 3 konularak ve birinci neslin tiimleyeni alinarakunur.
B =1 ise, P, baskin gelir veP_ olir. = 0Oise P, baskin gelir veP, olur.
£ = 050ldugu zaman, sonug iki parametrenin ortalamasi olar&ya cikar [23,19].

3.3.5. Mutasyon

Mutasyon glemi, yeni kromozomlar okiurulurken ebeveynin tim 6zelliklerinin
aynisini almalari yerine, 6zelliklerde kicuk baegigikliklerin olmasi ilkesine dayanir.
Caprazlanarak elde edilen kromozomlarin genlerriide kicuk dgisiklikler yapilarak
arama uzay! mevcut ¢6zim noktalarinin gevresindiyay

Mutasyon glemi, probleme ve genetik kodlamaya goreigiglik arz eder. Gergek
kodlarla kodlanmy kromozomlarda mutasyoslémi, genleri temsil eden ondalik sayilara
kiguk bir miktarin eklenmesi veya ¢ikariimasi seklinde uygulanir. Ancak, gezgin
satici problemi gibi, genetik kodlamasi gidilecelgidm noktalarindan obacak sekilde
tasarimlanmy problemlerde mutasyorslémi, secilen iki farkli dgim noktasinin yer
degistirmesiseklinde yapilabilir.

ikili kodlanmis kromozomlarda ise mutasyogiémi, gen dgerinin sifirdan bire veya
birden sifira dgistiriimesi  seklinde gerceklgirilir. Sekil 3.9'da 10 bitlik bir dizi ile

temsil edilen kromozoma mutasyon uygulanmasi gidistietir.

Mutasvondan dnce 1 0 1 1 0 0 1 0 1 1
Mutasvondan sonra 1 y 0 1 0 0 1 1 1 1

N 2z

Degisime ugravan genler

Sekil 3.9 Mutasyona grayan 10 bitlik dizi

3.3.5.1. Mutasyon Orani

GA’da mutasyon, sec¢im slreci sirasinda populasyd@idolmy genleri yerine
koyma veya bgangi¢ populasyonunda bulunmayan gen dizilimleoiriaya ¢ikarma gibi
kritik iki gorevi yerine getirir (Gen ve Cheng,194). Ruiz ve Maroto’da (2006:788)
benzer bir ifade ile, yerel optimumu engellemekyeai gen dizilimlerini ortaya ¢ikarmak

icin mutasyon operatoriinden faydalaniimasi gegwikti vurgulamaktadir. Mutasyon
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olmadan popilasyonlar ebeveynleregibailik ve genlerin silinmesi nedeniyle alelleri
(Genlerin alabileca degerleri) kaybedebilirler (Hamilton ve Ridley, 2008)1

Gen (1996)'e gore mutasyon orani yeni genlerin fagyibna deneme amacli
sunulma oranini kontrol eder. Bu oran coksidi ise, faydali bir cok gen hig
denenmeyecek, bunun tam tersi bu oran ¢cok yuksekal daha ¢ok tesadufu tedirginlik
olusacak, yeni nesil ebeveynlere benzemeyi kaybetmaglaylacaktir ve bunun sonucunda
algoritma zamanla agarma gecmiinden @renme yetengni kaybedecektir [25].

Mutasyon oraninin belirlenmesinde ve uygulanmasifi@dal konulara dikkat
edilmelidir. Mutasyon oraninin yuksek olmasi gehegssitlili gi arttirmakla beraber,
rastsallgl da arttirdgindan algoritmanin yakinsama (¢6zim noktasina yailds siresi
artacaktir. Mutasyon oraninin ¢oksdét olmasi ise, genetik gidili gi azaltacak ve erken
yakinsamaya sebep olabilecektir. Erken yakinsamacsmda genellikle yerel optimuma
diUsuldiglinden istenmeyen bir durumdur.

Mutasyon gleminin uygulanmasinda gb6zden kaciriimamasi gerdleghka bir konu
ise, kromozomun bunyesindeki genlere uygulanacagisi#&gin sonucunun, genin
kromozom icerisindeki konumuna @a oldugudur. Diger bir ifade ile, kromozomun
genlerinin birinci elemanina uygulanacak birgidilik, son elemanina uygulanacak bir
degisiklikten ¢ok daha belirgindir. 8 elemanli ikili saan olgan bir kromozomun birinci
elemaninda yapilacak bir geikligin ondalik kasiligi 128 iken (2), 8. elemaninda
yapilacak dgisikli gin ondalik kagiligi 1'dir. Bu sebeple, iterasyonun sonuna ystikga
daha kucuk da&sikli ge sebep olacak mutasyona izin verilmesi uygun gieltedir [20].

3.4. GA’nin Calisma Yontemi

Standart bir GA'nin ¢cadma yontemi gagida aciklandil gibi 6zetlenebilir:

1. OlasI ¢ozumlerin kodlangh bir ¢6zim grubu okturulur. C6zUm grubuna
biyolojideki benzerlsi nedeniyle populasyon, ¢ozumlerin kodlarina dam@aom denir.
Populasyonda bulunacak kromozom sayisi icin bindstet yoktur. Genel olarak 6nerilen
100-300 aragginda bir bayukluktar. Buyukluk seciminde yapilafemlerin karmaikli g
ve aramanin derirgi onemlidir. Populasyon buslemden sonra rastgele eturulur.
Kromozom sayisi belirlendikten sonra problemglibalarak kromozomlarin kodlanmasi
gerekmektedir.

2. Populasyondaki her kromozomun ne kadar iyi @doulunur. Kromozomlarin ne
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kadar iyi oldgunu bulan fonksiyona uygunluk fonksiyonu denir. Baksiyon gletilerek
kromozomlarin uygunluklarinin bulunmasina ise elegme adi verilir. Bu fonksiyon
GA'nin beynini olgturmaktadir. GA’da probleme 6zel galn tek kisim bu fonksiyondur.
Uygunluk fonksiyonu, kromozomlari problemin pararekdri haline getirerek onlarin bir
bakima sifresini ¢bzmekte ve sonra bu parametrelere gorsaplamayr yaparak
kromozomlarin uygunigunu bulmaktadir. Ggu zaman GA'nin bgarisi bu fonksiyonun
verimli ve hassas olmasinagbalir.

3. Secilen kromozomlarskenerek caprazlama ve mutasyon operatérleri uygulan
Bu iglemler sonucunda yeni bir populasyonspluwulur. Eleme, kromozomlarin uygunluk
degerlerine gore yapilir. Bu seg¢imi yapmak icin rulelerlesi secimi, siralama secgimi ve
sabit durum secimi gibi secme yontemleri kullanil@aprazlama siemi toplumda
cssitlili gi saglarken, mutasyonun etkisi yalnizca bir ¢c6zim Uzdrinolmaktadir.

4. Yeni kromozomlara yer agmak igin eski kromozangetadan kaldirilir. Eski
kromozomlar ¢ikartilarak sabit buyuklikte yeni paptlasyon sganir.

5. Tum kromozomlarin uygunluklari tekrar hesaplamiryeni populasyonun karisi
bulunur.

6. Islemler tekrarlanarak verilmizaman igerisinde daha iyi olan yeni nesillerin
olusturulmasi gercekkgirilir.

7. Sonucgta populasyonlarin hesaplanmasi sirasinda iy kromozomlar
bulundwgunda ¢6zim elde edilsolur [21].
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4. GENETIK YAPAY SiNiR AGLARI (GYSA)

4.1. Giris

Katmanli  bir yapay sinir @nin esitimi  esnasinda ¢#li sorunlarla
karsilasiimaktadir: i) Agin topolojisini en iyi belirleyecek bir yontem mexcdezildir,
katman sayisi ve katmanlardaki hiicre sayilar tasartarafindan belirlenmek zorundadir.
i) Agin egitiminde kullanilan geriye yayillim algoritmasini@z sakincalari vardir. iii)
Cok katmanli gda hucre sayisi bir defa belirlendikten sonrgitim sirasinda
degistirilemez [26].

Gizli katmandaki hicre sayisigi@nme performansini etkileyen bir parametredir.
Eger gizli katmandaki htcrelerin saylari ¢cok azsanaigrenme glemi optimum dgere
yaklasmaz ve hata fonksiyonun dalgali bir daveaortaya ¢ikar. Bundan dolayi girdi-gikti
tasarimlari arasindaki gkiyi 6grenemez. Eer hicrelerin sayisi ¢coksag gaadece girdi-
cikti listesini depolayacak ve zayif bir genelleperformansi sergileyecektir. Bu durum,
optimal YSA boyutunun veri yapilarina uygun olmasa problemle tam anlamiyla
baglantili bir model iga etmesi gerekii anlamina gelmektedir [1,18].

Geriye yayilim algoritmasi, YSA ciktisi ile hededgdr arasindaki farktan gan,
hatanin karesinin ortalamasi veya bu ortalamamekk&inin minimizasyonunu hedefler.
Yalniz bu algoritma ¢ok tepeli fonksiyonlarda yem@himum problemiyle baedemez ve
turevlenemeyen fonksiyonlarlglem yapamaz [28]. Geriye yayilim algoritmasindaaam
fonksiyonun yerel minimumlara yakalanma riski varde optimum sonuca yayailasir.
GY geni, multimodal ve tirevi alinamayan fonksiyonlariolghl minimumunu bulmada
etkisizdir. Bu nedenlerle, yapay sinirgiain yapisal optimizasyonu ve parametre
adaptasyonu Uzerineg calismalar yapilmgtir [8,9].

Yapay sinir &nin yapl ve parametre optimizasyonunglaaak icin, global arama
algoritmalarina dayanan, yerel minimumlara yakalayam, karmgk, cok tepeli ve
turevlenemeyen fonksiyonlarin da dahil qldu geng bir problem uzayina ¢6zim
salayabilen GA kullaniimaktadir. Hata fonksiyonun duine ihtiyagc duymamasi
nedeniyle, tirevlenemeyen hata fonksiyonlarylgikanldiginda sikinti ygamaz. Ayrica,

egitiimek istenen YSA'nin tartyle ilgili kisitlama tjemez.



Genetik algoritmalar, performans kriteri ve bir pégsyon (¢6zim kimesi)
kullanarak global optimum gerini arayan paralel optimizasyon algoritmalari@enetik
algoritmalar karmgik ve dizensiz ¢ozum kimelerinde kullanildiklaritdgarili sonuclar
verirler. Farkh ceitteki optimizasyon problemlerine uygulandiklarindaarili sonuclar
verdikleri gbzlemlenngtir. Buna ek olarak, genetik algoritmalar ¢ok bdyuve lineer
olmayan optimizasyon problemlerinde de sdvdi sonuglar vermgtir. Tamsayi
programlama, dinamik programlama, branch-and boumeétodlari gibi bilgik
optimizasyon tabanli ger algoritmalar ¢okta fazla olmayangigenler icin bile cahma
zamani ve kullandiklari kaynaklar bakimindan pahdér ve sadece sinirli sayidaki
alternatiflerle bga cikabilirler [29].

Genetik algoritmalar ile @ ait ve klasik yontemlerde kullanici tarafindarilmiesi
gereken dgerler en iyi bicimde bulunurken, genetik algoritarah sundgu argtirma
metodu sayesinde yerel minimumda kalma riski olnGemetik algoritmalar ile yapay sinir
aginin ezitiimesi sirasinda hemgan topolojisi, hem dega ait &irliklar belirlenebilir [26].

Genetik algoritmalar ile yapay siniglarinin birlikte kullanimi genellikle tgekilde
gerceklgtiriimektedir. Birinci tip uygulamada genetik algionalar, yapay sinir @arinin
egitiminde kullanilacak en uygun Oznitelikleri ataur. ikinci tip uygulamada genetik
algoritmalar, incelenengan esitim algoritmasinda bulunan parametrelerin belimesinde
kullanilir. Uglincii tip uygulamada isgia asirlik katsayilari ve topolojisi ya birlikte ya da
ayri ayri genetik algoritmalar ile bulunur [30]. Bez calgmasinda ucincu tip olan

YSA'nin hem &irlik katsayisi hem de topolojisinin ayarlanmaglaamaya calilimistir.

4.2.GYSA Yapisi

Bu bdlimde GA metodunu kullanarak YSA'nin parame&ge/ap! optimizasyonunun
gerceklendi verilmistir. ileri beslemeli YSA' da, hiicreler katmankaklinde diizenlenir ve
bir katmandaki htcrelerin ¢gtari bir sonraki katmanagaliklar tGzerinden gig olarak
verilir. Giris katmani, dy ortamlardan alga bilgileri hicbir desisikli ge usratmadan orta
(gizli) katmandaki hicrelere iletir. Bilgi, orta veikis katmaninda sienerek & cikisl
belirlenir. Bu yapisi ile ileri beslemeli giar dasrusal olmayan statik bir slievi

gerceklatirir.
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Orta Katman
ikas Katrnam

Sekil 4.11leri beslemeli yapay sinirga

Ileri beslemeli 3 katmanli GYSA’nin matematiksel rabdx- giris vektorinu, w-

agirhk degerlerini, b- polarma @rlilarini, d baglanti anahtarlarini, y-gacikis vektérini
gostermek lizere Denklem 4.1’deki gibi yazilabilir.

Ve (®) = Y w2, &7 tansig{z WL, 3 x, +hi 5}} + 322, 4.1)
=1 i=1

Burada;

k=12,......, n

Yy, (t): Bir t degiskenin fonksiyonlari olan c¢iktilari.

X; (t) : Bir t degiskenin fonksiyonlari olan girdileri.

n, :Girdilerin sayisi.

n, : Gizli katmandaki hicrelerin sayisi.

WL, : . gizlenmg hucreyle i. girdi arasindaki pnti girli g.

w2,; : k. ¢iktinin ve j. gizlenmgihticrenin arasindaki Benti ggirli gi

bl, ve b2, : Gizlenmg hiicrelerin ve ¢ikti hlicresinin polarmgidlari.
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tansig(.): Sigmoid fonksiyonu gdsterir. Denklem’de2tanjant sigmoid fonksiyonun

matematiksel ifadesi gosterilgtir.

1-eV

tansig(a) = (4.2)

-V

3 .0}

i.0;ve & yapay sinir ginin baglanti anahtarlaridir.

5k2,- =1 k. ¢ciktinin j. gizlenmgi hticreyle balantili olduzunu gosterir.

5k2j =0 k. ciktinin j. gizlenmi hticreyle balantili olmadgini gosterir.

5% =1 j. gizlenmg hicrenin i. girdi ile bglantih olduzunu gosterir.

5; =0 j. gizlenmg hicrenin i. girdi ile bglantih olmadgini gosterir.

511:1 ve 8/=1 polarma grlilarinin gizlenm§ ve cikti tabakalarina gantil

oldugunu gosterir.

51120 ve 97=0 polarma grrlilarinin gizlenmg ve cikti tabakalarina Bantili

olmadgini gosterir.

4.2.1. Kromozomlarin Belirlenmesi

GA’da problemin olasi ¢6zumleri kromozomlara kodfaiKodlama istemi secilen
problemin yapisina uygun olarak secilir. YSA'nimhes yapisini hem de parametrelerini
ayarlamak icin “gercek kodlama” kullanilir. Gerck&dlamada her bir kromozom karar
agacinin vektoriyle ayni uzunlukta olmak Uzere flogtisayilarin bir vektori olarak
desifre edilir [31]. Gercek kodlamali GA hem daha hes$iem de bilgisayar beli@ade
daha az yer kaplar [23]. Bu tez gatasinda @rlik ve polarmalar icin gercek kodlama,
baglanti anahtarlari icin de binary kodlama kullangim

P={Wl,... Ml bl bl W2, D2, b2, B B, O OF, OF OF O O
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4.2.2. Baslangi¢c Popilasyonu

GA'nin calsabilmesi icin balangi¢c populasyonu ofturulur. Popullasyonun
belirlenmesinde iki dnemli nokta vardir. Bunlardamincisi hangi blyuklukte olaga
ikincisi ise balangi¢c dgerlerinin nasil secilegdir. Genetik algoritmalar tasarlanirken
populasyon buyuk secilirse, genetik algoritmaniterien ¢dzume uanasi daha uzun
zaman alir. Tersine populasyon ¢ok kictk secilmsedurumda populasyon icerisindeki
kromozomlarin cgtlili gi disecezi icin lokal minimumda kalmasina neden olacakt2][3

Baslangic popilasyonu oftururken birinci adim populasyonu eturacak olan
kromozomlari ve kromozom sayisini belirlemektir. @lismada populasyonugaliklar,
polarma degerleri ve &irliklar ile gizli hicreler arasindaki pentinin olup olmadiini

simgeleyen bganti anahtarlari okiurdu.

P =Wy WL B bL W2y D2, 02, , O O O B, OR OF , OF. OF

Burada
P : Populasyonu okiuran kromozomlar.

N :Populasyondaki kromozom sayisi.

Baslangic popullasyonu oftururken &irliklar ve polarma dgerleri rastgele
sayilardan segcildillk populasyonda @ yapisi tam bgantili olarak alindi. Bu nedenle
baglanti anahtarlarinin tumu 1 olarak secildisBagi¢c populasyonu 50 olarak belirlendi.

N 50

ipop =

4.2.3. Degerlendirme

Uygunluk fonksiyonu her bir kromozomun bir sonrajdnerasyonda bulunup
bulunmayacgini gosteren parametredir. Cozimin optimal olmasigunluk degeri
kriterine baghdir. Yiksek uygunluk dgerine sahip olan kromozomun hayatta kalabilme
olasilgl daha yuksektir [33].

Calismamizda uygunluk fonksiyonu alurmak icin hata diye nitelendirgimiz

sistem cikg1 ile g cikisinin mutlak dger farklarinin ortalamasini kullandik. Her

kromozomun uygunluk deri Denklem 4.3 ve 4.4 deki formullere gére hesagia
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N
Z‘yhedef -y ‘

hata= +———— 4.3
N (4.3)

uygunluk fonksiyonu= hl (4.4)

-~
(o]

Burada:

Yieser - REfErans sinyal verilerek sistemden elde edilkrs degeri.
y: Agin cikis degeri.

N : Ornek sayisini ifade eder.

4.2.4. Dogal Secim

Baslangi¢ popilasyonunun fazla ogludurumlarda bazi iteratif adimlarla en uygun
degere sahip olan kromozomlar segcilir. Boylece en ajan kromozomlar bir sonraki
jenerasyona katilirken, kétt olan kromozomlar elgrotur.

Calsmamizda bgangic popilasyonu 50 kromozomdan sohaktadir. Her
kromozom icin uygunluk fonksiyonu kullanilarak uyduk deseri hesaplanir.
Kromozomlar elden edilen uygunluk gkrlerine gore buyukten kigé siralanir. En iyi

degere sahip olan 24 kromozom aliniN(, ), kalan kromozomlar elenir. SegileN ,,,
icerisinden, uygunluk deri ylksek olan ilk 12 kromozoi,; olarak, kalan 12 kromozom

da N,,, olarak belirlenir. Bundan sonraki her bir iterasgla en iyi dgere sahip olan 24

kromozom elde tutulur. Bu kromozomlar artik yenislheolusturacak olan ebeveynler

olarak gleme havuzuna alinir. Tablo 4.1'dd ,,, N;;, Ny, kromozomlarinin nasil

olusturuldugu gosterilmektedir.
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Tablo 4.1Kromozomlarin uygunluk dgrlerine gore siraya dizli

Kromozomlar Uygunluk Degerleri

P, 2.0064

P, 1.7664

P, | e
Ny<P, | e

P, 1.5077

P, 1.4583 N

P, |

S

N op N tou ) P 1.3723

' 1.3416

' 1.3413

Pas 1.3303
P25 .....
P26 .....
P27 .....
P 1.2348
1.2290

1.2048

P 1.1990
Pso 1.1881

4.2.5. Esleme

iki adet yeni nesil Uretmek icinN;; kromozomlarin bulundiu elestirme

havuzundan iki tane kromozom segcilir.sléstirme, secilen kromozomlar arasinda
gerceklatirilir.
Kromozomlarin glenmesinde rastgele sayi ureteci kullanilir. Kroomlar 1'den

baslanarak N.,'ye kadar siralanir. fienecek olan kromozomlari bulmak icin 1 ile 12

iyi
arasinda rastgele sayi Uretilir. Elde edilen saglisierine sahip kromozomlaglestirilir.
Ornesin bu sayilardan ilk dérdi 2, 10, 3, 7 olsun. Buuada 2. kromozomla 10.

kromozom, 3. kromozomla 7. kromozogiesir.
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4.2.6. Caprazlama

iki adet yeni nesil elde etmek igin kromozomlaritumdusu esleme havuzundan iki
adet kromozom secilir. deme sirecinde, secilen kromozomlardan bir ve bifdala yeni
nesil olgturma olayina “gapraziama” denir. En yaygin olakakanilan iki kromozomdan
iki tane yeni nesil elde edilmesidir.

Caprazlamasleminin uygulanmasi icin ilk 6dnce bgléme tabii olacak kromozom
sayisl, caprazlama oranina gére secilmelidir. Ban gropulasyondaki toplam kromozom
sayisiyla carpilarak seenecek olan kromozom sayisi bulunur.

Calsmamizda c¢aprazlama orani 0.5 olarak alindi. Buna géprazlamasliemine
gore 24*0.5=12 kromozom katildik olarak iki kesme noktasi ajturuldu. Birinci kesme
noktasi girlik ve polarma dgerlerinin kromozomda oklturdusu bolum icin, dgeri ise
baglanti anahtarlari dgerleri icin kullanildi.

Ornezin iki anne baba Oy = (X, Xgereen Xy Oy Opvnens 0,,) Ve

Oy = (X Xgeere-Xyr Yistr Yirzo+Y p 1 Oatr Onz v Gpms Tpmety -+ Opp)

O, = (Y1, Yarr o Yicr Xus1r Xicszew X1 Ops Fpgevnv- Oy O,

am? Ya(m+1) o +eee

0,,) kromozomlari elde

edilir. Kesme noktalarindakix, ve vy, degiskenlerinin yeni dgerleri hesaplanirken

Denklem 4.5 kullanilir.

X|I< = X% — A= By«
Y =B —@-P)Y, (4.5)

Burada
X, : Anne kromozomun K. ggskenini,
y, . Baba kromozomun k. g@askenini,

m : Baglanti anahtari deerleri icin secilen kesme noktasini,
k : Agirhk ve polarmalar icin rastgele secilen kesmetasial,

£: 0-1 arasinda rastgele Uretilen bir sayiy! teedr.
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4.2.7. Mutasyon

Mutasyonun roll, arama algoritmasinin bir yerel impma takilmamasinin
garantisini sglamaktir. Secim sirasi ve caprazlama operatdrlerhdngi bir homojen
¢bzim kumesinde durgunkbilir. Boyle sartlar altinda, tim kromozomlar 0ztie ve bu
yuzden populasyonun ortalama uyguulugelstirilemeyebilir. C6zim sadece optimal
(veya yerel olarak oldukca optimal) olmak gorunebiClnki arama algoritmasi daha
fazla ilerlemeyebilir. Mutasyon rastgele bir aramaydeserdir ve genetik farkliliklarin
kaybinin korunmasinda bize yardim eder [19].

Caprazlama sonucu elde edilen kromozomlara popaaki caitlili gi artirmak
icin mutasyon uygulanarak yeni populasyonurstoilur. Mutasyonslemine girecek olan
kromozom sayisi, mutasyon oranina gore belirlenir.

Gergek dgerli kodlamada mutasyonlémi secilen gene kucuk bir sayr eklemek ya
da cikarmakla gercekiie. ikili kodlamada ise O’lar 1'e, 1'ler ise 0’a ddgtirulir.

Calsmamizda belirlenen mutasyon oranina goére rastgajgen genler mutasyon
islemine tabi tutuldu. Busleme gecilmeden 6nce tipki caprazlagieminde yapildii gibi
2 kesme noktasi aojturuldu. Birinci kesme noktasi,galik ve polarma dgerlerinin
olusturdusu kisim igin, dger kesim noktasi ise pianti anahtarlarini gésteren kisim igin
secildi.

Ornezin P = (X Xpeeere Xy X s Xag oo Xy Oy O 5m',5(m+1) ..... 0,) kromozomu

mutasyonglemine tabi tutulsun.

a= random[-050.5]
X, =a+X, (4.6)

J,=1ise0, 0ise 1 olur.

Kesme noktasi gore secilergidk ya da polarma dgrine [-0.5,0.5] arasinda
rastgele secilen bir ger eklenir. Bglanti anahtarlarinin gerinde ise mutasyorslemi

yapilirken anahtar geri 1 ise 0’'a, 0 ise 1’e ceuvrilir.
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4.2.8. Gelecek Nesil

Iterasyon sonucunda, ¢aprazlamaya ve mutasygmaanyg kromozomlarin uygunluk
deserleri hesaplanarak yuksel uygunluk gdane sahip olanlarla yeni nesil elde
olusturulur. Yeni nesildeki kromozomlar bir sonraki emdia uygunluk dgerlerine goére
yeniden siralanir veskestirme havuzuna konur. skestirme havuzunda kromozomlarin
sadece 12 tanesi tutulmaktadir. Tekrar caprazlamaasyon ve siralamaya tabi tutulan
kromozomlar bir dier nesli olgturur. Bu glem istenilen uygunluk deri elde edilinceye

kadar ya da iterasyon sayisi tamamlanincaya kaslanad eder.

4.2.9. GYSA Algoritmasi

Sekil 4.2’de GYSA algoritmasinin akgemasi gortlmektedir.

Problemin tammas

4

Parametrelerin girilmesi

4

Baslangg poptlasyonunun ogiiurulmas Niy,

i|!

Uygunluk degjerlendiriimesinin yapmas

4

Dogal seleksiyon iléN,,, olgturuimas

4

Uygunluk d@erlendirmesiiley.. N

Niyi kotu

Caprazlamaslemi

i|!

Mutasyonislemi

4

Yeni Populasyonu Oktur

okturuimas |

Hayr

Durdurma Kiriteri
Saland M1?

Evet

Dur

Sekil 4.2. GYSA algoritmasinin akidiyagrami
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Islem Basmaklari

1. Adim : Sisteme verilen referans sinyalleyle,., deserinin elde edilir.

2. Adim : Agirliklar ve polarma deerleri igin rastgele deer atanarak

parametreler girilir.

3. Adim : Balangi¢ populasyonun dfturulur. N,
4. Adim : Her bir kromozom icin uygunluk gleri hesaplanir.
5. Adim : Uygunluk dgerlerine gére kromozomlar buytkten kigeldagsru

siraya dizilir. Dgal seleksiyon ile siralanal,,,,'taki kromozomlarin ilk 24’4 N, ’'u

olusturur. Bu adimdan sonra her iterasyonda populasggrsiN ,, kadar olacaktir.

6. Adim : N o, sayisinin ilk 12 kromozomiN,; , kalan 12 kromozomi

iyi kot

olarak nitelendirilir.

7. Adim : Ny; kromozomlari yeni nesil ofturmasi igin bir sonraki adima

tasinir, N, kromozomlar populasyondan atilir.

8. Adim : N, kromozomlari rastgele segimsldmine tabi tutularak

caprazlamaya girecek olan ciftler segilir.

9. Adim : Caprazlama oranina goére capraziaheani yapilir.
10. Adim : Mutasyon oranina gére mutasygemi yapilir.
11. Adim : Caprazlama ve mutasyon sonrasi eldeeredl2 kromozom

populasyona katilir. Boylece populasyon sayisi aek?4'e yikselir. Yeni N,

olusturulmus olur.

12. Adim . Yeni populasyonun uygunlukgdei hesaplanir.

13. Adim : Durdurma kriterinin gganip sg&lanmadgina bakilir. EBer hata
istenilen dizeyde azalgsa ya da iterasyon sayisi tamamlaggalAdim 14’e gecilir. Aksi

halde 5. adima doéndlir.

14. Adim . Sistemin c¢ikini ve &in ¢ikiini cizilir.
15. Adim : Optimum kromozomlari ve sistemin hatagisterilir.
16. Adim : Dur.
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5. GYSAILE SISTEM MODELLEME

5.1. Sistem Modelleme

Sistem modelleme, deneysel veya matematiksel yeltee edilm§ verilerden
faydalanarak sistemlerin modellerinin elde edilrd&si Sistem modellemede amacg,
bilinmeyen bir sistemin transfer fonksiyonu adiiker gecg egrisinin yani igyapisinin
belirlenmesidir. Sistemin etkin bgekilde kontrol edilebilmesi, ¢ikideseri hakkinda her
zaman bilgi sahibi olunabilmesi ve gdiilebilmesi agisindan sistem modelinin ve tahmin
edilen parametre @erlerinin mimkin olan en az hata ile belirlenmesregir. Sekil

5.1'de sistem modelleme gosteriltii.

u(k k
( ) Sistem yhedef( )
(k) N\
Ta y(k)
Modeli
7

Sekil 5.1. Sistem Modelleme

Modelleme gleminin temel basamaklarsagidaki gibi verilebilir:

« Sistemin gigine herhangi birsaret (darbe, basamak, sinls veya rastgaletier)
uygulanarak, sistemin bgarete verdii cevabi ¢ikg isareti olarak kaydedilir.

» Sisteme uygun bir model yapisi tespit edilir. Badal yapisi dgrusal olabilecgi
gibi, cosu fiziksel sistemin davragini gosteren dgrusal olmayan model yapisi da
kullanilabilir.

* Elde edilen modelin parametreleri, bazi istatistéeya tahmini yontemlerle
belirlenir. Modelleme gleminin en 6nemli gamasi, bu parametrelerin ga sekilde
belirlenmesidir.

» Parametreleri belirlenen modelin gine, sisteme uygulanmiolan girg isareti

uygulanip, modelden alinan ggksareti ile sistemin gercek cikiarasindaki fark bulunur.



Eger fark blylkse, &a bir model yapisi veya yeni bir parametre tesghtemi
belirlenir. Eser fark cok kicikse bu model sistemi tanimlamakkeatrol etmek igin

kullanilabilir [34].

5.1.1. Diz Modelleme

Bir sistemin diz dinamiklerini gosterecgékilde, YSA tani modelinin secilmesi ve
egitiimesi diiz modelleme olarak s@ylenir. Bir sistendgiiz yon dinamikleri matematiksel
olarak, y(k) = f (y(k —1i),u(k —j)) ile ifade edilir.Sekil 5.2’de NARX ya da seri paralel

model yapisina gore bir sistemin YSA tani modetiln@stir.

u(k) (k)

Sistern

¥

elk) y +

Maoctel
GYSA

:r'.,.{k}F

]

Sekil 5.2. GYSA ile diiz modelleme, NARX modeli

Sistem tanilamada NARX model, kararhlik analiziari yapilabilir olmasi ve YSA
modellerin statik geriye yayilim algoritmasi ilehdakolay ve hizh g@tilebilmesi nedeni ile
tercih edilir. Sistemlerin uyarlamali denetimindenetim sisteminin bozucu gikere kasi
davranginin iyi olabilmesi i¢in denetlene sistemin dinamdlavranglarinin, model ve
denetleyici YSA'da tam olarak temsil edilmesi gereBuda ancak sistem dinamiklerinin
YSA yapisinda tam dwpu olarak tanilanmasi ile ganabilir. Bu nedenle, 6zellikle
gurultalt sistemlerde geri beslemeli YSA tani méstate gerek duyulur ve NOE modeli

olarak bilinen bir sistemin geri beslemeli diiz Y8wWdeliSekil 5.3'te verilmitir.
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u(k) . y(k)
Sistem -
e (k)
- Jers : z
u,_(k) Muodel |
GY%RA |
- z" |<7

Sekil 5.3.GYSA ile diiz modelleme, NOE modeli

Guraltalt sistemlerde, gercek sistem gikiizerindeki guraltinin neden olglu
polarma etkisinin 6nlemesi ve sistem dinamikledogru olarak temsil etmesi nedeniyle
NOE modelin kullaniimasi gerekebilir. Rausal sistemlerin modellenmesinde bile geri
beslemeli modellerin (OE) parametrelerinin uyarlasmda kararlililgartini kesin olarak
belirlemek olduk¢ca zordur. Bu nedenle NOE mode#enhodel parametrelerinin g

degerlerinin yakinsayaga kesin olarak sdylenemez [14].

5.2. GYSA ile Sistem Modelleme

Bu bolimde 3 farkli sistem (zerinde yapay singlaanin yapl ve parametre
optimizasyonu, genetik algoritma ilegg@nmaya cafildi. Her sistem, tam gantili 5 ve
10 gizli hiicreye sahip olan sinigigla esitime tabi tutuldu.

Egitim esnasinda sisteme referans olarak verilggederle elde edilen CIKI* v, e
olarak, GYSA ile gitim esnasinda elde edilen gKiy” olarak nitelendirildi. Denklem

5.1’e gore sistemingitim hata orani elde edildi.

N
Z‘yhedef -y ‘

hata= +———— 5.1
N (5.1)

Egitim sonunda elde edilen parametreler kullanargk,test etmek amaciyla farkh
referans sinyaller sisteme verildi. GA ilgittmi tamamlanan sistemlerin, verilen referans

sinyallere gére genellemesi grafiklerle gosterildi.
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5.2.1. Fark Denklemleri ile Tanimlanan Sistemlerin GYSA ile Modellenmesi

Denklem 5.2'de gig-¢cikis modeli olarak da sdylenen gloisal olmayan dinamik bir

sistemin matematiksel modeli verilgtir. YSA bu sistemi modellemek icin kullaniligtir.

Sinir a1 kontrol tasarimi i¢in kullaniimadan 6nce standai algoritmasini kullanan

egitim surecinden gegebilir. g&im esnasindau, kontrolii [-1.7 1.7] arasinda rastgele

secilir [35]. Bu tez cajmasinda matematiksel modeli verifmolan sistem GYSA ile

modellenecek ve bu sistem Sistem-1 olarak ifadie@sktir.

_ 000375y,
yk+1 - 2 2
1+0.0025y2 + 0.0025y2 ,

+0.7sin[0.02y, + Y,4)]cos0.02Xy, + Y, )] +12u(k)

(5.2)

Denklem 5.2’de matematiksel modeli verilen Sistém;I5YSA modeli ve gitim

parametreleri Tablo 5.1’de gosterilmektedir.

Tablo 5.1.GYSA model ve gitim parametreleri

Model Yapisi Narx

Orta Katmandaki Hiicre Sayisi 5

Kullanilan Aktivasyon Cgdi Hiperbolik Tanjant Sigmoid

Sisteme Verilen Referans Giri [-(1.7 1.7] aralginda rastgele atanan
deserler.

Baslangi¢ PopllasyoniN,,,, 50

Mutasyon Orani 0.01

Caprazlama Orani 0.5

Iterasyon Sayisi 7000

Egitime Baslarken Elde Edilen Hata 0.7736

Egitim Sonunda Elde Edilen Hata 0.0168

Egitime Balarken B&lanti Sayisi 26

Egitim Sonunda Bglanti Sayisi 7

Egitim hata orani hesaplanirken birinci adimbg, baslangic populasyonundaki 50

kromozomdan en yuksek uygunlukgeene sahip olan kromozomurgigm hata orani

alinir. Bundan sonraki adimlarddl,,,, populasyonundaki kromozomlardan en yuksek

uygunluk dgerine sahip olan kromozomurgigm hata orani alinarak grafik cizdirilir.
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Sistem-1 gitiimeye balandiinda hata dgeri 0.7736 iken 7000 iterasyon sonunda hata
0.0168'e dgtu. Sekil 5.4°te agitim esnasindaki hata oraninin durumu gosterilnokkte

0.8 T T T T T T

efilim hata oram

0.7
0.6} .

0.58}F .

0.3F .

0.2 ﬁ—x -
01F .
U 1 1 1 1 1 1

0 1000 2000 3000 4000 E000 EO00 7000

iterasyon sayisi

epitim hata oram

Sekil 5.4.GA kullanilarak gitilen sinir gginin gitim hata orani

Egitim sonunda istenilen gerler ile GYSA modelinin ¢iki deserleri Sekil 5.5'te
ayni sekil Uzerine cizdirilerek modelin karimi kasilastiriimistir. Buna gore modelin

basarili bir sekilde Sistem-1'i temsil e@i gérulmektedir.

Yheder |

05} 1

05} 4

model ve sistem qikis

_2 i i I i i i i i
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

omnek sayis:

Sekil 5.5. Modelin ¢iks degeri ile sisteme ait ¢ikideseri

55



Egitime baglarken, orta katmanda 5 gizli hicreli, tamglaatili yapay sinir g
kullanildi. Bgitim sonunda elde edilen sinirgiaSekil 5.6’daki gibi gizli katmanda 3
hiicreye sahip ve kanti sayisi 7’dir.

]
)

w2

x, I

(@)

u = Sistem

= ¥ider

Sekil 5.6.5 gizli hiicreyle gitime balanan Sistem-1'in, @tim sonrasi
ag yapisi

Egitim sonunda elde edilen galik ve polarma dgerleri Tablo 5.2'de
gOsterilmektedir.

Tablo 5.25 gizli hiicreli GYSA modelin
agirlik ve polarma dgerleri

Wy by
0.2706] - - -
0.0056 - - -0.6056
- - 0.0056
0.6737 - -
- 0.3567]  -0.0087
W2 b2
45917 | - | - | 0.0359 | 0.0462 -

GYSA'nin model parametrelerini kullanarakgidest etmek amaciyla t¢gen dalga
referans sinyal sisteme verildigiimi tamamlanan sinir @nin ve sistemin, t¢gen dalga
giris sinyaline gére genellemeS$iekil 5.7’de gosterilmektedir. Buna gorgiden sinir

aginin ezberleme yapmagive Grenmeyi gerceklgirdigi gortlmektedir.
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D&+

model ve sistem gikigi

NAF

10 A K| 40 20 &0 70 30 30 100

ornek sayisi

Sekil 5.7. Egitilen sinir ggina, licgen dalga referans ginerilerek gin
test edilmes

Denklem 5.2’de matematiksel modeli verilen Sistém;I5YSA modeli ve gitim
parametreleri Tablo 5.3'te gosterilmektedir.

Tablo 5.3.GYSA model ve gitim parametreleri

Model Yapisi Noe

Orta Katmandaki Hucre Sayisi 5

Kullanilan Aktivasyon Cgdi Hiperbolik Tanjant Sigmoid

Sisteme Verilen Referans Giri [-(1.7 1.7] aralginda rastgele atanan
deserler.

Baslangi¢ PopulasyoniN, 50

Mutasyon Orani 0.01

Caprazlama Orani 0.5

Iterasyon Sayisi 5000

Egitime Balarken Elde Edilen Hata 1.6236

Egitim Sonunda Elde Edilen Hata 0.0397

Egitime Balarken Balanti Sayisi 26

Egitim Sonunda Bglanti Sayisi 9

Sistem gitiimeye baglandginda hata dgeri 1.6236 iken 5000 iterasyon sonunda
hata 0.0397°'ye difiii. Sekil 5.8'de gitim esnasindaki hata oraninin durumu

gosterilmektedir.
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efgitim hata oram
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iterasyon sayisi

Sekil 5.8. GA kullanilarak gitilen sinir ainin esitim hata orani

Egitim sonunda istenilen gerler ile GYSA modelinin ¢iki deserleri Sekil 5.9'da
ayni sekil Uzerine cizdirilerek modelin karimi kasilastiriimistir. Buna gore modelin

basarili bir sekilde Sistem-1'i temsil e@i gorilmektedir.

2 T T T T T T | T
I
181 Yhedef |

0.5+

&5

model ve sistem gikig
[ ]

0 g 10 15 20 25 3 kld 40 45 50

dmek sayisi

Sekil 5.9. Modelin ¢iks degeri ile sisteme ait ¢ikideseri
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Egitime baglarken, orta katmanda 5 gizli hicreli, tamglaatili yapay sinir g
kullanildi. Egitim sonunda elde edilen siniigiaSekil 5.10'daki gibi gizli katmanda 3

hiicreye sahip ve kanti sayisi 9'dur.

= Yoot

. Sistem

Sekil 5.10.5 gizli hiicreyle gitime balanan Sistem-1'in, @tim sonrasi
ag yapisl

Egitim sonunda elde edilen gallk ve polarma dgerleri Tablo 5.4'te

gosterilmektedir.

Tablo 5.45 gizli hiicreli GYSA modelin
agirhk ve polarma dgerleri

W1 bl
0.0176 0.4224 - -
- -0.3011 -
0.4224 - - -
- 0.4119 0.115 -0.1869

Wa

W

0.0109 | 0.6770] | 3.0902] 0.039

GYSA'nin model parametrelerini kullanarakgiaest etmek amaciyla sintzoidal
referans sinyal sisteme verildigilimi tamamlanan sinir @nin ve sistemin, sintzoidal
giris sinyaline gére genellemeSekil 5.11'de gosterilmektedir. Buna gorgitéen sinir

aginin ezberleme yapmagive Grenmeyi gerceklgirdigi gortlmektedir.
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model ve sistemn gikis

Y
Yhedef

45 1 1 1
0

80

omek sayis

1 1 1 1 1
100 120 140 160 180 200

Sekil 5.11.Egitilen sinir gzinasinizoidal referans giiverilerek &in

test ediBne

Denklem 5.2’de matematiksel modeli verilen Sistém-GYSA modeli ve gitim

parametreleri Tablo 5.5’te gosterilmektedir.

Tablo 5.5.GYSA model ve gitim parametreleri

Model Yapisi Narx

Orta Katmandaki Huicre Sayisi 10

Kullanilan Aktivasyon Cgdi Hiperbolik Tanjant Sigmoid

Sisteme Verilen Referans Giri [-(1.7 1.7] aralginda rastgele atanan
deserler.

Baslangi¢ PopllasyoniN,,,, 50

Mutasyon Orani 0.005

Caprazlama Orani 0.5

Iterasyon Sayisi 600

Egitime Balarken Elde Edilen Hata 1.2310

Egitim Sonunda Elde Edilen Hata 0.0144

Egitime Balarken Balanti Sayisi 51

Egitim Sonunda Bglanti Sayisi 16

Sistem gitilmeye balandiginda hata dgeri 1.2310 iken 600 iterasyon sonunda hata

0.0144’e dgtu. Sekil 5.12'de gitim esnasindaki hata oraninin durumu gosterilndkkte
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Sekil 5.12.GA kullanilarak gitilen sinir gginin ezitim hata orani

Egitim sonunda istenilen gerler ile GYSA modelinin ¢iki deserleri Sekil 5.13'te
ayni sekil Uzerine cizdirilerek modelin karimi kasilastiriimistir. Buna gore modelin

basarili bir sekilde Sistem-1'i temsil efti gortlmektedir.

156F | Yheder |

051 =

model ve sistem ¢ikigi

-2 Il L 1 1 1 L 1 1 1
0 5 10 15 20 25 3 35 40 45 50

drmek sayst

Sekil 5.13.Modelin ¢iks degeri ile sisteme ait ¢ikidegeri

61



Egitime balarken, orta katmanda 10 gizli hicreli, tamglaatili yapay sinir &
kullanildi. Egitim sonunda elde edilen sinirgiaSekil 5.14'teki gibi gizli katmanda 6

hiicreye sahip ve kanti sayisi 16'tir.

= Yioder

u = Sistemn

Sekil 5.14.10 gizli hiicreyle gitime balanan sistemin, g@tim
sonrag yapisi

Egitim sonunda elde edilen parametreler Tablo 5.§dsteriimektedir

Tablo 5.610 gizli hiicreli GYSA modelin
agirhk ve polarma dgerleri

W1 bl
-0.2166 - - 0.0115
-0.0062 1.2634
- -0.1301
-2.3555
-0.3263 - - 0.1374
- 0.0425 - -
-0.7143 - 1.4239
- -0.9794 -
W2 b2
-7.0080 | 1.1488 ] -0.1797] - [ 0.4429] - | 0.9835] 0.5363 | - | -0.0064| 0.5342
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GYSA'nin model parametrelerini kullanarakgigest etmek amaciyla kare dalga

referans sinyal sisteme verildigiimi tamamlanan sinir @nin ve sistemin, kare dalga

giris sinyaline gore genellemeSekil 5.15'te go6steriimektedir. Buna gorgitden sinir

aginin ezberleme yapmagive Grenmeyi gerceklgirdigi gortlmektedir.

1.5

- Y
—
Yhedef
1 L -
z 08¢ i
o
O
E
2
2 0 i
v
-
o
E Q&1 .
1L i
l‘-\-\= l‘-\-\=
_1-5 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 10 20 30 40 | &4 7l 80 90 100
drmnek sayis

Sekil 5.15.Egitilen sinir gzina, kare dalga referans girverilerek &in

test edilmesi

Denklem 5.2’de matematiksel modeli verilen Sistém-Geriye Yayillim YSA

modeli ve gitim parametreleri Tablo 5.7’de gosterilmektedir.

Tablo 5.7.GYSA model ve gitim parametreleri

18

Model Yapisi Narx

Orta Katmandaki Hiicre Sayisi 5

Kullanilan Aktivasyon Cgdi Hiperbolik Tanjant Sigmoid

Sisteme Verilen Referans Giri [-1.7 1.7] aralginda rastgele atang
deserler.

Iterasyon Sayisi 7000

Ogrenme Orani 0.000052

Egitime Baslarken Elde Edilen Hata 2.0107

Egitim Sonunda Elde Edilen Hata 0.2873
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Sistem gitilmeye baladiginda hata orani 2.0107 iken 7000 iterasyon sonbata
0.283’e digmustur. Sekil 5.16'da GY algoritmasi ileggilen YSA'nin ggitim hata orani

gorulmektedir.

efitin hata oram
o o
[=2] [ex] —

=
-

=
(]

0 1004 2000 M 4000 5004 6000 7000

iterasyon sayisi

Sekil 5.16 GY algoritmali YSA'nin gitim hata orani
Denklem 5.2'de matematiksel modeli verilen Sisterkdllanilarak geriye yayilim

algoritmasi ile gitilen sinir ginin model c¢ikyi ve sistem cikt Sekil 5.17'de

gorulmektedir. Model sitem cigni diizgiin olarak takip edememektedir.
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omek sayisi

Sekil 5.17Modelin ¢iks degeri ile sisteme ait ¢ikideseri

Sistem-1 ayni referans giie hem GA ile hem de GY algoritmasi ilgittme tabi
tutuldu. Her iki modelleme turtinde de 5 gizli hdgram balantili YSA yapisi ile gitime
baslandi. Modelleme sonunda elde edilen parametredbtol5.8'de gorilmektedir.

Tablo 5.8GA ve GY ile modellenen sitemin parametreleri

Genetik Algoritma | Geriye Yayilim Algoritmasi
Model Yapisi Narx Narx
Baglanti Sayisi 7 26
Egitim Sonundaki Hata Orani 0.0168 0.2873
Iterasyon Sayisi 7000 7000

Sekil 5.18'de ayni matematiksel denklem ve referginslerle modellenen geriye
yayimli YSA ile genetik algoritmali YSA'nin sistese model ¢ikyi gortlmektedir. Sekil
5.18 (a)da GY algoritmali YSA modelinigekil 5.18 (b)’de GA’'liI YSA modeli
gostermektedir. GY algoritmasinin yerel minumumlgakalanmy, bdylece optimum
sonuca ulgamamgtir. Bu sonuca gére GA'nin sistem modellemede G6aimasina gore

daha optimum sonug vegdligoraltr.
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Sekil 5.18. Modelin ¢iks degeri ile sisteme ait ¢ikidezeri
(ayseriye yayilhim algoritmasi ilegdilen sinir &gl
(bXGenetik algoritma ile @tilen sinir g1
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5.2.2. Durum Denklemi ile Tanimlanan Sistemlerin GYSA ileModellenmesi

Denklem 5.3'te durum denklemleri ile tanimlanantesisn matematiksel modeli
verilmistir. Bu sistem dgrusal olmayan durum fark denklemleriyle tanimlanan,
bilinmeyen dinamikleri olan bir tek girive tek ciks sistemidir [36]. Bu tez caimasinda
Denklem 5.3'te matematiksel modeli verilen sist&Y,SA ile modellenecek ve Sistem-2
olarak ifade edilecektir.

% (K+1) = x, (k)

X, (K +1) = x5(k)

X3 (K +1) = g%, (K), X, (K), %5 (k), X, (k), u(k)]

%, (K +1) = u(k) (5.3)
Y(K) = X5(k)

X X, XX, (X3 —1) +u

9(Xy, Xy, X5, X,,U) = 3
1+ X +X5 +X;

Denklem 5.3'te matematiksel modeli verilen Sistemir2 GYSA modeli ve gitim

parametreleri Tablo 5.9'da gosterilmektedir.

Tablo 5.9.GYSA model ve gitim parametreleri

Model Yapisi Narx

Orta Katmandaki Huicre Sayisi 5

Kullanilan Aktivasyon Cgdi Hiperbolik Tanjant Sigmoid
Sisteme Verilen Referans Giri [-1 1] Arahiginda rastgele atanangigler.
Baslangi¢ PopulasyoniN, 50

Mutasyon Orani 0.01

Caprazlama Orani 0.5

Iterasyon Sayisi 5000

Egitime Balarken Elde Edilen Hata 0.3875

Egitim Sonunda Elde Edilen Hata 0.0095

Egitime Balarken B&lanti Sayisi 36

Egitim Sonunda Bglanti Sayisi 13
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Sistem gitiimeye baglandginda hata dgeri 0.3875 iken 5000 iterasyon sonunda
hata 0.0095'e dil. Sekil 5.19'da gitim esnasindaki hata oraninin  durumu

gosterilmektedir.

0.4 T T T T T T T T T

egitim hata oram

0.35F

0.3F .

0.25 - .

0.2} .

efitimn hata oram

0.1 .

0.05 lﬁ §
|

U 1 | | 1 1 1 | 1 1
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000

iterasyon sayis

Sekil 5.19.GA kullanilarak gitilen sinir ginin gsitim hata orani

Egitim sonunda istenilen gerler ile GYSA modelinin cili deserleri Sekil 5.20'de
ayni sekil Gzerine cizdirilerek modelin barimi kasilastiriimistir. Buna gore GYSA
modelinin sistemi bgariliyla temsil ettgi gorulmektedir.
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Sekil 5.20.Model ¢iks degeri ile sisteme ait ¢ikideseri

Sistem d@rusal olmayan durum uzay modelidir. X’ler durungidkenleridir. Sistem

modeline uygun olarak YSA’'da durumglsgkenleri girk olarak veril

orta katmanda 5 gizli hucreli, tamgtantili yapay sinir g kullanildi

edilen sinir @ Sekil 5.21'deki gibi gizli katmanda 4 hicreye sahip balanti sayisi

13'tdr.

45 50

di. EBitime balarken,

. Bgitim sonunda elde

Sistemn

u

Yiuder

Sekil 5.21.5 gizli hiicreyle gitime bglanan Sistem-2’nin,&tim sonrasi

sinirga
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Egitim sonunda elde edilen galik ve polarma dgerleri Tablo 5.10'da
gOsterilmektedir.

Tablo 5.105 gizli hiicreli GYSA modelin grlik ve polarma dgerleri

W1 b
- - -0.0102 -
- 1.0705 - 0.0045
- - 0.4353 - - -
-0.0150 -0.4219 - - - 0.0684
- - -0.6656 0.0939 -0.0821

w b,

2
0.4151 | - | 2.6873] 0.0102] 0.2287| 0.0185

GYSA'nin model parametrelerini kullanarakgidest etmek amaciyla t¢cgen dalga
referans sinyal sisteme verildigiEimi tamamlanan sinir @nin ve Sistem-2'nin, tggen
dalga girg sinyaline gore genellemeSekil 5.22'de goOsterilmektedir. Buna gorgitden

sinir ggInin ezberleme yapmagive Grenmeyi gerceklgirdigi gorilmektedir.
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¥
04r — Yhedet [
02+ E

model ve sisiem gikigi
&
ko
A
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Sekil 5.22.Egitilen sinir gzina, icgendalga giri verilerek &in test
edilmesi
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Denklem 5.3'te matematiksel modeli verilen Sistem2GYSA modeli ve gitim
parametreleri Tablo 5.11’de gdOsterilmektedir.

Tablo 5.11.GYSA model ve gitim parametreleri

Model Yapisi Narx

Orta Katmandaki Huicre Sayisi 10

Kullanilan Aktivasyon Cgdi Hiperbolik Tanjant Sigmoid
Sisteme Verilen Referans Giri [-1 1] aralginda rastgele atanangizler.
Baslangi¢ PopllasyoniN,,,, 50

Mutasyon Orani 0.005

Caprazlama Orani 0.5

Iterasyon Sayisi 1800

Egitime Baslarken Elde Edilen Hata 1.6818

Egitim Sonunda Elde Edilen Hata 0.0192

Egitime Balarken B&lanti Sayisi 71

Egitim Sonunda Bglanti Sayisi 24

Sistem gitiimeye baglandginda hata dgeri 1.6818 iken 1800 iterasyon sonunda
hata 0.0192'e diil. Sekil 5.23'de gitim esnasindaki hata oraninin  durumu

gosterilmektedir.

16l egitim hata oram | |

0.8 -

epitim hata oram

0.6 -
0.4 B

0.2 B

S L

1 1
0 200 400 600 200 1000 1200 1400 1600 1800

iterasyon sayisi

Sekil 5.23.GA kullanilarak gitilen sinir ainin esitim hata orani
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Egitim sonunda istenilen @erler ile GYSA modelinin ¢iki deserleri Sekil 5.24'te
ayni sekil Uzerine cizdirilerek modelin karimi kasilastiriimistir. Buna gore modelin

basarili bir sekilde sistemi temsil egti gortlmektedir.

1.5 T
Y
Yhedef
1 - -
S .
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o
-
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_1 1 1 1 1 1 1 1 1

|
0 ] 10 15 A 25 K| 35 40 45 80

ek sayis1

Sekil 5.24. Modelin ¢iks degeri ile sisteme ait ¢ikideseri

Egitime balarken, orta katmanda 10 gizli hicreli, tamglaatili yapay sinir &
kullanildi. Egitim sonunda elde edilen sinirgaSekil 5.25'deki gibi gizli katmanda 8

hiicreye sahip ve kanti sayisi 24'tur.
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Sistem

¥ hirer
u

Sekil 5.25.10 gizli hiicreyle gitime bglanan Sistem-2'nin,&tim
sonrasg gapisi

Egitim sonunda elde edilen galilk ve polarma dgerleri Tablo 5.12'de

gosterilmektedir

Tablo 5.12.10 gizli hiicreli GYSA modelin@rhk ve polarma dgerleri

Wy by
0.0734 - - - - 0.0354
- - - - 0.3796 0.0004
- 0.0194 0.3077 - - -
- - 0.3542 - - 0.0514
- - 0.3153 - - -0.0900
- - - 0.0301 0.2818 1.5367
- - - - - 0.5870
- 0.2958 - 0.0137 - -
0.3542 - -0.1079 - 1.0910
Wa o))
0.3834| 0.0412] 0.6004 2.3275 0.1092 -0.4063 0.3p560999 | - | -0.0020 0.2094
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GYSA'nin model parametrelerini kullanarakgiaest etmek amaciyla sintzoidal
referans sinyal sisteme verildigiimi tamamlanan sinir@nin ve Sistem-2’nin, sintizoidal
dalga girg sinyaline gore genellemeSekil 5.26’da gosterilmektedir. Buna gorgitden

sinir ggInin ezberleme yapmagive Grenmeyi gercekligirdigi gorilmektedir.

¥
Yhedef | |

model ve sistemn gikis

_0_8 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

omek sayis

Sekil 5.26.Egitilen sinir g8ina, Snuzoidal referans gigiverilerek &in
test edilmesi

Denklem 5.3'te verilen sistemin Geriye Yayihm Y $#odeli ve gitim parametreleri

Tablo 5.13'te gosterilmektedir.

Tablo 5.13.GYSA model ve gitim parametreleri

Model Yapisi Narx

Orta Katmandaki Hiicre Sayisi 5

Kullanilan Aktivasyon Cgdi Hiperbolik Tanjant Sigmoid

Sisteme Verilen Referans Giri [-1 1] aralginda rastgele atanangeler.
Iterasyon Sayisi 7000

Ogrenme Orani 0.000052

Egitime Baslarken Elde Edilen Hata 2.2110

Egitim Sonunda Elde Edilen Hata 0.3273

Egitime Kullanilan Bglanti Yapisi Tam bdantili YSA

Sistem gitiimeye bgladiginda hata orani 2.2110 iken 7000 iterasyon sonbhatia
0.3273’e dgmustir. Sekil 5.27°de gitim hata orani goérilmektedir.
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1.4 T T T T T T T T T

efilim hata oram

12r .

efitim hata oram
= =
[+3] [=r]
T T
1 1

=
o
1

=
%]
T
1

U 1 | 1 1 1 1 | 1 1
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000

iterasyon sayisi

Sekil 5.27GY algoritmali YSA'nin gitim hata orani

Sistem-2 kullanilarak geriye yayllim algoritmase kgitilen sinir ginin model
cikisi ve sistem cilgt Sekil 5.28'de goriulmektedir. Modelin sitem ggkal tam olarak takip
edemedii gorulmektedir.

U.B T T T T T T T T T
¥
0.6} Yhedef |

0.2

model ve sistem ¢ikisi

N4k i

0.6

_U-B | 1 | 1 | 1 1 1 1
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

ek sayiz

Sekil 5.28Modelin ¢iks degeri ile sisteme ait ¢cikideseri
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Denklem 5.3'te matematiksel modeli verilen Sistenagni referans gigie hem
GA ile hem de GY algoritmasi ileggime tabi tutuldu. Her iki modelleme turinde de 5
gizli hucreli, tam bglantili YSA yapisi ile gitime baglandi. Modelleme sonunda elde

edilen parametreler Tablo 5.14'te gorilmektedir.

Tablo 5.14GA ve GY ile modellenen sitemin parametreleri

Genetik Algoritma | Geriye Yayilim Algoritmasi
Model Yapisi Narx Narx
Baglanti Sayisi 13 26
Egitim Sonundaki Hata Orani 0.0095 0.1321
Iterasyon Sayisi 5000 5000

Sekil 5.29'da ayni matematiksel denklem ve referginslerle modellenen geriye
yayimli YSA ile genetik algoritmali YSA'nin sistese model ¢ikyi gortlmektedir. Sekil
5.29 (a)da GY algoritmali YSA modeliniSekil 5.29 (b)de GA’'lI YSA modeli
gostermektedir. GY algoritmasinin yerel minumumlgakalanmy, bodylece optimum
sonuca ulgamamstir. Bu sonuca gére GA'nin sistem modellemede G)oalmasina gore

daha optimum sonug vegligorular.
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miodel ve sistem gikig

model ve sistemn qikigi

U.B T T T T T T T

b
0.6 Yhedef
04} ’\\
0.2F
ok
g2t
04t
NERE
_U_B 1 1 | | | | | 1 1
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45
drmnek sayiz
€Y
U.B T T T T T T T T T
- Y
06+ Yhedef |
0.4r
0.2r-
ok
a7k
04t
Ork
_U_E 1 1 | 1 1 | 1 1 |
0 ] 10 15 20 25 30 35 40 45 50
drnek sayisi
(b)

Sekil 5.29. Modelin ¢iks degeri ile sisteme ait ¢ikidezeri
(a¥seriye yayilim algoritmasi ilegétilen sinir &
(bXGenetik algoritma ile @tilen sinir a1
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6. SONUC

Bu tez cakmasinda, yapay sinirgarinin yapisinin ve parametrelerinin genetik
algoritma (GA) ile ayarlanmasi incelergtm. Bu amacla, ileri beslemeli YSA'nin
optimizasyonu icin kullanilan GA da gergek kodlareknigi kullanildi. Her bir kromozom
YSA'nin agirliklarini, polarmalarini ve bugalik ve polarmalarin hdanti anahtarlarini
ihtiva eden bir vektor olarak kodlandi. Fark denileri ve durum denklemleri ile
tanimlanan sistemler, GYSA ile modellendigitiitne tam bglantili ileri beslemeli g
yapisiyla bglandi. GYSA ile parametreleri belirlenen modelinrigne, sisteme
uygulanmg olan girg isareti uygulanip, modelden alinan gikgareti ile sistemin gercek
cikisi arasindaki fark bulundu. Sinig@in grenmesi, gin sonuc¢ dgeri ile hedeflenen
sonugclar arasindaki (farkin) hata olciisunin minimyapiimasi esasina dayandirildi. Bu
islem gercekKlgtirilirken ag yapisi da minimum dizeyde tutulmaya gédi. Etkisiz
agirhklar ve hicreler elimine edilerek optimung gapisi ve optimum parametregaeleri
elde edildi.

Sistem modellemede GA ile GY algoritmasinigdyesini kiyaslamak icin ayni fark
denklemine ve referans girsinyaline sahip sistem, her iki algoritma ilgitene tabi
tutuldu. Egitim sonunda GA ile modellenen sistemin etkisgridar ve hucreleri elime
ettigi, modelden alinan c¢ikiisareti ile sistemin gercek cgkiarasindaki farkin daha gik
oldugu goruldi. GY algoritmasinda isg gapisinda désiklik olmadigi ve model ¢k
ile sistem ¢ikyi arasindaki farkin GA'yla modellemeye gére daldd@ldysu gorulda.

Bu tez camasiyla d@rusal olmayan dinamik sistemlerin modellenmesindkle
edilen sonuglar, optimize edilmiGYSAnIn iyi bir modelleme performansina sahip
oldugunu gostermtir. GA'nin YSA'yl optimize etmede ve sistem modgtiede GY

algoritmasina gore dahagaali olduzu goralmigtar.
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