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YAPAY SINIR AGLARININ YAPAY ARI KOLON ISi ALGOR ITMASI ILE
EGITILMESI|

Celal OZTURK
Erciyes Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiis
Doktora Tezi, Ocak 2011

Tez Danisman : Prof. Dr. Dervig KARABOGA

OZET

Yapay Sinir Aglar1 (YSA) biyolojik beyinin 6grenme ve bilgi saklama yeteneklerinin
benzetilmeye ¢alisildigi yapay zeka teknigidir. YSA’da bilgileri depolayan baglanti
agirliklart noronlar1 paralel ve ardigik bir bigimde birlegtirirler. Oldukg¢a zor bir
optimizasyon problemi olan Yapay sinir aglarinin 6grenmesi siireci ag yapisinda
ki agirliklara uygun degerlerin bulunmasi iglemidir. Bir ¢ok ¢alismanin yapildig:
bu alanda ilk galigmalar yerel en iyilegtirme (optimizasyon) tekniklerine dayal
iken genel en iyilestirici algoritmalarin gelistirilmesi ile bu metotlar da yapay sinir
aglarinin egitiminde yaygin olarak kullanilmaya baglanmigtir. Bu doktora tez
calismasinda, yeni bir genel aragtirma teknigi olan siirii zekasina dayali Yapay Ari
Kolonisi (ABC) algoritmast YSA egitimi i¢in 6nerilmis ve performansi geleneksel ve

modern optimizasyon yontemleriyle kargilagtirilarak analiz edilmigtir.

Tez ¢alisgmasinda ABC algoritmasi toplama-birimli ileri beslemeli YSA egitiminde
temel {li¢ test problemi igin kullanilmig ve bagarisi yerel ve genel optimizasyon
algoritmalarina kargi tartigilmigtir. Carpim-birimli YSA modelleri giriglerin
agirliklar kadar kuvvetlerinin birbirleriyle carpilmasi ile néronlarin c¢ikiglarinin
hesaplandigi aglardir. ABC algoritmas1 tahmin amagh ¢arpim ve toplama birimli

ileri beslemeli aglarin egitimi i¢in uygulanmig ve elde edilen sonuglar tartigilmigtir.

Cok katmanli algilayicilar (MLP), vektor kuantalamal 6grenme (LVQ) ve radyal
temelli fonksiyonlar (RBF) smiflandirma galigmalarinda yaygin kullamlan YSA
modelleridir. ABC algoritmasi, UCI veritabanindan aliman dokuz farkli test
probleminin bu aglarla simniflandirilmas1 amacl deneysel olarak degerlendirilmis ve
performansi literatiirde yer alan makine 6grenme algoritmalarinin performanslari ile
kargilagtirilmigtir. Elde edilen sonuglar ABC ile egitilen YSA modellerinin iistiin

genellestirme yetenegini ve siniflandirma basarisini ortaya koymaktadir.
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TRAINING ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS WITH ARTIFICIAL BEE
COLONY ALGORITHM

Celal OZTURK
Erciyes University, Graduate School of Natural and Applied Siences
Ph.D. Thesis, January 2011

Thesis Supervisor: Prof. Dr. Dervis KARABOGA
ABSTRACT

Artificial Neural Networks (ANN) are designed to emulate the storage and learning
mechanisms within biological brains. The standard ANN model is based upon
summation, calculating the net input as the weighted sum of the inputs. Finding
the optimal weight set is the training phase and is considered as a difficult global
optimization task, on which there is a strong research. Many training algorithms,
most of which were local optimizers have been proposed so far to improve the
performance of neural networks. Global optimization methods are under continuous
development and lately, they have been studied on training ANN’s. In this PhD
thesis, a new swarm based on Artificial Bee Colony algorithm is proposed to
training neural networks and analyzing the performance of the algorithm besides

the well-known conventional and modern optimization techniques.

The performance of ABC algorithm is firstly tested for training summation-unit
feedforward neural networks on three basic benchmark problems and the success of
the algorithm is studied against local and global optimizers. Product-unit networks
are based on multiplicative nodes instead of additive ones, where the nonlinear basis
functions express the possible strong interactions between variables. ABC algorithm
is then applied on two forecasting benchmark problems to determine the weights of

the product-unit and summation-unit feedforward network models.

Multilayer Feedforward Perceptron (MLP), Learning Vector Quantization (LVQ),
and Radial Basis Functions (RBF) are mostly preferred ANN models in classification
problems. In this study, Artificial Bee Colony algorithm is used in training MLP,
LVQ, RBF networks on nine classification benchmark problems from UCI database.
The results indicate better performance of ABC algorithm in terms of generalization

as well as the classification error than other machine-learning algorithms.
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Keywords: Artificial Bee Colony Algorithm, Training Artificial Neural Networks,
Classification, Forecasting, Multi-layer Perceptron, Learning Vector Quantization,

Radial Basis Functions.
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1. BOLUM

GIRIS

1.1. Calismanin Kapsami ve Onemi

Insan beyninin yapisi ile calisma seklinin siirekli merak edilmesiyle yapilan
aragtirmalar sonucunda yapay zeka teknikleri ortaya c¢ikmis ve zeki sistemler
geligtirilmigtir. Gilinlimiizde en ¢ok kullanilan yapay zeka sistemlerine 6rnek olarak
uzman sistemler, bulanik mantik, yapay sinir aglari, evrimsel hesaplama yontemleri

gibi teknikler verilebilir [1].

Yapay zekanim bir dali olan Yapay Sinir Aglar1 (YSA), biyolojik beyinin ¢aligmasini
modellemeye caligsan biiyiik paralel hesaplama mekanizmalaridir. Bir yapay sinir
ag1 noron adi verilen basit bilgi isleme elemanlarindan olugsmaktadir. Noronlar,
baglant1 hatlar1 iizerinden isaret gondererek birbirlerini etkilerler. Bu baglant1
hatlarinin her birinin kendine 6zgii bir agirhigi vardir. Bilgileri depolayan baglanti
agirliklart noéronlar: paralel ve ardigik bir bigimde birlestirirler. Uyarlamali olarak
hesaplanabilen bu agirliklarin aldiklar1 degerler, bilginin ag boyunca en dogru

bigimde iletilmesini saglarlar [2].

Yapay sinir aglarinin basarisi ag yapisindaki agirliklarin uygun degerleri almasina
dogrudan bagimhdir. Bu yilizden basarili ¢aligabilmeleri amaciyla yapay sinir
aglar1 egitilirler; yani, verilen bir girdi vektor seti ile hesaplanan ¢ikti degerleri
ile hedeflenen ¢ikt1 degerlerinin birbirine yakinlagmasini saglayacak noronlar arasi
optimum baglant1 agirliklarina ulagmak hedeflenir. ~ Noronlar arasi baglanti
agirliklar: ile hesaplanan ¢ikti ile beklenen ¢ikti arasindaki fark yeterli bir duyarlihiga
yaklastiginda YSA’nin 6grendigi sonucuna varilabilir. Yapay sinir aglarimin en iyi

sekilde Ogrenmesini saglayacak baglanti agirliklarinin belirlenmesi yani YSA’nin
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egitilmesi bilim insanlarinin yillardir ¢aligtigi optimizasyon problemlerinden bir

tanesidir [3,4].

Optimizasyon, belirlenmis sinirlamalar dahilinde bir problemin miimkiin olabilecek
¢oziimleri arasindan en iyi olani segme iglemi olarak tanimlanabilir. Optimizasyonun
gorevi belli kisitlari ya da smirlar1 olan parametre setlerinin degerlerini
belirlemektir.  Bu gorev bir¢cok uzmanlik alani i¢in ¢ok biiylik 6nem tagir.
Ornegin fizikciler, kimyacilar ve miihendisler belli kisitlar altinda {iretimi
maksimize edebilmek amaciyla en uygun tasarimin gelistirilmesiyle ilgilenirler.
Ekonomistler ve yoneylem aragtirmacilar: endiistriyel ve sosyal kaynaklarin optimum
paylagtirilmasini saglamak igin calisirlar. Miihendislik uygulamalarinda birgok
problem optimizasyon problemi olarak modellenebilir. Mekanik tasarim, ucak,
otomobil tasarimi, tesis organizasyonu, fabrikalarin iiretim ve dagitim planlamasi,
siire¢ kontrolii, devre tasarimi, veritaban tasarimi ve trafik planlamasi 6rnek olarak
verilebilecek uygulamalardan bir kismidir. Bu problemlerin bazilar: sadece dogrusal
modeller igerir, bu problemlerin ¢6ziimii i¢in 6zel dogrusal optimizasyon teknikleri
bulunmaktadir [5]. Diger tiirdeki problemler dogrusal olmayan optimizasyon
problemleridir ve ¢oziimleri cok daha zordur. Bu sebeplerle, bilim insanlar1 dogrusal
olmayan egriler ile ¢alisirken veya model uydururken giiclii optimizasyon tekniklerine

ihtiya¢ duymuglardir [6].

Bu tez caligmasinda, ele alinan yapay sinir aglarinin egitilmesi problemi de bir
dogrusal olmayan optimizasyon problemidir. Optimizasyon terimi minimizasyon ve
maksimizasyon terimleri yerine de kullanilir. Bir f fonksiyonunun maksimizasyon
edilmesi, fonksiyonunun ters isaretlisinin — f minimizasyon edilmesine denktir, bu
nedenle minimizasyon, maksimizasyon ve optimizasyon ifadeleri birbirlerinin yerine
kullanilabilmektedir [7]. Bazi problemler belirli kisitlar1 saglayan parametreleri
bulmay1 gerektirir. Bu tiir problemler "kisitlamali minimizasyon problemleri" olarak
bilinir [8]. Yapay sinir aglarinin egitilmesi problemi kisitlamasiz tiirde bir problem
oldugundan kisitlamasiz minimizasyon iglemlerine temas edilmistir ve kisitlamali
minimizasyona deginilmeyecektir. Kisitlamasiz optimizasyon bigimsel olarak Esitlik

1.1°de verilen gekilde ifade edilir:



f: R"— — — — R, 'de tanimh olsun
Bul, x* € R (1.1)
Oyle ki ¥x € R igin f(x") < f(x), sartin saglasim.

Yapay sinir aglar1 ortintii siniflandirmasi, fonksiyon yaklagimlari, optimizasyon,
oriintii eglestirmesi ve birlesmeli hafizalar gibi uygulamalarda cegitli problemlerin
¢oziimlerinde bagariyla kullanilmaktadir. Yapay sinir aglarinin basgarisi biiyiik
Olclide mimarisine, egitim algoritmasina ve egitimde kullanilan 6zelliklerin se¢imine
baghdir. Tim bunlar yapay sinir aglarimin tasarimini zor bir optimizasyon
problemi haline getirir. Aragtirmacilar, uygun mimari ve/veya egitim algoritmasi
ve/veya aktivasyon fonksiyonu ve/veya egitim verileri tabanh agirliklar1 bulmaya
caligarak ag egitimi {izerine ¢aligmaktadirlar. Birgok yaklagimda topoloji ile transfer
fonksiyonlari sabit tutulur ve agirliklarin olas1 degerleri ayarlanmaya calisilarak ag
egitilmeye galigilr [9]. Prensipte sinir aglari, simirsiz ag boyutu ve mevcut sonsuz
veri oldugu miiddetge, verilen her problemi ¢ozecek sekilde tasarlanabilirler. Fakat
pratikte kaynaklar simirhdir ve agin genelleme yetenegine de giivenilmelidir. Aslinda
ag yapisi sabitlestirildiginde, 6rnegin sakl katman sayis1 ve her bir sakli katmandaki
noron sayisit belirlendiginde ag optimal agirlik setlerini elde edene kadar agirlik
ayarlamalar1 yapmaya devam eder. Ancak, bir¢ok pratik uygulama probleminde
aglar uygun agirlik setlerine yakinsama egilimlerinde degildirler ve bu problemi

kismen gidermek igin, bir dizi ag optimizasyon yaklagimi 6nerilmigtir [10,11].

Yapay sinir aglarinin performansini direkt olarak etkileyen agirlik setinin optimum
degerinin bulunmasi, literatiirde iyi bilinen bagarili yaklagimlarin bulunmasina
ragmen daha da iyilestirmelerin yapilabilecegi bir arastirma alamidir. Bu tez
kapsaminda yapay sinir aglarinin dogrusal olmayan karakterdeki agirlik setinin en
uygun sekilde hesaplanmasinda yapay ar1 kolonisi (ABC) algoritmasinin kullanilmasi
ve algoritma performansinin aragtirilmasi hedeflenmistir. 2005 yilinda Karaboga
tarafindan ortaya konan ABC algoritmasi bal arilarinin zeki yiyecek (kaynak) arama
davraniglarint modelleyen bir tasarim algoritmasidir [12]. ABC algoritmas: 6ncelikle
¢ok modlu ¢ok parametreli niimerik fonksiyonlarin optimizasyonunda kullanilmig
ve smirlamasiz problemler iizerinde literatiirde iyi bilinen Genetik Algoritma,

Diferansiyel Geligim Algoritmasi ve Pargacik Siirii Optimizasyon gibi algoritmalara
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karg1 bagarisi test edilmis ve tartigilmigtir [13, 14].

Yapay ar1 kolonisi algoritmasi yeni bir optimizasyon yontemi olmasina ragmen kisa
stirede genig bir uygulama alanina sahip olmaya baglamigtir [15]. Ancak, yapay sinir
aglariin egitilmesinde kullanilmas: ilk olarak bu tez kapsaminda yapilan ¢aligmalar
ile baglamigtir. ABC algoritmasinin yapay sinir aglarinin egitilmesinde performansi
aragtirilirken algoritmanin performansi, dikkate alinan her farkli problemde ve yapay
sinir ag1 mimarisinde literatiirde en yaygin kullanilan tekniklerin performanslar ile

kargilagtirilmigtir.

1.2. Calismanin Amaci ve Yontemi

Tez calismasinin temel amaci yapay sinir aglarinin egitilmesinde yapay ar1 kolonisi
algoritmasini bir alternatif yontem olarak sunmak ve algoritmanin performansini

diger yaygin yontemlerin performanslariyla kargilatirarak tartigmaktur.

Yapay sinir aglar1 orneklerden oOgrenebilme ve c¢evreden gelen olaylara kars:
tepkiler iiretebilmeleri yetenekleri ile esnek ve giiclii yapilar: sayesinde makinal
ogrenme, smiflandirma, genelleme ve optimizasyon gibi alanlarda basariyla
kullanilmaktadirlar. Bununla birlikte, ¢ok gesitli yapay sinir ag yapilar1 (modelleri)
geligtirilmis ve bu modeller gesitli alanlarda uygulanmigtir. Cegitli yapay sinir ag
yapilarinin bulunmasi 6ncelikle hangi yapimin hangi tiir problemlerde kullanilacagi
sorusunu 6ne cikarmaktadir. Ayrica belki de daha Gnemlisi yapay sinir aginin
basarisini dogrudan etkileyen agin egitimininde ne tiir bir yontemin kullanilacag:
ve bu yontemler icerisinde hangi tekniklerin tercih edilecegi sorusu tam olarak
cevap bulamamistir. Bu noktalardan hareketle bu tez caligmasinda cesitli yapay
sinir ag modellerinin egitilmesinde yapay ar1 kolonisi algoritmasinin kullanilabilirligi

sunulmug ve performansi detaylica aragtirilmigtir.

En yaygin kullanilan yapay sinir ag mimarisi ileri beslemeli ¢ok katmanl algilayici
(MLP) yapay sinir ag modelleridir [16]. Yapay ar1 kolonisi algoritmasi ¢ok katmanh
yapay sinir aglarinin egitilmesinde temel test problemlerinden olan XOR, 3-Bit

Parite ve Encoder-Decoder problemlerinin ¢oziimiinde kullanilmigtir.
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Zaman serisi tahminleri yapay sinir aglarinin yaygin kullanim alanlarindan olup bu
amagla kullanilan yapay sinir aglar1 genelde ¢arpim birimli yapay sinir aglaridir [17].
Carpim birimli yapay sinir aglar1 6grenme yetenekleri daha yiiksek ve hafizalar1 daha
kuvvetli olan aglardir. Carpim birimli yapay sinir aglarinin egitilmesinde yapay
ar1 kolonisi algoritmasinin tahmin problemleri i¢in kullanimi ve sonuglar1 bu tez

caligmasi kapsaminda sunulmustur.

Yapay sinir aglar1 i¢in oriintii smiflandirma en yaygin uyguluma alani olarak
kargimiza c¢ikmaktadir. Smiflandirma amacgh kullanilan yapay sinir aglarinin en
¢ok tercih edilenleri ileri beslemeli yapay sinir aglari, vektor kuantalamali 6grenme
aglar1 ve radyal temelli fonksiyon aglaridir. Bu ag cesitlerinin hepsinin egitiminde
yapay ari kolonisi algoritmasinin performansi aragtirilmistir. Yapay ar1 kolonisi
algoritmasinin etkinliginin analiz edilebilmesi i¢in UCI makine 6grenme deposundan
alinan 9 farkl test simiflandirma problemi tizerinde deneysel ¢alismalar ve analizler

gerceklestirilmigtir.

Optimizasyon  tekniklerinin =~ birarada  kullanilmasiyla  hibrid  yontemler
olugturulabilir. Yapay sinir aglarinin egitilmesi probleminde de genelde bolgesel
ve kiiresel arama algoritmalar1 birlegtirilerek olusturulan hibrid algoritmalarin
performanslar1 aragtirilan konulardandir. Bu amagla, MLP aglarinin egitilmesinde
ABC algoritmast ile Levenberg-Marquardt algoritmasinin melezlegtirilmesi ile
olugturulan yeni algoritmanin performansi XOR, 3-Bit parite ve Encoder-Decoder

test problemlerinde ve simiflandirma test problemlerinde aragtirilmigtir.

ABC algoritmasimin yapay sinir aglarimin egitimindeki bagaris1 aragtirilirken
algoritmanin performansi, kullanilan her farkli problemde ve yapay sinir
agl mimarisinde literatiirde sik kullanilan tekniklerle karsilagtirilmistir.  Bu
amagcla, tlreve dayali algoritmalardan egim inis (gradient descent) geri
yayillhim algoritmasi ve Levenberg-Marquardt geri yayilim algoritmasi; evrimsel
algoritmalardan genetik algoritma, diferansiyel gelisim algoritmasi ve parcacik siirii
optimizasyon algoritmalar1 ileri beslemeli yapay sinir aglarinin egitiminde yapilan
kargilagtirmalarda kullanilmigtir. Vektor kuantalamali 6grenme aglari ve radyal

temelli fonksiyon aglarinin egitilmesinde ABC algoritmasinin kullanilabilirligi, bu
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aglarin egitimleri icin 6zel geligtirilmis 6grenme algoritmalar: ile karsilagtirilarak

tartigilmigtir.

1.3. Calismanin Bolumleri

Tez ¢aligmasinin ikinci béliimiinde ¢alismanin ¢ikis noktasi olan yapay sinir aglari
ile ilgili bilgiler verilmektedir; bu aglarin yapilar1 ve modelleri ile birlikte egitilmesi

ve egitimlerinde kullanilan teknikler anlatilmigtir.

Uciincii boliimde yapay ar1 kolonisi algoritmasi tanitilmistir; algoritmanin modeli
ve calisma prensipleri agiklanmigtir. Dordiincii boliimde yapay sinir aglarinin test
problemleri ve tahmin problemleri igin ABC algoritmasi ile egitilmesi ¢aligmalar

verilmigtir.

Besinci boliimde simiflandirma test problemleri ic¢in yapay sinir aglarimin ABC
algoritmasi ile egitilmesi galigmalar1 anlatilmig, ABC algoritmasinin performansi
diger tekniklerle kargilagtirilmis ve algoritmanin performansini etkileyen faktorler
aragtirilmigtir. Bunlarla birlikte, MLP aglarinin egitilmesinde yapay ari kolonisi
algoritmasi ile Levenberg-Marquardt algoritmasinin birarada kullanildigi hibrid

model aragtirilmigtir.

Altinc1 boliimde vektor kuantalamali 6grenme ve radyal temelli fonksiyon aglarim
siniflandirma amagh egitilmesinde yapay ar1 kolonisi algoritmasinin kullanilmasi
ile ilgili sonucglar sunulmustur. Son olarak sonug¢ ve oneriler boliimiinde, tez
calismasindan elde edilen sonuclar ve oneriler tartisilmistir. Yapay sinir aglarinin
egitimi amach gelistirilen yapay ar1 kolonisi algoritmasinin kodlar1 ile deneysel
caligma ve analizlerde kullanilan verilerin bazilar1 kullanim sekillerine 6rnek tegkil

etmesi amaciyla Ekler boliimiinde verilmigtir.



2. BOLUM

YAPAY SINIR AGLARI

2.1. Girig

Yapay sinir aglari, biyolojik sinir aglarinin iglevlerinden esinlenilerek olugturulmus
matematiksel modellerdir. Biyolojik sinir aglari, sinir hiicrelerinden meydana
gelmektedir ve insan beyninde yaklagik on milyar sinir hiicresi ve bunlarinda alti
yiz trilyondan fazla baglantisinin oldugu disiiniilmektedir. Bir biyolojik sinir
hiicresinin yapis1 Sekil 2.1’de verilmektedir ve gsekildende goriildiigii gibi temel bir
sinir hiicresi; dendritler, hiicre govdesi, akson ve sinapslardan olugmaktadir [18].
Cevreden alinan uyaricilar elektrik sinyallerine donitigtiiriilerek hiicre gévdesine ulagir
ve burada islem uygulanarak bagka bir sinyal olusturulup akson araciligiyla dendrite
gonderilir. Dendritler bu bilgileri sinapslara ileterek diger hiicrelere génderirler ve
milyarlarca sinir hiicresi biraraya gelerek sinir sistemini olugturmaktadirlar. Bilim
insanlar1 biyolojik hiicrelerin yapisal 6zelliklerinden yararlanarak yapay sinir aglarini

geligtirmiglerdirler [19].

Dendrit Sinaps

I ‘ 1r;' / Akson
L3 T/ J

g 4(\“? BN

Sekil 2.1. Biyolojik sinir hiicresi.
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Yapay sinir aglari, insan beyninin o6zelliklerinden olan 6grenme yolu ile yeni
bilgiler tiiretebilme, yeni bilgiler olusturabilme ve kesfetme gibi yetenekleri
herhangi bir yardim almadan otomatik olarak gerceklegtirmek amaci ile geligtirilen
sistemlerdir. Bu sistemler, 6rnekleri kullanarak elde ettikleri bilgiler vasitasiyla
kendi deneyimlerini olusturarak olaylar1 6grenmeye calisirlar ve yeni gelecek olaylara
nasil tepkiler iiretilecegini belirlerler [20]. Birbirlerine hiyerarsik olarak bagh ve
paralel olarak calisan yapay hiicrelerden olugsan yapay sinir aglar1 biyolojik sinir

sisteminin modellenmesiyle olusturulmustur.

2.2. Yapay Sinir Hlcresi

Yapay sinir aglar1 yapay sinir hiicrelerinden olusur. Genelde noéron seklinde
adlandirilan bu hiicrelere diigiim, birim, islemci eleman gibi farkl isimler
de verilmektedir. =~ Noronlar basit fonksiyonlara sahip birimler olup temelde
baglantilar, 6n islem ve aktivasyon fonksiyonu olmak iizere 3 boliimden olusurlar
(Sekil 2.2). Noronlar, baglant1 hatlar1 iizerinden igaret gondererek birbirlerini
etkilerler. Baglant1 hatlarinin her birinin kendine 6zgii bir agirhigi vardir. Bilgileri
depolayan baglant1 agirliklar1 néronlari paralel ve ardigik bir bigimde birlegtirirler.
Uyarlamali hesaplanabilen bu agirliklarin aldiklar1 degerler; bilginin en dogru
bigimde iletilmesini saglar. Genellikle, baglant1 agirliklar1 bir 6grenme iglemi
ile belirlenir [20, 21|. Yapay sinir aglarimin hafizalar1 olarak nitelendirilen bu
agirliklar, sistemde modele ait bilginin tagindigi noktalardir. Yapay sinir aglarinin
egitilmesi, sisteme verilen ornek girdiler i¢in beklenen cikt1 degerlerini iiretmesini
saglayacak agirlik degerlerinin bulunmasi iglemidir. Daginik bi¢gimde bilgiyi tasiyan
bu agirliklarin alacagi degerler kendi baglarina bir anlam ifade etmezler. Ancak,
sistemin performansi tamamiyla agirliklarin aldigr degerlere yani agirlik setine
baghdir.

TrW1

T}

R

Sekil 2.2. Néron yapisi.
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Yapay sinir hiicresine digsaridan verilen bilgiler girdi olarak adlandirihir. Agirhik
degerleri ise hiicreye girdi olarak verilen bilgilerin 6nemini ve hiicre tizerindeki
etkisini gosterir. Yaygin olarak kullanilan 6n iglem fonksiyonlarindan biri toplama
fonksiyonudur. Toplama fonksiyonu, hiicreye gelen net girdiyi hesaplar ve genellikle

gelen girdilerin kendi agirliklariyla ¢arpimlarinin toplamidir. Bu fonksiyon Esitlik

2.1’deki denklem ile ifade edilebilir [2].

net = wixy + woly + ... + Wpxy + xob = Y wiz;+Xob

= (2.1)
y = f(net)

Giriglerde uygulanan degerler (z;), baglantilar izerindeki agirhiklar (w;) ile ¢arpilir
ve toplayic fonksiyona () bir esik degeri (bias) g * b ile birlikte uygulanir. Egik
degeri norona haricen uygulanan bir ondegerdir. Toplayici fonksiyonun ¢ikigina ise

f aktivasyon fonksiyonu uygulanarak c¢ikig elde edilir.

Her bir girdi baglantilar {izerindeki agirliklar oraninda c¢ikis iizerinde etkili
olmaktadir ve esik degeri sistemin girdilerinden bagimsizdir. Biitlin girdilerin

degerleri 0 oldugu durumda ¢ikig fonksiyonu f(zg * b) olmaktadir.

Biyolojik noronlarda giris aktivasyon degerini agtiginda ndéron darbe
gondermektedir. YSA’larda da bu o6zelligi uygulamak amaci ile toplama
fonksiyonundan gelen net girdiyi islemden gegirerek hiicrenin ¢iktisini {ireten
ve genellikle dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonu kullanilir [22]. Kullanilan
hiicre modelinin ¢esidine gore degisik aktivasyon fonksiyonlar:i kullamilmaktadir.
Bunlardan en yaygin kullamlanlari basamak fonksiyonu (tek kutuplu ve ¢ift
kutuplu), dogrusal fonksiyon (tam dogrusal ve simetrik pargali dogrusal) ve
sigmoid fonksiyon (logaritmik sigmoid ve tanjant sigmoid), fonksiyonlarin g¢ikig
araliklar1 ve matematiksel tanimlar1 Sekil 2.3’de verilmigtir [23]. Tirevi alinabilir,
siirekli ve dogrusal olmayan bir fonksiyon olmasi dolayisiyla, dogrusal olmayan
problemlerin ¢oziimiinde yaygin olarak kullanilan logaritmik sigmoid fonksiyon ele
alinan problemlerin ¢oziimiinde kullanilmigtir. Fonksiyonun matematiksel tanimi

Esitlik 2.2 de verilmektedir:



1 net>0 1 net > 0
net) = = net) = = net) = {-net
f(net) {0 net <0 f{net) -1 net <0 J(net) = {ne
Tek kutuplu basamak fonksiyonu  Cift kutuplu basamak fonksiyonu Dogrusal fonksiyon

: 0 net 0 net 0 net
I
B K al e

1 net > 1
1 1— 672nc/,
f(net) = < net —1<net<1 f(net) = T o f(net) = [P
-1 net< -1
Simetrik pargali dogrusal fonksiyon Sigmoid fonksiyonu Tanjant sigmoid fonksiyonu

Sekil 2.3. Yapay sinir aglar1 aktivasyon fonksiyonlari.

y = f(net) = o= (2.2)

2.3. Yapay Sinir Aglarinin Yapilari

Yapay sinir noronlar1 birbirleriyle baglanarak; ii¢ veya daha fazla katman halinde
ve her katman iginde paralel sekilde biraraya gelerek ag olustururlar [24]. Girdi
katmanindaki noéronlar dig diinyadan bilgileri alarak ara katmanlara transfer
etmekten sorumludur. Ara katmanlar kullanilarak girdi katmanindan gelen bilgiler
iglenip ¢ikt1 katmanina gonderilir. Cikti1 katmani siire¢ elemanlari, ara katmandan
gelen bilgileri isleyip agin girdi katmanindan sunulan girdi seti i¢in iiretilmesi gereken

giktiy1 tiretmeye caligirlar.

YSA’larini bulundurduklar: katman sayisina bagka bir ifadeyle ag mimarilerine gore
tek katmanli ve ¢ok katmanli aglar olarak iki grupta incelenirler. Tek katmanl bir
sinir aginda, noronlar c¢ikti katmanini ifade eder. Giris degerlerini alan noronlar
girdi katmani sayilmaz ¢iinkii burada herhangi bir hesaplama gerceklegsmez. Girig
katmanindan alinan bilgiler ¢ikis katmaninda hesaplanarak ag c¢iktisi elde edilir.
Cok katmanli aglar ise sakli noronlar veya gizli birimler olarak adlandirilan bir veya
daha fazla gizli katmanin varligiyla ve girdi katmaninda da agirliklandirma olmasiyla

digerlerinden ayrilir. Cok katmanlh aglarda ¢ikt1 katmani ile girdi katmani arasina
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en az bir gizli katman yerlestirilmistir. Bu katmanlardaki néronlarin fonksiyonu dig

girdi ile agim ¢iktis1 arasinda aracilik yaparlar [25].

Yapay sinir aglar1 katmanlar1 arasindaki baglanti sekillerine gore de ileri beslemeli

ve geri beslemeli yapay sinir aglari olmak iizere iki grupta incelenirler.

Ileri beslemeli yapay sinir aglarinda her bir katmandaki néronlar sadece bir
onceki katmanim noronlar: tarafindan beslenirler. Ileri beslemeli YSA'da, hiicreler
katmanlar geklinde diizenlenir ve bir katmandaki hiicrelerin c¢ikiglar1 bir sonraki
katmana agirliklar iizerinden girig olarak verilir. Girig katmani, dig ortamlardan
aldigh bilgileri hi¢bir degigiklige ugratmadan sonraki katmandaki néronlara iletir [26].
Bilgi katmanlarda iglenerek ag ¢ikigi belirlenir, 6rnek bir ileri beslemeli yapay sinir

ag1 Jekil 2.4’de verilmistir.

Ondeger
Sekil 2.4. Ileri beslemeli YSA ag yapisi.

Geri beslemeli yapay sinir aglarinda ise en az bir hiicre sonraki katmanlardaki
hiicrelerce de beslenir. Sekil 2.5’de verilen geri beslemeli YSA modelinde oldugu
gibi geri beslemeli aglarda ¢ikigtan girise dogru ters yonli iligkiler mevcuttur [27].
Agin girigleri verildikten sonra néronlarin durumlar: belirlenir, sonra ¢ikis néronlar:
girigse bagl oldugundan yeni girisler olarak ag1 etkilerler. Bu c¢esit sinir aglarinin
dinamik hafizalar1 vardir ve bir andaki ¢ikis hem o andaki hem de 6nceki girigleri

yansitma yetenegine sahiptir [28].

Yapay sinir aglarinda tipik bir agin noronlar1 farkli katmanli topolojilerde
diizenlenebilir. Girig katmani aslinda sinirsel bir yapida degildir ve bu birim basitge
girdi degisken degerlerini alir. Sakli katman ve ¢ikti katman néronlarinin her biri bir

onceki katmanin tiim birimleriyle baglantilidir. Bir 6nceki katmanin tiim birimleriyle
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Cikiglar

QO |
)

/

Girigler
Sekil 2.5. Geri beslemeli YSA ag yapisi.

baglanti olmadiginda aglar, kismi-baglantili olarak tanimlanirlar. Ancak, pek ¢ok
uygulama igin tam-baglantilhi aglar tercih edilmektedir [29]. Ag cahstirildiginda,
girdi degisken degerleri giris biriminde yerini alir ve sonra sakli katman ve cikti
katmanlarinda ilerleyerek caligtirilirlar. Her biri kendi aktivasyon degerini, 6nceki
katmandaki birimin g¢iktilarimin agirlikli toplam degerlerini ve ondegerini alarak
bulurlar. Aktivasyon degeri, aktivasyon fonksiyonunda igleme tabi tutulur ve
noronun ¢ikt1 degeri iiretilir. Tiim ag caligtinldiginda g¢ikis katmaninin gikiglar,

tiim agin gikt1 degerleri gibi davranir [30].

Yapilarina gore temel anlamda ileri beslemeli ve geri beslemeli; tek katmanh ve ¢ok
katmanli yapay sinir aglari olmak iizere simiflandirilan yapay sinir ag yapilar: ayrica
ogrenme yaklagimlarima gore de simiflandirilirlar [31]. Bu simiflandirma gesgitleri bir
sonraki boliimde yapay sinir aglarinin egitilmesi ve egitimde yaygin olarak kullanilan

ogrenme algoritmalariyla ile birlikte agiklanmigtir.

2.4. Yapay Sinir Aglarinin Egitilmesi

[ROR I

Bir sinir aginda Ogrenme, verilen bir girdi vektor seti ile onlara karsilik gelen
gikt1 degerlerine karsilik hesaplanan c¢ikti degerleri ve beklenen c¢ikti degerlerinin
birbirine yakinlagmasini saglayacak olan néronlar arasi optimum agirlik degerlerine
ulagmaktir. Bilgi, baglantilarda agirliklar seklinde dagitilmakta ve tek bir baglanti

anlamli bir bilgi ifade etmeyeceginden anlamli bir bilgi olusturmak ic¢in islem
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elemanlarindan olusan bir baglant1 grubu gerekmektedir. Problemin en iyi ¢oziimii
icin agin baglantilar1 dogru agirlik degerlerine sahip olmalar1 gerekir. Ogrenme,
agirlik degerlerinin degigimini tanimlayan bir 6grenme kuralina dayanir. Geligtirilen
bir ¢ok 6grenme kurali vardir [32]. Ogrenme kuralinin temel ilkesi, 6grenme
stratejisiyle tanimlanir ve literatiirde {i¢ tip Ogrenme stratejisinden soz edilir;

denetimli 6grenme, destekli 6grenme ve denetimsiz 6grenme.

Denetimli 6grenmede ag1 egitmek icin bir 6gretici gerekir. Ogretici, cikt1 katmaninda
ag kararmin ne olmasi gerektigini belirler [33]. Diger yandan 6grenmede kullanilacak
olan 6rneklerin se¢imi de 6gretici tarafindan yapilir. Girdiler ve dogru ¢ikt1 6rnekleri
aga verilir. Ag, girdiyi igleyerek ¢iktiy tiretir ve iiretilen ¢iktiy1 disaridan belirlenen
ckt1 ile karsilagtirir. Ag tarafindan elde edilen cikig, tecriibe ile elde edilen cikig
ile bagka bir ifadeyle gercek cikig ile karsilagtirilarak hata degeri hesaplanir. Her
defasinda baglantilardaki agirliklar, daha iyi c¢iktiy1 iiretmek amaciyla yeniden

ayarlanarak iglem kabul edilebilir bir hata diizeyine eriginceye kadar devam eder.

Destekli 6grenmede de bir Ogreticiye ihtiyag vardir. Ancak, 6gretici ¢iktinin ne
olmas1 gerektigini aga vermez; agin tirettigi ¢ikt1 degerlerinin dogru veya yanlig

oldugunu bildirir ve agdaki agirliklar bu gekilde ayarlanmaya ¢aligilir [34].

| Ik agirhk degerleriyle ag1 olustur |

|

| Girig verilerini aga yiikle |
[

| Hata degerini hesapla |

Durdurma

Kriteri? —H —>| Agirliklar glincelle

E

| En iyi ¢ozlimii hafizaya al |

|

Sekil 2.6. Yapay sinir aglarinin egitilmesi temel akig diyagrama.
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Denetimsiz 6grenme digerlerinin aksine bir 6greticiye gerek duymaz. Bu stratejide
ag, girdi ve gikt1 arasindaki eglestirmeyi diizenlemek i¢in kendi kararlarini gelistirir.
Bu nedenle, denetimsiz 6grenme stratejisini kullanan aglar, kendi kendine organize
olan aglar olarak da tanimlamrlar [35]. Yapay sinir aglarinda bilgi temsil edilirken
aga verilen 6grenme seti, problemin 6gretilmesinde kullanilan girdi ve ¢iktilardan
olugan bir settir. Denetimli 6grenmede, hedeflenen ciktilar aga verilirken destekli

ogrenme ve denetimsiz 6grenmede verilmezler.

Ogrenme islemi icin bir egitim algoritmasi kullamilir ve agirhiklarm nasil
diizenlenecegi bu algoritmalar tarafindan belirlenir.  Sekil 2.6’de verilen YSA
egitimi akig iglemlerinde hesaplanan hata degerine gore agirliklarin giincellemesi
adiminda egitim algoritmasina ihtiya¢ duyulur. Kullanilan 6grenme algoritmalar:
ile hata azaltilip gercek cikig ile uyumu en yiiksek ¢ikis degerinin elde edilmesi
ogrenme siirecinin amacidir. Bu amagla, sistem igerisinde agirliklar her bir ¢evrimde
yenilenerek hata azaltilmaya caligilir. Eger yapay sinir agi verilen giris-¢ikis
¢iftleriyle amaca ulagmig ise agirlik degerleri saklanir. Agirliklarin siirekli yenilenip
istenilen sonuca ulagilana kadar gegen igleme "6grenme" adi verilir [36]. Yapay sinir
ag1 ogrendikten sonra daha 6nce verilmeyen girigler verilip ag ¢ikigiyla gercek ¢ikisin
yaklagimi incelenir ki verilen bu giriglere "test seti" denir. Eger yeni verilen érneklere
de dogru yaklasiyorsa sinir ag1 basarili bir sekilde 6grenmis sayilir. Ag tarafindan
ongoriilen ¢ikig ile istenen ¢ikig arasindaki hata orani, daha 6nce belirlenen bir sinira
erigmis ise, agin problemi yeterince kavradigi kabul edilir. Sekil 2.7°de egitim seti ve
test setinde jenerasyon arttik¢a hatanin belirli bir noktaya kadar diistiigii, daha sonra
da aym diizeyde sabit kaldigi, artik hatada azalma olmadigi noktanin da optimum

egitim noktasi oldugunu gosteren érnek egitim egrisi verilmigtir [37].

2.4.1. Kjitim Algoritmalari

Yapay sinir aglarinin egitilmesinde kullanilmak {izere bir ¢ok egitim algoritmasi
geligtirilmistir. Ogrenme algoritmalar ile ilgili calismalarmin ve kullanimlarinin
anlatimindan once geleneksel 6grenme algoritmalarinin ¢ogunlugunun Hebb, Delta,
Kohonen ve Hopfield ismindeki dort farkli 6grenme kuralindan esinlenerek

geligtirildigini belirtmek gerekir [21]. Hebb Kurali: Kuralin temelinde, bir
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T
Egitim Verisi
““““ Test Seti

Hata Oram

Optimum
Egitim 7
... Noktast

itera‘syon Sayisi

Sekil 2.7. Yapay sinir aglarinin egitilmesi siireci i¢in 6rnek optimum egitim egrisi.

noron diger bir nérondan girig aliyorsa ve her iki néron da aktif ise (matematiksel
olarak aym isarete sahip ise), néronlar arasindaki agirliklar kuvvetlendirilir mantig
yatmaktadir. Hopfield Kurali: Eger istenilen c¢ikig ve girigin her ikisi de
aktifse veya her ikisi de aktif degil ise, 6grenme orani tarafindan baglanti agirhgi
arttirithr, diger durumlarda ise azaltihir. Delta Kurali: En c¢ok kullanilan
ogrenme kurallarindan birisidir. Noronun gergek cikisi ile, istenilen cikis degeri
arasindaki farki azaltan bu 6grenme kurali, giris baglantilarini gii¢lendiren ve
siirekli olarak degistiren bir diisiinceye dayanmaktadir. Bu kural, baglanti1 agirhk
degerlerinin degigtirilmesiyle ortalama karesel hatay1 diiglirme prensibine dayanir ve
hata, ¢ikig katmanindan giris katmanina dogru geri yayilarak azaltilmaya caligilir.
Bu sebepten Delta kurali, geri yayilim veya en kii¢iik ortalama karesel 6grenme
kurali olarak da adlandirilmaktadir. Kohonen Ogrenme Kurah: Biyolojik
sistemlerdeki 6grenmeden esinlenen Kohonen tarafindan gelistirilen bu kuralda,
noronlar 6grenmek i¢in yarigirlar ve kazanan noéronun agirliklar: giincellenir. Bu
kuralin temelinde kazanan hepsini alir mantig1 yatmakta ve en biiyilik ¢ikiga sahip
noron kazanmaktadir. Hedef ¢ikisa gereksinim duyulmadigi i¢in danigmansiz bir

ogrenme metodudur [38].

Yapay sinir aglarinin egitimi geleneksel olarak tiireve dayali algoritmalar ile
yapilmaktadir.  Ancak, bu tekniklerin hata yiizey sekline bagimliligi, agirhik
baglantilarinin ve parametrelerin ilk deger almasi gerekliligi gibi bir takim
dezavantajlar1 vardir. Eger hata yiizeyi ¢ok modlu ise tiireve dayali algoritmalar

genellikle yerel minumuma takilabilmektedirler. ~ Bu tiir algoritmalarda bir
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diger sorunda farklilagmis hata fonksiyonlar1 igermek durumunda olmalaridir.
Yakinsamaya ulagilmadan once eger ¢ikti bazi noktalarda en u¢ degerine itilirse
saturasyon (agir1 doyma, doygunluk) olugabilir; bunun i¢in tirev 6nemli agirhik
degisimleri yapmak icgin yetersiz kalabilmekte ve agin yanlis yerel minimuma
yerlesmesine sebep olabilmektedir. Tiirev tabanh algoritmalarin dezavantajlarinin
iistesinden gelebilmek igin, bir ¢ok kiiresel optimizasyon algoritmasi gelistirilmis veya
bu amagla bir¢cok optimizasyon algoritmasi kullanilmigtir. Genetik algoritmalar,
parcacik siirli optimizasyon algoritmasi, diferansiyel gelisim algoritmasi ve evrimsel
programlama algoritmalar1 yapay sinir aglarinin egitiminde yaygin kullanilan
kiiresel optimizasyon algoritmalarimdandir [39]. Ayrica, algoritmalarin tek baglaria
kullanildiklarinda karsilagilan eksiklikleri gidermek amaciyla bazi karma teknikler,
geleneksel teknikler ile optimizasyon tekniklerinin birlegtirilmesiyle hazirlanan

modellerde sinir aglarinin egitiminde kullamlmaktadir [40].

Bu tez calismasinda yapay sinir aglarinin egitilmesinde kullanilan biitiin teknikler
veya yaklagimlar ele alinmamig, her yapay sinir ag1 yapisi i¢in yayginca kullanilan
tekniklere yer verilmigtir. Bu amagla, tiireve dayal algoritmalardan egim inig ve
Levenberg-Marquardt geri yayilim algoritmalari; evrimsel algoritmalardan genetik
algoritma ve diferansiyel gelisim algoritmasi; siirii zekasina dayali algoritmalardan

parcacik siirii optimizasyon algoritmalar1 anlatilmigtir.

2.4.2. Klasik Algoritmalar

2.4.2.1. Geri Yayilim Algoritmasi

Ik olarak Rumelhart ve arkadaslari (1986) tarafindan tamitilan hatayr geriye
yayilhim 6grenme modeli, yapay sinir agi ogrenme modelleri arasinda en ¢ok
kullanilanlardandir. Geri yayilim modelinin kesfi yapay sinir aglari i¢in ¢ok 6nemli
tarihsel gelisgmelerden biri olmustur [41]. Hatay1 geriye yayma aglari, temel olarak
girdi 6rnegi ile birlikte aga sunulmak iizere sistemin istenen c¢iktisini gerektiren
denetimli G6grenme stratejisini kullanan, bir¢ok katmandan olusan tamamiyla
baglantili ileri beslemeli aglardir. Bagka bir deyisle, bir katmandaki her néron

alt katmandaki biitlin noronlara baglanir. Hicbir geri besleme baglantisi ve ayni
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katmandaki noronlar arasinda da hi¢bir baglant1 yoktur.

Geriye yayilim ogrenme modeli g¢ikistan alinan degerler ile beklenen degerlerin
durumlarima gore hatayi c¢ikistan geriye dogru azaltmaya calistigindan dolay1 bu
ismi almustir. Ornek degerler sisteme énceden 6gretilmektedir ve yeni degerler icin
sonug vermesi beklenilmektedir. Bir geri yayilim algoritmasinda 6grenme su sekilde
gerceklesmektedir:

1: repeat

2:  Egitim kiimesinden rasgele bir sonraki 6rnegi se¢gme ve ag girisine girig vektorii

uygulama

3:  Agimn c¢ikisin1 hesaplama

4:  Agm cikist ile hedef ¢ikis arasindaki hatayr hesaplama

5. Agm agirhiklarim geriye gonderilen hata yardimiyla giincelleme

6: until Durma kriteri

Geri yayilim algoritmasinda (BP) 6grenme mekanizmasi, agin gergek ve istenen
giktilarr arasindaki hatay1 enazlayan iteratif egim diisme yontemine dayanmir. Bu
algoritmada hatalar ¢ikigtan geriye dogru gonderilerek agirliklarin ayarlanmasiyla
hata azaltilmaya calisiimaktadir. Ogrenme kuralinda ag cikisinda hesaplanan hata,
agirliklarin yeni degerlerinin hesaplanmasinda kullanilmaktadir. Egitimin £’inci
yinelemesinde YSA'nin ¢ikigindaki 7’inci néronunun ¢ikis degeri y;, beklenen deger
d; ve ¢ noronunun hata igareti e; olarak temsil edilir ise, hata degerinin hesaplanmasi

Esitlik 2.3 ile tanimlanir:

€; = (di - yz(k?)) (2~3)

Geri yayilimli yapay sinir aginin genel yapisinda bir katmandan bir bagka katmana,
aradaki katman atlayarak gecgebilmek miimkiin degildir. Bir giris verisi agin ilk
katmaninda yer alan néronlara uygulandiginda en iist katman olan ¢ikig katmanina
erisinceye kadar, bu veri iizerinde ¢esitli igslemler gerceklestirilir. Bu iglemlerin
sonucunda elde edilen ¢ikti, olmasi gereken cikti ile kargilagtiriir ve uygunluk

fonksiyonu Esitlik 2.4 ile tanimlanir:
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B =33 (e()'=5 3 (di — (h))? (2.4

Hesaplanan ve olmasi gereken degerler arasindaki fark, her c¢ikti diiglimii igin bir
hata sinyali olarak hesaplanir. Hesaplanan hata sinyalleri, her ¢ikt1 diigiimiine kars:
gelen ara katmandaki diigiimlere aktarilir. Boylece, ara katmandaki diigiimlerin her
biri toplam hatanin sadece hesaplanan bir kismini igerir. Bu siire¢ her katmandaki
diigiimler toplam hatanin belirli bir kismini igerecek gekilde giris katmanina kadar
tekrarlanir. Elde edilen hata sinyalleri temel alinarak, baglanti agirliklar1 her
noronda yeniden diizenlenir. Bu diizenleme tiim verilerin kodlanabilecegi bir duruma
agin yakinsamasini saglar ve agirlik degerlerinin degisme miktar: gradyan agilma

yontemi olarak adlandirilan Esitlik 2.5 denkleminden yola cikilarak gerceklestirilir
[42].

DE (@)
wij

Burada n ogrenme katsayisidir. Geri yayilim algoritmasinda her yineleme, ileri
yayithm ve geri yayilm olmak {izere iki agamadan olusmaktadir. Ileri yayihm
agamasinda YSA'nin o andaki durumunda YSA’ya uygulanan giris isaretlerine kars:
YSA'nin g¢ikiglarinda olugan degerler bulunur. Geri yayilim agamasinda, ¢ikiglarda
olugsan hatalardan yola ¢ikilarak devredeki agirliklarin yeniden diizenlenmesi

yapilmaktadir. YSA’daki her agirlik degisimi Esitlik 2.6 denklemi ile yapilmaktadir.

d;, cikis katmani sinirleri igin

5; = e; (k) f;* (2.7)

gizli katmanlarda bulunan sinirler igin ise
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;=1 Omtom; (2.8)

olarak tammmlanmir. f;, j sinirinin aktivasyon fonksiyonudur. Bu tammlar ile
hata isaretlerinin ¢ikigtan girise dogru akigi, ileri yayilma asamasinda isaretlerin
ileri dogru akigina benzetilmistir. Ileri besleme safhasinda, giris tabakasindaki
noronlar veri degerlerini dogrudan gizli katmana iletirler. Gizli katmandaki her bir
noron kendi girig degerlerini agirliklandirarak toplam degeri hesaplar ve bunlar: bir
aktivasyon fonksiyonu ile igleyerek bir ileriki tabakaya veya dogrudan ¢ikis katmanina
iletirler. Katmanlar arasindaki agirliklar baglangicta rasgele kiig¢iik rakamlardan
secilir. Cikig katmanindaki herbir néron agirliklandirilmig degeri hesaplandiktan
sonra bu deger yine aktivasyon fonksiyonu ile kargilagtirilarak mevcut hata minimize
edilmeye caligilir. Hata degeri belli bir mertebeye ininceye kadar iterasyon iglemine
devam edilir ve bdylece agin egitim asamasi tamamlanmis olur. Katmanlar
arasindaki baglantilardaki agirlik degerleri egitimi tamamlamig agdan alinarak test

safhasinda kullanilmak tizere saklanir [43].

2.4.2.2. Levenberg-Marquardt Algoritmasi

Geri yayilim algoritmasinin yakinsama hizi diigiiktiir ve yerel minumuma yakalanma
riski oldukga yiiksektir. Bu gibi durumlarin ortaya c¢ikabilecegi problemler igin
genelde Levenberg-Marquardt (LM) algoritmasi tercih edilmektedir. BP algoritmasi
birinci dereceden tiirev bilgisiyle hatay: azaltmaya calisgirken LM algoritmasi Newton
metodu ile BP metodu arasinda ara degerler hesaplar ve ikinci dereceden bir ifadeyle
yani ikinci dereceden tiirev bilgisiyle hatay1 azaltmaya galigir [44,45]. LM metodu,
maksimum komguluk fikri {izerine kurulmug en kiiciik kareler hesaplama metodudur

[46].

Algoritma temel olarak sistemin jakobyen matris denklemi ile tanimlanir. Jakobyen
matris tanim itibari ile vektor degerli bir fonksiyonun tiim birinci dereceden kismi
tlirevlerinin matrisidir. ~ Yapay sinir aglarinda bu matris N (sistemi egitirken
girdigimiz 6rnek sayis1) x W (agdaki toplam agirliklarin ve 6ndegerlerin toplami)

boyutlu bir matris olmaktadir ve her agirliga gére her bir ¢ikigin kismi tiirevi alinarak
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olugturulmaktadir [47]:

hi(z1,22,...,2N)

- h2(x17x27"'7xN)

h(zy,z9,...,xN5) = : (2.9)
hM($1,$27 e 733N)

LM algoritmasinin adimlari:

1: repeat

2:  Jakobyeni hesapla

3:  Hata gradyanim (g = JTE) hesapla

4:  Hessian degerini (H = J7.J) bul

5. 0 degerini bulmak i¢in (H + A 1)d = g denklemini ¢6z
6: 0 degerini kullanarak agdaki agirliklar: giincelle

7. until Durma kriteri

E(@)’nin bir amag hata fonksiyonu oldugu durumda e?(w) (Esitlik 2.10) ile ifade
edilebilir.

E(w) = Ze?(w) = [l (@)l (2.10)

burada (W) agirhiklarn ifade eder ve amag fonksiyonu f’in ve onun jakobiyeni
J'nin bir noktada (w) bildigi kabul edilir. LM &grenme algoritmasinda hedef,
parametre vektorii (w)'nin, F(w) minimum noktasinda iken bulunmasidir. LM’nin
kullanilmasiyla yeni vektor (1), vektor (w)’dan Esitlik 2.11 ile hesaplanir.

st = 0 + 0 (2.11)

burada dw Esitlik 2.12 ile verilen denklemden elde edilir.

burada J, f’in (@) degerlendirilmig jakobyeni; A, Levenberg parametresi; §
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agirhiklarda degisimi saglayan agirhik giincelleme vektorii; I, birim matrisi ve J7.J
matrisi Hessian matrisi olarak gosterilebilir. Hessian matrisini genelde hesaplamak
yerine hesaplanacak degere cok yakin degerler veren J7.J matrisiyle yakin degerler

alinir.

2.4.3. Evrimsel Algoritmalar

Evrimsel algoritmalar, evrimsel hesaplama temelli dogal gelisimi simule eden
algoritmalardir. Bu metodlar popiilasyon tabanli olup problemleri ¢6zmek
igin rasgele varyasyon ve secim kombinasyonunu kullanirlar. Evrimsel
hesaplama paradigmasi ¢oziilmesinin gii¢ oldugu diigliniilen karmagik problemlerin
¢oziilmesinde yayginca kullanilmaktadir. Basariyla uygulandigi birkag kategoriye
ornek olarak: planlama, tasarim, simulasyon ve tanimlama, kontrol, siniflandirma

gibi alanlar verilebilir [48-50].

Evrimsel hesaplamada islemlerin yiriitiilmesinden mutasyon, iireme ve se¢cme
islemleri sorumludur [51]. Ureme, bireysel bir genetik programin kendi soyuna
transferinden etkilenir. Bu yolla iyi bir organizmadan alinmig genetik ozellikler
muhafaza edilmeye calisilir. Genetik yapiin transferi hatalara maruz kalabilir,
daha bagka bir ifadeyle degisimler meydana gelebilir. Bu hatalar ya da degigimler
mutasyon olarak isimlendirilir ki bu organizmanin gelisimini artirir ya da engeller.
Cevredeki kaynaklar simirlandiginda, organizma popiilasyonlar1 sicrama olmadan
genisleyemez ve sonuclanmak zorunda kalir; ancak organizma hayatta kalabilmek
amaciyla rakiplerinden daha iyi olmak i¢in c¢aligmalidir. Rekabet se¢me iglemine
onciiliik eder ve dolayisiyla daha basarili bireyler hayatta kalarak yeni nesiller
iiretirlerken bagarisizlarin nesli ise tilkenmeye baglar. Se¢me islemi sayesinde ¢ok
sayida ki ¢Ozlimiin i¢inden iyileri secilir ve kotiileri elenir. Evrimsel hesaplama
tabanli bir¢cok farklh yaklasim vardir ve bunlara en iyi ornekler: Evrimsel
Algoritmalar (EAs), Evrimsel Stratejiler (ES), Evrimsel Programlama (EP), Genetik
Algoritmalar (GAs) ve Genetik Programlama (GP) verilebilir [52] .

Yapay sinir aglarinda optimizasyonun amaci agin mimarisini ya da agin baglanti

agirliklarini optimize ederek hata fonksiyonunu minimize etmektir. Evrimsel
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algoritmalar ile agirliklarin optimizasyonun da alt1 gizilecek esas diiglince; YSA’larin
agirllk matrislerini yorumlamak, mutasyon ve c¢aprazlama gibi operasyonlar
vasitasiyla agirliklar: degistirmek ve se¢me isleminde yol gosterici olan uygunluk
olciisii olarak YSA’larin ¢ikiginda iiretilen hata degerini kullanmaktir. Bu olgu,
evrimsel egitim dongiisiiniin ortaya c¢ikmasima sebep olmustur. Evrimsel egitim
dongiisii, ilk popiilasyonun rasgele {iretilmesinin ardindan her ¢evrimde ¢aprazlama,
mutasyon, uygunluk tabanli se¢me operatorleri vasitasiyla YSA’larin gelecek
popiilasyonlarinin diizenlenmesi iglemlerinin istenilen sonug elde edilene ya da

belirlenen ¢evrim sayisi tamamlana kadar devam ettirilmesi seklinde tanimlanabilir.

2.4.3.1. Genetik Algoritma

Genetik algoritma, dogadaki evrim mekanizmasini 6rnek alan bir optimizasyon
teknigidir ve bir veri grubundan &zel bir veriyi bulmak i¢in kullanilir. Genetik
algoritma, 1970’lerin basinda John Holland tarafindan evrimsel algoritmalarin bir
formu geklinde tanimlanmigtir. Genetik operatorler ve dogal segime dayali olarak

geligtirilmis iteratif ve ihtimal hesaplamalarina dayanan bir arama metodudur [53].

Genetik algoritmalar dogada gegerli olan iyilerin yagamasi kuralina dayanarak
siirekli iyilesen ¢oziimler liretmeye ¢alisir. Bunun igin iyilerin ne oldugunu belirleyen
bir uygunluk fonksiyonu ve yeni ¢oziimler iiretmek i¢in ¢aprazlama ve degigtirme
(mutasyon) gibi operatorler kullamlir. Akig diagrami Sekil 2.8’de verilen genetik

algoritmalarin adimlari algoritmik formda ifade edildiginde su sekilde olur:

1: Baglangi¢ popiilasyonunun olusturulmasi
2: repeat

3:  Degerlendirme

4:  Segim

5. Caprazlama

6:  Mutasyon

7. until (Durma kriteri)

Genetik algoritmalar1 (GA) diger metodlardan aywran noktalar su sekilde

siralanabilir: GA, sadece bir arama noktas1 degil, bir grup arama noktas: (adaylar)
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iizerinde c¢aligir. Yani arama uzayinda, bolgesel degil kiiresel arama yaparak
sonuca ulagmaya ¢aligir. GA, arama uzayinda bireylerin uygunluk degerini bulmak
i¢in sadece uygunluk fonksiyonuna ihtiya¢ duyar. Boylelikle sonuca ulagmak igin
tiirev ve benzeri bagka bilgi ve kabul kullanmaya gerek duymaz. Bireyleri se¢gme
ve caprazlama agamalarinda deterministik kurallar degil olasilik temelli kurallar
kullanir. Cozlimiin uygunlugu onun segilme gansini arttirir, fakat bunu garanti
etmez. Secim de ilk grubun olugturulmasi gibi rasgeledir ancak bu rasgelelik

¢Ozlimlerin uygunluguna baghdir [54].

Genetik algoritma baglangicta bilinmeyen bir arama uzayindan toplanan bilgileri
daha sonraki aramalarda alt arama uzaylarina yonlendirmek ic¢in kullanir ve yeni

nesilleri olugturabilmek ic¢in 3 agamadan geger:

e Eski nesildeki her bir bireyin uygunluk degerlerini hesaplama.

e Bireyleri, uygunluk degerini goz Oniine alarak (uygunluk fonksiyonunu

kullanarak) segme.

e Segilen bireyleri, gaprazlama (crossover), mutasyon (mutation) gibi genetik

operatorler kullanarak uyusturma.

| Basglangi¢ popiilasyonunun olugturulmasi |

1

| Uygunluk degerlendirilmesi |<—

1

| Secme (tekrar tireme) |

| Mutasyon iglemi |

Durdurma kriteri

Evet

| Son ¢6ziim popiilasyonu |

Sekil 2.8. Genetik algoritmanin temel akig diyagrama.
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2.4.3.2. Diferansiyel Gelisim Algoritmasi

Diferansiyel Geligim Algoritmas1 (DE), Price ve Storn tarafindan 1995 yilinda
geligtirilmig; Ozellikle siirekli verilerin s6z konusu oldugu problemlerde etkin
sonuclar verebilen, igleyis ve operatorleri itibariyle genetik algoritmaya dayanan
ve popiilasyon temelli sezgisel optimizasyon teknigidir [55,56]. DE algoritmasi da
ayni anda bircok noktada arastirma yapmakta ve jenerasyonlar boyunca operatorler
yardimiyla problemin ¢6ziimi i¢in daha iyi sonuglar arastirmaktadir. GA’daki
caprazlama, mutasyon ve secim operatorleri DE’de de kullamilmaktadir. Farkh
olarak her bir operator tiim popiilasyona sirayla uygulanmaktadir. Kromozomlar
tek tek ele alinmakta, rasgele secilen ii¢ farkli kromozom kullanilarak yeni bir
birey elde edilmektedir. Bu iglemler sirasinda mutasyon ve caprazlama operatorleri
kullanilmaktadir. Mevcut kromozomla elde edilen yeni kromozomun uygunluklar:
kargilagtirilarak uygunlugu daha iyi olan birey, yeni birey olarak bir sonraki
popiilasyona aktarilmaktadir. Boylelikle se¢im operatorii de kullanilmig olmaktadir.
Uretilen ¢oziimlerin kalitesi, amac fonksiyonuna iirettikleri deger (uygunluk degeri)
ile olgiilmektedir. DE’nin diger sezgisel algoritmalara Snemli bir iistiinliigi de
kolayca kodlanabilmesi ve anlagilabilirligidir [57]. Diger algoritmalar i¢in binlerle
ifade edilen satirlardan olusan kodlar s6z konusu iken, DE igin yaklasik 50 satirlik

kod yeterli olmaktadir [58].

Basit bir DE algoritmasinin temel kontrol parametreleri; popiilasyon biiyiikligii,
maksimum jenerasyon sayisi, ¢caprazlama orani, 6lgekleme faktorii ve kombinasyon
katsayisidir. Bunlarla birlikte mutasyon ve caprazlama stratejilerine karar
verilmelidir. Sekil 2.9’de temel akig diagrami verilen DE algoritmasinin performansi

lizerinde bu parametrelerin alacagi degerler oldukea etkilidir [58|.

Algoritmanin temel adimlar1 ve birimleri su sekildedir:

1: Popiilasyonun baglatilmasi
2: Degerlendirme

3: repeat
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4:  Mutasyon

5. Caprazlama

6:  Degerlendirme
7:  Segim

8: until (Durma kriteri)

Mutasyon: Coziim vektoriiniin her bir elemani mutasyona ugratilir. z; ¢6zimi

mutasyona ugratildiginda elde edilen ¢oziim (2.13) ile ifade edilir:

b=+ K(w, —2)+ F(z, —1,) (2.13)

Burada, x,1, x.0 ve x,3 Esitlik 2.147i saglamak kaydiyla rasgele segilen ¢oziim
vektorleridir. F' olgekleme faktorii [0,1] arasinda deger alir ve x,3 ile z,9 farkindan
ileri gelen adim biiyiikliigiiniin 6l¢eklenmesini gosterir, K katsayisi x,; ile mevcut
birey x; arasinda meydana gelen birlesmenin seviyesini temsil eder ve z;, z;

¢Oziimiiniin mutasyona ugratilmasiyla elde edilen ¢éziimdiir.

T, T, T, |11 F T2 F Ty F (2.14)

Caprazlama: Ebeveyn ¢oziim x; mutasyona ugramig ¢oziim z; ile (2.15) kurali

kullanilarak ¢aprazlama iglemine tutulur ve deneme ¢oziim y; elde edilir.

; # R.<CR
Yy = { R (2.15)

Burada, C'R caprazlama orani, R; [0,1] arasinda rasgele bir reel say1 ve j ¢oziimiin

j. parametresidir.

Se¢im: Uygunlugu yiiksek olan ¢Oziimiin yeni jenerasyona atanmasidir. Segim

operatoriine ait iglem Esitlik 2.16’de verilmigtir:

T :{ yi f(yi)
s zi  f(y:)

VOIA

f(xi)
/ (2.16)
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| Baglangi¢ popiilasyonunun olugturulmasi |

1

| Uygunluk degerlendirilmesi |

1

| Mutasyon iglemi |<7

| Qarprazlama iglemi |

1

| Uygunluk degerlendirmesi |

1

Secim islemi

Durdurma kriteri —

Hayir

Evet

Son ¢oziimler

Sekil 2.9. Diferansiyel geligim algoritmasinin temel akig diyagrama.

2.4.4. Parcacik Surt Optimizasyon Algoritmasi

Parcacik siirti optimizasyon algoritmasi (PSO) balik ve kug stiriilerinin yiyecek
kaynaklarina dogru yaptiklar1 davraniglardan esinlenilerek 1995’de Kennedy ve
Eberhart tarafindan geligtirilmigtir [59]. PSO algoritmasi 6zellikle siirekli parametre
optimizasyonunda ve ¢ok boyutlu arama alanlarinda yaygin olarak kullanilmaktadir.
PSO, birbirleriyle etkilesim iginde olan biiyiik boyutlu canli organizmalarin
davraniglarindan esinlenilerek ortaya ¢ikan bir algoritmadir ve aramalar1 bir pargacik
siirisit kullanarak yonetir.  Parcacik siirtisiinii olusturan parcaciklar evrimsel
algoritmadaki bireylere karsilik gelir. PSO’da her bir aday ¢oziim pargacikla,
popiilasyon ise siirii ile ifade edilir. Ik olarak, parcacik popiilasyonu rasgele
olarak iiretilir. ~ Her parcacik potansiyel ¢oziimii temsil eder. Parcaciklarin
pozisyonu ise pozisyon vektorii ile gosterilir. Bir parcacik siiriisii rasgele belirlenen
baslangi¢ pozisyonlarindan problem uzayima dogru hareket eder ve hareketleri her bir
parcacigin vektorel hareket hizi ile gosterilir. Bu hareketleri sirasinda her parcgacik

kendi en iyi pozisyon bilgisini tutar, bunun yaninda siiriiniin en iyi pozisyon bilgisi
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en iyi uygunluk degerine karsilik gelir ve vektor degeriyle gosterilir ve saklanir.
PSO modelinde parcaciklar arasindaki sosyal bilgi paylagimini geligtirme amag
edinilmistir ve parcaciklar aday ¢ozlimiin uygunlugunu iteratif olarak hesaplar ve
en iyi kaynagin yerini hafizalarina alirlar. Her bir aday ¢oziim (parcacik) bir sonraki

pozisyonunu hiz vektoriiniin degerine gore ayarlar (Esitlik 2.17):

F(t+1) = () + T(t + 1) (2.17)

Hiz degerinin giincellenmesinin hesaplanmasinda, kendi tecriibesini (yerel en iyi
degeri) ve siirii tecriibesini (kiiresel en iyi degeri) kullamir. Bu sekilde hiz degigimi
parcacigin, hem kendi en iyi pozisyonunun hem de kiiresel en iyi pozisyonun
gevresinde arama yapmasini saglar. Gilincellenmis bu hiz vektoriine gore her bir

parcacik kendi pozisyonunu Esitlik 2.18’e gore degistirir:

1)) — 7(1)
(d(t) - (1)) (2.18)

U(t+1) = wi(t) + ¢rrand(0

+porand (0, 1)

w, yeni hiz degerinin hesaplanmasinda bir 6nceki hiz degerinin ¥(t) etkisini belirleyen
agirliktir. ¢ ve ¢ sirasiyla p(t) ve g(t)nin énem derecelerini belirlerler. (p(t)) yerel

en iyi ve (g(t)) kiiresel en iyi ¢oziimlerdir.

PSO algoritmasinin temel blok semasi Sekil 2.10’de verilmisgtir.  Baglangigta
parametrelerin, uygunluk (amag) fonksiyonunun ve durdurma kriterinin
tanimlanmasi gerekir. Daha sonra, parametrelerin temsilinin, baglangic
popiilasyonunun olusturulmasinin, uygunluk degerlendirilmesinin, se¢me ve
giincelleme iglemlerinin yapilmasi gerekir. Algoritmanin temel adimlar1 agagidaki

sekilde 6zetlenebilir:

1: Popiilasyonun baglatilmasi

2: repeat

3:  Parcaciklarin uygunluk degerlerinin hesaplanmasi
4:  Siriideki en iyi pargaciklarin modifiye edilmesi

5. En iyi parcacigin belirlenmesi
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6:  Parcgaciklarin hizlarimin hesaplanmasi
7. Parcaciklarin pozisyonlarinin giincellenmesi

8: until (Durma kriteri)

| Basglangi¢ popiilasyonunun olugturulmasi |

1

| Degerlendirme ve segme iglemi |—‘

| Giincelleme iglemi | Hayr

Durdurma kriteri J

Evet

Son ¢oziimler

Sekil 2.10. Parcacik siiri optimizasyon algoritmasinin temel akig diyagrama.



3. BOLUM

YAPAY ARI KOLON iSi ALGOR ITMASI (ARTIFICIAL BEE COLONY
ALGORITHM)

3.1. Yapay Ari Kolonisi Algoritmasi

Kug siiriilerinin havada stiziilmeleri ve farkli gekiller almalari, karincalarin
yiyecek aramalari, balik siiriilerinin beraberce yilizmeleri ve kagigsmalari, bal
arilarinin danslarla haberlesmeleri gibi siirii halinde gerceklestirilen davraniglar:
kesfedilmesiyle biyologlar ve bilgisayar uzmanlari bu siiriilerin davramglart ve
davraniglarinin modellenmesi arasindaki iletisim mantigininin iizerine caligmalar
yapmaya baglamiglardir.  Bu calismalar, siiriilerin davraniglarinin sistem ve
modellere uyarlandigi yaklagimlarin gelismesine yol agmigtir. Strii  zekast
yaklagimlar1 adi verilen bu yaklagimlar optimizasyon problemlerinde, robotik
konularinda ve askeri uygulamalarda gosterdikleri basarilar ile fazlaca ilgi cekmekte
ve bu konu iizerindeki ¢aligmalar giin gegtikce artmaktadir. Siirii zekasi, kisaca 6zerk
yapidaki basit bireyler grubunun iist seviye de kolektif bir zeka gelistirmesi seklinde

tanimlanabilir [60].

Strii zekas1 dogada karinca, ari, kug ve balik gibi canlilarin bireysel olarak
gerceklestiremedigi ancak grup halinde hareket ederek gergeklestirebildikleri
faaliyetleri ornek alir. Siirii zekasi temelli algoritmalarin en popiiler olanlarina
Dorigo tarafindan 1991’de karincalarin yiyecek arama da gosterdikleri zeki davranisi
modelleyen karinca koloni optimizasyon (ant colony optimization) algoritmasi [61],
kus ve balik siiriilerinin davraniglarini temel alan Kennedy ve Eberhart tarafindan
1995’de geligtirilmis pargacik siirii optimizasyon (particle swarm optimization)
algoritmasi [59], dogal bagigiklik sisteminden esinlenerek Farmer ve arkadaglari

tarafindan 1986 yilinda Onerilen yapay bagisiklik algoritmasi (artificial immune
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system) [62] ve bakterilerin davramglarimn Passino tarafindan 2002 yilinda
modellendigi bakteri optimizasyon algoritmasi (bacterial foraging optimization) [63]

gosterilebilir.

Arlarin davramglarina dayali siirii zekasi yaklagimlar:t 2000°li yillarin baglarinda
baglamigtir.  Bilim insanlar1 arilarin kralige ar1 benzetim modellerine, dans
davraniglarina, gorev paylagimlarina, yuva yeri secimlerine, tireme siireclerine,
navigasyon davraniglarina ve yiyecek kaynaklari arastirma davraniglarina dayal
modeller geligtirmislerdir [64]. Bunlardan arilarin yiyecek kaynagi aramalarinda
ki zeki davraniglari modelleyen algoritmalardan en yaygin kullanilanlarina Lucic
ve Teodorovic’in ar1 sistemi (Bee System) adini verdikleri yaklagim [65], Dell’Orco
ve Teodorovic’in gezinti egleme probleminin ¢oéziimii i¢in Onerdikleri ar1 koloni
optimizasyonu (Bee Colony Optimization System) [66], Yang'mn iki boyutlu
niimerik fonksiyonlarin ¢éziimiine yonelik sundugu sanal ar1 algoritmasi (virtual bee
algorithm) [67] ve Pham ve arkadaglarinin arilarin yiyecek arama davramglarim
simule ederek geligtirdikleri arilar algoritmasi (bees algorithm) [68] Ornekleri

verilebilir.

Karaboga 2005 yilinda bal arilarinim yiyecek (kaynak) arama davramglarim
modelleyerek Yapay Ar1 Kolonisi (ABC) algoritmasini geligtirmistir [12|. Bir arada
yasayan arilarin, stiriiniin kalabalikligina ragmen aralarindaki kusursuz ig boliimii ve
disiplinleri sayesinde, kovandaki iglerde hi¢hir aksama olmaz ve kovan iginde hichir
kargasa yasanmaz. Belli bir ahenk ve diizen igerisinde kendilerine kaynak arayan
bal arilarinin davraniglarindan esinlenilerek niimerik optimizasyon problemlerinin
¢ozlimii i¢im geligtirilen ABC algoritmasi ¢ok parametreli niimerik fonksiyonlarin
optimizasyonunda kullanilmig; sinirlamasiz problemlerde literatiirde yaygin olarak
kullanilan genetik algoritma ve diferansiyel geligim algoritmalarina kargi bagarisi

Karaboga ve Akay tarafindan ortaya konmustur [13,14].

Cok sayida armin yasadigi bir kovandaki hemen hemen tiim islerden ig¢i arilar
sorumludur ve kovandaki diizen is¢i arilarin iizerlerine diigen sorumluluklar1 tam
olarak yerine getirmeleri ile saglanir [69]. Ar siiriisiinde yiyecek arama ii¢ temel

bilegen ile hedeflenebilir: yiyecek kaynaklari, belirli yiyecek kaynaklarina gidip gelen
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gorevli arlar ve gidecegi kaynaklar belli olmayan serbest arilar. Kaynagin degeri
bircok parametreye bagl olmakla birlikte basit¢ce kaynak miktar1 yani kaynagin
zenginligi ile ifade edilebilir. Gorevli arilar, nektarin kovana getirilmesinden ve
kovandaki diger arilara kaynaklarla ilgili bilgilerin taginmasindan sorumludurlar.
Serbest arilarin bir grubu olan gozcii arilar, gorevli arilar izleyerek aldiklar: bilgiler
isiginda segtikleri kaynaklara yonelirler. Serbest arilarin bir diger grubu da kagif
arilardir ve kagif arilar etrafi inceleyerek yeni kaynaklarin kegfedilmesini saglarlar

[70].

Arilarin yukarida anlatilan yiyecek arama davraniglarini model alarak geligtirilen
ABC yaklagiminda ii¢ tiir ar1 bulunmaktadir: gorevli arilar, kagif arilar ve gozcii
arilar. Basitlik amaciyla koloninin yarisi gorevli, digeri yarisi da gozcii arilardan
olugsmaktadir. Her bir yiyecek kaynagi i¢in bir gorevli ar1 bulunmakta ve kaynaginda
gikartilmaya deger yiyecek kalmayan gorevli ar1 kagif ariya doniigserek yeni kaynaklar

aramaya baglamaktadir.

3.2. Yapay Ari Kolonisi Algoritmasinin Calismasi

ABC algoritmasinda her bir ¢evrim (dongii) gorevli ve gozcii arillarin kaynaklara
gonderilerek kaynaklarindaki yiyecek miktarlarinin belirlenmesi, kasif arilarin
¢ikip cikmayacaginin tespit edilerek cikmalari durumunda bunlarin muhtemel
yeni kaynaklara gonderilmesini iceren {i¢ temel adimdan olusur.  Modelde,
kaynaklarin yerleri (pozisyonlar1) ¢oziilmek istenen problem i¢in muhtemel
¢oziimleri, kaynaklarin miktarlari da bu ¢oziimlerin kalitesini temsil etmektedir.
Kaynak miktariin yiiksek olmasi yani ¢oziimiin kaliteli olmasi, gozcii arilarin bu
kaynaga yonelme ihtimallerini arttirmaktadir. ABC algoritmasinda ortaya cikacak
kagif ar1 sayis1 "limit parametresi" ile kontrol edilmektedir. Eger bir kaynagi temsil
eden ¢oziim belli bir sayida denemenin ardindan hala iyilestirilemiyorsa o kaynak
gorevli arisi tarafindan birakilir ve bu gorevli ar1 kasif ariya dontigiir. Coztimleri
gelistirme esnasinda miisade edilen bagarisiz denemelerin sayisi her ¢éziim igin o

¢Oziimiin geligtirememe sayaci ile kontrol edilir.

Algoritmanin temel adimlar1 su sekilde 6zetlenebilir;
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Baglangig yiyecek kaynaklarimi olustur (Baglangig pozisyonlar)
REPEAT

Gorevli arilar kaynaklarina gonder ve kaynaklardaki yiyecek miktarlarini belirle
Kaynaklarin gozcii arilar tarafindan tercih edilme ihtimallerini hesapla

Gozcii arilar sectikleri kaynaklara gonder ve yiyecek miktarlarini belirle
Arilarin gitmekten vazgectigi kaynaga gidisleri durdur

Kasif arilar1 rasgele olarak yeni kaynak aramak {izere gonder

En iyi ¢oziimii sakla

UNTIL (gereksinimler kargilanana kadar)

ABC algoritmasinin temel aldigi model de her bir kaynagin nektar1 sadece bir gérevli
ar1 tarafindan alimir yani gorevli arilarin sayisi toplam yiyecek kaynagi sayisina
egittir. Gozcii arillarin sayisi da gorevli ar1 sayisina egittir. Algoritma ilk adimda

rasgele dagilmig ¢oziim popiilasyonunu Esitlik 3.1 araciligiyla iiretir.

zi]' = xfnin + rand(()? 1)(x{11ax - xznin) (31)

Burada, x; popiilasyonda bir ¢oziimi gostermekte, i ={1,2,...,SN} ve SN
popiilasyon boyutunu, j ={1,2,..., D} ve D optimizasyon parametre sayisini temsil

j .
min? J-

parametrenin alt smnir1 ve z  ise j.

etmektedir. Parametreler igin z J o

parametrenin st siiridir.

ABC algoritmasinin baglangi¢ asamasinda ¢oziimlerin rasgele olugturulmasindan
sonra gorevli ari, gbézci ar1 ve kagif ar1 siireglerinden gegirilerek c¢oztimler

iyilestirilmeye caligilir.

3.2.1. Gorevli Arilarin Yiyecek Kaynagi Bolgelerine Gonderilmesi

ABC algoritmasinda her bir kaynagin bir goérevli arisi bulundugundan yiyecek
kaynaklarinin sayisi gorevli arilarin sayisina esittir. Gorevli ar1 hafizasinda yiyecek
kaynag ile ilgili bilgileri tutar. Bunlar kaynagin pozisyonu (¢6ziim), nektar miktar:
(fitness deger) ve yeni kaynak (yeni ¢oziim) bigilerinden olugur. Gorevli ar

hafizasinda bulunan yiyecek kaynagi komsulugunda yeni bir yiyecek kaynagi belirler
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ve bunun kalitesini degerlendirir. Eger yeni kaynaktaki nektar miktar1 eskisinden
daha ¢ok ise ar1 hafizasindan eski kaynak bilgilerini siler ve yeni kaynak bilgilerini
hafizasina alir. Yeni kaynagin mevcut kaynak komgulugunda belirlenmesi Esitlik 3.2

ile yapilir:

vy = Ty + Gy (Ti5 — Tij) (3.2)

Burada x;; her bir ¢6ziim icin ¢oziimiin tek bir parametresinin (rasgele secilen
parametresi, j) degistirilerek x; komgulugunda v; ¢éziimiiniin bulunmasim temsil
eder. FEsitlikte j. parametre [1, D] arahginda rasgele iiretilen bir tamsay1 ile
belirlenir. Rasgele segilen z;, komgu ¢oztimiiniin (k € {1,2,...SN}) j. parametresi
ile mevcut ¢oziimiin j. parametresinin farklari ahmip [—1, 1] arasinda rasgele deger
alan ¢;; sayist ile agirhiklandirilir ve mevcut ¢oziimiin j. parametresine eklenir.
¢i;, v; etrafindaki komsu yiyecek kaynaklarmin iiretimini kontrol etmektedir.
Komsu ¢oziim k rasgele secilirken ¢ den farkli olmasi gerekmekte ve bu ¢oziim
ile fark alinmasi armmin boélgede gorsel bilgi ile yeni kaynak belirlemesini temsil
etmektedir. Egitlik 3.2’den anlagilacag: iizere z; ile x; arasindaki fark azaldikca

x;'nin pozisyonundaki degisim azalacak ve ince ayarlama daha iyi yapilacaktir.

Gorevli arilarin komguluk bilgileri ile ¢oziimler iiretmesi (yeni kaynaklar aramasi)
isleminde tiretilen v;; nin énceden belirlenen parametre sinirlarini agmasi durumunda
J. parametreye ait olan alt veya iist sinir degerlerine Esitlik 3.3 ile yeniden ayarlama

yapilir.

min o min
i, vy < T
R .. min . max
vy = v, TP <y < (3.3)
max . max
P, Vij > T}

Gorevli arilarin irettikleri yeni ¢oziimler (v;) yeni bir kaynagi temsil eder. Bu

kaynaklarin kalitesi hesaplanir ve Esitlik 3.4 ile uygunluk degerleri atanir.

1/(1+ f) Ji=0
fit; = (3.4)
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Burada f;, v; kaynaginin yani ¢6ziimiinlin maliyet degeridir. Gorevli arilar mevcut
x; ¢ozlimleri ile muhtemel v; ¢oziimleri arasinda nektar miktarlarina yani uygunluk
degerlerine gore bir a¢ gozlii se¢me iglemi gergeklesgtirler. Yeni bulunan v; ¢éziimii
daha iyi ise gorevli ar1 hafizasindan eski ¢oziimii silerek v; ¢oziimiinii hafizasina alr
ve geligtirememe sayacini sifirlar. Mevcut x; ¢ozlimii v; ¢ozlimiinden daha iyi ise
x; ¢Oziimiini hafizasinda tutmaya devam eder ve x; ¢oziimii ile ilgili geligtirememe

sayacini bir artirir.

3.2.2. Gozcu Arilarin Yiyecek Kaynaj Bolgesi Segcmeleri

Gorevli arilar kovana dondiiklerinde elde ettikleri bilgileri kovanda bekleyen gozcii
arilara aktarirlar. Bu bilgi aktarma iglemi gorevli arilarin dans alaninda sergiledikleri
danslar aracihigiyla gerceklegir. ABC modelinde gorevli arilarin danslarini izleyerek
yiyecek kaynaklarinin kalitesi hakkinda bilgi sahibi olan ve bu bilgilere gore kaynak
segen serbest arilar gozcii arilar olarak adlandirilirlar. Gozcii arilar tiim gorevli
arilarin verdigi bilgileri izledikten sonra kaynaklari nektar miktarlarinin oranlarina

bagh olarak Esitlik 3.5 araciligiyla hesaplanan olasilik degerlerine gore segerler.

_ ity
pi =
3 fitn (3.5)
n=1

Burada, fit;, ¢. kaynagin nektar miktar: yani uygunluk degeri, SN yiyecek kaynagi
sayisini gostermektedir. Bu olasilik hesaplama iglemine gore bir kaynagin uygunluk
degeri arttikca bu kaynak bolgesini segecek gozcii ar1 sayist da artacaktir. Temel
ABC algoritmasinda gozcii arilar kaynaklar: rulet tekerlegi yontemiyle secerler: her
bir kaynagin uygunluk degeri, tiim kaynaklarin uygunluk degerlerinin toplamina
boliinerek her bir kaynagin se¢ilme ihtimali hesaplanir. Bu sayede uygunluk degeri
nisbi olarak fazla olan kaynagin gozcii arilar tarafindan secilme ihtimali yiiksek
olmaktadir [71]. Gozcii arilar gidecekleri kaynaklar1 belirledikten sonra aday yiyecek
kaynagini gorevli arilarin komguluk arama iglemine benzer sekilde Esitlik 3.2 araciligi

ile Uretirler.

Her bir aday kaynak pozisyonu v; iiretildikten sonra performansi eski pozisyon z; ile

kargilagtirilir. Eger yeni kaynaktaki nektar miktar: 6ncekinden ¢ok ya da oncekine
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egit ise eski kaynagin hafizadaki yerini belirlenen yeni kaynak alir. Aksi taktirde
onceki kaynak pozisyonu hafizada tutulmaya devam eder. Bagka bir ifadeyle,
gozcii arilar da gorevli arilar gibi eski ile aday kaynak arasinda ag¢ gozli segme

mekanizmasini kullanirlar.

3.2.3. Kasif Arilarin Yeni Kaynaklari Kesfi

ABC algoritmasinda her cevrimde tiim gorevli ve gozcii arilar arama islemlerini
tamamladiktan sonra iyilestiremedikleri ¢oziimler icin gelistirilememe sayacini bir
artirirlar.  Ancak herhangi bir asamada ¢oziimde iyilesme kaydedilirse sayag
baglangic degerine getirilir yani sifirlanir. Her bir ¢oziim i¢in bir geligtirilememe
sayac1 tutulur ve her dongiide gorevli ar1 da gozcii ar1 da o ¢oziimii gelistiremezse
sayact 1 artinrlar. Eger ki, bir ¢ozlimiin sayag degeri verilen esik degeri (limit
parametresi degeri) tizerine ¢ikarsa bu ¢oziim artik "tiikenmis" kabul edilir ve o
¢oziimiin gorevli aris1 tarfindan terk edilir. Nektar: tiikenen kaynagin gorevli arisi
kaynagimi degistirmek iizere kagif ar1 olur ve terk edilecek kaynak x; kabul edilirse,
kagif ar1 z; ile degistirmek {izere rasgele olarak Esitlik 3.1 aracihigiyla tiretilecek yeni

kaynag1 kesfetmektedir.

ABC algoritmasinin sézde kodu:

Popiilasyondaki ¢oziimlere (z;) ilk degerlerini Esitlik 3.1°1 kullanarak ata
Popiilasyonu degerlendir
cycle=1
repeat
FOR her gorevli ar igin{
Esitlik 3.2’1 kullanarak yeni aday ¢oziim v; iiret
Uretilen yeni ¢éziimiin uygunluk degerini hesapla
Ag gozlii segme iglemini uygula}
Gorevli arilarin hafizasindaki ¢oziimler i¢in p; se¢ilme olasiliklarini Egitlik 3.5
kullanarak hesapla
FOR her gozcii an igin{
Olasilik degerlerine bagh olarak bir ¢oziim seg

Esitlik 3.2 ile aday v; ¢ozliimi iiret ve ¢oziimii degerlendir
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Ag gozlii segme iglemini uygula}
If terk edilmis ¢Oziim var ise
then kasif ar igin Esitlik 3.1 araciligiyla yeni ¢oziim iiret
Elde edilen en iyi ¢oziimii hafizaya al
cycle=cycle+1
until cycle=MCN

Algoritmanin adimlarina da bakildiginda ABC algoritmasinin 3 tane kontrol
parametresi oldugu goriiniir: gorevli veya gozcli ar1 sayisina esit olan yiyecek
kaynagr sayist (SN), limit degeri ve maksimum doéngii sayisi (MCN). Giigli bir
arama igleminde yeni kegif ve varolandan faydalanma iglemlerinin birlikte dengeli
yuriitiilmesi gereklidir. ABC algoritmasinda gorevli ve gozcii arilar faydalanma
igslemini yaparken, kagif arilar da kesif iglemlerini yaparlar. ABC algoritmasinin

akig diagrami Sekil 3.1’de verilmigtir.

3.3. Yapay Ari Kolonisi Algoritmasinin Uygulamalari

Yapay ar1 kolonisi yontemi ilk olarak niimerik optimizasyon problemlerine
uygulanmis ve basgarist bilim insanlar1 tarafindan fark edilerek farkli alanlardaki
problemlerin ¢oziimiinde kullamlmaya baglanmigtir [15]. ABC algoritmasi Tiirk
Universiteleri'nden Scholarpedia’da yaymlanan ilk calisma olmustur [72]. ABC
algoritmasinin uygulamalarinin konular1 ve uygulamalarla ilgili giincel literatiir

listesi agagida verilmigtir.

ABC algoritmasinin literatiire Onerilmis simirlamali, smirlamasiz optimizasyon
problem setleri, karma problemler ve miihendislik tasarim problemleri tlizerindeki
performansi kabul gérmiig diger yontemlerle karsilagtirmali galigmalar [13,14,73-79|
yayimlarinda sunulmugtur. Yapay sinir aglar1 ve kiimeleme yontemleri hastalik
siniflandirilmasinda ve tahmininde hekime yardimci olan karar destek sistemi
olarakta kullanilmaktadir. Ancak bu yontemlerin bagarimlar: tasarim stireclerine ve

siirecler i¢inde kullanilan optimizasyon tekniklerine olduk¢a bagimhdir. Yapay ari
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| Baslangi¢ popiilasyonunu olu§tur|

| Baglangi¢ popiilasyonunu degerlendir |

1

| Gorevli arilar i¢in komsu ¢oziimler iiret |<—

1

| Cozlimlerin kalite degerlerini hesapla |

Gozcil armin —

’— sectigi ¢Ozlime Seleksiyon

komgu ¢6ziim iiret

Gozcii arilar
¢oziimleri segti mi?

E

| En iyi ¢6zlimii hafizaya al |

1

| Terk edilecek ¢oziimleri belirle |

1

Terk edilecek ¢oziimler
igin yeni ¢Oziimler iiret

[

Durdurma kriteri
saglaniyor mu?

E

Sekil 3.1. ABC algoritmasimin akig diyagrama.

kolonisi yontemi siniflandirma alaninda yapay sinir aglarinin egitiminde kullanilmig
ve bagarisi literatiirde bilinen bagka tekniklerle kiyaslanmigtir. Ayrica kiimeleme
yonteminin kullaniminda da yapay ari kolonisi yontemi ile siniflandirma ¢aligmalar:
yapilmigtir [80-87].  Yine, kiimeleme c¢ahgmalarinda N adet nesnenin K adet
kiimeye optimal bir sekilde ayrilmasimi saglayan bir ABC kiimeleme algoritmasi
onerilmis ve aday ¢oziimlerin arastirma yoniiniin belirlenmesi i¢cin Deb’in kurallarinin
kullanildig1 ¢aligmada algoritma bircok veri seti iizerinde test edilmis ve sonuglar
diger algoritmalarin sonuglan ile kargilagtirlmigtir [88]. Kiimeleme amagh hibrid
bir algoritma Marinakis ve arkadaglar: tarafindan [89]’de 6nerilmigtir: bu yontemde
ilk olarak Ozellik se¢im probleminin ¢oziimi igin kesikli ABC algoritmasi, sonra

ikinci agamada ise kiimeleme problemini ¢dzmek amaciyla GRASP yontemi tercih
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edilmigtir.

Bilgisayar bilimleri alaninda "en uygun aga¢ yapist bulunmasi" problemi
yonlendirilmemis, baglantili, agirliklandirilmig grafik yapisinda en azindan belli
sayida yapraga sahip ve minimum agirliktaki agaci bulmaya yonelik bir problemdir
ve gercek hayatta tesis yerlesimi, devre ve ag tasarimi gibi alanlarda kullanilmaktadir
[90]. Benzer bir problem olan "quadratic minimum spanning tree" (Q-MST)
probleminin ¢ozlimii i¢in de bir ABC algoritmasi Sundar ve Singh tarafindan
onerilmigtir [91]. Ayrik tipteki gezgin satici problemi literatiirde yaygin kullanilan
bir sehirden yola ¢ikan bir saticinin belirli sehirleri hangi sirada gezerse en az yolu
kat edecegini bulmaya yonelik bir test problemidir. Bu problemin ¢oziimiine de ABC

algoritmasi Fenglei ve arkadaglar tarafindan uygulanmigtir [92].

Elektrik-Elektronik miihendisligi alaninda, istenmeyen sinyalleri bastirabilmek
amaciyla yaygin kullanilan dijital filtrenin en uygun sekilde tasarlanmasi, filtreyi
olugturan elemanlarin katsayilarimin en iyi sekilde ayarlanmasi ile miimkiindiir.
[93]’de yapay ar1 kolonisi yontemi bu katsayilarin bulunmasina yonelik olarak
kullanilmigtir. Goriintii igleme alaninda goriintiiden hassas bilgilerin ¢ikarilmasi
gerektigi calismalarda kamera kalibrasyonu o©nemli bir iglem olarak ortaya
gkmaktadir.  Kamera kalibrasyonunda kullanilan yonteme ait parametrelerin
bulunmasinda yapay ari1 kolonisi yontemi [94)’de kullamlmigtir. Elektrik
miihendisligi alaninda dagitim sebekelerindeki hat kayiplarinin azaltilmasi amaciyla
yapay ar1 kolonisi yontemi uygulanmigtir [95]. Endiistri mithendisligi alaninda ig

planlama problemlerinin ¢éztimiinde kullanilmigtir [96].

Makine miihendisligi alaninda yapisal optimizasyon problemlerinde uygun tasarim
parametrelerinin  bulunmasi amaciyla [97|, ingaat miihendisligi alaninda bara]
sistemlerinin elastiklik modiilii veya sertlik modiilii gibi mekanik parametrelerinin
belirlenmesi igin 98], elektro-kimyasal igleme de agindirmali akig isleme siirecinin
en uygun parametrelerinin bulunmasinda ve frezeleme siireci parametrelerinin en
iyilenmesinde [99-101], valf noktasi etkili ekonomik yiik dagitimi uygulamasinda
[102], tabakali kompozit bilegenlerin ¢ok amagli tasarim optimizasyonunda kesikli

degiskenlerin bulunmasi amaciyla [103]’de ABC algoritmasi kullanmilmigtir. Atil ve
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atll olmama durumlar1 altinda, toplam agirlikli erken bitirme ve gecikme cezalar
kriterleri ile parti bélmeli akig tipi ¢izelgeleme probleminin ¢oéziimiine kesikli ABC
(DABC) algoritmasi [104]'de, ters analiz problemleri i¢in Nelder-Mead simplex
metodunu ABC algortimasi ile birlegtiren bir karma algoritma olan hybrid ABC
(HSABCA) algoritmasi [105]'de geligtirilmigtir .

[106])’de yapilan galigma da ugaklarda hedef tanima igini gergeklestirmek amaciyla
kenar potansiyel fonksiyonu ile ABC algoritmasi ¢aligtirilmis ve deney ¢aligmalarinin
sonuglart GA algoritmast ile elde edilen sonuglar ile kargilagtirilmigtir. MESFET
i¢in kii¢iik sinyal egsdeger devre modeli parametrelerinin ortaya ¢ikarilmasinda ABC
algoritmasi kullanilmig ve sonuglar PSO algoritmasinin sonuglar: ile kiyaslanarak
tartigtlmigtir  [107].  Cesitli savag alam ortamlarinda (UCAV) yol planlama
probleminin ¢6zlimii i¢in kaos teorisine dayali bir ABC optimizasyon algoritmasi
[108)’de ve yakinsama karakteristiklerini geligtirmek ve ABC’nin yerel ¢oziimlere
takilmasini onlemek amaciyla parametre ayarlamalarim1 yaparken kaotik haritalar
kullanan yeni bir kaotik ABC algoritmasi [109]'de gelistirilmigtir. — Ters 1s1
iletimi probleminin ¢ézlimii amaciyla ABC algoritmasina dayali sayisal bir metod
geligtirilmigtir [110]. GA ve ABC algoritmalar birlegtirilerek siirii zekasia dayali
yeni bir karma yaklagim [111]’de 6nerilmig, dort tane test fonksiyonu kullanarak
farkli boyutlar igin test edilmis ve elde edilen sonuglar standard GA ve ABC

algoritmalarinin sonuclari ile kiyaslanmigtir.

ABC algoritmasinda popiilasyon biiyiikliigiiniin optimizasyon davranigina etkisi
incelenirken gozcii arilarin kullaniminin ne zaman avantajli oldugunun ele alindig:
ve yapay arilarin konumlarinin giincellenmesinde yeni metodlarin kullanildig: iki
yeni ABC tiirevi [112]'de ortaya konmus ve test problemleri tizerinde performanslari
degerlendirilmigtir. Kablosuz sensor aglar1 iizerinde sensorlerin en uygun sekilde
yerlesim noktalarinin tayini ve etkin ag dolagiminin saglanabilmesi i¢in ABC

algoritmasina dayali yaklagimlar 6nerilmigtir [113—-115].

ABC algoritmast ile ag gozlii sezgisel ve yerel aragtirma mekanizmalar1 birlegtirilerek
yeni bir hibrid yaklagim Quadratik Knapsack probleminin ¢6zlimii i¢in 6nerilmisg ve

onerilen algoritmanin performansi bilinen diger sezgisel tekniklerle kiyaslanmigtir
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[116]. Tamsay1 programlama problemlerine ABC uygulanmig ve sonuglar, PSO
tiirevleri ve dal siir teknigi ile kargilagtirlmigtir [117]. Kontrol parametrelerinin
ABC algoritmasinin performans: {izerindeki etkileri [118]'de analiz edilmistir.
Kuantum geligim algoritmasi1 (QEA) ve ABC algoritmasi birlegtirilerek geligtirilen
hibrid algoritmanin performans:1 test problemleri iizerinde degerlendirilmistir
[119].  Paylasimh hafiza mimarileri igin ABC algoritmasimin paralel tiirevi
PABC algoritmas1 énerilmigtir [120]. ABC algoritmasi, en digiik serbest enerji
yapisini bulmak igin protein yapisal aragtirma uzayim aragtirmak amach [121]’de
uyarlanmigtir. ABC goriintiilerde nesne tanima problemine uygulanmig ve
sonuglar diger evrimsel algoritmalarla kargilagtirilmigtir [122]. ABC algoritmasinin
komguluk arama mekanizmalarinda yapilan degisiklikleri igeren yeni versiyonu

daginik sistemlerde optimum dagitim yerlesiminin bulunmasi i¢in 6ne siiriilmiigtiir

[123].

Standart ABC algoritmasimn bir tiirevi olan ABC programlama (ABCP)
[124)’de sunulmusg, 15 test problemine uygulanmis ve sonuglar standart ABC
ile kargilagtirilmigtir. ABC algoritmasinin bagka yeni bir versiyonu popiilasyon
gesitliligini artirmak ve erken yakinsamayi onlemek amaciyla bircok seleksiyon
stratejisi kullanilarak [125]'de kargilagtirilmig ve analiz edilmigtir.  Goriinti
kenarlarinin kalitesini artirma ve segmentasyon, ozellik ¢ikarimi, simiflandirma ve
goriintli tiretimi gibi karmagik goriintii isleme problemlerini ¢ozme tekniklerinin
ele alindig1 [126] nolu galigma da ABC optimizasyonu algoritmasi ile hibridlenmisg
diizeltme filtreleri kullanilarak kenar iyilegtirme yapilmig ve sonucglar genetik
algoritma ile karsilagtirilmigtir. ABC optimizasyon algoritmasi, sinirlandirilmig
ekonomik yiik dagitim problemine uygulanmig ve sonuglar1 benzer yaklagimlarla
kiyaslanmigtir  [127]. Boyut bakimindan genig araliklara sahip yedi test
fonksiyonunda Hooke Jeeves oriintii aragtirmasi ve ABC yontemleri ile yeni hibrid

Hooke Jeeves ABC (HJABC) algoritmas: ortaya konmustur [128].

ABC algoritmasi [129]’de tam zamaninda tiretim felsefesine dayali olarak erken
iiretim ve gecikme penaltilari maliyetinin kombinasyonunu minimize edecek
sekilde c¢izelgeleme problemi ic¢in tasarlanmis ve parametre konfigiirasyonunun

algoritma performansi iizerindeki etkileri incelenmigtir. ABC algoritmasinin geligmis
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versiyonunun (IABC) Sudoku Puzzle problemlerini ¢6zme ihtimali aragtirilmigtir
[130]. Yapisal yazilim testlerinin otomatik iiretimi igin ABC temelli yeni bir
aragtirma teknigi sunulmus ve gelistirilen teknigin performansi on gergek programda
degerlendirilmigtir [131].  Standart ABC ve geligtirilmig bir tiirevi, Loney’s
selonid problemine uygulanmis ve sonuclar ile algoritmanin elektromagnetik alanda
optimizasyona uygunlugu gosterilmistir [132]. Calisma [133|’de GA, PSO, ABC,
Yayilan Otlar Optimizasyonu (IWO) ve Yapay Bagigiklik (AI) evrimsel algoritmalari

bazi ¢ok degiskenli standart test fonksiyonlar: iizerinde kiyaslanmigtir.



4. BOLUM

YAPAY SINIR AGLARININ YAPAY ARl KOLON iSi ALGOR ITMASI
KULLANILARAK E GITILMESI|

4.1. Girig

Yapay sinir aglarinin egitiminde noronlar arasi baglantilar1 saglayan agirliklar,
ayarlanabilen bir dizi parametredir. Basgarili bir 6grenme siireci sonunda eslegtirme
hatalarin1 minimize edecek agirlik seti bulunmasi hedeflenir. Eglestirme hatasi, veri
setinde 6nceden belirlenen ¢ikt1 degeri ile belli bir girig degerine karsilik iiretilen gikt1
degeri arasindaki farktir. Egitim siirecinde girdilerin bulundugu girdi veri seti ile
bu girdilere karsilik gelen ¢iktilardan olusan ¢ikti veri seti arasinda esgleme yapilmasi
beklenir. Bu veri setleri gergek degerli, ayrik veya vektorel degerli olabilir, dogru

olmayan ornekler igerebilir veya giirtiltiilii veriler olabilir [134].

Gercek diinya problemlerinin ¢ogunda girdi veri setinin tamamini ve kendi ¢ikt1
degerlerini elde etmek miimkiin degildir. Dolayisiyla ag1 egitmek igin kullanilan
veri setlerinin dogru popiilasyonlardan alinan érnekler olmasina dikkat edilmelidir.
Ag1 egitmekteki amag gercek diinya senaryolarindaki eglegtirme hatalarini minimize
etmektir. Agin test setindeki verilerin kullanilmasi durumunda olusan hata, egitim
setindeki veriler ile elde edilen hatadan daha 6nemli bir performans gostergesidir.
Eger girdi verisinin kopyasi ya da ¢ok benzeri bir érnegi mevcut ve bu girdilerin
giktilar1 da biliniyor ise yaklagik olarak ag hatasim tespit etmek hi¢ goriillmemis
veriye gore daha kolay olacaktir. Bu sebeple, test agamasinda egitilen aga énceden
gormedigi ve icerisinde c¢ikig verisi olmayan veri seti verilir, bu veri seti test seti

olarak isimlendirilir.

Agdaki agirhik sayisi agin 6grenme yetenegini belirleyen bir faktordiir [135]. Sabit
tipte bir agda sakh birimler agdaki agirlik sayisini belirler ¢linkii girdi ve ¢ikti birim
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sayisit problem tarafindan belirlenir. Buradan anlasildigi gibi sakli birimi ¢ok olan
ag uygun bir egitim algoritmasi varsa daha karmasik eglesmeleri 6grenebilir. Ancak
egitim siirecinde bir ag, egitim veri seti i¢in oldukc¢a bagarili sekilde egitilebilirken
test setinde kotii bir performans gosterebilir ki bu nedenle de gercek diinya
problemlerinde de diisiik performans gosterme ihtimali vardir. Bu olgu ezberleme
(overfitting) olarak adlandirilir ve bu durum gogunlukla ayarlanabilen agirlik sayist
¢ok fazla oldugunda olugur [136]. Ezberlemenin olugmasini engellemenin birkag
yolu vardir; Ornegin eger egitim seti giiriiltii igeriyorsa, c¢ok sayida sakli birimi
olan bir ag giiriiltiiyii 6grenebilir, bunun yaninda agin genellestirme yetenegini
azaltir. Agda, sakli katmanda bulunan birim sayis1 smirlanirsa, ag giiriiltiyi
ogrenemez hale gelir ve genellestirme performansi artar. Bu yaklagim, minimal
beyin hasarli algoritmasindan alinan bir yaklagimdir ve minimum sayida sakli birim
kalana kadar digtan gelen sakli birimleri etkisiz hale getirmeye galigir [137]. Ayrica
ag disaridan gelen girdi birimlerine sahip olabilir ve bunlar agin 6grenmesinde zararh
bir etkiye yol agabilir. Gereksiz katmanlar1 yok etmek amaciyla Engelbrect [138]’de
bir metod geligtirilmigtir. Diger bir yaklagim diizenleme (regularisazyon), diizgiin
ag eslemesiyle verilerin overfitting olma durumlarinin 6nlenebilecegi varsayilir ki
bu, ag agirliklarinin kiiciik olacagi anlamina gelir ve diizenlemenin bu formuna
agirlik bozulmasi denir. Alternatif olarak, ag oldukc¢a basit bir mimari modelle
baglayabilir ve hata yeterince kiigiilene kadar sakli birim eklenebilir. Bu yaklagim
da biiyiime (growing) olarak isimlendirilir ve cascade-correlation ag1 bu yaklagimi
kullanan bir mimaridir [139]. Bu tezin amaci ABC algoritmasimin yapay sinir
aglarinin egitiminde kullanimini sunmak ve performansini bu amagla kullanilan
gesitli algoritmalar ile karsilagtirmaktir. Bu sebeple, bu tezde bir test problemi igin
en uygun mimariyi bulmak ya da ulagilabilecek en diigiik hatayr bulmak ana hedef
olarak gosterilmemigtir. Bunun yaninda ama¢ ABC algoritmasinin ag egitiminde

diger algoritmalar kadar rekabetgi oldugunu gostermek ve bagarisini tartigmaktir.

4.2. Test Problemleriicin Yapay Sinir Aglarinin Egitilmesi

Tez ¢aligmasinda ilk olarak gok katmanl ileri beslemeli algilayici (MLP) yapay sinir
aglariin egitiminde sik¢a kullanilan test problemleri XOR, 3-Bit Parite ve 4-Bit
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Tablo 4.1. XOR test problemi dogruluk tablosu.

Girisl | Giris2 | Cikis
0 0 0
0 1 1
1 0 1
1 1 0

Encoder/Decoder problemleri ele alimmigtir. Bu problemlerin en belirgin 6zellikleri
dogrusal olmayan iligkilere sahip olmalaridir. Yani ¢iktilarin arasina bir dogru veya

dogrular ¢izerek onlari iki ya da daha fazla sinifa ayirmak miimkiin degildir.

Genellikle uyumluluk, hata fonksiyonunun minimize edilmesiyle yiiriitiiliir. Hata

fonksiyonunu, E kabul edersek, formiilii Esgitlik 4.1 ile ifade edilir:

N P
B((0) = 5 >3 (= ) (1.1

7=1 k=1
Burada, F, t. iterasyondaki hata; w(t) t. iterasyondaki baglant1 agirliklari; d
istenen ¢ikt1 degeri ve oy iiretilen ¢ikt1 degerini; P ¢ikt1 noron sayisini ve N 6rnek

sayisini gostermektedir.

4.2.1. Exclusive-OR (XOR) Problemi

Bu problemin ¢ok yaygin olarak kullanilmasinin sebebi su sekilde agiklanabilir;
Minsky 6zellikle perseptron modelinin bu probleme ¢oziim iiretemedigini gostermis
ve yapay sinir aglarinin dogrusal olmayan problemlere ¢éziim iiretemedigini ileri
siirmiigtiir. Giinliik olaylarin hemen hemen hepsinin dogrusal olmayan nitelikler
tagimasindan dolayr da YSA’lar ile ilgili bilimsel aragtirmalarin, caligmalarin
neredeyse hepsini durma noktasina getirmistir. Bu iddalarin ardindan sadece birkag
aragtirmaci ¢aligmalara devam etmis ve bu problemi ¢ozerek yapay sinir aglarina
tekrar dikkatleri ¢ekmeyi bagarmiglardir. O nedenle bu problem yapay sinir agi

aragtirmalarinda bir kilometre tagi olarak nitelendirilmektedir [140].

XOR problemi (0 0; 0 1; 1 0; 1 1) ikili giriglerine karsilik (0; 1; 1; 0) tekli ¢ikig seklinde
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Tablo 4.2. 3-Bit Parite test problemi dogruluk tablosu.

Girigl | Girig2 | Girigs3 | Cikig
0 0 0 0
0 0 1 1
0 1 0 1
0 1 1 0
1 0 0 1
1 0 1 0
1 1 0 0
1 1 1 1

haritalanan XOR Boolean fonksiyonundan olugur (Tablo 4.1).  Simulasyonda
kullanilan MLP yapilari: 2-2-1 ileri beslemeli sinir agi 6 baglant1 agirlikli ve
ondegersiz (6 parametreli XOR6); 2-2-1 ileri beslemeli sinir ag1 6 baglanti agirhikl,
3 ondegerli (9 parametreli XOR9); 2-3-1 ileri beslemeli sinir ag1 9 baglant1 agirhikl,
4 6ndegerle (13 parametreli XOR13) modelleridir.

4.2.2. 3-Bit Parite Problemi

Ug girisli tek cikish 3-Bit parite probleminde girislerdeki 1’lerin sayisi tek ise ikt
1; cift ise ¢ikt1 sifir seklindedir. Bu problemin giris ve ¢ikis setleri Tablo 4.2 verildigi
gibi swrasiyla: (000; 001; 010; 011; 100; 101; 110; 111), (0; 1; 1; 0; 1; 0; 0; 1)
seklindedir [141,142]. 3-Bit Parite problemi igin 3-3-1 ileri beslemeli sinir ag1 yapisi
kullanilmigtir. Bu yapi 12 baglant1 agirhikli ve 4 6ndeger olmak tizere toplam 16

parametrelidir ve parametre araligi [-10, 10| seklinde alinmigtur.

4.2 .3. 4-Bit Encoder/Decoder Problemi

4-Bit Encoder/Decoder probleminde her biri yalmz tek bir 1 degeri igeren 4 farkh
ornege gore hazirlanir ve ¢iktilar girdinin tekraridir. Problemin dogruluk tablosu
(0001; 0010; 0100; 1000) giriglerine karsilik aynen gikiglarda da (0001; 0010; 0100;
1000) {iretilmesi ile elde edilir (Tablo 4.3) [143]. Bu durum ger¢ek hayattaki
simiflandirma iglemlerine olduk¢a yakindir [144|. Giristeki kiigtik degisiklikler ¢iktida

rahatlikla gozlemlenebilir. Bu problemde 4-2-4 ileri beslemeli sinir ag1 yapisi
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Tablo 4.3. 4-Bit Encoder-Decoder test problemi dogruluk tablosu.

Girigl | Giris2 | Girig3 | Giris4 | Cikisl | Cikis2 | Cikis3 | Cikig4
0 0 0 1 0 0 0 1
0 0 1 0 0 0 1 0
0 1 0 0 0 1 0 0
1 0 0 0 1 0 0 0

problem boyutu.

Aralik  Yap: Boyut
XOR6 [-100,100] 2-2-1 6
XOR9 [-10,10] 2-2-1 9
XOR13 -10,10 2-3-1 13
3-Bit Parite -10,10 3-3-1 16
4-Bit Enc.-Dec. [-10,10] 4-2-4 22

Tablo 4.4. Test problemlerin 6zellikleri; parametre araligi, kullanilan ag yapilari,

kullanilmig ve 16’s1 baglant1 agirligl, 6’s1 6ndeger olmak iizere toplam 22 parametre

icermektedir. Parametre araligi [-10,10] arahginda alinmigtir.

4.2.4. Test Problemleri icin YSA'larin Egitilmesinde Yapilan Ayarlamalar

Deneyler her durum i¢in 30 kez tekrarlanmig ve her c¢aligma rasgele popiilasyonlar
ile baglatilmigtir. Problemlerin her biri i¢in segilen her bir agda transfer fonksiyonu
olarak logaritma sigmoid fonksiyonu secilmistir. ~Ag egitimleri, girdiyle cikt1
arasindaki ortalama kare hata orani (MSE) (Esitlik 4.1) 0.01’den kiigiik oldugunda
veya esit oldugunda ya da maksimum doéngii sayisina ulagildiginda sona erdirilmigtir.
Her bir problemin parametre ayarlari literatiirde en yaygin tercih edilen degerler
baz alinarak yapilmigtir.  Tim problemler arasinda XOR6 en zor olamdir,
¢linkii noronlara ondegerler uygulanmamigtir. Bu nedenle, bu problem i¢in tiim
algoritmalar daha c¢ok dongii ile calhigtirilmistir. Aglarda ayarlanan agirhiklar icin
kullanilan parametre araliklar1 ve her yapida ayarlanacak agirlik sayisi Tablo 4.4’de

verilmigtir.

Ele alinan problemlerden XOR9 problemi i¢in olusturulan ag, Boliim 2.3’de Sekil

2.4 ile gosterilen ileri beslmeli ag yapisindadir. 2 girigli, 1 ¢ikigli, sakli katmaninda
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Tablo 4.5. XOR9 Probleminin ¢6ziimii i¢in ag egitimi sirasinda ayarlanacak agirlik
ve esik degerlerinin 6rnek gosterimi.

1. ¢ozum | X1 | X2 | Ti3 | Lia | Ti5 | Tie | Li7 | Li8 | Ti9
Agirhklar | wy | wy | wg | wg | by by | ws | we | b3

2 noron bulunduran ve néronlara esik degerlerinin uygulandig: ileri beslemeli ag
yapisinin egitiminde ABC algoritmasi kullanilirken olasi bir ¢ ¢oziimiiniin kargilik

geldigi agirlik ve esik parametreleri Tablo 4.5’de verilen sekildedir.

ABC i¢in kontrol parametreleri: "limit" degeri SN*D ifadesine egittir. D problemin
boyutunu gosterir.  Tiim problemler i¢in koloni biiyiikligi (2*SN) 50 olarak
alimmigtir. GA i¢in parametre degerleri: deneylerde rulet tekerlegi se¢im stratejisi
secilmis, tek nokta caprazlama ve caprazlama orami 0.8, mutasyon orani 0.05
alinmig, jenerasyon boslugu 0.9 ve her problem i¢in popiilasyon biiyiikliigii 50 olarak
ayarlanmigtir. BP igin ayarlar: Geri yayilim deneylerinde, sinir aglar1 LM ve BP

egitim algoritmalar1 kullanilarak egitilmis ve 6grenme orani 0.8 olarak se¢ilmigtir.

ABC igin maksimum dongii sayist ve GA i¢in maksimum jenerasyon sayist XOR6,
XOR9, XOR13, 3-Bit Parite ve 4-Bit Encoder/Decoder problemleri igin sirasiyla
7500, 100, 75, 1000 ve 1000 olarak ayarlanmigtir. Bu sebeple, toplam amag
fonksiyon hesaplama sayilar1 problemler igin sirasiyla 375000, 5000, 3750, 50000,
50000 seklinde alinmigtir. BP algoritmasi uygulandiginda problemler icin epok
sayilar1 32000, 500, 250, 1600, 2100 olarak alinmistir.

PSO icin, biligsel ve sosyal parametrelerin degerleri 1.8, parametrenin daha 6nceki
degerinin o anki degeri etkilemesinin oram olan ivme (inertia) parametresinin
degeri [145] ¢aligmasinda Onerildigi tizere 0.6 olarak secilmigtir ve siiri 50
bireyden olugmaktadir. Maksimum amag fonksiyonu degerlendirme sayist ABC
algoritmasinda alindigi gibi PSO ve DE algoritmalari i¢cin de XOR6, XOR9, XOR13,
3-Bit Parite ve 4-Bit Encoder-Decoder problemlerinde sirasiyla 375000, 5000, 3750,
50000 ve 50000 olarak secilmigtir. DE algoritmasinda iki ¢oziim arasindaki fark:
olgekleyen F degeri 0.5, ¢aprazlama operatoriintiin degeri [57]'de onerildigi sekilde
0.9 olarak sec¢ilmigtir. Popiilasyon biiyiikliigii de ABC, GA ve PSO algoritmalariyla
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Tablo 4.6. Test problemleri i¢in YSA egitiminden elde edilen sonuglar, ortalama
MSE hata ve standart sapma degerleri.

Problem ABC PSO DE GA BP LM

XOR6 | MSE | 0.007051 | 0.097255 | 0.069908 | 0.099375 | 0.118200 | 0.110700

sd 0.00223 | 0.027367 | 0.000000 | 0.027850 | 0.076300 | 0.063700

XOR9 | MSE | 0.006956 | 0.057676 | 0.007789 | 0.047968 | 0.212000 | 0.049100

sd 0.002402 | 0.061530 | 0.009581 | 0.052000 | 0.036900 | 0.064600

XOR13 | MSE | 0.006079 | 0.014549 | 0.005293 | 0.015200 | 0.246800 | 0.007800

sd 0.003182 | 0.024627 | 0.002651 | 0.022850 | 0.008000 | 0.022300

3-Bit MSE | 0.006679 | 0.040365 | 0.024716 | 0.028725 | 0.249300 | 0.020900

Par. sd 0.002820 | 0.049018 | 0.031960 | 0.032900 | 0.002500 | 0.043000

Enc. MSE | 0.008191 | 0.022389 | 0.007677 | 0.016400 | 0.080900 | 0.024300

Dec. sd 0.001864 | 0.031639 | 0.001708 | 0.031300 | 0.075600 | 0.042400

ayni olacak gekilde 50 degerine ayarlanmigtir.

4.2.5. Test Problemleri icin YSA'larin Egitiimesinden Elde Edilen Sonuclar

Problemler i¢in 30’ar kogmalar sonucunda elde edilen ortalama karesel hata ve
standart sapma degerleri Tablo 4.6’de, ortalama karesel hata degerlerinin grafikleri
Sekil 4.1’de verilmigtir. E-6’dan daha kii¢iik degerler 0 olarak kaydedilmistir.

Sonuglar incelendiginde ortalama MSE degerlerine gére ABC algoritmasi

problemlerin geneli {izerinde daha iyi sonuglar vermektedir.  Algoritmalarin
bagar1t oranlar1 Tablo 4.7'da gosterilmistir. XOR6 probleminde PSO, GA ve DE
algoritmalarinin basarisiz, Geri yayihm algoritmasimin %3 ve LM algoritmasinin
%6 oranlarinda basar1 sergilerken ABC algoritmasimmin %100 basarih oldugu
goriilmektedir. Tablo 4.8’deki ortalama jenerasyon sayilarindan da PSO, GA ve
DE algoritmalarinin XOR6 probleminde tiim jenerasyonlari tamamladiklar: halde
hatayr 0.01 degerinin altina diigliremezken ABC algoritmasinin ortalama doéngii
sayist 2717.4 olmugtur. ABC’ nin ortalama dongii sayis1 LM’nin ortalama epok
sayisindan daha fazla olmasina ragmen LM algoritmasinin yerel minumum noktasina

takil kaldig1 agik¢a goriilmektedir.

XOR9 probleminde PSO %60, GA %40, DE %93, BP %0 ve LM %66.66 oraninda
basarili olurken ABC algoritmasi ortalama 32 dongiide %100 basarili olmustur. LM
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Sekil 4.1. Test problemleri i¢gin YSA egitimi, ortalama MSE hata degerleri grafikleri.

algoritmasi bagarili oldugu kogmlarda ortalama 13 epokta basar1 kaydedebilmis, yani
yakinsama hizi yiiksek (hizli) olmasina ragmen ortalama her ti¢ kosmadan birinde

kiiresel minimum noktasini bulmakta basarisiz olmustur.

Bagar1 oranlarina bakildiginda XOR13 probleminde DE algoritmasinin ve ABC
algoritmasimin %100, PSO algoritmasinin %93, Genetik Algoritmanin %76.67, LM
algoritmasinin %96.66 basarih oldugu ve BP algoritmasimin her kogmada basarisiz
oldugu goriilmektedir. XOR13 probleminde algoritmalar bu bagarilarini ortalama
LM 9 epokta, DE 22.5 jenerasyonda, PSO 23.4 jenerasyonda, ABC 28.2 dongiide
ve GA 38.6 jenerasyonda elde etmiglerdir. Her ne kadar XOR6, XOR9 ve XOR13
yapilarinda ele alinan problem ayni olsa da ag yapilar1 farklidir. Sinir agi XOR13
yapisinda 3 sakli néron kullanilirken, XOR6 ve XOR9 igin 2 sakli noron ile ag
egitilmeye cahigilmigtir. Karmagik yapili ag yapilari problemin ¢oziimii i¢in her
zaman uygun degildir ya da ¢ok kii¢iik boyutlardaki aglar problemler i¢in yeterli
sonuglar: liretemeyebilirler. Bu nedenle uygun ag yapisinin sec¢ilmesi, ag egitiminde

uygun baglant1 agirliklarinin bulunmasi gibi ayr1 bir tasarim problemidir.

3-Bit parite probleminde BP hichir caligmasinda kiiresel optimum noktasini
bulamamigtir. ABC algoritmas: ortalama 179.06 dongiide her ¢alismasinda istenen
bagar1 kriterini saglarken LM %86.66, DE %77, GA %63.33, PSO %60 oraninda
bagarili olabilmisler yani bu oranlarda istenilen ag cikti ortalama hata degerlerine

ulagabilmiglerdir. Ele alinan diger test problemi 4-bit encoder/decoder probleminde
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Tablo 4.7. Test problemleri i¢in yapilan egitimlerde algoritmalarin basar: yiizdeleri.

Problem ABC| PSO| DE| GA | BP | LM
XOR6 100 0 0 0 3 6

XOR9 100 60 93 40 0 |66.66
XOR13 100 93 100 | 76.67 | O | 96.66
3-Bit Par. 100 60 7716333 0 | 86.66
Enc. Dec. 100 80 100 | 86.66 2 73.33

Tablo 4.8. Test problemleri i¢in yapilan egitimlerde ortalama jenerasyon (MGC) ve
standart sapma degerleri (SD).

Problem ABC | PSO | DE GA BP LM
XOR6 MGC | 2717.4 | 7500 | 7500 | 7500 | 31603 | 67.53
SD 3.4 0 0 0 2176 | 59.38
XORY9 MGC 32 23 31.9 | 77.07 500 13
SD 0.2 39.6 | 23.2 | 33.39 0 6.83
XOR13 MGC | 28.2 234 | 225 38.6 250 9
SD 1.2 15.3 12.7 | 25.02 0 3.21
3-Bit Par. MGC 179 449.9 | 327.1 | 501.13 | 1600 | 21.33
SD 12.8 456.2 | 391.4 | 415.87 0 10.01
Enc. Dec. MGC 185 263.7 | 106.4 | 340.48 | 2020 | 83.37
SD 2.9 370.2 | 64.56 | 185 | 236.80 | 174.17

BP %2, LM %73.33, PSO %80, GA %86.66 ve ABC ile DE algoritmalar1 %100

bagarili olmuslardir.

ABC algoritmasi, bu ¢galigmada kullanilan tiim problemlerin ¢oziimiinde performans
bakimindan diger algoritmalari geride birakmis ve ele alinan aglar i¢in en uygun
baglant1 agirliklarimi bulabilmigtir. ABC nin tiim problemler i¢in bagar1 oram
%100 diir. Cok modlu problemlerde iyi sonuclar elde edebilmek icin arama
stratejisi, arama (kesif) ve faydalanma pargalarim etkili bir gekilde birlegtirmelidir.
ABC algoritmasi kiiresel aragtirmayr ve buldugu c¢oziimleri geligtirmeyi yani
bolgesel arstirmay1 basariyla birlestirerek, bu boliimde ele alinan problemlerde ileri
beslemeli MLP aglarinin egitiminde yiiksek performans gostermigtir. Hem yaygin
olarak kullanilan geleneksel BP ve LM algoritmalarina hem de GA, DE ve PSO
evrimsel algoritmalarina kargin iistiin bir performans sergilemigtir. Tablo 4.6’de

algoritmalarin iirettikleri ortalama karesel hata degerleriyle (MSE) birlikte verilen bu



51

hata degerlerinin yayilimini gosteren standart sapma (sd) degerlerine bakildiginda
ABC algoritmasinin DE algoritmasiyla birlikte en az yayilim ¢izdigini ve oldukga

kararl bir davranig sergiledigini vurgulayabiliriz.

4.3. Zaman Serilerinin Tahmini Amaciyla Yapay Sinir Aglarinin Egitilmesi

Zaman serisi tahminleri giinliik yagamin tamamlayici parcalarindandir. Zaman
serilerinin analizi, bircok istatiksel metodlar ile probleme modeller olugturarak
verilerin anlagilmasini saglamaktir. Problemin modellenmesindeki amag, dinamik
sistemin davranisini kesin olarak aciklayabilen uygun matematiksel modelin
bulunmasinin istenmesidir. Bu béliimde yapilan ¢calismanin amaci zaman serilerinin
tahmin islemlerinde kullanilan yapay sinir aglari modellerini geligtirmektir. Bu tiir
tahmin iglemlerinde en yaygin kullanilan yapay sinir ag modelleri ¢arpim birimli
yapay sinir hiicreleri temellidir [146]. Carpim birimli yapay sinir aglari, baz
problemlerde 6grenme yetenekleri daha yiiksek ve hafizalar1 daha kuvvetli olarak
kabul edilen yapay sinir hiicrelerinde ¢ikisin hesaplanmasinda farkliliklar gosteren

aglar olarak tammlanmiglardir [147].

4.3.1. Carpim Birimli Yapay Sinir A glari

Carpim Birimli Yapay Sinir Aglari ilk kez Durbin ve Rumelhart tarafindan bulunmus
ve ¢ok iyi bilinen toplama birimli geri yayilim aglarina karsi kullanilabilirlikleri
tartigtlmigtir [148].  Sekil 4.2’de D girigli, M saklh birimli ve C ¢kigh bir ag
gosterilmektedir. Sadece ¢arpim birimlerinin sakli katmanda kullanildigi, cikig
katmaninda toplama birimleri ile devam ettigi, bastan basa lineer aktivasyon
fonksiyonlu oldugu kabul edilmektedir [149]. Carpim birimli yapay sinir aglari
Boliim 2.2°de anlatilan yapay sinir hiicrelerinden toplama fonksiyonu yerine hiicre
girdilerinin baglantilar kadar kuvvetlendirilmesi seklinde c¢aligmalariyla farklilik
gosterirler. Bu aglarda, iglem elemani i¢in birim kavrami néron kavramina gore

daha yaygin olarak kullanilmaktadir.

Ornek p icin y;, cikig degerinin hesaplanmasi su sekilde yapilir:
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Sekil 4.2. Carpim birimli ileri beslemeli ¢ok katmanlh yapay sinir aglar1 yapisi.

M+1 D
yp = 2 wig[1 x5, (4.2)
§=0 i=1

Burada, wy; ¢ikis birimi y;’dan saklh birim z;’ye kadar olan degerler, w;; sakl birim
zj'den girig birimi z;’ye kadar olan degerler, D girdi katmanindaki girigler sayis1 ve

Zyr41 sakl katman ile ¢ikig katmani arasindaki esik birimidir.

Quadratik fonksiyon az? 4 ¢ formunun en az iki sakl birime ihtiyaci olan toplama
ag1 yerine sadece 1 girig birimli ve 1 ¢arpim birimli ag ile gosterilebilecegine [150]’de
dikkat c¢ekilmis ve carpim birimli sinir aglarinin toplama birimli sinir aglarina
gore daha fazla bilgi saklayabilme kapasitesinin gostergesi olarak belirtilmigtir.
Ancak, geri yayilhim algoritmasi gibi egim azalmasina dayali genel optimizasyon
algoritmalarinin toplama birimli aglarda gosterdikleri etkinligi ¢carpim birimli aglar:
caligtirmakta gosteremedikleri de ortaya konmustur [151]. Bunun sebebi olarakta
garpim birimli néronlarin gikiglarinda olusan hata yiizeylerinin daha fazla tiirbiilansh
olmasi belirtilmistir. Carpim birimli yapay sinir aglarimin performansi bilim insanlar

tarafindan gesitli problemler iizerinde aragtirilmigtir [152-155].

4.3.2. Tahmin Problemleri

Carpim birimli yapay sinir aglarinin performans analizi i¢in yaygin olarak kullanilan
iki zaman serisi tahmin problemi (Box-Jenkins ve Mackey-Glass kaotik zaman

serileri) ele alinmigtir. Bu 6rneklerle ilgili veriler [156]’de Working Group on Data
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Modelling Benchmark - IEEE Neural Network Council grubu tarafindan derlenmis
ve kullanmima sunulmugtur. Veri setlerinin kullanilan sekilleri EK -1 kisminda

verilmigtir.

4.3.3. Mackey-Glass Zaman Serileri

Kaotik Mackey-Glass diferansiyel gecikme esitligi [157] test problem olarak
tanimlanmaktadir. Farkli modellerin genellegtirme yeteneklerinin ve 6grenmelerinin
kargilagtirilmasinda kullanilabilecegi arastirmacilar tarafindan rapor edilmistir.

Mackey-Glass kaotik zaman serisi, Esitlik 4.3 ile elde edilir:

dy(t) ay(t —7)

= —by(t :
dt 14+ yl()(t - 7_) y( ) (4 3)
Burada, 7 > 17 oldugunda Esitlik 4.3 kaotik davranig sergiler. Bu zaman serisi i¢in
yaygin olarak kullanilan yapay sinir aginda girige 4 girig verilir (t-18, t-12, t-6, t) ve
gikigta da t+6 adimi tahmin edilmeye galigihr. Bu sekilde 750 veri (t=118 - 867)
egitim agamasinda 250 veri de (t=868 - 1117) test asamasinda kullanilmigtir.

4.3.4. Box-Jenkins Zaman Serileri

Metan-hava karigiminin yanma isleminde dogal gaz ile calisan 1sitma sisteminin
verileri Box ve Jenkins tarafindan 1970’de kaydedilmigtir [158]. Tanimlama
ve tahmin algoritmalarimin test edilmesinde bu yontem siklikla referans olarak
kullanmilmaktadir. Box-Jenkins yontemi tek degiskenli zaman serilerinin ileriye
doniik tahmin ve kontroliinde kullanilan istatistiksel ongorii yontemlerinden biridir.
Zamana bagl olaylarin rassal karakterde olaylar, bu olaylarla ilgili zaman serilerinin
ise stokastik siirecler oldugu varsayimina dayanarak geligtirilmis olan bu yontemin
uygulandigl zaman serisinin esit aralikhi gozlem degerlerinden olusan kesikli ve
duragan bir seri oldugu varsayilmaktadir [159]. Veri seti 290 ¢ift girdi-giktidan
olugur. Girdi u(t) sisteme gaz akist; ¢ikt1 y(t) ¢ikan gazdaki C'O4 konsantrasyonudur.
Veri setinden u(t) ve y(t — 1) sistem girigleri olarak alinmig ve y(¢) giktisi tahmin

ettirilmeye ¢aligilmigtir.
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Tablo 4.9. Tahmin problemlerinin parametreleri, N - ara katmanda kullanilan néron

sayisl.
Zaman Serileri Mackey-Glass Box-Jenkins
YSA Yapisi 4-N-1 2-N-1
Parametre Aralig: [-1,1] [-1,1]
Ornek Sayisi 1000 290
Egitim Verisi 750 200
Test Verisi 250 90

4.3.5. Tahmin Problemleri icin YSA'larin E gitiimesinde Yapilan Ayarlamalar

Yapay sinir aglarinin tahmin amach egitiminde yapay ari kolonisi algoritmasinin
performansi incelenirken sonuglar PSO algoritmasi ve DE algoritmasi yontemleri ile
kargilagtirilmigtir. Problemlerin 6zellikleri Tablo 4.9’de 6zetlenmigtir. Ag yapilar
kurulurken sakli katmanlarinda kullanilan néronlar 1’den 6’ya (1:6) kadar alimarak
her model i¢in ayr1 ayr1 test edilmistir. Algoritmalar her bir problem i¢in 30’ar
kez kosulmus ve egitim ile test verilerinin yakinsamalari ortalama karesel hata

hesaplanarak test edilmigtir. Ortalama karesel hata,

1 N
Nk:

seklinde tanimhdir. Burada dj, istenen ¢ikt1 degeri, oy, iiretilen ¢ikt1 degeri ve IV ise

girdi veri sayisi gostermektedir.

Egitim agamasinda kullanilan algoritmalarin parametreleri ayarlanirken maksimum
kogsma sayist 1000 olarak ayarlanmig, diger parametrelerinin ayarlar1 ise ABC
algoritmasi i¢in koloni biiytikliigii 20 ve limit degeri 200 seklindedir. PSO algoritmasi
igin silirii biiyiikliigii 20, eylemsizlik faktorii 0.7298 ve hizlandirma faktorii 1.4960
degerlerinde; DE algoritmasi i¢in popiilasyon boyutu 20, caprazlama orani 0.9 ve

F’in (6lgekleme faktorii) degeri de 0.5 geklinde ayarlanmigtir.

Iki problemde hem carpim birimli aglarda hem de toplama birimli aglarda
modellenerek tahmin edilmeye ¢alisilmistir. Bu modellerde gizli katmanda kullanilan

noron sayilari (1:6) 1’den 6’ya kadar farkli farkli denenmigtir. 30’ar kogma sonucunda
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Tablo 4.10. Mackey-Glass problemi i¢in ¢arpim birimli YSA egitimi, egitim MSE
hata ve standart sapma degerleri.

Yapi ABC PSO DE

4-1-1 | MSE | 0.014371 | 0.015009 | 0.014638
SD 0.000051 | 0.001250 | 0.000694
4-2-1 | MSE | 0.006719 | 0.009799 | 0.008093
SD 0.000083 | 0.003138 | 0.002087
4-3-1 | MSE | 0.004898 | 0.006829 | 0.005378
SD 0.000348 | 0.002092 | 0.000828
4-4-1 | MSE | 0.004685 | 0.005840 | 0.004387
SD 0.000279 | 0.001825 | 0.000829
4-5-1 | MSE | 0.004139 | 0.003956 | 0.003662
SD 0.000525 | 0.001282 | 0.000716
4-6-1 | MSE | 0.003549 | 0.003786 | 0.002937
SD 0.000072 | 0.000025 | 0.000015

elde edilen ortalama MSE ve standart sapma degerleri Mackey-Glass zaman serisinin
egitim verilerinde carpim birimli aglar ile Tablo 4.10’de, toplama birimli aglar
ile elde edilen sonuclar Tablo 4.12’de verilmigtir. Mackey-Glass zaman serisinin
test verilerinden elde edilen sonuglar ¢carpim birimli MLP aglar: ile Tablo 4.11’de,
toplama birimli MLP aglar ile Tablo 4.13’de kaydedilmistir. Box-jenkins zaman
serisi i¢in ise ¢arpim birimli aglar ile egitim hatasi Tablo 4.14’de, toplama birimli
aglar ile egitim hatasida Tablo 4.16’de sunulmugtur. Box-jenkins zaman serisinin
test hatalar1 carpim birimli aglar ile Tablo 4.15’de, toplama birimli aglar ile Tablo
4.17de verilmigtir. Tablolarda her bir algoritma i¢in test verilerinde olugan ortalama
MSE hata degerleri sakli katmanlarda kullanilan farkli néron sayilari i¢in ayri ayri
gosterilmigtir. Bunlarla birlikte iki problem i¢in ¢arpim birimli ve toplama birimli
YSA yapilariyla yapilan egitimlerden elde edilen sonuglarin grafikleri, Mackey-Glass
probleminin ¢6ziimii igin ¢arpim birimli YSA’lar ile yapilan egitimlerin egitim verisi
i¢in Sekil 4.3(a) ve test verisi i¢in Sekil 4.3(b), toplama birimli YSA’lar ile yapilan
egitimlerin egitim verisi i¢in Sekil 4.4(a) ve test verisi igin Sekil 4.4(b); Box-Jenkins
probleminin ¢éziimi i¢in ¢arpim birimli YSA’lar ile yapilan egitimlerin egitim verisi
icin Sekil 4.5(a) ve test verisi i¢in Sekil 4.5(b), toplama birimli YSA’lar ile yapilan

egitimlerin egitim verisi igin Sekil 4.6(a) ve test verisi igin Sekil 4.6(b) verilmistir.
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Tablo 4.11. Mackey-Glass problemi i¢in ¢arpim birimli YSA egitimi, test MSE hata
ve standart sapma degerleri.

Yapi ABC PSO DE

4-1-1 | MSE | 0.015340 | 0.016042 | 0.015722
SD 0.000615 | 0.001119 | 0.000551
4-2-1 | MSE | 0.006564 | 0.010162 | 0.008100
SD 0.000085 | 0.003628 | 0.002273
4-3-1 | MSE | 0.004735 | 0.006904 | 0.005239
SD 0.000344 | 0.002512 | 0.000833
4-4-1 | MSE | 0.004536 | 0.005886 | 0.004210
SD 0.000296 | 0.002203 | 0.000841
4-5-1 | MSE | 0.003987 | 0.003837 | 0.003488
SD 0.000535 | 0.001442 | 0.000710
4-6-1 | MSE | 0.003404 | 0.003626 | 0.002750
SD 0.000697 | 0.001332 | 0.001023

4.3.6. Tahmin Problemleri icin YSA'larin E gitiimesinden Elde Edilen Sonuglar

Bu boliimde elde edilen sonuclari incelemeden o©nce egitim hata sonuclariin
nasil yorumlanmasi gerektigini tartigacak olursak; aymi zaman diliminde (aym
sayida gevrimde) ¢aligmalarina izin verildiginde A algoritmasimin B algoritmasidan
daha az hata iiretiyor olmasi durumunda c¢ikarilacak iki sonu¢ vardir. Birincisi,
belli bir hata degerine ulasildiginda algoritmalar durduruluyorsa A algoritmasi B
algoritmasindan daha az zaman (veya islem giicii) gerektirmektedir. Ikincisi, A
algoritmasi, B icin oldukca karmagik olan aglari aynmi zaman zarfinda basariyla
egitebilecektir [151]. Bu boliimde yapilan ¢aligmalarda hem farkh yapida yapay
sinir aglar1 (toplama birimli ve c¢arpim birimli) hem de farkli mimarilerde
yapay sinir aglar (sakli katmanlarda kullamlan noéron sayilari bakimindan) ele
alindigindan algoritmalarin performanslarindaki farkliliklar ve degisik yapilarin

performanslarindaki farkliliklar daha da goze carpmaktadir.

Her problem i¢in optimum sayidaki sakli katman sayis1 farkli olmasina ragmen bu
boliimde kullanilan problemlerde toplama birimli aglar ve carpim birimli aglar igin
gesitli varyasyonlar denenmis ve bu yapilarin 6grenme kapasiteleri kargilagtirilmigtir.
Mackey-Glass verisinin egitiminde ¢arpim birimli aglarda ag mimarisi degistiginde

sakli katmandaki noron sayis1 artirildikga egitim basgarisi kismen artmakta ancak



o7

Tablo 4.12. Mackey-Glass problemi i¢in toplama birimli YSA egitimi, egitim MSE
hata ve standart sapma degerleri.

Yap1 ABC PSO DE

4-1-1 | MSE | 0.033623 | 0.033879 | 0.033668
SD 0.000001 | 0.000880 | 0.000828
4-2-1 | MSE | 0.026016 | 0.027023 | 0.026262
SD 0.000063 | 0.001287 | 0.000809
4-3-1 | MSE | 0.019812 | 0.022061 | 0.019950
SD 0.000023 | 0.001775 | 0.000366
4-4-1 | MSE | 0.014979 | 0.019001 | 0.015914
SD 0.000053 | 0.003285 | 0.000691
4-5-1 | MSE | 0.011444 | 0.016066 | 0.012124
SD 0.000118 | 0.002820 | 0.001010
4-6-1 | MSE | 0.009075 | 0.014939 | 0.010005
SD 0.000132 | 0.002562 | 0.001277

Tablo 4.13. Mackey-Glass problemi i¢in toplama birimli YSA egitimi, test MSE hata
ve standart sapma degerleri.

Yapi ABC PSO DE

4-1-1 | MSE | 0.033644 | 0.033864 | 0.033717
SD 0.000059 | 0.000888 | 0.000079
4-2-1 | MSE | 0.025886 | 0.027010 | 0.026135
SD 0.000013 | 0.001427 | 0.000744
4-3-1 | MSE | 0.019617 | 0.021870 | 0.019782
SD 0.000031 | 0.001789 | 0.000407
4-4-1 | MSE | 0.014801 | 0.018891 | 0.015779
SD 0.000079 | 0.003317 | 0.000680
4-5-1 | MSE | 0.011355 | 0.015959 | 0.012052
SD 0.000141 | 0.002848 | 0.001050
4-6-1 | MSE | 0.009124 | 0.014868 | 0.010028
SD 0.000166 | 0.002527 | 0.001245
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Mackey-Glass Egitim Verisi Mackey-Glass Test Verisi

0.016

[ ABC

0.014

0.012

o
o
2

MSE Hata Degeri

MSE Hata Degeri
s o
s o
S 8
S 8

0.004

0.002

4-1-1 4-2-1 4-3-1 4-4-1 4-5-1 4-6-1 4-1-1 4-2-1 4-3-1 4-4-1 4-5-1 4-6-1
Carpin Birimli YSA Yapilar Carpim Birimli YSA Yapilan

a) Egitim verisi. b) Test verisi.
g

Sekil 4.3. Mackey-Glass problemi i¢in ¢arpim birimli YSA egitimi, egitim ve test
verileri MSE hata degerleri grafikleri.

Mackey-Glass Egitim Verisi Mackey-Glass Test Verisi

[ ABC

[ ABC
[ PsO [ PSO
C—JoE | - oe H

MSE Hata Degeri
MSE Hata Degeri

4-1-1  4-2-1 4-3-1 4-4-1 4-5-1 4-6-1 4-1-1  4-2-1 4-3-1 4-4-1 4-5-1 4-6-1
Toplama Birimli YSA Yapilan Toplama Birimli YSA Yapilan
(a) Egitim verisi. (b) Test verisi.

Sekil 4.4. Mackey-Glass problemi i¢in toplama birimli YSA egitimi, egitim ve test
verileri MSE hata degerleri grafikleri.

sakli katmanda kullanilan néron sayilarinin 3’den 6’ya kadar artiglarinda birbirlerine
yakin performans sergiledikleri goézlemlenmektedir. ~ Aymi problemde toplama
birimli ag mimarisi kullanildiginda sakli katmandaki noron sayisi arttikca agmn
egitim basarisi daha ¢ok artmaktadir. Algoritmalarin basarilar1 incelendiginde
Mackey-Glass verisi igin ¢carpim birimli ve toplama birimli yapay sinir aglarinin ele
alinan 12 farkli modelinde ABC algoritmasi 9 modelde hem PSO algoritmasindan
hemde DE algoritmasindan daha bagarili olmustur. Test verileri incelendiginde de
yine toplama birimli ele aliman 6 farkli yapiin hepsinde ve ¢arpim birimli 6 ag

yapilarimin 3’tinde en bagarili algoritmanin ABC algoritmasi oldugu sonucu elde

edilmigtir.
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Tablo 4.14. Box-Jenkins problemi i¢in ¢carpim birimli YSA egitimi, egitim MSE hata
ve standart sapma degerleri.

Yapi ABC PSO DE

2-1-1 | MSE | 0.005606 | 0.005731 | 0.005684
SD 0.000144 | 0.000101 | 0.000079
2-2-1 | MSE | 0.000662 | 0.001522 | 0.001021
SD 0.000094 | 0.001692 | 0.000967
2-3-1 | MSE | 0.000649 | 0.000659 | 0.000556
SD 0.000083 | 0.000236 | 0.000137
2-4-1 | MSE | 0.000662 | 0.000550 | 0.000483
SD 0.000094 | 0.000251 | 0.000029
2-5-1 | MSE | 0.000614 | 0.000450 | 0.000460
SD 0.000078 | 0.000034 | 0.000020
2-6-1 | MSE | 0.000637 | 0.000436 | 0.000438
SD 0.000072 | 0.000025 | 0.000015

Box-Jenkins verisi ig¢in elde edilen sonuglar incelendiginde ag yapilarindaki
farkliliklarin belirgin gekilde sonuclara yansidigi dikkat cekmektedir. Burada,
¢arpim birimli yapay sinir aglarimin ogrenme kapasitelerinin toplama birimli
yapay sinir aglarinin 6grenme kapasitelerinden ¢ok daha yiiksek oldugu goze
carpmaktadir. S0yle ki, egitim agsamasinda c¢arpim birimli aglarin ortalama kare
hatalar1 sakli katmanlarinda 2 noérondan 6 norona kadar degistiginde ortalama
0.000644 dolaylarinda iken yine ayni sayida néronlarla toplama birimli yapay sinir
aglarmin egitim ortalama kare hatalari 0.014922 civarlarindadir. Ozellikle, sakli
katmaninda 2 noron oldugunda ¢arpim birimli ag mimarisinin egitim hata degeri
0.000662’dir. Ancak toplama birimli ag mimarisinin sakli katmaninda néron sayisi
artirildiginda basarisi artarken bu katmanda 6 néron bulunduruldugunda dahi egitim
hatas1 0.006626’dir ki bu deger ¢arpim birimli 2 noronlu agdan elde edilen hata
degerinin neredeyse 10 katidir. Bu sonug, toplama birimli yapay sinir aglarinda
yiiksek bagar1 elde edebilmek icin agin biiyiitiilmesi gerektigi yani karmasikligin
artmasina yol agacagi anlamina gelmektedir. Carpim birimli aglarin ise ¢ok
daha basit halleriyle oldukca bagarili sonuglar verebilme yeteneklerinin oldugunu

gostermektedir.

Box-Jenkins zaman serisinin  egitilmesinde algoritmalarin = performanslari

incelendiginde carpim birimli aglar i¢in egitim asamasinda elde edilen sonuglara
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Tablo 4.15. Box-Jenkins problemi i¢in ¢arpim birimli YSA egitimi, test MSE hata
ve standart sapma degerleri.

Yapi ABC PSO DE

2-1-1 | MSE | 0.006525 | 0.008959 | 0.007637
SD 0.000384 | 0.002811 | 0.002273
2-2-1 | MSE | 0.004240 | 0.005295 | 0.004809
SD 0.000699 | 0.002683 | 0.002193
2-3-1 | MSE | 0.003690 | 0.003736 | 0.003229
SD 0.000721 | 0.001003 | 0.000644
2-4-1 | MSE | 0.003008 | 0.003153 | 0.002832
SD 0.000655 | 0.001330 | 0.000358
2-5-1 | MSE | 0.003335 | 0.002742 | 0.002749
SD 0.000645 | 0.00258 | 0.000251
2-6-1 | MSE | 0.003589 | 0.002586 | 0.002650
SD 0.000711 | 0.000142 | 0.000150

gore 3 algoritma da birbirlerine oldukc¢a yakin sonuglar iiretmiglerdir: 6 farkh
mimarinin ikisinde ABC, ikisinde PSO, ikisinde de DE algoritmasi en bagarili
sonuglar1 vermigtir. Toplama birimli yapay sinir aglarinin egitiminde ise 6 farklh
mimaride ABC algoritmasi diger iki algoritmadan daha bagarilh olmug, ABC
algoritmasindan sonra da PSO algoritmasi DE algoritmasindan daha iyi sonuglar
iiretmigtir.  Test verilerine bakildiginda c¢arpim birimli aglarda kullanilan 6
farkli mimarinin doérdiinde PSO algoritmasi en bagarili algoritma, ikisinde ABC
algoritmasi en bagarili algoritma olmustur. Toplama birimli aglarda sakli katmanda
1 néron bulunduran ag mimarisinde PSO algoritmasi en az hata iireten algoritma
olurken 5 farkli mimaride (sakll katmanlarda 2 ile 6 arasi nérona sahip aglar) test
agamasinda ABC algoritmasi iki algoritmadan daha az hata degeri {iretmistir. Bu
hata degerleriyle birlikte hata degerlerinin yayilimlarini gosteren standart sapma
degerleri incelendiginde ele alinan 48 farkh ag kombinasyonunun (toplama-garpim
birimli aglar, sakli katmanlarinda farkli noéron sayilariyla) 34 iinde ABC algoritmasi
en diigsiik sapma degerine sahip olarak oldukca kararli bir ¢aligma performansi

sergilemigtir.

Sonuglar incelendiginde ABC algoritmasinin ele alinan test problemleri icin yapay
sinir aglarinin egitilmesinde PSO ve DE algoritmalarindan daha bagarili ya da en

az onlar kadar basarili bir performans sergiledigi, bunun yanisira ¢ok daha kararh
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x10° Box-Jenkins Bgitim Verisi x10° Box-Jenkins Test Verisi
6 T T T
I ABC
[ Pso
Coe ||
5 5
[=] [=]
2 4 2
k| k!
= =
g g
H | H
2-1-1 2-2-1 2-3-1 2-4-1 2-5-1 2-6-1 2-1-1 2-2-1 2-3-1 2-4-1 2-5-1 2-6-1
Carpim Birimli YSA Yapilan Carpim Birimli YSA Yapilar
(a) Egitim verisi. (b) Test verisi.

Sekil 4.5. Box-Jenkins problemi igin garpim birimli YSA egitimi, egitim ve test
verileri MSE hata degerleri grafikleri.

Box-Jenkins Egitim Verisi Box-Jenkins Test Verisi

0.04 T 0.05 T T T T
[ ABC [ ABC
0.035 . PSO || 0,045 [ Pso |
! | m—>] | — ]
0.04 |
0.03
0.035
5 002 % 003
=} =]
£ 002 £ 0.025
= =
= =
@ @ 0.02F
Z 0.015 E
0.015
0.01
0.01F
0.005 0.005F
0 0
2-1-1 2-2-1 2-3-1 2-4-1 2-5-1 2-6-1 2-1-1 2-2-1 2-3-1 2-4-1 2-5-1 2-6-1
Toplama Birimli YSA Yapilan Toplama Birimli YSA Yapilan
(a) Egitim verisi. (b) Test verisi.

Sekil 4.6. Box-Jenkins problemi i¢in toplama birimli YSA egitimi, egitim ve test
verileri MSE hata degerleri grafikleri.

bir yapiya sahip oldugu agikga goriillmektedir. ABC Algoritmasimin bu performansi
dikkate alindiginda ¢arpim birimli yapay sinir aglari yapilarinin ve tahmin amach
yapay sinir aglarinin egitilmesinde rahatlikla kullanilabilecegi sonucuna varilabilir.
Ayrica, ¢arpim birimli aglarin toplama birimli aglar ile ayni néron sayili yapilari
kargilagtirildiginda bilgiyi daha iyi temsil edebildigi ve daha diizgiin bir ag

eslestirmesi yapabildigi sonucuna varilabilir.
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Tablo 4.16. Box-Jenkins problemi i¢in toplama birimli YSA egitimi, egitim MSE
hata ve standart sapma degerleri.

Yap1 ABC PSO DE

2-1-1 | MSE | 0.036878 | 0.037095 | 0.037046
SD 0.000878 | 0.000326 | 0.000035
2-2-1 | MSE | 0.028384 | 0.028673 | 0.028516
SD 0.000012 | 0.000850 | 0.000312
2-3-1 | MSE | 0.015033 | 0.023628 | 0.021549
SD 0.000010 | 0.002703 | 0.000804
2-4-1 | MSE | 0.015033 | 0.018165 | 0.015883
SD 0.000011 | 0.003000 | 0.001408
2-5-1 | MSE | 0.010256 | 0.012752 | 0.010925
SD 0.000017 | 0.001777 | 0.000908
2-6-1 | MSE | 0.006626 | 0.010611 | 0.007835
SD 0.000029 | 0.001932 | 0.001395

Tablo 4.17. Box-Jenkins problemi i¢in toplama birimli YSA egitimi, test MSE hata
ve standart sapma degerleri.

Yapi ABC PSO DE

2-1-1 | MSE | 0.045661 | 0.045684 | 0.045436
SD 0.000384 | 0.002811 | 0.002273
2-2-1 | MSE | 0.035840 | 0.035914 | 0.035858
SD 0.000699 | 0.002683 | 0.002193
2-3-1 | MSE | 0.027579 | 0.031351 | 0.028441
SD 0.000721 | 0.001003 | 0.000644
2-4-1 | MSE | 0.020583 | 0.024146 | 0.021181
SD 0.000655 | 0.001330 | 0.000358
2-5-1 | MSE | 0.014968 | 0.017672 | 0.015988
SD 0.000645 | 0.00258 | 0.000251
2-6-1 | MSE | 0.010572 | 0.015363 | 0.011906
SD 0.000711 | 0.000142 | 0.000150




5. BOLUM

GOK KATMANLI ALGILAYICI (MLP) A él_.ARININ SINIFLANDIRMA
AMAGCLI YAPAY ARI KOLON  ISI ALGOR ITMASI KULLANILARAK
EGITILMES |

5.1. MLP Aglarinin Siniflandirma Test Problemleri icin Egitiimesi

Yapay sinir aglar1 ortintii sinmiflandirmasi, fonksiyon yaklasimlari, optimizasyon,
orlintli algilama ve birlesmeli hafizalar gibi uygulamalardaki problem ¢oziimlerinde
basariyla uygulanmaktadirlar. Yapay sinir aglarinin genis uygulama sahasinda
oriintii algilama; simiflandirma, konugma tamima, teshis problemleri, tip, finans,
robotik kontrol, sinyal igleme ve bilgisayar goriis (vision) alanlarindaki ¢aligmalar
ile en yaygm uyguluma alam olarak kargimiza ¢ikmaktadir [160, 161]. Birgok
farkli sinir ag1 smmiflandiricist arasinda, ¢ok katmanli ileri beslemeli algilayicilar
(MLP), evrensel yaklagim yetenekleri ile smiflandirma amagh kullamlan baglica
yapilardandir [162]. Sinir aglarinin bagarisi biiyiik 6lgiide mimari, egitim algoritmasi
ve egitimde kullanilan parametrelerin secimine bagldir. Tim bunlar yapay sinir
aglarmin tasarimini zor bir optimizasyon problemi haline getirir. Aragtirmacilar,
uygun mimari ve/veya egitim algoritmasi ve/veya aktivasyon fonksiyonu ve/veya
egitim verileri tabanh agirlik ve esik degerleri bulmaya yonelik ag optimizasyonu
iizerine calismaktadirlar. Bu yaklagimlarin c¢ogunda topoloji ve aktivasyon
fonksiyonlar1 sabit tutulur ve agirliklarin olasi degerleri ayarlanmaya calisilarak
ag egitilir [163|. Teorik olarak, sinir aglari, smirsiz ag boyutu ve sonsuz mevcut
veri olmasi durumunda verilen her problemi ¢o6zecek sekilde tasarlanabilirler.
Ancak, pratikte kaynaklar simirhdir ve agin genelleme yetenegine giivenilmelidir.
Aslinda ag yapisi sabitlestirildiginde, 6rnegin sakli katman sayisi ve her bir sakl
katmandaki noéron sayisi belirlendiginde, ag, optimal agirlik setlerini elde edene

kadar agirlik ayarlamalar1 yapmaya devam eder. Bircok pratik oOriintii tanima
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probleminde, sinirsel aglar uygun agirlik setlerine yakinsama egiliminde degildir.
Bu problemi kismen gidermek i¢in bir dizi ag optimizasyon yaklagimi onerilmigtir
[164-168]. Agirliklar1 optimize etmeye ve aglarin yapi ayarlamalarma ek olarak,
veri madenciligi alaninda diger yaklagimlar ve teknikler iizerinde son yillarda yogun

olarak ¢ahgilmaktadir [169,170].

Tleri beslemeli ¢cok katmanl algilayici aglar dogrusal olmayan modellemedeki bagarisi
ve genellegtirme yetenegi, adaptasyon ile kendini yonetebilme, gercek zamanl iglem
yapabilme, hata toleransi gibi karakteristik 6zellikleri sayesinde arastirma sahasinda
yer alan bir¢cok uygulamada tercih edilmektedirler. Uygun ag yapisinin ve optimum
agirlik degerlerinin bulunmasi yapay sinir ag tasarimini zorlagtiran faktorlerdir.
Bagka bir ifadeyle YSA’larin bagarisi, mimarisine, egitim algoritmasina ve egitimde

kullanilan 6zellik segeneklerine baghdir [171].

Tezin bu boliimiinde, yapay ar1 kolonisi algoritmasinin performansini degerlendirmek
i¢in 9 tane siniflandirma problemi kullanilmigtir. T{im veri setleri test problemlerinin
verilerini diizenleyen ve saklayan UCI veri-havuzundan segilmistir [172]. ABC
algoritmasinin simflandirma performansi Geri Yayilim (BP), Levenberg-Marquardt
(LM), Pargacik Siirii Optimizasyonu (PSO), Genetik Algoritma (GA) ve Diferansiyel
Geligim (DE) algoritmalarmin performanslari ile kargilagtirilmigtir. Veritabanindaki
her problemin %75’lik ilk veri kismi egitim seti olarak geri kalan %25’lik kism ise

test verisi olarak kullanilmigtir.

Bu caligmada, agirliklarin ayarlanmasi esnasinda uyumluluk Standart Hata Yiizdesi
(SEP) olarak isimlendirilen ag hata fonksiyonu minimize edilerek ¢aligilmigtir. SEP

hata fonksiyonu Esitlik 5.1’de verilmigtir.

o _ O N P
SEP =100x—"2_ "N "N " (dy, — o) (5.1)

7=1 k=1
Esitlikte O, ve O,in sirasiyla ¢ikti néronun ¢ikti sinyalinin maksimum ve minimum
degerlerini gostermektedir. N Ornek sayisini, P smif sayisini, dj ¢ikti néronun
istenen degerini ve oy, ise ¢ikt1 néronunun o anki tiretilen degerini temsil etmektedir.

Veri setlerinde gikiglar ait olduklar: sinifi temsil ederken 1 degerini, diger durumlarda
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ise 0 degerini aldiklarindan dolay1 sirasiyla O,,., 1 degerine ve O,,;, 0 degerine

esitlenmistir.

5.1.1. Siniflandirma Test Problemleri

Kanser Problemi: Kanser verileri gogiis kanseri teghis verisidir (tiimoéri iyi huylu
veya kotii huylu olarak smiflandirir). Veri seti 699 6rnek igerir, her biri 9 girdi, 2
smifa sahiptir. Ik 525 6rnek sinir aglarmim egitiminde, geriye kalan 174 6rnek test

isleminde kullanilmigtir.

Diyabet Problemi: Diyabet verisi seker hastaligi teshis verisidir, bireydeki diyabet
pozitif veya negatif geklinde simiflandirilir. Veri seti 768 6rnek igerir. Her bir 6rnek
8 girdi ve 2 ciktidan olusur. Ilk 576 6rnek sinir aglarmin egitiminde, geriye kalan

192 6rnek test isleminde kullanilmigtir.

Kalp Problemi: Kalp verisi, kalp durumunun teghisi amaciyla kullanilir (dért ana
damardan en az birinin ¢apinin %50 oraninda azalip azalmadigina karar verir). Veri
seti 920 ornek icerir ve her bir érnek 35 girdi ve 2 ¢ikt: icerir. Ilk 690 6rnek sinir

aglarinin egitiminde, geriye kalan 230 6rnek test isleminde kullanilmigtir.

Kart Problemi: Kart veri seti miisteriye kredi kart1 verilip verilmeyecegine karar
verilmesini saglayan simiflandirma verisidir. Veri seti 51 girdi ve 2 ¢ikt1 icerir.

Toplamda 690 6rnegin 518’1 egitim 172’si test i¢in kullanilmigtir.

Gen Problemi: Gen veri seti niikleotid dizisindeki intron/exon smirini ortaya
gikarmak igin kullamlir. 3 siif giktinin igerdikleri; bir adet intron/exon smiri, bir
adet exon/intron smir1 ya da bunlarin hicbiri seklindedir. 120 giris 60 DNA sirali
elemanin bir araya getirilmesiyle olugur ve ikili girdi kullanarak ikiliye ¢evrilen dort
degerli nominal deger bulunur. 120 giris ile en fazla girig verisi igeren veri seti gen
veri setidir. 3175 6rnekten olusur ve bunlarin 2382 tanesi sinir aglarinin egitiminde,

geriye kalan 793 tanesi ise test igleminde kullanilmigtir.

Cam Problemi: Cam veri seti ele alinan problemlerin i¢inde ikinci en biiyiik sinifa
(6 simfli) sahiptir. Cam tiplerini simiflandirmak igin kullanilir; diiz iglenmis bina

pencereleri, diiz olmayan islenmis bina pencereleri, tagit pencereleri, yiyecek kaplari,
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masa takimlari gibi. Bu veri seti 9 girdi setinden meydana getirilmigtir; her bir sinifa
ait sirasiyla 70, 76, 17, 13, 9, 29 o6rnekleri bulunmaktadir. Toplamda 214 6rnegin
16171 egitim 5371 de test icin kullanilmigtir.

At Problemi: At veri seti, mide agrisi ¢ceken bir atin geleceginin 6nceden tahmin
edilmesinde kullanilir. At 6lecek mi, kurtulacak m1 yoksa ata Gtenazi yapilmali mi
durumlarma gore ii¢ tiir siniflandirma yapilir. Data seti her biri 58 girdi, 3 ¢iktisi
olan 314 ornek icerir. Veri setindeki ilk 273 ¢rnek egitim i¢gin, geriye kalan 91 6rnek

de test islemleri i¢in kullanilmigtir.

Soya fasulyesi Problemi: Soya fasulyesi veri seti soya fasulyelerindeki 19 farklh
hastaligi tamimlayan en fazla siif sayisina sahip veri setidir.  Simiflandirma,
fasulyelerin o6zellikleri (boyutlarmin ve renklerinin normal olup olmadigi gibi) ve
bitki yapisinin 6zellikleri (yapraklar {izerindeki benekler, bu beneklerin haleli olup
olmadiklari, bitkinin biiyiimesinin normal olup olmadig, kéklerinin ¢iiriik mi saglam
mi1 oldugu gibi) temel alinarak yapilmaya ¢aligilir. Buna ek olarak bitkinin yagaminin
tarihgesi hakkinda bilgiler (gegen yil ve son iki yilda tiriin olusumundaki degisiklikler,
tohumlarim kimyevi maddelere maruz kalip kalmadiklari, ¢evrenin sicakligi gibi) de
siniflandirmada g6z 6niinde bulundurulan etkenlerdir. Veri seti 82 girdi ile 19 ¢ikt

igerir ve 683 ornegin 513’1 egitim 170’1 test i¢in kullanilmigtir.

Tiroit Problemi: Tiroit hastaligi veri seti tiroitin fizyolojik fonksiyonunun
normalden az olugu veya c¢ok olusuna gore teshis edilir. 21 adet girdi, hastanin
tiroit fonksiyonunun agir1, normal veya normalin altinda oluguna gore 3 sinif seklinde
siniflandirma da kullanilir. Bu veri seti, 7200 6rnekle en ¢ok 6rnek igeren veri setidir.

5400 ornek egitim seti, 1800 6rnek seti test i¢in ayrilmigtir.

Veri setlerine ait ozellikler Tablo 5.1’de 6rnek sayisi, yapi igerisinde problemdeki
girig ve ¢ikig sayilariyla birlikte verilmigtir. Problemlere ait veriler [172]’de (UCI)
yer alan veri setlerinin [173]’de (Probenl) diizenlenmesiyle elde edilmis ve kullanima
sunulmug halleri ile kullanilmigtir. Bu veri setlerinden en yaygin olarak kullanilan
ve en kisalarindan iki tanesi kanser ve diyabet verileri kullanim gekillerini gostermek

amaciyla Boliim EK -2’de verilmigtir.
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Tablo 5.1. Smmiflandirma test problemlerinin  ve kullanilan MLP aglarinin
parametreleri.

No Problem YSA Yapisi Biiyiiklik Ornek Sayisi

1 Kanser 9-6-2 74 699
2 Diyabet 8-6-2 68 768
3 Kalp 35-6-2 230 920
4 Kart 51-6-2 326 690
5 Gen 120-6-3 747 3175
6 Cam 9-6-6 102 214
7 At 58-6-3 375 364
8 Soya 82-6-19 631 683
9 Tiroit 21-6-3 153 7200

5.1.2. Siniflandirma Test Problemleri icin MLP Aglarinin Egitiimesinde Yapilan

Ayarlamalar

ABC algoritmasimin performansini kargilagtirmak igin gradyan tabanh ve popiilasyon
tabanl optimizasyon algoritmalari secilmigtir. Ik smfta geri yayilim ve
Levenberg-Marquart algoritmalari, sonraki sinifta genetik algoritma, diferansiyel
gelisim ve parcacik siirii optimizasyon algoritmalar: ele alinmigtir. Bu algoritmalar
Boliim 2.4.1’de detayli olarak analtilmigti. Geri-Yayilim algoritmasi halen sinir
aglar1 egitiminde en yaygin olarak kullanilan tekniktir ve ag ciktilarinin hatalarin
ve hata egilim yoniinii dikkate alarak ag agirliklarimi diizenler. Levenberg-Marquart
algoritmasi Newton metodu ile egim azalan metodu arasinda ara degerler
hesaplar. Levenberg-Marquart algoritmasi ikinci dereceden bir ifadeyle agdaki
hatay1 azaltmaya calisirken BP algoritmasi birinci dereceden bir ifadeyle hata
degerini diigiirmeye calisir. Genetik algoritma bir popiilasyondan alinan sonuglar
bir oncekinden daha iyi olacagl beklenen yeni bir popiilasyon olusturmak igin
kullanan evrensel aragtirma tekniklerindendir. Yeni popiilasyon olusturmak icgin
tahmini se¢im, ¢aprazlama ve mutasyon gibi iglemler kullanilir. Diferansiyel geligim
algoritmasi genetik algoritmalar gibi popiilasyon tabanlidir; ayrica caprazlama,
mutasyon, se¢me gibi benzer operatorler kullanir. Genetik algoritma problem
¢oziimlerinde daha iyi sonuglar igin c¢aprazlamayi kullanirken, DE algoritmasi
mutasyon operatoriinii kullanir.  Parcacik siirii optimizasyon algoritmasi kus

siiriilerinin yiyecek kaynaklarina ugus davraniglarini modeller, parcaciklar muhtemel
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¢Oziimiin uygunlugunu iteratif olarak hesaplar ve en iyi kaynagin yerini hafizasina

alir.

Girig katmani, sakli katman ve gikig katmanindan olugan 3 katmanli MLP yapay sinir
ag yapist her problem icin kullanilmigtir. Girig ve ¢ikig katmanlarindaki néron sayisi,
problemlerin 6zelliklerinde bahsedilen eglestirilmis 6rneklere baghdir. Sakli katmana
ise deneme yanilma yoluyla yapilan ¢ok sayida deneyden sonra bu problemler
i¢in literatiirde denemeleri yer alan ve tavsiye edilen bir yapi segilmis ve 6 néron
yerlestirilmigtir [174-178|. Ag yapilarinda ara ve ¢ikig katmanlardaki néronlara
biasegik degerleri de uygulanmig, logaritma sigmoid fonksiyonu ise noronlarin
aktivasyon fonksiyonu olarak secilmigtir. Ag mimarisi Tablo 5.1’de verilmistir,
bu tabloda yapi igerisinde verilen ikinci degerler ara katmanlarda kullanilan néron

sayisini belirtmektedir.

Problemlerin giris ve ¢ikig katmanlarindaki sayilara gére de problemin boyutunu
temsil eden biiyiikliik degerleri egitim agsamasinda ayarlanacak agirliklarin ve
ondegerlerin sayilaridir. Tablo 5.1’de toplam o6rnek sayisi 6rnek sayisi siitununda
gosterilmigtir. Uygulamalarda bu veri seti aga veri egitim seti ve test seti olmak iizere
iki par¢a halinde uygulanir. Egitim verileriyle sinir ag1 egitildikten sonra, YSA nin
gormedigi test verileri aga verilir ve agin bu verilere verecegi tepki hesaplanir.
Deneyler her bir problem igin farkl tohum (seed) sayilariyla olugturulan rasgele
popiilasyonlar ile 30 kez tekrarlanmigtir. Agin egitim islemi, SEP degeri 0.01
oldugunda veya maksimum jenerasyona ulasildiginda durdurulmustur. Maksimum
jenarasyon/dongii sayist 1000 gevrim degerine ve tiim parametreler i¢in arama
alaninin smirlarma [-2.0, 2.0| degerleri atanmigtir. ABC algoritmasi i¢in koloni
biiytikliigii 30 ve limit degeri 1000 olarak segilmistir. Genetik Algoritmada rulet
tekerlegi se¢im seleksiyonu, bit-flip mutasyon, elitizm se¢im metodlar1 ¢aligtirilmig
ve popililasyon boyutu 30 alinmigtir. Elitizm, yerine ge¢me ya da en iyi kromozomu
veya birkag en iyi kromozomu yeni nesile kopyalama metodunun adidir. Bu yéntemin
kullanilmas1 mutasyon ve caprazlamalarla yeni nesil olugtururken en iyi kromozomu
se¢mek i¢in biiyiik bir sansa sahip olmay1 saglar. Elitizm ¢ok hizli bir gekilde GA’'nin
performansini artirir. Ciinkii bulunan en iyi ¢6ziimii kaybetme ihtimalini 6nler [179].

BP icin 6grenme orani 0.01, LM icin mutasyon orani 0.001 ve mu_inc=10 olarak
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alimmigtir. PSO algoritmasi i¢in siirii biiytikliigii 30, eylemsizlik faktorii 0.7298 ve
hizlandirma faktorii 1.4960 secilmistir. DE i¢in popiilasyon boyutu 30, ¢aprazlama
oram 0.9 ve F (6lgekleme faktorii) 0.5 olarak ayarlanmigtir. Bu segilen degerler
algoritmalar i¢in tavsiye edilen degerler olup benzer ¢aligmalarda bilim insanlarinin

gogunlukla tercih ettikleri degerlerden derlenmiglerdir [180-182].

5.1.3. Siniflandirma Test Problemleri icin MLP Aglarinin Egitiimesinden Elde

Edilen Sonuglar

Her veri seti i¢in tiim algoritmalar 30 kez kogulmug ve her kogma ayni ayarlarla ancak
farkl rasgele popiilasyonlar ile baslatilmistir. Sonucta algoritmalarin siniflandirma
bagarilarimin analizi igin ortalama simiflandirma hata yiizde (Classification Error
Percentage, CEP) ve standart sapma degerleri raporlanmigtir. ~ CEP, hatali
olarak simiflandirilmig o6rneklerin yiizdesidir ve her problem icin belirlenen test
orneklerinden elde edilmektedir. Yapay sinir aglarinda kullanilan kazanan hepsini
alir (winner takes all, WTA) metodu, egitim sirasinda bir néronun diger néronlar
engellemesi durumudur. Buna gore belirli bir zamandan sonra tek bir néron aktif
olacak ve diger noronlar bu baskin nérondan dolay1 gorevini yitirecektir. WTA
metodu kullanilarak, ¢ikti nérona bir simif tayin edip 6rnekler simiflandirilmigtir.
Elde edilen yeni ¢ikt1 istenen ciktiyla karsilagtirildiktan sonra eger tamamen ayni
degillerse ornek yanlis siiflandirilmig sayilmaktadir. Bu, tiim test verileri igin
hesaplanmakta ve toplamda hatali simflandirilmis 6rnek sayisi, test veri setine
boliinerek hatanin yiizdesi hesaplanmaktadir. CEP’in hesaplanmasi Esitlik 5.2

kullanilarak tanimlanmaktadir:

CEP — 100x hatali smiflandirilan test érnek sayisi

— (5.2)
toplam test verisi sayisi

Algoritmalarin 30’ar kez ¢aligtirilmalar: sonucu egitim agamasinda her bir problem
i¢in elde edilen ortalama SEP hata degerleri ve bunlarin standart sapma degerleri
Tablo 5.2’de verilmektedir. Ayni zamanda ABC algoritmasinin her problem igin
egitim agamasindaki yakinsama grafikleri Sekil 5.2’de verilmigtir. Egitim agamasinin

ardindan her problemin test verisinden iirettigi simflandirma basarilar1 ortalama
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CEP hata ve standart sapma degerleri ile Tablo 5.3’de gosterilmigtir. Egitim ve
test agamalarinda elde edilen sonuglarin grafiksel gosterimleri egitim verisi i¢in SEP
degerleri Sekil 5.1(a)’de ve test verisi igin CEP degerleri Sekil 5.1(b)’de sunulmustur.
Ortalama CEP degerine gore yapilan her veri seti i¢in algoritmalarin derecelendirme
islemi, dengeli olarak tiim algoritmalarin performansini géstermek amaciyla Tablo
5.4'de siralanmustir. 11k bakista Tablo 5.4 incelendiginde ABC algoritmasinin 3
problemde en diigiik ortalama CEP hata degerlerini, 4 problemde en diigiik ikinci
CEP degerlerini ve 2 problemde ise iiglincii en uygun hata degerlerini tirettigi

goriillmektedir.

Veri setlerine bakildiginda, Kanser veri setinin ugrasilan diger problemler iginde
en basiti oldugu goriiliir. Bu probleminin egitiminde tiim algoritmalar %10’nun
altinda hata sonuglar1 vermiglerdir. ABC %1.14 CEP degeriyle en iyi performans
gosteren algoritmadir. DE %1.19 CEP degeriyle ikinci, GA ise %1.35 CEP degeri ile
tigiinciidiir. BP %1.89, PSO %2.01 ve LM %8.18 oraninda ortalama simiflandirma

hata degerlerine sahip olmuslardir.

Diyabet, girdi ve parametre boyutlarina goére Kanser’e benzer bir problem gibi
gorliinmesine ragmen sonugclara bakildiginda Kanser’den daha zor bir problem oldugu
gozlemlenmektedir. Test CEP degerlerine bagli olarak algoritmalarin gostermis
olduklar1 performanslar Kanser’deki kadar iyi degildir. Diyabet probleminde en iyi
sonucu %24.84 CEP degeriyle DE algoritmasi vermigtir. ABC %25.22, GA %26.51,
PSO %27.50, BP %28.27, LM %29.80 oraninda CEP degerlerini iiretmiglerdir.

Kalp tanisi probleminde ABC %19.48 CEP degeri ve 0.97 standart sapma degeri ile
tiim algoritmalar1 geride birakmigtir. Diger algoritmalarin CEP degerleri birbirine
yakin olup ve su sekilde siralanmaktadirlar: DE %20.33, GA %20.60, BP %21.44,
PSO %21.87 ve LM % 24.96.

Kart probleminde bir miisteriye kredi karti verilmesine karar verilmesi durumuna
gore smiflandirma yapilmakta ve iki ¢ikti iiretilmektedir. Algoritmalarin CEP
degerleri ile performans siralamast ABC %13.53, GA %13.56, BP %13.86, DE
%13.90, PSO %15.58 ve LM %21.59 seklindedir.
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Gen problemi 120 girdi ve 747 agirlik ile ele aliman problemlerden en fazla girdi
ve parametreye sahip olanidir. Ayrica bu problem algoritmalarin performanslarinin
farklilagmasina sebep olmugtur. Popiilasyon tabanli algoritmalarin performanslar
diigserken, gradyan tabanli algoritmalarin performanslarinda yiikselme goriillmiigtiir.
BP %11.37, LM %14.35, ABC %29.50, GA %31.02, DE %31.18 ve PSO %36.30

ortalama CEP degerleri iiretmiglerdir.

Cam problemi 6 cikt1 sinifiyla ve 214 6rnekle veri setindeki en zor problemlerden
birisidir. Bu problemde goriiliiyor ki tiim algoritmalar test verilerinin
neredeyse sadece yarisimi simflandirabilmiglerdir ve CEP degerleri %43-59 arasinda
degismektedir. LM %42.99, DE %44.90, ABC %45.62, GA %50.18, PSO %52.49
ve BP %59.09 CEP degerine sahiptirler. Algoritmalarin bu denli diisiik performans
gostermelerinin sebebi olarak yetersiz egitim seti gosterilebilir. Ciinkii veri seti 6
siiftan olusurken sadece 153 6rnek egitim verisi olarak bu simiflara yerlestirilmeye
calisilmaktadir.  Egitim setindeki ornek sayisinin az olmasi yapay sinir aginin

ogrenmesini giiglestirmektedir.

At verisi i¢in algoritmalarin CEP degerleri %28-34 arasinda degismektedir. CEP
degerlerine gore algoritmalar1 siralayacak olursak: BP %27.84, ABC %28.63,
GA%29.12, DE %29.29, PSO %31.24, LM %33.79 seklindedir.

Soya fasulyesi problemi 82 girdi ve 19 ¢iktiyla en fazla sinifa sahip olan problemdir.
Ancak bu problemde algoritmalarin performanslar1 diger problemlerde gosterilen
performanslarina pek benzememektedir. BP %61.16 ve DE %74.90 CEP degerleri
ile oldukga kotii performans sergilemiglerdir. LM algoritmasi %25.51 CEP degeriyle
en bagarili algoritma iken, ABC %38.63 ile ikinci, GA %40.39 ile {i¢iincii PSO %60.50

ile dordiinci siradadar.

Tiroit problemi en fazla 6rnek sayisina sahiptir ve bunlarin 1800 tanesi test igleminde
kullanilmigtir.  Sonuclar gosteriyor ki, LM disindaki diger algoritmalarin CEP
degerleri birbirine ¢ok yakin ve %7 civarindadir. LM algoritmasi, bu problemde
%2.61 CEP oraniyla en iyi performansi gostermistir. Tiroit probleminde performans
degerlerine gore algoritmalarin siralamasi su sekildedir: LM, ABC, DE, GA, BP,
PSO.
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Tablo 5.2. MLP aglarinin simiflandirma test problemleri i¢in egitilmesinden elde
edilen egitim agamasi ortalama SEP hata ve standart sapma degerleri.

No | Problem ABC| PSO| DE | GA | BP | LM
1 Kanser SEP | 247 3.94 | 2.63 | 2.57 | 2.83 | 3.93
sd 0.01 0.87 | 0.22 | 0.05 | 0.08 | 9.70
2 Diyabet SEP | 15.21 | 16.19 | 15.17 | 15.48 | 17.66 | 11.87
sd 0.07 0.78 | 0.42 | 0.13 | 4.45 | 6.42
3 Kalp SEP | 9.28 8.42 | 9.46 | 10.13 | 10.94 | 6.18
sd 0.17 0.53 | 0.32 | 0.16 | 0.12 | 10.55
4 Kart SEP | 7.08 914 | 743 | 790 | 848 | 5.24
sd 0.23 1.07 | 046 | 0.29 | 0.31 | 10.02
5 Gen SEP | 11.57 | 13.95 | 25.73 | 11.71 | 3.90 | 0.73
sd 0.52 0.93 1.34 | 0.34 | 0.69 | 0.34
6 Cam SEP | 9.09 10.20 | 8.86 | 9.30 | 12.39 | 4.04
sd 0.07 053 | 0.14 | 0.09 | 3.29 | 3.69
7 At SEP | 9.36 11.94 | 9.84 | 10.52 | 10.23 | 2.48
sd 0.32 0.86 | 0.46 | 0.65 | 1.38 | 5.22
8 Soya SEP | 2.77 5.01 3.04 | 299 | 808 | 0.73
sd 0.13 0.70 | 0.19 | 0.08 | 4.10 | 0.64
9 Tiroit SEP | 4.14 451 | 419 | 423 | 468 | 4.02
sd 0.02 0.06 | 0.05 | 0.02 | 0.04 | 1.48
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Tablo 5.3. MLP aglarinin simiflandirma test problemleri i¢in egitilmesinden elde
edilen test agamasi ortalama CEP hata ve standart sapma degerleri.

No | Problem ABC| PSO| DE| GA | BP | LM
1 Kanser CEP | 114 2.01 1.19 | 1.35 | 1.89 | 8.18
sd 0.00 0.86 | 0.28 | 0.28 | 0.43 | 10.29
2 Diyabet CEP | 2522 | 27.50 | 24.84 | 26.51 | 28.27 | 29.80
sd 0.97 2.05 1.32 | 1.21 | 6.30 | 3.77
3 Kalp CEP | 1948 | 21.87 | 20.33 | 20.60 | 21.44 | 24.96
sd 1.41 1.45 1.29 | 0.68 | 0.55 | 7.40
4 Kart CEP | 13.53 | 15.58 | 13.90 | 13.56 | 13.86 | 21.59
sd 1.17 1.59 1.26 | 1.21 | 0.47 | 7.98
5 Gen CEP | 29.50 | 36.30 | 31.18 | 31.02 | 11.37 | 14.35
sd 1.88 210 | 218 | 0.71 | 1.15 | 2.48
6 Cam CEP | 45.62 | 52.49 | 44.90 | 50.18 | 59.09 | 42.99
sd 3.11 714 | 284 | 3.15 | 9.52 | 11.55
7 At CEP | 28.63 | 31.14 | 29.29 | 29.12 | 27.84 | 33.79
sd 2.61 3.94 | 272 | 2.84 | 2.12 | 4.50
8 Soya CEP | 38.63 | 60.50 | 74.90 | 40.39 | 61.16 | 25.51
sd 3.18 850 | 2.10 | 493 | 19.18 | 9.89
9 Tiroit CEP | 6.95 727 | 7.08 | 7.09 | 7.26 | 7.22
sd 0.01 0.02 | 095 | 0.03 | 0.00 | 0.07
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(a) Egitim verisi. (b) Test verisi.

Sekil 5.1. MLP aglarimin egitimi, egitim (SEP) ve test (CEP) hata degerleri
grafikleri.

Tablo 5.3’deki simmiflandirma hatalarinda goriildiigii tizere ABC algoritmasi yapay
sinir aglarimin egitilmesinde iistiin bir performansa sahiptir.  Buna ragmen
ABC algoritmasini tiim problemlerde en iyi performansi gosterdigi soylenemez.
Problemlerde 6zellikle sinir ag1 yapisi segme veya ayarlama islemi yapilmamigtir.
Bunun yerine literatiirde en fazla kullanilan ag yapilari referans alinmig ve
deneme yanilma yontemiyle kullanilacak yapilara karar verilmigtir. Farkl yapay
sinir agl mimarileri her bir veri setine uygulandiginda daha iyi simiflandirma
sonucu elde etmek miimkiin olabilir. Algoritmalarin genel egitim hata degerleri
siniflandirma bagarilariyla birlikte Tablo 5.4’de algoritmalarin her bir problem igin
bagar1 siralar1 verilmistir. En iyi performans gosterenden, en diisiik performans
sergileyene gore siralandiklarinda algoritmalar; ABC, DE, GA, BP, LM, PSO
seklinde siralanmaktadirlar. ABC, ele alinan simiflandirma test problemlerinde
diisiik siiflandirma hatalar1 sergilemesinin yaninda standart sapma degerlerinin
diigiik olmasi1 da dikkat g¢ekmektedir. ABC algoritmasimin tiim problemlerde
standard sapma degerleri oldukga diigiiktiir yani algoritmalar her kogmada farkh
baglangi¢ popiilasyonlari ile baglamiglar ve ABC algoritmasi diger algoritmalara gore

daha kararli davramglar sergiledigi sdylenebilir.

Sonug olarak, bu boliimdeki galigmada yapay ar1 kolonisi algoritmasi makine
ogrenmesi alaninda yayginca kullanilan veri kiimelerini simmiflandirmak amaciyla
MLP yapay sinir aglarinin egitiminde kullanilmigtir. Algoritmanin performansi, iki

gradyan tabanl algoritma (BP, LM) ve ii¢ popiilasyon tabanh algoritma (DE, GA,
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Tablo 5.4. Smiflandirma bagarilarina (CEP) gore algoritmalarin problemler igin
siralamasi.

No Problem ABC PSSO DE GA BP LM

1 Kanser 1 5 2 3 4 6
2 Diyabet 2 4 1 3 ) 6
3 Kalp 1 5 2 3 4 6
4 Kart 1 5 4 2 3 6
5 Gen 3 6 5 4 1 2
6 Cam 3 5 2 4 6 1
7 At 2 5 4 3 1 6
8 Soya 2 4 6 3 5 1
9 Tiroit 2 6 3 4 5) 1
Toplam 17 45 29 29 34 35

PSO) ile kargilagtirilmigtir. Deneylerin sonuglart ABC algoritmasimin simflandirma
problemlerinde basgariyla ileri beslemeli ¢ok katmanl algilayici yapay sinir aglarinin

egitiminde kullanilabilirligini gostermigtir.

5.2. MLP Aglarinin ABC ile Egitiimesini Etkileyen Faktorlerin Etkilerinin
Incelenmesi

Yapay ar1 kolonisi algoritmasinda koloni biiyiikliigii, cevrim sayisi ve limit
degeri olmak iizere ii¢ temel kontrol parametresi bulunmaktadir. Bunlardan
koloni biiyiikliigii ve ¢evrim sayisi biitiin popiilasyon tabanli algoritmalarda farkh
isimlerde bile olsa popiilasyon boyutu ve her bir popiilasyonun kag sefer yenilenip
degerlendirilecegini belirleyen jenerasyon sayisi olarak yer almaktadir. ABC
algoritmasinda bir ¢ézlimiin iyilestirme ¢aligmalarinin ne zaman sonlandirilacagina
karar veren limit parametresi algoritmanin performansini direkt etkileyen
parametredir. Bu sebeple, limit parametresinin ele alinan smiflandirma test
problemlerinden aragtirmalarda en c¢ok tercih edilen kanser, diyabet ve kalp

problemleri icin MLP aglarinin egitilmelerindeki etkileri bu béliimde incelenmistir.

Yapay sinir aglarinin egitilmesinde standart hata yiizdesi kullanilmasinin yerine
egitim agamasinda siniflandirma hatasinin kullanilmasi siniflandirma g¢aligmalarinda
bilim insanlar tarafindan ¢ok sik olmasa da tercih edilen yaklagimlardandir [183].

Kanser, diyabet ve kalp verilerinin egitim asamasinda standart hata yiizdesi
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Sekil 5.2. MLP aglarinin egitilmesinde ABC algoritmasinin ortalama egitim hata
yakinsama grafikleri.

kullanilmasi yerine siniflandirma hatasinin kullanilmast ile ilgili yapilan egitimlerin
sonuclart da bu béliimde arastirilmigtir.  Yapay sinir aglarimin agirlik ve esgik
degerlerinden olugan agirlik setinin alacagi deger araliklarimin degistirilmesinin

egitim bagarisina etkisi de bu béliimde ele alinan ¢aligmalardandir.

Toplama-birimli YSA yapilari yerine ¢arpim-birimli YSA yapilarinin siniflandirma
perfromanslar1 aragtirilmigtir. Bunlarla birlikte problemlerin verileri diizenlenirken
capraz-gecerlilik yontemleri kullanilarak egitim ve test verilerinin degistirilmesinin

egitim ve test basarilarina etkileri incelenmistir.

5.2.1. Limit Parametresinin D&jistiriimesinin Etkisi

Limit parametresinin etkisinin analizi i¢in yapilan c¢alismalarda koloni biiyiikliigii
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Tablo 5.5. Limit parametresinin test verisine etkisi, test hata ve standart sapma

degerleri.
LIMIT DEGERLERI
Problem 2000 | 1000 | 500 | 100
Kanser CEP | 1.17 1.14 1.18 | 1.19
sd 0.09 0.00 0.06 | 0.13
Diyabet CEP | 25.34 | 25.22 | 25.37 | 26.20
sd 0.92 0.97 1.01 | 1.22
Kalp CEP | 19.40 | 19.48 | 19.81 | 20.66
sd 1.07 1.41 1.34 | 1.89

30 ve maksimum ¢evrim sayist 1000 olarak ayarlanmigtir. Boliim 5.1.3’de ABC
algoritmasinin sonuclari limit parametresi 1000 alindigi durum i¢in verilmigti. Bu
boliimde bu degerle elde edilen sonuglarla birlikte limit degerleri 2000, 500 ve
100 segildiginde ABC algoritmasinin performansindaki degisiklikler 30’ar kogma
sonucunda elde edilen ortalama hata ve standart sapma degerleri kaydedilerek
incelenmigtir. Tablo 5.5’de test verisi iizerindeki simiflandirma bagarisi farkl limit
parametre degerleriyle 30’ar kogsma sonucu ortalama CEP hata ve standart sapma

degerleriyle sunulmustur.

Tablo 5.5 incelendiginde limit parametresinin kiigiik degerler almasi (100 ve
500 degerleri) ozellikle kansere gore daha zor problemler olan diyabet ve kalp
problemlerinde basariy1 diisiirmiis ve daha yiiksek smiflandirma hatasimin elde
edilmesine yol agmistir.  Bunun sebebi, kiiciik limit degerleriyle algoritma
caligtirildiginda algoritmanin bazi ¢oziimleri, ¢oziimlerin etrafinda yeterince arama

gerceklestirmeden o ¢oziimleri terk etme ihtimali olmasindandir.

Limit degerinin 2000 alinmasi ise algoritmanin neredeyse kagif arilarsiz ¢aligtirilmasi
anlamina gelmektedir. Bu durum, algoritmanin kesif yeteneginin azaltilmasi
anlamina gelmektedir ancak, bunun yaminda yiiksek limit degerleri secildiginde
algoritmanin kararliliginin arttigt da Tablo 5.5’den limit degerleri 1000 veya
2000 ayarlandiginda olusan standart sapma degerlerinin diigiikliigiine bakilarak

sOylenebilir.
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5.2.2. Siniflandirma Hatasinin Kullaniilmasinin Etkisi

Smiflandirma amacl yapay sinir aglarinin egitiminde optimizasyonun siniflandirma
hatasina dayanarak yapildigina literatiirde rastlanmaktadir. Simiflandirma hatasinin
test verileri i¢in hesaplanmasi Esitlik 5.2 ile tanimlanmigti. Egitim verileri igin
hesaplanmasinda ise kullanilan veri egitim verisi oldugundan hatali simiflandirilan
egitim veri sayisi, toplam egitim veri sayisina boliinerek hesaplanmaktadir. Esitlik

5.3’de egitim simflandirma hatasi (ECEP) tanimlanmaktadir:

hatali simflandirilan egitim 6rnek sayisi

ECEP = 100x (5.3)

toplam egitim verisi sayisi

Egitim agsamasinda siniflandirma hatasinin kullanilmasiyla elde edilen sonuglar yine
30’ar kogma sonucunda hem egitim verisi i¢cin hem de test verisi i¢i ayr1 ayri
kaydedilmis ve Tablo 5.6’de sunulmustur. Bu sonuclar alimirken ABC algoritmasi
yine 30 koloni biiyiikligi ile 1000 ¢evrim ve 1000 limit degerleriyle kosulmustur.
Egitim verisi i¢in elde edilen simiflandirma hatasi (ECEP) ve sapma degerleri
parantez igerisinde, test verisi igin elde edilen simiflandirma hatasi (CEP) ve bunlarin

sapma degerleri parantez igerilerinde gosterilmigtir.

Standart hata ylizdesi ile egitim yapildiginda elde edilen, Bolim 5.1.3’de
Tablo 5.2'de ve Tablo 5.3’de verilen sonuclarla kargilagtirildiginda egitim
asamasinda smiflandirma hatasimin kullanilmasinin ii¢ problemde de hem test
siniflandirma basarilarini diigiirdiigii hem de standart sapma degerlerini yiikselttigi
gozlemlenmektedir. Kanser problemi i¢in CEP hata degeri %1.14 iken %2.53;
diyabet problemi i¢in %25.22 iken %27.20; kalp problemi i¢in ise %19.48 olan CEP
hata degeri %23.91 olmustur. Bu sonuclar dikkate alindiginda yayginca kullanilan
standart hata yiizdesinin problemlerin egitiminde oldukc¢a basgarili genellestirme
yetenegine sahip oldugu ancak bununla birlikte siniflandirma hatasinin egitim

asamasinda kullanilmasinin ¢okta uygun olmadigi rahatlikla vurgulanabilir.

5.2.3. Koloni Buyukluginin ve Parametre Aralik Degerlerinin Etkisi

Bu boliimde su ana kadar yapilan calismalarda kullanilan yapay sinir aglarinin
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Tablo 5.6. Egitim agamasinda simflandirma hatasimin (ECEP) kullanilmas1 sonucu
elde edilen egitim ve test siiflandirma hata (CEP) ile standart sapma

degerleri.
Problem ECEP CEP
Kanser 2.84 (0.19) | 2.53 (0.98)
Diyabet | 22.91 (1.15) | 27.20 (3.06)
Kalp 16.26 (0.97) | 23.91 (2.42)

Tablo 5.7. Parametre araliginin [-1,1], koloni biiyiikliigiiniin 20 se¢ilmesi sonucu

egitim ve test hata ile standandard sapma degerleri.

Problem SEP CEP

Kanser 2.68 (0.17) | 1.73 (0.75)
Diyabet | 16.61 (0.47) | 27.95 (2.96)
Kalp 0.02 (0.81) | 22.43 (2.30)

egitilmesinde agirlik ve egik degerlerinin alabilecegi deger arahigi [-2,2] olarak
ayarlanmigti.  Agirhik degerlerinin alabilecegi araligin degistirilmesinin etkisinin
aragtirilmasi amaciyla agirliklarin alabilecegi degerler [-1,1] ve [-5,5] seklinde ayr1 ayr
segilerek sonuglar alinmigtir. Parametre araligr [-5,5] segildiginde kullanilan egitim
algoritmasinin daha biiyiik bir arama uzayinda arama yapacak olmasindan dolay:
daha fazla degerlendirme sayisina ihtiya¢ duyulabilecegi gz 6niinde bulundurularak
koloni biiyiikliigii de 30 yerine 60 olarak ayarlanmigtir. Yapilan degisikliklerin diger
degisikliler ile tutarl olmasi amaciyla parametre araligi [-1,1] segildiginde de koloni
biiytkliigii 20 olarak alinmigtir. Bu ayarlamalar ile 30’ar kogma sonucu yapilan
egitimler ile elde edilen egitim verisi i¢in ortalama SEP hata ve test verisi igin

ortalama CEP hata degerleriyle bunlarin standart sapma degerleri sirayla Tablo

5.7 ve 5.8’de sunulmustur.

Parametre araligy [-1,1] alindiginda elde edilen ve Tablo 5.7’de verilen sonuglara
gore YSA’larin smiflandirma basarilar oldukca diismektedir. Kanser icin %1.73,
diyabet i¢in %27.95 ve kalp i¢in %22.43 ortalama simflandirma hata degerleri elde
edilmigtir. Parametre araligr [-5,5] olarak ayarlandiginda elde edilen Tablo 5.8'de
sunulan sonuglar degerlendirildiginde ti¢ problem i¢in de siniflandirma basgarisinin

[-1,1] arahigma gore daha iyi oldugu ancak [-2,2] araligi segildiginde elde edilen



80

Tablo 5.8. Parametre araligimin [-5,5], koloni biiyiikligiiniin 60 segilmesi sonucu
egitim ve test hata ile standandard sapma degerleri.

Problem SEP CEP

Kanser 2.11 (0.07) | 1.61 (0.66)
Diyabet | 15.52 (0.18) | 26.34 (1.62)
Kalp 9.32 (0.29) | 20.49 (1.71)

sonuclara gore daha bagarisiz oldugunu goériilmektedir. Bu sonuglara ek olarak
birlikte her problem i¢in farkli koloni biiyiikliigii, parametre aralik degerleri ve limit
degerleri i¢i sonuclar alinmasina ragmen birbirlerine benzer sonuclar oldugundan
dolay1 her problem i¢in ayni ifadelerin tekrarina yer vermemek adina hepsi ayri ayri

sunulmamigtir.

5.2.4. Carpim Birimli Yapay Sinir A glarinin Kullaniimasinin Etkisi

Carpim birimli yapay sinir aglarinin yapilar: ve 6zellikleri Boliim 4.3’de anlatilmisg
ve genelikle dinamik sistemlerin modellenmesinde tercih edilen aglar olduklar:
vurgulanmigti.  Literatiirde az da olsa smiflandirma amagh kullanildiklarina
rastlanmaktadir [155, 184-187|. [184]'de kanser, diyabet, balans, hipotiroit ve
dalgaformu problemlerinin simiflandirilmasi amaciyla ¢arpim-birimli aglar gelisim
algoritmalariyla egitilmigtir. [185’de PSO ile egitilen c¢arpim-birimli aglar iris,
sarap ve tiroit problemlerinin simiflandirilmasinda kullanilmigtir. Kanser, diyabet,
balans ve cam problemlerinin simmiflandirilmasinda en uygun carpim-birimli ag
yapist [187]'deki caligmada aragtirilmigtir. [155,186]’deki galigmalarda simflandirma
amagh carpim-birimli YSA yapilarina dayali hibrid aglar olugturulmus ve UCI

veritabanindan alinan 4’er problemle test edilmigtir.

Tez calismasinda ele aliman smiflandirma test problemlerinden kanser, diyabet
ve kalp problemlerinin simiflandirilmasi amaciyla kullanilan ¢ok katmanh aglarda
toplama birimleri yerine c¢arpim birimleri kullanilmasinin egitim hatasina ve
siniflandirma bagarisina etkisini incelemek amaciyla Bolim 5.1.2’de olusturulan
MLP aglar1 ayni 6zelliklerle ¢arpim birimleriyle kurulmugtur. Egitim verisinden

elde edilen hata SEP degerleriyle, test verisinin basarisida CEP degerleri ile
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Tablo 5.9. Smmiflandirma test problemleri i¢in ¢arpim birimli aglarin egitilmesinden
elde edilen egitim ve test siniflandirma hata ile standart sapma degerleri.

Carpim Birimli Aglar | Toplama Birimli Aglar
Problem SEP CEP SEP CEP
Kanser 2.83 (0.11) | 2.72 (0.81) | 2.47 (0.01) | 1.14 (0.00)
Diyabet | 15.83 (0.16) | 25.73 (1.20) | 15.21 (0.07) | 25.22 (0.97)
Kalp 17.42 (0.23) | 25.79 (1.43) | 9.28 (0.17) | 19.48 (1.41)

raporlanmigtir. Bu hata degerleri ve bunlarin standard sapma degerleri Tablo 5.9'da

verilmigtir.

Bolim 4.3’de verilen yapilarin egitilmesinde performanslarinin ¢ok farklilik
gostermeleri {izerine smiflandirma amach kullanilan carpim-birimli MLP aglarda
sakli katmanlarinda 2, 4 ve 6 néron bulunduran yapilar ile test edilmisgtir. Bunlardan
en bagarililar1 her ii¢ problemde de sakli katmaninda 6 néron bulunduran ag
yapist oldugundan bu aglarin sonuglar1 verilmistir. Carpim-birimli MLP aglariin
simiflandirma basgarilar1 incelendiginde her ii¢ problemde de toplama-birimli aglara
gore hem egitim agsamasinda hem de test agmasinda daha bagarisiz oldugu agikca
goriiliir. Sadece diyabet probleminde toplama-birimli MLP aglarin sonuglarina yakin
sonuclar tiretebilirken diger iki problemde oldukca kotii performans sergilemistir.
Aym zamanda sadece kalp probleminin smiflandirma yilizde hatasimmin standard
sapma degeri ¢arpim-birimli aglar ve toplama-birimli aglarda birbirine yakindir ve
ii¢ problemde de hem standard yiizde hata degerlerinin hem siniflandirma yiizde
hata degerlerinin dagiliminda ¢arpim-birimli aglar toplama-birimli aglara gore daha

kararsiz bir yaklagim sergilemiglerdir.

5.2.5. BEitim Verilerinin Seciminin Etkisi

Smiflandirma ¢aligmalarinda simiflandiricinin egitimi i¢in ayrilan veri sayisinin
az olmasi test basariminmi olumsuz yonde etkileyebilmektedir.  Smiflandirma
yaklagiminin simiflandirmadaki giivenilirligini ve gegerliligini test etmek amaciyla
yaygin olarak kullamilan yontem ¢apraz gegerlilik (cross-validation) testidir. Capraz

gecerlilik tiim veriyi egitim ve test asamalarinda kullanmay1 saglar. Veri iki kisma
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ayrilir, 6nce ilk veri setiyle egitilir ve sonra diger kismiyla test edilir. Ardindan ikinci
veri setiyle egitilir ve birinci veri setiyle test edilerek ortalamalar1 alinir. Veri setini
ikiye bolmek yerine veriler rasgele ya da K-Kath capraz gecerlilik yaklagimlariyla
da diizenlenebilirler. Rasgele capraz gegerlilik (random holdout cross-validation)
modelinde verinin belli bir kismi rasgele segilen 6rneklerle test i¢in ayrilirken kalan
kisim egitimde kullanilir. Bu iglem her egitim agamasinin baglangicinda tekrarlanir,
yani her yeni egitim isleminde egitim ve test verileri rasgele belirlenir. K-kath
capraz gegerlilik (K-fold cross-validation) yonteminde ise ilk olarak veri seti K sayist
kadar alt sete boliiniir [188]. K-1 adet alt veri seti egitim igin kullanihirken kalan 1
adet alt veri seti egitilen agin testi i¢cin kullanilir. Bu igleme biitiin alt veri setleri
egitim diginda birakilip test edilinceye kadar devam edilir. K adet veri setinin test

bagarisinin ortalamasi alinarak tek bir gecerlilik degeri elde edilebilir.

Tez caligmasinda, smmiflandirma problemlerinin egitim ve test verileri segilirken
rasgele gapraz gecerlilik (RCV) ve 4-kath capraz gecerlilik (KCV) yontemleri
uygulanmistir. RCV’de ii¢ problem i¢in yapilan 30’ar kogma da her kogmanin
baglangi¢ asamasinda veri setlerinden %25’lik kisim rasgele se¢ilmis ve kalan %75’lik
kisim egitim veri seti olarak kullamilmigtir. 4-kath capraz gecerlilik yontemi
uygulanirken veri setleri esit sekilde %25’lik dort parcaya boliinmiistiir. Her parga
test veri setini olusturacak sgekilde 10’ar kez kosulmug ve toplam 40 kogmanin
sonucunda elde edilen hata oranlarinin ortalamasi kaydedilmigtir. Egitim hata ve
standard sapma degerleri Tablo 5.10’de, egitimlerin tamamlanmasinin ardindan test
agamasinda elde edilen SEP ve standard sapma degerleri Tablo 5.11’da gosterilmistir.
Tablolarda Boliim 5.1.3’de verilen sonuglar standard gapraz gegerlilik (SCV) baghg:

altinda verilmigtir.

Kullanilan egitim verilerinin ve test verilerinin Probenl veritabaninda [173] verilen
siralarinin diginda kullanilmas: egitim standard yiizde hatasina ii¢ problem i¢in de
onemli bir etki olusturmamistir. Uc problemde de birbirlerine yakin SEP degerleri
elde edilmig olup rasgele veri sectiren RCV yonteminde egitim hata degerlerinin
standard sapma degerleri daha yiiksektir. Ancak, test performanslar: incelendiginde
kanser probleminde KCV ve RCV yontemleri bagariy1 diigiirmiis, diyabet ve kalp

problemlerinde ise smiflandirma bagarisinin artmasina sebep olmustur. Rasgele
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Tablo 5.10. Capraz gecerlilik yontemleriyle egitim verilerinin olugturulmasi, SEP
hata ve standart sapma degerleri.

Problem SCV | KCV | RCV
Kanser SEP | 247 2.05 2.12
sd 0.01 0.02 0.25
Diyabet SEP | 15.21 15.32 15.35
sd 0.07 0.09 0.39
Kalp SEP | 9.28 9.19 9.53
sd 0.17 0.15 0.39

Tablo 5.11. Capraz gecerlilik yontemleriyle egitim verilerinin olusturulmasi, CEP
hata ve standart sapma degerleri.

Capraz Gegerlilik

Problem SCV | KCV | RCV
Kanser CEP | 1.14 3.26 2.91
sd 0.00 0.02 1.21

Diyabet CEP | 2522 | 2287 | 2248
sd 0.97 0.55 2.69

Kalp CEP | 1948 | 17.28 17.22
sd 1.41 1.22 2.24

capraz gecerlilik yontemiyle diizenlenen veriler ile yapilan egitimlerde olusturulan
aglar daha kararsiz olmalarina ragmen diyabet ve kalp problemlerinde siniflandirma
performansi acgisindan daha basarii simiflandirma performans: sergileyen aglar

olmusglardir.

5.3. Yapay Sinir Aglarinin Hibrid Yapay Ari Kolonisi Algoritmasi ile E gitilmesi

Optimizasyon alaninda ele aliman birgok zor problemin ¢ozlimiinde bilim insanlari
caligmalarinda optimizasyon tekniklerini tek baglarina kullanmak yerine birkag
teknigi birarada kullanmay1 denemiglerdir [189]. Yo&ntemlerin birlestirilmesiyle
olugan algoritmalar genelde hibrid (melez, karma) algoritmalar seklinde tanimlanir
ve ayni optimizasyon amaci igin iki veya daha fazla algoritmanin birlikte

kullanilmasini ifade ederler.

Algoritmalarin birlegtirilmesi; tekniklerin baz1 mekanizmalarinda bagka tekniklerin
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mekanizmalarindan yararlanilmasi, kullanilan bir metodun c¢aligmasinda bir
boliimiiniin ¢ikartilarak o boliime bagka bir teknigin bir kisiminin monte edilmesi
ve/veya algoritmalarin giiglerini birlegtirerek problemin ¢éziimiiniin aranmasinda
algoritmalar tarafindan ig boliimii yapilmasi seklinde gerceklestirilmektedir.
Bu sekilde birlestirilen yontemler genelde kiiresel aragtirma yetenegi iyi
olan algoritmalarla bolgesel arastirma yetenegi yiiksek algoritmalarin birlikte

caligtirilmasiyla ortaya gikarilan hibrid tekniklerdir [190].

Yapay sinir aglarinin egitimi konusunda da hibrid yapilar cesitli sekillerde
kullanilmigtar. Ornegin, Genetik algoritma ve Simplex bolgesel arastirma
algoritmasini birlegtirip XOR ve iris problemleri i¢in yapay sinir aglarinin egitiminde
kullanilmigtir [191]. PSO ve BP algoritmalarimin biraraya getirilmesi ile olugturulan
hibrid PSO-BP algoritmasi 3-bit parite problemi ve iris problemleri i¢in [192]de,
deneysel iiretilen verilerin smiflandirilmas: igin [193]’de ve kutup mod dagilimi
problemi igin [194])’de kullamlmigtir.  Benzer sekilde PSO algoritmasinin iki
klasik teknikle melezlestirildigi model ile kanser, diyabet ve kalp hastaliklar:
smiflandirilmaya galigilmigtir [195]. Bu ¢ problemin ¢oziimii igin hibrid genetik
algoritma [196]’de denenmistir. Genetik algoritma ile BP algoritmasimin karma
yapist ekonomik analiz ve modellemede [197|, BP ve LM ile olugturulan karma
yap1 kanser, diyabet ve kalp smiflandirmasi problemlerinin ¢oziimiinde [181]’de
aragtirilmigtir. [198]’de ise RBF aglar igin karma bir model olugturulmug ve bu

modelin simiflandirma performansi test edilmistir.

5.3.1. ABC-LM Hibrid Algoritmasinin MLP A glarinin Egitiminde Kullaniimasi

Karma yapili algoritmalarin yapay sinir aglarinin egitilmesinde kullanimi bir
onceki boliimde deginildigi tizere genellikle genetik algoritma ve parcacik siirii
optimizasyon algoritmasi gibi kiiresel aragtirma yetenekleri yiiksek olan bir algoritma
ile bolgesel aragtirma yetenekleri kuvvetli olan BP, LM benzeri tiirev bilgisi kullanan
algoritmalar veya matematiksel metodlarin arka arkaya calistirilmasiyla olusturulan
modeller ile arastirilmistir. Tezin bu boliimiinde, MLP aglarinin egitilmesinde ABC
algoritmasi ile elde edilen sonuglarin daha da iyilestirilebilmesi amaciyla, ABC ile

bolgesel arama basgarisi yiiksek ve hizli olan LM algoritmasinin melezlegtirilmesi
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sonucu olugturulan model incelenmigtir. Bu c¢alisma da onerilen hibrid modelin
blok diagrami Sekil 5.3’de verilmigtir. Bu ABC-LM modeli, XOR, 3-Bit parite ve
Encoder-Decoder test problemlerinde ve daha 6nceki béliimlerde kullanilan 9 tane
test siniflandirma problemlerinde ABC algoritmasi ile egitimin tamamlanmasinin
ardindan elde edilen ¢oziimiin en iyi agirlik setinin LM algoritmasina 6n agirhik seti
olarak verilmesi ile test edilmigtir. ABC algoritmasinin egitimi tamamlamasindan
sonra LM algoritmas1i 100 epok daha caligtirilmis ve 30’ar kosma sonucunda
elde edilen sonuclar XOR, 3-Bit parite ve Encoder-Decoder problemleri igin
Tablo 5.12’de sunulmugtur. Siniflandirma test problemlerinin ABC-LM yapis ile
egitilmesi sonucu elde edilen ortalama egitim hatasi (SEP) ve sapma degerleri Tablo
5.13’de, test verisinin siiflandirilmasi sonucu olusan ortalama test siniflandirma
hata yiizde (CEP) ve standart sapma degerleri Tablo 5.14’de sunulmustur.
ABC-LM algoritmasinin her problem igin ortalama yakinsama grafikleri Sekil 5.4’de
verilmigtir. ABC-LM modelinin performansinin incelenmesi amaciyla yapilan bu
caligmalarda ayarlamalar, MLP aglarinin egitilmesi boliimlerinde (Bolim 4.2.4 ve
Boliim 5.1.2) ABC ve LM algoritmalart i¢in yapilan ayarlamalar ile aym olacak
sekilde yapilmigtir.

| Ik agirhiklarla ag1 olustur |

l

’—< ABC algoritmasi ile ag1 egit |

ABC ile egitim
tamamland1 mi?

E

| En iyi ¢ozlimii hafizaya al |

|

’—< LM algoritmasi ile ag1 egit |

LM ile egitim
tamamlandi mi?

E

Ag sakla

Sekil 5.3. ABC-LM Hibrid algoritmasinin akig diyagrami.
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Tablo 5.12. Hibrid ABC-LM algoritmasi ile MLP aglarinin egitilmesi, ortalama MSE
hata ve standart sapma degerleri.

Problem ABC ABC-LM LM
XOR6 MSE | 0.007051 | 0.000752 | 0.110700
sd 0.00223 0.000980 0.063700
XOR9 MSE | 0.006956 | 2.1246E-09 | 0.049100
sd 0.002402 | 1.9579E-10 | 0.064600
XOR13 MSE | 0.006079 | 2.6111E-09 | 0.007800

sd 0.003182 | 1.2586E-09 | 0.022300
3-Bit Par. MSE | 0.006679 | 6.3156E-07 | 0.020900
sd 0.002820 | 3.3189E-06 | 0.043000
Enc. Dec. MSE | 0.008191 | 1.3007E-06 | 0.024300
sd 0.001864 | 8.8443E-07 | 0.042400

XOR, 3-Bit parite ve Encoder-Decoder test problemleri i¢in yapilan egitimlerin
sonuglar1 incelendiginde karma ABC-LM modeli biiyiik bir kazang saglamaktadir.
Problemlerden en zoru olan 2-2-1 6ndegersiz (XOR6) probleminde LM’ nin ortalama
MSE degeri 0.11, ABC’nin ortalama MSE degeri 0.007 civarlarinda iken ABC-LM
ortalama MSE degerini 10 kat daha diigiirerek 0.0007 degerlerine ¢ekmistir. Diger
XOR9, XOR13, 3-Bit parite ve Encoder-Decoder problemlerinde LM algoritmasimin
bagarisi yiizde 2-6, ABC algoritmasinin bagarisi binde 6-8 araliginda iken ABC-LM
hibrid algoritmasinin ortalama MSE degerleri XOR9 ve XOR13 problemlerinde
E-9’larda, 3-Bit parite probleminde E-7’lerde ve Encoder-Decoder probleminde
E-6’larda kaydedilmistir. Hata degerlerinde elde edilen kazang benzeri hibrid
yapinin kararligini gosteren standart sapma degerlerinde de kat ve kat diismeler
not edilmigtir. Smiflandirma test problemlerinin ¢oéziimiinde de ABC-LM hibrid
modeli her iki algoritmanin tek baglarina kullanimlarindan daha basarili olmustur.
ABC algoritmasindan daha bagarili sonuglar vermesi LM algoritmasimin 100
epokta olsa ABC algoritmasinin buldugu agirlik setleri iizerinden egitime devam
ediyor olmasindan, LM algoritmasinin tek bagina kullanilmasina goére daha iyi
sonuglar vermesi ise baglangic deger bolgelerinin ABC algoritmas ile ayarlanmig
olmasindan kaynaklanmaktadir. Tablo 5.13 ve Sekil 5.4 incelendiginde egitim
standard hata degerinin her problem icin hibrid yapr ile birlikte oldukg¢a diistiigi
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Sekil 5.4. MLP aglarinin egitilmesinde ABC-LM Hibrid algoritmasinin ortalama
egitim hata yakinsama grafikleri.

ve egitim asamasinda yakinsamanin arttigl rahatlikla gozlemlenebilir.  Tablo
5.14’den test verilerinin siiflandirma hatasi incelendiginde egitimde elde edilen
bagarinin problemlerin ¢ogunda teste de yansidigi agikca goriilmektedir. Kanser
probleminde ABC-LM ile ABC’nin test CEP degerlerinin ayni oldugu, Gen, Cam,
Soya ve Tiroit problemlerinin ¢6ziimiinde ABC-LM modelinin test CEP degerlerinin
ABC algoritmasinin test CEP degerlerinden daha diigiik oldugu kaydedilmistir.
Bunlarla birlikte, olugturulan ABC-LM hibrid modeliyle elde edilen sonuglarin LM
algoritmasinin kendi bagina ¢aligtirilmasiyla elde edilen sonuclarla kiyaslandiginda
hem egitim hem de test hatasimin biitiin problemler i¢in ¢ok daha diigtiigii
gozlemlenmigtir. Ayrica, ABC-LM modelinin sonuglari LM’nin sonuglarina gore
¢ok daha kararli olup her problemde ABC-LM'nin standard sapma degerleri LM nin

standard sapma degerlerinden daha diisiiktiir. Yapilan caligmalar sonucunda MLP
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Tablo 5.13. Hibrid ABC-LM algoritmasi ile MLP aglarinin egitilmesi, egitim verisi
ortalama SEP hata ve standart sapma degerleri.

No | Problem ABC | ABC-LM | LM
1 Kanser SEP | 247 0.47 3.93
sd 0.01 0.20 9.70
2 Diyabet SEP | 15.21 8.46 11.87
sd 0.07 0.48 6.42
3 Kalp SEP | 9.28 2.09 6.18
sd 0.17 0.54 10.55
4 Kart SEP | 7.08 0.93 5.24
sd 1.07 0.32 10.02
5 Gen SEP | 11.57 0.51 0.73
sd 0.52 0.21 0.34
6 Cam SEP | 9.09 1.12 4.04
sd 0.07 0.26 3.69
7 At SEP | 9.36 0.45 2.48
sd 0.32 0.18 5.22
8 Soya SEP | 2.77 0.01 0.73
sd 0.13 0.01 0.64
9 Tiroit SEP | 4.14 0.54 4.02
sd 0.02 0.39 1.48

aglarinin egitiminde agirliklarin belirlenmesinde hibrid ABC-LM algoritmasinin
kullaniminin yakinsama hassasiyetini artirdigi ve test hata degerlerini diiglirdiigii

sonucuna varilmigtir.
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Tablo 5.14. Hibrid ABC-LM algoritmas: ile MLP aglarinin egitilmesi, test verisi
ortalama smiflandirma hata ve standart sapma degerleri.

No | Problem ABC | ABC-LM | LM
1 Kanser CEP | 1.14 1.14 8.18
sd 0.00 0.00 10.29
2 Diyabet CEP | 25.22 27.97 29.80
sd 0.97 2.25 3.77
3 Kalp CEP | 19.48 22.91 24.96
sd 1.41 2.31 7.40
4 Kart CEP | 13.53 20.29 21.59
sd 1.17 3.24 7.98
5 Gen CEP | 29.50 13.89 14.35
sd 1.88 1.07 2.48
6 Cam CEP | 45.62 35.75 42.99
sd 3.11 5.54 11.55
7 At CEP | 28.63 33.68 33.79
sd 2.61 3.21 4.50
8 Soya CEP | 38.63 13.74 25.51
sd 3.18 2.19 9.89
9 Tiroit CEP | 6.95 1.93 7.22
sd 0.01 0.23 0.07




6. BOLUM

VEKTOR KUANTALAMALI ©  GRENME (LVQ) ve RADYAL TEMELL |
FONKSIYON (RBF) A GLARININ YAPAY ARI KOLON  iSi ALGOR ITMASI
KULLANILARAK E  GITILMES |

6.1. Vektor Kuantalamal Ogrenme Aglari

Vektor Kuantalamali Ogrenme (LVQ) aglar1 Kendiliginden Organize olan Harita
(SOM) aglarmin bir gesidi olarak nitelendirilebilirler [199]. Smiflandirma problemleri
igin gelistirilmig olan LV(Q modelinin temel felsefesi, n boyutlu bir vektori bir
vektorler setine kargi diigiirmektedir. Bu model, "kazanan hepsini alir" (WTA)
mantigina dayanilarak geligtirilmigtir. Kohonen tarafindan geligtirilen LVQ [200],
adindan da anlagilabilecegi gibi vektorel olarak aldigi girigleri elde bulunan hazir
vektor seti ile ifade etmeye calisir.  Bu hazir vektor setine "referans vektor"
denilmektedir. Aga gosterilen giris setleri "en yakin komsgu" kuralina tabi tutularak

referans vektorlerinin gosterdigi siniflardan en uygun olanina atanmaya calisilir.

LVQ'nun yapist genel hatlaryla girig, Kohonen ve ¢ikig katmanlarindan
olugmaktadir, Sekil 6.1 ornek bir LVQ agim gostermektedir [201]. LVQ ag,
giris ile Kohonen olarak adlandirilan sakli katman arasinda tamamen, gizli ve
gikis tabakasi arasinda da kismen baghdir. Her cikis islemci elemani farkh
bir gizli islemci eleman kiimesine baghdir. Gizli ve gikig iglemci elemanlar:
arasindaki agirliklar 1’e sabitlenmigtir. Girig-gizli iglemci eleman baglantilarinin
agirliklar: referans vektorlerinin elemanlarini olugturur. Girig katmaninin gorevi,
giris vektoriinii aga tasimaktir. Kohonen katmaninin gorevi ise gelen vektorii,
islemci elemanlarinda, komsuluk durumlarina gore yarisa tabi tutmaktir. Her c¢ikig
igslemci elemani farkli bir gizli islemci eleman kiimesine baghdir ve belirtildigi gibi

gizli ve c¢ikig islemci elemanlar1 arasindaki agirliklar 1’e esittir. Giris katmani ile
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Cilaag

Katmam

Girtg velténi
Sekil 6.1. Vektor kuantalamali 6grenme (LVQ) aglarinin yapisi.

Kohonen katmani arasindaki baglantiy1 saglayan agirliklandirilmig baglantilar yani
referans vektorleri, Kohonen katmanindaki proses elemanlarini girdi katmanindaki
proses elemanlarima baglayan agirlik degerleridir [202|. Girig-gizli iglemci eleman
baglantilarmin agirhiklar referans vektorlerinin elemanlarini olugturur (her gizli
islemci elemana bir referans vektor atanmigtir). Agin 6gretilmesi esnasinda bunlar
yeniden degerler alirlar.  Ogrenme esnasinda sadece referans vektorlerin agirlik
degerleri degistirilir ki LVQ agimin egitilmesindeki amag, her jenerasyonda girdi
vektoriine en yakin referans vektoriinii bulmaktir [203|. Bu sayede girig vektoriiniin
hangi alt sinifa ait oldugu belirlenir. Bu katmanin, ¢ikig katmanina génderdigi bilgi
1 veya 0’dir. Bu sekilde aliman bilgi ile girig vektoriiniin sinifi, ¢ikig katmaninda
belirlenmig olur. (ikig katmaninda bulunan islemci eleman sayisi en fazla Kohonen
katmanindaki islemci eleman sayis1 kadardir. Bu katmandaki iglemci elemanlarindan

sadece biri 1 c¢ikigini verirken, digerleri 0 ¢ikisi iiretirler.

Kohonen katmaninda bulunan iglemci elemanlar1 bir ka¢ grup halinde bir araya
gelerek cikis katmaninda bulunan iglemci elemanlarini isaret ederler. Bu islemin
amact siniflarin dogrudan kazanan iglemci elemani ile degil bir araya getirilmis

birbirine benzeyen vektorler tarafindan belirlenmesidir. Bu nedenle Kohonen
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katmaninda belirlenen kazanan iglemci elemani, giris vektoriiniin bulunacagi sinifi
degil sadece bulunacagi alt smifi belirler. Alt simmiflar biraraya gelerek simiflar:
olugtururlar ki bu alt simiflar1 gosteren vektoriin igerisinde sadece bir tane 1
bulunurken diger elemanlar1 sifir olur. Hangi islemci elemanin ¢iktis1 1 ise girig
vektorii o islemci elemanin isaret ettigi siifa aittir seklinde yorumlanir [204]. Ozetle,
Kohonen katmaninda yarigi kazanan iglemci elemani, ¢ikis katmanindaki hangi

islemci elemanini (simifi) isaret ederse girig vektorii o siifa atanmig olur.

6.1.1. LVQ Ogrenme Algoritmasi

LVQ agiin egitimi, kazanan iglemci elemaninin referans vektor agirliklarinda yapilan
degisgliklerle yapilir. Diger referans vektor agirliklar: degistirilmezler. Kazanan
islemci elemani i¢in siniflandirmanin bagarili olmasi veya basarili olamamasi seklinde
iki durum s6z konusudur. Siniflandirmanin bagarili olmasi halinde ¢ikigta gosterilen
sinif, girig vektoriiniin olmasi gereken siniftir ve kazanan iglemci elemaninin referans
vektori, girig vektoriine daha da yakinlagtirilmaya caligilir. Bu sayede, ayni giris
vektorii ile yapilan bir sonraki érneklemede yarigmay1 yine ayni iglemci elemaninin
kazanmasi garanti altina alinmig olmaktadir. Simiflandirmanin bagarisiz olmasi
durumunda ise ¢ikigta gosterilen sinif yanlig siniftir. Bu nedenle kazanan referans
vektor, girig vektoriinden uzaklagtirilmaya ¢ahgilir. [205]’de anlatilan bu yaklagima
dayali olarak yazilmis ve MATLAB’de hazir bulunan newlvq fonksiyonunun adimlar:

asagidaki algoritmayla Ozetlenebilir:

1: Referans vektorlerin agirliklarina W; baglangig degerlerini ata

2: repeat

3:  Bir girig vektorii X'i aga gir

4: X ile W; arasindaki mesafeleri hesapla

5. En yakin referans vektoriine sahip iglemci elemanina yani kazanan iglemci
elemana gore simflandirmay1 yap

6: If Yapilan simiflandirma dogru ise
then kazanan referans vektoriinii diizenleyerek daha da yakinlagtir
else kazanan referans vektoriinii diizenleyerek girig vektoriinden uzaklagtir

7. until Durma kriteri
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Burada, kazanan referans vektoriin giris vektoriine yakinlagtirilmas: ya da giris
vektoriinden uzaklagtirilmas: 6grenme katsayisi olan A degerinin etkisi kadar
eklenmesi veya g¢ikarilmasi ile gergeklestirilir. Yakinlagtirirken Esitlik 6.1’deki gibi A

degerinin etkisi kadar ekleme yapilir:

W =W +AX —W) (6.1)
Uzaklagtirma igleminde ise Egitlik 6.2°de verildigi gibi A katsayisinin etkisi kadar

gikarilir:

W =W —XX -W) (6.2)
Ogrenme katsayis1 olan A'min zaman icerisinde sifira dogru azalmasi istenir.
Boylelikle, referans vektor ¢cok yaklastigi veya ¢ok uzaklastigi zamanlarda agirliklarin
degigme miktar1 oldukca azalir ve sifira gider. Aksi durumda, biiyilik degisiklikler
ters yonde uzaklagmanin veya yakinlasmanin tekrar baglayacak olmasina sebebiyet

verir.

6.1.2. LVQ Aglarinin ABC ile E gitilmesi ve Elde Edilen Sonuclar

LVQ aglarinin egitilmesi iglemi kisaca aga verilen girig deseni ile agirhik
vektorlerinin uyarlanmasi seklinde tanimlanabilir. Her bir egitim jenerasyonunda
giris desenleri aga almir ve her bir néronun bu desen ile etkilesimi bulunur.
Etkilesimi bulmak igin genel YSA yapilarinda yer alan aktivasyon fonksiyonunun
benzeri olarak genellikle her bir agirhk vektoriiniin giris desenine olan Oklit
uzakligi hesaplanir. Bu hesaplamalar sonucunda en az etkilesime sahip olan
birim ilgili egitim jenerasyonunun kazanan birimi olarak kabul edilir. Bu
caligmada, yapay ar1 kolonisi algoritmasi giris katmani ile Kohonen katmani
arasindaki agirlik vektorlerinin belirlenmesinde kullamilmigtir.  LVQ aglarinin
siniflandirma dogasina uygunlugu gerekliliginden egitimlerde amag fonksiyonu
olarak simflandirma hata (CEP) degerleri alinmigtir. Egitim agamasinin yaninda

test asamasinda da test simiflandirma hatasi (CEP) degerleri simflandirma bagarist
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olgiitii olarak hesaplanmigtir. CEP degerinin egitim verileri i¢in hesaplanmasinda
hatali smiflandirilan egitim veri sayisi, toplam egitim veri sayisina boliinerek

hesaplanmaktadir. Bu hesaplamayla ilgili formiil Esitlik 6.3 ile tanimlanmaktadir:

CEP — 100x hatali simiflandirilan egitim o6rnek sayisi

(6.3)

toplam egitim verisi sayisi

Bu boéliimde yapilan caligmalarda, Bolim 5.1.1’de o6zetlenen ve MLP aglarinin
egitiminde kullanilan test veri kiimelerinin siniflandirilmasinda yapay ari kolonisi
algoritmasi LVQ aglarimin egitimi igin onerilmisgtir. LVQ aglar1 tasarlanirken
Kohonen katmaninda her problem igin smif sayisi kadar noéron konulmusg, yani
her siif bir néron ile temsil edilmigtir. Kanser, Diyabet, Kalp ve Kart verileri
i¢in kullanilan LVQ aglarimin Kohonen katmanlarinda 2 néron; Gen, At ve Tiriot
verileri i¢in tasarlanan aglarda 3 ndéron; Cam verisi i¢in 6 néron ve Soya verisi igin
yapilandirilan LVQ agimin Kohonen katmaninda 19 néron ile siniflar ifade edilmistir.
Kisaca, Kohonen katmanlarinda kullanilan néron sayilar1 ¢ikis katmanlarinda sinif
sayilarina egit olan ¢ikig noronlarinin sayisiyla aynidir ve her problem i¢in optimize
edilecek parametre sayisi girig sayisi ile ¢ikig sayisinin ¢carpimi kadardir. LVQ aglar
i¢in kullanilan ag yapilar1 ve problemlerin 6zellikleri Tablo 6.1’de verilmigtir. Egitim
agamalarinda ABC ve newlvq 6grenme algoritmalar: i¢in dongii sayilar1 1000, ABC
algoritmasinin koloni biiyiikliigii 30, limit parametre degeri 1000 ve parametre aralig
[-2,2] olarak ayarlanmigtir. Bunlarla birlikte, veriler aglara her problem igin veri
kiimelerinin ilk %751 egitim verisi olarak ve kalan %25’lik kisim ise test verisi olarak

yiiklenmigtir.

LVQ aglarinin egitiminde 50 dongiide bir kaydedilen ortalama siniflandirma hatalar
ile ABC algoritmasinin her problem i¢in egitim yakinsama hizi grafikleri Sekil 6.3’de
verilmigtir. ABC ve newlvq algoritmalar: igin her problemde elde edilen ortalama
egitim ve test simiflandirma hata degerleri ve bunlarin standart sapma degerleri
Tablo 6.2’de ve bu degerlere ait grafikler egitim verisi i¢in Sekil 6.2(a)’de ve test

verisi igin Sekil 6.2(b)’de sunulmusgtur.

ABC algoritmasi LVQ aglarmin egitilmesinde Kanser, Diyabet, Kalp, Cam ve

Tiroit veri setleri {izerinde test verisi siniflandirma basarilarina goére bu aglar igin
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Tablo 6.1. Simiflandirma problemlerinin ve kullanilan LVQ aglarinin parametreleri.

No Problem YSA Yapisi Biiyiiklik Ornek Sayisi

1 Kanser 9-2-2 18 699
2 Diyabet 8-2-2 16 768
3 Kalp 35-2-2 70 920
4 Kart 51-2-2 102 690
5 Gen 120-3-3 360 3175
6 Cam 9-6-6 54 214
7 At 58-3-3 168 364
8 Soya 82-19-19 1558 683
9 Tiroit 21-3-3 63 7200

Tablo 6.2. LVQ aglarinin egitimi, ortalama siniflandirma hata ve standart sapma

degerleri
No | Problem Test Verisi Egitim Verisi
ABC | NEWLVQ | ABC | NEWLVQ
1 Kanser CEP | 1.89 3.12 2.69 4.00
sd 0.43 0.45 0.13 0.16
2 Diyabet CEP | 24.55 25.60 20.98 24.73
sd 1.79 1.33 0.39 0.71
3 Kalp CEP | 21.38 22.46 16.01 17.68
sd 1.27 0.81 0.78 0.60
4 Kart CEP | 17.15 15.31 13.55 14.48
sd 1.50 1.26 1.35 1.07
5 Gen CEP | 39.75 18.83 37.61 17.01
sd 1.89 0.98 1.40 0.83
6 Cam CEP | 41.98 55.19 39.21 45.81
sd 7.53 2.20 3.84 2.07
7 At CEP | 34.07 28.41 33.91 29.51
sd 4.16 1.17 0.66 0.89
8 Soya CEP | 70.96 28.46 67.51 25.78
sd 6.73 0.34 2.60 0.34
9 Tiroit CEP | 7.31 7.35 7.37 7.46
sd 0.06 0.06 0.06 0.01
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LVQ Aglarmm Egitimi, Egitim Asamast LVQ Aglarmm Egitimi, Test Asamast

I ABC
C__INEWLVQ
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I ABC
[ INEWLVQ

ma Hata Degerleri
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Smflan,

0
KanserDiyabet Kalp Kart Gen Cam At Soya Tiroit KanserDiyabet Kalp Kart Gen Cam At Soya Tiroit
Smiflandirma Test Problemleri Smuflandirma Test Problemleri

a) Egitim verisi. b) Test verisi.
g

Sekil 6.2. LVQ aglarinin egitimi, egitim ve test verileri siniflandirma hata degerleri
grafikleri.

ozel olarak gelistirilmig olan newlvq egitim fonksiyonundan daha bagarili olmustur.
Benzer gekilde egitim verisi siniflandirma hatasi incelendiginde bu problemlere
ek olarak Kart verisiyle birlikte 6 problemde ABC algoritmas1 daha diigiik hata
degerleri iiretmistir. Onceki boliimlerde yapilan caligmalarda algoritmalarin calisma
stirelerinin  (hizlarmin) birbirlerine olduk¢a yakin olduklari gozlemlendiginden
galigma siireleri bakimindan kargilagtirma yapilmamigtir. Ancak, LVQ 6grenme
algoritmasinin (newlvq) ABC algoritmasima oranla biitiin problemlerde ¢ok daha
yavag caligtigi gozlemlenmigtir. Ornek verilecek olursa ABC algoritmasi kanser
verisi ilizerinde 1000 dongiiliik egitim siirecini 5 dakika civarinda tamamlarken
newlvq fonksiyonunun ayni veri i¢in 1000 jenerasyonlu egitimi yaklagik 15 dakika
siirmektedir. Uygulamalar 6 GB Hafiza, 2.66 Intel Core 4 ¢ekirdekli bilgisayarlarda
MATLAB ortamlarinda yapilan simiilasyonlarda not edilmigtir. Sonug olarak ABC
algoritmasi LV(Q aglarinin egitiminde hizli caligan ve simiflandirma yetenegi oldukca

yiiksek bir performans sergilemistir.

6.2. Radyal Temelli Fonksiyon (RBF) Ajlar

Radyal Temelli Fonksiyonlar (RBF) gizli katmaninda yayilimer bir aktivasyon
fonksiyonuna sahip oldugundan yayilim temelli yapay sinir aglar1 olarakta
adlandirihirlar.  Radyal temelli fonksiyonlar, ilk olarak ¢ok degiskenli gercek bir

interpolasyon probleminin ¢éziimiinde Powell tarafindan 1985 yilinda kullanilmigtir



97

1
o 200 400 600 800 1000 (] 200 400 600 800 1000 o 200 400 600 800 1000
Dingii Says

(a) Kanser verisi. (b) Diyabét verisi. (c) KalI; verisi.
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8 _ 55
-
(d) Kart Verisi. (e) Gen verisi. () Cam verisi.
36 :: 0
34 o
(g) At verisi. (h) Soya verisi. (i) T iroit verisi.

Sekil 6.3. LVQ aglarinin egitilmesinde ABC algoritmasinin ortalama egitim hata
yakinsama grafikleri.

[206]. 1988 yilinda bu fonkfisyonu Broomhead ve Lowe sinir aglar: dizayni konusunda
kullanmiglardir [207]. RBF aglari simflandirma amagh yaygin olarak kullanilmasinin
yaninda karmagik zaman serilerinin modellenmesi, sistem kimliklendirme, kontrol
miihendisligi, elektronik aygitlarin modellenmesi, ses tanima, goriintii isleme, 3
boyutlu nesne modelleme, hareket algilama ve nesnelere hareket saglama gibi

uygulamalarda son yillarda tercih edilmektedirler.

Sekil 6.4°de verildigi gibi RBF ag1 bir girig, bir gizli ve bir ¢ikig katmanindan olusur.
Giris katmani, kaynak verilerinin aga verildigi katmandir. Ikinci katman olan gizli
katman, agin yapisina karar verecek lineer olmayan doniigimiin yani aktivasyon
fonksiyonunun bulundugu katmandir. Gizli katmanda belirlenen sonu¢ RBF agi
boyunca aktiflestirilmis olan ve genellikle tercih edilen gauss fonksiyonudur, ancak

bunun yerine bagka bir fonksiyon da tercih edilebilir [208]. Cikig katmani ise agin
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Fe

Sekil 6.4. Radyal temelli fonksiyon (RBF) aglarinin yapis.

giris katmaninin aktivasyon fonksiyonuna verdigi cevaba gore olugsan sonucu veren

katmandair.

RBF ag modelinde girig katmanindan gizli katmana kadar olan kisim denetlenemez
ve gizli katmandan ¢ikig katmanina kadarki kisim ise denetlenebilir yapidadir. Gizli
katmandaki iglemci elemanlar giriglerin agirliklandirilmig seklini kullanmamaktadir
ve gizli katmandaki iglemci elemanlarin gikiglar1 YSA girigleri ile temel fonksiyonun
merkezi arasindaki uzaklhiga gore belirlenmektedirler. Radyal temelli fonksiyon
agl tasarimi ¢ok boyutlu uzayda egri uydurma yaklagimidir ve bu nedenle
RBF’nin egitimi, ¢ok boyutlu uzayda egitim verilerine en uygun bir yiizeyi bulma
problemine déniigebilir [209]. Radyal temelli fonksiyonlar, sayisal analizde ¢ok
degigkenli interpolasyon problemlerinin ¢6ziimiinde kullanilmig ve YSA nin gelismesi
ile birlikte bu fonksiyonlardan YSA tasariminda da yararlanilmasi fikriyle RBF
aglar1 tasarlanmigtir. RBF aglar1 ileri beslemeli ¢ok katmanli YSA yapilarina
benzerler ancak giris katmanindan ara katmana doniisiim, radyal temelli aktivasyon
fonksiyonlar1 ile dogrusal olmayan sabit bir doniigiimdir. Ara katmandan ¢ikig

katmanina ise uyarlamal ve dogrusal bir doniigiim gergeklegtirilir [210].

RBF’in genel matematiksel ifadesi Esitlik 6.4’de verilen sekilde ifade edilir [211]:

54(0) = S wigle) +, (6.4)

Burada, w;; gizli katman ile j. ¢ikis néronu aras1 doniistimdeki agirhg gostermekte,

b; muhtemel bir 6ndeger, ¢(z) ise aktivasyon fonksiyonudur. Yukarida belirtildigi
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gibi RBF’de ara katman aktivasyon fonksiyonu genellikle standart oklit uzakliklarini
iistel fonksiyondan geciren Gauss fonksiyonudur ve x giris vektorii, ¢; merkez vektori

oldugu durumda Esitlik 6.5’deki gibi tanimlanir:

¢i(r) = exp {—@2} (6.5)

6.2.1. RBF (GYrenme Algoritmasi

RBF yapay sinir agilarini egitmek amaciyla MATLAB’da yer alan newrb fonksiyonu
RBF aglarinin tasarlanmasi amaciyla kullanilmaktadir. Newrb fonksiyonunun
ogrenme yontemi, RBF yapay sinir aginin gizli katmaninda belirlenen en az hata
hedefine ulagincaya kadar noron eklemektir. Newrb fonksiyonunun kullaniminda
belirtilen parametreler: P, T, GOAL, SPREAD, MN ve DF degerleridir; bu
parametrelerin aciklamalar1 ve 6n degerleri agsagida verilmistir.

P: Q girig vektoriiniin R x Q matrisi

T: Q hedef sinif vektoriiniin Sx(Q matrisi

GOAL: hedeflenen minimum hata miktari, temeli 0.0

SPREAD: RBF’ nin yayilmasi, temeli 1.0

MN: Maksimum noéron sayisi, temeli Q

DF': Aralara eklenecek noronlarin sayisi, temeli 25

Newrb fonksiyonu giris katmanindan sonra iki katmanli bir ag olusturur: ilk katman
(gizli katman), RADBAS transfer fonksiyonunun yiiklii oldugu néronlardan olugur.
Bu transfer fonksiyonu giris katmanindan gelen giris degerleriyle gizli katmanin
cikisim Gauss fonksiyonuyla hesaplar [212]. Ikinci katman purelin (dogrusal cikis)
noronlaridir ve ara katmandan gelen degerler agirliklandirilarak agin ¢ikig degerleri
hesaplanir. Bu 6grenme yonteminin en temel halinde radyal temelli fonksiyonlar
icin, M merkezlerin sayisina ve d segilen merkezlerin aralarindaki uzakliga bagh
olarak hesaplanan standart sapma (Esitlik 6.6) degeri alinir yani standart sapmasi

merkezlerin dagilimina gore sabit olan Gauss fonksiyonu uygulanir.
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g =

_d 6.6
oIl (6.6)

Algoritmanin adimlar1 su sekilde 6zetlenebilir:

1: Ag simule et

2: Gizli katmana noron ekle

3: Gizli katmanin agirliklarini belirle

4: Cikig katmani i¢in agirliklar: ayarla

5. If Hedeflenen hata degerine ya da maksimum néron sayisina ulagildi m1
then 2. adima git

else Egitimi sonlandir

6.2.2. RBF Aglarinin ABC ile E gitiimesi ve Elde Edilen Sonuglar

Bu galismada Boliim 5.1.1’de anlatilan test veri kiimelerinin siniflandirilmasi igin
yapay arl kolonisi kullamilarak RBF aglarinin optimizasyonu gerceklestirilmigtir.
RBF aglarinin egitimi i¢in Onerilen newrb fonksiyonunda oldugu gibi standart
sapma degeri sabit olan Gauss fonksiyonu tercih edilmigtir. ABC algoritmasi aga
uygulanan Ornek oOrneklerin merkezlerini ve agin ara katmani ile ¢ikig katmani
arasindaki agirliklarin belirlenmesinde kullanmilmigtir. MLP aglarinda oldugu gibi
RBF aglarinda da sakli katmanlara 6’sar néron yerlegtirilmigtir. Sakl katmanlarda
yer alan noronlara ondeger uygulanmadigindan dolay:r kurulan yapilarda olusan
paremetre sayilart MLP aglarinda olusan parametre sayilarindan 6’sar adet eksiktir.
RBF ag yapilari her problem i¢in Tablo 6.3’de verilmistir. Bu asamada da veri
kiimelerinden her problemin ilk %751 veri egitim seti, geriye kalan %25’lik kismi ise
test veri seti olarak kullanilmigtir. Egitim agsamasinda siniflandirma hatasi minimize
edilmeye caligilan amag¢ fonksiyonu olarak alinmig ve 6grenme algoritmalari ayri
ayr1 30’ar kogma sonucunda elde edilen sonuclara gore degerlendirilmigtir. ABC
algoritmasi igin koloni biiyiikliigii 30, limit degeri 1000 ve maksimum dongi sayisi

1000 olarak secilmigtir.

Egitim asamasinda her bir problem igin elde edilen ortalama egitim ve test

simiflandirma hatalar1 ve bunlarin standart sapma degerleri Tablo 6.4’de ve bu
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Tablo 6.3. Smiflandirma problemlerinin ve kullanilan RBF aglarinin parametreleri.

No Problem YSA Yapisi Biiyiikliik Ornek Sayis

1 Kanser 9-6-2 68 699
2 Diyabet 8-6-2 62 768
3 Kalp 35-6-2 224 920
4 Kart 51-6-2 320 690
5 Gen 120-6-3 741 3175
6 Cam 9-6-6 96 214
7 At 58-6-3 369 364
8 Soya 82-6-19 625 683
9 Tiroit 21-6-3 147 7200
M= ] M=

nl .
KanserDiyabet Kalp Kart Gen Cam At Soya Tiroit KanserDiyabet Kalp Kart Gen Cam At Soya Tiroit
Smiflandirma Test Problemleri Smiflandirma Test Problemleri
(a) Egitim verisi. (b) Test verisi.

Sekil 6.5. RBF aglarinin egitimi, egitim ve test verileri siniflandirma hata degerleri
grafikleri.

degerlere ait grafikler egitim verisi i¢in Sekil 6.5(a)’de ve test verisi igin Sekil
6.5(b)’de sunulmugtur. ABC algoritmasinin her problem igin egitim agamasindaki
yakinsama grafigi her 50 dongiide bir kaydedilen ortalama siniflandirma hatalarinin

¢izimi ile Sekil 6.6’de verilmigtir.

Sonuglar incelendiginde ABC algoritmasinin RBF aglar i¢in 6zel olarak tasarlanmig
newrb egitim algoritmas1 kadar basgarili oldugu soylenebilir. Ele alinan 9
problemin 3’iinde (Diyabet, Kalp ve Kart) newrb fonksiyonunun test verisi
siniflandirma bagaris1 ABC algoritmasinin simiflandirma bagarisindan daha iyidir.
ABC algoritmasi Gen, Cam ve Soya veri setleri iizerinde newrb 6grenme stratejisine
oranla daha diigiik test siniflandirma hata degerleriyle siniflandirmada daha bagarili

olmustur. Kanser, At ve Trioit problemlerinde ise her iki 6grenme algoritmasi
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Sekil 6.6. RBF aglarinin egitilmesinde ABC algoritmasinin ortalama egitim hata
yakinsama grafikleri.

da aym simiflandirma bagarisim géstermigtir. Bu problemler i¢in sirasiyla %1.72,
%34.07 ve %6.67 CEP hata degerleri elde edilmistir. Vurgulanmasi gereken diger bir
nokta da ABC algoritmasinin optimizasyon siiresinin RBF aglarinin kendi 6grenme
algoritmasina gore daha uzun oldugudur. Buna ragmen ABC algoritmasinin RBF
aglariin egitiminde sergiledigi basarinin yaninda bu yavaghk goézardi edilebilecek

bir seviyededir.

6.3. ABC ile Egitlen MLP, LVQ ve RBF A glarinin Performanslarinin
Karsilastiriimasi

Tezin bu boliimiinde, ABC algoritmasi ile egitilen MLP, LVQ ve RBF yapay
sinir aglarinin siiflandirma performanslar: birarada verilmis ve kargilagtirilmigtir.

Literatiirde bu sekilde farkli YSA modellerinin benzer problemlerin siniflandirilmasi
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degerleri.
No | Problem Test Verisi Egitim Verisi
ABC | NEWRB | ABC | NEWRB
1 Kanser CEP | 1.72 1.72 3.26 3.13
sd 0.00 0.00 0.06 0.00
2 Diyabet CEP | 25.24 22.40 15.49 22.04
sd 1.80 0.00 0.28 0.00
3 Kalp CEP | 30.51 23.91 20.14 22.46
sd 7.31 0.00 2.21 0.00
4 Kart CEP | 46.72 19.77 24.71 22.78
sd 1.26 0.00 0.67 0.00
5 Gen CEP | 46.68 47.73 23.68 47.16
sd 2.02 0.00 3.46 0.00
6 Cam CEP | 40.89 41.51 9.63 37.26
sd 3.44 0.00 0.22 0.00
7 At CEP | 34.07 34.07 19.36 37.36
sd 0.00 0.00 1.39 0.00
8 Soya CEP | 71.06 76.02 20.17 72.85
sd 4.43 0.00 5.47 0.00
9 Tiroit CEP | 6.97 6.97 4.59 6.77
sd 0.01 0.00 0.03 0.00
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Tablo 6.5. MLP, LVQ, RBF aglarinin simiflandirma test problemleri i¢in ECEP ile
egitilmesi, ortalama egitim hata (ECEP) ve standart sapma degerleri.

Problem MLP | LVQ | RBF
Kanser ECEP | 2.84 2.69 3.26
sd 0.19 0.13 0.06
Diyabet ECEP | 2291 | 20.98 | 15.49
sd 1.15 0.39 0.28
Kalp ECEP | 16.26 | 16.01 | 20.14
sd 0.97 0.78 2.21

amaciyla kullanilmasina ve bunlarin birbirleriyle kargilagtirmasina rastlanilmamaigtir.
LVQ aglarimin "kazanan hepsini alir" mantigina dayali yapilarindan dolay1 egitim
asamasinda ECEP hata degerinin kullanilmig olmasindan &tiirii bu {i¢ model
kargilagtirilirken MLP ve RBF aglarimin egitiminde ECEP hata degerlerinin
kullanildig1 kanser, diyabet ve kalp problemlerinin siniflandirilmasi amagh yapilan
egitimlerin sonuclar1 egitim verisi i¢in Tablo 6.5'de, test verisi i¢in Tablo 6.6'da
verilmigtir. Bu sonuglarla birlikte, tez galismasinda ele alinan 9 simiflandirma
test problemlerinin ¢oziilmesi amaciyla ABC algoritmast ile egitilen MLP aglarimin
Bolim 5.1.3’de, LV(Q aglarimin Béliim 6.1.2’de ve RBF aglarimin Boliim 6.2.2°de
verilen simflandirma bagarilar1 (CEP degerleri) Tablo 6.7’de ve Sekil 6.7’de yeniden

derlenmigtir.

Egitim asamasinda smiflandirma hatasinin kullanilmasiyla yapilan egitimlerin
sonuglar: incelendiginde LVQ aglarimin hem egitim hatas1 acisindan hemde
test hatasi agisindan diger aglara gore daha basarili olduklar1 kaydedilmistir.
LVQ, kanser probleminde egitimde %2.69, testte %1.89 smflandirma hatasiyla,
diyabet probleminde egitimde %20.98, testte %24.55 simmflandirma hatasiyla, kalp
probleminde egitimde %16.01, testte %21.38 simiflandirma hatasiyla genelde diger
iki modelden daha diigiik hata degerleri iiretmistir. Ayrica, diyabet ve kalp
problemlerinde ABC ile egitilen LVQ aglar1 ABC ile egitilen MLP ve RBF aglarina

gore daha kararli davranmistir.

UCI veritabanindan alinan 9 siniflandirma test problemlerinin ¢oziilmesi amaciyla

ABC algoritmas ile egitilen MLP, LVQ ve RBF ag modellerinin siiflandirma
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Tablo 6.6. MLP, LVQ, RBF aglarinin simiflandirma test problemleri i¢in ECEP ile
egitilmesi, ortalama test hata (CEP) ve standart sapma degerleri.

Problem MLP | LVQ | RBF
Kanser CEP 2.53 1.89 1.72
sd 0.98 0.43 0.00
Diyabet CEP | 27.20 | 24.55 | 25.24
sd 3.06 1.79 1.80
Kalp CEP | 2391 | 21.38 | 30.51
sd 2.42 1.27 7.31
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Smiflandirma Test Problemleri

Sekil 6.7. MLP, LVQ, RBF aglarinin egitimi, test hata degerleri grafikleri.

bagarilar1 Tablo 6.7 ve Sekil 6.7°den incelendiginde MLP aglarimin LVQ ve RBF
aglarina gore ¢ok daha bagarili oldugu; LVQ aglarmin da RBF aglarina gore
daha basarili bir performans sergiledigi goziikiir. MLP aglarinin, o6zellikle diger
problemlere gore daha zor problemler olarak nitelendirebilecegimiz daha fazla 6rnek,
giris ve c¢ikiga sahip problemler olan kart, gen, at, soya ve tiroit problemlerinde
LVQ ve RBF aglarindan daha bagarili sismflandirma yaptigi sonucuna varilmigtir.
Benzer gekilde, kanser, diyabet, kalp ve cam problemlerinde LVQ aglar ile yakin
sonuglar iiretirken bu ii¢ ag modeli igerisinde en bagaril siniflandirma performansini

gostermigtir.



106

Tablo 6.7. MLP, LVQ, RBF aglarinin siniflandirma test problemleri i¢in egitilmesi,
ortalama test hata (CEP) ve standart sapma degerleri.

No | Problem MLP | LVQ | RBF
1 Kanser CEP | 1.14 1.89 1.72
sd 0.00 0.43 0.00
2 Diyabet CEP | 2522 | 24.55 | 25.24
sd 0.97 1.79 1.80
3 Kalp CEP | 19.48 | 21.38 | 30.51
sd 1.41 1.27 7.31
4 Kart CEP | 13.53 | 17.15 | 46.72
sd 1.17 1.50 1.26
5 Gen CEP | 29.50 | 39.75 | 46.68
sd 1.88 1.89 2.02
6 Cam CEP | 45.62 | 41.98 | 40.89
sd 3.11 7.53 3.44
7 At CEP | 28.63 | 34.07 | 34.07
sd 2.61 4.16 0.00
8 Soya CEP | 38.63 | 70.96 | 71.06
sd 3.18 6.73 4.43
9 Tiroit CEP | 6.95 7.31 6.97
sd 0.01 0.06 0.01




7. BOLUM

SONUCLAR VE ONERILER

7.1. Calismanin Katkilar

Bu boliimde tez ¢alismasimin katkilar: ve orjinalligi ortaya konulmustur. Calismada
her boliimiiniin sonunda, o béliimde yapilan ¢alismalarin ve uygulanan yontemlerin
sonuclariyla birlikte getirdigi yeniliklere dair degerlendirmelere yer verilmistir. Bu

boliimde bu degerlendirmeler bir arada ele alinmigtir.

Yapay sinir aglar1 fonksiyon tahmini, regresyon, ériintii tanima, siniflandirma, iglem
kontrolu, robot teknolojisi vb. alanlarda bagariyla uygulanirlar. Bircok disiplinde
smiflandirma ve/veya tahmin amagli YSA uygulamalarina rastlanabilir. Bu tez
¢aligmasinda simiflandirma ve tahmin amagh yaygin kullanilan YSA modellerinin

egitilmesinde yapay ar1 kolonisi algoritmasinin kullanilabilirligi aragtirilmigtir.

Son zamanlarda zor problemlerin ¢oziimiinde ¢ok yaygin olarak kullanilan yapay
sinir aglarinin egitimi dogrusal olmayan o6nemli bir optimizasyon problemidir.
Optimizasyon, belli kisitlar ya da simirlar dahilinde olan parametre setlerinin
degerlerinin belirlenmesi seklinde tarif edilebilir. Ogrenme yetenegine sahip olan
yapay sinir aglarinin problem ¢ozmedeki bagarisi biiyiik 6lgiide agin dogru bir
sekilde egitimine ve egitiminde kullanilan 6grenme algoritmasinin performansina
baghdir.  Problemlerin boyutlarinin ¢ok biiyiik olmasi ve yapilarinin lineer
olmamas1 gibi ozelliklerinden dolayr YSA’larin egitiminde tiireve dayali klasik
ogrenme algoritmalar1 yetersiz kalmig ve bu tiir problemlerin ¢oziimii i¢in birgok
sezgisel Ogrenme algoritmasi Onerilmistir.  Ornegin, Genetik Algoritma, Isil
Islem, Tabu Arastirma, Evrimsel Stratejiler [53,213-215] bunlardan en yaygmn

kullanilanlarindandir. Bu algoritmalarla birlikte dogada bir ¢ok olay veya davranig
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modellenmeye baglanmig ve bu modellere dayali algoritmalar geligtirilmistir. Son
yillarda karincalarin yiyecek kaynaklari ile yuvalari arasindaki yol uzunlugunu
en aza indirgeme davramglarimi modelleyen Karinca Koloni Optimizasyon [61]
algoritmasinda oldugu gibi dogadaki siiriilerin davraniglarini temel alan siiri
zekasina dayali gesitli optimizasyon yaklagimlari Onerilmigtir.  Siirii zekasina
dayali onerilen optimizasyon yaklagimlardan birisi de bal arilarinin yiyecek arama

davraniglarini 6rnek alan yapay ar1 kolonisi algoritmasidir [12].

Bu tez calismasinda, ABC algoritmasi ¢ok katmanl ileri beslemeli, vektor
kuantalamali 6grenme ve radyal temelli fonksiyon yapay sinir aglarinin siniflandirma
ve tahmin test problemlerinin ¢éziimiine uygulanmasi esnasinda aglarin egitilmesi

amaciyla kullanilmis ve sergiledigi performans analiz edilmistir.

Cok katmanl ileri beslemeli algilayici aglari, XOR, 3-Bit Parite ve Encoder-Decoder
test problemleri ve UCI makine 6grenme deposundan alinan 9 farkli simflandirma
test probleminin ¢oOziilmesi amaciyla tasarlanmis ve egitiminde de ABC
algoritmasinin  performans: tiireve dayali algoritmalardan egim diisme ve
Levenberg-Marquardt geri yayilim algoritmalarinin, evrimsel algoritmalardan
Genetik  Algoritma, Diferansiyel Gelisim ve Pargacik Siiri Optimizasyon
algoritmalarinin performanslari ile kargilagtirilmigtir. Elde edilen sonuglarda ABC
algoritmasinin MLP yapay sinir aglarinin simiflandirma amacgh egitilmesinde tistiin

bir performans sergiledigi sonucuna varilmigtir.

Zaman serilerinin tahmininde yayginca kullanilan Box-Jenkins ve Mackey-Glass
kaotik zaman serileri tahmin problemleri i¢in toplama birimli ve ¢arpim birimli ¢ok
katmanli ileri beselemeli algilayici yapay sinir ag mimarileri ele alinmigtir. ABC,
PSO ve DE algoritmalar: kullanilarak sakli katmanlarinda farkl sayilarda néronlar
bulunduran cesitli ag yapilarinin egitimi gerceklestirilmistir. Elde edilen sonugclar
incelendiginde, ABC algoritmasinin tahmin amagh yapay sinir aglarinin egitiminde

oldukc¢a basgarili ve kararh bir performans sergiledigi sonucuna varilmigtir.

MLP aglarimin egitilmesinde ABC algoritmas1 ile LM algoritmasi birlestirilerek
ABC algoritmasina dayali ilk karma yapi1 olan ABC-LM hibrid modeli 6nerilmistir.

ABC algoritmasinin kiiresel aragtirma yeteneginden ve LM algoritmasinin bolgesel
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aragtirma yeteneginden faydalanan ABC-LM yaklagiminin performanst test
problemlerinin ve smiflandirma test problemlerinin ¢oziimlerinde ABC ve LM
algoritmalarinin performanslariyla kargilagtirilmigtir.  ABC-LM modelinin MLP
aglarimin egitiminde ele alinan problemlerin ¢ogunda ABC ve LM algoritmalarinin
kendi baglarina caligtirilmalarina gore daha basarilh ve kararli bir performans

sergiledigi ortaya konulmusgtur.

Vektér Kuantalamali Ogrenme ve Radyal Temelli Fonksiyon aglar ozellikle
siniflandirma amach son yillarda yayginca kullanilan ve {izerlerinde aragtirmalar
yapilan yapay sinir aglar1 modellerindendir. Bu tez calismasinda kulllanilan
siniflandirma test problemlerinin siniflandirilmasinda ABC algoritmasinin basaris
yapilarina 6zel olarak gelistirilen egitim algoritmalarinin basarilariyla karsilagtirilmisg
ve elde edilen sonuclar tartigilmigtir. ABC algoritmasinin ele alinan ¢ok sayida farkh
problemler i¢in gesitli yapay sinir aglar1 modellerinin egitilmesinde literatiirde iyi

bilinen algoritmalar ve teknikler kadar bagarili oldugu ortaya konulmustur.

7.2. Gelecekte Yapilacak Calismalar

Bu tez caligmasinda zor bir optimizasyon problemi olan yapay sinir aglarinin
egitimi ele alinmig ve yapay ar1 kolonisi algoritmasimnin bu amacla kullanimi
sunularak sergiledigi performans aragtirilmigtir. ABC algoritmasinin genel yapisina
sadik kalinarak standard ABC algoritmasinin performansi ele alinan problemler
icin incelenmistir.  Algoritmanin mekanizmalarinda problemlerin tiplerine goére
degisiklikler veya yenilikler yapilarak performansindaki degisiklikler gdzlemlenebilir.
Ozellikle algoritmanin adimlarina bagka algoritmalarin bazi mekanizmalar1 entegre

edilerek tam bir karma yapi kurulabilir ve bu yapilar yapay sinir aglarinin egitiminde

kullanilabilir.

Yapay sinir aglarimin 6grenebilme yetenekleri temelde iki ana unsura baghdir;
kullanilan YSA mimarisi (yapisal tasarim) ve kullanilan egitim stratejisi (6grenme
algoritmasi). YSA mimarisinin, katman sayilarinin, katmanlarda ki noéron
sayllarinin, noronlar arasi baglanti sekillerinin ve aktivasyon fonksiyonlariim

belirlenmesi yapisal tasarim agamasinda karar verilmesi gereken konulardir. ABC
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algoritmasinin yapisal tasarim optimizasyonunda performansi aragtirilabilir.

Kurulan aglarin egitilmesinde agir1 6grenmeyi (ezberleme) onleyici bir galigma
yapilmamigtir. Giles, [216]'de asir1 Ogrenme davramginin en fazla egitim
algoritmasina bagiml oldugunu ortaya koymustur. Bu sebeple, ABC algoritmasinin
ezberleme egiliminin diger kullanilan egitim algoritmalarinin ezberleme egilimlerine

gore kargilagtirmasi yapilabilir.

Yapay sinir aglarinin egitiminde probleme gore standart hata yiizdesi, ortalama
karesel hata ve siniflandirma hata ytizdesi amag fonksiyonlar: olarak kullanilmigtir.

Farkli amag fonksiyonlar: kullaniminin egitimler tizerindeki etkileri incelenebilir.

Geri-beslemeli YSA modellerinde en az bir néron bulundugu katmandan sonraki
katmanlardaki noronlar tarafindan beslenir. Bu aglarin egitimi de oldukc¢a zor
bir optimizasyon problemidir ve ABC algoritmasinin bu aglarin egitilmesinde ki

performans: aragtirilabilir.

Bu caligmayla birlikte veri madenciligi tekniklerinden kiimeleme yontemi dikkat
¢ekmis ve bu tezde ele alinan problemlerin simiflandirmasinda kiimeleme yontemi
de kullanilmigtir. Cesitli kiimeleme yontemlerinde yapay ar1 kolonisi algoritmasinin

kullanilmas1 ve analizlerin yapilmasi planlanan ¢aligmalardandir.
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234 0.701059 235 0.711217 236 0.725485 237
238 0.760487 239 0.780547 240 0.803796 241 0.832465

246 1.045223
1.194054
1.298500

1.197020

258
264

247 1.080692
253 1.212379
259 1.309769
265 1.142193

1.025192 268 0.966703 269 0.909441 270 0.853817 271 0.800079
0.698999 274 0.651991 275 0.607558 276 0.565929 277 0.527497 278 0.492962 279
0.463451 280 0.440647 281 0.426956 282 0.425606 283 0.440320
0.526868 286 0.594386 287 0.668819 288 0.741983 289 0.807811
0.906455 292 0.938388 293 0.959730 294 0.971732 295 0.975805
0.966480 298 0.956735 299 0.946570 300 0.938761 301 0.936469 302 0.942809 303
0.959995 304 0.988265 305 1.024910 306 1.064101 307 1.098665 308 1.123405 309
1.137060 310 1.141552 311 1.140181 312 1.136291 313 1.132636 314 1.131148 315
1.132844 316 1.137804 317 1.145212 318 1.153459 319 1.160217 320 1.162401 321
1.156239 322 1.138207 323 1.107121 324 1.065472 325 1.018065 326 0.969583 327

242 0.868391
248 1.110207
254 1.230695
260 1.313696
266 1.084148
272 0.748416

284 0.474057
290 0.863005
296 0.973487

243
249
255
261
267
273

285
291
297
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0.923356 328 0.881269 329 0.844032 330 0.811458 331 0.782721 332 0.756648 333
0.732041 334 0.707977 335 0.684032 336 0.660379 337 0.637844 338 0.617994 339
0.603317 340 0.597306 341 0.604023 342 0.626663 343 0.665554 344 0.717249 345
0.775948 346 0.835981 347 0.893317 348 0.945695 349 0.992089 350 1.032149 351
1.065827 352 1.093216 353 1.114525 354 1.130140 355 1.140719 356 1.147307 357
1.151472 358 1.155376 359 1.161622 360 1.172652 361 1.189671 362 1.211384 363
1.233268 364 1.248462 365 1.250668 366 1.237057 367 1.208749 368 1.169213 369
1.122479 370 1.072115 371 1.020906 372 0.970856 373 0.923279 374 0.878864 375
0.837673 376 0.799122 377 0.762077 378 0.725223 379 0.687680 380 0.649539 381
0.611928 382 0.576625 383 0.545677 384 0.521332 385 0.506185 386 0.503249 387
0.515553 388 0.545016 389 0.590971 390 0.649578 391 0.714975 392 0.781321 393
0.844174 394 0.900712 395 0.949309 396 0.989066 397 1.019593 398 1.041016 399
1.054012 400 1.059763 401 1.059877 402 1.056343 403 1.051530 404 1.048181 405
1.049234 406 1.057364 407 1.074217 408 1.099463 409 1.129911 410 1.159358 411
1.180342 412 1.187519 413 1.179893 414 1.160138 415 1.132500 416 1.101156 417
1.069486 418 1.039921 419 1.013946 420 0.992104 421 0.973929 422 0.957909 423
0.941608 424 0.922086 425 0.896761 426 0.864540 427 0.826563 428 0.785791 429
0.745799 430 0.709874 431 0.680764 432 0.660696 433 0.651282 434 0.653232 435
0.666083 436 0.688225 437 0.717346 438 0.751092 439 0.787658 440 0.826121 441
0.866430 442 0.908937 443 0.953453 444 0.998343 445 1.040707 446 1.077710 447
1.107795 448 1.130955 449 1.148364 450 1.161881 451 1.173615 452 1.185533 453
1.199113 454 1.215074 455 1.233217 456 1.252395 457 1.270558 458 1.284811 459
1.291496 460 1.286632 461 1.267273 462 1.233267 463 1.187540 464 1.134458 465
1.078063 466 1.021283 467 0.965883 468 0.912684 469 0.861823 470 0.813029 471
0.765889 472 0.720090 473 0.675568 474 0.632548 475 0.591509 476 0.553138 477
0.518356 478 0.488427 479 0.465150 480 0.451069 481 0.449518 482 0.464138 483
0.497449 484 0.548889 485 0.613937 486 0.685516 487 0.756539 488 0.821649 489
0.877611 490 0.922941 491 0.957377 492 0.981433 493 0.996094 494 1.002626 495
1.002505 496 0.997416 497 0.989331 498 0.980616 499 0.974093 500 0.972911 501
0.980045 502 0.997456 503 1.025106 504 1.060061 505 1.096296 506 1.126435 507
1.145185 508 1.151448 509 1.147526 510 1.137132 511 1.123948 512 1.110994 513
1.100433 514 1.093503 515 1.090464 516 1.090554 517 1.092009 518 1.092154 519
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1.087570 520 1.074588 521 1.050551 522 1.015530 523 0.972735 524 0.926852 525
0.882125 526 0.841574 527 0.807007 528 0.779199 529 0.758018 530 0.742566 531
0.731406 532 0.722900 533 0.715607 534 0.708656 535 0.702035 536 0.696789 537
0.695155 538 0.700526 539 0.716816 540 0.746707 541 0.789509 542 0.840822 543
0.894785 544 0.946675 545 0.993905 546 1.035658 547 1.072137 548 1.103946 549
1.131720 550 1.155965 551 1.177045 552 1.195250 553 1.210928 554 1.224643 555
1.237320 556 1.250254 557 1.264696 558 1.280754 559 1.295926 560 1.304798 561
1.301360 562 1.282431 563 1.248773 564 1.203585 565 1.150617 566 1.093152 567
1.033733 568 0.974216 569 0.915907 570 0.859682 571 0.806072 572 0.755304 573
0.707338 574 0.661923 575 0.618766 576 0.577790 577 0.539365 578 0.504340 579
0.473962 580 0.449885 581 0.434360 582 0.430460 583 0.441959 584 0.472278 585
0.522256 586 0.588109 587 0.662049 588 0.735564 589 0.802320 590 0.858901 591
0.904119 592 0.938081 593 0.961541 594 0.975573 595 0.981463 596 0.980670 597
0.974844 598 0.965872 599 0.955985 600 0.947869 601 0.944657 602 0.949571 603
0.965078 604 0.991748 605 1.027218 606 1.065921 607 1.100647 608 1.125785 609
1.139541 610 1.143502 611 1.140898 612 1.135167 613 1.129238 614 1.125241 615
1.124412 616 1.127041 617 1.132491 618 1.139256 619 1.145032 620 1.146719 621
1.140542 622 1.122941 623 1.092564 624 1.051655 625 1.004876 626 0.956938 627
0.911294 628 0.869992 629 0.833904 630 0.802975 631 0.776445 632 0.753120 633
0.731683 634 0.711024 635 0.690511 636 0.670155 637 0.650707 638 0.633757 639
0.621894 640 0.618745 641 0.628412 642 0.653867 643 0.694910 644 0.747548 645
0.805795 646 0.864214 647 0.919217 648 0.968989 649 1.012876 650 1.050798 651
1.082888 652 1.109334 653 1.130368 654 1.146335 655 1.157821 656 1.165790 657
1.171740 658 1.177759 659 1.186302 660 1.199457 661 1.217701 662 1.238616 663
1.256610 664 1.264766 665 1.258152 666 1.235818 667 1.200128 668 1.154887 669
1.103900 670 1.050333 671 0.996577 672 0.944317 673 0.894628 674 0.848034 675
0.804508 676 0.763481 677 0.723987 678 0.685046 679 0.646212 680 0.607917 681
0.571394 682 0.538323 683 0.510647 684 0.490642 685 0.481118 686 0.485367 687
0.506452 688 0.545643 689 0.600816 690 0.666462 691 0.735702 692 0.802596 693
0.863192 694 0.915333 695 0.958045 696 0.991048 697 1.014557 698 1.029238 699
1.036179 700 1.036836 701 1.033001 702 1.026813 703 1.020815 704 1.017924 705
1.021163 706 1.033033 707 1.054562 708 1.084289 709 1.117550 710 1.147159 711
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1.166234 712 1.171403 713 1.163530 714 1.146078 715 1.123176 716 1.098510 717
1.074927 718 1.054358 719 1.037797 720 1.025239 721 1.015616 722 1.006796 723
0.995774 724 0.979204 725 0.954462 726 0.921015 727 0.881002 728 0.838263 729
0.796774 730 0.759792 731 0.729733 732 0.708225 733 0.696068 734 0.693122 735
0.698307 736 0.709853 737 0.725752 738 0.744290 739 0.764513 740 0.786554 741
0.811716 742 0.842063 743 0.879202 744 0.922590 745 0.968978 746 1.013982 747
1.054240 748 1.088328 749 1.116473 750 1.139879 751 1.160112 752 1.178656 753
1.196627 754 1.214649 755 1.232874 756 1.251102 757 1.268897 758 1.285593 759
1.300020 760 1.309900 761 1.311386 762 1.300050 763 1.273576 764 1.233379 765
1.183325 766 1.127546 767 1.069254 768 1.010541 769 0.952611 770 0.896083 771
0.841265 772 0.788335 773 0.737448 774 0.688763 775 0.642454 776 0.598723 777
0.557849 778 0.520299 779 0.486867 780 0.458804 781 0.437963 782 0.426964 783
0.429224 784 0.448421 785 0.486957 786 0.543819 787 0.613610 788 0.688229 789
0.759930 790 0.823357 791 0.875803 792 0.916518 793 0.945921 794 0.965020 795
0.975106 796 0.977616 797 0.974120 798 0.966370 799 0.956398 800 0.946634 801
0.939969 802 0.939606 803 0.948514 804 0.968502 805 0.999146 806 1.036925 807
1.075412 808 1.107591 809 1.129155 810 1.139786 811 1.141940 812 1.139048 813
1.134371 814 1.130494 815 1.129145 816 1.131129 817 1.136308 818 1.143660 819
1.151376 820 1.156916 821 1.156974 822 1.147708 823 1.126020 824 1.091693 825
1.048062 826 1.000093 827 0.952168 828 0.907222 829 0.866816 830 0.831413 831
0.800638 832 0.773536 833 0.748873 834 0.725456 835 0.702433 836 0.679494 837
0.656965 838 0.635864 839 0.618023 840 0.606259 841 0.604353 842 0.616305 843
0.644590 844 0.688261 845 0.742802 846 0.802186 847 0.861224 848 0.916571 849
0.966518 850 1.010389 851 1.048024 852 1.079467 853 1.104862 854 1.124459 855
1.138695 856 1.148304 857 1.154446 858 1.158842 859 1.163793 860 1.171892 861
1.185233 862 1.204187 863 1.226208 864 1.245613 865 1.255392 866 1.250477 867
1.229795 868 1.195680 869 1.151986 870 1.102598 871 1.050755 872 0.998896 873
0.948727 874 0.901310 875 0.857110 876 0.815980 877 0.777172 878 0.739509 879
0.701849 880 0.663688 881 0.625533 882 0.588764 883 0.555226 884 0.526980 885
0.506368 886 0.496179 887 0.499584 888 0.519434 889 0.556828 890 0.609727 891
0.673038 892 0.740417 893 0.806314 894 0.866906 895 0.919953 896 0.964268 897
0.999297 898 1.024988 899 1.041798 900 1.050690 901 1.053062 902 1.050689 903
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1.045715 904 1.040676 905 1.038447 906 1.041976 907 1.053666 908 1.074494 909
1.103024 910 1.134696 911 1.162390 912 1.179128 913 1.181349 914 1.169841 915
1.148159 916 1.120591 917 1.090966 918 1.062233 919 1.036398 920 1.014532 921
0.996730 922 0.982037 923 0.968454 924 0.953157 925 0.933080 926 0.905956 927
0.871497 928 0.831772 929 0.790306 930 0.750769 931 0.716288 932 0.689355 933
0.671844 934 0.664875 935 0.668563 936 0.681910 937 0.703023 938 0.729645 939
0.759766 940 0.792114 941 0.826405 942 0.863243 943 0.903483 944 0.947046 945
0.991971 946 1.034902 947 1.072749 948 1.103931 949 1.128496 950 1.147655 951
1.163223 952 1.177157 953 1.191170 954 1.206433 955 1.223394 956 1.241735 957
1.260430 958 1.277822 959 1.291578 960 1.298522 961 1.294761 962 1.276946 963
1.244354 964 1.199550 965 1.146802 966 1.090183 967 1.032672 968 0.976085 969
0.921304 970 0.868572 971 0.817775 972 0.768693 973 0.721193 974 0.675320 975
0.631308 976 0.589552 977 0.550600 978 0.515212 979 0.484493 980 0.460074 981
0.444313 982 0.440392 983 0.451992 984 0.482084 985 0.530946 986 0.594807 987
0.666712 988 0.739091 989 0.805939 990 0.863560 991 0.910267 992 0.945774 993
0.970643 994 0.985912 995 0.992878 996 0.993014 997 0.987970 998 0.979654 999
0.970338 1000 0.962752 1001 0.960010 1002 0.965206 1003 0.980626 1004 1.006750
1005 1.041302 1006 1.078822 1007 1.112006 1008 1.134987 1009 1.145864 1010
1.146365 1011 1.139948 1012 1.130249 1013 1.120336 1014 1.112457 1015 1.107947
1016 1.107180 1017 1.109542 1018 1.113466 1019 1.116514 1020 1.115467 1021
1.106593 1022 1.086650 1023 1.054728 1024 1.013329 1025 0.967095 1026 0.920603
1027 0.877212 1028 0.838948 1029 0.806712 1030 0.780472 1031 0.759440 1032
0.742312 1033 0.727581 1034 0.713911 1035 0.700463 1036 0.687149 1037 0.674774
1038 0.665176 1039 0.661327 1040 0.667154 1041 0.686467 1042 0.720869 1043
0.768074 1044 0.822677 1045 0.878826 1046 0.932298 1047 0.980915 1048 1.023994
1049 1.061635 1050 1.094225 1051 1.122167 1052 1.145783 1053 1.165352 1054
1.181208 1055 1.193893 1056 1.204334 1057 1.213970 1058 1.224688 1059 1.238262
1060 1.255129 1061 1.272940 1062 1.286218 1063 1.288448 1064 1.275486 1065
1.247173 1066 1.206257 1067 1.156501 1068 1.101449 1069 1.043964 1070 0.986190
1071 0.929644 1072 0.875333 1073 0.823826 1074 0.775291 1075 0.729516 1076
0.685997 1077 0.644176 1078 0.603810 1079 0.565257 1080 0.529468 1081 0.497807
1082 0.471979 1083 0.454183 1084 0.447334 1085 0.455022 1086 0.480671 1087
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0.525599 1088 0.586995 1089 0.658056 1090 0.730704 1091 0.798457 1092 0.857459
1093 0.906035 1094 0.943854 1095 0.971297 1096 0.989153 1097 0.998506 1098
1.000695 1099 0.997297 1100 0.990146 1101 0.981409 1102 0.973686 1103 0.970009
1104 0.973559 1105 0.986926 1106 1.011033 1107 1.044061 1108 1.080921 1109
1.114365 1110 1.138095 1111 1.149519 1112 1.149833 1113 1.142310 1114 1.130654
1115 1.118124 1116 1.107193 1117 1.099442 1118 1.095508 1119 1.095035 1120
1.096670 1121 1.098111 1122 1.096200 1123 1.087212 1124 1.067817 1125 1.036841
1126 0.996426 1127 0.950987 1128 0.905085 1129 0.862205 1130 0.824575 1131
0.793330 1132 0.768669 1133 0.749978 1134 0.736027 1135 0.725257 1136 0.716157
1137 0.707637 1138 0.699344 1139 0.691886 1140 0.687004 1141 0.687654 1142
0.697718 1143 0.720768 1144 0.757882 1145 0.806213 1146 0.860171 1147 0.914200
1148 0.964614 1149 1.009770 1150 1.049409 1151 1.083943 1152 1.113981 1153
1.140068 1154 1.162618 1155 1.181942 1156 1.198359 1157 1.212344 1158 1.224702
1159 1.236669 1160 1.249762 1161 1.265031 1162 1.281665 1163 1.295788 1164
1.301211 1165 1.292623 1166 1.268390 1167 1.230440 1168 1.182357 1169 1.127794
1170 1.069782 1171 1.010614 1172 0.951945 1173 0.894917 1174 0.840268 1175
0.788392 1176 0.739373 1177 0.693021 1178 0.648978 1179 0.606960 1180 0.567048
1181 0.529843 1182 0.496407 1183 0.468171 1184 0.447014 1185 0.435496 1186
0.436993 1187 0.455290 1188 0.493052 1189 0.549452 1190 0.618967 1191 0.693236
1192 0.764479 1193 0.827557 1194 0.880008 1195 0.921189 1196 0.951448 1197
0.971623 1198 0.982832 1199 0.986405 1200 0.983860

1.2. Box-Jenkins Zaman Serisi Verileri

1 5.31e+01 0.00e+00 5.27e+01 2 5.27e+01 1.78e-01 5.24e+01 3 5.24e+01 3.39e-01
0.22e+01 4 5.22e+01 3.73e-01 5.20e+01 5 5.20e+01 4.41e-01 5.20e+01 6 5.20e+01
4.61e-01 5.24e+01 7 5.24e+01 3.48e-01 5.30e+01 8 5.30e+01 1.27e-01 5.40e-+01
9 5.40e+01 -1.80e-01 5.49¢+01 10 5.49e+01 -5.88e-01 5.60e+01 11 5.60e+01
-1.055e+00 5.68e+01 12 5.68e+01 -1.421e+00 5.68e+01 13 5.68e+01 -1.52e+00
5.64e+01 14 5.64e+01 -1.302e+00 5.57e+01 15 5.57e+01 -8.14e-01 5.50e+01 16
5.50e+01 -4.75e-01 5.43e+01 17 5.43e+01 -1.93e-01 5.32¢+01 18 5.32e+01 8.80e-02
5.23e+01 19 5.23e+01 4.35e-01 5.16e+01 20 5.16e+01 7.71le-01 5.12e+01 21
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5.12e+01 8.66e-01 5.08e+01 22 5.08e+01 8.75e-01 5.05e+01 23 5.05e+01 8.91e-01
5.00e+01 24 5.00e+01 9.87e-01 4.92e+01 25 4.92e+01 1.263e+00 4.84e+01 26
4.84e+01 1.775e+00 4.79e+01 27 4.79e+01 1.976e+00 4.76e+01 28 4.76e+01
1.934e+00 4.75e+01 29 4.75e+01 1.866e+00 4.75e+01 30 4.75e+01 1.832e+00
4.76e+01 31 4.76e+01 1.767e+00 4.81e+01 32 4.81le+01 1.608e+00 4.90e+01
33 4.90e+01 1.265¢+00 5.00e+01 34 5.00e+01 7.90e-01 5.11e+01 35 5.11e+01
3.60e-01 5.18e+01 36 5.18e+01 1.15e-01 5.19e+01 37 5.19e+01 8.80e-02 5.17e+01
38 5.17e+01 3.31e-01 5.12e+01 39 5.12e+01 6.45e-01 5.00e+01 40 5.00e+-01 9.60e-01
4.83e+01 41 4.83e+01 1.409¢+00 4.70e+01 42 4.70e+01 2.67e+00 4.58e+01 43
4.58e+01 2.834e+00 4.56e+01 44 4.56e+01 2.812e+00 4.60e+01 45 4.60e+01
2.483e+00 4.69¢+01 46 4.69e+01 1.929e+00 4.78e+01 47 4.78e+01 1.485e+00
4.82e+01 48 4.82e+01 1.214e+00 4.83e+01 49 4.83e+01 1.239e+00 4.79e+01
50 4.79¢+01 1.608e+00 4.72e+01 51 4.72e+01 1.905e+00 4.72e+01 52 4.72e+01
2.023e+00 4.81e+01 53 4.81e+01 1.815e+00 4.94e+01 54 4.94e+01 5.35e-01
5.06e+01 55 5.06e+01 1.22e-01 5.15e+01 56 5.15e+01 9.00e-03 5.16e+01 57
5.16e+01 1.64e-01 5.12e+01 58 5.12e+01 6.71e-01 5.05e+01 59 5.05e+01 1.019e+00
5.01e+01 60 5.01e+01 1.146e+00 4.98e+01 61 4.98e¢+01 1.155e+00 4.96e+01 62
4.96e+01 1.112e4+00 4.94e+01 63 4.94e+01 1.121e+00 4.93e+01 64 4.93e+01
1.223e+00 4.92e+01 65 4.92e+01 1.257e+00 4.93e+01 66 4.93e+01 1.157e+00
4.97e+01 67 4.97e+01 9.13e-01 5.03e+01 68 5.03e+01 6.20e-01 5.13e+01 69
5.13e+01 2.55e-01 5.28e+01 70 5.28e+-01 -2.80e-01 5.44e+01 71 5.44e+01 -1.08e+00
5.60e+01 72 5.60e+01 -1.551e+00 5.69e+01 73 5.69e+01 -1.799e+00 5.75e+01
74 5.75e+01 -1.825e+00 5.73e+01 75 5.73e+01 -1.456e+00 5.66e+01 76 5.66e+01
-9.44e-01 5.60e+01 77 5.60e+01 -5.70e-01 5.54e+01 78 5.54e+01 -4.31e-01 5.54e+01
79 5.54e+01 -5.77e-01 5.64e+01 80 5.64e+01 -9.60e-01 5.72e+01 81 5.72e+01
-1.616e+00 5.80e+01 82 5.80e+01 -1.875e+00 5.84e+01 83 5.84e+01 -1.891e+00
5.84e+01 84 5.84e+01 -1.746e+00 5.81e+01 85 5.81le+01 -1.474e+00 5.77e+01
86 5.77e+01 -1.201e+00 5.70e+01 87 5.70e+01 -9.27e-01 5.60e+01 88 5.60e+01
-5.24e-01 5.47e+01 89 5.47e+01 4.00e-02 5.32e+01 90 5.32e+01 7.88e-01 5.21e+01 91
5.21e+01 9.43e-01 5.16e+01 92 5.16e+01 9.30e-01 5.10e+01 93 5.10e+01 1.006e-+00
5.05e+01 94 5.05e+01 1.137e+00 5.04e+01 95 5.04e+01 1.198e+00 5.10e+01
96 5.10e+01 1.054e+00 5.18e+01 97 5.18e+01 5.95e-01 5.24e+01 98 5.24e-+01
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-8.00e-02 5.30e+01 99 5.30e+01 -3.14e-01 5.34e+01 100 5.34e+01 -2.88e-01 5.36e+01
101 5.36e+01 -1.53e-01 5.37e+01 102 5.37e+01 -1.09¢-01 5.38e+01 103 5.38e+01
-1.87e-01 5.38e+01 104 5.38e+01 -2.55e-01 5.38¢+01 105 5.38e+01 -2.29¢-01
5.33e+01 106 5.33e+01 -7.00e-03 5.30e+01 107 5.30e+01 2.54e-01 5.29e¢+01 108
9.29¢+01 3.30e-01 5.34e+01 109 5.34e+01 1.02e-01 5.46e+01 110 5.46e+01 -4.23e-01
5.64e+01 111 5.64e+01 -1.139e+00 5.80e+01 112 5.80e+01 -2.275e+00 5.94e+01 113
5.94e+01 -2.594e+00 6.02e+01 114 6.02e+01 -2.716e+00 6.00e+01 115 6.00e+01
-2.51e+00 5.94e+01 116 5.94e+01 -1.79e+00 5.84e+01 117 5.84e+01 -1.346e+00
5.76e+01 118 5.76e+01 -1.081e+00 5.69e+01 119 5.69e¢+01 -9.10e-01 5.64e+01
120 5.64e+01 -8.76e-01 5.60e+01 121 5.60e+01 -8.85e-01 5.57e+01 122 5.57e+01
-8.00e-01 5.53e+01 123 5.53e+01 -5.44e-01 5.50e+01 124 5.50e+01 -4.16e-01
5.44e+01 125 5.44e+01 -2.71e-01 5.37e+01 126 5.37e+01 0.00e+00 5.28e+01
127 5.28¢+01 4.03e-01 5.16e+01 128 5.16e+01 8.41e-01 5.06e+01 129 5.06e+01
1.285e+00 4.94e+01 130 4.94e+01 1.607e+00 4.88e+01 131 4.88e+01 1.746e+00
4.85e+01 132 4.85e+01 1.683e+00 4.87e+01 133 4.87e+01 1.485e¢+00 4.92e+01
134 4.92e+01 9.93e-01 4.98¢+01 135 4.98¢+01 6.48e-01 5.04e+01 136 5.04e+01
5.77e-01 5.07e+01 137 5.07e+01 5.77e-01 5.09¢+01 138 5.09¢+01 6.32¢-01 5.07e+01
139 5.07e+01 7.47e-01 5.05e+01 140 5.05e+01 9.00e-01 5.04e+01 141 5.04e+01
9.93e-01 5.02e+01 142 5.02e+01 9.68e-01 5.04e+-01 143 5.04e+01 7.90e-01 5.12e+01
144 5.12e+01 3.99e-01 5.23e+01 145 5.23e+01 -1.61e-01 5.32e+01 146 5.32¢+01
-0.53e-01 5.39e+01 147 5.39e+01 -6.03e-01 5.41e+01 148 5.41e+01 -4.24e-01
5.40e+01 149 5.40e+01 -1.94e-01 5.36e+01 150 5.36e+01 -4.90e-02 5.32e+01 151
5.32e+01 6.00e-02 5.30e+-01 152 5.30e+01 1.61e-01 5.28e+01 153 5.28e¢+01 3.01e-01
5.23e+01 154 5.23e+01 5.17e-01 5.19e+01 155 5.19e¢+01 5.66e-01 5.16e+01 156
5.16e+01 5.60e-01 5.16e+01 157 5.16e+01 5.73e-01 5.14e+01 158 5.14e+01 5.92e-01
5.12e+01 159 5.12e+01 6.71e-01 5.07e+01 160 5.07e+01 9.33e-01 5.00e+01 161
5.00e+01 1.337e+00 4.94e+01 162 4.94e+01 1.46e+00 4.93e+01 163 4.93e+01
1.353e+00 4.97e+01 164 4.97e+01 7.72e-01 5.06e+01 165 5.06e+01 2.18e-01
5.18e+01 166 5.18e+01 -2.37e-01 5.30e+01 167 5.30e+01 -7.14e-01 5.40e+01 168
5.40e+01 -1.099e+00 5.53e+01 169 5.53e+01 -1.269e+00 5.59¢+01 170 5.59e+01
-1.175e+00 5.59e+01 171 5.59e+01 -6.76e-01 5.46e+01 172 5.46e+01 3.30e-02
5.35e+01 173 5.35e+01 5.56e-01 5.24e+01 174 5.24e+01 6.43e-01 5.21e+01 175
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0.21e+01 4.84e-01 5.23e+01 176 5.23e+01 1.09e-01 5.30e+01 177 5.30e+01 -3.10e-01
5.38e+01 178 5.38e¢+01 -6.97e-01 5.46e+01 179 5.46e+01 -1.047e+00 5.54e+01 180
5.54e+01 -1.218e+00 5.59e+01 181 5.59e+01 -1.183e+00 5.59e+01 182 5.59e+01
-8.73e-01 5.52e+01 183 5.52e+01 -3.36e-01 5.44e401 184 5.44e+401 6.30e-02
5.37e+01 185 5.37e+01 8.40e-02 5.36e+01 186 5.36e+01 0.00e+00 5.36e+01 187
5.36e+01 1.00e-03 5.32e+-01 188 5.32e+-01 2.09e-01 5.25e+01 189 5.25e+01 5.56e-01
5.20e+01 190 5.20e+01 7.82e-01 5.14e+01 191 5.14e+01 8.58e-01 5.10e+01 192
5.10e+01 9.18e-01 5.09e+01 193 5.09e+01 8.62e-01 5.24e+01 194 5.24e+01 4.16e-01
5.35e+01 195 5.35e+01 -3.36e-01 5.56e+01 196 5.56e+01 -9.59¢-01 5.80e+01 197
5.80e+01 -1.813e+00 5.95e+01 198 5.95e+01 -2.378e+00 6.00e+01 199 6.00e+01
-2.499e+00 6.04e+01 200 6.04e+01 -2.473e+00 6.05e+01 201 6.05e+01 -2.33e+00
6.02e+01 202 6.02e+01 -2.053e+00 5.97e+01 203 5.97e+01 -1.739e+00 5.90e-+01
204 5.90e+01 -1.261e+00 5.76e+01 205 5.76e+01 -5.69e-01 5.64e+01 206 5.64e+01
-1.37e-01 5.52e+01 207 5.52e+01 -2.40e-02 5.45e+01 208 5.45e+01 -5.00e-02
5.41e+01 209 5.41e+01 -1.35e-01 5.41e+01 210 5.4le+01 -2.76e-01 5.44e+01
211 5.44e+01 -5.34e-01 5.55e+01 212 5.55e+01 -8.71e-01 5.62e+01 213 5.62e+01
-1.243e+00 5.70e+01 214 5.70e+01 -1.439e+00 5.73e+01 215 5.73e+01 -1.422¢+00
5.74e+01 216 5.74e+01 -1.175e+00 5.70e+01 217 5.70e+01 -8.13e-01 5.64e+01
218 5.64e+01 -6.34e-01 5.59e+01 219 5.59e+01 -5.82e-01 5.55e+01 220 5.55e+01
-6.25e-01 5.53e+01 221 5.53e+01 -7.13e-01 5.52e+01 222 5.52¢+01 -8.48e-01
5.94e+01 223 5.54e+01 -1.039e+00 5.60e+01 224 5.60e+01 -1.346e+00 5.65e+01
225 5.65e+01 -1.628e+00 5.71e+01 226 5.71e+01 -1.619e+00 5.73e+01 227 5.73e+01
-1.149e¢+00 5.68e+01 228 5.68e+01 -4.88e-01 5.56e+01 229 5.56e+01 -1.60e-01
5.50e+01 230 5.50e+01 -7.00e-03 5.41e+01 231 5.41e+01 -9.20e-02 5.43e+01 232
5.43e+01 -6.20e-01 5.53e+01 233 5.53e+01 -1.086e+00 5.64e+01 234 5.64e+01
-1.525e+00 5.72e+01 235 5.72e+01 -1.858e+00 5.78e¢+01 236 5.78e+01 -2.029¢+00
5.83e+01 237 5.83e+01 -2.024e+00 5.86e+01 238 5.86e+01 -1.961e+00 5.88e+01 239
5.88e+01 -1.952e+-00 5.88e+01 240 5.88e+01 -1.794e+00 5.86e+01 241 5.86e+01
-1.302e+00 5.80e+01 242 5.80e+01 -1.03e+00 5.74e+01 243 5.74e+01 -9.18e-01
5.70e+01 244 5.70e+01 -7.98e-01 5.64e+01 245 5.64e+01 -8.67e-01 5.63e+01 246
5.63e+01 -1.047e+00 5.64e+01 247 5.64e+01 -1.123e+00 5.64e+01 248 5.64e+01
-8.76e-01 5.60e+01 249 5.60e+01 -3.95e-01 5.52e+01 250 5.52e+01 1.85e-01
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5.40e+01 251 5.40e+01 6.62e-01 5.30e+01 252 5.30e+01 7.09e-01 5.20e+-01 253
5.20e+01 6.05e-01 5.16e+01 254 5.16e+01 5.01e-01 5.16e+01 255 5.16e+01 6.03e-01
5.11e+01 256 5.11e+01 9.43e-01 5.04e+01 257 5.04e+01 1.223e+00 5.00e+01
258 5.00e+01 1.249e+00 5.00e+01 259 5.00e+01 8.24e-01 5.20e+01 260 5.20e+01
1.02e-01 5.40e+-01 261 5.40e+-01 2.50e-02 5.51e+01 262 5.51e+01 3.82¢-01 5.45e+01
263 5.45e+01 9.22e-01 5.28e+01 264 5.28e+01 1.032e+00 5.14e+01 265 5.14e+01
8.66e-01 5.08e+01 266 5.08e+01 5.27e-01 5.12e+401 267 5.12e+01 9.30e-02 5.20e-+01
268 5.20e+01 -4.58e-01 5.28e+01 269 5.28e+01 -7.48e-01 5.38e+01 270 5.38e+01
-9.47e-01 5.45e+01 271 5.45e+01 -1.029¢+00 5.49e+01 272 5.49e+01 -9.28e-01
5.49e+01 273 5.49e+01 -6.45e-01 5.48e+01 274 5.48e+01 -4.24e-01 5.44e+01
275 5.44e+01 -2.76e-01 5.37e+01 276 5.37e+01 -1.58e-01 5.33e+01 277 5.33e+01
-3.30e-02 5.28e+-01 278 5.28¢+01 1.02e-01 5.26e+01 279 5.26e+-01 2.51e-01 5.26e-+01
280 5.26e+01 2.80e-01 5.30e+01 281 5.30e+01 0.00e+00 5.43e+01 282 5.43e+01
-4.93e-01 5.60e+01 283 5.60e+01 -7.59e-01 5.70e+01 284 5.70e+01 -8.24e-01
5.80e+01 285 5.80e+01 -7.40e-01 5.86e+01 286 5.86e+01 -5.28e-01 5.85e+01 287
5.85e+01 -2.04e-01 5.83e+01 288 5.83e+01 3.40e-02 5.78e+01 289 5.78e+01 2.04e-01
5.73e+01 290 5.73e+01 2.53e-01 5.70e+01
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Siniflandirma Test Problemleri Ornek Verileri

2.1. Kanser Hastalg: Verileri

0201010102010201011002010.10.10201030.101100.50.10.1
0102010201011005040608040108101010.50.30.30.10.20.1
0201011002030101030.10.1010110030.50.70.80.80.90.710.70
11050610610707101109080.70.6040.7103010.40.10.10.10.2
01030101100501010.1020.1030.1011008110.10.30.60.30.90.1
010101030.10201020.101100.10.10.1020.10.10.10.101100.304
050206080401010104030.30.10.2010.3030.1100.30.30.20.10.3
01030601100201010.10201010101100.10.10.10.10.20.10.20.1
0110010101010201010101100811105108106010.80.704
040503051010101010.10.10.10.10.20.10.1100.20.10.10.10.20.1
01010110108080411080.10.101050.10.10.20.20.10.2010.110
03010101020.102010210030.10.10.1020.10.30.10.1100.50.30.3
03061030101010408060.30410.70.10.101040.30.20.10.30.10.2
01011001010.1010201010101100805050502104030.101
030305020310701010102030.1010201020.101100.30.10.1
0.1020501010110030.20.1010202030101100207110.7104
0904010101020.1020.1020101100.10.10.10.10.10.10.20.10.11
00511110211101040.1020.1020.1020.10.1100.10.10.10.10.2
0101010110050101010201020101100.30.70.70.40.40.90.4
08010101010101010103010110040.10.10.10.20.10.20.10.11
006080.70506080809020110.70.704051050.70.2010.10.10.1
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0.1020.1010.1011008104040810.80.20.1010.10.10.10.10.20.10.2
01011001010101020101010810050.10101020.1010.1011
001010401020102010110050.1010.1020.1020.10.1100.30.1
0.101020102010110010.10.10.102010.20.10.1100.10.10.10.10.1
03501010110081108071090.7010110508103105010301
1110211050303011080.80.20.81040.810110.50.50.30.60.70.7
1010101010101020102010110020.10102020.101010110
0.1010202020103010110050.10.10.10.20.10.30.10.1100.50.10.1
0.1020350301011004020305030.80.7060.1010.20.10.10.10.1
010101011011110610.80.105010.80.60504031060.10.1010.4
0.1010.1020203020110050.10106030.1010.10.1100.10.10.10.1
020102010110030.10.1010.20.10.20.10.1100.30.10.10.10.20.10.2
01011003010.1010.1010.1010110050.10.30.10.20.10.20.10.110
03040410501030301010.1010.101020.10.10.101100.70.80.7
020408030802011050.70.30.30.70.30.30.8010.10.10.10.10.20.1
020101100205070604107060101090.8080.50.602041040
10511104105060301030.10.10.1020.1030.101100.10.10.10.1
020101010110050505081080.70.30.7010.10.10.10.10.20.10.1
01011004010101020101010110020.10101020.1030.10.11
001020201020102010110040.30.10.1020.104080.1100.30.3
02060303030501100310.80.70.609090.308010.80.30.40.90.3
103030101108040404103104010.10.10.10.10.20.10.10.10.11
0080406030301040301100506060806104104010.10.10.1
010201030101100.1010.1020.20.1020.101100.10.10.10.10.20.2
02010110050.1030.1020.1010.101100.80.30.50.40510.10.60.20
1051103080105103011110.711080.20.1010.40.20.20.10.20.1
0201011002030.10.105010.1010.1100.50.20.20.20.20.10.10.10.2
1004010101020101010110050.10.10.10.2020.20.10.1100.31
0.70.80.5080.7040.101030.10.10.10.20.10.10.10.1100.50.40.50.10.8
010306011005010.10.10101030.101100.50.10.10.10.20.10.20.1
011005106011040411010.50.10.10.10.30.20.20201100.80404
0.1020903030101050.1010.10.20.1030.102100.40.80.80.50.40.5
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1040101090102060410.70.70201080.50.60.20.31060.60.101
01010101010103010110030.1010.102030.3010.1100410.8
050401101010102010.101020.1030.101100.50.10.30.10.20.1
0301011010305011050310201040.60.5060.70.3504090.11
003010102030401010110050.2020.2020.102020.1100.50.5
05060310301010105060708081031030106111081110.70
10402020102010201011003020.2020201040201100.50.1
0.1060301020101100.7080.30.70.4050.70.80.2010.10.10.10.10.2
010201021008040405040.70.708021005060.50.610.10.30.1
010107090411030503030103030.20.20.30.10.10.20.3100.2
0.10101020101010110030.10.10.10.20.1030.10.1100.20.10.10.1
020101010110050.10.10.10.20.10.10.10.1100.50.10.10.10.20.10.3
02011005108108103060301050.10.10.1020.10.1010.1100.4
0.10101020102010110040.10.10.10.20.10.20.10.1100.80.70.80.5
110702010101010101010350.20.10.1100.10.10.10.10.20.10.2
03011002010101020101010110050.10.1020.20.2030.10.11
003010103080105080110020.1010.1020.102010.1100.70.6
03020510704060104104070310910.1010.10.10.10.10.20.1
03010110010101010201010101100.10.1010.110.10.10.10.1
10040101010201030101100503040.1040.10.30.10.11010.5
050608080701010111104080.108101010811106111101
03010101020101010110061050504106101010.80.30.80.3
04090809080103010.101020.1020101101040.30.10.30.30.6
05020103010101020203010110030.1030103040.10.10.11
0020101010201010105100.80.20.10.10501010101100.40.1
0.10102010201011010305040.30.70.3050.3010.10.10.10.10.2
010101011001010101021030.101100.10.10.10.10.20.10.20.1
01101040302031050302010.20.50.30.30.60.70.70.50.1010.3
0.10101020101010110040.10101020.1020.10.1100.60.60.71
0310810201020101010101020.101100.30.30.20.10.20.30.3
010110030.10101020102010110040404040.60.50.70.30.11
0020101010201010101100.10.10.30.20.20.1030.10.1100.50.1
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0210405020101100201010.1020.10.10.10.1100.40.10.10.10.2
0101010110030104010201010101100.30.10.10.10.20.10.2
0101100101030.1020101010110030.10.10.10.20.10.10.10.11
00301010.10201030101100.30.1020.1020.1020101100.10.1
01030201010101100.30.20.2030.20.10.10.10.1100.50.30.30.10.3
030303030106060605041070602010.10.10.10.10.50.10.30.1
0110050808080510.708010101010.10.10.20.10.20.101100.5
0.1010.1020.10202011004050510410.70508010.30.10.10.40.3
010202011010811060.10301101060.20.10.10.10.10.70.10.110
0.10608108105070101040.10.10.10.20.1030.10.1100.90.50.50.2
020205010101030.101010101020.101100.30.60.60.60.510.6
0803010201010101010301011001010101020.1030.10.11
0110903070503050101040.10.10.1020.1020.10.1100.30.10.1
010201020101100.1010101030.1010.101100.30.10.10.10.20.1
02030110010.1010.1020.1020.1011010.30405031040.10.101
030101030201010101100.7040403041060901010.80.80.8
010203506101010.10.1010.10201030.101100.30.10.20.10.20.1
02010110051110610605020106080.70.80.60.80.80.90.1010.3
0101010201020101100603030503103050.3100.50.10.10.1
02020303011008060.703031030402010.50.30.30.20.30.10.3
01011001010101020102010110010.10.10.10.20.10.30.10.11
0040101010201010101100.20.10.10.10.30.10.20.101100.10.1
0301010102010110081080804080.70.70.1010.70.10.20.30.2
0102010110050.10101020.1020101100.10.10.10.10.20.10.3
01011001010101020101010110010.10.10.10.10.10.10.30.11
006110208107030301050.1020.10201010101100.70.50.61
04105030101030.10.10.10.20.35030.101100.30.10.10.10.20.10.2
01011005030505030304101010.10.10.10.1020.1020.10.110
0301010102010301011005070908061081010110.40.20.1
030204031010811080510.70801010810.30206040.310.10
1101010102105040101020.1010.1020.1030.10.1100.30.60.4
1030303040101030.10.10.10.2020.7010.1100.30.30.10.10.20.1
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0.1010110030.1010.10.20.10.10.10.1100.70.40.70.40.30.70.70.6 0.1
01010101010201010101100911011080.3030.1010.80.70.8
0.7050505102010402040.30202020101101060.40.10.30.40.3
020301070406040601040301010.1010.1010.10.1030.10.11
0010101010201030101100.10.10.10.10.20.10.20.10.1100.50.1
030102010201011001010.101020.1030.1011010.40.70.20.2
0.806010101050.7040.1060.10.7103010.30.10.10.10.20.10.10.1
01100503040.1081040901010.10.10.10.10.20.101010.1100.3
0.1010102010201011006090.7050508040.20.1100.20.10.10.1
020102020110111110.1080.808010.30.10.10.10.20.10.10.10.11
0040102010201030101100501010.1020.1020.101100611
111081101110806040508101010.5030.30.30.2030.4040.10
10101030102010101011005030.1020.20.1020.10.1100.10.1
030.102035020101101030602030504102010.50.10.10.30.2
0101010110010.101010205050.10.1100.10.30.30.20.20.10.7
0201100102020102010101011005010201020.1010.1011
001010101010102010110030.1010.1020.101010.1100.70.5
060303080.7040.10101030.10.20.20.20.5030.2100.40.10.10.10.3
0101010110030101010201010101100.70.2040.10610.504
03010101010102010201011011110311060.1010.50.40.4
0507103020110040101030.105020101011110.60.80.40.8
05010111081060510301010.30.101010.20.103010.1100.5
010101020102010110040.10.10.10.30.102020.1100.20.10.10.2
020103010110010.1010.1020.103010.1100.50.10.10.20.10.10.2
010110010101010203030101100.10.10.10.10.20.10.10.10.11
010406040510.7010101080809040510708010108110.71
10703080105070.7010508030401101110.10.60.10.2080.10
102010101020103010110103031021070303010.60.80.8
0.10304030701100811108110.70.3010.30.10.10.10.20.350.30.1
011001010101020101010110050.10.10.10.20.102020.1100.1
0101010204010101100504060.7090.70810.1010.10.10.10.2
020103010110040.10.10.10.20.10.3010.110040.10.10.10.20.10.1
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0101100802040.1050.1050404010.1020.30.10.20.10.10.10.11
010707060410401020101010101020.1030.101100.50.30.2
010301010101101111110411010.10.10.10.10.20.20.10.10.11
00501020.10201020101100404040.20203020101100.60.2
0301020101010110080410504040.710.1010.10.20.30.10.20.1
0301011003020201020102030110105070404108090.10
10603030303020601011001010101020101010110111
0.806080710101010.10.10102050101011010.510.30.50.80.7
080301010101010101010101100.809090.50.30.50.70.70.10
101010101020101010110050.10.10.1020.1020101100.30.3
05020310701010101020.1030.20102010110040.10.30.30.2
010101011004010101020301010110070511110410301
02010101020102010110030.20.2020.20.10.30.20.1100.30.10.1
01010102010110050.30.10.1020.1010.101100.80.80.90.60.60.3
110101030.1010102010202011010505060310.7090201
04010101020103060110104050403050.70.301010.50.30.5
01081050301010101010.1020.1030.10.1100.70.80.80.70.310.7
020301020101010205010.10.1100.60.60.60.90.60.350.70.80.11
004050508061107010101010.10.10.20.10.20.10.1100.30.10.1
0102010201011011103110910101081050.30.8040410301
050103010201020101100504040902105060.1010.50.50.5
0205104030.101030.1010.10.30.20.10.10.11010.70.70.30.80.50.7
04030104080710410.7050101050.10.10.10.20.10.10.10.1100.3
040503070304060110060.10.103020.10.10.10.1100.10.10.10.1
020103010110030.10.10.10.20.10.2010.1100.30.10.10.10.20.40.1
0101100504060604104030101040.101010201020.10110
05010201020103010110030.20.10.10.20.10.20.20.1100.10.10.1
0.10201010101100408060403041060.1010.50.20.20.20.30.1
010301101060602041090.70.101030.2020.1040.30.20.10.11
00610208102070810110404102105030.3010.10.10.10.30.2
010101011001010.1010101010101100.30.10.10.10.20.10.20.1
0110010101010201020101100.1010101020.1010.10.1101
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04031031070.102010.1010.1010.20.10.30.10.1100.30.10.10.30.2
01020101100101010.10201010101100.50.10.10.10.20.10.10.1
0110040104010201010101100.80.80.704110.70.80.7010.10.1
02010303501010110050.10.101020.1030101100.60.10.10.1
020103010110060.3040.1050.20.3090101040.10.10.30.20.10.3
01011002010101020101010110050.10.101020.1030.10.11
00508070711050.70101060.1030.2020.1010.10.1100.10.10.1
0.10403010.10110020.1030.20.20.1020.101100.50.30.20.40.20.1
010101100601030104050510101040.10.10.10.20.1030.10.11
0020101010201020101100.10.10.101020.1030101100.20.1
0.10102010301011007061050310910.2010.20.10.10.10.20.1
0101011008110806090311010.10.10.10.30.10.30.10.10.1100.3
0101010201010101100101010102010201011010.40.60.1
02105030101010101010101030101100.60.10.10.10.10.10.1
0101100101010.1030202010110040.10.10.30.20.10.30.10.11
003010101020103010110010.1010.10101010101100.50.1
0101020103010110020.10.10.1020.1020.101101030.30.10.21
0.706010101010.10.1020.1020101100.50.20.30.10.610.50.10.1
0104070803041090.10101030.20.10.20.20.10.30.10.1100.10.1
0101020103010110030.10.10.10.2010.30.101100.10.10.10.10.2
0103020110010.101010201020.101100.20.10.10.10.20.10.2
0101100402010.1020.1020101100.50.20.20.20.20.20.30.20.21
004010102020101010110050304030405040.70.1100.40.1
01020201020101100301020.1020.1030.101100.7030.210.5
105040401040.101010201030201100.10.10.10.10.10.10.10.1
01100705030704107050501010.10101020.1010.10.1100.8
0.7051070905050401050.1020.1020.1030.10.1100.30.10.10.1
0.10102010110030.10.10.1020.1020.101100.50.30.30.40.20.40.3
04010110606030405030601010.20.10.10.10201030.10.110
01010101010103010110051105040504040.101040.10.10.1
020103010110040.10.10.1020.10.1020110040.10.10.10.20.10.1
01011003010101020102010110060.10.10.10.20.10.30.10.11
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00804070103103090201081110.70504080.70110.60.40.31
109101011080.7040310709010110810.1031050.10.1010.8
0.7060404105010101080.2030.106030.70.101010.10.10.10.1
020101010110050.10.10.1020.10.1010.1100.10.10.10.10.10.10.2
01011004010101020101010110050.10.3030.20.2020.30.11
011110710710401040.1020.1020.1020.101100.10.50.80.60.5
080710101040101010101020101100.10.10.10.10.20.10.10.1
011005050.7080610.70401010.1010.10.10.10.10.20101100.4
0101010201030101100401010.1020.1030.101100.10.10.10.1
0205010101101090.703040.20.70.70.1010.20.10.10.10.20.10.3
010110050809040310.70.101010.10.10.10.30.20301010.110
04010.10102010101011004020.10.10.20.10.10.10.1100.50.40.3
010203502030110040.1010.10203020.101100.10.10.10.10.2
010301011010603060410.70.804010.50.20.20.20.10.10.20.10.1
10030.1040.102035030.101100511061110605010.40.10.10.1
0201020101100101030.1020.1020.101100.10.10.10.20.10.30.1
01071005010101020102020110030.101010.20.1020.10.11
003010101030102010110102020.102060.10.1020105111
11101010105010.103020.10.10101100.40.10.10.10.20.10.20.1
0110050101030401030201100.70604081109050.3010.20.1
0.1010201020101100502030402070306010109110.110.8
030301010401020.1020.1020101100.60.50.50.80.410.30.40.1
011040406021020301010.1010.10102010301011010.80.8
020304080.7080110404106105050.1010.80.60.40.30.50.90.3
010101070606030210.7010101020.10201020103010.110
03010101020101010110020.1010.102010301011009091
030610710601030.10.10.1020.1030201100.10.10.10.10.20.10.3
010110051110502080501011110.8060.10.8090.1010.30.10.1
0.103010201011005080810510.810.3010.10.10.30.10.20.10.1
010110040101010201030201100610.70.7060.40.810.2010.3
010101010102010110111070910711010.50.30.20.80.510.8
01020111060303104030201030.10.10.10.20.10.10.10.1100.9
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04051061040801010.10.10.10.10.10.350.20.10.1100.40.10.10.1
020101010110080303010202030201100804040.10.610.2
05020101010.101020102010110030.1010.10.10.10.20.10.110
02030404020502050101030.20.10.10.10.10.20.10.1100.30.30.6
0405080404010101010.10.102035020.10.1100.50.20.10.10.2
01010101100101010.10201010101100.10.10.10.10.20.10.10.1
0110030.1030102035020101101111051110.7010.50.10.20.1
020103010110030.10.10.10.2010.2010.110040.10.10.10.10.10.2
01011003010101020102010110040.10301020.1020.1011
011103108080.10101040.10.1030.101020.101100.30.10.10.1
020103010110050.1010.10.1010.1010.1100.10.10.10.10.20.10.3
0101100502040101010101011002030.2020.202030.1011
00511030.703081020108040501020350.70301010911111
1101010404020.10205020.102100.70.2040.103040.3030.10
104010102020.102010110080604110.1030.50.1010.50.10.1
010201010101100.704051021030802010.50.20.2040.2040.1
010110030.20203020303010110050.1010.10.20.10.30.10.110
06010301020103010110030.10101020.1030.1011010.40.5
050510401010105010103020.1010101100.60.10.10.10.20.1
03010110040.10103020.1010101100.30.10.10.10.20.10.20.10.1
1005110805050710101106050.80510.8060.1010.20.10.10.1
030102010110040.10.10.10.2010.30.10.1100.10.10.20.10.20.10.2
01011001030101020102020110020202010.1010.70.1011
0090808090603040.10101050.1040.1020.1030.20.1100.10.1
0.101010103010110050.1010.1020.10.10.10.110110.70.80.70.1
110301020101020201030101100.102010.3020.101020.11
00503060.10201010101100.10.10.10.10.101030.101100.20.1
0101020101010110030101030.10.1030101100511090.61
071050101010101020.1030.10.1100.10.10.10.10.20.10.20.10.1
1005060602041030601010301020202010.10.101100.90.6
09021060209101050.71060510.705010106110.20.810.70.3
030109111105111010605040403090.70803011110.80.2
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1040101010.10203010201020.1011009050504040.5040.3
0301010101010201030.101100.30.10.10.20.20.10.10.10.1100.5
0.10103020101010110040.10201020.10.101011008111061
11010104020.10.1020203010110020101010.20.1020.10.11
0070304040303030207010.10.10.10.10.20.1030.10.1100.60.1
01030201010101100.30.10.10.10.20.1020.10.1100.70.80.70.60.4
0.308080401080.70.802040205101010.10.10.10.10.20.10.30.1
01100501010102010301011005010.10.102010.10101160
0611104107101011040310411010101040.10.10.10.20.10.1
0101100406060507060.7070301030.101020.20.1010.10.11
0010202010201010101100508041050809101010.50.40.6
102104010101080.7080505109101010.30.10.10.10.20.50.5
01011003010201020102010110010.10.10.10.20.10.10.10.11
00905080.1020302010501050.101010201020101100.50.1
0.10102010201011005020.10.10.20.10.30.10.1100.50.10.10.40.2
01030101100101020.1020204020110090.70.70.50510.70.8
030106010101020102010110031031061050.104010.10.1
0.101020101010110010403104105060.1010.20.10.10.20.30.1
0201011004010101020.1020101100.60.30.20.10.304040.10.1
010501020102010101011007050610510709040106111
08107107010507110511101010.10.10.10.10.20.10.20.10.110

2.2. Diyabet Hastalg: Verileri

0.176471 0.605 0.42623 0 0 0.536513 0.0209223 0.0666667 1 0 0.352941 0.72 0.590164
0.27 0.269504 0.505216 0.0755764 0.316667 0 1 0.117647 0.875 0.721311 0 0 0.341282
0.105892 0.0166667 0 1 0.705882 0.605 0.639344 0.17 0 0.394933 0.0772844 0.683333
01 0.117647 0.535 0.606557 0.3 0.118203 0.500745 0.139197 0.0333333 0 1 0.882353
0.68 0.57377 0.32 0.130024 0.552906 0.0320239 0.366667 1 0 0.470588 0.545 0.622951
0.39 0.134752 0.415797 0.239966 0.166667 1 0 0.117647 0.405 0.491803 0.22 0
0.412817 0.0905209 0.0666667 0 1 0.235294 0.985 0.57377 0.39 0.879433 0.546945
0.961144 0.166667 0 1 0 0.525 0.737705 0 0 0.441133 0.0508113 0.416667 0 1
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0.411765 0.545 0.655738 0.31 0 0.535022 0.447908 0.366667 1 0 0.235294 0.415
0.704918 0.19 0 0.436662 0.10205 0.216667 0 1 0.352941 0.77 0.606557 0.32 0.228132
0.436662 0.324936 0.3 0 1 0.176471 0.79 0.622951 0.36 0.289598 0.470939 0.33006
0.116667 1 0 0.647059 0.69 0.622951 0 0 0.494784 0.146029 0.233333 0 1 0.176471
0.5 0.557377 0.23 0.0957447 0.470939 0.371904 0.116667 0 1 0.176471 0.855 0.590164
0.33 0.159574 0.496274 0.0516652 0.05 1 0 0.235294 0.77 0.508197 0.31 0.335697
0.488823 0.0678907 0.0333333 0 1 0.0588235 0.435 0.639344 0.27 0.0378251 0.515648
0.00982067 0.0166667 0 1 0.0588235 0.485 0.57377 0.15 0 0.271237 0.029462 0 0
1 0.411765 0.51 0.606557 0.4 0.124113 0.554396 0.0538002 0.4 0 1 0.176471 0.845
0.606557 0.19 0.147754 0.445604 0.0811272 0.166667 1 0 0.470588 0.63 0.606557
0.38 0.0886525 0.385991 0.0358668 0.3 0 1 0.470588 0.325 0.590164 0.23 0 0.4769
0.222886 0.35 0 1 0.588235 0.575 0 0 0 0 0.0781383 0.15 1 0 0.117647 0.42 0 0
0 0 0.0964987 0 0 1 0.0588235 0.555 0.770492 0 0 0.488823 0.0798463 0.4 0 1 0
0.545 0.721311 0.3 0 0.484352 0.331768 0.283333 1 0 0.0588235 0.465 0.57377 0.31 0
0.453055 0.101196 0.0333333 0 1 0 0.605 0.540984 0.3 0.195035 0.511177 0.0533732
0.2 10 0.117647 0.42 0.409836 0.23 0.0898345 0.453055 0.380017 0 0 1 0.352941
0.74 0.590164 0.35 0 0.500745 0.234415 0.483333 1 0 0 0.69 0.491803 0.35 0.1974
0.515648 0.194705 0 1 0 0.0588235 0.53 0.57377 0.28 0.159574 0.509687 0.0273271
0.0166667 0 1 0 0.505 0.508197 0 0 0.326379 0.110162 0.0666667 0 1 0.117647 0.64
0.52459 0.42 0 0.596125 0.436806 0.05 0 1 0.411765 0.57 0.52459 0 0 0.408346
0.279249 0.216667 1 0 0.176471 0.6 0.57377 0.3 0.159574 0.639344 0.159693 0.15 0 1
0.235294 0.71 0.704918 0 0 0.655738 0.242101 0.0166667 1 0 0.176471 0.64 0.590164
0.25 0.224586 0.482861 0.20111 0.1 1 0 0.235294 0.915 0 0 0 0.423249 0.0572161
0.25 1 0 0.0588235 0.435 0.491803 0.37 0.0886525 0.554396 0.184031 0.0166667 0 1
0.352941 0.49 0.47541 0.33 0.224586 0.506706 0.150299 0.366667 0 1 0.0588235 0.735
0.770492 0.41 0 0.734724 0.119556 0.1 1 0 0.0588235 0.675 0.442623 0 0 0.397914
0.260034 0.683333 0 1 0.0588235 0.655 0.52459 0.14 0.490544 0.353204 0.132792 0 0
1 0.588235 0.645 0.622951 0.28 0.144208 0.535022 0.0862511 0.3 0 1 0 0.81 0.622951
0.56 0.118203 0.792846 0.290777 0.0666667 1 0 0.176471 0.44 0.47541 0.11 0.0638298
0.369598 0.0807003 0.0166667 0 1 0.0588235 0.405 0.606557 0.41 0.0673759 0.690015
0.434671 0.183333 01 0 0.475 0.655738 0.45 0.108747 0.543964 0.1076 0.0833333 0 1
0.235294 0.615 0.655738 0.15 0.208038 0.4769 0.15585 0.216667 0 1 0 0.825 0.737705
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0.33 0.803783 0.779434 0.149018 0.0333333 0 1 0 0.895 0.737705 0.27 0 0.657228
0.259607 0.0333333 1 0 0.176471 0.41 0.57377 0 0 0.314456 0.132792 0.0666667 0
1 0 0.9 0.639344 0.63 0.0165485 0.885246 1 0.0666667 1 0 0 0.335 0.622951 0 0O
0.675112 0.0495303 0.416667 0 1 0 0.625 0.786885 0 0 0.33532 0.0785653 0 0 1
0.117647 0.46 0.508197 0.28 0 0.470939 0.0222032 0.05 0 1 0.529412 0.445 0.508197 0
00.33532 0.0273271 0.2 0 1 0.529412 0.85 0.606557 0.31 0 0.655738 0.13877 0.366667
1 0 0.235294 0.515 0.491803 0.33 0.22695 0.357675 0.379163 0.2 0 1 0.235294 0.645
0.491803 0.12 0.27305 0.409836 0.191716 0.166667 0 1 0 0.525 0.688525 0 0 0.415797
0.283091 0.683333 1 0 0.176471 0.865 0.688525 0.33 0.560284 0.532042 0.0768574
0.0166667 1 0 0.117647 0.645 0 0 0 0.57377 0.0964987 0.333333 0 1 0.117647 0.495
0.57377 0.16 0.0520095 0.304024 0.0670367 0.1 0 1 0.0588235 0.45 0.508197 0.12
0.0508274 0.405365 0.214347 0.05 0 1 0.411765 0.795 0.540984 0 0 0.453055 0.130231
0.25100.529412 0.78 0.704918 0 0 0.369598 0.0649018 0.533333 1 0 0.0588235 0.365
0.409836 0.1 0 0.342772 0.0725875 0 0 1 0 0.39 0.721311 0.29 0.0472813 0.549925
0.152007 0 0 1 0.411765 0.53 0.754098 0.18 0 0.338301 0.0670367 0.45 0 1 0 0.505
0.52459 0.17 0 0.312966 0.0742955 0 0 1 0.0588235 0.4 0.45082 0 0 0.28465 0.0768574
0010 0.825 0.622951 0.43 0.301418 0.71386 0.0772844 0.0833333 0 1 0.176471
0.865 0.672131 0.48 0.549645 0.57228 0.879163 0.0666667 1 0 0.117647 0.45 0.57377
0.17 0 0.406855 0.0029889 0.0166667 0 1 0.235294 0.47 0.532787 0.22 0 0.368107
0.029889 0 0 1 0.176471 0.79 0.52459 0.13 0.457447 0.464978 0.0926558 0.05 0 1
0.294118 0.83 0.622951 0 0 0.681073 0.11187 0.1 1 0 0.235294 0.55 0.622951 0.2
0.118203 0.423249 0.0170794 0.1 0 1 0.0588235 0.84 0.721311 0.29 0 0.52161 0.353117
0.516667 1 0 0.294118 0.58 0.606557 0 0 0.38152 0.0525192 0.15 0 1 0.0588235 0.445
0.196721 0.19 0.0295508 0.414307 0.20538 0 0 1 0.411765 0.685 0.737705 0.41 0
0.4769 0.133646 0.3 0 1 0.176471 0.65 0.52459 0 0 0.344262 0.100769 0.0166667 0 1
0 0.465 0.491803 0 0 0.52608 0.0789923 0.0666667 0 1 0 0.51 0.639344 0.4 0.106383
0.514158 0.0683177 0.050 1 0.294118 0.44 0.540984 0.21 0.0271868 0.363636 0.112724
0.15 0 1 0.0588235 0.46 0.508197 0.25 0.0484634 0.290611 0.172502 0.0666667 0 1
0.0588235 0.465 0.459016 0.11 0 0.33532 0.144748 0.0166667 0 1 0.0588235 0.72
0.672131 0.46 0.212766 0.687034 0.109735 0.416667 1 0 0.470588 0.985 0.606557 0 0
0.385991 0.475235 0.3 1 0 0.294118 0.575 0.622951 0 0 0.464978 0.113151 0.383333 1 0
0.352941 0.495 0.491803 0.19 0.0638298 0.400894 0.178907 0.183333 0 1 0.235294 0.38
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0.508197 0 0 0.506706 0.133646 0.0666667 0 1 0.176471 0.935 0.57377 0.22 0.236407
0.542474 0.140905 0.25 1 0 0.0588235 0.45 0.557377 0.08 0 0.365127 0.452605 0.25
01 0.176471 0.56 0.606557 0.3 0 0.470939 0.0508113 0.0666667 1 0 0 0.63 0.688525
0.29 0.254137 0.457526 0.188728 0.05 0 1 0.235294 0.735 0.606557 0.25 0.346336
0.520119 0.131085 0.15 0 1 0.117647 0.55 0.606557 0.29 0.147754 0.482861 0.264731
0.10100.470.57377 0.27 0.135934 0.648286 0.114859 0 0 1 0 0.595 0 0 0 0.482861
0.0269001 0.051000.67 0.47541 0.2 0.343972 0.393443 0.116994 0 0 1 0.235294 0.485
0.491803 0.23 0 0.420268 0.15585 0.0166667 0 1 0.411765 0.75 0.639344 0.29 0.148936
0.52459 0.262169 0.55 1 0 0.0588235 0.485 0.540984 0.15 0.165485 0.345753 0.174637
0.0166667 0 1 0.294118 0.545 0.508197 0.41 0.152482 0.533532 0.186166 0.0666667
1 0 0.529412 0.36 0.639344 0.25 0 0.470939 0.0862511 0.283333 0 1 0.235294 0.67
0.590164 0 0 0.354694 0.0849701 0.65 1 0 0.352941 0.595 0.409836 0.22 0.208038
0.403875 0.529462 0.2 1 0 0.764706 0.38 0.491803 0 0 0.488823 0.0435525 0.333333
0 1 0.588235 0.665 0.557377 0 0 0.402385 0.0713066 0.25 0 1 0 0.465 0.491803 0.25
0.108747 0.42772 0.193851 0.0166667 0 1 0.764706 0.725 0.672131 0.19 0.130024
0.330849 0.0713066 0.6 0 1 0.235294 0.61 0.557377 0 0 0.52161 0.134927 0.133333 0
1 0.0588235 0.545 0.47541 0.18 0.137116 0.424739 0.060205 0.0166667 0 1 0.588235
0.575 0 0 0 0.52608 0.0239112 0.133333 0 1 0.529412 0.51 0.622951 0.37 0 0.490313
0.25064 0.416667 1 0 0.352941 0.48 0 0 0 0.353204 0.0478224 0.116667 0 1 0.176471
0.53 0.442623 0.21 0.186761 0.460507 0.0913749 0.05 0 1 0.117647 0.435 0 0.23 0
0.4307 0.296755 0.0666667 0 1 0.470588 0.425 0.45082 0.2 0 0.363636 0.0247652 0.35
0 1 0.352941 0.975 0.57377 0 0 0.460507 0.106746 0.166667 1 0 0.0588235 0.905
0.639344 0.42 0.346336 0.596125 0.503843 0.0166667 1 0 0.294118 0.365 0.491803 0 0
0.399404 0.0811272 0.1 0 1 0.705882 0.53 0.655738 0 0 0.351714 0.0251921 0.383333
01 0.117647 0.455 0.508197 0 0 0.406855 0.190863 0.0166667 0 1 0.0588235 0.535
0.557377 0.19 0 0.394933 0.0371477 0.05 0 1 0.470588 0.5 0.622951 0 0 0.576751
0.0478224 0.35 0 1 0.0588235 0.62 0.491803 0.32 0 0.533532 0.186166 0 0 1 0.117647
0.495 0.491803 0.17 0.189125 0.545455 0.16012 0 0 1 0.294118 0.39 0.393443 0 0
0.502235 0.245944 0.0666667 0 1 0.470588 0.475 0.590164 0 0 0.548435 0.173783 0.6
01 0.0588235 0.995 0.622951 0.43 0 0.639344 0.561913 0.0166667 1 0 0.0588235 0.355
0.393443 0.18 0.0898345 0.304024 0.104611 0.0166667 0 1 0.0588235 0.65 0.491803
0.23 0.200946 0.42623 0.262169 0 0 1 0.0588235 0.48 1 0 0 0.33383 0.0550811 0.1



155

0 10.411765 0.905 0.688525 0.21 0.22695 0.535022 0.216909 0.5 1 0 0.117647 0.34
0.508197 0.13 0.0177305 0.299553 0.0764304 0.0333333 0 1 0.470588 0.525 0.819672
0.36 0 0.645306 0.0687447 0.4 1 0 0.294118 0.545 0.614754 0.26 0 0.536513 0.199829
0.65 0 1 0.294118 0.475 0.590164 0.33 0 0.561848 0.12468 0.1 0 1 0.352941 0.46
0.754098 0 0 0.296572 0.0469684 0.116667 0 1 0.0588235 0.68 0.606557 0.5 0.241135
0.557377 0.137062 0.05 0 1 0.294118 0.44 0.639344 0.3 0 0.411326 0.0768574 0.266667
0 1 0.352941 0.4 0.540984 0.3 0 0.390462 0.100342 0.333333 0 1 0.176471 0.71
0.655738 0.15 0 0.482861 0.0520922 0.7 0 1 0 0.5 0.721311 0.6 0.130024 0.697466
0.377455 0.166667 0 1 0.352941 0.77 0.639344 0.41 0.165485 0.687034 0.210504
0.1 0 1 0.0588235 0.545 0.311475 0.18 0.141844 0.344262 0.140478 0.0833333 0 1
0.352941 0.555 0.52459 0.39 0 0.509687 0.0777114 0.05 0 1 0.352941 0.915 0.770492
0 0 0.608048 0.590521 0.4 0 1 0 0.52 0.52459 0.23 0.137116 0.414307 0.160547
0.0333333 0 1 0.117647 0.415 0.540984 0.23 0.0591017 0.479881 0.178907 0.0166667
010 0.485 0.52459 0.36 0.118203 0.548435 0.222886 0.0666667 0 1 0 0.595 0.52459
0.18 0.108747 0.520119 0.27626 0.0333333 0 1 0 0.53 0.57377 0.37 0.174941 0.587183
0.225021 0.0166667 0 1 0 0.99 0.540984 0.32 0.323877 0.615499 0.181042 0.116667 1
0 0.647059 0.675 0 0 0 0.779434 0.213493 0.316667 1 0 0.294118 0.525 0.590164 0.29
0.384161 0.549925 0.0345858 0.116667 0 1 0 0.615 0.590164 0 0 0.540984 0.0768574
0.516667 1 0 0.235294 0.475 0.52459 0 0 0.4769 0.0354398 0.166667 1 0 0.235294 0.615
0.508197 0 0 0.4769 0.0631939 0.233333 1 0 0.0588235 0.475 0.491803 0.18 0.0685579
0.356185 0.0777114 0.0166667 0 1 0.470588 0.54 0.57377 0 0 0.454545 0.374466
0.2 1 0 0.0588235 0.64 0.672131 0.17 0.216312 0.409836 0.0157985 0.0166667 0 1
0.411765 0.68 0.737705 0 0 0.445604 0.0563621 0.483333 0 1 0.764706 0.76 0.737705
0.33 0.034279 0.399404 0.278822 0.366667 1 0 0.235294 0.585 0.52459 0.27 0.141844
0.494784 0.0649018 0.05 0 1 0.117647 0.445 0.737705 0.3 0 0.499255 0.0913749
0.35 0 1 0.0588235 0 0.606557 0.2 0.0271868 0.412817 0.0943638 0 0 1 0.0588235
0.755 0.491803 0 0 0.388972 0.0431255 0.0166667 0 1 0.235294 0.555 0.590164
0.47 0.244681 0.552906 0.560205 0.583333 1 0 0.176471 0.87 0.47541 0.22 0.229314
0.490313 0.219898 0.25 1 0 0.470588 0.895 0.590164 0.42 0.153664 0.487332 0.273698
0.25 1 0 0.235294 0.705 0.606557 0 0 0.411326 0.0708796 0.316667 0 1 0.705882
0.46 0.508197 0.07 0.304965 0.411326 0.362084 0.383333 1 0 0 0.365 0 0 0 0.314456
0.112724 0.0666667 0 1 0.588235 0.645 0.508197 0.36 0 0.614009 0.154996 0.283333 1
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0 0.352941 0.81 0.508197 0 0 0.362146 0.0426985 0.483333 1 0 0.117647 0.53 0.52459
0.35 0.140662 0.454545 0.564475 0.216667 0 1 0.117647 0.645 0.688525 0 0 0.417288
0.087959 0.1 0 1 0 0.705 0.688525 0.26 0 0.482861 0.15158 0.0166667 0 1 0.117647
0.49 0.491803 0.17 0.141844 0.517139 0.0512383 0.0166667 0 1 0 0.54 0.557377 0.2
0 0.406855 0.302733 0.183333 0 1 0.117647 0.56 0.557377 0.22 0.111111 0.508197
0.101196 0.0833333 0 1 0.411765 0.485 0.622951 0.32 0.107565 0.609538 0.338599
0.1833331 00 0.76 0.672131 0.39 0.321513 0.61848 0.0819812 0.1 0 1 0.117647 0.73 0
00 0.409836 0.0691716 0.116667 1 0 0.0588235 0.57 0.540984 0.36 0.236407 0.567809
0.0900939 0 0 1 0.470588 0.5 0.606557 0.4 0.254137 0.587183 0.248933 0.366667 1 0
0 0.725 0 0 0 0.658718 0.235696 0.166667 1 0 0.647059 0.6 0.655738 0.37 0.177305
0.630402 0.301879 0.45 1 0 0.235294 0.42 0.737705 0.23 0.0661939 0.588674 0.0345858
0.0666667 0 1 0.470588 0.97 0.655738 0 0 0.388972 0.201964 0.766667 0 1 0.235294
0.685 0.688525 0 0 0.464978 0.0742955 0.15 0 1 0.470588 0.55 0.622951 0 0 0.414307
0.0678907 0.616667 0 1 0.470588 0.755 0.639344 0.32 0.248227 0.639344 0.18702 0.25
1 0 0.647059 0.775 0.622951 0.28 0.177305 0.496274 0.544406 0.5 1 0 0.0588235 0.7
0.606557 0.26 0.212766 0.359165 0.320239 0.0333333 0 1 0.294118 0.515 0.885246
0.37 0 0.584203 0.0969257 0.733333 0 1 0.411765 0.525 0 0 0 0 0.0969257 0.05 0 1
0.117647 0.61 0.42623 0.43 0.186761 0.539493 0.315115 0.116667 0 1 0.588235 0.895
0.57377 0 0 0.5231 0.0520922 0.266667 0 1 0.411765 0.76 0.721311 0.44 0 0.745156
0.110589 0.25 1 0 0.235294 0.72 0.47541 0.28 0.165485 0.439642 0.08924 0.266667 0
1 0.352941 0.625 0.557377 0.3 0.141844 0.447094 0.164816 0.183333 0 1 0.0588235
0.9 0 0 0 0.645306 0.087105 0.333333 1 0 0.235294 0.425 0.47541 0.22 0.0579196
0.414307 0.0973527 0.116667 0 1 0 0.62 0.459016 0.13 0.124113 0.324888 0.159693 0 0
10.235294 0.78 0.614754 0 0 0.719821 0.0683177 0.183333 1 0 0.294118 0.65 0.672131
00 0.582712 0.374893 0.266667 1 0 0.0588235 0.445 0.622951 0.34 0.0437352 0.464978
0.0486763 0.0333333 0 1 0.0588235 0.61 0.737705 0.51 0.260047 0.740686 0.105465
0.166667 1 0 0.176471 0.955 0.557377 0.15 0.153664 0.460507 0.0943638 0.216667
01 0.117647 0.73 0.57377 0.38 0.425532 0.417288 0.110589 0.133333 1 0 0.823529
0.5 0.639344 0.25 0.217494 0.545455 0.142613 0.416667 1 0 0.117647 0.5 0.540984
0.2 0.106383 0.490313 0.336892 0.116667 1 0 0.117647 0.6 0.442623 0 0 0.399404
0.160974 0.1 0 1 0.0588235 0.64 0.803279 0.41 0.0685579 0.4769 0.530743 0.2 1 0
0.0588235 0.395 0.655738 0.25 0.0437352 0.378539 0.215628 0.0166667 0 1 0.0588235
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0.495 0.47541 0.1 0 0.378539 0.201964 0 0 1 0.294118 0.945 0.52459 0.33 0.384161
0.464978 0.215628 0.133333 1 0 0.588235 0.34 0.868852 0.23 0.0579196 0.529061
0.088386 0.433333 0 1 0.235294 0.68 0.57377 0 0 0.464978 0.471392 0.0166667 1
0 0.235294 0.495 0.622951 0.15 0.0602837 0.345753 0.0619129 0 0 1 0.588235 0.555
0.57377 0.27 0 0.409836 0.0269001 0.316667 1 0 0 0.94 0.672131 0.14 0.218676 0.4769
0.257899 0.0166667 1 0 0.117647 0.71 0.672131 0.18 0.0756501 0.368107 0.291631 0 0
1 0.529412 0.56 0.672131 0.32 0.206856 0.509687 0.0777114 0.25 1 0 0.470588 0.775
0.508197 0.26 0.585106 0.506706 0.198548 0.416667 1 0 0.0588235 0.715 0.688525
0.23 0.36643 0.631893 0.426132 0.0166667 0 1 0.588235 0.81 0.688525 0 0 0.412817
0.0444065 0.55 0 1 0.470588 0.98 0.622951 0.29 0.330969 0.558867 0.225021 0.6 1
0 0.176471 0.54 0.508197 0.24 0 0.387481 0.0619129 0.0666667 0 1 0.235294 0.855
0.590164 0 0 0.649776 0.171221 0.0833333 1 0 0.294118 0.715 0.639344 0 0 0.670641
0.0478224 0.433333 0 1 0.352941 0.535 0.721311 0 0 0.548435 0.277114 0.166667
0 1 0.470588 0.495 0.688525 0 0 0.527571 0.132365 0.483333 0 1 0.294118 0.68
0.688525 0.41 0.104019 0.52161 0.088813 0.233333 1 0 0.0588235 0.54 0.721311 0.19
0 0.403875 0.137489 0.05 0 1 0.176471 0.42 0.590164 0.32 0 0.554396 0.0807003
0.116667 0 1 0.235294 0.635 0.721311 0.11 0.183215 0.514158 0.222032 0.116667 0 1
0 0.585 0.655738 0.31 0.0626478 0.673621 0.00469684 0.05 0 1 0 0.945 0.852459 0.25
0 0.511177 0.152434 0.333333 1 0 0.176471 0.415 0.47541 0.31 0.0212766 0.511177
0.110162 0.0666667 0 1 0.647059 0.69 0.606557 0.26 0.170213 0.538003 0.204526
0.483333 1 0 0.470588 0.42 0.606557 0.31 0 0.57079 0.161827 0.3 0 1 0.411765 0.665
0.688525 0 0 0.599106 0.263877 0.266667 0 1 0 0.51 0.704918 0.17 0.124113 0.436662
0.26345 0.1 0 1 0.411765 0.57 0.622951 0.17 0.130024 0.354694 0.16567 0.166667 0 1
0.0588235 0.65 0.57377 0.13 0.124113 0.385991 0.168232 0.0166667 0 1 0.235294 0.59
0.57377 0 0 0.663189 0.35269 0.0833333 0 1 0.823529 0.875 0.508197 0.3 0 0.500745
0.0572161 0.283333 1 0 0.117647 0.475 0.442623 0.14 0.104019 0.388972 0.28608
0.0166667 0 1 0.0588235 0.44 0.508197 0.24 0.0520095 0.445604 0.146883 0.0333333
01 0.470588 0.835 0.868852 0.46 0.27305 0.560358 0.0371477 0.366667 1 0 0.176471
0.39 0.57377 0 0 0.484352 0.0819812 0.3 0 1 0 0.585 0.540984 0.31 0.222222 0.459016
0.177199 0.0166667 0 1 0.411765 0.535 0.606557 0 0 0.441133 0.0751494 0.166667
1 0 0.294118 0.695 0.52459 0.35 0.165485 0.42623 0.142186 0.0833333 0 1 0.117647
0.45 0.655738 0.14 0.0650118 0.363636 0.0730145 0.05 0 1 0.117647 0.72 0.47541
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0.33 0.159574 0.470939 0.146883 0.0666667 1 0 0.529412 0.65 0.57377 0 0 0.509687
0.24509 0.4 1 0 0.0588235 0.98 0.622951 0.36 0.294326 0.543964 0.340307 0.133333
1 0 0.411765 0.92 0.688525 0.33 0 0.529061 0.118275 0.333333 1 0 0.294118 0.615
0.606557 0.4 0.0910165 0.508197 0.0815542 0.116667 0 1 0.352941 0.465 0.409836
0.3 0.0756501 0.42772 0.118702 0.0333333 0 1 0 0.735 0.696721 0.54 0 0.637854
0.126815 0.05 0 1 0.352941 0.67 0.655738 0.37 0.437352 0.688525 0.0683177 0.416667
1 0 0.705882 0.5 0.688525 0.33 0.124113 0.447094 0.175064 0.416667 0 1 0.411765
0.62 0.57377 0.33 0.254137 0.38003 0.0354398 0.266667 0 1 0.705882 0.44 0.606557
0.4 0.0638298 0.52608 0.128096 0.45 0 1 0.647059 0.425 0.606557 0 0 0.448584
0.0947908 0.233333 0 1 0.588235 0.45 0.696721 0.32 0 0.520119 0.318958 0.583333 1
00 0.685 0.557377 0.14 0.174941 0.369598 0.0277541 0 0 1 0.117647 0.785 0.606557
0.35 0.520095 0.587183 0.0239112 0.15 0 1 0.117647 0.635 0.47541 0.24 0.325059
0.412817 0.649872 0.0666667 0 1 0 0.43 0.557377 0.32 0 0.533532 0.0683177 0.0666667
0 1 0.0588235 0.785 0.590164 0.21 0.198582 0.38152 0.0192143 0.05 0 1 0.117647
0.585 0.737705 0.19 0.0839243 0.375559 0.100342 0 0 1 0.529412 0.56 0.672131
0.24 0 0.420268 0.514091 0.483333 1 0 0.0588235 0.475 0.606557 0.21 0.0862884
0.385991 0.254056 0.25 0 1 0.470588 0.77 0.639344 0.32 0 0.482861 0.15585 0.4 1
0 0.0588235 0.56 0.590164 0.3 0.208038 0.512668 0.192143 0.0666667 0 1 0.411765
0.735 0.622951 0 0 0.587183 0.0764304 0.366667 1 0 0.470588 0.665 0.590164 0 0
0.490313 0.0819812 0.3 1 0 0.470588 0.535 0.655738 0 0 0.366617 0.332195 0.216667
010.294118 0.52 0.606557 0 0 0.42921 0.0320239 0.45 0 1 0.0588235 0.415 0.557377 0
00.271237 0.233134 0.1 0 1 0.411765 0.895 0.778689 0.31 0 0.509687 0.0367208 0.65
01 0.0588235 0.5 0.540984 0.15 0.0661939 0.351714 0.251067 0.0833333 0 1 0.529412
0.615 0.57377 0.44 0.111111 0.493294 0.126388 0.316667 0 1 0.352941 0.685 0.5 0 0
0.360656 0.0311699 0.566667 0 1 0.0588235 0.515 0.245902 0.38 0.0981087 0.645306
0.04483350.201 0.764706 0.53 0.57377 0 0 0.509687 0.0738685 0.516667 0 1 0.294118
0.735 0.614754 0 0 0.445604 0.152007 0.116667 0 1 0.235294 0.495 0.590164 0.17 0
0.38152 0.0922289 0.116667 0 1 0 0.57 0.655738 0.34 0.336879 0.658718 0.0380017 0.1
010 0.810.622951 0.36 0 0.739195 0.122118 0.0833333 1 0 0.176471 0.555 0.508197
00 0.336811 0.0273271 0 0 1 0 0.5 0.57377 0.26 0.0591017 0.459016 0.221605 0 0 1
0.294118 0.79 0.57377 0 0 0.444113 0.0550811 0.7 0 1 0 0.505 0.622951 0 0 0.532042
0.0512383 0.0833333 0 1 0.235294 0.66 0.704918 0.31 0 0.417288 0.145602 0.7 0 1
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0.0588235 0.515 0.655738 0.11 0.0969267 0.289121 0.176345 0.0166667 0 1 0.0588235
0.44 0.245902 0.42 0.117021 0.819672 0.17848 0.0833333 1 0 0 0.645 0.901639 0.46
0.153664 1 0.102904 0.0833333 1 0 0.235294 0.945 0.901639 0.31 0 0.424739 0.257045
0.266667 01 0.411765 0.515 0.540984 0.32 0 0.582712 0.113578 0.166667 1 0 0.117647
0.73 0.622951 0.35 0.229314 0.5693 0.107173 0.133333 0 1 0 0.625 0.557377 0 0
0.368107 0.0546541 0 01 0.176471 0.4 0.672131 0.31 0.0827423 0.509687 0.51836 0.1 1
00.0588235 0.765 0.672131 0.42 0.573286 0.605067 0.260034 0.0333333 0 1 0.0588235
0.64 0.393443 0.45 0.229314 0.603577 0.228437 0.05 1 0 0.0588235 0.475 0.540984 0.13
0.0449173 0.292101 0.109308 0.0666667 0 1 0.647059 0.715 0.770492 0.33 0.172577
0.545455 0.0751494 0.5 1 0 0.588235 0.74 0.688525 0.48 0.280142 0.560358 0.394108
0.5 1 0 0.411765 0.89 0.688525 0 0 0.594635 0.108027 0.333333 1 0 0 0.585 0 0
0 0.503726 0.364646 0.383333 0 1 0.176471 0.615 0.819672 0.35 0.283688 0.853949
0.342442 0.0166667 0 1 0.352941 0.455 0 0 0 0.444113 0.180615 0.166667 0 1 0.352941
0.735 0.655738 0 0 0.439642 0.0426985 0.483333 1 0 0.117647 0.415 0.532787 0.28
0.0780142 0.548435 0.235269 0.05 0 1 0.588235 0.695 0.655738 0 0 0.403875 0.581981
0.6010.117647 0.45 0.557377 0.42 0 0.5693 0.181469 0.1 1 0 0.176471 0.75 0.622951 0
0 0.312966 0.0550811 0.266667 0 1 0 0.885 0.491803 0.29 0.565012 0.515648 0.424424
010 0.470588 0.63 0.721311 0.36 0.12766 0.57377 0.115713 0.466667 0 1 0.235294
0.92 0.639344 0.39 0.327423 0.551416 0.0794193 0.166667 1 0 0.0588235 0.61 0.52459
0.32 0.184397 0.5231 0.262169 0.151 0 0.411765 0.795 0.52459 0 0 0.408346 0.0922289
0.316667 0 1 0.0588235 0.5 0.590164 0.12 0.0827423 0.377049 0.247652 0.116667 0
1 0.176471 0.74 0.540984 0.25 0 0.484352 0.0760034 0.0166667 0 1 0.294118 0.575
0.803279 0 0 0.788376 0.0559351 0.116667 1 0 0.117647 0.51 0.704918 0.36 0.141844
0.678092 0.0209223 0.0333333 1 0 0.176471 0.61 0.639344 0 0 0.342772 0.0751494
0.316667 0 1 0 0.51 0.52459 0.46 0.0921986 0.605067 0.17848 0 0 1 0.117647 0.62
0.5573770.28 0.242317 0.490313 0.340307 0.15 1 0 0.529412 0.7 0.770492 0 0 0.487332
0.280102 0.4 1 0 0.0588235 0.665 0.836066 0.28 0.165485 0.488823 0.0666097 0.4 1
0 0.0588235 0.45 0.508197 0.18 0.06974 0.374069 0.508113 0.0666667 0 1 0.294118
0.72 0.672131 0.26 0.336879 0.4769 0.159693 0.616667 1 0 0.588235 0.575 0.803279 0
0 0.357675 0.403074 0.216667 0 1 0.117647 0.64 0.639344 0.37 0.21513 0.645306
0.489325 0.166667 1 0 0.117647 0.56 0.704918 0.42 0.189125 0.57228 0.0717336
0.116667 01 0 0.64 0.557377 0.19 0.212766 0.454545 0.560632 0.0666667 1 0 0.529412
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0.53 0.42623 0 0 0.464978 0.12895 0.35 0 1 0.117647 0.605 0.57377 0.32 0.112293
0.582712 0.345004 0.0333333 0 1 0.529412 0.82 0.688525 0.21 0 0.459016 0.32152
0.183333 1 0 0.117647 0.575 0.52459 0.22 0 0.459016 0.146456 0 0 1 0.0588235
0.695 0.508197 0.41 0.567376 0.606557 0.195559 0 0 1 0.117647 0.775 0.42623 0.27
0.638298 0.576751 0.0691716 0.0666667 1 0 0.176471 0.555 0.737705 0.12 0.0921986
0.423249 0.178053 0.133333 0 1 0.235294 0.755 0.737705 0.38 0 0.442623 0.0922289
0.25 0 1 0.0588235 0.595 0.721311 0.41 0.200946 0.675112 0.183177 0.0833333 0 1
0.0588235 0.63 0.459016 0.29 0.179669 0.42772 0.308711 0 0 1 0.117647 0.44 0.47541
0.26 0.0189125 0.423249 0.293766 0.0166667 0 1 0 0.695 0.508197 0.17 0.248227
0.329359 0.0550811 0 0 1 0.176471 0.53 0.590164 0 0 0.384501 0.0550811 0.1 0 1
0.117647 0.495 0 0 0 0.330849 0.0128096 0.0333333 0 1 0.294118 0.605 0.590164
0.23 0.132388 0.390462 0.0713066 0.15 0 1 0.0588235 0.59 0.47541 0.36 0.111111
0.496274 0.0781383 0.0333333 0 1 0.235294 0.45 0.721311 0.47 0.0638298 0.561848
0.121264 0.133333 0 1 0 0.895 0.409836 0.36 0.187943 0.563338 0.160974 0.0166667 1
0 0.0588235 0.595 0.704918 0.39 0.260047 0.679583 0.311699 0.133333 1 0 0.764706
0.765 0.721311 0.37 0.165485 0.605067 0.467976 0.3 0 1 0.176471 0.9 0.52459 0.25
0.0827423 0.506706 0.0824082 0.0833333 0 1 0.470588 0.59 0.590164 0.19 0 0.344262
0.596926 0.416667 0 1 0.0588235 0.62 0.606557 0.36 0 0.414307 0.00939368 0.15 0 1
0.0588235 0.905 0.52459 0.3 0.212766 0.508197 0.106746 0.283333 1 0 0.294118 0.585
0.704918 0.3 0.124113 0.582712 0.0738685 0.35 0 1 0.117647 0.775 0.606557 0.17
0.113475 0.396423 0.15158 0.1 1 0 0.117647 0.54 0.52459 0 0 0.459016 0.0341588 0 0
1 0.117647 0.54 0.42623 0.26 0.0744681 0.484352 0.102477 0.0166667 0 1 0.0588235
0.585 0.721311 0.24 0.171395 0.514158 0.13877 0.316667 1 0 0.470588 0.94 0.639344
000.71386 0.0251921 0.366667 1 0 0.235294 0.495 0.557377 0.38 0 0.488823 0.028608
0.2 01 0.0588235 0.535 0.409836 0.19 0 0.421759 0.0439795 0.133333 0 1 0 0.505
0.532787 0.28 0 0.366617 0.0678907 0.0166667 0 1 0.176471 0.51 0.360656 0.2
0.111111 0.459016 0.137489 0.0833333 0 1 0.352941 0.575 0.491803 0.39 0 0.502235
0.0713066 0.316667 1 0 0.0588235 0.6 0.655738 0.48 0.236407 0.579732 0.462852
0.333333 0 1 0.294118 0.585 0.754098 0 0 0.508197 0.110589 0.283333 0 1 0.647059
0.68 0.688525 0.35 0.153664 0.421759 0.0777114 0.35 1 0 0.0588235 0.58 0.57377 0.28
0 0.408346 0.0538002 0 0 1 0.588235 0.47 0.590164 0.18 0 0.344262 0.220751 0.583333
01 0.176471 0.79 0.57377 0.3 0.387707 0.529061 0.113578 0.233333 1 0 0.529412
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0.825 0.721311 0 0 0.453055 0.0956447 0.466667 1 0 0.117647 0.405 0.590164 0.15
0.0898345 0.448584 0.200256 0.0666667 0 1 0.0588235 0.355 0.508197 0 0 0.324888
0.144321 0.0833333 0 1 0.117647 0.46 0.42623 0 0 0.448584 0.0269001 0.0166667 0 1
0 0.73 0.672131 0 0 0.603577 0.727156 0.383333 0 1 0.0588235 0.405 0.590164 0.18
0.0472813 0.396423 0.087532 0.05 0 1 0.176471 0.575 0.540984 0.39 0.165485 0.567809
0.030743 0.116667 0 1 0.117647 0.625 0.491803 0.2 0.165485 0.503726 0.00426985
0.166667 0 1 0.176471 0.555 0.459016 0.39 0 0.448584 0.204526 0.15 0 1 0.176471
0.65 0.639344 0.23 0.0933806 0.423249 0.104611 0.216667 1 0 0.294118 0.425 0.606557
0.22 0 0.432191 0.489325 0.183333 1 0 0.117647 0.5 0.442623 0.28 0.124113 0.563338
0.179334 0.050 1 0.235294 0.6 0.557377 0 0 0.441133 0.269428 0.216667 0 1 0.0588235
0.53 0.622951 0 0 0.558867 0.0508113 0.0833333 0 1 0.117647 0.5 0.52459 0.23 0
0.442623 0.123826 0 0 1 0.352941 0.585 0.786885 0 0 0.42772 0.0337319 0.15 0 1
0.176471 0.66 0.655738 0 0 0.512668 0.138343 0.383333 1 0 0.529412 0.455 0.557377
0 0 0.360656 0.0520922 0.616667 0 1 0.235294 0.72 0.672131 0.32 0 0.57377 0.203245
0.266667 1 0 0 0.51 0.614754 0.23 0 0 0.210931 0 0 1 0.235294 0.79 0.639344 0 0
0.490313 0.309564 0.166667 1 0 0.352941 0.83 0.606557 0 0 0.396423 0.0964987 0.75
01 0.0588235 0.385 0.459016 0.3 0.0661939 0.496274 0.500854 0.05 0 1 0.0588235 0.5
0.540984 0.29 0.231678 0.4769 0.156277 0.350 1 0.176471 0.515 0.590164 0.3 0.179669
0.411326 0.2783950.1 01 0.176471 0.405 0.704918 0.16 0.0780142 0.409836 0.0973527
0.0166667 0 1 0.470588 0.37 0.57377 0.4 0.0579196 0.52608 0.26772 0.3 0 1 0.176471
0.445 0.606557 0.16 0.100473 0.453055 0.201964 0.283333 0 1 0.352941 0.515 0.540984
0 0 0.362146 0.0730145 0.133333 0 1 0.0588235 0.625 0.409836 0.4 0.1974 0.496274
0.377455 0.116667 1 0 0.470588 0.455 0.672131 0 0 0.530551 0.217336 0.783333 0
11 0.815 0.590164 0.41 0.134752 0.609538 0.315542 0.433333 1 0 0.294118 0.53
0.672131 0.3 0 0.588674 0.088813 0.283333 0 1 0.352941 0.425 0.639344 0 0 0.464978
0.129804 0.35 0 1 0.235294 0.625 0.57377 0.18 0.144208 0.4307 0.455167 0.4 10 0
0.52 0.622951 0 0 0.274218 0.215201 0.1 0 1 0.117647 0.47 0.622951 0.18 0.0780142
0.470939 0.243809 0.0333333 0 1 0.235294 0.56 0.639344 0.4 0 0.587183 0.0674637
0.283333 0 1 0.529412 0.725 0.721311 0.34 0.195035 0.451565 0.295901 0.533333 1
0 0.176471 0.645 0.52459 0.29 0.135934 0.393443 0.060205 0.116667 1 0 0.117647
0.375 0.52459 0.24 0.0650118 0.442623 0.12468 0.2 0 1 0.705882 0.42 0.590164 0.31 0
0.442623 0.0935098 0.416667 1 0 0.176471 0.305 0.672131 0.28 0 0.512668 0.0704526
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0.416667 0 1 0.0588235 0.455 0.442623 0.25 0.118203 0.375559 0.0666097 0.0333333 0
1 0.0588235 0.82 0.672131 0.43 0.0791962 0.488823 0.112297 0.483333 01 0 0.705 0 0
00.631893 0.0542272 0.133333 1 0 0.0588235 0.595 0.360656 0.47 0.0744681 0.529061
0.0862511 0.0666667 0 1 0.0588235 0.48 0.52459 0.27 0.102837 0.494784 0.0900939 0
01 0.294118 0.695 0.655738 0.35 0.189125 0.470939 0.120837 0.0666667 1 0 0.470588
0.905 0.557377 0.36 0.585106 0.448584 0.229291 0.65 1 0 0.411765 0.405 0.639344
0.4 0.0567376 0.695976 0.0781383 0.35 0 1 0.529412 0.725 0.655738 0.46 0.153664
0.564829 0.238685 0.316667 1 0 0 0.635 0.655738 0.37 0.248227 0.540984 0.309991
0.0333333 0 1 0.647059 0.555 0.688525 0.4 0 0.697466 0.361657 0.4 1 0 0.411765 0.71
0.491803 0.33 0.224586 0.42921 0.260034 0.666667 0 1 0.411765 0.595 0 0 0 0.375559
0.0559351 0.266667 0 1 0.0588235 0.715 0.606557 0.22 0.072104 0.390462 0.0760034
001 0.0588235 0.435 0.557377 0.34 0.0910165 0.560358 0.137916 0.05 0 1 0.411765
0.415 0.639344 0.26 0.0839243 0.436662 0.294193 0.25 0 1 0.470588 0.6 0.639344 0
0 0.372578 0.141332 0.716667 0 1 0.0588235 0.445 0.540984 0.23 0.111111 0.418778
0.0380017 0 0 1 0.470588 0.915 0.52459 0 0 0.347243 0.253629 0.183333 1 0 0.352941
0.625 0.639344 0.31 0 0.411326 0.207942 0.466667 1 0 0.0588235 0.355 0.639344 0.5
0.0531915 0.494784 0.146883 0 0 1 0.176471 0.63 0.721311 0.41 0.277778 0.585693
0.267293 0.1 0 1 0.588235 0.625 0.57377 0.26 0.135934 0.463487 0.0542272 0.333333 1
00 0.535 0.491803 0.25 0 0.393443 0.0234842 0.0333333 0 1 0.529412 0.285 0.655738
0.37 0 0.488823 0.00768574 0.333333 0 1 0.294118 0.43 0.557377 0.28 0.0839243
0.450075 0.122118 0.05 01 0.117647 0.44 0.606557 0.19 0.0626478 0.432191 0.0644748
0.0166667 0 1 0.176471 0.565 0.360656 0.13 0 0.33383 0.0264731 0.0166667 0 1
0.0588235 0.41 0.52459 0.13 0.112293 0.315946 0.143894 0.0333333 0 1 0.235294 0.45
000 0.417288 0.227156 0.166667 0 1 0.588235 0.46 0.508197 0 0 0.385991 0.0380017
0.166667 0 1 0.235294 0.77 0.590164 0.29 0.148936 0.466468 0.111016 0.266667 0
1 0.176471 0.85 0.52459 0.37 0.265957 0.514158 0.118702 0.15 1 0 0.764706 0.79
0.934426 0 0 0.630402 0.0764304 0.383333 1 0 0.352941 0.97 0.639344 0 0 0.350224
0.0217763 0.633333 1 0 0.0588235 0.575 0.57377 0.3 0.113475 0.515648 0.19257
0.183333 1 0 0.294118 0 0.655738 0.32 0 0.611028 0.114432 0.266667 1 0 0.235294 0.46
0.655738 0 0 0.628912 0.0678907 0.133333 0 1 0.411765 0.805 0.704918 0 0 0.453055
0.0371477 0.433333 1 0 0.764706 0.63 0.737705 0 0 0.646796 0.215628 0.35 1 0
0.176471 0.695 0.442623 0 0 0.38152 0.138343 0.0166667 1 0 0.0588235 0.815 0.590164
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00 0.581222 0.488471 0.2 1 0 0.411765 0.625 0.704918 0 0 0.560358 0.0964987 0.5 0 1
00.655 000 0.643815 0.0819812 0.0833333 1 0 0.470588 0.93 0.737705 0.35 0.265957
0.514158 0.14731 0.266667 1 0 0.294118 0.61 0.704918 0 0 0.517139 0.0905209 0.2
010 0.645 0.655738 0 0 0.464978 0.266866 0.133333 0 1 0.352941 0.525 0.57377
0.32 0.0803783 0.459016 0.0187874 0.266667 0 1 0.235294 0.64 0.57377 0 0 0.511177
0.0960717 0.05 0 1 0.529412 0.76 0.639344 0.34 0.202128 0.509687 0.347993 0.2 1 0
0.588235 0.375 0.672131 0 0 0.496274 0.0789923 0.283333 0 1 0.117647 0.61 0.57377
0.27 0 0.548435 0.11187 0.1 0 1 0.352941 0.51 0.672131 0 0 0.459016 0.0435525
0.25 1 0 0.117647 0.615 0.393443 0.32 0.195035 0.627422 0.188728 0.0833333 0 1
0.0588235 0.64 0.721311 0.39 0.130024 0.543964 0.418019 0.266667 1 0 0.176471 0.81
0.42623 0.38 0 0.554396 0.24509 0.05 1 0 0.176471 0.705 0 0 0 0.447094 0.291631
0.1 10 0.117647 0.705 0.47541 0.34 0.1513 0.378539 0.265158 0.05 0 1 0 0.835 0
0 0 0.481371 0.324936 0.15 1 0 0.176471 0.865 0.639344 0.39 0.218676 0.503726
0.380871 0.166667 1 0 0.0588235 0.545 0.491803 0.08 0.21513 0.378539 0.37105 0 0
1 0.352941 0.57 0.721311 0 0 0.414307 0.0721605 0.75 0 1 0 0.655 0.540984 0.4 O
0.511177 0.0503843 0.0166667 1 0 0.0588235 0.715 0.704918 0.3 0.390071 0.448584
0.347566 0.0333333 0 1 0.117647 0.45 0.491803 0 0 0.350224 0.0482494 0.0666667 0
10 0.535 0.622951 0 0 0.675112 0.259607 0.05 0 1 0 0.685 0.688525 0.27 0 0.406855
0.0653288 0.633333 0 1 0.411765 0.8 0.442623 0.32 0.206856 0.454545 0.217763 0.3
10 0.117647 0.505 0.47541 0.17 0.313239 0.360656 0.228864 0.0333333 0 1 0.235294
0.625 0.655738 0 0 0.481371 0.195559 0.1 1 0 0.294118 0.775 0.688525 0.44 0.644208
0.576751 0.230999 0.216667 01 0 0.69 0 0 0 0.540984 0.365073 0.0666667 1 0 0.411765
0.97 0.557377 0.28 0 0.535022 0.284799 0.333333 1 0 0.588235 0.505 0.622951 0.48
0.212766 0.490313 0.0397096 0.7 0 1 0.176471 0.48 0.459016 0.34 0.135934 0.368107
0.3697690.30100.49500 0 0.372578 0.0747225 0.0166667 0 1 0 0.675 0.770492 0.46
0.171395 0.605067 0.087959 0.0833333 0 1 0.0588235 0.44 0.639344 0.29 0.0898345
0.4769 0.122545 0.133333 0 1 0.294118 0.22 0.508197 0 0 0.372578 0.217336 0.25 0 1
0.117647 0.435 0.47541 0.16 0.0614657 0.487332 0.0375747 0.0666667 0 1 0.0588235
0.945 0.491803 0.23 1 0.448584 0.136635 0.633333 1 0 0.411765 0.5 0 0 0 0.447094
0.173356 0.183333 1 0 0.294118 0.57 0.606557 0 0 0.371088 0.284372 0.6 0 1 0.176471
0.62 0.655738 0.33 0.153664 0.494784 0.0969257 0.0833333 0 1 0.235294 0.455 0.57377
0.32 0.104019 0.493294 0.157131 0.0166667 0 1 0.117647 0.54 0.508197 0.32 0.0661939
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0.375559 0.0213493 0 0 1 0.0588235 0.625 0.57377 0.24 0.130024 0.362146 0.0610589
0.0666667 0 1 0.352941 0.51 0.737705 0.39 0 0.532042 0.254483 0.116667 0 1 0.294118
0.935 0.622951 0.27 0.244681 0.649776 0.408198 0.533333 1 0 0.117647 0.495 0.42623
0.150.111111 0.366617 0.238685 0 0 1 0.411765 0.68 0.606557 0.26 0.159574 0.387481
0.242955 0.5 0 1 0 0.51 0.42623 0 0 0.374069 0 0 0 1 0 0.7 0.532787 0.26 0.153664
0.634873 0.150726 0.05 1 0 0 0.675 0.557377 0.42 0.295508 0.630402 0.122545 0.05
1 0 0.117647 0.525 0.614754 0 0 0.347243 0.205807 0.533333 0 1 0.117647 0.695
0.614754 0 0 0.38152 0.0380017 0.133333 0 1 0 0.475 0.52459 0.39 0.124113 0.66468
0.122972 0.0166667 0 1 0.352941 0.525 0.655738 0.28 0 0.484352 0.341588 0.0833333
010.117647 0.53 0.459016 0.27 0.195035 0.432191 0.148591 0.0166667 0 1 0.117647
0.985 0.57377 0.45 0.641844 0.454545 0.0341588 0.533333 1 0 0.588235 0.84 0.606557
00 0.566319 0.195986 0.216667 1 0 0.0588235 0.565 0.52459 0.35 0 0.500745 0.198548
0 1 0 0.411765 0.935 0.557377 0.39 0.359338 0.561848 0.0751494 0.333333 1 0
0.764706 0.645 0 0.3 0 0.594635 0.20965 0.383333 1 0 0.235294 0.645 0.704918 0.2
0.319149 0.5231 0.0653288 0.0333333 0 1 0.117647 0.47 0.557377 0.18 0.0898345
0.387481 0.206234 0 0 1 0.235294 0.55 0.540984 0 0 0.47541 0.167805 0.133333 0
1 0.117647 0.48 0.557377 0.13 0.0579196 0.314456 0.242955 0.0833333 0 1 0 0.535
0.508197 0.3 0.0874704 0.545455 0.289923 0.0666667 1 0 0.176471 0.42 0.557377 0.3
0.125296 0.47541 0.219044 0.0666667 0 1 0 0.66 0.639344 0 0 0.482861 0.1345 0 0 1
0.117647 0.465 0.52459 0.32 0.189125 0.566319 0.254483 0.0333333 1 0 0.411765 0.665
0.721311 0.15 0.183215 0.482861 0.0785653 0.266667 0 1 0.529412 0.92 0.696721 0.15
00.447094 0.484629 0.466667 1 0 0.0588235 0.555 0.704918 0.19 0 0.448584 0.0277541
0.0333333 0 1 0.470588 0.625 0.786885 0 0 0 0.0657558 0.55 1 0 0.0588235 0.5
0.606557 0.12 0.0543735 0.290611 0.030316 0.116667 01 0 0.62 0.57377 0.2 0 0.408346
0.0751494 0.25 1 0 0.235294 0.475 0.57377 0.32 0 0.47839 0.22801 0.05 0 1 0.411765
0.84 0.721311 0.42 0.379433 0.5693 0.302733 0.316667 1 0 0.352941 0.545 0.491803
0.27 0 0.372578 0.0546541 0.1 0 1 0.235294 0.475 0.491803 0.32 0 0.527571 0.087959
0.116667 0 1 0.0588235 0.86 0.557377 0.49 0.684397 0.631893 0.266439 0.116667
100 0.865 0.639344 0.32 0.313239 0.692996 0.461571 0.616667 0 1 0.294118 0.485
0.622951 0.27 0 0.530551 0.128096 0.516667 1 0 0.117647 0.555 0.491803 0 0 0.390462
0.113151 0.0333333 0 1 0.0588235 0.475 0.672131 0.25 0.212766 0.52161 0.0661827
0.366667 1 0 0.294118 0.48 0.606557 0.18 0.0791962 0.500745 0.3924 0.366667 0 1
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0.117647 0.34 0.57377 0.32 0.0780142 0.372578 0.0465414 0.0666667 0 1 0.0588235
0.965 0.409836 0.16 0.443262 0.385991 0.246371 0.05 0 1 0.294118 0.84 0.52459 0 0
0.490313 0.0243382 0.333333 1 0 0.352941 0.625 0.622951 0 0 0.503726 0.0183604
0.55 1 0 0.117647 0.525 0.655738 0.45 0.225768 0.502235 0.270282 0.133333 1 0
0.235294 0.655 0.557377 0.21 0.196217 0.493294 0.0350128 0.116667 0 1 0.176471
0.495 0.442623 0.19 0.101655 0.38152 0.0324509 0.05 0 1 0.235294 0.575 0.590164
0 0 0.4307 0.127242 0.416667 1 0 0.529412 0.6 0.590164 0.22 0.0661939 0.309985
0.279675 0.45 0 1 0.411765 0.53 0.491803 0.24 0 0.394933 0.0930828 0.133333 1
0 0.117647 0.54 0.508197 0.1 0.328605 0.377049 0.342869 0.0166667 0 1 0.176471
0.565 0.409836 0.1 0.100473 0.439642 0.233988 0.0666667 0 1 0.117647 0.87 0.721311
0.37 0.141844 0.663189 0.242528 0.05 1 0 0.0588235 0.485 0.57377 0.4 0 0.567809
0.059778 0.15 0 1 0.235294 0.66 0 0 0 0.490313 0.0956447 0.0333333 1 0 0.294118
0.495 0.606557 0.27 0 0.432191 0.0533732 0.183333 0 1 0.0588235 0.73 0.459016 0 0
0.442623 0.207515 0.133333 0 1 0 0.73 0.57377 0 0 0.564829 0.109308 0.116667 1 0
0.117647 0.525 0.47541 0.4 0.111111 0.520119 0.0627669 0.0666667 0 1 0.117647 0.46
0.622951 0.2 0 0.360656 0.691716 0.116667 0 1 0.470588 0.62 0.622951 0.24 0.70922
0.42772 0.260034 0.516667 1 0 0 0.455 0.655738 0 0 0.482861 0.223313 0.1 0 1 0
0.755 0.737705 0.46 0 0.627422 0.125107 0 1 0 0.411765 0.935 0.409836 0.33 0.463357
0.505216 0.319385 0.216667 1 0 0.235294 0.55 0.754098 0 0 0.560358 0.0482494 0.15
01 0.411765 0.75 0.540984 0.42 0.404255 0.517139 0.273271 0.35 0 1 0.352941 0.645
0.737705 0.07 0.385343 0.292101 0.215201 0.65 0 1 0.176471 0.435 0.491803 0.18 0
0.324888 0.156277 0 0 1 0.0588235 0.595 0.442623 0.13 0.0591017 0.33234 0.0542272
0.05 01 0.588235 0.505 0.704918 0.37 0 0.679583 0.451751 0.283333 1 0 0.352941 0.62
0.590164 0 0 0.411326 0.123826 0.133333 1 0 0.529412 0.61 0.459016 0 0 0.496274
0.4423570.21 0 0.176471 0.91 0.606557 0 0 0.454545 0.114005 0.133333 1 0 0.176471
0.4 000 00.0409906 0.0166667 0 1 0.117647 0.6 0.622951 0.37 0.124113 0.591654
0.058497 0.133333 0 1 0.176471 0.625 0.47541 0 0 0.470939 0.0311699 0.05 0 1
0.352941 0.52 0.606557 0.18 0.184397 0.445604 0.274979 0.333333 1 0 0.470588 0.6 0
000.447094 0.0448335 0.283333 1 0 0.117647 0.355 0.57377 0.27 0 0.417288 0.216909
0.0166667 0 1 0.0588235 0.42 0.52459 0.23 0.135934 0.549925 0.167805 0.116667 0 1
0.705882 0.7 0.672131 0.43 0.384161 0.584203 0.192143 0.616667 1 0 0.235294 0.48
0.459016 0.17 0.0579196 0.309985 0.11187 0.0833333 0 1 0.176471 0.495 0.508197 0.19
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0.0874704 0.324888 0.0858241 0.0833333 0 1 0.117647 0.985 0.57377 0.99 0 0.517139
0.212212 0.683333 1 0 0.0588235 0.525 0.47541 0 0 0.362146 0.0465414 0 0 1 O
0.615 0.721311 0.37 0 0.52459 0.0508113 0.133333 0 1 0.117647 0.595 0 0 0 0.292101
0.321947 0.85 0 1 0.117647 0.65 0.786885 0 0 0.336811 0.0811272 0 0 1 0 0.525
0.557377 0.22 0 0.298063 0.0674637 0.0166667 0 1 0.352941 0.57 0 0 0 0 0.0473954
0.0833333 0 1 0.352941 0.46 0.508197 0.32 0.148936 0.4769 0.0029889 0.416667 0
1 0.0588235 0.485 0.557377 0.21 0 0.405365 0.434244 0.0166667 0 1 0.647059 0.635
0.868852 0 0 0.581222 0.0478224 0.5 0 1 0.0588235 0.535 0.590164 0.3 0.0969267
0.459016 0.31725 0.05 0 1 0.588235 0.805 0.557377 0.23 0.156028 0.38003 0.105892
0.433333 1 0 0.529412 0.82 0.639344 0 0 0.488823 0.029889 0.4 1 0 0.470588 0.56
0.590164 0 0 0.351714 0.325363 0.616667 0 1 0.294118 0.68 0.672131 0 0 0 0.239966
0.8010.176471 0.965 0.57377 0.31 0 0.520119 0.0695986 0.0666667 1 0 0.235294 0.58
0.590164 0.12 0.102837 0.329359 0.164389 0.266667 0 1 0.0588235 0.63 0.491803 0 0
0.448584 0.115713 0.433333 1 0 0.235294 0.73 0.754098 0 0 0.464978 0.19684 0.666667
10 0.0588235 0.555 0.508197 0.13 0.21513 0.357675 0.0256191 0.0333333 0 1 0.352941
0.755 0.508197 0.31 0.141844 0.529061 0.262169 0.116667 0 1 0.176471 0.37 0.557377
0.28 0.0531915 0.442623 0.0918019 0.0333333 0 1 0.0588235 0.505 0.409836 0.15
0.0425532 0.360656 0.191289 0.0833333 0 1 0.0588235 0.485 0.52459 0.19 0.0969267
0.271237 0.0943638 0 0 1 0.352941 0.615 0.590164 0.45 0.271868 0.500745 0.279675
0.216667 0 1 0.647059 0.515 0.557377 0.4 0 0.688525 0.0204953 0.35 0 1 0.0588235 0.4
0.606557 0.11 0.070922 0.447094 0.191716 0.0166667 0 1 0.529412 0.77 0.639344 0.3
0.118203 0.460507 0.0367208 0.4 0 1 0.705882 0.7 0.696721 0.33 0 0.557377 0.0708796
0.333333 01 0 0.565 0.622951 0 0 0.496274 0.0853971 0.0333333 1 0 0 0.475 0.696721
0.25 0.0425532 0.557377 0.0721605 0.05 1 0 0.294118 0.55 0.557377 0 0 0.387481
0.0913749 0.15 0 1 0.529412 0.78 0.704918 0.28 0.183215 0.511177 0.474381 0.351 0
0.588235 0.61 0.639344 0.31 0 0.411326 0.185312 0.4 0 1 0.294118 0.83 0.590164 0.19
0.206856 0.384501 0.217336 0.5 1 0 0.235294 0.73 0.639344 0 0 0.57377 0.188728
0.766667 1 0 0 0.595 0.540984 0.27 0 0.578241 0.0772844 0.0166667 0 1 0 0.525
0.52459 0.41 0.167849 0.61848 0.0405636 0.0166667 0 1 0.117647 0.59 0.655738 0 0
0.639344 0.262596 0 1 0 0.294118 0.62 0.606557 0 0 0.506706 0.0606319 0.283333 1 0
0.176471 0.815 0.57377 0.18 0.124113 0.470939 0.0811272 0.116667 1 0 0.352941 0.95
0.754098 0 0 0.529061 0.0853971 0.75 1 0 0.176471 0.495 0.655738 0.11 0.0756501
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0.28763 0.087959 0.15 0 1 0.352941 0.4 0.655738 0.36 0 0.593145 0.0422716 0.116667
010.117647 0.645 0.606557 0.26 0.242317 0.494784 0.219044 0.0666667 0 1 0.235294
0.73 0.696721 0.27 0.118203 0.4307 0.0473954 0.1 0 1 0.411765 0.47 0.52459 0.25
0.0933806 0.496274 0.28181 0.333333 0 1 0.0588235 0.54 0.491803 0.46 0.210402
0.529061 0.143894 0.05 0 1 0.235294 0.585 0.508197 0.12 0 0.442623 0.12895 0.15 1
0 0.0588235 0.605 0.639344 0.39 0.0874704 0.581222 0.0781383 0.116667 0 1 0 0.9
0.540984 0.39 0 0.625931 0.774979 0.0666667 1 0 0 0.905 0.721311 0.44 0.602837
0.645306 0.0614859 0.0833333 1 0 0.0588235 0.395 0.614754 0.3 0 0.4769 0.135781
0.0166667 0 1 0.176471 0.88 0.704918 0.27 0.184397 0.496274 0.459436 0.516667
1 0 0.352941 0.435 0.655738 0 0 0.345753 0.00256191 0.183333 0 1 0.117647 0.61
0.491803 0.18 0.125296 0.444113 0.272844 0.0166667 0 1 0 0.37 0.42623 0.1 0.0425532
0.414307 0.0815542 0.0166667 0 1 0.352941 0 0.557377 0.41 0 0.581222 0.277114
0.333333 1 0 0.176471 0.39 0.409836 0.32 0.104019 0.461997 0.0725875 0.0833333 1
0 0.235294 0.74 0.491803 0.27 0.375887 0.460507 0.030743 0.133333 1 0 0.0588235
0 0.393443 0.2 0 0.368107 0.0264731 0.0166667 0 1 0.0588235 0.545 0.459016 0.21
0.159574 0.375559 0.322374 0.0333333 0 1 0.117647 0.635 0.377049 0.21 0.395981
0.512668 0.0418446 0.0166667 0 1 0.470588 0.6 0.704918 0 0 0.423249 0.0772844
0.0166667 1 0 0.176471 0.58 0.606557 0.15 0.124113 0.391952 0.0123826 0.05 0 1
0.117647 0.79 0.737705 0 0 0.470939 0.310418 0.75 1 0 0.411765 0.71 0.737705 0.24
0.567376 0.453055 0.0213493 0.366667 1 0 0.235294 0.865 0.57377 0.14 0.198582
0.442623 0.120837 0.2 1 0 0.0588235 0.455 0.52459 0.24 0 0.435171 0.0486763 0 0
1 0.764706 0.53 0.590164 0.54 0 0.545455 0.0426985 0.4 0 1 0 0.63 0.704918 0.27
0.141844 0.408346 0.186593 0 0 1 0.0588235 0.395 0.491803 0.42 0.0567376 0.648286
0.256191 0.0333333 0 1 0 0.565 0.655738 0.16 0 0.461997 0.33988 0 0 1 0.176471
0.535 0.508197 0.13 0.0567376 0.341282 0.256191 0.0333333 1 0 0 0.59 0.52459 0.23
0.105201 0 0.705807 0 0 1 0.235294 0.57 0.52459 0 0 0.4307 0.0204953 0.05 0 1
0.0588235 0.72 0.672131 0.4 0 0.615499 0.225875 0.116667 0 1 0.176471 0.64 0.639344
00 0.314456 0.0811272 0.566667 0 1 0.294118 0.54 0.590164 0.43 0.0886525 0.538003
0.0789923 0.2 0 1 0.117647 0.67 0.57377 0 0 0.4307 0.198121 0.0333333 1 0 0.470588
0.715 0.540984 0 0 0.520119 0.0217763 0.333333 1 0 0.411765 0.98 0.737705 0 0
0.593145 0.159266 0.333333 1 0 0.117647 0.56 0.614754 0.32 0 0.532042 0.029889 0 0 1
0.117647 0.56 0.540984 0.22 0 0.372578 0.0977797 0.05 0 1 0.117647 0.425 0.532787 0
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00.590164 0.363792 0.1 0 1 0.0588235 0.585 0.491803 0.23 0.125296 0.503726 0.16567
0.1 01 0.0588235 0.695 0.377049 0.19 0.0981087 0.42772 0.245944 0.0166667 0 1 0
0.6 0.606557 0.18 0.0744681 0.454545 0.088386 0.0833333 0 1 0 0.805 0.409836 0 0
0.326379 0.0751494 0.733333 0 1 0.176471 0.645 0.754098 0.49 0.183215 0.542474
0.380017 0.183333 1 0 0.0588235 0.425 0.540984 0.29 0 0.396423 0.116567 0.166667
010 0.655 0.721311 0 0 0.470939 0.283945 0.183333 1 0 0.0588235 0.69 0.672131 0
0 0.597615 0.0674637 0.116667 0 1 0.352941 0.825 0.557377 0.26 0.198582 0.500745
0.236123 0.466667 0 1 0.588235 0.61 0.557377 0 0 0.464978 0.0768574 0.333333 0 1
0 0.285 0.491803 0 0 0.323398 0.280529 0.766667 0 1 0.0588235 0.56 0.655738 0.45
0.156028 0.518629 0.059351 0.05 0 1 0.0588235 0.58 0.639344 0.29 0.212766 0.538003
0.17848 0.0666667 0 1 0 0.555 0.532787 0 0 0.366617 0.248506 0.166667 0 1 0.294118
0.495 0.442623 0.28 0.0981087 0.506706 0.179761 0.150 1 0 0.47 0 0 0 0 0.0760034
0.0666667 0 1 0.294118 0.58 0.606557 0.29 0 0.481371 0.248506 0.233333 1 0 0.235294
0.57 0.532787 0 0 0.326379 0.151153 0.266667 0 1 0.588235 0.54 0.540984 0 0 0.482861
0.0828352 0.35 1 0 0.294118 0.555 0.590164 0.28 0 0.356185 0.140478 0.1 0 1 0 0.59
0.688525 0.47 0.271868 0.682563 0.201964 0.166667 1 0 0.117647 0.41 0.42623 0.22
0.135934 0.424739 0.692143 0.0666667 0 1 0.176471 0.555 0.47541 0.31 0.0520095
0.439642 0.150299 0.0166667 0 1 0.294118 0.66 0.655738 0 0 0.399404 0.0461144
0.8 01 0.529412 0.67 0.606557 0.33 0.070922 0.385991 0.163108 1 0 1 0.117647 0.5
0.557377 0.25 0.0839243 0.57377 0.105038 0.0833333 0 1 0.764706 0.52 0.590164
0 0 0.464978 0.165243 0.283333 1 0 0.117647 0.5 0.57377 0.52 0.0673759 0.603577
0.255764 0.0666667 0 1 0 0.42 0.672131 0.31 0.147754 0.5693 0.0661827 0.0333333 0
1 0.117647 0.505 0.47541 0.35 0.106383 0.324888 0.0328779 0.0166667 0 1 0.294118
0.735 0.639344 0 0 0.502235 0.059778 0.733333 0 1 0.529412 0.855 0.901639 0.24
0.283688 0.676602 0.274552 0.55 1 0 0.705882 0.755 0.57377 0.4 0.320331 0.622951
0.283518 0.283333 1 0 0.294118 0.81 0.852459 0 0 0.561848 0.0311699 0.516667 1
0 0.529412 0.62 0.57377 0.33 0.475177 0.527571 0.087105 0.216667 0 1 0.0588235
0.835 0.606557 0.17 0.170213 0.348733 0.157558 0.2 1 0 0.294118 0.64 0.655738 0 0
0.515648 0.028181 0.4 0 1 0.411765 0.31 0.639344 0 0 0.485842 0.133646 0.333333
0 1 0.0588235 0.495 0.590164 0.3 0.0212766 0.575261 0.142613 0 0 1 0.470588 0.88
0.737705 0.34 0.35461 0.502235 0.166097 0.616667 1 0 0 0.49 0.672131 0.15 0.0992908
0.375559 0.0943638 0.0166667 0 1 0.0588235 0.745 0.557377 0.29 0.150118 0.436662
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0.115713 0.35 1 0 0.294118 0.56 0.540984 0 0 0.563338 0.0781383 0.333333 1 0 0 0.9
0.737705 0.26 0.106383 0.543964 0.100769 0.233333 1 0 0.0588235 0 0.557377 0.35
0 0.4769 0.132792 0.0166667 0 1 0.294118 0.63 0.639344 0.27 0.0260047 0.441133
0.154142 0.316667 0 1 0.235294 0.725 0.672131 0.18 0 0.484352 0.0670367 0.816667
10 0.411765 0.57 0.540984 0 0 0.488823 0.0768574 0.35 1 0 0.0588235 0.43 0.540984
0.52 0.0768322 0.615499 0.358241 0.133333 0 1 0.0588235 0.865 0.606557 0 0 0.548435
0.00426985 0.283333 1 0 0.352941 0.54 0.360656 0.2 0.153664 0.357675 0.313834
0.233333 0 1 0.294118 0.79 0.688525 0.41 0.248227 0.587183 0.135354 0.133333 1
0 0.117647 0.61 0.622951 0.27 0.236407 0.535022 0.172929 0.0833333 0 1 0 0.685
0.327869 0.35 0.198582 0.642325 0.943638 0.2 1 0 0.411765 0.645 0.557377 0.49
0.147754 0.57377 0.154142 0.366667 1 0 0.352941 0.67 0.57377 0.23 0.153664 0.527571
0.198121 0.133333 1 0 0.117647 0.57 0.557377 0.22 0 0.42772 0.0059778 0.0666667
010 0.52 0.52459 0.37 0.0756501 0.500745 0.184458 0.0166667 1 0 0.176471 0.51
0.606557 0 0 0.439642 0.0183604 0.183333 01 0.294118 0.385 0.672131 0.41 0.0496454
0.533532 0.0333049 0.233333 0 1 0 0.455 0.557377 0.32 0.248227 0.594635 0.129377
0.0666667 0 1 0.235294 0.545 0.52459 0.44 0.117021 0.518629 0.353117 0.0833333 1
00.117647 0.37 00 0 0 0.0102477 0.0166667 0 1 0.117647 0.56 0.639344 0.5 0.165485
0.587183 0.0414176 0.05 0 1 0.117647 0.54 0.655738 0 0 0.402385 0.0772844 0.516667
10 0.411765 0.975 0.57377 0.33 0.171395 0.374069 0.0362938 0.566667 1 0 0.176471
0.58 0 0 0 0.350224 0.0465414 0.0333333 0 1 0 0.42 0.52459 0.22 0.0780142 0.533532
0.199402 0 0 1 0 0.685 0.57377 0.38 0 0.494784 0.0392827 0.0166667 0 1 0 0.465
0.819672 0.39 0.0851064 0.646796 0.402647 0.233333 0 1 0.294118 0.685 0.885246
0 0 0.727273 0.0636208 0.266667 1 0 0.529412 0.595 0.655738 0.35 0 0.432191
0.0789923 0.133333 1 0 0.176471 0.48 0.639344 0.39 0 0.555887 0.0683177 0.316667 0
1 0.117647 0.28 0.459016 0.28 0.0531915 0.360656 0.108454 0.0166667 0 1 0.117647
0.545 0.754098 0 0 0.636364 0.327498 0.55 0 1 0.176471 0.45 0.639344 0 0 0.636364
0.20538 0 0 1 0.0588235 0.51 0.606557 0 0 0.588674 0.0918019 0.35 1 0 0.352941
0.515 0.590164 0.32 0.224586 0.561848 0.105038 0.566667 0 1
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Yapay Sinir Aglar Egitiminde Kullanilan ABC Algoritmasinin Kodlari

3.1. Yapay Sinir Aglari Egitiminde Kullanilan ABC Algoritmasinin Kodlari

begin

for ks:=1 to kosmasayisi do

begin

gen:=();

randomize;

initial;

REPEAT

gen:=gen-+1;

employed;

seleksiyon;

normalize;

onlooker;

scout;

min|gen|:=min|gen|+minf;
bestfit[gen]:=bestfit[gen]+enfit;

UNTIL ((gen=maxgen)or (minf<=tol));
if (minf<=tol) then success:=success+1;
testofruns|ks|:=CalculateTestSetError();
minort:=minort+(minf);
minsofruns|ks|:=minf;
gensofruns|ks|:=gen;

genort:=genort-+gen;
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testerr:=testerr+testofrunsfks|;

end;

minort:=minort /kosmasayisi;

genort:=genort /kosmasayisi;
testerr:=testerr/kosmasayisi;

for ks:=1 to kosmasayisi do

begin
stdsapma:=stdsapma-+sqr(minsofruns|ks|-minort);
stdsapmagens:=stdsapma-+sqr(gensofruns|ks|-genort);
teststd:=teststd+sqr(testofruns|ks|-testerr);

end;

stdsapma:=sqrt(stdsapma/(kosmasayisi));
stdsapmagens: =sqrt(stdsapmagens/(kosmasayisi));
teststd:=sqrt(teststd /kosmasayisi);

end;

procedure initial;

var

1,j:integer ;

begin

randomize;

enfit:=0;

minf:=0;

for i:=1 to d do

begin
xhili]:=xh;
xlo|i]:=xl;
xt[i]:=0;
end;

for i:=1 to np do
begin

pfit[i]:=0;
pfi]:=0;
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basli]:=0;

for j:=1 to d do

begin
x[1,j]:=xlolj]+random*(xhilj|-xlo[j]);
pli.jl==x[i.il;

end;

end;

end;

procedure employed;

var

1,j:integer;

begin

for j:=1 to d do

xtj]:=0;

for j:=1 to d do

begin

for i:=1 to np do
xtj]:=xt[j]+plijl/np;

end;

for i:=1 to np do

begin
parl:=trunc(random*d+1);
par2:=trunc(random*d-1);
for j:=1 to d do

begin

if (j=parl) then

begin

repeat
aday:=trunc(random*np-+1);
until(aday <>1);

il pliil + (ol l-pladay;j])*(0.5-random) *2;

end



else

x[i,j]-=pli,jl;

if x[i,j]<xl then x|[i,j]:=xl;
if x[i,j]>xh then x|i,j]:=xh;
end;

CalculateFunction(i);
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avgfit|gen|:=avgfit|gen|+ (pfit[i] /(2*np));

end;

end;

procedure seleksiyon;
var

1,j:integer;

begin

for i:=1 to np do
begin

if fit[i] >pfit[i] then
begin

bas|i|:=0;
pfit[i]:=fitli];
pffi]-=li];

for j:=1 to d do
pli.jJ==x[i.j;

end

else
basli|:=bas|i]+1;
end;

end;

procedure normalize;
var

i,j:integer;

begin
maxim:=pfit[1];



index:=1;

for i:=1 to np do
begin

if maxim<pfit[i] then
begin

maxim: =pfit|i];
index:=i;

end;

end;

for j:=1 to d do
pglj]:=plindex.j];

if enfit<maxim then
begin

enfit := maxim;
minf:=pflindex]|;

for j:=1 to d do
enlj|:=pglil;

end;

toplama:=0;

for i:=1 to np do
begin
toplama:=toplama-+pfit[i];
end;

for i:=1 to np do
begin
nfit|i]:=0.9*pfit[i] /maxim+0.1;
end;

end;

procedure onlooker;
var

i,j,k:integer;

begin
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for j:=1 to d do

xt[j|:=0;

for j:=1 to d do

begin

for i:=1 to np do
xt|j]:=xt[j]+pli,jl/np;

end;

t:=0;

1=1;

for k:=1 to np do
mem|k|:=1;

repeat

if random<nfit|i|] then
begin

mem|i]:=mem][i]+1;

t:=t+1;
parl:=trunc(random*d-+1);
par2:=trunc(random*d+1);
for j:=1 to d do

begin

if (j=parl) then

begin

repeat
aday:=trunc(random*np+1);
until(aday<>i);
x[i,j]:==plij]+ (p[i,j]-pladay,j]) *(random-0.5) *2;
end

else

<l =plil

if x[i,j]<xI then x|[i,j|:=xl;
if x[i,j]>xh then x[i,j|:=xh;

end;



CalculateFunction(i);

if fit[i] >pfit[i] then

begin
basli|:=0;
pfit[i]:=fiti];
pi{i]:=fli];

for j:=1 to d do
pli,j-=x[i,j];
end

else

bas[i]:=bas|i]+1;
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avgfit|gen|:=avgfit|gen|+ (pfit[i] /(2*np));

end;

li=i+1;

if i=np-+1 then i:=1;
until(t=np);

end;

procedure scout;

var

1,j:integer;

begin
maxbas:=bas|[1];
basindex:=1;

for i:=1 to np do
begin

if maxbas<bas|i] then
begin
maxbas:=basli[;
basindex:=i;

end;

end;

for i:=1 to np do
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begin

if ((bas|i]=maxbas)and (bas[i]>lim)) then
begin

bas|basindex|:=0;
scoutoccured|gen|:=true;
scoutcikti|ks|:=scoutcikti[ks|+1;

for j:=1 to d do

begin

x|basindex,j|:=(xh-x1)* 2 * (0.5-random);
end;

calculateFunction(i);

pfit[i]:=fitli];

pffi]:=[il;

for j:=1 to d do

pli.jJ==x[i.j;

end;

end;

end;

function calculateSetError(i:integer):real;
var

epoch,m,n k:integer;

err:real;

begin

err:=0;

for epoch:=1 to network.traindatasayisi do
begin

SetWeigthMatrix(1,i);

for m:=1 to network.katmanlar|1].noronsayisi do
begin

network.katmanlar|1].cikis[m]:=0;

for n:=1 to network.girissayisi do

begin
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network.katmanlar|1].cikis[m|:=network.katmanlar|1].cikis|m|+katmanlar[1].W|n,m|*InputDat
end;

network. katmanlar|1].cikis[m|:=network.katmanlar|1].cikis|m|+network.katmanlar[1].W|n,m]|;
network.katmanlar|1].cikis[m|:=TransferFen(katmanlar[1].cikis[m], katmanlar[1].trnfen);

end;

for k:=2 to network.katmansayisi do

begin

SetWeigthMatrix(k,i);

for m:=1 to network. katmanlar|k|.noronsayisi do

begin

network.katmanlar|k].cikis|m|:=0;

for n:=1 to network.katmanlar|k-1|.noronsayisi do

begin

network.katmanlar|k].cikis|m|:=network. katmanlar|k|.cikis|m|+katmanlar|[k]. W[n,m|*katmanla
end;

network.katmanlar|k].cikis|m|:=network.katmanlar|k|.cikis|m|+network. katmanlar|k]. W[n,m]|;
network. katmanlar|k].cikis|m|:=TransferFen(katmanlar|k|.cikis|m| katmanlar|k]|.trnfen);

end;

end;

case network.pf of

0: err:=err+CalculateMSEError(epoch);

1: err:=err+CalculateSSEError(epoch);

2: err:=err+CalculateSEPError(epoch);

3: err:=err+CalculateCEPError(epoch);

end;

end;

case network.pf of

2: err:=err * (omax-omin);

3: err:=100*(err/network.traindatasayisi);

end;

result:=err;

end;
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function calculateTestSetError():real;

var

epoch,m,n k:integer;

err:real;

begin

err:=0;

for epoch:=network.traindatasayisi+1 to network.traindatasayisi-+network.testdatasayisi

do

begin

SetBest WeigthMatrix(1);

for m:=1 to network.katmanlar|1].noronsayisi do

begin

network.katmanlar|1].cikis[m|:=0;

for n:=1 to network.girissayisi do

begin

network.katmanlar|1].cikis[m|:=network.katmanlar|[1].cikis[m|+katmanlar[1]. W[n,m|*network.I
end;
network.katmanlar|1].cikis[m|:=network.katmanlar|1].cikis|m|+network.katmanlar[1].W|n,m]|;
network.katmanlar|1].cikis[m|:=TransferFen(network. katmanlar|1].cikis|m|,network katmanlar|
end;

for k:=2 to network.katmansayisi do

begin

SetBest WeigthMatrix(k);

for m:=1 to network.katmanlar|k|.noronsayisi do

begin

network.katmanlar|k|.cikis|m|:=0;

for n:=1 to network.katmanlar|k-1|.noronsayisi do

begin

network.katmanlar|k|.cikis|m|:=network. katmanlar|k|.cikis|m|+katmanlar[k|.W|[n,m|*katmanla
end;

network. katmanlar|k].cikis|m|:=network katmanlar|k|.cikis[m|+katmanlar|k|. W |[n,m]|;

network.katmanlar|k].cikis|m|:=TransferFen(network.katmanlar(k].cikis|m|, katmanlar[k].trnfen
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end;

end;
err:=err+CalculateCEPError(epoch);
end;

result:=100*(err /network.testdatasayisi);
end;

procedure CalculateFunction(i:integer);
begin

f|i]:=calculateSetError(i);

if f|i] <=0 then

fit[i]:=1-+abs(f[i])

else

fit[i]:=1/(1+1]i]);

end;

function TransferFen(x:real;trnfcnno:integer):real;
begin

case trnfcnno of

0: result:=Logsig(x);

end;

end;

function Logsig(x:real):real;

begin

result:=1/(1+4exp(-x))

end;

end.

function CalculateMSEError(e:integer):real;
var

cs:integer;

r:real;

begin

r:=0;

for cs:=1 to network.cikissayisi do
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begin
r:=r+sqr(network.OutputDatale,cs|-network.katmanlar|network.katmansayisi|.cikis|cs| );
end;

r:=r/(network.traindatasayisi);

result:=r;

end;

function CalculateSSEError(e:integer):real;

var

cs:integer;

r:real;

begin

r:=0;

for cs:=1 to network.cikissayisi do

begin

r:=r+sqr(network.OutputDatale,cs|-network. katmanlar|network.katmansayisi|.cikis|cs| );
end;

result:=r;

end;

function CalculateSEPError(e:integer):real;

var

cs:integer;

r:real;

begin

r:=0;

for cs:=1 to network.cikissayisi do

begin
r:=r-+sqr(network.OutputDatale,cs|-network.katmanlar|network.katmansayisi|.cikis|cs| );
end;

r:=(100*r) / (network.traindatasayisi*network.cikissayisi);
result:=r;

end;

function CalculateCEPError(e:integer):real;
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var

cs:integer;

r:real;

maxind:integer;

f:real;

begin

result:=0;

maxind:=1;

for cs:=2 to network.cikissayisi do
begin

if (katmanlar|katmansayisi|.cikis|cs|>katmanlar|katmansayisi|.cikisjmaxind|) then

maxind:=cs;

end;
r:=0;
f:=0;

for cs:=1 to network.cikissayisi do

begin

if (cs=maxind) then

network.katmanlar|[network. katmansayisi|.cikis|cs|:=1

else

network.katmanlar|network. katmansayisi|.cikis|cs|:=0;
f:=f+abs(network.OutputDatal|e,cs|-network.katmanlar[network.katmansayisi|.cikis|cs| );
end;

if (f<>0) then result:=result+1;

end;

procedure SetWeigthMatrix(katmanno:integer;cozumno:integer);
var

ps,dd,m,n:integer;

WMT:Tmatris;

begin

if (katmanno=1) then

begin
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ps:=(network.girissayisi+1)*(network.katmanlar|1].noronsayisi);

for dd:=0 to ps-1 do

begin

n:=dd mod (network.katmanlar|1].noronsayisi);
m:=trunc(((dd+1)-n)div(network.katmanlar[1].noronsayisi))+1;
network.katmanlarkatmanno|. W|m,n+1]:=x|cozumno,dd+1];

end;

end

else

begin

ps:=(network.girissayisi+1)*(network.katmanlar|1].noronsayisi);

for dd:=2 to katmanno-1 do
ps:=ps—+(network.katmanlar|dd-1].noronsayisi+1)*(network.katmanlar|dd|.noronsayisi);
for dd:=ps to ps+((katmanlar[katmanno-1].noronsayisi+1)*(katmanlar|katmanno|.noronsayisi)
do

begin

n:=(dd-ps) mod (network.katmanlar|katmanno|.noronsayisi);

if (network.katmanlar|katmanno|.noronsayisi=1) then
m:=trunc((((dd-ps)-+1)-n)div(network.katmanlar|katmanno|.noronsayisi))
else
m:=trunc((((dd-ps)+1)-n)div(network.katmanlar|katmanno|.noronsayisi))+1;
network.katmanlar|katmanno|.W|m,n+1]:=x|cozumno,dd+1];

end;

end;

end;

procedure SetBest WeigthMatrix(katmanno:integer);

var

ps,dd,m,n:integer;

WMT:Tmatris;

begin

if (katmanno=1) then

begin
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ps:=(network.girissayisi+1)*(network.katmanlar|1].noronsayisi);

for dd:=0 to ps-1 do

begin

n:=dd mod (network.katmanlar|1].noronsayisi);
m:=trunc(((dd+1)-n)div(network.katmanlar[1].noronsayisi))+1;
network.katmanlar|katmanno|.W|m,n+1]:=en[dd+1];

end;

end

else

begin

ps:=(network.girissayisi+1)*(network.katmanlar|1].noronsayisi);

for dd:=2 to katmanno-1 do
ps:=ps—+(network.katmanlar|dd-1].noronsayisi+1)*(network.katmanlar|dd|.noronsayisi);
for dd:=ps to ps+((katmanlar[katmanno-1].noronsayisi+1)*(katmanlar|katmanno|.noronsayisi)
do

begin

n:=(dd-ps) mod (network.katmanlar|katmanno|.noronsayisi);

if (network.katmanlar|katmanno|.noronsayisi=1) then
m:=trunc((((dd-ps)-+1)-n)div(network.katmanlar|katmanno|.noronsayisi))
else
m:=trunc((((dd-ps)+1)-n)div(network.katmanlar|katmanno|.noronsayisi))+1;
network. katmanlar[katmanno]. W[m,n+1]:=en[dd+1];

end;

end;

end;

GetInputsOutputsFromData();

end;

close(F);

end;

procedure GetInputsOutputsFromData();

var 1i,j:integer;

begin
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for i:=1 to network.traindatasayisi+network.testdatasayisi do
begin

for j:=1 to network.girissayisi do
network.InputDatali,j|:=network.Datali,j;

for j:=1 to network.cikissayisi do

begin
network.OutputDatali,j|:=network.Datali,j+network.girissayisi|;
end;

end;

end;

function CalculateNumberofParams(network:Tnet):integer;

var

i,ps:integer;

begin
ps:=(network.girissayisi+1)*(network.katmanlar|1].noronsayisi);
for i:=2 to network.katmansayisi do
ps:=ps-+(network.katmanlar|i-1].noronsayisi+1)* (network.katmanlar|i]. noronsayisi);
result:=ps;

end;
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OZGECMIS

1977 yilinda Kayseri’de dogdu. Ilkégrenimini 60. Yil Cumbhuriyet Ilkogretim
Okulu’nda, orta ve lise 6grenimini Sami Yangin Anadolu Ticaret Lisesinde okudu
ve donem ikincisi olarak 1995 yilinda mezun oldu. Aymi yil Erciyes Universitesi
Miihendislik Fakiiltesi Bilgisayar Miihendisligi Boliimii'nii kazandi. 3. sinif 6grencisi
iken Sahin Yazilim A.S.’de analist programci olarak ¢aligmaya bagladi. 2000 yilinda
Erciyes Universitesi Miithendislik Fakiiltesi Bilgisayar Miihendisligi Béliimiiniinden
Fakiilte Birincisi derecesiyle mezun oldu. Lisanstistii egitim smavinda (LES)
Thirkiye’de ilk 500’e girdi ve bu basarisi ile Milli Egitim Bakanlig1 yurt dis1 yiiksek
lisans bursunu almaya hak kazandi. Eyliil 2002’de Rutgers University, New Jersey’de
Elektrik ve Bilgisayar Miihendisligi boliimiinde Yazilim Miihendisligi alaninda mastir
ogrenimine bagladi ve Temmuz 2004’te Kablosuz Sensor Aglar1 Dolagiminda Veri
Gizliligi konusunda hazirladig tezini savunarak mastir derecesini aldi. Yiiksek lisans
egitimi sirasinda iiniversite aragtirma-gelistirme labaratuarlarinda proje asistani
olarak caligt1 ve boliimden 6gretici asistanlik teklifi aldi. Eyliil 2004’te Tiirkiye’ye
déndii ve mecburi hizmetini yapmak iizere Dumlupinar Universitesi, Miihendislik
Fakiiltesi Bilgisayar Miihendisligi Bilgisayar Yazilimi Anabilim Dalinda arastirma
gorevlisi olarak gorevlendirildi. 2005 Giiz déneminde Erciyes Universitesi Fen
Bilimleri Enstitiisii Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali’'nda doktora 6grenimine
baglamasmin ardindan Kasim 2005’te Dumlupimar Universitesinde ki gorevinden
ayrildi ve Sahin Yazilim A.S.’de projelerin yonetiminden ve koordinasyonundan
sorumlu genel miidiir yardimcisi olarak yeniden caligmaya basgladi. 2007 yih
mart ayinda Erciyes Universitesi Miihendislik Fakiiltesi Bilgisayar Miihendisligi
Bolimii Yazilim Anabilim Dalina 6gretim gorevlisi olarak atandi. Halen bu
gorevde caligmakta olup Yazilim Miihendisligi, Sistem Analizi, Dosya Organizasyon
Teknikleri, Veritaban1 Yonetim Sistemleri ve Programlama ile ilgili dersler vermekte
ve Yapay Ar1 Kolonisi algoritmas: ile veri madenciligi ve kablosuz sensor aglari
konularinda optimizasyon ile ilgili aragtirmalar yapmaktadir. Evli ve bir ¢ocuk

babasidir.
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