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Ozetge: Ileri beslemeli Yapay Sinir Aglarinin (YSA) egitiminde yaygm olarak geriye yayilim
algoritmasi gradyan inis yontemi (GIY) ile uygulanmaktadir. Diger taraftan rastgele siirecleri iceren
metasezgisel yontemlerin yapay sinir aglarmin egitimlerinde kullanimma doniikk calismalar
yapilmaktadir. Metasezgisel optimizasyon yoOntemleri karmasik optimizasyon problemlerinin
¢oziimiinde, Ozellikle de c¢ok sayida ve karmasik kisitlarm oldugu durumda kolaylik
saglayabilmektedir. Bu calismada ileri beslemeli bir YSA’nin egitiminde Pargacik Siirisii
Optimizasyon (PSO) yonteminin bir uygulamasi gercgeklestirilmistir. Calismada viicut yag oram
verilerinin ileri beslemeli bir yapay sinir ag1 ile modellemesi gergeklestirilmistir. Yapay sinir agi
modelinin egitimi i¢in GI'Y ve PSO algoritmalar1 kullanilmistir. Egitim siiresince egitim hatasmin ve
agirlik matrisi entropilerinin degisimleri incelenmektedir.

Anahtar kelimeler: Parcacik Siiriisii Optimizasyonu, Yapay Sinir Ag1, Entropi, Gradyan Inis Yontemi, Matlab

Abstract: In training of feed neural networks (ANN), backward propagation algorithm was applied
by gradient descent method (GDM). However, studies related to employment of metaheuristic
methods, which includes random processes, are conducted for neural network training task.
Metaheuristic optimization methods can facilitate the solution of complex optimization problems,
particularly for the cases that there are too many and sophisticated constraints. In this study, an
application of Particle Swarm Optimization (PSO) method has been performed in the training of a
feed-forward ANN. In the study, modeling of body fat rate data was carried out by using a feed-
forward neural network model. GDM and the PSO methods are used for training of neural network
model. During the training process, changes of data training errors and weight matrix entropies are
examined.

Keywords: Particle Swarm Optimization, Artifical Neural Network, Entropy, Gradient Descent
Method, Matlab
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1. GIRIS

Yapay Sinir Aglar1 (YSA), yapay zeka ve makine 6grenmesi alanlarinda ¢aligilan temel bir konu haline
doniigmiistiir. Bu konuda 6nciil galigmalar, 1943 yilinda fizyolojist Waracen McCulloch ve matematikgi
Walter Pitts tarafindan biyolojik beynin ¢caligmasini taklit etmek amaci ile 6nerilen ilk basit yapay sinir
hiicre modeli ile baslamistir [1]. 1961 yilinda Rosen Blatt ¢ok kamanli aglarm egitimi icin
(backpropagation) geriye yayilim algoritmasini Onermistir [2]. Bdylece, katmanli yapay sinir ag1
modelleri kolaylikla egitilebilir duruma gelmis ve yapay sinir aglarinin pratik uygulamalari
yaygmlagmistir. Zaman iginde, veri bilimi dalinda tanima (identification), siniflama (classification),
modelleme (modelling) ve tahmin (prediction) gibi temel islevlerde kullanilan bir araca doniigmistiir
[3]. Uygulamada, YSA modelleme [4], kontrol [5], isaret isleme [6], goriintii isleme [7] ... vb gibi bir
alanlarda kullanim bulmustur.

Yapay sinir aglarinin pratik bir probleme uygulanma siireci uygun bir yapay sinir ag1 mimarisinin
(Giris katmani, gizli katman ve ¢ikis katmani) belirlenmesi ile baglar. Egitim i¢in uygun verileri igeren
bir egitim kiimesinin olusturulmasi ile siire¢ devam eder. Problemin ¢éziimiinii karakterize edebilen
egitim kiimesi olusturulduktan sonra YSA’nin egitimi gergeklestirilir. YSA’nin egitimde, olusturulmus
egitim kiimesindeki giris verilerine karsilik dogru ¢ikis verilerini en az hata ile liretmesi beklenir.
Bunun i¢in YSA’nin agirlik degerleri ve bias (esik) degerleri hatayr minimize etmek iizere optimize
edilir [8,9,10]. Dolayis1 ile YSA egitimi temelde egitim kiimesi {izerinde tanimlanan bir egitim hatasi
fonksiyonunu minimize eden agirlik ve katsayilarin belirlenmesi problemine indirgenir. Bu konuda
geriye yayilim algoritmas1 en yaygin kullanim bulan YSA egitim yontemidir ve GIY ile optimizasyon
islemi gergeklestirilir. Gradyan inis optimizasyonu yapay sinir agimnin lineer olmayan agirliklandirilmig
toplam yapisina uyum saglamis ve kolay hesaplanabilir iteratif parametre giincelleme ¢oziimleri
sunmustur [2]. Ancak, YSA egitiminde agirlik ve parametre optimizasyon ¢oziimleri GIY ile sirh
kalmamig, ve bu optimizasyon problemi diger optimizasyon teknikleri yardimi ile de ¢oziilmiistiir.
Konu ile dogrudan ilgili olmasi nedeni ile 6zellikle metasezgisel optimizasyon yontemlerinin YSA
egitiminde uygulamalarini konu alan bazi ¢aligmalar1 inceleyelim:

YSA’nin yapisi ve parametrelerinin optimizasyonu genetik algoritma ile saglanmistir [12]. Bu
calismada genetik algoritmaya dayali YSA egitiminin giines lekesi tahmini uygulamasi igin basarisi
gosterilmistir. Diger bir ¢alismada ileri beslemeli bir YSA’nin genetik algoritma ile egitimi gosterilmis
ve ¢alismada genetik algoritmanin, geriye yayilim algoritmasina gore avantajlart tartisilmistir [13].
PSO algoritmasinin da YSA'da uygulamalari yapilmistir: PSO algoritmasi ile yapay sinir aginin egitimi
saglanmistir [3,8,14]. Cok katmali yapay sinir aglarinin egitimine doniik g¢alismalar PSO ile
gerceklestirilmis ve elde secilen ii¢ siniflama ve iki regresyon problemin de uygulamalar1 yapilarak
performans degerlendirmeleri sunulmustur [15].

Bu calismada viicut-yag orani verilerinin YSA algoritmasi ile modellenmesi problemi {izerinde
uygulama yapilmistir. Agin egitimi icin geriye yayilim algoritmasini uygulayan GIY ve PSO algoritmasi
kullanilmis ve egitim performansi degerlendirilmistir. Egitim hatasinin egitim boyunca degisimi
yaninda agirlik matrisi ve bias (esik) vektorii degerlerinin entropi degisimleri incelenmistir. Bu amacla
ile egitim silirecinin her iterasyonunda agirlik ve bias matrislerinin entropi degerleri hesaplanmis, agirlik
ve bias entropilerinin optimizasyon siiresince degisimleri incelenmistir. Agrilik entropilerinin YSA
egitimdeki rolii arastirilmstir.

Makalenin organizasyonu soyle yapilmistir: Gelecek boliimde kullanilan yontemler ile ilgili temel
bilgiler sunulmustur. Calismada kullanilan YSA yapisi, PSO yontemi ve bu egitim sirasinda sinir aginin
anlik agirlik ve bias (esik) degerlerinin entropi degerlerinin hesaplanmasinda kullanilan Shannon
entropisi kavrami hakkinda kisa bilgiler sunulmustur. Bir sonraki béliimde PSO’nun YSA egitiminde
kullamm yontemi agiklanmistir. Son bdlimde ise viicut-yag orami verilerinin YSA algoritmasi ile
modellenmesi icin MATLAB ortaminda gereclestirilen ¢aligmanin sonuglar1 ve elde edilen bulgular
degerlendirilmistir.
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2. KONU iLE iLGIiLi TEMEL BIiLGIiLER
2.1. Caliymada Kullamlan Yapay Sinir Ag

Sekil 1’de bu ¢aligmada egitimi yapilan ileri beslemeli YSA’nin mimarisi gosterilmistir. Viicut-yag
oranmin YSA modellenmesi i¢in egitilen sinir ag, 13 giris (x,, x,,...x,,) ve 1 ¢ikisa (y,) sahiptir. Bu

veri kiimesinde 13 farkli fiziksel viicut parametresi igin viicut yag oranlari 6lgiilmiistiir. Bu parametreler
yas, agirlik, boyun ¢evresi, gogiis gevresi, karin bolgesi ¢evresi, kalca cevresi, Ust bacak cevresi, diz
cevresi, ayak bilegi cevresi, omuz cevresi, kolun gevresi, bilek ¢evresi verileridir ve santimetre
biriminde ol¢iilmiistiir. Veri seti 252 adet 6l¢iim verisinden olugmaktadir. Bu egitim setinin egitimi i¢in
aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid fonksiyonu kullanilmustir.

1
y;=fl8))=—=;
] ( J) 1—e S;
@
Burada s, toplam terimi, j. néronun girislerinin agirliklandirilmis toplamina bias eklenerek,
s;=b; + > W X )
I

ile ifade edilebilir. Burada, w,, agirligy, i.giris ve j.noron i¢in agirhik katsayisidir ve b, ise j.noron igin
bias katsayisidir.

Girig Katmani Cikig katman
Sekil 1. Cok katmanli yapay sinir agi modeli

Burada agirlik vektorii w =[w,] Ve bias vektorli B = [b,] egitim siiresince optimize edilerek sinir agnin

verilen girisler i¢in dogru ¢ikislar1 iiretmesi saglanir. Bu egitim problemi i¢in egitim hatasi

252

1
E ZEZ(di _Yi)2 ®)
i=1

ile ifade edilmistir. Burada egitim kiimesinin i verisi i¢in dogru viicut yag oram d, degeridir. Bu veri igin YSA

‘nm ¢ikist y; ile temsil edilmistir.

2.2. Parcacik Siiriisii Optimizasyonu (PSO)

Parcacik siiriisii optimizasyonu canlilarin siirii davranislarindan esinlenerek gelistirilmistir. Coztiimii
temsil eden siirii bireylerinin arama uzayinda gezinerek en iyi ¢ézliimii arama mekanizmasina dayanan
metasezgisel bir optimizasyon algoritmasidir [3]. PSO ’nun en temel avantajlarindan biri siirii zekas1
olarak adlandirilan kolektif zekay1 kullanmasidir [3, 9]. Probleme gore ayarlamasi gereken parametre
sayisinin diger klasik metasezgisel yontemlere gore nispeten az olmasi kullanim kolayligi saglar [14].
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PSO aday ¢6ziimii temsil eden parcaciklarin arama uzayi i¢inde en iyi ¢oziimlere dogru hareketini sosyal
stiri davranisi ile modeller, parcaciklarin optimal ¢6ziime varmasini hedefler [3,9,11].

PSO algoritmasmin baglangicinda, parcaciklar arama uzayma rastgele dagilirlar [3]. Her
iterasyonda aday ¢6ziimleri temsil eden her bir pargacigin uygunluk degeri hesaplanir. Siiriiniin lokal
ve global en iyi parcaciklart uygunluk degerine gore belirlenir. Bir sonraki iterasyonda, her bir
parcacigin hareketi elde edilen lokal ve global en iyi parcacigin konumlari dikkate alinarak giincellenir
[3, 11]. Bu islem, son iterasyon tamamlanana kadar devam eder. Her bir parcacik lokal ve global en
iyi pargaciklarin yonlendirmesi ile siirekli daha iyi ¢oziimlere dogru hareket etme egilimi gosterir [11].

Cok boyutlu arama uzaymnda, i. pargacigin konumunu x[t] ve hizin1 v [t] ile gdsterilsin. PSO

algoritmasi pargaciklari hizlarini su denkleme gore giinceller.

Vi [t +1] = W[tV [t]+ Cl'rl'(x L[t]_ X [t])+ Cz'rz-(xe [t]_ Xi[t]) )

Parcacigin bu yeni hizina karsilik pargacigin yeni konumu,
X [t+1]= X, [t]+V; [t+1] ®)

ile giincellenir. Burada n boyutlu bir arama uzay1 i¢inde her bir par¢acigin konum ve hizi n boyutlu bir
vektor ile temsil edilir. Sekil 2’°de lokal en iyi ve global en iyi parcaciga goére bir pargacigin hareket
yOniiniin belirlenmesi temsili olarak gosterilmistir [11]. Denklem (4) 'de lokal en iyi ¢éziim X, [t] Ve

global en iyi ¢ozim x_[t] ile ifade edilir. ¢, katsayisi lokal 6grenme katsayisidir ve lokal en iyiye
yo6nelimin derecesini ayarlar ve ¢, katsayisi global 6grenme katsayisidir ve global en iyiye yonelimin
derecesini ayarlar [9]. Burada r, ve r, bir rastgele sayidir ve parcacik hareketlerine bir rastgele
serbestlik derecesi kazandirir [11]. Bu'rastgele serbestlik derecesi algoritmaya her iterasyonda yeni
¢Oziimler bulabilme imkani saglar. Ivme parametresi w[t] parcacigin yavaslamasini saglar ve
wt+1]=&mt], 0<&<1 ile her iterasyon adiminda giincellenir. Iterasyonlar ilerledikge azalan ivme
w[t], parcaciklari bulduklar1 iyi ¢dziimlere yerlesmelerine imkan saglar [9].

X, [1]
ek -xm @

WtV [t]
Vi[t+1]
X,[t] :

e (Xetl-x ) @ Xelt

Sekil 2. PSO algoritmasinda lokal ve global degerlerin pargacik hareketine etkileri [11]

2.3. Shanon Entropy ve Yapay Sinir Aglarinda Kullanim

Entropi, bilgi kuraminda ve veri analizinde bir olasilik dagiliminin belirsizligini 6lgmek icin
kullanilir [16]. Bilimsel ¢aliymalarda kullanilan entropi kavrami, veri kiimesi igerisinde bulunan
Ogelerin diizensizliginin reel sayilarla bir ifadesi olarak kabul gérmiistiir [17]. Entropi pozitif ve sifir
reel say1 degeri alir ve entropi degerinin artmasi sistemdeki diizensizligin artmasi durumunu ifade eder.
Sifir entropi veri kiimesinin tek deger aldig1 durumda s6z konusudur. Bu durumda rastgele alinan bir
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elemanin degeri kesin olarak bilinir ve dolayisi ile belirsizligi sifir olarak kabul edilir. Aldig1 degerler
cesitlendikge entropi degeri artar [17]. Bunun nedeni, rastgele segilen bir elemanin degerinin dogru
tahmin edilebilme olasilig1 diiser ve belirsizligin artmasi olarak kabul edilir. Bilgi kuraminda en yaygin
kullamlan entropi tanimi Shannon entropisidir [17]. Ayrik bir olasilik dagilimi i¢in

. S=—ipi log, p, ©)

i=1
V.

V. ile ifade edilir. Burada p, veri kiimesindeki i. veri sinifimin tiim siif igerisindeki bulunma
olasiligini ifade etmektedir. [16, 17]

V1. Bu ¢alismada YSA’nin farkli algoritmalar ile egitimi boyunca her iterasyonda agirlik matrisi
ve bias vektoriiniin entropileri hesaplanmis ve bu entropi degerlerinin egitim siiresince degisimi
incelenmistir. Yiiksek entropi olgiilmesi, agirlik degerlerinin diizensiz olarak dagildigini gosterir ve
katsayilardaki diizensizligin artigin1 ifade eder. Bu ¢aligmada entropi hesaplamasinda agirlik matrisinin
ve bias vektorlerinin ayr1 ayri histogramlar: hesaplanmistir. Bunun igin Matlab'm hist() fonksiyonu
kullamlmigtir. Bu histogram degerleri normalize edilerek dagilim fonksiyonlar1 kestirilmistir. Kestirimi
yapilan dagilim fonksiyonlar1 dogrudan Shannon entropi hesaplamasinda kullanilmistir.

3. PSO ALGORITMASININ iLERiIi BESLEMELI YAPAY SINiR AGLARININ EGIiTIMINDE
UYGULAMASI

Sekil 3’de PSO algoritmasinin YSA egitiminde nasil uygulandigimi gosteren akis diyagrami
gosterilmektedir. Optimizasyonun her iterasyon adiminda YSA min agirlik matrisi ve bias vektoriiniin
hesaplamas1 ger¢eklestirilmistir. Burada, PSO algoritmasinin pargacik konumu agirlik ve bias
vektoriiniin birlesimi ile x =|w|B] ifade edilmistir. PSO tarafindan belirlenen pargacik konumlari
X=[W|B] yapay sinir ag modelinde uygulanmakta ve egitim seti verileri i¢in egitim hatast E
hesaplanmaktadir. Her iterasyonda agirlik matrisi Shannon entropisi s, ve bias vektorli Shannon
entropisi s, hesaplanmaktadir. Egitim hatas1 x =|w |B] aday ¢6ziim (parcacik) konumunun uygunluk
degeri olarak tekrar PSO algoritmasina doniilmektedir. Sekil 3’de goriilen akis diyagrami MATLAB

ortaminda gerceklestirilmistir. Hata degisimleri ve entropi degisimlerini gosteren grafikler elde
edilmistir.

X =[W|B]

L4
Agirliklar ve bias degerleri

Pargacik V

leatif:
1 | e Egim__ seinn_ bitdn
Algoritma

7. ¥
...... Shannon entropi degerleri

v

Egitim hatasi E hesaplanir
- |

Sekil 3. PSO algoritmasimi YSA egitimine uygulanisini 6zetleyen akis diyagrami
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3.1 Egitim Sonucunda Elde Edilen Sonuc¢lar

Bu calismada PSO parametreleri sdyle konfigiire edilmistir: Optimizasyonda 30 adet pargacik
kullanilmigtir. Maksimum iterasyon sayist 1000 ile sinirlanmgtir. Bireysel 6grenme katsayilari ¢, = 2.0
Ve ¢, =2.0 olarak ayarlanmugtir. [vme katsayist w=1 Ve £=0.99 almmistir. Gelistirilen Matlab
progranu ile 13x252 'lik viicut yag veri kiimesi iki farkli algoritma {PSO, GIY} ile YSA egitiminde
kullanilmistir. Egitimin her iterasyonda Shannon entropi degerlerinin hesaplanmasi egitim siiresini gok
artirmistt. Egitim siiresince entropi degisimi izlenmis ve elde edilen bulgular tartisilmistir.
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Sekil 4. PSO ile YSA Hata Degisimi Sekil 5. GIY ile YSA Hata Degisimi
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Sekil 6. PSO ile YSA Egitiminde Agirliklar Sekil 7. GIY ile YSA Egitiminde Agirhiklarin
Entropi Degigimi Entropi Degisimi
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[ferasyon ferasyon

Sekil 8. PSO ile YSA Egitimi Bias Degeri
Entropi Degigimi

Sekil 9. GiY ile YSA Egitimi Bias Degeri
Entropi Degisimi

Sekil 4 ve 5 'de egitim siiresince her iki optimizasyon yontemi igin egitim hatasinin degisimi
verilmektedir. Bu sonuglar YSA'nin egitimde, GIY 'nin ¢ok daha hizli ve basarili bir sekilde egitim
hatasini diislirebildigi gostermistir. Bunun temel nedeni hata fonksiyonun egim bilgisini kullanarak
minimuma giden GIY y&nteminin her iterasyon adimi daha verimli kullanabiliyor olmasidir. Sekil 6 ve
7 'de bu egitim boyunca agirlik matrisi entropilerinin degisimleri verilmektedir. PSO ile gergeklestirilen
egitimin entropi degerlerinin daha yiiksek kaldig1 gériilmektedir. GIY ile egitim boyunca agirlik entropi
degeri daha diisiik kalmis ve daha az degiskenlik gdstermistir. Bu durum PSO ile optimizasyon da
rastgele siirecler ve 30 farkli aday ¢oziim (pargacik siiriisii) ile hesaplama yapilmasi nedeni ile agirlik
matrisinde degerlerin diizensizliginin (belirsizliginin) daha fazla olmasindan kaynaklanmistir.
Beklenecegi iizere GIY yontemin agirlik degisimleri tek aday ¢ziimii ile ilerlemesi ve rastgele siiregler
icermemesi nedeni ile agirlik matrisi degerleri daha diizenli ve yavas degismektedir. Sekil 8 ve 9 'da
egitim siiresince elde edilen bias vektorlerinin entropi degerleri sunulmustur. Bias vektorii degerlerinin
entropisi PSO 'da daha diisiik elde edilmistir. Bu PSO optimizasyonunda bias vektor degerlerinin daha
diizenli kalabildigine isaret etmistir. Bu durumun arama islemi i¢in ihtiya¢ duyulan diizensizligin PSO
'da biiyiik oranda agirlik matrisi ile karsilanmasinin bir sonucu oldugu kanaatindeyiz. Her iki yontemde
agirlik entropilerinin egitim siiresince nispeten yakin seviyelerde oldugu goriilmektedir. Ancak, PSO ile
optimizasyonda entropi degiskenligi cok daha yiiksektir. Bu PSO'daki rastgele serbestlik derecesinin bir
dogal sonucudur. Egitimlerin ardindan elde edilen sonuglar ve istatistiki degerlendirmeleri Tablo 2 ve
Tablo 3 de verilmistir.

Tablo 2. Sekil 4-9'daki verilen sonuclar icin 1000 iterasyon tamamlandigi durumda hata, agirlik
entropi ve bias entropi degerleri

Egitim Tiirii Iterasyon Sayis1 | Hata Degeri | Agirlik Entropi | Bias Entropi
Degeri (§,) Degeri (S,)

YSA + PSO 1000 3150 1.87 1.45

YSA + GIY 1000 2377 1.71 2.43
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Tablo 3. YSA+PSO ve YSA+GIY ile 10 farkli konfigiirasyonda egitim sonuglar1 ve istatistiki
degerlendirmeler

Egitim | Son Entropi Min Degeri | Max Degeri | Ortalama Standart
Tard Iterasyonda | Degeri Degeri Sapma
Hata Degeri

3.4892e+003] | 1.4591 3.4892e+003[ [ 9.0512e+003] | 3.6013e+003 || 354.9544
3.5144e+003[ | 2.2516 3.5144e+003| | 8.3193e+003| | 3.6137e+003 || 378.1126
3.1306e+003] | 1.4591 3.1306e+003| | 8.7093e+003| | 3.3393e+003 || 500.8730
3.7577e+003[ | 0.6500 3.7577e+003| | 8.6100e+003| | 3.8492e+003 || 356.5626
3.3678e+003] | 1.4591 3.3678e+003| [ 9.1241e+003| | 3.7650e+003 || 393.8632

ggg’f 3.0619e+003][ | 1.5850 3.0619e+003| [ 9.2996e+003| | 3.2749e+003 || 386.2745
3.2130e+003[ | 1.7925 3.2130e+003| | 8.1490e+003| | 3.3503e+003 || 415.5156
3.3685e+003]| | 2.2516 3.3685e+003| | 8.6644e+003| | 3.5176e+003 || 552.2002
3.4978e+003[ | 1.9183 3.4978e+003| | 8.6140e+003| | 3.8492e+003 || 478.1243
3.4892e+003] | 1.4591 3.4892e1003| [ 9.0512e+003] | 3.6013e+003 || 354.9544
2.3713e+003] | 1.7127 2.3713e+003| | 8.3495e+003| | 2.7074e+003 6663019

2 71
2.3749e+003] | 1.6425 2.3749e+003] | 8.4027e+003| | ' 7e+003 679.4003
2 7017e+003
2.3713e+003] | 1.6652 2.3713e1003] | 8.3114e+003 647,0539
2.7110e+003
2.3762e+003]| | 1.6943 2.3762e1003]| | 8.3632e+003 6686444
2 70

YSA + | [ 2.3722e+003] | 1.6832 2.3722e+003| | 8.3756e+003 27039e+003 667.0050

GiY 2.7144e+003
2.3743e+003] | 1.8032 2.3743e1+003]| | 8.4132e+003 6876888

2 71
2.3763e+003| | 1.6685 2.3763e+003/ | 8.3798e+003 2++43e+003 669.4995
2 7045e+003
2.3730e+003] | 1.7509 2.3730e1003] | 8.3404e+003 6619861
2.7041e+003
2.3704e+003] | 1.6849 2.3704e1003]| | 8.3703e+003 667.2906
2 7114e+003
2.3748e+003] | 1.7640 2.3748e1+003] | 8.3513e+003 667.8367

Tablo 3 'de egitim siirecinin istatistiki degerlendirme icin YSA ‘nin PSO ve GIY ile egitimi 10 defa
tekrarlanmistir. Her test 1000 iterasyon calistirilarak sonuglarin hata degeri ve entropi degeri kayit
edilmigtir. Hata degerlerinin optimizasyonu siiresince maksimum degeri, minimum degeri, standart
sapmasi ve ortalamasi hesaplandi ve Tablo 3 'de sunuldu. Tablo incelendiginde PSO ile egitimde
hatasinm minimum degeri GIY yontemine gore daha yiiksek degiskenlik gosterdigi goriilmiistiir. GIY
yoOnteminin egitim hatasi tutarliligi PSO’ya gore ¢ok daha iyidir. Bunun temel nedeni, PSO 'nun rastgele
siirecler igermesinden dolayr parametre optimizasyonunun her calismasinda farklilik gdsterme
potansiyelinin daha yiiksek olmasindan kaynaklanmustir. Ayni zamanda PSO ile yapilan optimizasyonda
agirlik entropi degerlerinin GIY yontemine gére daha diisiik veya yiiksek elde edilebilmesine imkan
sagladig goriilmiistiir. Bununla birlikte hata degerleri bir birine yakin olmasina karsin agirlik entropi
degerleri farkli egitim ¢6ziimlerinin YSA egitiminde mevcut oldugu goriilmiistiir. YSA egitiminde farkli
agirlik entropi degerine sahip ¢oziimlerin PSO ile elde edilebilecegi goriilmiistiir. Ancak, viicut-yag
orani verilerinin YSA ile modellenmesi uygulamasi i¢in agin egitiminde GIY ‘nin PSO 'ya gore daha
tutarl ve daha diisiik hatali sonuclar verebildigi goriilmiistiir.
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Calismanin bir sonraki adimm PSO ile YSA egitiminin GIY ile YSA egitim hatasi performanslarina
yaklasip yaklagsamayacagini arastirmak i¢in PSO‘nun egitiminde kullanilan parametre degerleri
Uzerinde ayarlama yapildi. Bu parametrelerden biri iterasyon sayisi iken digeri pargacik sayisidir.
Iterasyon sayisinm artirilmasi PSO ‘nun yakimsadigi lokal minimum civarinda daha diisiik hata
degerlerine ulasabilmesine imkan saglamaktadir. Iterasyon sayismin PSO egitim performansina
etkileri Tablo 4 ’de sunulmustur. Diger biitiin PSO parametrelerinin sabit tutulup iterasyon sayisiin
artirilmasinin egitimlerin ortalama mutlak hatasini PSO ’da artirabildigi goriilmiistiir.

Tablo 4. iterasyon Sayis1 Degisikligi ile GIY-YSA ile PSO-YSA
Ortalama Mutlak Hata Degeri

Iterasyon GIY-YSA Ortalama PSO-YSA Ortalama
Sayisi Mutlak Hata Mutlak Hata
200 3.805535 4.855843
400 3.805535 4.712247
600 3.805535 4.143270
800 3.805535 4.086126
1000 3.805535 4.065197

Tablo 4 ‘deki veriler incelendiginde 5 farkli iterasyon sayis1 durumunda GIY-YSA’nin ortalama
mutlak hata degerinin ¢ok degismedigi gorilmistiir. Deterministik karaktere sahip bir yontem olan
GIY-YSA’nin 200. iterasyonda hata degerinin nerede ise sifira cok yakin degerlere ulasmasi nedeni ile
iterasyon sayisinin daha fazla artirilmasinin ortalama mutlak hataya 6nemli bir etkisinin olmadigi
goriilmiistiir. Bu sonuglara gére GIY-YSA ‘nin iterasyon sayisinin 200 den daha yiiksek degerlere
¢ikarilmasinin pratik olarak mutlak ortalama hata performansina etkisinin olmayacagi kabul edilebilir.
PSO-YSA’da iterasyon sayisi arttikca mutlak hatanin azaldigi gorilmektedir.

Diger taraftan, optimizasyonda pargacik sayis1t PSO ‘nun arama uzayi ig¢erisinde rastgele dagilma ve
optimal ¢ozlime ulasma potansiyelini etkileyen bir diger 6nemli parametredir. Tablo 5 ’de iterasyon
sayis1 500 ve diger parametrelerinde sabit tutuldugu kosullarda pargacik sayis1 5 *den 100 ‘e kadar
arttirilarak YSA egitimi yapilmustir. Ortalama mutlak hata degerleri Tablo 5 ‘de sunulmustur.

Tablo 5. Parcacik Sayis1 Degisikligi [le GIY-YSA ile PSO-YSA
Ortalama Mutlak Hata Degeri

Parcacik GIY-YSA Ortalama PSO-YSA Ortalama
Sayist Mutlak Hata Mutlak Hata
5 3.805535 4.837814
10 3.805535 4.900484
30 3.805535 4.430442
50 3.805535 4.408367
100 3.805535 4.269381

Tablo 5 ‘deki veriler incelendiginde GIY ile YSA egitiminde mutlak hata degerlerinin
degismeyecegi kabul edilebilir ciinkii GIY bir siirii optimizasyon teknigi degildir. PSO-YSA da
parcacik sayisinin artiginin mutlak hata degerlerinin azalmasina imkan verebildigi gosterilmistir. Tablo
4 ve Tablo 5°de elde edilen sonucglara gore iterasyon sayisinin ve pargacik sayisinin arttirilmasinin
PSO-YSA egitimine katki saglayabildigi gdsterilmistir. Sekil 10 ve 11°de pargacik sayis1 100 durumu
ve iterasyon sayis1 1000 durumlari i¢in PSO-YSA ve GIY_YSA egitim sonuglari orijinal veri seti ile
karsilastirilmustir.
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Sekil-10 ve Sekil-11°de goriilen egitim sonuglar1 incelendiginde GIY-YSA egitiminde ezberleme
(over-fitting) egiliminin daha fazla oldugu, PSO-YSA egitiminin daha iyi genelleme performansi
sunabilecegi goriilmektedir. Burada PSO ile egitimin diisiik agirlik entropisi sunabilmesi genelleme
performansina katki saglayabilmistir.

4. SONUCLAR

Bu ¢alismada, viicut-yag oram verilerinin YSA ile modellemesi uygulamasinda GI'Y ve PSO tabanli
egitim algoritmalar1 ile YSA egitim performanslari ve egitim siiresince katsayr entropi degerleri
degisimleri incelenmistir. Tekrarl testler sonucunda istatistiksel olarak GIY ‘in PSO 'ya gére daha
tutarl ve diisik hatali egitim saglamasina ragmen, yiiksek iterasyonlu egitimlerde ezberleme egiliminin
ortaya ¢ikabilecegi goriilmiistiir. PSO ile YSA egitiminde ise daha yiiksek hata degerleri sunmasina
ragmen genelleme performansinin GIY e gore daha iyi olabilecegi goriilmiistiir. PSO algoritmasinin
rastgele serbestlik derecesi olmasi nedeni ile egitim performansi egitimden egitime daha fazla
degiskenlik gosterebilmekte ve bu durum farkli agirlik ve bias entropi degerlerine sahip ¢dziimlere
ulagabilmesine imkan saglamaktadir. Diisiik agirlik entropisine sahip egitimlerin genelleme
performansinin daha iyi egiliminde olmasi dikkate deger bir bulgudur ve YSA’larda verinin
ezberlenmesi (over fitting) sorunu i¢in bir ¢6zim yolu olma potansiyeline sahiptir.

Literatiirde entropi kavrami YSA 'da kayip fonksiyonu (hata fonksiyonu) olarak uygulama
bulabilmistir. YSA egitiminde, ¢apraz entropi kayip fonksiyonu (Cross-entropy loss function) karesel
hataya gore avantajlar saglayabildigi gosterilmistir [18]. Derin 6grenme ¢aligmalarinda ¢apraz entropi
fonksiyonun daha hizl egitim sagladigi gosterilmistir [18]. Gortintii islemede kullanilan bir yapay sinir
ag1 icin 6zelliklerin iyilestirilmesi i¢in maksimum entropi prensibi kullanilmistir [19]. Ancak, YSA'nin
agirlik ve bias katsayilarinin entropi degisimlerinin incelenmesi konusunda yeterli bir c¢alisma
bulunamamistir. Agirlik entropisi, temelde egitim sirasinda agirlik katsayilariin diizensizligi ve
icerdigi bilgi miktarindaki belirsizlik hakkinda bilgi saglamaktadir. Agirliklarin entropi degerlerinin
yiikselmesi, diizensizliginin artmasi diger bir ifade ile bilgi zenginliginin artig1 anlamina gelmektedir.
Bunun egitim hata degerinin azalmasi yoniinde etkisi oldugu ve bunun sonunda egitim verilerinin
ezberlemesi durumuna yol acacagr goriilmistir. Bu nedenle diisiik entropi degerlerine sahip
egitimlerin genelleme egilimlerinin daha yiiksek oldugu gorilmustir. Bu nedenle, gelecek
caligmalarda YSA'nm egitim performansinin ayarlanabilmesinde hata minimizasyonu yaninda agirlik
entropi degerleri kisitlarmin kullanilmasinin saglayacagi katkilar detayli incelenmelidir.
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Ekler:

% Matlab ile matrislerin Shannon entropi hesaplamasi
$ W matrisi.
[a bl=hist (W);
% Histogram dagilimina gdre olasilik kestirimi yapilair.
p=a/sum(a) ;
% Olasilik kestirimleri yardimi ile Shannon entropisi hesaplanir
top=0;
for i=1l:1length (p)

if ne(p(i),0)

top=top+p (1) *log2 (1/p (1))

end

end

Entropy=top;
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