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OZET

Bu calismada ¢ok katmanli ileri besleneli bir sinir aginin tim katmanlarindaki tyelik fonksiyonlari ge-
netik algoritma kullanarak belirlenmistir. Bir sinir aginin etkinligini gosteren temel 6lgut ayni sayida
digim ve baglanti agirhdi ile istenen sonuca daha iyi yaklasabilmektir. Bu performansi belirleyen
en 6nemli parametrelerden birisi uygun etkinlik fonksiyonlarinin secilmesidir. Klasik sinir agi tasari-
minda genellikle bilinen etkinlik fonksiyonlarindan birisi secilerek ag tasarimi gergeklestirilmektedir.
Bu calismada etkinlik fonksiyonlari icin bir tablo olusturulmus ve her bir digiim icin en uygun etkin-
lik fonksiyonu genetik algoritma ile bu tablodan secilmistir. Klasik sabit yapil bir sinir adi ile dnerilen
genetik tabanl sinir aginin performansinin karsilastirilmasi icin 2 boyutlu regresyon problem kiime-
si kullanilmistir. Test sonuglari ortaya konulan yontemin oldukga ytiksek bir yaklagsim kapasitesine sa-
hip oldugunu gostermistir.

Anahtar Kelimeler : ileribeslemeli sinir aglari, Genetik algoritmalar, Etkinlik fonksiyonlari.

ABSTRACT

In this study, activation functions of all layers of the multilayered feedforward neural network have
been determined by using genetic algorithm. The main criteria that show the efficiency of the neu-
ral network is to approximate to the desired output with the same number nodes and connection
weights. One of the important parameter to determine this performance is to choose a proper acti-
vation function. In the classical neural network designing, a network is designed by choosing one of
the generally known activation function. In the presented study, a table has been generated for the
activation functions. The ideal activation function for each node has been chosen from this table by
using the genetic algorithm. Two dimensional regression problem clusters has been used to com-
pare the performance of the classical static neural network and the genetic algorithm based neural
network. Test results reveal that the proposed method has a high level approximation capacity.

Keywords : Feedforward neural networks, Genetic algorithms, Activation functions

1.GiRi$

Son yillarda yapay sinir aglari 6rnek tanima,
fonksiyon yaklasimi, goriintl isleme, regresyon
problemleri ve daha 6nemlisi gercek zamanh
endustriyel uygulamalarinda buyik bir ilgi
toplamaktadir. Bunlarin arasinda ileri besle-
meli sinir aglar, yapilarinin esnek olmasi, iyi
bir gosterim kapasitesi ve ¢ok sayida 6grenme

algoritmasinasahip olmasinedeniyle en populer
mimari haline gelmistir (Ma ve Khorasani, 2005).
ileri beslemeli bir sinir aginda temel degiskenler
baglanti agirliklari, etkinlik fonksiyonlar, kat-
man sayilari, digim sayilar, 6grenme ve mo-
mentum katsayilaridir. Dolayisiyla etkin bir
agin tasarlanmasi icin bu parametrelerin ok iyi
diizenlenmesi gerekir. Ozellikle gercek zamanl
sinir ag1 uygulamalarinda (Ustun, 2009a;b) sinir

*Yazisilan yazar/Corresponding author. E-posta adresi/E-mail address : oguzustun@ibu.edu.tr (O. Ustiin)



O. Ustiin

agindaki baglanti sayilarinin ve carpimlarin
artmasindan dolay yazilim ve donanim islemi

glclesir.

Genel olarak ag yapilarinin olusturulmasindaki
yontemler Kwok ve Yeung tarafindan ayrintil
olarak verilmistir (Kwok and Yeung, 1997). Buna
gore aglarin olusturulmasinda budama (prun-
ing), insa (constructive) ve diizenleme (regu-
larisation) ana Uc¢ yaklasim vardir. Bu genel
yapinin disinda agdaki hesaplama yikiini ve
agin performansini belirleyen en 6nemli faktor-
lerden biriside etkinlik fonksiyonlaridir. Etkinlik
fonksiyonlar ne kadar iyi secilirse agin yaklasim
hatalari da o kadar az olacagi bilinmektedir.
Etkinlik fonksiyonlarinin belirlenmesi icinde
dikkat cekici c¢ahismalar gerceklestirilmistir.
Ma ve Khorasani tek gizli katmanli yapisal bir
agin her bir digimiinde birbirinden farkh po-
linom fonksiyonlarinin nasil kullanilabilecegini
goOstermislerdir (Ma ve Khorasani, 2005). Et-
kinlik fonksiyonu olarak Hermite fonksiyonlar
kullanilmistir. Wang ve arkadaslari cok katmanli
bir agin egitimi esnasinda olusan hata degerine
bagl olarak belirledikleri kurallara goére ag
katmanlari icin en uygun etkinlik fonksiyonlarini
belirlemislerdir (Wang v.d., 1991). Guarnieri ve
arkadaslarn ¢ok katmanli sinir aglarinin opti-
mizasyonu icin etkinlik fonksiyonu olarak Cat-
mull-Rom cubic spline kullanmislardir (Guarni-
eri v.d., 1999). Mayer ve Schwaiger ¢cok katmanl
sinir aglarinin tasarlanmasinda netGEN olarak
adlandirdiklart bir similator kullanarak cesitli
tipteki cubic- spline etkinlik fonksiyonlarini test
etmislerdir (Mayer ve Schwaiger, 2002). Xu ve
Zhang ileri beslemeli sinir aglar icin deneysel
olarak belirledikleri 6 serbest parametreli uyar-
lanabilir bir etkinlik fonksiyonu kullanmislardir
(Xu ve Zhang, 2001). Daqgi ve Genxing yapmis
olduklari calismalarda etkinlik fonksiyonu
olarak sigmoid ve gaussian fonksiyonlarinin
parametrelerini  degistirerek ileri beslemeli
aglardaki 6grenme etkisini incelemislerdir
(Dagi ve Genxing, 2003). Wong ve arkadaslar
bu calismada cesitli problemlerin ¢6zimi icin
farkh etkinlik fonksiyonlarina sahip ¢ok katmanl
ileri beslemeli sinir aglarda geleneksel sigmoid
fonksiyon, sintizoidal fonksiyon ve bu iki fonksi-
yonun birlesimi olan periyodik fonksiyonu ol-
mak Uzere ¢ farkli etkinlik fonksiyonunu aga
uyarlamislardir (Wong v.d., 2002).

Genetik algoritmalar, dogal evrim mantik ve

prensiplerine gore gelistirilen populasyon
tabanli stokastik arastirma algoritmalaridir.
Genetik algoritmalar 6zellikle bircok lokal op-
timumun uretildigi buyik kompleks problem-
lerin ¢6ziimiinde faydalidir. Klasik egim( gra-
dient) tabanli arastirma algoritmalarina gore
lokal minimuma takilma olasiliklari daha azdir
(Yao, 1999). Bu oOzelliklerinden dolay1 bircok
sinir agi tasariminda genetik algoritmalar tercih
edilmistir. Blanco ve arkadaslar recurrent sinir
aglarinin egitilmesinde genetik programlama
kullanarak ag egitimini gerceklestirmislerdir
(Blanco, 2001). Marwala, Markov zinciri tabanh
Monte Carlo tekniginini genetik programlama-
da kullanarak bayesian sinir aginin egitilmesini
gerceklestirmistir (Marwala, 2007). Sexton ve
Gupta sinir aglarinin egitilmesinde genetik
algoritmalari kullanilmislardir (Sexton ve Gupta,
2000). Leung ve arkadaslari ileri beslemeli sinir
aglarindaki baglanti sayilarinin optimize edilm-
esinde (Leung v.d., 2003) genetik algoritmalari
kullaniimislardir. Angeline ve arkadaslarn re-
current sinir aginin yapisal diizenlemesi ve
baglanti adirliklarinin  hesaplanmasinda ge-
netik algoritmalari  kullanmislardir  (Ange-
line v.d., 1994). Pedrajas, ve arkadaslari re-
current sinir adlar icin benzer bir calisma
gerceklestirmislerdir (Pedrajas v.d., 2006). Ari-
fovica ve Gencay ileri beslemeli aglarin digiim
sayisi katman sayisi gibi ag yapisina yone-
lik parametrelerin belirlenmesinde genetik
algoritmalar kullanmislardir (Arifovica ve Gen-
cay, 2001). Oha ve Pedrycz polinominal sinir
aglarinda bulunan polinom parametrelerinin
genetik algoritmalarla belirlendigi bir calisma
ortaya koymuslardir (Oha ve Pedrycz, 2006).
Ferentinos baglanti agirliklari ve lojistik ve hip-
erbolik tanjant fonksiyonlarin giris ve gizli kat-
manlardaki diiglimlerde belirlenmesinde gene-
tik algoritmalardan yararlanmistir (Ferentinos,
2005).

Bu makale, genetik algoritmalar kullanilarak ileri
beslemeli cok katmanli yapay sinir aglarindaki
maksimum digim sayisina gore etkinlik
fonksiyonlarinin belirlenmesinde yeni bir yon-
tem ortaya koyulmustur. Calismanin amaci
ayni 6rnek sayisinda agin en kisa zamanda ve
en iyi dogrulukta sonug vermesini saglamaktir.
Ozellikle gercek zamanl uygulamalarda agin
hesaplama yiikiinii belirleyen en 6nemli etken
digim sayilandir. Bu uygulamalarda calisma
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zamani ¢ok sinirli oldugu icin aglarda kullanilan
digim sayilarinin sinirli olmasi gerekmekte-
dir. Dolayisiyla ayni diigiim sayisinda en uy-
gun agin tasarlanmasi olduk¢a 6nemlidir. Bu
calismada cok katmanli ileri besleneli bir sinir
aginin tiim katmanlarindaki tiyelik fonksiyonlari
genetik algoritma kullanarak belirlenmistir. Her
bir digim fonksiyonu genetik algoritmadaki
bir kromozom icerisinde bir gen olarak ifade
edilmistir. Bir 2 boyutlu regresyon problem
kiimesi icerisinde ortaya konulan yontemin
etkinligi ve kullanilabilirligi test edilmistir. Elde
edilen sonuglar ortaya koyulan genetik tabanh
sinir aginin performansinin  klasik yapidaki
sinir agina gore oldukca yiksek oldugunu
gostermistir.

Calismanin bundan sonraki bolimi su sekilde
diizenlenmistir. ikinci bélimde genetik tabanl
sinir ag modeli ve algoritmasi anlatilmis, tG¢lincu
bolimde test calismasi gerceklestirilmis ve son
bolimde genel bir degerlendirme yapilmistir.

2. GENETIK SiNiR AGININ TASARIMI

Genetik algoritmalarin arastirmadaki basarisi
kullanilarak yapay sinir aglarinin optimizasyonu
gerceklestirilmistir. Bu bélimde ilk olarak op-
timizasyonu gerceklestirilecek olan sinir agi
tanitilacak, ikinci olarak genetik algoritmadaki
yapilar ve ozellikleri ortaya koyulacak ve son
olarak bu iki yapinin birlestiriimesinde kullanilan
algoritma ayrintili olarak anlatilacaktir.

2. 1. Sinir Aginin Tanimlanmasi

Cokkatmanlhileribeslemelisiniraglarinda her bir
digim icin en uygun etkinlik fonksiyonunun ve
o0grenme katsayilarinin belirlenmesinde gene-
tik algoritma secim performansinin gosterilmesi
icin tic katmanli klasik bir ileri beslemeli ag yapisi
tasarlanmistir. Benzer ag modelleri ayrintili
olarak kaynak (Ustun, 2009a;b)de goriilebilir.
Tasarlanan ag yapisi Sekil 1'de verilmistir. Ag iki
girisli ve tek cikishidir. P toplam giris sayisi, R gizli
katmandaki toplam diigiim sayisi, S ¢ikis sayisini
gostermektedir. Burada ag girisleri x,, x,ve ag
cikist y 'dir. w katmanlar arasindaki baglanti
agirliklanini, xy ciftleri sirasiyla bulunduklari
katmandaki dugumlerin agirliklandinimis giris
toplamini ve cikisini temsil etmektedir. y, iste-
nen cikis degerini ve e istenen ile gercek cikis
arasindaki hatayi gostermektedir.

katmum Kudmmmm

kantrmmm

Sekil 1. Tasarlanan sinir aginin mimarisi.

2. 1. 1.ileri Besleme Algoritmasi

ileri besleme algoritmasinda giristen cikisa
dogru bir akis vardir. Esitlik 1'de verilen her
bir giris cifti icin agirlik degerleri ve etkinlik
fonksiyonlarina bagl olarak asagida verilen akis
kullanilarak gergek cikis degeri y_hesaplanir.

x, = {xl,x:}, y,=x, (1)

1
‘TJ' = ZJ:I}'}F;H' ve -Fr = J"rr(xr ) (2)

p=0

Burada r=0...9 ve n=r.

9
X, = Zy,..n-;._\ ve y, =X, (3)

r=0

Burada; agin gergek cikis degeri y = y_Esitlik 3
ile bulunur.

2. 1. 2. Geri Yayilim Algoritmasi

Danismanli egim tabanli geri yayilmali 6grenme
algoritmasi icin Esitlik 4de verilen enerji fonksi-
yonuna bagh olarak, hata degerleri geriye yayilir
ve w agirlik degisimleri asagida oldugu gibi bu-
lunur. Burada 6grenme katsayisidir.

] 3 1 [
EH.-:—-z-w (k)ve E,, —-E-Zn E(k) (4)
e(k)=y,(k)- y,(k) (5)
[ 8E )
Aw, —r,rh\— = ()
ow, }
Aw, -q...[—fiw )
! ! oW
w o (k+1)=w_(K)+Aw, (¥)
'|1'|“,H' +1)= "fl.._.i-i":l"' ""'“',w (9}
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2. 2. Etkinlik Fonksiyon Tablosunun Belirlenmesi

Bu calismada literatirde sikga kullanilan kla-
sik etkinlik fonksiyonlarinin hemen hemen
tamami  kullanilmaya calisilmistir.  Maalesef
fonksiyonlarin siniflandinimalarinda tam bir
birlik s6z konusu degildir. Etkinlik fonksiyonlari
yapisal olarak dogrusal, non-lineer, doyumlu,
doyumsuz, monotonik, non-monotonik, strekli
sureksiz, tlrevlenebilen, tirevlenemeyen ol-
mak Uzere bircok gruba ayrilmaktadir. Bu ka-
dar farkh sayida isimlendirmenin sebebi yapay
sinir aglarinin 6rnek tanima, gorintl isleme,
regresyon gibi cok farkli problemlerin ¢6zim-
lerinde kullanilmalari ve de cok farkh sayida
sinir agi tipinin olmasindan kaynaklanmaktadir.
Tablo 1'de verilen etkinlik fonksiyon sablonunda
pozitif dogrusal fonksiyon, dogrusal, doyumlu
dogrusal, isaret, kare, kiibik, lojistik sigmoid, hip-
erbolik tanjant, radial tabanli ve siniis fonksiyon
olmak Uzere toplam 10 fonksiyon segilmistir.
Tabloda gorilen numaralandirma genetik al-
goritmadaki gercek kodlama da ayni bigimiyle
0-9 araliginda kullanilmistir. Burada her bir et-
kinlik fonksiyonu genetik algoritmadaki her bir
kromozomda bir gen olarak temsil edilecektir.
Kullanilan etkinlik fonksiyonlarina ait matema-
tiksel tanimlamalar Tablo 1'de verilmistir.

Tablo 1. Etkinlik fonksiyon tablosu.

Isim
Pozitil
dogrusal
fonksiyon
Dogrusal
fonksivon

My

Tammlama
[0 eger

x=0
flx)=+
' [x efer x=0

flx)=x

-1
Dyevyumlu
dogrusal fix)=4¢x
fonksiyon 1

cfer
cger
eger

; |1
fix)=1
E |

lsaret
fonksiyonu

Kare
fonksivon
Kiibik
fonksivon
Lojistik
sigmoid
fonksiyon
Hiperbolik
tanjant
fonksiyon
Radial
tabanl
fonksiyvan
Siniis
fonksivon

f{x)=x*

Lh

=%

1] flx)=

T

| + ¢

I—a’.":"

flx)=

1x

| +&
f(xy=e™

9 flx)=sin{x)

Tanimlamalarda degeri adirlandiriimis diigiim
girislerini gostermektedir. ise etkinlik fonksi-
yonu cikisini temsil etmektedir. Secilen etkin-
lik fonksiyonlarinin herhangi bir parametreye
bagli olmadiklari gorilebilir. Clinki fonksiyon-
lar Uizerinde bir degisiklik yapilmadan en uygun
kombinasyonlarini belirleyerek en optimum ag
yapisinin elde edilmesi amaclanmaktadir.

2, 3. Genetik Yapinin Belirlenmesi

Genetik algoritmalarin yapisi sirasityla kromo-
zom yapisinin teskil edilmesi, kromozomu
olustururken kullanilacak kodlama tekniginin
belirlenmesi, popilasyon buylkliginin be-
lirlenmesi, uygunluk fonksiyonunun secimi,
ailelerin secim yontemi, genetik operator ti-
plerinin belirlenmesidir. Bu yapisal ayarlamalar
belirlendikten sonra genetik yapi olusturulur.
Bu yapi ve yontemler kullanilarak algoritma
cikartihr.

2. 3. 1. Kromozom Yapisinin Belirlenmesi

Populasyon icerisinde bulunan bir kromozo-
mun gorinimi Sekil 2'de verilmistir. Kromo-
zom 2-10-1 olarak Sekil 1'de gosterilen sinir
aginin gizli katmandaki etkinlik fonksiyonlarini
temsil eden y (x), ..., y,(x) toplam 10 gen-
den olusturulmustur. Klasik genetik algoritma-
larda ikili kodlama teknigi kullanilmaktadir. Bu
calismada genetik algoritma islem siresinin
dusdrulmesi icin gercek sayilarla kodlama ter-
cih edilmistir. Kromozomdaki her bir genin
tanimlanmasinda 0 ile 9 arasinda tam sayilar
kullaniimistir.

Yo ¥1(x) Yo%) Y30 Ya(x¥) ¥5(%) Y5 (X) Y7 (%) Ya(X) Yo ()
[0..9]0..9]0..9]0..9]0..9]0.9]0.9]0.9]0.9]0.9]

SN

Yo(X)
O
=
Xy .
Y(X)

Sekil 2. Kromozom yapisi.

2. 3. 2. Popiilasyonunun Belirlenmesi

Poptilasyonun belirlenmesinde 6nemli olan
poplulasyonun ka¢ bireyden olusturulacagi ve
baslangi¢ degerlerinin nasil secilecegidir. Gene-
tik algoritmalar tasarlanirken popilasyon biyik
secilirse, genetik algoritmanin istenen ¢6ziime
ulagmasi daha uzun zaman alir. Tersine popiila-
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syon ¢ok kuiclik secilirse bu durumda poplila-
syon icerisindeki bireylerin cesitliligi dusecegi
icin lokal minimumda kalmasina neden
olacaktir. Bu nedenle algoritma cevrim siiresi
dikkate alinarak miimkiin oldugunca popiila-
syonun buytk secilmesi 6nerilir. Bu calismada 20
bireyden olusan bir populasyon kullaniimistir.
Baslangic degerleri bir problem konusunda
gecmis tecriibeler gore belirlenebilecegi gibi
rastgele olarak da atanabilir. Bu calismada
popiilasyonda ki her bir bireye ait gen degerleri
0 ile 9 arasinda rastgele secilmistir.

2. 3. 3. Degerlendirme islemi

Uygunluk fonksiyonu hangi kromozomun bir
sonraki nesilde bulunup bulunmayacagini
gOsteren parametredir. Bir kromozoma ait uy-
gunlukdegerinekadaryiksekolursaokromozo-
mun aile olarak secimi daha guicli bir olasiliktir.
Bu calismada genetik algoritmanin kullanim
amaci sinir agindaki etkinlik fonksiyonlarini
temsil eden en uygun kromozomun elde edilm-
sinir agi egitilir ve K sayida 6rnek icin ileri bes-
lemeli olarak calistinlarak hata dederleri elde
edilir elde edilen hata degerlerinin toplamina
bagll olarak asagida verilen uygunluk degeri
hesaplanir.

&
=101+ ek (10)

k=1
Populasyon icerisindeki tiim bireyler icin uygun-
luk degerleri bulunur. Genetik algoritma ya daha
once belirlenen uygunluk degeri yakalanirsa
sonlandinlir yada bu calismada oldugu gibi
belirlenen iterasyon sayisiyla sonlandirilir. Her
iki durumda da uygunluk degeri en yulksek
olan birey saklanir bdylece en uygun etkinlik
fonksiyonlari elde edilmis olur.

2.3.4. Secim islemi

Bir sonraki neslin Uretilmesi icin poplila-
syon icerisindeki bireyler arasindan uygunluk
degerlerine bagh olarak aileler belirlenir. Bu
calismada ailelerin seciminde 6zel bir yontem
uygulanmistir. Rank-based ve elitizm yontem-
leri kullanilmistir. Oncelikle uygunluk degerine
gore popillasyon icerisindeki bireyler en yiik-
sekten asagiya dogru siralanmistir. En ylksek
uygunluk degerine sahip birey hem aile olarak
secilmis hem de dogrudan bir sonraki nesile
dahil edilmistir. Boylece en iyi performansi
saglayan birey algoritma tamamlanana kadar

korunmasi saglanmistir.
2.3.5. Ureme islemi

Ureme isleminde caprazlama ve mutasyon
olarak adlandirilan iki genetik operator kullanihr.

a) Caprazlama: Caprazlamaislemibir son raki
neslin Uretilmesi icin kullanilan bir gene-
tik islemdir. Aile seciminden elde edilen
aileler kullanilarak yeni déller meydana
getirilir. Burada dikkat edilmesi gereken
husus popiilasyon icerisindeki cesitliligin
kaybolmamasi ve bunun yaninda uygun
bireylerin caprazlamada tamamen kay-
bedilmemesidir. Bu calismada bir sonraki
nesil icin gerekli bireylerin olusturulmasi
icin cok noktadan caprazlama islemi
gerceklestirilmistir. Caprazlamaya gi-
recek olan bireyler rastgele secilmis ve
0.75 olasilik degeri kullanilmistir. Capra-
zlama noktalan yine rastgele secim ile
belirlenmistir.

b) Mutasyon: Caprazlama sonucu elde edi-
len bireylere poptulasyondaki cesitliligi
artirmak icin mutasyon uygulanarak yeni
popllasyonun olusumu tamamlanir.
Bu genetik operatérde de mutasyon
oranlarina dikkat edilmesi gerekir. Muta-
syon orani blylk secilirde popilasyon-
daki bireylerin cesitliligi artarken uygun
bireylerin tamamen kaybedilmesine de
yol acabilir. Her bir bireyin mutasyon
olasiligi 0.1 olarak secilmistir.

2. 4. Genetik Sinir Ag1 Algoritmasi

Genetik tabanh sinir agi algoritmasina ait akis
diyagrami Sekil 3'de verilmistir. Burada islemler
temel olarak baslangic popilasyonunun
tanimlanmasi, degerlendirme islemi, secim
islemi ve lireme islemi olarak verilebilir.

Gosterilen akisa ait algoritma islemleri asagida
ayrintili olarak verilmistir.

1.
2.

Baslat,
Baslangi¢ poplilasyonunu (ret,

3. Her bir birey icin sinir agi algoritmasini
tim ornekler icin egitimini
gerceklestirerek uygunluk degerlerini
hesapla. Uygunluk degerlerini
siralayarak en uygun olan bireyi be-
lirle,
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4. Belirlenen iterasyona asildigina bak.
Eger asilmigsa en uygun bireyi sak-
layarak algoritmayi sonlandir. Degilse
bir sonraki adimdan devam et,

5. Uremeicinailelerin seciminigerceklestir,

6. Caprazlama ve mutasyon islemleri ile
yeni bireyleri Uret,

7. Yeninesil ile eskisini yer degistir. Uctincii

adimdan devam et.

3. SIMULASYON SONUCLARI

Bu bolimde, genetik tabanh sinir adi
algoritmasinin performansi test edilmektedir.
Test asamasinda etkinlik fonksiyonlarin, gene-
tik algoritmalarla ayarlanmasinin tasarlanan ag
Uzerindeki etkileri gozlenecektir.

3. 1. Test Diizenegi

Tasarlanan genetik tabanli sinir aginin test
edilmesi icin ilk olarak Hwang ve arkadaslar
(Hwang v.d. 1994) tarafindan ortaya konu-
lan ve daha sonra literatiirde (Kwok ve Yeung,
1997; Ma ve Khorasani, 2005) kullanilan test
fonksiyonlar kullanilmistir. Test asamasinda
kullanilan non-lineer test fonksiyonlari 3 boyut-
lu olarak Sekil 4'de verilmistir ve asagida oldugu
gibi tanimlanmustir,

Basit etkilesimli fonksiyon:

I"Hl;tl,t 1) = Hi_}ﬂ'l[l;z-;l =04)x, +0.6)+0 36
Radial fonksiyon:

fiﬁl(xl X, ) = 24234{.’3(0?5 - -": ))

Burada; * = (x, —0.5)" +(x,-0.5)

Eklemeli fonksiyon:

£ (x,,x,) =1.3356(1.5(1-x,)
+e”Y  sin(3n(x, —0.6)7)

+e3(302-03) sin(4m(x, — 0.9)%))

Gelistirilen genetik tabanh sinir aginin egitimi
icin [0,1] araliginda duzgin dagilimh 225
ormek cifti (x,x kullanilmistir. 3 fonksiyonun
egitiminde de ayni veri kiimesi kullaniimis ve
ornek kiimenin tanimlamasi asagida verilmistir,

e = P o ae2) (11)

Burada; k=12,.--

Belirlenen veri kiimesi ile genetik sinir aginin
Bolim 2'de belirtilen algoritmalar kullanilarak
egitiminden sonra elde edilen agin test edilm-
esinde diizgiin dagilimh 10000 6rnek ciftinden
olusan bir veri kiimesi kullaniimistir.

F iindd R Y

225 ve j=123.

K
Py =

(12)

Burada; £=1,2,---,10000 ve f=123,

Esitlik 12'dekibagimsizérnek kiimesikullanilarak
agin testi yapilirken (friction of variance unex-
plained-FVU) (Hwang v.d., 1994; Kwok ve Yeung,
1997; Ma ve Khorasani, 2005) FVU performans
olcltu kullanilmistir. FVU asagida oldugu gibi
tanimlanir,

¥ k)= y, ()

FVU = &L .
3 (v )- 7Y

(13)

Burada, 7=

| i
K Z. |.|'...l['t-' 3

FVU genel olarak kullanilan hatalarin kareleri
ortalamasinin orani olarak ifade edilir.

lii

Sekil 4. Test fonksiyonlarinin grafikleri (a) f™ (b) @, (c) f® .
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3. 2. Test Sonuglan

Bolim 2'de ayrintih olarak verilen gene-
tik tabanli sinir agi algoritmasi ve yukarida
verilen test dizenedi kullanilarak simiila-
syon calismalari gerceklestirilmistir. Simdla-
syon calismalari C/C++ programi kullanilarak
gerceklestirilmistir. Hem genetik algoritma hem
de geri yayillmali sinir agi algoritmasi 1000 itera-
syon ile gerceklestirilmistir.

Sekil 5 genetik algoritma egitimi esnasinda
3 fonksiyon icin uygunluk degerinin degisim
grafigi verilmistir. Uygunluk degerleri f",f@, f©)
ve seklinde elde edilmistir.

0.8

-
o

(h4

uvgunluk degeri

e

“F"_'
0

200

400 600
ilerasyan sayis

800 1000

Sekil 5. Genetik algoritma egitiminde iterasyona bagh
uygunluk degerleri.

Sekil 6a'da genetik algoritma ile elde edilen en
uygun kromozom kullanilarak gerceklestirilen
ag egitimleri icin hata 6l¢ltlnin ortalamasinin
degisimi gorilmektedir. Yine genetik algorit-
ma icin elde edilen sonuclarla paralel oldugu
acikca gorilmektedir. Ortaya konulan ydnte-
min klasik yontemlerle kiyaslanabilmesi igin
ayrica gizli katman dugimlerinde gelenek-
sel etkinlik fonksiyonu olarak bilinen sigmoid
fonksiyon kullaniimistir. Sekil 6b'de sabit etkin-
lik fonksiyonlari kullanilarak gerceklestirilen ag
egitimi icin hata 6lcitlinln degisimi gorilme-
ktedir. Ug test fonksiyonuna gore, énerilen ge-
netik sinir agi ve klasik sinir agi icin elde edilen
sonuclar Tablo 2'de verilmistir. Tablo 2'de gizli
katmandaki her bir fonksiyon icin katmanindaki
digim fonksiyonlarina ait numaralar kromo-
zom yapisi ve FVU degerleri verilmistir. Ornegin,
Tablo1'de f"icin genetik tabanli sinir agiile elde
edilen kromozom yapisinda 3, 6, 6,0, 2,0, 5,5, 2,
4 degerleri gorilmektedir.

Boliim 2'de verilen Tablo 1’e bakilirsa belirlenen
kromozomdaki genler sirasiyla 3(isaret), 6(sig-

moid),6(sigmoid),0(pozitifdogrusal),2(doyumlu
dogrusal), O(pozitif dogrusal), 5(kiibik), 5(kibik),
2(doyumlu dogrusal), 4(kare) fonksiyonlarindan
olusmaktadir. Gorlldigu gibi ag alti farkli etkin-
lik fonksiyonundan olusmaktadir. FVU degeri de
0.000014 olarak elde edilmistir. Klasik sistemde
ise tim etkinlik fonksiyonlari 6 (sigmoid) oldugu
gorilmektedir. Klasik yontemde kromozom
s0z konusu olmasa da kiyaslama icin kromo-
zom seklinde verilmistir. Her bir fonksiyon icin
ag egitimi gerceklestirilerek uygun badlant
agirhk degerleri elde edilmistir. Bagimsiz test
verileri kullanilarak da her bir fonksiyon icin FVU
degerleri hesaplanmistir.

(.8

_06
tay H

(1.4

0.z

0

0 500 1000
iterasyon sayisi
{a) Genetik tabanh simir af.
I =
I

0.5]

_ 0.6
'_L_'c

0.4

0.2

0

300
ilerasyon sayis

(b) Klasik sinir ag,

1000

Sekil 6. iterasyona gore hata degisimleri.

Tablo 2. Klasik ve 6nerilen genetik sinir agi icin test

sonuglari.
Test Cienetik mbanl sinir ad Klusik sinir ndy
fork. Korommosnm yapesa Fvu Kromoeom yvapesa|  FYVL
L 30,600,2,0.552.4] 0.000004 | 6,6.6,6,6.6,6,6,6,6] RO855T
F 140909525597 0010651 [6,6,60,0,6,6.666] 1.461816
£ 1.000,1,7.0,9.9.9] D0STI60 | 6,6,0,6,6.60,6,6.6,6] 1358987
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0. Ustiin

Sekil 5 ve 6'da egitim asamasinda verilen hata
yaklasim egrileri ile Tablo 2'de verilen FVU
degerleri arasinda dogrudan iliski oldugu goriil-
mektedir. Buna gore, yine FVU siralamasi 7,
f@,ve f®seklinde olmaktadir.Yine sabit yapili kla-
sik sinir aginda FVU olciiti £ f @, ve f®seklinde
gerceklesmistir. FVU oranlarina bakildiginda
klasik yapi ile 6nerilen yapi arasinda oldukca
buytk farklarin oldugu gériilmektedir. Ornegin
f @ fonksiyonunu ele alacak olursak FVU orani
ayni veriler icin yaklasik sifir iken klasik yapida
0.085872 degerlerinde oldugu goérilmektedir.
Diger iki fonksiyon icinde benzer sonuglarin
oldugu elde gorilmektedir.

4 <
@ 24
0 &

0.8 3 1
0.6 - 0.8
r, %02 02 04 r(),ﬁ

L 0 2 ™
(b)
6 ;
" %

0.8 : { - 1
0.6 - ) : 0.8
.\',0‘40.3 L0 04 \0‘6

< 00 = 1
(c)

Sekil 7. Genetik tabanli sinir agi ile elde edilen
sonuglar (a) f" (b) f@ (c) f® .

Tablo 2 ve Sekil 7-8'de verilen grafiklerden de
gorilecegdi gibi ortaya konulan agda parame-
tre degisimine sahip (Hermite, Gauss gibi) 6zel
tanimh bir fonksiyon kullanilmamasina ragmen
oldukca yuksek bir dogrulukta fonksiyonlara
yaklasildigi gorulmektedir. Bu tip c¢alismalarin
baslangicta tasarimi ve ilk modeli belki klasik
sinir agl tasarimina gore daha zahmetli ola-
bilir. Fakat agdan elde edilecek performans
duslnildigiinde bu tip bir ag tasariminin
vazgecilemez oldugu da gorilmektedir.

10
= 5
0 25
0.8 |
16 0.8
0.4 0.6
X, 02 00 0.2 0.4 X,
(a)
B
o 4 2
=
o =
]ﬂ 2 |
0.6 0.8
). 0.6
.'r:': 449 : 05 04 P
4] i
(b}
El
4
e |
]
]{r 2 |
LG 0.8
0.4 L6
377702 0a 92 0.4 x,

()

Sekil 8. Klasik sinir agi ile elde edilen sonuclar
(a) f(‘l) (b) f(Z) (C) f(3) .
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4.SONUCLAR

Bu calismada genetik algoritma kullanilarak
ileri beslemeli bir sinir aginin gizli katmanindaki
etkinlik fonksiyonlar belirlenmistir. Etkinlik
fonksiyonlar olarak literatiirde sik¢a kullanilan
ve parametre degisimi olmayan basit fonksi-
yonlar tercih edilmistir. Gelistirilen genetik
tabanl sinir ag1 ve klasik sabit yapidaki sinir
agi icin test fonksiyonlar kullanilarak testler

gerceklestirilmistir. Elde edilen sonuclar or-
taya konulan genetik tabanli sinir aginin klasik
ileri beslemeli sinir agina gore fonksiyonlara
yaklasimda ¢ok daha yiksek bir performans
sagladigini gostermektedir. Sonug olarak, he-
men hemen ayni matematiksel ylke sahip olan
iki agdan daha iyi performans elde edilebilmesi
icin etkinlik fonksiyonlarinin uygun bir bicimde
belirlenmesi agin etkinliginde énemli bir faktor
oldugu burada rahatlikla soylenebilir.
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