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ONSOZ

Teknolojik gelismenin Onemli boyutlara ulagtigi gilinlimiizde, insanoglunun kendisini
tanimaya yonelik caligmalar1 da 6nemli asamalar kaydetmistir. Yapay zeka (artificial
intelligence) kavrami ile insanin en onemli Ozellikleri olan diisiinebilme ve O6grenebilme
yetenekleri en onemli arastirma konular1 durumuna gelmistir. Ozellikle son zamanlarda
bilgisayar kullaniminin hizla yayginlagmasi sonucunda yapay zeka caligmalar1 da bir ivme
kazanmistir. Insanin diisinme yapisini anlamak ve bunun benzerini ortaya ¢ikaracak
bilgisayar islemlerini gelistirmeye c¢alismak olarak tanimlanan yapay zeka, aslinda
programlanmis bilgisayarlara diisiinme yetenegi saglama girisimidir. Insan gibi diisiinen ve
davranan sistemlerin gelistirilmesine yonelik olarak 1950°1i yillardan beri siiren yapay zeka
caligmalar1, bir noktada insani taklit etmeye yonelik oldugundan miihendislik, noroloji ve
psikoloji gibi alanlara da yayilmistir.

Yapay zeka c¢alismalar1 kapsaminda ortaya ¢ikan ve bir noktada yapay zeka calismalarina
destek saglamakta olan farkli alanlardan bir tanesi de Yapay Sinir Aglari teknolojisidir.
Dolayisiyla, yapay zeka alaninin bir alt dalimi olusturan YSA teknolojisi 6grenebilen
sistemlerin temelini olusturmaktadir. Insan beyninin temel islem elemani olan néronu (neuron)
sekilsel ve islevsel olarak basit bir sekilde taklit eden YSA’lar, bu yolla biyolojik sinir
sisteminin basit bir simiilasyonu i¢in olusturulan programlardir. Bu sekilde, insanogluna 6zgii
deneyerek (yasayarak) 0grenme yetenegini bilgisayar ortamina tasiyabildigi diisiiniilen YSA
teknolojisi bir bilgisayar sistemine inanilmaz bir “girdi veriden O6grenme” kapasitesi
saglamaktadir ve bir ¢ok avantajlar sunmaktadir.

Evrim teorisinden yola ¢ikarak optimizasyon problemlerine basarili ¢ézlimler getiren Genetik
Algoritmalar ise, yapay sinir aglarini destekleyici 6zellikler icermekte ve bu tezde incelenen
siniflama probleminde yapay sinir aglarina katki saglamaktadir. Farkli veri kiimeleri ile
yapilan simulasyonlarda elde edilen siniflama basarisinin, genetik optimizasyon kullanildigi
zaman artt181 ispat edilmistir.

Tezi hazirlama siirecimde, her asamada bana yol gosteren degerli hocam Prof. Dr. Tiilay
Yildirim’a, benden desteklerini esirgemeyen ailem ve arkadaslarima tesekkiirlerimi sunarim.
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OZET

Yapay sinir aglar1 topolojisinin agin performansina giiclii bir etkisi vardir, ancak optimal
konfigiirasyonun bulunmasi 6énemli bir sorundur. Radyal Temelli Fonksiyon (RBF) aglarinda
merkezlerin yeri ve Gauss fonksiyonunun genisligi agin performans: iizerinde kritik bir
Ooneme sahiptir. Merkezler ve sakli katman genislikleri kromozamlara kodlanarak bu iki kritik
parametrenin Genetik Algoritmalar (GA) ile optimizasyonu hedeflenmistir.. Genetik
algoritma i¢in uygunluk fonksiyonu test basarim oranidir. Merkezlerin, veri kiimesindeki satir
degerleri olarak algilanmasi gereken bu yapida optimize edilecek parametrelerin alabilecegi
maksimum ve minimum degerler algoritmanin islemesi sirasinda belirtilmektedir. Algoritma
verilen sinir degerleri arasindan en uygun ¢6ziimii bulmaya caligmaktadir.

Optimizasyon islemi tiroid hastalidi, iris ¢icegi, e.coli bakterisi, fetus gelisimi, cam (glass) ve
lens veri kiimeleri ilizerinde denenmistir. Caligmanin en 6nemli avantaji, egitme setinin kiigiik
bir kism1 kullanilarak basarili bir sonu¢ vermesidir. Her bir veri kiimesinden az sayida 6rnek
alinarak aglar egitilmis ve tiim veri kiimesi ile test edilmistir. Segilen veri kiimelerinin zor
siniflanan bir karakteristikte olmasina dikkat edilmis, bu sekilde GA-RBF basarimi daha iyi
gozlenmistir.

Tiim simiilasyonlarin Matlab 7 programiyla gerceklestirildigi bu yaklasimda, elde edilen
grafikler ve karsilastirmali tablolar GA-RBF optimizasyonunun RBF yaklasimindan daha
istiin oldugunu ortaya koymustur. GA algoritmasinin ¢alismasi uzun siirede gerceklesse de,
genis ve zor smiflanan veri kiimeleri i¢in daha cazip sonuglar sunmaktadir. Simiilasyon
bolimiinde ifade edilen sonuclar ve karsilastirmalar, Onerilen yaklagimin kabul
edilebilirligini agikca ortaya koymaktadir.

Anahtar kelimeler: Genetik Algoritmalar, Radyal Temelli Fonksiyon Aglari, Merkez
Secimi, Gauss Fonksiyon Genisligi.
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ABSTRACT

The effects of a neural network's topology on its performance are well known, yet the
question of finding optimal configuration remains largely open. In Radial Basis Function
(RBF) networks, placement of centers is said to have significant effect on the performance of
network. In this paper, centers and widths of hidden layer are coded in a chromosome and
these two critical parameters are determined with the optimization by Genetic Algorithms
(GA). The maximum and minimum limit values of these parameters are defined in the
algorithm whilst centers should be perceived as the number of lines in dataset.

This treatise aims to classify the test set with high accuracy while minumum number of
instance is chosen from the train set. Iris plant, thyroid disease, escherichia coli bacteria, fetus,
glass and lens datasets are used to compare the success between GA-RBF and RBF method.

The final conclusion is that GA-RBF approach is more effective than RBF and some
numerical results indicate the applicability of the proposed approach, which all simulations
realized by Matlab 7. Nevertheless, GA took a long training time to achieve these results. But
for a large number of applications and rough datasets, genetic approach is an attractive
solution for the design of efficient artificial neural networks.

Keywords: Genetic algorithms, radial basis functions, selection of centers, gauss function
spread value.



1. GIRIS

Unlii matematik¢i J. HADAMARD “Gerek matematikte, gerek baska alanlarda bulus ve
icatlar diisiincelerin bir araya getirilmesiyle gerceklesir” demistir. Bu séz bize genetik
algoritmalarin (GA) nasil ortaya ¢iktigini aciklayabilir. Dogadan esinlenerek tasarlanilan ve
gelistirilen genetik algoritmalar, evrim siirecinin hesaplamali modellerinin esas alindigi
bilgisayar tabanli arama ve optimizasyon problemlerinin ¢dziimiinde basariyla kullanilan ve
popiilerligi her gecen giin artan adaptif yontemlerdir. Genetik algoritmalar, bilgisayar
tizerinde olusan bir evrim seklidir. Genetik algoritmalarin amaci hem problemleri ¢6zmek
hem de evrimsel sistemleri modellemektir. Degisik planlama teknikleri, bir fonksiyonun
optimizasyonu veya ardisik degerlerin tespitini i¢ine alan bir ¢ok problem tipi i¢in ¢éziim
gelistirmektedir. Genetik algoritma ile olusturulan se¢im, dogal topluluklara benzer bir
sekilde bilgisayar hafizasina depo edilmis kromozomlar {izerinde icra edilmektedir.
Bilgisayara uyarlama tabiatla kiyaslanamayacak kadar basitlestirilmesine ragmen, genetik
algoritmalar karisik olmasinin yaninda hayret uyandiracak kadar da ilging yapiya sahiptirler

(Turgut ve Arslan, 2001).

Geleneksel arama yontemleriyle birlikte kullanimi miimkiin olan genetik algoritmalar bir
kisim 6grenme islemleri i¢in giiclii arama yontemleri de 6nermektedir. Genetik algoritmalar
kullanilarak yapay sinir aglarindaki agirlik, fonksiyon, katman sayis1 gibi pek ¢cok parametre
belirlenebilir. Bu ¢aligmada genetik algoritmalar, bir yapay sinir ag1 modeli olan Radyal
Temelli Fonksiyon (Radial Basis Function-RBF) aglarinin gauss fonksiyonu genisligini ve

merkezlerinin pozisyonlarini bulmak i¢in kullanilmistir.

Hibrid yapili RBF modeli, ileri beslemeli ti¢ katmanli bir agdir. RBF aglarinin klasik ¢ok
katmanli algilayicilardan ii¢ konuda farki bulunmaktadir: sakli katman ve ¢ikis katmani
arasinda yalnizca bir egitim kiimesi vardir, aktivasyon fonksiyonlari standart degildir ve

o0grenme denetimli veya denetimsiz gerceklesebilir (Burdsall ve Carrier, 1997).

Literatiirde, genetik algoritmalar ve RBF aglarinin kullanildig1 ¢esitli ¢aligmalar mevcuttur.
Barreto, Barbosa ve Ebecken (2002), RBF aglarinin konfigiirasyonu i¢in genetik algoritmalar
kullanilarak, klasik hesaplama problemlerini kontrol eden yeni bir ¢aprazlama operatorii
tanimlamisglardir. RBF aglar1 parametrelerinin GA ile nasil tanimlanacagi sorusuna yonelik
olan ¢aligmada ise (Lacerda vd., 2001), 6nerilen GA, Hermit polinomal yaklasim problemine
uygulanmaktadir. Zuo, Liu ve Ruan (2004) tarafindan yapilan ¢alisma RBF agmin sakl

katmanini1 egitmek i¢in, GA kullanilarak ses degisimi iizerinedir. Topolojiyi sabitlemek ve



tim Ozgilir parametreleri hesaplamak i¢in optimizasyon araci olarak kullanilan genetik
algoritma yaklagimi (Sheta ve Jong, 2001), c¢alismada zaman-serisi tahmininde
kullanilmaktadir. Mak ve Cho’nun (1998) ¢alismalarinda, sakli néron sayisi sabitlenmistir ve
genetik algoritma yalnizca merkezlerin yerlerini belirlemektedir. Merkezlerin genisligi ve
cikis katmani agirliklar k-en yakin komsu yaklasimi ile hesaplanmistir. Whitehead ve Choate
(1995), merkezlerin sayisin1 belirlemis ancak pozisyonlarini ve genisliklerini farkli ve ilging
bir yolla gelistirmislerdir. Her bir bireye ag1 kodlamak yerine, radyal temelli fonksiyon agi
olusturmak i¢in her biri bir merkez olacak sekilde tiim kromozom kiimesini birlestirmislerdir.
Her bir birey yalnizca bir sakli katmani kodlar ve tiim populasyon yalnizca bir radyal temelli
fonksiyon agmi ifade eder. Bir bagka fikir, genetik algoritmalar1 bir destek araci olarak
kullanarak konfigiirasyon islemini hibridize etmektir. Chen, Wu ve Luk bu ¢alismalarinda
(1999), radyal temelli fonksiyon aglari1 i¢in iki seviyeli 6grenme yontemini tanitmislardir.
Algoritmanin iki ana parametresi dis seviyede GA tarafindan optimize edilirken, diizenlenmis
bir ortogonal en kiigiik kareler (regularized orthogonal least squares-ROLS) algoritmasi, i¢
seviyedeki radyal temelli fonksiyon aglarini kurmak i¢in uygulanmistir. Aslinda en genel
yaklasim ¢ikis katmanindaki agirliklarin cebirsel ya da azalan egim yontemi ile hesaplanirken,
genetik algoritmalarin ag topolojisi ile merkezlerin yeri ve genisligini tespit etmede
kullanilmasidir. Ancak elbette bu ydntemler arasinda da pek ¢ok fark bulunabilir. Ornegin
Whitehead ve Choate’nin (1993) calismalarinda, RBF merkezlerini belirlemek icin aralik-
doldurma egrilerini gelistiren genetik yaklagimdan bahsedilmektedir. Bu yaklasimdaki temel
fikir, m-boyutlu bir uzaydan kromozomun kodlandig1 boyutsuz bir uzaya merkezlerin yerini
tasarlamaktir. Bir diger 6rnek de Maillard ve Gueriot’un (1997) calismasidir. Burada temel

fonksiyonlar Gauss ile sinirli degildir ve evrime odaklanmustir.

Radyal Temelli Fonksiyon aglarinda merkezlerin yeri ve gauss fonksiyonunun genisligi agin
performansi lizerinde kritik bir dneme sahiptir. Bu tez c¢alismasi, genetik algoritmalar
kullanarak RBF agindan en iyi siniflama sonucu almak i¢in merkezlerin ve gauss fonksiyon
genisliginin belirlenmesi esasina dayanir. Bu parametreler kromozomlara kodlanarak, genetik
algoritmalar yardimi ile yapilan optimizasyon sonucunda siniflama problemi ele alinmistir.
Ik boliimde genetik algoritmalara genis olarak yer verilmistir. Genetik algoritmalarda
kullanilan temel ilkeler agiklanmis ve bu algoritmalarin nasil ¢alistigi anlatilmistir. Genetik
algoritma tiirleri ile genetik algoritmalarda Ogrenmeden bahsedilerek ikinci boliime
gecilmistir. Yapay sinir aglarinin anlatildigi bu boliimde, agirlikli olarak teze konu olan radyal
temelli fonksiyon aglarma ve temel dzelliklerine deginilmistir. Ugiincii boliimde, Matlab 7.0

program1 kullanilarak yapilan bilgisayar simiilasyonu anlatilmistir. Algoritmanin genel



ozellikleri belirtilmis, genetik algoritma parametrelerinin nasil kullanildigir agiklanmigtir.
Optimizasyon islemi tiroid hastaligi, iris ¢icegi, e.coli bakterisi, fetus gelisimi, cam (glass) ve
lens veri kiimeleri {lizerinde denenmistir. Calismanin en 6nemli avantaji, egitme setinin kiiciik
bir kism1 kullanilarak basarili bir sonu¢ vermesidir. Her bir veri kiimesinden az sayida 6rnek
alinarak aglar egitilmis ve tiim veri kiimesi ile test edilmistir. Her bir veri kiimesine ait elde
edilen grafikler ve karsilastirmali tablolar verilerek genetik algoritma kullanarak yapilan RBF
optimizasyonunun basarimint gostermektedir. Son boliimde ifade edilen sonuclar ve

karsilagtirmalar, onerilen yaklagimin kabul edilebilirligini agik¢a ortaya koymaktadir.



2. GENETIK ALGORITMALAR

Genetik algoritmalar arama ve optimizasyon problemlerinin ¢dziimiinde basariyla kullanilan
ve popiilerligi her gegen giin artan adaptif yontemlerdir. Son yillarda optimizasyonun 6nemi,
bir cok biiyiik 6lcekli birlestirici optimizasyon (combinatorial optimization) probleminin ve
yiiksek kisitli miihendislik problemlerinin glinlimiiz bilgisayarlar1 ile yaklasik olarak
coziilebilmesinden dolayr daha da artmistir. Genetik algoritmalarin (GA) amaci boyle
kompleks problemlerdir. Bu problemler, olasilikli algoritmalar sinifina ait olmakla birlikte

rastgele algoritmalardan ¢ok farklidir (Is¢i ve Korukoglu, 2003).

Genetik Algoritmalar stokastik bir arama yontemidir. GA, Darwin’in en iyi olan yasar
prensibine dayali olarak biyolojik sistemlerin gelisim silirecini modellemektedir. GA teknigi,
¢ozlim uzayimnin biiyiikliigiine ragmen iyi bir ¢ézlime kisa zamanda yakinsamaktadir. Genetik
algoritmalarda canli organizmalardan esinlenilmistir. Canli topluluklar nesiller boyunca, ilk
defa Charles Darwin’in “Tiirlerin Kékeni” adl1 kitabinda acikca kaleme aldig: sekilde, dogal
secim siireci ve giicliilerin hayatta kalmas1 prensiplerine gore gelismislerdir (Beasley vd.,

1993a).

Genetik algoritmalar ismi ilk defa J.D Bagley tarafindan 1967 tarihli doktora tezinde
kullanilmistir. Evrim stirecini temel alan GA’nin temel prensipleri ise ilk defa J. Holland
tarafindan 1975 yilinda basilan “Dogal ve Yapay Sistemlerde Uyarlanma” isimli kitabinda
ortaya konulmustur. Makine 6grenmesi (Machine Learning) konusunda caligmalar yapan
Holland, evrim kuramindan etkilenerek canlilarda yasanan genetik siireci bilgisayar ortaminda
gerceklestirmeyi diistinmiistiir. Genetik Algoritma ilk ismini biyoloji, ikinci ismini ise
bilgisayar biliminden almaktadir. Sadece bir tane mekanik yapinin 6grenme yeteneginin
gelistirilmesi yerine, bdyle yapilardan olusan bir toplulugun ¢ogalma, ciftlesme, degisim vb.
genetik siireglerden gegirilerek, basarili (6grenebilen) yeni bireylerin olustugu goriilmiistiir.
Holland'in c¢aligmalarinin sonuglarini agikladigi kitabinin 1975'de yayinlanmasindan sonra
gelistirdigi yontemin adi1 Genetik Algoritmalar yada kisaca GA olarak yerlesmistir. Ancak
1985 yilinda Holland'm 6grencisi olarak doktorasim1 veren David E.Goldberg adli ingaat
miihendisi 1989’da konusunda bir klasik sayilan kitabini yayinlayincaya kadar, Genetik
Algoritmalarin pek pratik yarar1 olmayan arastirma konusu oldugu diisiiniilmekteydi. Halbuki

Goldberg'in gaz borusu hatlarinin denetimi iizerine yaptig1 ¢alisma ona sadece 1985 National
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Algoritmalarin pratik kullaniminin da olabilirligini kanitlamistir (Turgut ve Arslan, 2001).

Temelleri agikca ortada olan evrim siirecini taklit eden GA, gelisime agik bir sahadir. GA,
problemin muhtemel ¢oziimiinii temsil eden dizilisler olan bireyler toplulugu iizerinde islem
yapar. Bu dizilislerden her biri kromozom olarak anilir. Her bireye sagladig1 ¢6ziimiin basari
derecesine gore bir uygunluk degeri atanir. Uygunluk degeri yeterince yliksek olan bireylerin,
onceden belirlenmis bir stratejisi olan se¢im islemi sonunda ¢aprazlama islemiyle cogalmasi
saglanarak yeni nesiller elde edilir. Elde edilen her yeni nesilin igerigi, atalarinin sahip oldugu
uygunluk degeri arttirici 6zellikleri daha yiiksek oranda barindirir. Boylelikle uygun degerli
parametreler nesil sayis1 arttik¢a toplulukta daha yaygin hale gelir. Eger GA iyi tasarlanmigsa
topluluk uygun bir ¢oziime yakinsayacaktir. GA’nin avantaji genis bir uzayda basariyla
uygulama gelistirme imkani saglamasi ve yontemin giirbiizliglidiir. GA, global optimumun
belirlenmesini garanti etmese de kabul edilebilir bir ¢6zliimii yeterince hizli bulabilir. GA daha
etkin olarak sonucu bulmada veya hibrid kullanimla yontemi iyilestirmede kullanilmaktadir

(Beasley vd., 1993a).

2.1 Temel Genetik Algoritma Operatorleri

Sekil 2.1°de gosterilen standart GA’nin c¢alistirilabilmesi icin tespit edilmesi gereken temel
noktalar; kromozom gosterimi, secim stratejisi, ¢ogalma operatdrleri, ilk toplulugun
yaratilmasi, sonlandirma kriteri ve degerlendirme fonksiyonudur. Bu noktalarin

belirlenmesinde probleme uygunlugu gozetilmelidir.

Bk Topluiugu N Uiy gumd uke | Crtvizapen . Bn Ugun
Yarat | Degerlendivinesi | Byiters T Cdmtimler
i l
I Jegim
) Sowmg
Basla Term Tophilnl:
T arat l
Capralana
Magaspom

Sekil 2.1 Genetik algoritma akis diyagrami



2.1.1 Kromozom Gosterimi

Problemin muhtemel ¢éziimiinlin bir dizi parametre ile temsil edildigi ilkesine uygun olarak
oncelikle parametre sayisinin belirlenmesi gerekir. Parametreler gen olarak anilirlar ve
birleserek kromozomlar1 olustururlar. Kromozomlarin gosteriminde belirli bir alfabe
kullanilir. Bu alfabe sembollerden, iki tabanli sayilar olan {0,1}’den, tamsayilardan, gercel
sayillardan ve matrislerden olusabilir. GA’nin yayginlagmaya bagladig1 ilk zamanlarda,
parametre degerleri i¢in iki tabanli gosterim daha uygun goriiliip yaygin olarak kullanilmigtir.
Michalewicz, calismalariyla arama uzaymin dogasiyla uyumlu gosterimlerinin daha iyi
sonuglar sagladigini gostermistir. Bu nedenle, fonksiyon optimizasyonunda, kromozomlarin

iki tabanli gosterime kiyasla gercel sayilarla ifade edilmesi daha verimlidir.

Gen bilimi terminolojisinde, belirli bir kromozomun gen igerigine genotip adi verilir. Genotip
bir organizmay1 teskil etmekte gerekli olan bilgiyi igerir. Teskil edilmis goriintiiye de fenotip
denir. Ayni1 terimler genetik algoritmalar i¢in de kullamilabilir. Ornegin bir tasarimda, belirli
bir tasarimi temsil eden parametreler genotipi olustururken gerceklestirilen tasarim fenotip
olur. Kromozum uygunluk degeri ise, fenotipin basarimina dayanir. Bu da uygunluk

fonksiyonu kullanilmak suretiyle kromozomdan hesaplanabilir (Michalewicz, 1994).
2.1.2 Uygunluk Fonksiyonu

Coziimii istenen her problem icin uygunluk fonksiyonu belirlenmelidir. Uygunluk fonksiyonu,
belirli bir kromozomun ¢o6ziime yakinhigmin gostergesi olan uygunluk degerinin
hesaplanmasinda kullanilir. Bu topluluk igerisinden uygunluk degeri yiliksek olan bireyler
secilerek, en yiiksek uygunluklu birey, uygunlugu diisiik olan bireyin yerini almaktadir
(Turgut ve Arslan, 2001). Yigindaki her birey ikili diizende veya tamsayr olarak
kodlanmaktadir. Bu bireyler degerlendirme asamasinda desifre edilerek belirli amag
fonksiyonu yada fonksiyonlarinda gosterdikleri performanslarina (uygunluklarina) gore
degerlendirilmektedir. Bireyler uygunluk degerlerinin yiiksekligine gore daha biiylik bir
olasilikla se¢ilmektedir (Ucaner ve Ozdemir, 2002).

2.1.3 Olgunlasmams Yakinsama

Ik topluluk rastgele degerlerle yaratildigindan bireylerin uygunluk degerleri ile belirli bir
lokusa ait genler arasinda ciddi bir farklilik olacaktir. Topluluk yakinsadik¢a uygunluk



degerlerinin varyanst azalir. Coziime yakinhiginin gostergesi olan uygunluk degerinin
degisimine bagli olarak karsilasilabilecek sorunlar da vardir. ilki olgunlasmamis (premature,

erken) yakisama ve ikincisi yavas sonlanmadir (slow finishing) (Oztiirk, 2002).

Holland’in sema teorisi, bireylere uygunluk degerleriyle orantili ¢ogalma firsati taninmasin
onerir. Ancak topluluk niifusunun sonlu olmasi zorunlulugu nedeniyle olgunlagsmamis
yakinsama gergeklesebilir. GA’nin niifusu, smirh topluluklarda etkin calisabilmesi i¢in
bireylerin kazanacagi ¢ogalma firsati sayisinin ne ¢ok fazla ne de ¢ok az olacak sekilde
denetlenmesi gerekir. Uygunluk degeri 6lgeklenerek, erken nesillerde, asir1 uygunluk degerli
bireylerin toplulukta hakimiyet kurmasi engellenir. Bu sekilde genetik algoritmanin uzayin

yalnizca bir boliimiinde arama yapmasi engellenmis olur ve verimli bir sonug elde edilir.
2.1.4 Yavas Sonlanma

Olgunlasmamis yakinsamaya karsit sorun yavas sonlanmadir. Epey nesil gegmesine ragmen
topluluk yaklastig1 halde global minumumu konumlandirmayabilir. Ortalama uygunluk degeri
yeterince yiiksek degerli olup en iyi bireyin uygunluk degerine yakinsamis olabilir. Kullanilan

yontemlerle toplulugun etkin uygunluk degerinin varyansi arttirilir [1].
2.1.4.1 Dogrusal Olgekleme

i. kromozomun uygunluk degeri f; ile karsilik gelen hedef degeri o; arasindaki dogrusal iligki
(2.1) denklemiyle tanimlanir. a ve b sabit degerleri tespit edilirken f; ve o; ortalamalari

esitlenmeye calisilir (Man vd., 1997).
fi=ao;+b 2.1
2.1.4.2 Ussel Olcekleme

A.M Gillies’in 6nerdigi yontemde, probleme bagli degiskenlik arz eden ve olgunlagsmamis
yakinsamayr Onleyecek tazda belirlenmesi gereken bir “k™ {iissel olgeklemede kullanilir.

Gillies, tanimi (2.2) esitligiyle verilen yontemi kullanirken £=1.005 almistir (Man vd., 1997).

fi=of" (2.2)



2.1.4.3 Sigma Kesmesi

S. Forrest’in o6nerdigi, dogrusal Olgeklemede karsilagilmasi muhtemel negatif uygunluk
degerini Onleyecek sekilde dlgekleme yapan yontemdir. ¢ amaca uygun olarak se¢ilmis sabit
bir deger ve o, toplulugun uygunluk degerinin standart sapmasi olmak lizere tanim (2.3)

esitligiyle verilmistir (Man vd., 1997).

fi =04 7( Oortalama = CG) (23)

2.1.5 Sec¢cim

GA’da ¢oziime giden yol, bireylerin uygunluk degerinin artisin1 saglayan gen igeriginin
edinilmesinden gecer. Bu sebeple yeni nesili olusturacak bireylerin se¢imi hayati nemdedir.
Bu operator yeni topluluk igerisinde, uygunlugu yiiksek bireylerin bulunmasini saglamaktadir.
Bireylerin uygunluk degerleri esas alinarak se¢im islemi yapilmaktadir. Se¢im islemi topluluk
icerisinde uygunluklar diisiik olan bireyleri eleyip, elenenler yerine uygunluklari yiiksek olan
bireylerin birkag adet kopyasmi yaparak tamamlanmaktadir. Onerilen cesitli temel
yaklagimlar ve ¢esitlemeler mevcuttur. Siklikla kullanilan stratejiler, kesme sec¢imi, rulet

tekerlegi ve stokastik drneklemedir.

2.1.5.1 Kesme Sec¢imi

“En Glg¢liiler Yasar” prensibinden yola ¢ikarak uygunluk degerine gore biiyiikten kiigiige
dogru siralanan bireylerden belirlenen sayida en yiiksek degerli bireyler secilir. Digerleri yok

edilir.

2.1.5.2 Stokastik Evrensel Ornekleme

James Baker (1987) tarafindan onerilen yontemde rulet stratejisine benzer yaklagimla, bireyler
bir dogru iizerine yerlestirilir. Segilecek birey sayisina esit sayida isaret¢inin, dogru iizerine
esit araliklarla yerlestirilmesiyle drnekleme yapilir. Ornek olarak, secilecek birey sayisi
Npointer = 6 oldugunda, 6rnekleme periyodu //Npointer = (0.167 olur ve ilk isaret¢inin yeri

[0, 1/Npointer] araliginda olmak kosuluyla rasgele segilir [2].



2.1.5.3 Rulet Tekerlegi Se¢cimi

Stokastik bir yontemdir. Bireyler uygunluk degerleriyle orantili uzunluklarla, ardisik olarak
bir dogru lizerine veya her bir diliminin alan1 uygunluk degeriyle orantili olacak sekilde rulet
tekerlegi iizerine yerlestirilir. Uretilen rastgele saymin araliinm sahibi birey secilir. Arzu

edilen birey sayisina ulasilana dek islem tekrarlanir (Rooij vd., 1996).

2.1.6 Cogalma

Biyolojik terim olarak ¢aprazlama genel olarak, bir bireyin igerisindeki degisimi kastetmesine
ragmen, ¢aprazlama terimi burada bireyler arasindaki benzer alt kromozomlarin degisimlerini
ifade etmektedir. Genetik algoritmada caprazlama iki kromozomun bir araya gelerek genetik
bilgi degisimi yapmasidir. Iki ebeveyn arasinda secilmis olan sitelerdeki genlerin yerleri
degistirilerek caprazlama islemi tamamlanmaktadir. En ¢ok kullanilan ¢aprazlama c¢esitleri bir
noktali caprazlama, iki noktali caprazlama, iiniform c¢aprazlama ve sirali caprazlamadir
(Turgut ve Arslan, 2001). Sekil 2.2 ve 2.3’de goriildiigii gibi, bas ve kuyruk dizilerinin degis
tokusu sonrasinda birlestirilen diziler yeni nesilin iki ferdi olarak kromozom havuzuna

kaydedilir.

a]| az| az| aq (as |ag |a7 | ag | ag ail az| as| a4 |as |ag |bo | be| be

byl ba| bd ba| bs| be| b b% bo by ba| ba ba| bs| ba| a7 a.% 2

Sekil 2.2 Tek noktali ¢caprazlama
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al az| az| az |as |as (a7 | ag | a9 al| bz| ba| ag|as |as | by| be| be
—

by bal by bl bs| bg| by bg be byl az| ag| ba|bs| bs| a7| ag| 2

Capraziamea nokialarn

Sekil 2.3 Cok noktali ¢caprazlama

2.1.7 Mutasyon

Genetik Algoritmalar sadece se¢im ve ¢aprazlama operatdrlerinden meydana gelselerdi ¢ok
hizli bir sekilde yerel bir optimuma ulasabilirlerdi. Toplulukta cesitlilik yaratabilmek,
caprazlama sonucunda kaybolabilen i1yi ozellikleri geri kazanabilmek ve genel en iyiye
ulagabilmek icin bireylerdeki kodlar belli bir olasilik ile degisime (mutasyon) ugratilmaktadir.
GA’nin bu isleyisi onceden belirlenen bir durdurma kosulu saglanincaya kadar devam
etmektedir (Uganer ve Ozdemir, 2002). Rasgele secilen kromozomdaki bir veya birka¢ geni
rasgele degisiklige ugratan mutasyon operatoriiniin nesil basina uygulanma oraninin diistik
olmasi tavsiye edilir. Sinirli bir topluluk iizerinde ¢alisildiginda, toplulukta birka¢ genetik
bilginin erkenden kaybolma ihtimali bulunmaktadir. Ornek olarak, bir kromozomu olusturan
genlerin tamam1 0 yada 1 olabilmektedir. Boyle bir kromozomu c¢aprazlama operatorii ile
degistirmek miimkiin olmamaktadir. Caprazlama vasitasiyla liretilemeyen uygunluk degeri
yiiksek kromozomlarin, mutasyon vasitasiyla liretmek miimkiin olmaktadir. Bunun yaninda
uygunluk degeri oldukca yliksek olan kromozomlari bozma ihtimali de bulunmaktadir (Turgut
ve Arslan, 2001). Iki tabanli gsterimde, genin alabilecegi deger {0,1} ile kisitli oldugundan 0,
I’e ; 1, 0’ a dontstir. Gergel sayili gosterimde ise, gendeki degisim, rasgele belirlenen bir
saytyla yerdegisimine bagli olabilecegi gibi mevcut degere mutasyon adimi olarak anilan

kiictik ilavelerle de gerceklenebilir.

2.1.8 Yakinsama

GA’nin dogru gerceklestirildigi uygulamalarda, kromozom toplulugundaki en iyi ve ortalama
uygunluk degerleri, bireylerin, evrim sonucu gelisimiyle birbirine ve global optimuma

yakinsar. Uygunluk kriterine saglayan birey yakinsamistir denir. Topluluk ortalamasinin en
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iyl bireyin uygunluk degerine yakinsadigi durumda topluluk yakinsamis olur. Topluluk ve
kromozom yakinsamasindan bagka, bir genin yakinsamasi da tanimlanmigtir. Bir nesildeki
kromozomlarin belirli bir lokusu %95 oraninda ayni gene sahipse gen yakinsamistir denir

(Dejong, 1980).

2.1.9 Tersten Siralama ve Yeniden Diizenleme

Genlerin siralanisi ¢ok onemlidir. Siralamay1 degistirerek arama uzayini genisletmek i¢in bir
operator kullanilir. Bu tersten siralama operatorii, bir kromozom iizerindeki genlerden rasgele

belirlenmis iki lokus arasinda kalanlar ters sirayla yerlestirir.

2.1.10 Cift Degerlilik ve Baskinhk

fleri hayat formlarinda, kromozomlar ikili sarmal diizenindedir. Genler iki serit iizerine
kodlanmistir. Birbirinin alternatifi iki genin kodladig1 yapi, ¢ift degerli (diploid) kromozom
adiyla anilir. Bugiline kadar olan GA calismalar1 ise tek serit iizerine kodlanmis genlerle
gerceklestirilmistir. Tek degerli yapi ise haploid kromozom adiyla anilir. Cift degerliligin
saglayabilecegi faydalar olmasma karsin, programlama ve islem kolayligi saglamasindan
dolayr haploid yapr tercih edilmistir. Zamana bagli degisimin s6z konusu olabilecegi
ortamlarda farkli iki ¢6ziimii barindiran diploid kromozomlar avantajlidir. Ayn1 parametreyi
kodlayan genlerden biri baskin digeri ¢ekinik olacaktir ve ortamdaki degisimle genler de
baskinlik/ ¢ekiniklik 6zelligini degistirebileceklerdir. Cift degerlilik, gende evrim siirecinden
daha hizli degisim saglar (Oztiirk, 2002).

2.1.11 Epistatis

Genleraras: etkilesim epistasis denilmektedir. Bir genin uygunluk degerine katkisi, diger
genlerin sahip oldugu degerlere baglidir. Epistasis ¢ok fazla ise genetik algoritmalar verimli
olmayacaktir. Cok diisiik oldugunda ise diger yontemlerin basarimi genetik algoritmalara gore

yiiksek olacaktir.
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2.1.12 Aldanma

Evrim siireci isledikge global optimumu saglayacak olan semalarin veya yapitaslarinin
toplulukta goriilme siklig1 artacaktir. Bu optimal semalar, ¢aprazlama operatoriiyle nesiller
gectikce bir araya toplanir ve global optimum sonucu saglar. Global optimumu bulunmasina
katki saglamayacak semalarin goriilme sikliginin artis1 iraksamaya sebep olacaktir. Bu sonug,

aldanma olarak bilinir. Aldanma i¢in epistasis gerekli fakat yeterli degildir.

2.2 Genetik Algoritmalar Nasil Calisir?

Genetik algoritmalarin ¢alisma prensibini aciklamaya yonelik pek cok c¢alisma mevcuttur.
Ancak evrim gegirerek problem ¢dzen bilgisayar programlari olan genetik algoritmalarin
basarisini kismen izah edebilen iki ekol vardir. Bu yaklasimlar, “Sema Teoremi” ve “Yapitast

Hipotezi”dir

2.2.1 Sema Teoremi

GA calismasii agiklamaya yonelik pek c¢ok ¢alisma yapilmistir. Bu ¢alismalardan en ¢ok
bilineni John Holland tarafindan ortaya atilan sema (schema ya da schemata) kuramidir. Sema
ikili dizileri gdstermek i¢in kullanilan bir gésterimdir. Holland bu kurama ikili diziler tizerinde
temel bir genetik algoritma i¢in tanimlamistir. Bu yonteme gore genetik algoritma 1yi yapilari
ortaya ¢ikarir, cogaltir ve birlestirir. Holland’in sema teoremi hala genetik algoritmalarin
basarisin1 acgiklamak i¢in en basarili teorem olarak kullanilir. Genel olarak bir genetik
algoritma ikili kodlama (binary strings) sistemi {izerinde calisir. Bu kodlamalar dogal
sistemlerdeki kodlamalar ile ilgilidir. Genetik algoritmalar dogal genetiklerden kelimeleri
odiing alir. Genetik algoritmalarda olusan basarili bireyler incelenirse, bu bireyler arasindaki
benzerlikler bulunabilir (Is¢i ve Korukoglu, 2003). Bu benzerliklerden yola ¢ikarak semalar

W ok 9

olusturulabilir. Ikili dizi kodlamas: i¢in asagidaki ydntem onerilebilir: 0,1 ve * ( 0
konumda 0 veya 1 olmasinin énemsiz oldugunu gosterir). Ornek olarak ikinci biti 1, dérdiincii
ve altinct bitleri 0 olan ¢dziimlerin basarili oldugu bir toplumda su sema olusturulabilir:
*1*0*0

Bu semaya uygun asagidaki ikili diziler yazilabilir:

010000, 010010, 011000, 011010, 110000, 110010, 111000, 111010
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Goriildigu gibi semalarin katilmasi ikili dizilerle gosterilen arama araligini biiyiitmektedir.
Arama araliginin biiylimesinin sonucun bulunmasini zorlastirmasi beklenir ancak durum
boyle degildir.

Sema teoremi, GA’nin giiciinii sablonlarin islenme sekli ile izah eder. Kromozom
toplulugunun bireylerine bir sonraki nesli olusturmak iizere ¢ogalma firsat1 verilir. Bu isleme
‘Cogalma Denemesi’ denir. Her bireyin kazanacagi firsat sayisi, uygunluk degerinin
yiiksekligiyle dogru orantili olarak degisir. Boylelikle uygunluk degeri yliksek bireyler,
sonraki nesile daha fazla gen aktariminda bulunurlar. Yiiksek uygunluk degerinin kaynagi,
sahip oldugu iyi bir sablonun varlig1 kabul edilir ve yeni nesile aktarilan iyi sablonlarin

¢Ozlime ulagsma ihtimalini arttirdig1 diistiniliir.

Holland, arama uzaymni kesfetmenin en uygun yolunun, kromozomlarin sahip olduklar
uygunluk degerleriyle orantili cogalma denemesi firsati kazanmalar1 oldugunu gostermistir.
Her bir nesilde etkin olarak islenebilecek sablon sayisi, n topluluk niifusu olmak iizere, n’
mertebesindedir. Ustii kapali kosutluk (implicit parallelism) olarak bilinen 6zellik, GA’nin

basariminin kismi agiklamasidir (Dejong, 1980).
2.2.2 Yapitas1 Hipotezi

Goldberg’e gore, GA’nin giicii 1y1 yapitaslar1 bulabilmesinden kaynaklanmaktadir. Yapitaglari,
kisa tanimlayici uzunluklu, birlestirildikleri takdirde basarimi arttirma egiliminde olan
uyumlu dizilislerdir. Basarili kodlama, iliskili genlerin kromozom {izerindeki konumlarinin
yakin oldugu halde genlerarasi etkilesiminin az olmasinin saglandigi durumda yapitaslarinin
olusumunun tesvik edildigi kodlamadir. Bir genin toplam uygunluk degerine katkisi diger
genlerden bagimsiz olsaydi, problemin ¢oziimii, sirasiyla her gen i¢in tepe-tirmanma
yonteminin uygulanmasiyla bulunabilirdi ki, bu genelde miimkiin olmayan bir ¢6ziim yoludur

(Beasley vd., 1993a).
2.3 Arama Uzayinda Kesif ve Kesfin Kullanim

Global maksimumun bulunmasi i¢in etkin optimizasyon algoritmasinin kullanmasi gereken
iki teknik, arama uzayinin yeni ve bilinmeyen bdlgelerini aragtirmak {izere yapilan kesif ve

daha once tetkik edilen noktalardan elde edilen bilginin daha iyi noktalar bulmak {izere
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kullanilmasidir. lyi bir arama algoritmasi, gelisen iki gereklilik arasinda bir denge noktasi

bulmalidir.

Holland gostermistir ki, GA kesif ve kesfin kullanimin1 ayn1 anda ve en uygun sekilde
birlestirmektedir. Teoride dogru olmasina karsin, uygulamada kaynagi Holland’in

basitlestirici kabulleri olan kaginilmaz sorunlar mevcuttur. Bu kabuller:
1) Topluluk niifusu sonsuzdur.
2) Uygunluk fonksiyonu, ¢6zlimiin ise yararliligi i¢in dogru gostergedir.
3) Kromozomlardaki genlerarasi etkilesim bariz degildir.

Birinci kabuliin, uygulamada gerceklestirilmesinin imkansizligina baglh olarak GA stokastik
hataya acik olacaktir. Test fonksiyonlarinin nispeten kolayca sagladigi ikinci ve tigiinci

kabullerin, gercek problemlerde saglanmasi daha giic olabilir (Beasley vd., 1993a).

2.3.1 Bilgi Tabanh Teknikler

Aragtirmalarda, geleneksel yontemler kullanan GA {izerinde yogunlasilmasiyla beraber arama
uzayina ait bilgi kullanan goreve 6zel bagka operatorler de tasarlanabilir. Géreve 6zel genetik
algoritma basarim yiikselir. Probleme 6zel bilginin ¢aprazlama isleminde elverisli bir sekilde
katistirilabilecegi ifade edilmektedir. Arama uzayi bilgisi, uygunluk degeri belirgin derecede
diisiik, kisitlar1 ihlal eden kromozomlarin ¢ogalmasinin engellemesinde kullanilabilir. Boylece
basarim1 diisiik bireylerin islemleriyle vakit kaybedilmemis olur. Arama uzay: bilgisi, iyi
noktalar etrafinda kesfi yogunlastiracak sekilde yerel iyilestirme operatorlerin tasarimi igin
kullanilabilecegi gibi daha uygun noktalar civarinda arama yapmak iizere kromozom

toplulugunun ilk deger atamasinda da kullanilabilir (Beasley vd., 1993b).

2.3.2 Kullanilabilirlik

Geleneksel GA uygulamalarinin c¢ogunlugu, fonksiyonlarin sayisal optimizasyonunda
yogunlagmistir.  Stireksizlik igeren, ¢ok tepeli, giiriiltiilii verilerin ve fonksiyonlarin
optimizasyonunda diger yontemlerden daha basarili oldugu gosterilmis olan GA, rastgele

verilerin modellenmesi i¢in ¢ok uygundur [1].
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2.4  Genetik Algoritma Tiirleri

Literatiirde cesitli on isimlerle anilan genetik algoritma tiirleri hakkinda kisaca bilgi

verilmistir.
2.4.1 Basit Genetik Algoritma

Isleyisi, sekil 2.1° e uygun olan ve bir neslin ¢ogalarak yeni nesli olusturdugu, drtiismeyen

topluluklarin varligina dayali yaklagimdir.
2.4.2 Kararh Durum Genetik Algoritmasi

Ortiisen topluluklar kullanilir ve nesildeki yok edilecek birey sayisinin kullanici tarafindan

belirlenmesine imkan verir.
2.4.3 Diizensiz Genetik Algoritmalar

Goldberg (1989) ve arkadaslar1 tarafindan gelistirilen diizensiz genetik algoritmalarin
yaklagimi, uygunluk degeri yeterince yiiksek yapi taslarinin bulunup birlestirilerek daha

yiiksek uygunluk degerli bireylerin olusturulmasi esasina dayanmaktadir.
2.4.4 Deme Genetik Algoritmasi

Deme genetik algoritmasi, kararli durum genetik algoritmasini kullanarak birka¢ toplulugun
paralel evrimiyle sonuca ulagsmaya calisir. Yeni neslin olusturulmasi asamasinda bazi bireyler

topluluklar arasinda yer degistirir.
2.5  Genetik Algoritmalarda Ogrenme

Evrim ve 6grenme, biyolojik uyarlamanin uzay-zamanda farklilikla gergeklesen iki tiiriidiir.
Evrim, tercihe bagli ¢ogalma sonucu dogan bireylerden uygunlugu arttiracak farklilagmalar
gdsteren ebeveynlerin yerini aldigi bir siiregtir. Ogrenme ise, bireyin var oldugu siirece
uygunlugunu arttiracak degisimlere ugramasidir. Gortildiigii iizere, siireclerin zaman 6lcekleri

farklidir. Evrim, genotipi degistirirken 6grenme fenotipi etkiler. Fenotipteki degisim, genotipi
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dogrudan etkilemez. Ogrenme ve evrimin etkilesimiyle ilgili detayli bilgi icin Stefano Nolfi

ve Dario Floreano’nun ¢aligmalarindan faydalanilabilinir [3].

Ogrenme algoritmalarina dahil olmayan Genetik Algoritmalar bir kisim 6grenme islemleri

i¢in giiclii arama yontemleri Onerir.
2.5.1 Michigan Yaklasimi

Kromozomlar bireysel kurallardir ve kurallar kiimesi toplulugu olusturur. Kurallar ortamla
etkilesimli olarak zamanla degisime ugrar. Michigan yaklasimi tabanli genetik 6grenme

islemi “Siniflandirict Sistem” adiyla anilir.
2.5.2 Pittsburgh Yaklasim

Her bir kromozom tam bir kurallar kiimesini kodlar. Caprazlama ile yeni bir kurallar dizilisi
ve mutasyon sonucu yeni bir kurallar kiimesi elde edilir. Baz1 durumlarda, degisken uzunluklu

kural tabanlar1 kullanilmaktadir.
2.5.3 Yinelemeli Kural Ogrenme

Michigan yaklasiminda oldugu gibi her bir kromozom bir kurali temsil eder. Problemin
¢Oziimiinli saglayacak kurallar kiimesini elde etmek icin GA, asagida Onerilene benzer

yinelemeli diizende yer almalidir.

1) Sistem i¢in bir kural elde etmede GA kullan.

2) Kurali nihai kurallar kiimesine kat.

3) Kurali degerlendir.

4) Su ana kadar elde edilen kurallar ¢6ziim saglamaya yeterli degilse birinci adima

don. Aksi takdirde ¢ozlimii saglayan kurali sun ve siireci bitir (Herrera vd., 2001).
2.6  Evrimci Yapay Sinir Aglar1 (EYSA)

Yapay Zeka bashig altinda 6grenme yetenegiyle bilinen en popiiler model yapay sinir
aglaridir. Yapay Sinir Aglart ve Evrimci Arama siireglerinin ortak kulanimi ile tiiretilen
Evrimci Yapay Sinir Aglart (EYSA), sagladigi 6grenme yetenegi olan daha etkin yapay

sistemler tasarim olanagi ile ilgi gormektedir. Ayr1 ayr1 ¢esitli amaclarla kullanilan bu
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yaklagimlarin etkilesimli kullanimi1 konu oldugunda bahsedilebilecek uygulamalar, YSA

baglant1 agirlik degerlerinin, YSA yapisinin ve YSA 6grenme kurallariin belirlenmesidir.

2.6.1 EYSA Baglanti Agirhklarimin Evrimi

YSA’da &grenme, denetimli veya denetimsiz gerceklesir. Onceden belirlenmis uygunluk
kriteri gergeklenmek iizere agirliklarin ayarlanma siireci olan denetimli 6grenmede en ¢ok

kullanilan egitim algoritmasi geri yayilimdir (Back Propagation).

Yerel minumum probleminin iistesinden gelmede, uygunluk degerlendirmesi i¢in YSA’nin
hata kriteri secilerek, evrim siirecine islerlik kazandirabilir. Siirecin belli basli adimlari

asagida verilmistir.

1) Kromozomlar, agirlik degeri olarak atanir

2) Uygunluk degeri hesaplanir

3) Uygunluk degeri sonucu ¢ogalma siireci baslatilir

4) Genetik operatorler kullanilarak yeni nesilin elde edilir
Evrimci egitim siirecinin, iki ana konusu kromozomlart olusturan agirlik degerlerinin
gosterimi ve benimsenen evrim siirecidir. Agirlik degerlerinin temsilinde gercel say1 veya iki

tabanli gosterim kullanilir.
2.6.1.1 iki Tabanh Gésterim

Her agirlik degeri, sabit uzunluklu bir bit dizisi ile temsil edilir. Kromozomlar ise bit
dizilerinin birbirine eklenmesiyle elde edilir. ki tabanli gdsterimin kullanildigi durumlarda
dogrudan ikili tabanda kodlamanin yanisira Gray kodu, iissel kodlama veya daha karmagik bir
kodlama kullanilabilir. Ancak burada gosterimin ¢oziiniirliliigii agirlik degerinin hassasiyetini
belirlediginden biiylik 6nem tasimaktadir. Cok kisa gosterim yakinsamayi zorlastirir, uzun
gosterim ise islem yiikiinii ve siiresini arttirir. Kullanilacak bit sayisinin optimizasyonu,

kodlamada kullanilacak deger aralig1 ve kodlama ydntemi acik bir problem teskil eder.

2.6.1.2 Gergel Say1 Kodlamah Gosterim

Iki tabanl gosterimin eksikliklerini gidermek iizere her bir agirhiga karsilik bir gergel say
atamasi Onerilen yontemde, kromozomlar degerlerin dizi olusturacak tarzda siralanmasiyla

olusturulur. Caprazlama islemi, diziyi herhangi bir noktadan ya da genleri bolerek basamak
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diizeyinde de gerceklesebilir. Ebeveynlerin ortalamasini alan ¢aprazlama, rasgele mutasyon
ve arama uzayma Ozel tanimlanabilecek islemler, genlerin uygunluk degerini arttiracak

gelisimi saglayan diger genetik operatorlerdir (Yao, 1999).

2.6.1.3 Evrimci ve Geriyayimmh Egitim Karsilastirilmasi

GA gibi global arama algoritmalarina dayanan ve yerel minumumlara yakalanmayan evrimci
egitim, daha once de belirtildigi lizere, karmasik ¢ok tepeli ve tiirevlenemeyen fonksiyonlarin
da dahil oldugu genis bir problem uzaymna c¢oziim saglayabilmesi nedeniyle caziptir.
Egitilmek istenen YSA’nin tiirtiyle ilgili bir kisitlama getirmez. Hata fonksiyonunun tiirevine
ihtiyag duymamast nedeniyle tlirevlenemeyen hata fonksiyonlartyla karsilastiginda
zorlanmaz. Evrimci algoritmalarin ve 6zel olarak genetik algoritmalarin global 6rnekleme
yetenegi ince ayar yapabilme yeteneginin oniine ¢ikar. Ug katmanli ve ileri beslemeli YSA’lar
icin belirtilen avantajlarina karsin, evrimci algoritmalarin hesaplama maliyeti yiiksektir

(Zhang ve Miihlenbein, 1993).

2.6.1.4 Hibrid Egitim Yaklasimi

Evrimci egitimin etkinligi, GA’nin global 6rnekleme yetenegi ve yerel arama yaklagiminin
ince ayar becerisiyle birlestirilerek arttirilabilir. Yiiksek uygunluk degeri vaad eden bir
bolgenin bulunmasi igin GA kullanimini takiben bolgede arama yapmak {izere yerel arama

yontemleri isletilebilir (Zhang ve Miihlenbein, 1993).
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3. YAPAY SiNiR AGLARI

Insanligin dogay1 arastirma ve taklit etme gabalarmin en son iiriinlerinden bir tanesi Yapay
Sinir Aglar1 (YSA) teknolojisidir. Yapay Sinir Aglari, basit biyolojik sinir sisteminin ¢aligsma
seklini simiile etmek i¢in tasarlanan programlardir. Simiile edilen sinir hiicreleri (ndronlar)
icerirler ve bu noronlar cesitli sekillerde birbirlerine baglanarak agi olustururlar. Bu aglar
O0grenme, hafizaya alma ve veriler arasindaki iliskiyi ortaya ¢ikarma kapasitesine sahiptirler.
Diger bir ifadeyle, YSA’lar, normalde bir insanin diisiinme ve goézlemlemeye yonelik dogal
yeteneklerini gerektiren problemlere c¢oziim {retmektedir. Bir insanin, diislinme ve
gozlemleme yeteneklerini gerektiren problemlere yonelik ¢oziimler iiretebilmesinin temel
sebebi ise insan beyninin ve dolayisiyla insanin sahip oldugu yasayarak veya deneyerek
O0grenme yetenegidir.

Biyolojik sistemlerde Ogrenme, ndronlar arasindaki sinaptik (synaptic) baglantilarin
ayarlanmasi ile olur. Yani, insanlar dogumlarindan itibaren bir “yasayarak 6grenme” siireci
igerisine girerler. Bu siire¢ i¢inde beyin siirekli bir gelisme gostermektedir. Yasayip tecriibe
ettikge sinaptik baglantilar ayarlanir ve hatta yeni baglantilar olusur. Bu sayede 6grenme
gerceklesir. Bu durum YSA icin de gecerlidir. Ogrenme, egitme yoluyla drnekler kullanarak
olur; baska bir deyisle, gerceklesme girdi/¢ikt1 verilerinin islenmesiyle, yani egitme
algoritmasinin bu verileri kullanarak sinapslarin baglanti agirliklarini bir yakinsama saglanana

kadar, tekrar tekrar ayarlamasiyla olur.

YSA’lar, agirliklandirilmis sekilde birbirlerine baglanmis bir c¢ok islem elemanindan
(noronlar) olusan matematiksel sistemlerdir. Bir islem elemani, aslinda sik sik transfer
fonksiyonu olarak anilan bir denklemdir. Bu islem elemani, diger ndéronlardan sinyalleri alir;
bunlar1 birlestirir, doniistiirlir ve sayisal bir sonug ortaya ¢ikartir. Genelde, islem elemanlari
kabaca gercek noronlara karsilik gelirler ve bir ag icinde birbirlerine baglanirlar; bu yap1 da

sinir aglarint olusturmaktadir.

Sinirsel hesaplamanin merkezinde dagitilmis, adaptif ve dogrusal olmayan islem kavramlari
vardir. YSA’lar, geleneksel islemcilerden farkli sekilde islem yapmaktadirlar. Geleneksel
islemcilerde, tek bir merkezi islem elemani her hareketi sirasiyla gerceklestirir. YSA’lar ise
herbiri biiyiik bir problemin bir pargasi ile ilgilenen, ¢ok sayida basit islem elemanlarindan
olusmaktadir. En basit sekilde, bir islem elemani, bir girdiyi bir agirlhik kiimesi ile
agirliklandirir, dogrusal olmayan bir sekilde doniisiimiinii saglar ve bir ¢ikt1 degeri olusturur.

[k bakista, islem elemanlarinin ¢alisma sekli yamltic1 sekilde basittir. Sinirsel hesaplamanin
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giicii, toplam islem yiikiinii paylasan islem elemanlarinin birbirleri arasindaki yogun baglanti

yapisindan gelmektedir.

Cogu YSA’da, benzer karakteristige sahip noronlar tabakalar halinde yapilandirilirlar ve
transfer fonksiyonlar1 es zamanl olarak c¢alistirilirlar. Hemen hemen tiim aglar, veri alan

ndronlara ve ¢ikt1 lireten ndronlara sahiptirler.

YSA’nmn ana 6gesi olan matematiksel fonksiyon, agin mimarisi tarafindan sekillendirilir.
Daha acik bir sekilde ifade etmek gerekirse, fonksiyonun temel yapisini agirliklarin
buyiikligli ve islem elemanlarinin islem sekli belirler. YSA’larin davraniglari, yani girdi
veriyi ¢ikti veriye nasil iliskilendirdikleri, ilk olarak ndronlarin transfer fonksiyonlarindan,

nasil birbirlerine baglandiklarindan ve bu baglantilarin agirliklarindan etkilenir.

Bu bilgiler 1s18inda bakildiginda, YSA’larin yapisi ii¢ ana eleman icermektedir ve Sekil
3.1°deki gibidir. Sekilden de goriilebilecegi gibi, YSA’larin yapisini olusturan ii¢ ana eleman
temel islem elemani olan néron, girdi ve ¢ikt1 yolunu saglayan baglant1 ve bu baglantilarin

saglamligini gosteren baglanti agirhigidir (Yurtoglu, 2005).

Baglant Baglantt AGQirhgi
4 4

>

Noron |

@

NGron e e

Sekil 3.1 YSA mimarisinin temel elemanlar1

YSA’larin ¢ok sayida farkli gesitleri vardir. Bu farkliliklarin kaynagi mimarisi, 6grenme
yontemi, baglanti yapist vb. olabilmektedir. Genel olarak, YSA’lar {i¢ ana kritere gore
siniflandirilmaktadirlar. Bu kriterlerden biri 6grenme yontemidir. Onceki bdliimde belirtildigi
gibi, temel olarak iki ¢esit 6grenme algoritmasi vardir: egiticili 6grenme ve egiticisiz §grenme.
Her yontemin kullandig1 6grenme kurali degisebilmekteyse de, YSA’lar bu iki algoritmaya

gore siiflandirilirlar.
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Ikinci bir smiflandirma, agin kullandig1 veriye gore yapilmaktadir. Temel olarak, kalitatif ve
kantitatif olmak iizere iki tiir veri vardir. Kalitatif verilerle ¢alisan aglar, ister yonlendirmeli
ister yonlendirmesiz 6grenme kullansin, smiflandirma aglar1 olarak bilinirler. Kantitatif

veriler kullanan yonlendirmeli egitme ise regresyon olarak adlandirilmaktadir.

Son siiflandirma kriteri ise agin yapisidir. Baz1 aglar ileri besleme seklinde yapilandirilirken,
baz1 aglar ise geri besleme yapisi igermektedir. Ileri besleme sinir aglarinda, islem elemanlar
arasindaki baglantilar bir dongili olusturmazlar ve bu aglar girdi veriye genellikle hizli bir
sekilde karsilik iiretirler. Geri beslemeli aglarda (Recurrent Networks) ise baglantilar dongii
icerirler ve hatta her seferinde yeni veri kullanabilmektedirler. Bu aglar, dongii sebebiyle
girdinin karsiligin1 yavas bir sekilde olustururlar. Bu yilizden, bu tiir aglarin egitme siireci
daha uzun olmaktadir. Ayrica, hem ileri besleme hem de geri yayilma olarak tanimlanabilecek
ag yapilar1 da mevcuttur (Yurtoglu, 2005). Sekil 3.2° de ¢ok katmanli ileri beslemeli ag yapisi

ile cok tabakal1 geri beslemeli ag yapis1 gosterilmektedir.

Sekil 3.2 Cok katmanl ileri ve geri beslemeli ag yapilari

YSA cesitleri arasinda en ¢ok bilinen ve kullanilan aglar geri yayilma ile egitilen ¢ok
katmanli perceptron (Geri-Yayilmali Ag — Backpropagation Network), Radyal Tabanlh
Fonksiyon (Radial Basis Function), Hopfield ve Kohonen sayilabilir. Cok fazla cesit ve yogun
bir literatiir olmasi nedeniyle, burada tiim ag cesitleri hakkinda bilgi verilmemektedir. Bunun
yerine, sadece bu calismada kullanilan radyal temelli fonksiyon aglari hakkinda bilgi

verilecektir.

3.1 Radyal Temelli Fonksiyon Aglar

Denetimli bir sinir ag1 dizayni i¢in ¢ok cesitli yollar izlenebilir. Cok katmanli algilayict

(denetimli olarak) dizayn1 icin geri yayilim (back propogation) algoritmasi istatistikte
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“stokastik yaklasim” olarak bilinen bir optimizasyon metodu uygulamasit olarak
degerlendirilebilir. Bir sinir ag1 dizayni ¢ok boyutlu uzayda “egri-uydurma problemi” olarak
degerlendirildiginde 6grenme, ¢cok boyutlu uzayda taginan dataya en iyi uyumu (best fit)
saglayan bir ylizey bulma ile esdegerdir, burada “best fit” bir takim istatistiksel yollar ile
Ol¢iilebilen anlaminda kullanilmistir. Benzer olarak genelleme de test verisini interpole etmek
icin ¢ok boyutlu uzayin kullanimina esdegerdir. Radyal temelli fonksiyonlar (RBF) ilk defa
cok degiskenli gercek bir interpolasyon probleminin ¢oziimiinde tanmitilmistir. Bu konu
hakkindaki ilk ¢aligmalar Powell (1985) tarafindan yapilmistir, su anda ise RBF niimerik
analiz konusundaki arastirmalarin ana konusu durumundadir. Broomhead ve Lowe (1988)
RBF’i sinir aglar1 dizayn1 konusunda kullanan ilk kisilerdir. Moody ve Darken (1989), Renals
(1989), ve Poggio ve Grosi (1990) yaymladiklar1 yaymlar ile RBF dizayn1 ve uygulamalari
alanlarina oOnemli katkilar1 saglayan diger kisilerdir. Poggio ve Grosi yayinlarinda
genellestirilmesi gelismis yeni veri metodu olarak bu yapay sinir aglart simnifina uygulanan
diizenleme teorisinin kullanimi iizerinde durmuglardir. En basit yapilt RBF’ lerin ag yapisi {i¢
farkli katmandan olusur. Giris katmam kaynak noktalarindan (sensory units) olusur. ikinci
katman ise ¢ok katmanli algilamada farkli amaclara hizmet eden yeteri kadar yiiksek boyuta
sahip sakli bir katmandir. Cikis katmami ise giris katmanina uygulanan aktivasyon
paternlerine agin yanitini saglar. Sakli birim uzayindan ¢ikis uzayina doniisiim dogrusal iken,
giris uzayindan sakli birim uzayma doniisiim dogrusal degildir. Bu rasyonelin matematiksel
dogrulamasi ilk defa Cover (1965) tarafindan daha onceki yayinlarinda gosterilmistir. Diistik
boyutlu uzayda dogrusal olarak ayrilabilen, patern-siniflama problemi yiiksek boyutlu uzayda
dogrusal olmayan bir sekilde ¢ikmaktadir, RBF ag1 igindeki sakli birim uzayr boyutunun
yiiksek olmasimin nedeni budur. Diizgiin bir tasarimda, sakli birimlerin merkezleri adaptif

yapili ise, sakli birim uzayinin boyutunu diistirmek miimkiin olacaktir (Haykin, 1998).

Radyal tabanli fonksiyon agi tasarimi ¢ok boyutlu uzayda egri uydurma yaklasimidir. Bu
nedenle RBF’in egitimi ¢ok boyutlu uzayda egitim verilerine en uygun bir yiizeyi bulma
problemine doniisiir. RBF’in genellemesi ise test verilerini interpole etmek amaciyla, egitim
sirasinda bulunan ¢ok boyutlu yiizeyin kullanilmasina esdegerdir. RBF aglar1, Sekil 3.2°de
goriildigl gibi giris, orta ve ¢ikis olmak lizere iic katmandan olusur, ancak giris katmanindan
orta katmana doniisiim herhangi bir agirlikla g¢arpilmadan direkt olarak yapilir. Orta
katmandan ¢ikis katmanina doniisiim ise bir agirlikla carpilarak yapilir. Bu metodun temel
calisma prensibi N-boyutlu uzaydaki verileri farkli smiflara veya kategorilere ayiriyor

olmasidir. Her kategori bir merkez igermekte ve girislerin kategorilere ayrilmasi bu merkezler
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sayesinde olmaktadir. Simiflama N-boyutlu giris vektorii ile merkez vektorii arasindaki oklit

mesafesinin hesaplanmasiyla yapilmaktadir.

Eadyal Temeld
Fonksivon

Sekil 3.3 Radyal temelli ag yapisi

RBF’de uyarlanabilecek serbest parametreler; merkez vektorleri, radyal fonksiyonlarin
genisligi ve ¢ikis katman agirliklaridir. Cikis katmani dogrusal oldugundan agirliklar, egim
diisme yada dogrusal en iyileme yontemleri ile kolayca bulunabilir. Merkezler, girisler
arasindan rastgele ve sabit olarak segilebilmekle birlikte RBF’in performansini iyilestirmek
amaciyla merkez vektorlerinin ve genisligi uyarlanmasi i¢in ¢esitli yontemler gelistirilmistir.
Merkez vektorleri, egim diisme yontemine gore egiticili 6grenme algoritmasi ile uyarlanarak,
dik en kii¢iik kareler yontemi ile yada kendiliginden diizenlemeli yontemle giris 6rneklerinden
obekleme yapilarak belirlenebilir (Coban, 2003).

RBF’in genel matematiksel ifadesi agagida belirtildigi gibidir.

8i(x)= ZW”(”" (x)+b, (3.1)

Burada wj; 1. gizli katman ile j. ¢ikis noronu arasi doniisimdeki agirhi§i gostermekte, bj
muhtemel bir bias, ¢(x) ise aktivasyon fonksiyonudur. RBF’ de orta katman aktivasyon
fonksiyonu genellikle standart o6klit uzakliklarini {stel fonksiyondan gegiren Gauss

fonksiyonudur ve asagidaki gibi tanimlanir.

2

1

o el
@;(x) =exp 5 (3.2)
O.

Bu ifadede x giris vektorii, ¢; merkez vektoriidiir.
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RBF Aglari ile Cok Katmanh Algilayicilarin Karsilastirilmasi

Radyal Temelli Fonksiyonu aglar1 ve c¢ok katmanli yapay sinir aglar1 yapisi, dogrusal

olmayan katmana sahip ileri beslemeli ag oOrneklerindendir ve ayni zamanda yaygin

yaklastiricilardir. Ayrica RBF aglarinin yaygin kullanimlarina ait Park ve Sandberg (1991)

tarafindan tanimlanan resmi bir ispat bulunmaktadir. Bu yilizden her zaman belirli bir MLP’yi

tam dogrulukla taklit eden RBF aginin bulunmasi sasirtict degildir. Bununla beraber bu iki

agin birbirinden farklilagtigi baz1 6nemli konular altta belirtilmistir.

1.

MLP bir ve birden fazla gizli katmana sahip olabilirken, temel yapidaki bir RBF ag1

sadece tek bir gizli katmana sahip olabilmektedir.

Genel olarak, gizli ya da c¢ikis katmanina konumlanmig MLP’nin hesaplama
diigiimleri genel bir néron modeli kullanir. Ote yandan RBF agmin gizli katmanindaki
hesaplama diigiimleri oldukca farklidir ve de agin ¢ikis katmaninda farkli bir amaca

hizmet eder.

RBF agma ait gizli katman dogrusal degildir halbuki ¢ikis katmani1 dogrusaldir. Ote
yandan genelde dogrusal olmayan yapiya sahip olan MLP nin gizli ve ¢ikis katmanlari
siiflandirict  olarak kullanilir. Bununla beraber dogrusal olmayan regresyon
problemlerinin ¢oziimiinde MLP kullanildiginda, genellikle ¢ikis i¢in bir dogrusal

katman tercih edilir.

RBF aginin herbir gizli birimi i¢in aktivasyon fonksiyonun hesaplanmasi konusunda
giris vektorii ve merkez birim arasindaki oklit uzakhigi kullanilir. Ote yandan
MLP’deki herbir gizli birim i¢in aktivasyon fonksiyonu, giris fonksiyonunun “ig

carpim’in1 ve o birime ait sinaptik agirlik vektoriinii hesaplar.

MLP aglar1 dogrusal olmayan giris-¢ikis tasarimlara global yaklasimlar olusturur.
Sonu¢ olarak, MLP aglarinda ¢ok az egitme kiimesi bulunurken ya da hig
bulunmazken, 6te yandan iistel olarak bozulmus, lokalize non-lineerliligi (Orn.Gauss
fonksiyonlar1) kullanan RBF aglar1 dogrusal olmayan giris ¢ikis tasarimina yerel

yaklagimlar olusturur. Bu aglar hizli 6grenme yapisina ve egitim kiimesi gosterimine
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gore indirgenmis hassasiyete sahiptir. Halbuki bircok durumda arzulanan diizeydeki
diizgiinliik tasarimi i¢in giris boslugunu aralamada ¢ok sayida radyal temelli fonksiyon

gerekmektedir.

RBF agmin c¢ikis katmanina ait dogrusal karakteristik, bu yapinin ¢ok katmanli algilayici
yapisindan ¢ok Rosenblatt algilayic1 yapisina daha yakin oldugu anlamina gelir. Halbuki
RBF ag yapisi, giris boslugunun rasgele se¢ilmis non-lineer doniisiimlerini yiiriitme
yetenegine sahip algilayicilardan farklidir. Bu, baska herhangi bir dogrusal algilayiciyla degil
fakat RBF agi ile ¢oziilebilen XOR problemi ile tarif edilebilir (Haykin, 1998).

3.3 Ogrenme Stratejileri

Radyal temelli fonksiyon aglar tarafindan gergeklestirilen 6grenme siireci su sekilde goriiliir:
Agin c¢ikis birimleri ile ilgili dogrusal agirliklar, sakli katmanlarin dogrusal olmayan
aktivasyon fonksiyonlar1 ile karsilastirildiklarinda baska bir zaman 06lgeginde gelisim
gosterirler. Bu durumda sakli katmanlarin aktivasyon fonksiyonlar1 bir nonlineer
optimizasyon stratejisine bagli olarak daha yavas ilerlerken, ¢ikis katmanlarinin agirliklar
kendilerini lineer optimizasyon stratejileri sayesinde seri bir sekilde yenilerler. Burada
vurgulanmas1 gereken Onemli nokta sudur; Radyal temelli fonksiyon aglarmmin farkl
katmanlar1 farkli gorevleri yerine getirir ve bu da bir agin sakli katmanlar ve cikis
katmanlarinin optimizasyonunu farkli tekniklerle, hatta belki de farkli zaman Olcekleri

kullanilarak gerceklestirmeyi mantikli hale getirir.

RBF tasariminda radyal temel fonksiyonlarinin merkezlerinin belirlenmesine gore farkli

O0grenme stratejileri izlenebilir. Daha dogrusu, bunun icin 3 adet yaklagim vardir.
3.3.1 Rastgele Secilmis Sabit Merkezler

En basit yaklasim, sakli katmanlarin aktivasyon fonksiyonlarinin sabit radyal temel
fonksiyonlar: tarafindan tanimlanmig olduklarin1 varsaymaktir. Merkezlerin konumlari egitim
kiimesi iginde rastgele segilir. Ogrenme kiimesindeki verilerin problemi yeterince gozler
oniine seren bir sekilde dagildigini varsaydigimizda, bu yontemi uygulamak akilcidir. Radyal
temelli fonksiyonlar i¢in, standart sapmasit merkezlerin dagilimina gore sabit, isotropik bir
Gauss fonksiyonu uygulayabiliriz. Bu durumda, t; noktasinda merkezlenmis normalize bir

RBF soyle tanimlanabilir.
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Q 2) M 2 .
Gllx-1]" )=exp ?”x—t[” : i=1,2,....M (3.3)

Burada M merkezlerin sayisi ve d secilen merkezlerin aralarindaki uzakliktir. Aslinda, biitiin

Gaus RBF'lerinin standart sapmasi (veya genisligi) asagidaki gibi sabit alinabilir :

o (3.4)

Standart sapmanin bu sekilde secilmesi bize Gaus fonksiyonunun ne asir1 genis ne de asir1 dar
olacagini garanti eder, her iki u¢ nokta da istenmeyen durumlardir.

Bu yaklasimda 6grenilmesi gereken parametreler, agin ¢ikis katmanlarinin lineer agirliklaridir.
Bunun basit bir yontemi, sanki tersi (pseudoinverse) metodudur.

Bu durumda :

w=Gd (3.5)

d bu denklemde 6grenme kiimesinin istenilen cevabidir. G' matrisi, G’nin sankitersidir ve

asagidaki gibi tanimlanir :

G ={gj} (3.6)

g, :exp(—%uxj —tiuzj J=12 N3 i=1,2, .. M (3.7)

Burada x;, egitim kiimesinin j'inci giris vektorudiir.

Bir matrisin sankitersini kullanan biitiin algoritmalar tekil deger ayristirmasi (singular value

decomposition) kullanir (Golub ve Van Loan, 1989; Haykin, 1991):

Eger G gercel bir N'e M matris ise, bu durumda asagidaki ortogonal matrisler tanimlidir :

U= {Ll],le, ...,LIN}
V= {V],Vz, ...,VN}

oyle ki :
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U'GV =diag(,,0,,....,04 ), K = min(M,N) (3.8)

U matrisinin siitunlari, G'nin sol singiiler (tekil) vektorleri, V'nin siitun vektorleri de G'nin
sag tekil vektorleri olarak adlandirilirlar. o1, 02, ..., 0 x 1se G matrisinin singiiler (tekil)

degerleridirler. tekil deger ayristirmasi teoremine gore G matrisinin M'ye N sankitersi matrisi
G=vXU" (3.9)

Burada Y, G matrisinin tekil degerlerinden olusan N'e N bir matristir.

Y = diag[i,i,...,i,o,....,oj (3.10)

o, O, Ok

Sankitersi matrislerin kullanimi ile ilgili daha etkili algoritmalar, Golub ve Van Loan (1989)

ve Haykin (1991)'in kitaplarinda daha ayrintili bir sekilde tartigilmaktadir.
3.3.2 Merkezlerin Diizenli Secimi

Ikinci yaklasimda, ¢ikis katmaninin dogrusal agirliklarr denetimli 6grenme kurali kullanarak
hesaplanirken, radyal temelli fonksiyonlardaki merkezlerin yerlerinin kendi kendilerine
diizenlenmis sekilde hareket etmelerine izin verilir. Diger bir deyisle, ag hibrid 6grenme
islemine ugrar (Moody ve Darken, 1989; Lippman, 1989). Ogrenme isleminin kendi kendine
diizenlenen elemani, anlamli veri bulundugunda, giris uzayinin yalnizca o kisimlarinda radyal
temelli fonksiyonlarin merkezlerini yerlestirirken anlamli bir yolla ag kaynaklarini ayirmaya

hizmet eder.

Sakl1 birimlerin merkezlerinin kendi kendine diizenlenmis sec¢imleri icin, standart k-en yakin
komsu kuralli kullanilir (Moody ve Darken, 1989). Bu kural, giris vektorii x’1 k-en yakin
orneklerinde ifade edilen en ¢ok kullanilan etiket ile belirleyerek ayirir. Diger bir deyisle, k-
enyakin komsular tizerindeki etiketleri arastirarak ve ve bir oy alarak, bir karar olusturur

(Duta ve Hart, 1973).

Cikis katmaninin dogrusal agirliklarin1 hesaplamak i¢in kullanilan denetimli 6grenme islemi
i¢in, least-mean square (LMS) gibi, verimli ve basit bir algoritma olan hata diizeltme 6grenme
kurali kullanilabilir. RBF aginin sakli birimlerindeki ¢ikiglar, LMS algoritmasinin girisleri

gibi davranir (Haykin, 1998).
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3.3.3 Merkezlerin Denetimli Secimi

Ugiincii  yaklasimda radyal temelli fonksiyonlarin merkezleri ve agin diger bagimsiz
parametreleri denetlenmis bir 6grenme safthasi1 gecirmektedir. Bagka bir deyisle RBF agi onun
en genel formunu ele alir. Boyle bir islem i¢in en dogal aday LMS algoritmasinin
genellestirilmesini sunan gradyan-inisli prosediiriinii kullanarak en uygun sekilde gerg¢eklenen
hata giderme 6grenmesidir.

Boyle bir 6grenme prosediiriiniin gelistirilmesindeki ilk adim deger fonksiyonunun anlik

degerini belirlemektir.
E==>¢ (3.11)

N’nin 6grenme islemini tistlenen egitim Orneklerinin sayisint ve e;/’nin hata sinyalini

gosterdigi fonksiyon agagidaki gibi tanimlanmaistir.

M
=d, —le,.G(“x,. ~t,]le;) (3.12)

Burada ihtiya¢ duyulan, “E”yi minimize etmek i¢in w;j, t; ve > yi bulmaktir.

Bu minimizasyonun sonuglar1 Cizelge 3.1 de toplanmistir.

e Bu deger fonksiyonu lineer paremetre w; bakimindan konvekstir, fakat t; ve de

> bakimindan konveks degildir. Sonraki durumda t; ve Y ’nin optimum

degerlerini arastirmada, paremetreler uzayinda yerel minimuma takili kalabilir.

e w;, t;,ve > icin giincel denklemler, farkli 6grenme oran parametreleri olan #; %>
ve 73 atar.

e Gerideki propagasyon algoritmasindan farkli olarak Cizelge 3.1’ de tanimlanan RBF
ag1 i¢in gradyan —inisli islem hata geri-yayinim icermez.

e (Gradyan vektoriiniin OE/0t, gorevden bagimsiz kiime tepkisine benzer etkisi vardir

(Poggio ve Girosi, 1990).
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Gradyan-inisli prosediiriiniin baglamas1 parametreler uzayinda aragtirmanin, RBF ag1 olarak
standart patern-siniflama metodunu gergekleyerek bilinen kullanigh bolgede arastirma igin
alan1 smirlayan baslangic kosulundan baslamasi ig¢in istenir. Boylece agirlik uzayinda
istenmeyen bir yerel minimuma kesisme olasilig1 azaltilir. Ornegin biz her smniftaki her
paternin tam bir gauss dagilimindan ¢izildigini varsayan standart gauss siniflandiricist ile

baslayabiliriz.

Buradaki acik soru sudur: Radyal temelli fonksiyonlarin merkez pozisyonlarini adapte ederek
ne kazanabiliriz? Bu sorunun cevabi dogal olarak ilgi alaniyla orantili uygulamaya baghdir.
Bununla birlikte literatiirde bahsedilen bazi sonuglarin temelinde merkezlerin hareket

etmelerine izin vermek diisiincesi yer alir.

RBF aglarimi kullanarak Lowe (1989) tarafindan yapilan calisma gosterir ki, gizli katman
fonksiyonlariin ~ aktivasyonunu  belirleyen = parametrelerin =~ dogrusal ~ olmayan
optimizasyonundan minimal ag konfiglirasyonuna ihtiya¢ duyuldugunda faydalanilir. Bununla
birlikte Lowe’ye gore genellestirmedeki ayn1 performans gizli katmandaki sabitlenmis daha
fazla daha genis bir RBF ag kullamilarak ve aglarin ¢ikis katmanlarimi  dogrusal
optimizasyonla adapte ederek elde edilir. Bu da gizli katmanlardaki sabitlenmis daha fazla

merkeze sahip ag demektir.

Wettschereck ve Dietrich (1992) radyal temelli fonksiyonlarin sabitlenmis merkezli agim
ayarlanabilir merkezli genellestirilmis radyal temelli fonksiyonlarla karsilastirmiglardir.
Sonraki durumda merkezlerin pozisyonlar1 denetlenmis 6grenmeyle belirlenir. Performans
konulart NET konusma gorevi i¢in yapilmistir. Orjinal Net konusma deneyi Sejnowski ve
Rosenberg tarafindan (1987) geri yaymim algoritmas: ile egitilen ¢ok katmanli algilayict
kullanarak gerceklestirilmistir. Bu deneyin amaci ingilizce hecelemeyi yapay sinir aginin nasil
kendi fonetik telafuzuna adreslendigini 6grenmektir. Wettschereck ve Dietterich tarafindan

yapilan deneyde NET konusmada etki alan1 asagidaki gibi 6zetlenir.

RBF aglar1 (denetimsiz 6grenme ile merkez pozisyonlar1 ve denetimli 6grenme ile ¢ikis
katmani agirliklart), geri yaymim algoritmas: ile egitilen ¢ok katmanli algilayicilar gibi

genellestirme yapmamastir.

Genellestirilmis RBF aglar1 (¢ikis katmani agirliklar1 gibi, merkezlerin pozisyonlariin
denetimli 6grenmesi ile), cok katmanl algilayicilarin genel performansini gecebilir (Haykin,

1998).
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Cizelge 3.1 RBF ag1 i¢in, dogrusal agirliklar, merkezlerin yeri ve genisligi i¢in adaptasyon

formiilleri

1. Dogrusal agirliklar (¢cikis katmani)

N

gj((’;)) - ;ej (n)GQ‘xj —t, (n)Hcl)

i

w,,(n+1):wi(n)—771 6E(n) i=1,2,.. M

2. Merkezlerin pozisyonu (sakli katman)

gf( Ze (”x —l(n)” ) ; x —t(n)]

t(n+1)=t1,(n)-n, i (o) i=1,2, ... M

3. Merkezlerin genigligi (sakli katman)

S 013 016 s~ e o, 0

0, (m =|x, —t,(m|x, 1,

OE(n)

Z.—l 1 =Z.—1 —py
; (=2, (m)—-n oy ()

34 Tartisma

RBF ag yapisi, sakli birimlerinin olusumunun ¢ikis birimlerinden farkli olmasi nedeniyle
alisilmisin disindadir. RBF sakli birimlerin dizayninda temel teskil etmektedir. giinlimiizde
sayisal analizin belli bash calisma alanlarindan biri olan RBF ag teorisi, radyal temelli
fonksiyonlar ile yakindan iliskilidir (Singh 1992). Bir diger ilging nokta da ¢ikis katmaninin
dogrusal agirliklarla ayarlanabilir parametreler kiimesi saglamasidir. Lineer adaptif filtreleme

ile ilgili olarak literatiir taranirsa pek ¢ok bilgi bulunabilir (Haykin,1991) (Haykin, 1998).
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3.4.1 Boyut Laneti

Standart RBF aglar1 gibi, kernel tipi yaklasimlar da, giris uzaymnin boyutuna bagl olarak,
sakl1 birimlerin sayisindaki iistel artis nedeniyle “boyut laneti” olarak adlandirilan sikintidan

miizdariptir.

Boyut laneti, 6zellikle goriintli ve ses tanima gibi genis 6lgekli problemlerin ¢6ziimiinde daha
giiclii bir hal almaktadir. Uzantilarinin 6klit mesafe matrisi tabanli oldugu, sabit Gausss radyal
temelli fonksiyonlar1 kullanan standart RBF agi, baz fonksiyonunun merkezleri etrafinda
hiper-kiire olusturarak islem yaptig1 i¢in boyut lanetinden miizdariptir. Bu problemi
hafifletmek i¢in hiper-kiire yapisi, ayarlanabilir yone sahip hiper-elips yapist ile yer
degistirilebilir. Bu durum 6rnek olarak, agirlikli deger fikrine dayanan genellenmis Gauss
radyal temelli fonksiyonlar ile sonuglandirilmaktadir (Poggio ve Girosi, 1990; Lowe, 1989).
Bu nedenle, hiper ylizey yaklasimi (tekrar yapilandirma) daha az sayida sakli birim
kullanimina imkan veren fakat adapte etmek icin daha ¢ok parametreye sahip olan bir tasaridir.
Saha et al.(1991), iistel Gauss radyal temelli fonksiyonun bir polinomla yer degistirildigi,

yonlendirilmis radyal temelli olmayan fonksiyon aglar1 (oriented non-radial basis functions -

ONRBF) taslagima basvurur. Ozellikle, i. saklanmis birimin aktivasyon fonksiyonu;

2

2
,(x)= exp(— HTi‘xl,xz,...,xp 1 j (3.13)

ile ifade edilir. x;, x>, x3.....x, girig vektorii x’in elemanlaridir. T ; ise p’ye (p+1) bir matristir.

Ti, 1=1,2,3,....M matrisi giris vektoriinii doniistiiriirler ve bu doniistimler, giris vektoriiniin

cevrimine, 6l¢eklenmesine, rotasyonuna karsilik gelir.
3.4.2 Ortagonal En Az Kareler Methodu

Bir diger konu da RBF aginin, egitim kiimesinin “asir1 uydurma” olmasimi engelleme
yoniinde diizenlemektir. Bu amaca ulagmak i¢in, alternatif yol olarak OLS prosediirii
kullanilir.(Chen, 1991). Bu metod, lineer beklenen tepkinin d(n) olarak tanimlandig1 dogrusal
regresyon modelinden kaynaklanir (Haykin, 1991):
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d(n)zixi(n)ai+e(n), n=12,....N (3.14)

Denklemde, a; model parametleri, x;(n) baglanim parametleri ve e(n) rezidiiyl (hatay1) ifade

eder. Matris sistemi kullanilarak, denklem (3.14)
d=Xa+te (3.15)

seklinde (agsagidaki denklemler saglandiginda) tekrar ifade edilebilir.

d =[d1),d(2),...d(N)[
a = [al,az,...,aM ]T

X = [xl,xz,...,xM]

x, =[x, (1,2 x, (V] 1<i<M

e=[e(1),e(2),...,e(N)]

Baglanim vektorii x; temel vektorler kiimesidir. Denklem 3.15’in en az kare c¢oziimii
matristen X, temel vektorler tarafindan aralanmis bosluga, beklenen tepki vektorii d’nin
izdlisimii olarak disiiriilmesi ile elde edilir. OLS metodu adini bu yontemden almaktadir.
OLS metodu baglanim vektorlerinin x;, X, Xj....X, doOnilisimiinii kapsar ve uj, up,
Us....uy ile gdsterilen ortogonal temel vektdrlere tekabiil eder. Ornek olarak standart Gram-

Schmidt ortogonalizasyon prosediirii alttaki doniisiimii ger¢eklestirmek i¢in kullanilir.

Uy =x
T
o, =2k 1<i<k
u, u,
=
Up =X = 2, %X,

Sinir aglar1 baglaminda, OLS 6grenme prosediirii, RBF merkezleri ty, t, t3.....t" yi M<N iken,

egitim kiimesi vektorlerinin x;, Xp, X3....xy bir alt grubu olarak tayin eder. Yeterli ag
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performansi olusana kadar merkezlerin birer birer belirlenmesi yoluna gidilir (Gram-Schmidt
ortogonalizasyon prosediirii takip edilir). Prosediiriin herbir adiminda beklenen tepkiye ait
degisken sayis1 adim adim artarak maksimize olur. Boyle yapilarak OLS 6grenme prosediirti,
beklenen tepkinin agiklanamayan tayin edilmis varyansi i¢in merkezleri rasgele se¢ilmis RBF
agindan daha kiigiik sakli katmani olan bir RBF ag1 olusturur. Sonug olarak OLS 6grenme
prosediirii az sayidaki RBF agi ile iyi numerik ozellikler elde etmeye yarayan kullanish bir

yap1 sunar (Haykin, 1998).
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4. GA-RBF SIMULASYONU

Bu calismada cesitli veri kiimelerinin siniflandirilmasi i¢in kullanilan RBF agmin
optimizasyonu genetik algoritmalar kullanilarak gerceklestirilmistir. Agdan en yiiksek test
performansini elde etmek i¢in; aga uygulanacak 6rnek paternlerin (yani merkezlerin) ve gauss
fonksiyonunun genisligi genetik algoritma ile belirlenmeye calisilmistir. Bu asamada veri
kiimesinden simiilasyon i¢in minimum sayida ornek alinarak, geriye kalan test kiimesinin

yiiksek basari orani ile siniflandirilmasi amaglanmistir.

Algoritmada ilk olarak bir populasyon yaratilir. Gergel kodlamali dijit dizilimine sahip bu
bireyler kromozomlarla ifade edilir. Kromozomun her bir biti “gen” olarak adlandirilir.
Ardindan her bir birey icin uygunluk degerlendirmesi yapilir. Burada amag¢ uygunluklari
kiiclik olan kromozomlarin elenip, daha iyi uygunluk fonksiyonuna sahip olan kromozomlarin
secilmesidir. Optimizasyon kriterini gegen degerler, en uygun ¢oziimii sunar. Ancak bu degeri
gecemeyen populasyon elemanlart i¢in secim islemi uygulanmaktadir. Bu istenen ¢6ziim
saglanincaya kadar devam ettirilir. Secilen kromozomlar arasinda ¢aprazlama ve gerekirse
mutasyon islemi yapilir. Ve kromozomun uygunluk degerine tekrar bakilir. Bu iglem tatmin

edici bir sonug alana kadar devam eder (Hatanaka vd., 2003).

B xlangmg; Bireyler 10in
populasyomm wyrgnnlulk | Optinizsyon Enuyzun
varahlir dege dend irmesi kriten gecen gATinil mnay
yapulr birerer
T F 3 R — E et
Bagda v Hapr l
2 Enivibasanm Jomg
emi saé!a.yanb ireyler
tophaluk secilr.
yarahhr l
Tek noktal:
gaprazlatma yapihr.
Mutsyonizlena
gergeklesir.

Sekil 4.1 Algoritmanin ¢aligma akisi
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Her bir kromozom ya da birey, her bir siif i¢in baslangi¢ pozisyonlarinin merkez kiimesini

kodlar.

Burada n, veri kiimesinin simif sayisini ifade eder. ki, 1. sinif i¢in belirlenecek olan merkez
sayisidir. Ornegin 3 smifi olan ve her birindeki 6rnek sayis1 50 olan iris kiimesi icin n=3’tiir

ve ki her smif i¢in 10 olarak belirlenmistir.

Genetik algoritma i¢in uygunluk fonksiyonu test basarim oranidir.

dogru _siniflanan — egitmede _kullanilan

Uygunluk = x100

veri _kiimesi — egitmede _kullanilan

Yukaridaki esitlikte dogru siniflanan ve tiim veri kiimesindeki 6rnek sayisindan egitimde
kullanilan 6rnek sayisini ¢ikarmamizin amaci, yalmizca test basarimini bulmaktir. Aksi
takdirde hem test hem egitim basarimini bulmus oluruz. Egitmede kullanilan 6rnek sayisi, her
bir smif i¢in belirlenen merkez sayilarinin toplamidir. Merkezlerin, veri kiimesindeki satir
degerleri olarak algilanmasi gereken bu yapida optimize edilecek parametrelerin alabilecegi
maksimum ve minimum degerler algoritmanin islemesi sirasinda belirtilmektedir. Algoritma

verilen sinir degerler arasindan en uygun ¢oziimii bulmaya calismaktadir.
Bireylerin sec¢imi, en iyi uygunluk degerine sahip olan bireyleri se¢gmeye yoneliktir. Se¢im
isleminde rulet tekerlegi stratejisi kullanilmistir. Populasyonun biiytikligii N iken ve i. bireyin
uygunlugu, uygunluk(i) ile belirtilirken, i. bireyin secilme olasiligt:

uygunluk (i)

N
Zuygunluk( J)

J=1

i

pi, populasyondaki olasilik yogunluk fonksiyonunu ifade eder.

Mutasyon her veri kiimesi i¢in sabit 2 olarak secilmistir. Boylelikle sistemin lokal
minumumda takilmasim1 Onleyecek kadar sayidaki bireylerde genetik bozulma yoluna

gidilmistir.

4.1  1iris Veri Kiimesi

Ornek bir uygulama olarak 3 farkli iris ¢iceginin 5 dzellik degerine gére smiflandirilmasi
problemi optimize edilmistir. 150 6rnek ve 3 sinifa sahip bu veri kiimesi i¢in her bir siniftan

10 6rnek egitme kiimesi olarak alinmistir. Genetik algoritmanin bize sagladigi avantaj en iyi
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sonucu verecek satirlart kendisinin belirlemesidir. Algoritma egitme kiimesi ile simiile edilip,

tiim veri kiimesi ile test edildiginde 149 6rnegin dogru siniflandirildig: tespit edilmistir.

Cizelge 4.1°de iris veri kiimesine ait egitme ve test drnek sayilar1 verilmistir. Egitme kiimesi
icin 30, test kiimesi i¢inse 120 6rnek alinarak hem RBF-GA hem de yalnizca RBF aglari
kullanilarak simiile edilen iris ¢igegi probleminde, dogru siiflandirilan 6rnek sayilar1 Cizelge

4.2°de verilmistir.

Cizelge 4.1 iris veri kiimesine ait egitme ve test 6rnek sayilar

Toplam Veri | Egitme Veri | Test Veri
Iris Kiimesi Kiimesi Kiimesi
Sinif 1 50 10 40
Sinif 2 50 10 40
Sinif 3 50 10 40

Cizelge 4.2 Iris veri kiimesi igin dogru siniflanan rnek sayilari

iris Simif 1 | Simf2 | Simif 3
RBF-GA 50 49 50
RBF 43 43 25

Sekil 4.2°de genetik algoritma ile yapilan optimizasyon islemi sonucunda simiilasyon ve test
dogruluk degerinin jenerasyon sayisina bagli olarak degisimi gosterilmektedir. Buna gore,
ticgenler populasyon ortalamasini ifade eder, bu da her jenerasyonda elde edilen test basari
degerlerinin ortalamasi1 demektir. Siyah egriler ise maksimum dogruluk degerini ifade

etmektedir.
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Genetik Algoritmayla Optimizasyon sonuclari
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Sekil 4.2 ris cicegi-genetik optimizasyon sonuglari

Bu algoritma i¢in jenerasyon sayist 250 olarak alinmis ve gauss fonksiyonun genisligi 523
olarak belirlenmistir. Grafik incelendiginde islemin 50 jenerasyondan sonra da ayni sonucu
verecegi goriilmektedir. Ayni veri kiimesi sadece RBF ag1 kullanilarak calistirilan bir yapay
sinir ag1 programinda da kullanilmistir. o degeri yine 523 alinarak program ¢alistirildiginda

elde edilen test basarim oranlar1 Cizelge 4.13’de verilmistir.

Buna gore her bir siniftan yalmizca 10 6rnek alinarak c¢alistirilan RBF programi, GA ile
yapilan optimizasyonla kiyaslandiginda daha diisiik bir sonu¢ vermektedir. Bu da RBF-GA

ag yapisinin basarisini agikc¢a ortaya koymaktadir.

4.2 Tiroid Veri Kiimesi

Tiroid veri kiimesi 3 smifa boliinmiis 215 6rnege sahiptir. Tiroid veri kiimesinde birinci
siifta 150, ikinci smifta 35 ve tiglinci smifta 30 6rnek mevcuttur. Tiroid veri kiimesine ait
egitme ve test drnek sayilar1 Cizelge 4.3’te gosterilmektedir. i1k simiftan 25, ikinci siniftan 7
ve ticlincii siniftan 3 6rnek alinarak ag egitildiginde dogru siiflandirilan 6rnek sayis1 Cizelge

4.4’de verilmistir.
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Cizelge 4.3 Tiroid veri kiimesine ait egitme ve test drnek sayilari

Toplam Veri | Egitme Veri | Test Veri
Tiroid | Kiimesi Kiimesi Kiimesi
Sinif 1 150 25 125
Sinif 2 35 7 28
Simif 3 30 3 27

Cizelge 4.4 Tiroid veri kiimesi i¢in dogru siniflanan 6rnek sayilari

Tiroid Simf1 | Stmif 2 | Simif 3
RBF-GA 149 32 24
RBF 150 0 1

Sekil 4.3°de genetik algoritma ile yapilan optimizasyon islemi sonucunda; simiilasyon ve test

dogruluk degerinin jenerasyon sayisina bagli olarak degisimi gosterilmektedir.

Genetik Algoritmayla Optimizasyon sonuclari
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Sekil 4.3 Tiroid hastaligi-genetik optimizasyon sonuglari

Bu veri kiimesi i¢in jenerasyon sayist 250 olarak alinmis ve gauss fonksiyonun genisligi 7

olarak belirlenmistir. Ayn1 veri kiimesi sadece RBF ag1 kullanilarak c¢alistirilan bir yapay sinir
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ag1 programinda da kullanilmistir. o degeri yine 7 alinarak program calistirildiginda elde

edilen test basarim oranlar1 Cizelge 4.13’de verilmistir.

4.3 Escherichia Coli Veri Kiimesi

E.coli, baz tiirlerinin insan ve hayvan saglig1 icin giiclii toksik madde igerdigi bir bakteridir.
Bu caligmadaki veri kiimesi 1996 yilinda Nakai’den alinmis ve Horton tarafindan
desteklenmistir. E.coli veri kiimesi 8 siifa boliinmiis 336 Grnege sahiptir. Her bir drnek
dizilim adi, siif ad1 ve 8 nitelik ile ifade edilir. E.coli bakterisine ait veri kiimesinin siif
dagilimi Cizelge 4.5’te gostermektedir. Bu egitim ve test veri dagilimimi kullanarak elde
edilen dogru siniflanan 6rnek sayisit Cizelge 4.6° da verilmistir. Genetik algoritma kullaarak

elde edilen RBF optimizasyonu Sekil 4.3’te gosterilmektedir. Bu veri kiimesi ile ¢alisilirken

jenerasyon sayist 300 olarak tanimlanmustir.

Cizelge 4.5 E.coli bakterisine ait egitme ve test 6rnek sayilar

Toplam Veri | Egitme Veri | Test Veri

Sinif | Kiimesi Kiimesi Kiimesi
cp 143 23 120
im 77 17 60
PP 52 12 40
imU 35 5 30
om 20 3 17
omL 5 2 3
imL 2 1 1
imS 2 1 1

Cizelge 4.6 E.coli bakterisi i¢in dogru siniflanan 6rnek sayisi

E.COLI | RBF-GA RBF

Simif 1 129 95
Simf 2 46 27
Simif 3 37 43
Simf 4 16 5
Simf 5 6 1
Simif 6 3 2
Simf 7 1 0
Simif 8 0 0




40

Sekil 4.3°de genetik algoritma ile yapilan optimizasyon islemi sonucunda; simiilasyon ve test

dogruluk degerinin jenerasyon sayisina bagli olarak degisimi gosterilmektedir.

Genetik Algoritmayla Optimizasyon Sonuglari
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Sekil 4.4 E.coli bakterisi- genetik optimizasyon sonuglari

Bu veri kiimesi i¢in jenerasyon sayisi 300 olarak alinmig ve gauss fonksiyonun genisligi 924
olarak belirlenmistir. Ayn1 veri kiimesi sadece RBF ag1 kullanilarak calistirilan bir yapay sinir
ag1 programinda da kullanilmistir. o degeri yine 924 alinarak program ¢alistirildiginda elde

edilen test basarim oranlar1 Cizelge 4.13’de verilmistir.

4.4 Fetus Veri Kiimesi

Bu wuygulamada amag, fetus gelisiminin normal veya anormal olup olmadiginin
belirlenmesidir. Bunun i¢in, gebelik sirasinda fetusla plesanta arasindaki baglantiy1 saglayan
ve anneden gida alimi ile bebekten atiklarin temizlenmesini saglayan bag damarlarindaki
(Umblical Artery-UA) kan akis hizi dalga sekillerinin dopler ultrason 6l¢iim sonuglari
kullanilmistir. Haftalik ultrason 6lglim sonuglar1 aga giris bilgisi olarak verilmis ve fetus

gelisimi hakkinda c¢ikis bilgisi elde edilmistir. Burada ornekler dort parametre ile temsil
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edilmektedir. ilk parametre, hafta olarak gebelik siiresidir (Week Index-WI). Digerleri ise;
ultrason 1s1n1 ile kan akis yonii arasindaki agidan bagimsiz olan, kan akis hizi dalga sekilleri
ol¢iim sonuglaridir. Bunlar: Sistolik/Diastolik(S/D) orani, Direng indeksi (Resistance Index-
RI) ve Pulsatility Indeksi (PI) dir. 143'i normal, 67'si anormal olmak iizere toplam 210 6rnek
ele alimmistir. Cizelge 4.7, veri kiimesine ait egitme ve test 6rnek sayilarin1 gostermektedir.
[k siniftan 23, ikinci siniftan 17 &rnek alinarak ag egitildiginde dogru simiflandirilan 6rnek

sayis1 Cizelge 4.8 de verilmistir.

Cizelge 4.7 Fetus veri kiimesi i¢in egitme ve test 6rnek sayilar

Toplam Veri | Egitme Veri | Test Veri
Simif Kiimesi Kiimesi Kiimesi
Normal 143 23 120
Anormal 67 17 60

Cizelge 4.8 Fetus veri kiimesi i¢in dogru siniflanan 6rnek sayilar

Fetus RBF-GA | RBF
Smif 1 40 28
Sinif 2 20 18

Sekil 4.4°de genetik algoritma ile yapilan optimizasyon islemi sonucunda; simiilasyon ve test

dogruluk degerinin jenerasyon sayisina bagli olarak degisimi gosterilmektedir.
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Genetik Algoritmayla Optimizasyon Sonuclari

Maksimum Dogruluk Degeri (siyah), Populasyon Ortalamasi (yesil)

Jenerasyon

Sekil 4.5 Fetus gelisimi-genetik optimizasyon sonuglari

Bu veri kiimesi i¢in jenerasyon sayist 100 olarak alinmig ve gauss fonksiyonun genisligi 0.464
olarak belirlenmistir. Ayn1 veri kiimesi sadece RBF ag1 kullanilarak calistirilan bir yapay sinir
ag1 programinda da kullanilmistir. o degeri yine 0.464 alinarak program calistirildiginda

elde edilen test basarim oranlar1 Cizelge 4.13” de verilmistir.

4.5 Cam Veri Kiimesi

Cam veri kiimesi Arastirma Merkez Kurulusu, Berkshire’ da yaratilmistir. Veri kiimesi 6
sinifa ayrilmis 214 ornekten olusmaktadir. Veri kiimesindeki her bir 6rnek tanim numarasi,
dokuz kimyasal 6¢lim ( Ri: kirici indis, Na:sodyum, Mg: magnezyum, Al:aliiminyum,
Si:silicon, K:potasyum, Ca:kalsiyum, Ba:baryum ve Fe:demir) ve 1 ile 7 arasinda bir siif
numarast ile ifade edilir. 4. smif veri kiimesinden kaldirilmis ve bu ¢alismada hig

kullanilmamustir. Cizelge 4.9°da veri kiimesinin sinif dagilimi gosterilmektedir.
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Cizelge 4.9 Cam veri kiimesine ait egitme ve test kiimesi 0rnek sayilar

Toplam Egitme
Veri Veri Test Veri
CAM Kiimesi Kiimesi Kiimesi
Smif 1 70 23 47
Simf 2 76 17 59
Simif 3 17 7 10
Simf 5 13 3 10
Siif 6 9 2 7
Simif 7 29 9 20
Toplam 214 61 153

Birinci smiftan 23, ikinci smiftan 17, tiglincli siniftan 7, besinci siiftan 3, altinci siniftan 2 ve
yedinci siniftan 9 Ornek alinarak ag egitildiginde RBF-GA ve RBF algoritmalarinda dogru

siniflanan 6rnek sayis1 Cizelge 4.10°de verilmistir.

Cizelge 4.10 Cam veri kiimesi i¢in dogru siniflanan 6rnek sayilari

CAM | RBF-GA RBF
Simif 1 70 70
Sinif 2 76 9
Simif 3 16 3
Simf 5 11 3
Smif 6 9 2
Simif 7 29 9

Sekil 4.5°de genetik algoritma ile yapilan optimizasyon islemi sonucunda; simiilasyon ve test

dogruluk degerinin jenerasyon sayisina bagli olarak degisimi gosterilmektedir.
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Genetik Algoritmayla Optimizasyon Sonuclari
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Sekil 4.6 Cam veri kiimesi-genetik optimizasyon sonuglari

Bu veri kiimesi i¢in jenerasyon sayisi 100 olarak alinmis ve gauss fonksiyonun genisligi 10.9
olarak belirlenmistir. Ayn1 veri kiimesi sadece RBF ag1 kullanilarak calistirilan bir yapay sinir
ag1 programinda da kullanilmigtir. o degeri yine 10.9 aliarak program galistirildiginda elde

edilen test basarim oranlar1 Cizelge 4.13” de verilmistir.

4.6 Lens Veri Kiimesi

Lens veri kiimesi, dogal 6zellik-deger ¢iftlerinin tiim miimkiin olabilecek kombinasyonlarinin
belirtildigi, biitlin bir veri kiimesidir. Veri kiimesinin yalnizca 24 6rnegi vardir. Bunlar tanim
numarasi, dort 6zellik (1: genc olma, 2: pre-presbyobic, 3: presbybic), goriiliir regete (1:
miyop, 2: hipermetrop), astigmat (1: evet, 2: hayir), gézyas1 liretim oran1 (1: az, 2: normal) ve
siif sayisidir. Birinci smif 4, ikinci sinif 5, tiglincti simif 15 6rnege sahiptir. Cizelge 4.11°de
egitim ve test Ornek sayilari verilmistir. Birinci siniftan 2, ikinci siniftan 3 ve ticlincii siniftan

5 ornek alinarak ag egitildiginde dogru siniflanan 6rnek sayisi Cizelge 4.12°de verilmistir.



Sekil 4.5’de genetik algoritma ile yapilan optimizasyon islemi sonucunda; simiilasyon ve test
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Cizelge 4.11 Lens veri kiimesi i¢in egitim ve test 6rnek sayilari

Toplam Egitme
Veri Veri Test Veri
Lens Kiimesi Kiimesi Kiimesi
Smif 1 4 2 2
Simf 2 5 3 2
Simif 3 15 5 10

Cizelge 4.12 Lens veri kiimesi dogru siniflanan 6rnek sayilari

Lens RBF-GA | RBF
Simf 1 4 2
Sinif 2 5 5
Siif 3 12 12

dogruluk degerinin jenerasyon sayisina bagli olarak degisimi gosterilmektedir.

Maksimum Dogruluk Degeri (siyah) , Populasyon Ortalamasi (yesil)

Genetik Algoritmayla Optimizasyon Sonuclari

Jenerasyon

Sekil 4.7 Lens veri kiimesi-genetik optimizasyon sonuglari
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Bu veri kiimesi i¢in jenerasyon sayisi 200 olarak alinmis ve gauss fonksiyonun genisligi 764
olarak belirlenmistir. Ayn1 veri kiimesi sadece RBF ag1 kullanilarak c¢alistirilan bir yapay sinir
ag1 programinda da kullanilmistir. o degeri yine 764 alinarak program calistirildiginda elde

edilen test basarim oranlar1 Cizelge 4.13” de verilmistir.

Cizelge 4.13 Tim veri kiimelerine ait test basarim oranlar1 ve sigma degerleri

Test Basarim Oram RBF-GA(%) RBF(%) Sigma Degeri
Iris 99.1 67.5 523
Tiroid 94.4 64.4 7
E.coli 63.9 40 924
Fetus 95 73 0.464
Cam 98 22 10.9
Lens 78 64 764

Tim veri kiimeleri ile yapilan optimizasyon islemi sonucunda GA-RBF yaklasiminin
RBF’ten daha basarili oldugu goriilmektedir. GA-RBF’in basarimi farkli veri kiimeleri
tizerinde de denenebilir. Ama 6zellikle, secilen veri kiimelerin zor simiflanma karakteristigi

g0z Oniine alinirsa, GA-RBF’in bagsariminin degigsmeyecegi asikardir.
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5. SONUCLAR

Bu ¢aligsma, bir yapay sinir ag1 modeli olan Radyal Temelli Fonksiyon aglarinda, kritik 6neme
sahip olan merkezlerin se¢imi ve Gauss fonksiyonu genisliginin belirlenmesi iizerine Genetik
Algoritmalardan faydalanmayr amag¢ edinmistir. Genetik algoritmalar evrim teorisi {izerine
kurulu oldugundan en iyinin se¢imi prensibine bagli olarak kritik parametrelerin
optimizasyonunda son derece basarili bir performans gostermektedir. RBF’de uyarlanabilecek
serbest parametreler; merkez vektorleri, radyal fonksiyonlarin genisligi ve cikis katman
agirhiklandir. Cikis katmani dogrusal oldugundan agirliklar, egim diisme yada dogrusal en
iyileme yontemleri ile kolayca bulunabilir. Merkezlerin, girisler arasindan rastgele ve sabit
olarak se¢ildigi RBF aglarinda, genetik algoritmalar en iyi degere sahip olanlarin secilmesi

yolunda RBF basarimini giiclendirecek bir yaklasim sergilemektedir.

Genetik Algoritmada ilk olarak bir populasyon yaratilir. Bireylerin kromozomlarla ifade
edildigi bu yapida, her bir birey icin uygunluk degerlendirmesi yapilir. Boylelikle
uygunluklar kiiciik olan kromozomlar elenecek, daha iyi uygunluk fonksiyonuna sahip olan
kromozomlar secilecektir. Optimizasyon kriterini gecen degerler, en uygun ¢oziimil sunar.
Ancak bu degeri gecemeyen populasyon elemanlar: igin se¢im islemi uygulanmaktadir. Bu
istenen ¢oziim saglanincaya kadar devam ettirilir. Segilen kromozomlar arasinda ¢aprazlama
ve gerekirse mutasyon islemi yapilir ve kromozomun uygunluk degerine tekrar bakilir. Bu
islem tatmin edici bir sonug alana kadar devam eder. Bu sekilde RBF ag1 sahip olabilecegi en
iyl merkez degerlerine kavusmus olur ve optimal konfigilirasyonun saglanmasi sayesinde,

siniflama problemi daha iy1 bir sonug verir.

Algoritma pek cok probleme uyarlanabilir. Bu tez calismasinda cesitli veri kiimelerinin
siniflanmas1 problemi {izerinde durulmustur. Iris ¢igegi, tiroid hastaligi, e.coli bakterisi, fetus

gelisimi, cam ve lens veri kiimeleri lizerinde algoritmanin basarimi gozlenmistir.

Algoritma az sayida egitme kiimesi ile caligmaktadir, ancak belirlenen sayidaki girisler elle
programa girildiginden, her bir veri kiimesi ayr1 ugras gerektirmektedir. Yazilim modiiler hale

getirilerek daha kullanict dostu tasarima dontistiiriilebilir.

Programin en 6nemli avantaji, zor siniflanan veri kiimeleri lizerinde basarili bir performans

gostermesidir ve bunu az sayida merkez segerek basarmaktadir.

Genetik algoritmalarin ¢alisma siiresi RBF’e gdore uzun da olsa, RBF’in sagladigi basarimin

yaninda goézardi edilebilir. Caligma siiresi jenerasyon sayisiyla dogru orantili oldugundan,
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jenerasyon sayist azaltilabilir. Ancak yiiksek jenerasyon sayisiyla algoritma yine de
denenmeli ve basarimin artip artmayacagi gozlenmelidir. Bazi veri kiimeleri diisiik sayida
jenerasyon ile ayn1 basarimi gdsterebilir. Ornegin iris veri kiimesini 50 jenerasyondan fazla
calistirmaya gerek olmadigi grafikten (Sekil 4.2) gozlenebilmektedir. Tiroid veri kiimesi de en
yiiksek populasyon ortalamasini (Sekil 4.3) 50 ve 100. jenerasyonlar arasinda vermektedir.

Bu nedenle en iyi basarim, veri kiimesini farkli jenerasyon sayilarinda calistirarak bulunabilir.

Genetik algoritmalarla yapilan bu optimizasyon problemi farkli yapay sinir ag1 modelleriyle
denenebilir. Tezde kullanilan algoritmanin deneme amaciyla, sadece birkag¢ veri kiimesi i¢in
RBF’nin benzeri bir ag yapisi olan GRNN (Generalized Regression Neural Networks)
modeliyle calistirllmast sonucu da genetik algoritma optimizasyonunun, optimizasyon
yapilmaksizin gerceklestirilen simulasyon sonuglarindan yine daha iyi oldugu gozlenmistir.

Bu da sonraki ¢alismalar i¢in bir adim olmaktadir.
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