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GERI-YAYILMALI OGRENME ALGORITMASINDAKI OGRENME
PARAMETRELERININ GENETIK
ALGORITMA iLE BELiRLENMESI

Oguz USTUN *, Ilker YILDIZ ™

Ozet :Bu calismada, ileri beslemeli bir sinir agmin egitiminde kullanilan geri-yayilmali &grenme
algoritmasindaki 6grenme parametreleri genetik algoritmalar kullanilarak belirlenmistir. Ogrenme parametreleri
ogrenme ve momentum Katsayilart olarak bilinmektedir. Ogrenme parametreleri agin 6grenme hizinin
arttirilmasi, 6grenme esnasinda olusabilecek osilasyonlarin giderilmesi ve lokal minimumlardan kagilmasi gibi
ozellikleri belirlemektedirler. Dolayisiyla bu parametrelerin uygun bicimde segilmesi agin daha etkin olarak
egitilmesinde oldukca énemlidir. Ogrenme parametrelerinin genetik algoritma ile belirlenmesi icin, dort katmanli
ileri beslemeli bir ag tasarlanmistir. Tasarlanan agdaki {i¢ 0grenme ve iic momentum katsayisi, genetik bir
kromozom ile ifade edilmistir. Calismanin amaci; en uygun kromozomun secilmesidir. Ortaya konulan yontemin
test edilmesinde 6zel tanimli iki boyutlu regresyon problemlerinden yararlanilmistir. Yapilan test caligmasi
ortaya konulan yontemin geleneksel sabit parametreli 6grenme algoritmasma gore daha etkin oldugunu
gostermistir.

Anahtar kelimeler: Geri-yayilmali 6grenme algoritmasi, 6grenme parametreleri, ileri beslemeli sinir
aglari,genetik algoritmalar, 6grenme katsayisi, momentum katsayisi.

DETERMINATION OF THE LEARNING PARAMETERS IN BACKPROPAGATION
LEARNING ALGORITHM BY GENETIC ALGORITHM

Abstract : In this study, the learning parameters in backpropagation learning algorithm, which is used for
training of a feedforward neural network are determined by using genetic algorithms. Learning parameters are
known as learning rate and momentum rate. The learning parameters identify the features such as improving of
the learning speed, eliminating the oscillations and avoiding from the local minima during learning of the
network. Therefore, a selection of these parameters is quite important for training of the network more
efficiently. A feedforward neural network with four layers is designed to define learning parameters by genetic
algorithm. Three learning rates and three momentum rates in the designed network have been denoted by single
genetic chromosome. The aim of the study is to choose the ideal chromosome. In order to test the proposed
method, a specific described two dimensional regression problems are used. Test results show that the suggested
method is more efficient than the conventional learning algorithm with fixed parameter.

Key Words: Backpropagation learning algorithm, learning parameters, feedforward neural networks, genetic
algorithms, learning rate, momentum rate.
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1. Giris

Ileri beslemeli sinir aglari, yapilarinin esnek olmasi, iyi bir gdsterim kapasitesi ve ¢ok sayida
O0grenme algoritmasina sahip olmasi nedeniyle en popiiler mimari haline gelmistir (Kwok ve
Yeung, 1997). Geriyayilmali danigsmal1 6§renme yontemi ileri beslemeli aglarin egitiminde en
cok tercih edilen 6grenme yontemidir. Etkinlik fonksiyonlar1 yaninda 6grenme ve momentum
katsayilarinin uygun bi¢imde belirlenmesi de agin performansi agisindan énemli bir faktordiir.
Ogrenme katsayisinin diisiik secilmesi dgrenme hizim yavaslatirken yiiksek segilmesi de
O0grenme esnasinda biiylik osilasyonlara sebep olup en nihayetinde Ogrenme isleminin
gerceklesmemesine neden olmaktadir. Uygulamalar gostermistir ki momentum katsayisinin
kiigiik tutulmasi osilasyonlar1 azaltirken 6grenme hizinda diisiislere sebep olmaktadir. Biiytik
degerli olmasi ise kararsizliklara ve hedeften uzaklagilmasina sebep olmaktadir. Bu nedenle
momentum katsayisinin belirlenmesi kendi basina énemli bir sorundur (Kandil vd.,1193).

Ogrenme  parametrelerin  belirlenmesinde  literatiirde ~ dikkat  ¢ekici  ¢alismalar
gerceklestirilmistir. Yu vd. (1993) geri-yayilmali 6grenme algoritmasinin hizini artirmak igin
O0grenme ve momentum katsayilarini niimerik yontemler kullanarak dinamik olarak
ayarlamiglardir. Sheell vd. (2007) agin istenen ve ¢ikis1 arasindaki hatanin isaretine baglh
olarak heuristik bir yaklagimla 6grenme katsayilarini ayarlamiglar. Yu ve Liu (2002) agin
istenen ve gercek cikisi arasindaki hata ve hatanin isaretine baglh olarak 6grenme ve
momentum katsayilarini issel fonksiyon olarak ifade etmisler. Bdylece hataya bagl adaptif
bir yaklasim ortaya koymuslar. Yu ve Chen (1997) hata 6l¢iitiine gore 6grenme ve momentum
katsayilarinin birinci ve ikinci dereceden kismi tlirevlerinden yararlanarak dinamik olarak
O0grenme parametrelerini elde etmislerdir. Zaghwl ve Dong (1994) 6grenme ve momentum
katsayilarini belirlemede eslenik e§im metodunu (conjugate gradient method) kullanmiglardir.
Kamiyama vd. (1992) farkli 6grenme ve momentum katsayilarina bagli verilere dayanarak
momentum ve 0grenme katsayisini lineer bir esitlik halinde tanimlamislardir. Bu ¢alismalarda
ag icin sadece birer O6grenme ve momentum katsayist kullanilmistir. Buna ragmen iki
parametrenin dinamik olarak hesaplanmasi i¢in oldukc¢a yiiksek bir hesaplama yiikii oldugu
goriilmektedir. Daha c¢ok sayida Ornegin katman sayisina goére O0grenme ve momentum
katsayilarinin hesaplanmasi durumunda bu hesaplama yiikii ile parametrelerin belirlenmesi
algoritmanin ¢alisma hizin1 olduk¢a ¢ok diisiirecektir. Bu nedenle ger¢ek zamanli sistemlerde
bu yaklagimlarin kullanilmasi oldukga zordur.

Evrim algoritmalari, dogal evrim mantik ve prensiplerine gore gelistirilen popiilasyon tabanlt
stokastik arastirma algoritmalaridir. EA’lar 6zellikle bir¢ok lokal optimumun {iretildigi biiyiik
kompleks problemlerin ¢oziimiinde faydalidir. Klasik gradient tabanli arastirma
algoritmalarina gore lokal minimuma takilma olasiliklar1 daha azdir. EA’lar gradient bilgisine
bagl degildirler ve bu nedenle bu tip bilginin elde edilmesinin ¢ok zor oldugu problemlerin
¢oOziilmesi icin oldukca elverislidirler. EA’lar tam bir objektif fonksiyonun olup olmamasina
bakmaksizin da ¢oziim Tretebilirler (Yao, 1999). Bu o6zelliklerinden dolay1r genetik
algoritmalar sinir aglarinin optimize edilmesinde sik¢a kullanilmaktadir. Ustun (2009a) ileri
beslemeli sinir aglarindaki etkinlik fonksiyonlarimin belirlenmesinde genetik algoritmalari
kullanmistir. Blanco vd. (2001) recurrent sinir aglarinin egitilmesinde kullanilan egim
algoritmalar1 yerine genetik programlama kullanarak ag egitimini gergeklestirmislerdir.
Marwala (2007), Markov zinciri tabanli Monte Carlo teknigini genetik programlamada
kullanarak bayesian sinir aginin egitilmesini gergeklestirmistir. Sexton ve Gupta (2000) sinir
aglarinin egitilmesinde genetik algoritmalar1 kullanilmislardir. Leung vd. (2003) ileri
beslemeli sinir aglarindaki baglant1 sayilarinin optimize edilmesinde genetik algoritmalar
kullanmiglardir. Angeline vd. (1994) recurrent sinir aginin yapisal diizenlemesi ve baglanti
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agirliklarinin  hesaplanmasinda genetik algoritmalari kullanmiglar. Pedrajas vd. (2006)
recurrent sinir aglart i¢in benzer bir ¢alisma gerceklestirmisler. Arifovica ve Gencay (2001)
ileri beslemeli aglarin diigiim sayis1 katman sayis1 gibi ag yapisina yonelik parametrelerin
belirlenmesinde genetik algoritmalar1 kullanmiglardir.

Bu makale, genetik algoritmalar kullanilarak ileri beslemeli yapay sinir aglarindaki 6grenme
ve momentum katsayilarinin belirlenmesinde yeni bir yontem ortaya koyar. Ortaya konulan
bu calismayla, ayn1 6rnek sayisinda agin en kisa zamanda ve en iyi dogrulukta sonug¢ vermesi
saglanmaktir. Ogrenme parametreleri 6grenme ve momentum katsayilari olarak bilinmektedir.
Ogrenme parametreleri agm 6grenme hizinin artirilmasi, dgrenme esnasinda olusabilecek
osilasyonlarin  giderilmesi ve lokal minimumlardan kagilmast gibi  6zellikleri
belirlemektedirler. Dolayisiyla bu parametrelerin uygun bigimde seg¢ilmesi agin daha etkin
bicimde egitilmesinde olduk¢a dnemlidir. Bu ¢alismada 4 katmanl ileri beslemeli bir agdaki
3 dgrenme ve 3 momentum katsayisi bir genetik kromozom ile ifade edilmistir. En uygun
kromozom, buna bagli olarak en uygun Ogrenme parametreleri, genetik algoritma ile
belirlenmistir. Ortaya konulan yontemin test edilmesinde 6zel tanimli 2 boyutlu regresyon
problemlerinden yararlanilmistir. Yapilan test ¢aligmasi ortaya konulan yontemin geleneksel
sabit parametreli 6grenme algoritmasina gore daha etkin oldugunu gdstermistir.

Calismanin bundan sonraki béliimii su sekilde diizenlenmistir. Ikinci boliimde genetik tabanli
sinir ag modeli ve algoritmasi anlatilmis, ii¢lincii boliimde test ¢alismasi gerceklestirilmis ve
son boliimde genel bir degerlendirme yapilmistir.

2. Genetik Algoritmanin Olusturulmasi

Genetik algoritmalarin aragtirmadaki basaris1 kullanilarak yapay sinir aglarinin optimizasyonu
gerceklestirilmistir. Bu boliimde ilk olarak optimizasyonu gerceklestirilecek olan sinir agi
tanitilmis, ikinci olarak genetik algoritmadaki yapilar ve 6zellikleri ortaya konulmus ve son
olarak bu iki yapinin birlestirilmesinde kullanilan algoritma ayrintili olarak anlatilmistir.

2.1. Sinir aginin tammmlanmasi

Cok katmanli ileri beslemeli sinir aglarinda her bir diigiim i¢in en uygun etkinlik
fonksiyonunun ve Ogrenme katsayilarinin belirlenmesinde genetik algoritma segim
performansinin gosterilmesi i¢in dort katmanli (P, R, S, T) klasik bir ileri beslemeli ag yapist
tercih edilmistir. Benzer ag modelleri ayrintili olarak kaynak (Ustun, 2009b; Ustun, 2009¢)’de
goriilebilir. Tasarlanan ag yapis1 Sekil 1’de verilmistir. Ag iki girisli ve tek ¢ikishdir. Burada
ag girisleri x,, x, ve ag ¢ikis1 y, ’dir. w katmanlar arasindaki baglanti agirliklarini, x,y

ciftleri sirasiyla bulunduklar1 katmandaki digiimlerin agirliklandirilmis giris toplamini ve
cikisini temsil etmektedir. y, istenen ¢ikis degerini ve e istenen ile gergek cikis arasindaki

hatay1 gostermektedir.
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Wpr Wis W”
xr > yr > xs 4 ys
P R S T

Sekil 1. Tasarlanan sinir aginin mimarisi
2.1.1. Ileri besleme algoritmasi
Ileri besleme algoritmasinda giristen ¢ikisa dogru bir akis vardir. Esitlik 1°de verilen her bir

giris ¢ifti i¢in agirlik degerleri ve etkinlik fonksiyonlarina bagli olarak asagida verilen akis
kullanilarak gercek ¢ikis degeri y, hesaplanir.

X, :{xl,xz}, Y, =X, (1)
P

xr =Zyp'wpr Ve yr =yn(xr) (2)
p=0
R

xs zzyr‘wrs ve ys = yn('xs) (3)
r=0
S

X, =D yw, Ve ¥, =y,(x,) )

s=0

Burada agin gercek ¢ikis degeri y, = y, Esitlik 4 ile bulunur.

2.1.2. Geri-yayilim algoritmasi

Danigsmanli egim tabanli geri yayilmali 6grenme algoritmasi igin Esitlik 5°de verilen enerji
fonksiyonuna bagli olarak, hata degerleri geriye yayilir ve Aw agirlik degisimleri asagida
oldugu gibi bulunur. Burada 7 6grenme ve @ momentum katsayisidir.

E(k)=2€(k), B, =3 E(k) 5)

e(k)=y,(k)=y.(k) 6)

Aws,(k)=as,Awq,(k—l)ms,(— aa—Ej )
WS[

Aw,s(k)=a,sAw,s(k—1)+n,s(—§—E] ®)
WrS

Aw, (k)=a,dw (k-1 )np{— aa—J )
W,

W, (k+1) = w, (k )+ dw, (k) (10)
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w.(k+1)=w_(k)+ 4w (k) (11)
wo (k1) =w (k)+ 4w, (k) (12)

2.2. Genetik yapimin belirlenmesi

Genetik algoritmalarin yapisimi belirleyen 6zellikler kromozom yapisinin teskil edilmesi,
kromozomu olustururken kullanilacak kodlama tekniginin belirlenmesi, popiilasyon
bliytikliigiiniin belirlenmesi, uygunluk fonksiyonunun se¢imi, ailelerin se¢im yontemi, genetik
operator tiplerinin belirlenmesidir. Bu yapisal ayarlamalar belirlendikten sonra genetik yap1
olusturulur. Bu yap1 ve yontemler kullanilarak algoritma ¢ikartilir (Ustun, 2009a).

2.2.1.Kromozom yapisimin belirlenmesi:

Popiilasyon igerisinde bulunan bir kromozomun goriiniimii Sekil 2’de verilmistir. Kromozom
sinir agindaki 3 6grenme ve 3 momentum katsayisinin her biri i¢in 3 gen olmak iizere toplam
18 genden meydana gelmistir. Klasik genetik algoritmalarda ikili kodlama teknigi
kullanilmaktadir. Bu calismada genetik algoritma islem siiresinin diisiiriilmesi icin gercek
sayilarla kodlama tercih edilmistir. Kromozomdaki her bir genin tanimlanmasinda 0 ile 9
arasinda tam sayilar kullanilmistir.

[0..9]0.9]0..9]0..9]0..9]0.9]0..9]0..9]0..9]0.9]0..9]0..9]0..9]0..9]0..9]0..9]0..9]0..9]

v

My s Ty &y, Ay Ay

Sekil 2. Kromozom yapisi
2.2.2. Popiilasyonunun belirlenmesi

Popiilasyonun belirlenmesi iki 6nemli nokta vardir. Bunlardan birincisi hangi biiyiikliikte
olacag1 ikincisi ise baslangic degerlerinin nasil segilecegidir. Genetik algoritmalar
tasarlanirken popiilasyon biiylik secilirse, genetik algoritmanin istenen ¢oziime ulasmasi daha
uzun zaman alir. Tersine popiilasyon c¢ok kiiciik secilirse bu durumda popiilasyon igerisindeki
bireylerin ¢esitliligi diisecegi icin lokal minimumda kalmasina neden olacaktir. Bu nedenle
algoritma ¢evrim siiresine gore miimkiin oldugunca popiilasyonun biiylik secilmesi Onerilir.
Bu calismada 20 bireyden olusan bir popiilasyon kullanilmistir. Baglangic degerleri bir
problem konusunda ge¢mis tecriibeler gore belirlenebilecegi gibi rastgele olarak da atanabilir
(Ustun, 2009a).

2.2.3. Degerlendirme

Uygunluk fonksiyonu her bir kromozomun bir sonraki jenerasyonda bulunup
bulunmayacagini gosteren parametredir. Bir kromozoma ait uygunluk degeri ne kadar yiiksek
olursa o kromozomun aile olarak se¢imi daha giiclii bir olasiliktir. Bu ¢alismada genetik
algoritmanin kullanim amac1 sinir agindaki 6grenme ve momentum katsayilarini temsil eden
egitilir ve K sayida ornek igin ileri beslemeli olarak ¢alistirilarak hata degerleri elde edilir.
Elde edilen hata degerlerinin toplamina bagli olarak asagida verilen uygunluk degeri
hesaplanir (Ustun, 2009a).
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1
= (13)
1+ |e(k)
k=1
2.2.4. Aile se¢cimi

Bir sonraki jenerasyonun iiretilmesi i¢in popiilasyon igerisindeki bireyler arasindan uygunluk
degerlerine bagl olarak aileler belirlenir. Bu ¢aligmada Oncelikle uygunluk degerine gore
popiilasyon igerisindeki bireyler en yiiksekten asagiya dogru siralanmistir. En yiiksek
uygunluk degerine sahip birey hem aile olarak secilmis hem de dogrudan bir sonraki
jenerasyona dahil edilmistir. Boylece en iyi performansi saglayan bireyin algoritma
tamamlanana kadar korunmasi saglanmistir (Ustun, 2009a).

2.2.5.Ureme yontemi
Ureme isleminde ¢aprazlama ve mutasyon olarak adlandirilan iki genetik operator kullanilir.
a.Caprazlama

Caprazlama islemi bir sonraki neslin iiretilmesi i¢in kullanilan bir genetik islemdir. Aile
se¢iminden elde edilen aileler kullanilarak yeni doéller meydana getirilir. Burada dikkat
edilmesi gereken husus popiilasyon icerisindeki c¢esitliligin kaybolmamasi ve bunun tersine
uygun bireylerin ¢aprazlamada tamamen kaybedilmemesidir. Bu ¢alismada bir sonraki nesil
icin gerekli bireylerin olusturulmasi i¢in ¢ok noktadan c¢aprazlama islemi gergeklestirilmistir.
Caprazlamaya girecek olan bireyler rastgele secilmis ve 0.75 olasilik degeri kullanilmustir.
Caprazlama noktalar1 yine rastgele se¢im ile belirlenmistir (Ustun, 2009a).

b.Mutasyon

Caprazlama sonucu elde edilen bireylere popiilasyondaki ¢esitliligi artirmak i¢in mutasyon
uygulanarak yeni popiilasyonun olusumu tamamlanir. Mutasyon orani biiylik secilirde
popiilasyondaki bireylerin ¢esitlilii artarken uygun bireylerin tamamen kaybedilmesine de
yol agabilir. Her bir bireyin mutasyon olasilig1 0.1 olarak secilmistir (Ustun, 2009a).

2.3. Genetik algoritma

Genetik tabanli sinir ag1 algoritmasina ait akis diyagrami Sekil 3’de verilmistir. Burada
islemler temel olarak baglangi¢ popiilasyonunun tanimlanmasi, degerlendirme iglemi, se¢im
islemi ve iireme islemi olarak verilebilir. Akistan da goriilecegi gibi amag¢ problemin
¢Oziimiine yonelik en uygun kromozomun seg¢ilmesidir. Gosterilen akisa ait algoritma
islemleri asagida ayrintili olarak verilmistir (Ustun, 2009a).
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Baslangic
popiilasyonunu
tammla

Degerlendirme < Ureme o

Belirlenen
iterasyon sayisi
asildimi

Secim

En uygun bireyi
kaydet

Sekil 3. Gelistirilen genetik algoritma akis diyagranu

1.Baslat

2.Baslangi¢ popiilasyonunu iiret.

3.Her bir birey i¢in sinir ag1 algoritmasini tiim Ornekler i¢in egitimini gergeklestirerek
uygunluk degerlerini hesapla. Uygunluk degerlerini siralayarak en uygun olan bireyi belirle.

4 Istenen uygunluk degerinin yakalanip yakalanmamasina bak. Eger yakalanmissa en uygun
bireyi saklayarak algoritmay1 sonlandir. Degilse bir sonraki adimdan devam et.

5.Ureme igin ailelerin segimini gergeklestir.

6.Caprazlama ve mutasyon iglemleri ile yeni bireyleri tiret.

7.Yeni jenerasyonla eskileri yer degistir. Uciincii adimdan devam et.

8. Dur

3. Simiilasyon Sonuclari
Bu boliimde, onerilen algoritma ve geleneksel algoritmanin performansi test edilmektedir.

Test asamasinda 6grenme parametrelerinin, genetik algoritmalarla ayarlanmasinin tasarlanan
ag lzerindeki etkileri gozlenecektir.
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3.1. Test diizenegi

Test asamasinda ilk olarak Hwang vd. (1994) tarafindan ortaya konulan ve daha sonra
literatliirde (Kwok ve Yeung, 1997; Ustun, 2009a) yer alan test fonksiyonlart kullanilmistir.
Kullanilan non-lineer test fonksiyonlar1 asagida oldugu gibi tanimlanmaistir,

Basit etkilesimli fonksiyon:
Y (x,x,)=10.391((x, —0.4)(x, +0.6)+0.36)

Radial fonksiyon:

™ (x,x,)=24234(r*(0.75-r%))

burada »* =(x, —0.5)* +(x,-0.5)* dir.

Harmonik fonksiyon:

£ (x,x,)=42.659(0.1+%,(0.05+ %" —10%’%, + 5%, ))

Burada ¥, =x, - 0.5, X, =x, —0.5 dir.

Eklemeli fonksiyon:
X.,x,)=1. . —-x, )+e " sin(3x(x, — 0. +e’' " sin(4rx(x, —0.
M (x,,x,)=1.3356(1.5(1-x, )+ " sin(37(x, —0.6)° )+ & ™" sin(4x(x, —0.9)% ))

Karmasik etkilesimli fonksiyon:

% (x,,x,)=1.9(1.35(1-x, )+ e" sin(13(x, — 0.6 )* ) + e~ sin(7x, )

Gelistirilen genetik tabanli sinir aginin performansinin test edilmesinde test ve egitim icin
[0,1] araliginda diizglin dagilimli 225 ornek ¢ifti (x,,,x,,) kullanilmistir. 5 fonksiyonun

egitiminde de ayni veri kiimesi kullanilmis ve 6rnek kiimenin tanimlamasi agagida verilmistir,

yl(cj) = f(j)(xkl’xkz) (14)
burada £ =12,---,225 ve j=123.

Belirlenen veri kiimesi ile genetik sinir aginin Boliim 2’de belirtilen algoritmalar kullanilarak
egitiminden sonra elde edilen agin test edilmesinde diizgiin dagilimli 10000 6rnek ¢iftinden
olusan bir veri kiimesi kullanilmugtur.

ylij) :f(j)(xkl’xkz) (15)
burada £ =1,2,---,10000 ve j=1,273.

Esitlik 15°deki bagimsiz 6rnek kiimesi kullanilarak agin testi yapilirken (friction of variance
unexplained - FVU) (Hwang vd., 1994; Kwok ve Yeung, 1997; Ustun, 2009a) FVU
performans 6l¢iitii kullanilmistir. FVU asagida oldugu gibi tanimlanir,

> (valk)= v, (k)
S (va(k)=5)

FVU = (16)
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_ 1k
burada, y =E o Va(k) dir.

Algoritma ile Belirlenmesi

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

3.2. Test sonug¢lari

Boliim 2’de ayrintili olarak verilen genetik tabanli sinir ag1 algoritmasi ve yukarida verilen
test diizenegi kullanilarak simiilasyon calismalar1 gerceklestirilmistir. Hem genetik algoritma
hem de geri yayilmali sinir ag1 algoritmasi 1000 iterasyon ile ger¢eklestirilmistir.

Sekil 4’te genetik algoritma egitimi esnasinda 5 fonksiyon i¢in uygunluk degerinin degisim
grafigi verilmistir. Uygunluk degerleri ", £, ™, f® ve f© seklinde elde
edilmistir. Sekil 5.a’ da genetik algoritma ile elde edilen en uygun kromozom kullanilarak
gerceklestirilen ag egitimleri i¢in hata ol¢iitliniin ortalamasinin degisimi goriilmektedir. Yine
genetik algoritma i¢in elde edilen sonugclarla paralel oldugu agik¢a goriilmektedir. Sekil 6.b’
de geleneksel algoritma kullanilarak gergeklestirilen ag egitimi i¢in hata Olgiitlinlin

ortalamasinin degisimi goriilmektedir.

uygunluk degeri
e
— ]
|

Y
0.05f-——----———-1 -1
,J f(ﬁ) ‘(4) )
|
JJ_r—’_i ¥ .
00 500 1000

iterasyon sayist

Sekil 4. Genetik algoritma egitiminde iterasyona bagli uygunluk degerleri

Sekil 5. Iterasyona gore hata degisimleri (a) Genetik algoritma (b) Geleneksel algoritma
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Bes test fonksiyonuna gore, Onerilen genetik algoritma ve geleneksel algoritma igin elde
edilen sonuglar Tablo 1°de verilmistir. Tablo 1°de her bir O0grenme parametresi icin
kromozom yapist ve FVU degerleri verilmistir.

Tablo 1: Genetik ve geleneksel algoritma igin test sonuglari

Genetik algoritma ile belirlenen 6grenme Geleneksel algoritma ile belirlenen 6grenme
parametreleri parametreleri
Test
fonksiyonlart kromozom yapist VU kromozom yapist U
771”’ nrs 7751‘ al”’ ars asr 77[”‘ 77rs 775! al”’ ars asr
o 0,1,2,0,7,0,5,6,7,3,1,7,8,5,9,1,1,0 {0.001293 [ 0,5,0,0,0,2,0,5,2,0,0,4,0,5,5,0,2,7 |0.025294
e 9,2,1,5,9,7,5,1,6,4,1,0,2,9.8,8,0,1 |0.007534| 0,5,0,0,0,2,0,5.2,0,0,4,0,5,5,0,2,7 |0.084936
Fa 2,0,0,6,1,9,5,1,0,7,9,8,2,5,2,2.3,6 | 0.483642| 0,5,0,0,0,2,0,5,2,0,0,4,0,5,5,0,2,7 |26.27465
@ 1,1,0,9,7,7,4,3,0,1,1,9,3,1,3,9,5.6 | 0.057192| 0,5,0,0,0,2,0,5,2,0,0,4,0,5,5,0,2,7 |0.965102
e 0,2,0,7,1,2,9,5,0,0,1,6,8,7,3,2,7,0 | 0.093339( 0,5,0,0,0,2,0,5,2,0,0,4,0,5,5,0,2,7 |3.399665

Ornegin, Tablo1’de " icin genetik tabanl sinir ag1 ile elde edilen kromozom yapisinda
0,1,2,0,7,0,5,6,7,3,1,7,8,5,9,1,1,0 degerleri goriilmektedir. Sekil 2°de gosterildigi gibi her ¢
bit bir 6grenme parametresine karsilik gelmektedir. Buna gore, 7, =210/1000=0.21 dir.
Diger parametreler de benzer sekilde hesaplanir.

Her bir fonksiyon i¢in ag egitimi gergeklestirilerek uygun baglanti agirlik degerleri elde
edilmistir. Bagimsiz test verileri kullanilarak da her bir fonksiyon i¢in FVU degerleri
hesaplanmistir. Sekil 4, 5’de egitim asamasinda verilen hata yaklasim egrileri ile Tablo1’de
verilen FVU degerleri arasinda dogrudan iliski oldugu goriilmektedir. Buna gore yine FVU

siralamas1 £, £, £, % ve f©’ seklinde olmaktadir. Yine sabit yapil klasik sinir
agmda FVU ol¢iiti £V, £, £, £ ve f seklinde gerceklesmistir. FVU oranlarina

bakildiginda klasik yap1 ile Onerilen yapi arasinda olduk¢a biiyiik farklarin oldugu
goriilmektedir.

SIS
—
SSSSSoSeeTSy, I

SN P~

(b) (c)
Sekil 6. " fonksiyonu icin sonuglar (a) ideal (b) genetik (c) geleneksel
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Sekil 10. 1’ fonksiyonu i¢in sonuglar (a) ideal (b) genetik (c) geleneksel

Ornegin 7" fonksiyonunu ele alacak olursak FVU orami 6nerilen algoritmada 0.001293 iken
ayn1 veriler icin klasik yapida 0.025294 degerlerinde oldugu goriilmektedir. Yaklasik olarak
20 kat bir iyilesmenin oldugu goriilmektedir. Diger dort fonksiyon i¢inde benzer sonuglarin
oldugu goriilmektedir. Sekil 6-10°da bes fonksiyon i¢in ideal, genetik algoritma ve geleneksel
yaklagimla elde edilen grafikler verilmistir. Bu grafikler incelendiginde tiim fonksiyonlar i¢in
genetik tabanli olarak Ogrenme parametreleri belirlendiginde ag yapisi sabit olsa da ag
performansinda olduk¢a 6nemli bir iyilesme sagladigi agikca goriilmektedir. Tablo 1 ve Sekil
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6-10’da verilen grafiklerden de goriilecegi gibi ortaya konulan yaklasimla oldukga yiiksek bir
dogrulukta fonksiyonlara yaklagildig1 goriilmektedir.

4. Sonuclar

Bu c¢aligmada genetik algoritma kullanilarak ileri beslemeli bir sinir aginin egitiminde
kullanilan geri yayillmali 6grenme parametreleri belirlenmistir. Onerilen genetik tabanli
yaklagim ve geleneksel yaklasim ile gerceklestirilen 6grenme algoritmalart kullanilarak test
fonksiyonlarinin her biri i¢in ag egitimleri gergeklestirilmistir. Elde edilen sonuglar, ortaya
konulan genetik tabanli yaklasimin geleneksel yaklasima gore fonksiyonlara yaklasimda ¢ok
daha yiiksek bir performans sagladigini gostermistir. Sonug olarak, 6§renme parametrelerinin
deneme yanilma yoluyla belirlenmesi yerine genetik tabanli algoritmalarla belirlenmesi
gelistirilecek sinir aglarinin daha etkin olmasini saglayacaktir.
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