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OZET

Ayirma analizi sosyal bilimlerde, finans, pazarlama ve muhasebe gibi is
alanlarinda ve biyoloji gibi taksonomi ve siniflama analizlerinin icerildigi diger
alanlarda genis bir kullanimi olan bir aractir. Bu cahismada simiflandirma
problemleri i¢in biri matematiksel programlamaya dayah digeri de yapay sinir
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da oldukc¢a genis bir kullamma sahiptir. Yapay sinir aglarimin egitilmesinde
kullanilan geri yayilim algoritmasi yerel coziimlere yakalanma ve baz
durumlarda diisiik simiflandirma performansi vermesi gibi olumsuzluklara
sahiptir. Bu calismada, yapay sinir aglarimin egitilmesi siirekli parametreli
genetik algoritma ile ele alinmis ve siirekli parametreli genetik algoritma ile
egitilmis ag yapis1 siniflandirma modellerinin ¢6ziimiinde kullanilmistir. Hem
yeni onerilen matematiksel programlama modeli hem de siirekli parametreli

genetik algoritma ile egitilmis ag yapis1 diger geleneksel yontemlerle beraber
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verisinde sitnanmistir.
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ABSTRACT

Discriminant analysis is widely used research tool in social sciences, in business
areas such as finance, marketing, and accounting, and in other areas involving
taxonomical and classification analyses such as biology. In this study, a new
mathematical programming model and an artificial neural networks approach
are proposed for classification problems. New mathematical programming
model bases on the strong features of some mathematical programming models
in the literature. Artificial neural networks have also a wide ranging usage area
in the classification problems. Back-propagation algorithm, used in the training
of the artificial neural networks, has negative features such as being captured in
the local solutions and low performance of classification in some states. In this
study, training of the artificial neural networks is implemented with real-coded
genetic algorithm and network structure that has been trained with real-coded
algorithm has been used in the solutions of the classification models. Both newly
proposed mathematical programming model and network structure, and other
conventional discriminant methods were tested by using 12 different real

classification data taken from the literature and simulation data.
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The results show that classification success of new proposed mathematical
programming model and artificial neural network approach trained with real-

coded genetic algorithm are better than other classification methods.
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1. GIRIS

Bilimin en temel yontemlerinden bir tanesi olan siiflandirma, insanoglu tarafindan
tistlenilen en eski bilimsel ugraslardan biridir. Siflandirma problemi, hangi sinifa
ait oldugu bilinen 6rnekler kullanilarak, yeni 6rneklerin siiflarinin belli bir dogruluk
ile belirlenmesidir. Bir¢cok alanda basarili calismalar gergeklestirebilmek icin
siiflandirma problemlerinin etkin sekilde ¢oziilmesine ihtiya¢c duyulmaktadir. Bu
nedenle, farkli disiplinlerden bir¢ok arastirmaci siniflandirma problemi iizerinde

calismakta ve daha i1yi sonuglar elde etmek i¢in yeni yontem arayigslar1 siirmektedir.

Siniflandirma problemi, herhangi bir veri kiimesinden secilen egitim kiimesini
kullanan belirli bir tanima sistemi yani siniflandiricinin  gelistirilmesidir. Bu
siiflandiricilar egitim kiimesindeki noktalarin hangi sinifta oldugunu belirlemenin
yan1 sira egitim kiimesinde olmayan noktalar ile karsilagtirildiklarinda bu noktalarin
belirli bir olasilikla hangi sinifta olmasi gerektigini sdylemeye imkéan veren
sistemlerdir. Siiflandirma problemleri “ayirma analizi (discriminant analysis)”

teknikleri ile incelenmektedir.

Ayirma analizi, birimlerin gozlenen 6zelliklerine (Sl¢iilen degiskenlere) gore uygun
gruplarina atanmasi iglemi ile ugrasir. Ayirma analizi siniflandirilmasi istenen
birimlerin grup liyeligini kestirmek, ayrik gruplardan birine birimleri siniflandirmak
ve gruplar arasindaki farklilig1 bir ya da daha fazla gézlenebilir nitelige dayali olarak

aciklamak amaciyla kullanilmaktadir.

Ayirma analizi sosyal bilimlerde, finans, pazarlama ve muhasebe gibi is alanlarinda
tibbi teshis, hava tahmini, kredi kart1 veya kredi almak i¢in yapilan bagvurularin geri
O6demesinin yapilip yapilmayacaginin tahmin edildigi kredi degerlendirme, miisteri
boliimleme ve sahtekarlik belirleme gibi birgok alanda ve biyoloji gibi taksonomi ve

siiflama analizlerinin igerildigi diger alanlarda basari ile uygulanmaktadir.

Bireyleri iki ya da daha fazla gruba smiflandirmak i¢in farkli kriterler

kullanilmaktadir. Fisher’in, iki grup i¢in ortaya atmis oldugu dogrusal ayirma



fonksiyonu, ayirma analizinde en ¢ok kullanilan kriterdir [Anderson, 1984]. Fisher
(1936), Normal dagilim varsayimi altinda iki ya da daha fazla gruptan (yigin)
gozlenmis birimleri gruplardan birine siniflandirmak i¢in mevcut degiskenler
lizerinden tamimlanacak dogrusal fonksiyonlar1 nermistir. Oyle ki bu dogrusal
fonksiyonlarin katsayilar vektorii, gruplar arasi farkliligi maksimum yapacak bigimde

alinirlar.

Istatistiksel yontemler kullanilarak elde edilen sonuglar olasiliklarla ifade edilir fakat
bu yontemlerin kullanilabilmesi i¢in gerekli olan varsayimlarin saglanmasi
cogunlukla imkansizdir. Siniflandirma problemlerinin incelenmesinde istatistiksel
yontemlere alternatif olarak ¢ok sayida matematiksel programlama ydntemi
gelistirilmigtir. Matematiksel programlama yontemlerini kullanmak i¢in y1ginla ilgili
herhangi bir varsayimin saglanmasima gerek yoktur. Dogrusal programlama ile
siniflandirma problemlerinin incelenmesi ilk defa Fred ve Glover (1981a) tarafindan
yapilmstir. Fred ve Glover, iki gruplu simiflandirma problemleri i¢in, sapmalar
toplammin minimizasyonuna dayanan bir model Onermiglerdir. Matematiksel
programlama yontemleri dagilimdan bagimsiz ve siiflama amaglar1 i¢in ¢ok
kullanighdirlar. Matematiksel programlama yontemleri ile ¢ogunlukla iki gruplu
siiflandirma problemleri incelenmistir [Markowski ve Markowski (1985), Fred ve
Glover (1986a, 1986b), Joachimsthaler ve Stam (1988), Koehler (1989), Koehler ve
Erenguc (1990), Glover (1990), Rubin (1990), Lee ve Ord (1990), Stam ve Jones
(1990), Stam ve Ragsdale (1992), Hosseini ve Armacost (1994), Lam ve ark. (1996),
Lam ve Moy (1997, 2002), Sueyoshi (1999, 2001, 2004, 2006), Bal ve ark. (2006a,
2006b), Bal ve Orkcii (2007)].

Merkezi sinir sisteminin basitlestirilmis bir modeli olan Yapay Sinir Aglan
(Artificial Neural Networks) beyindeki sinirlerin ¢alismasin taklit ederek sistemlere
O0grenme, genelleme yapma, hatirlama gibi yetenekler kazandirmay: amaglayan bir
bilgi igsleme sistemidir [Patterson, 1996]. Yapay Sinir Aglart (YSA) giiniimiizde
miithendislik, elektrik-elektronik, haberlesme gibi ¢ok cesitli alanlarda ve ayrica,
basta regresyon analizi, zaman dizileri analizi ve ayirma analizi olmak tizere diger

geleneksel istatistiksel yontemlere alternatif olarak da kullanilabilmektedir. Oriintii



tanima (pattern recognition) kabiliyetleri temelinde siniflandirma yapan ve veri
lizerinde herhangi bir varsayim One siirmeyen YSA ile de ¢ogunlukla iki gruplu
siiflandirma problemleri incelenmistir [Patwo ve ark. (1993), Curram ve Mingers
(1994), Holmstrom ve ark. (1997), Mengiameli ve West (1999)]. YSA, bankacilik
sektoriinde genellikle kredi degerlendirme ve iflas tahmini uygulamalarinda

kullanilmistir [Leshno ve Spector (1996), Tam ve Kiang (1992), Pendharkar (2005)].

Bu c¢aligmanin amaci, siniflandirma problemlerinin ¢6zliimiinde etkin olarak
kullanilabilecek yeni yaklagimlar elde etmektir. Bu amagla siiflandirma problemleri
icin Onerilen matematiksel programlama ve yapay sinir aglar1 yaklagimlari, kuvvetli
ve zaylf yanlarn ile ayrintili bir sekilde incelenmis ve literatiirde Onerilen
yontemlerden daha etkin olan biri matematiksel programlama agisindan digeri de
yapay sinir aglar1 acisindan iki yeni smiflandirma yaklasimi Onerilmistir. Yeni
Onerilen ¢ok gruplu matematiksel programlama yaklasimi boliim 4.2’de ve yeni
Onerilen siirekli parametreli genetik algoritmalarla egitilmis ¢ok katmanli ag yapisi

siiflandirma yaklagimi ise bolim 6.3’te verilmistir.

Tezin ikinci bolimiinde en genel hali ile ayirma analizine istatistiksel yaklasimlar
gbzden gegirilmektedir. Bu amagla Fisher’in (1936) dogrusal ayirma fonksiyonu ve

karesel ayirma fonksiyonuna yer verilmistir.

Ucgiincii boliimde iki gruplu smiflandirma problemleri igin 6nerilen matematiksel

programlama modelleri ayrintilar1 ile gozden gegirilmektedir.

Dordiincii boliimde ¢ok gruplu siniflandirma problemleri igin literatiirde Onerilen
matematiksel programlama modelleri ayrintilar1 ile incelenmistir. Gochet ve ark.
(1997) tarafindan Onerilen ¢ok gruplu model ile metodolojik yonden diger
yaklagimlardan daha gii¢lii olan Sueyoshi (2006)’nin ¢ok gruplu modeli kombine

edilmis ve yeni bir, ¢ok gruplu matematiksel programlama modeli 6nerilmistir.

Besinci boliimde yapay sinir ag yapilart ve Ogrenme algoritmalar1 iizerinde

durulmustur. Bu amagla, ag yapilarindan ¢ok katmanli ag yapisi basta olmak {izere



en ¢ok kullanilan ag yapilar1 ve 6grenme algoritmalarindan da basta geri yayilim
algoritmas1 olmak iizere Ogrenme algoritmalar1 tanmtilmistir. Ayrica Sueyoshi
(1999)’dan alinan kiigiik bir 6rnek tizerinde yapay sinir aglarinin en basit modeli olan
basit algilayict modeli ile sinir aglarmin siniflandirma problemlerinde nasil

kullanildig1 6rneklendirilmistir.

Geri yayillim egitim algoritmasinda genellikle tiireve bagli egim azalmasi yontemi
kullanilmaktadir. Egim azalmasi yontemi minimumu arastirilan ¢ok katmanli agin
gerceklesen ve arzu edilen ¢ikti degerine bagli olarak olusturulan karesel hata
fonksiyonunun ¢ok fazla yerel minimumu oldugunda ¢ogunlukla yerel bir ¢oziim
vermekte ve boylelikle diisiik bir siniflandirma basaris1 ile karsilagilmaktadir.
Genetik  algoritmalar  karmasik  yapidaki  fonksiyonlarin ~ minimumlarinin
bulunmasinda kullanilan modern sezgisel yontemlerden birisidir ve tiirev bilgisine

ithtiya¢ duymazlar [Goldberg, 1989].

Altinc1 boliimde ¢ok katmanli ag yapisinin genetik algoritma yontemi ile egitilmesini
ve genetik algoritma ile egitilmis ¢ok katmanli bir sinir aginin smiflandirma
problemlerinde nasil kullanilacagi incelenmistir. Bu amagla, ikili kodlamali ve
siirekli parametreli genetik algoritma teknigi ele alinarak genetik algoritma
yonteminin ¢ok katmanli ag yapisinin egitiminde nasil kullanilacag: tartisilmis ve
genetik algoritmalarin geri yayilim ve Levenberg-Marguardt algoritmalari gibi klasik

algoritmalara gore tstiinliiklerinden bahsedilmistir.

Yedinci bolimde, iki gruplu ve ¢ok gruplu durumlar igin ydntemlerin
karsilastirilmast yapilmaktadir. Bu amagla Fisher’in dogrusal ayirma fonksiyonu,
yeni Onerilen ¢cok gruplu matematiksel programlama yaklasimi ve literatiirde onerilen
matematiksel programlama yaklasimlari, geri yayilim algoritmasi, Levenberg-
Marguardt, ikili kodlamal1 ve siirekli parametreli genetik algoritmalar ile egitilmis
cok katmanli ag yapisinin literatiirde de kullanilan ger¢ek siniflandirma problemi

verileri ve simiilasyon yontemi ile siniflandirma basarilar1 incelenmektedir.

Son boliimde elde edilen sonuglar degerlendirilmektedir.



2. ISTATISTIKSEL YAKLASIMLAR

Istatistik bilimi acisindan ayirma fonksiyonu, &zel bir istatistiksel karar verme
fonksiyonudur. Hangi gruba simiflandirilacagi tam olarak bilinemeyen bir birim,
tizerinde baz1 6lglimler yapilarak, bu birimin mevcut gruplardan hangisine en biiyiik
olasilikla siniflandirilacagina istatistiksel yontemlerle karar verilebilir. Burada
birimin sonlu sayidaki gruplardan birine siniflandirilmast zorunlu olmaktadir. Fisher
(1936), bu problemin ¢oziimii i¢in s6z konusu degiskenlerin dogrusal

fonksiyonlarindan hareket etmistir. Soyle ki;

Y=aX+aX+ ... +aX =ax (2.1)

olsun. iki gruplu dogrusal ayirma analizinde, k boyutlu « ayirma vektdrii ve ¢
sabiti belirlenir. o x <c ise ilgili birim 1. gruba, diger durumda 2. gruba ait olarak

siiflandirilir. Bu dogrusal fonksiyon, farkli gruplarin kovaryans matrislerinin ayni
olmast durumunda uygundur. Aksi halde karesel fonksiyonlarin kullanimi analiz

sonuglarinin saglikli olmasini saglayacaktir [Lachenburch, 1975].

Cok degiskenli gozlemlerden olusan iki veya daha fazla grup arasinda ayirim
yapmak ve kaynagi bilinmeyen gozlemleri bu gruplardan birine siniflandirmak i¢in
kullanilan ayirma analizi yontemi, uygulanabilmesi ve sonuglarin saglikli olmasi igin

baz1 varsayimlarin saglanmasina baglhidir [Anderson, 1984]. Bu varsayimlar:

a) Ortalama vektorleri birbirinden farkli iki veya daha fazla grup s6z konusu
olmalidur.

b) Her bir gruptaki gbzlemler, iki veya daha fazla degisken tarafindan karakterize
edilmelidir.

¢) Analizde kullanilacak her bir 6rnek, ¢cok degiskenli normal dagilimli bir yigindan
secilmis olmalidir.

d) Dogrusal ayirma fonksiyonunun uygun olmasi ig¢in, yiginlarin kovaryans

matrisleri ayni olmalidir.



k degiskene sahip birimlerden olusan iki veya daha fazla grup bulunmaktadir.
Bireyler, gruplar arasinda ayirma giicii en yliksek olacak bigcimde belli sayida
dogrusal bagmtilar yardimiyla siniflandirilmaktadir. Birimlere ait k degiskeni, k
boyutlu uzayda tanimlayacak 0yle eksenler bulunmali ki veri topluluklar1 bu eksenler
boyunca birbirinden olabildigince ayrilsmn. ikiden ¢ok grup olmasi durumunda
bulunacak ayirma fonksiyonu sayisi; h grup sayisimi, k degisken sayisini gostermek

iizere min (h—1,k) olur. Iki grup olmasi durumunda tek bir ayirict fonksiyon

gruplar1 birbirinden ayirirken, ¢cok grup olmasi durumunda tek ayirici fonksiyon tim
gruplar1 ayirma da yeterli olmamaktadir. Bu nedenle 2. hatta 3. ayirici fonksiyonlara
ihtiya¢ duyulmaktadir. Bulunacak ayirici fonksiyonlardan ilki gruplar arasinda en
biiyiik ayirmm saglayan olacaktir. Ikinci fonksiyon, ilki ile iliskisi olmayan ve ilk
ayirici fonksiyondan sonra gruplar arasinda en iyi ayirimi saglayan baginti olacaktir.

Oteki fonksiyonlarda benzer bicimde yorumlanabilir.

Ayirict fonksiyonlarin bulunmasi Fisher’in belirledigi

_VBv

1=a"
vWy

2.2)

iki varyans orani bigimindedir. Buradan elde edilen A 6zdegerine karsilik gelen
Ozvektorler yukarida belirtilen kosullar1 saglayan ayirici fonksiyonlar olacaktir. Bu

nedenle ayirmay1 maksimum yapan vV degeri

WB-Allv=0 (2.3)

k <7 <7 <7 <7
esitliginden elde edilir. Burada B = Z n;(X; —X)(X; - X) olmak iizere gruplar

j=1

k  Nj _ _
arast varyans matrisi ve W=ZZ(Xij—Xj)(Xij—Xj) olmak {izere grup ici

j=1 i=l

varyans matrisidir.



Iki degisken icin Fisher’in ayirma fonksiyonu Sekil 2.1°de verilmektedir.

2A

T Aywrma siner

X1
Sekil 2.1. iki degisken icin Fisher’in ayirma fonksiyonu

Bireylerin k degiskenli normal dagilimli ve ortak varyans-kovaryans matrisine sahip
yigindan gelmesi durumu i¢in Anderson (1984) tarafindan gelistirilen yontem, Fisher

(1936)’nin kullandig1 yontemin devami bigimindedir. Yontem h grubun birbiri ile

h
kiyaslanmasi esasina dayanmaktadir. Bu durumda [2j= h(h—l)/ 2 tane ayirict

fonksiyon bulunmasi gerekmektedir. Bu fonksiyonlar karsilagtirilan iki grubun

olasilik yogunluk fonksiyonlarinin birbirine oranlanmasindan elde edilmektedir.

f(X)= exp{—%(x—m'v l(x—m} 2.4)

1
(271_)1/2 |V |1/2
I. gruba ait yogunluk fonksiyonu olmak tizere, varyans-kovaryans matrisleri esit olan

I ve j gibi iki grubun karsilagtirilmasi amaciyla,

oy 1 -
dy = (= )V X = (= )Vt 41) (2.5)



fonksiyonu kullanilmaktadir. Bu fonksiyon yardimiyla i. ve j. gruplar birbirinden
ayiran bolgeler tammlanmaktadir. Eger f;;(X)>0 ise birey i. gruba (R; bdlgesine),

aksi halde j. gruba (R; bolgesine) siniflandirilir.

Verilerin normal dagildigi ancak varyans-kovaryans matrislerinin farkli olmasi

durumunda kullanilan karesel fonksiyon,

1 \S,-\ l et oeis  vieds eidos loied oo
Q(X)zglogm—g(xisilxi—xjsj‘xj+x(si‘xi—sj‘xj)—gx(si‘—sj‘)x (2.6)

olarak tamimlanmaktadir. Birey, Q(X)<0 ise R; bdlgesine, Q(X)>0 ise R,

bolgesine siniflandirilir.

Kovaryans matrislerinin esit olmadigr durumlarda, dogrusal ayirma fonksiyonunun
ayirma giicii etkilenmektedir. Marks ve Dunn (1974), ayirma analizinde gruplardaki
birim sayis1 biiyiikliigii tizerinde ¢alismislar ve kiigiik 6rneklerde, gruplara iliskin
kovaryans matrisleri arasindaki farklilik fazla degilse, Fisher’in dogrusal ayirma
fonksiyonunun karesel ayirma fonksiyonuna gore daha iyi sonu¢ verdigini

gostermislerdir.



3. IKi GRUPLU MATEMATIKSEL PROGRAMLAMA YAKLASIMLARI

Dogrusal programlama yontemleri ile siniflandirma problemlerinin incelenmesi ilk
defa Fred ve Glover (1981a) tarafindan yapilmistir. Fred ve Glover, sapmalar
toplaminin minimizasyonuna dayanan bir siniflandirma modeli Onermislerdir.
Bajgier ve Hill (1982) iki gruplu siiflandirma probleminde, dogrusal programlama
modelleri ile istatistiksel yontemlerin deneysel bir karsilastirmasini vermislerdir.
Yapilan bu ilk caligmalardan sonra, sapmalar toplaminin minimizasyonu, yanlis
siniflandirilmig birimlerin sayisinin minimizasyonu ve gruplar arasi uzakliklarin
maksimizasyonu gibi smiflandirma kriterlerine dayali birgok model gelistirilmistir
[Markowski ve Markowski (1985), Fred ve Glover (1986a, 1986b), Joachimsthaler
ve Stam (1988), Koehler (1989), Koehler ve Erenguc (1990), Glover (1990), Rubin
(1990), Lee ve Ord (1990), Stam ve Jones (1990), Stam ve Ragsdale (1992),
Hosseini ve Armacost (1994), Lam ve ark. (1996), Lam ve Moy (1997, 2002),
Sueyoshi (1999, 2001, 2004, 2006), Bal ve ark. (2006a, 2006b), Bal ve Orkcii
(2007)]. Fisher’in orijinal yontemine benzer olarak, dogrusal programlama modelleri
dagilimdan bagimsiz ve siniflama amagclari i¢in kullanighdir [Koehler ve Erenguc,

1990].

k degiskenli iki gruplu siniflandirma problemi goz oOniline alinsmn. Z; G, ve G,
gruplarindan alinan n ¢apl bir 6rnegin k. degisken skorlarin1 gosteren k xn ’lik bir

matris olsun. Degisken katsayilar1 «,,0,,...,a, ile ve j. birime ait siniflandirma

k
skoru ise Sj = ;a.Z.

iy

olarak tanimlanir (j=1,2, ..., n). Bir birimin ait oldugu

grubun tayin edilmesi o birimin siniflandirma skorunun degerine baglidir. Fred ve
Glover (1981a) tarafindan Onerilen basit MSD (Minimization Sum of Deviations-

sapmalar toplaminin minimizasyonu) siniflandirma modeli,
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Min ) ST+ S;

JjeG JeGy
Kisitlar:
k
Zal.ZU.+S; >c¢ jegG, (3.1)
i=1

k

Za,Z.,—ST <c jegG,

i“ij j
-1
bigiminde tammlanabilir. Burada Z,>0, S§;/>0, S 20(j=L2,....1),

a, (i=1,2, ...,k) ve c isaretce serbest (pozitif veya negatif degerler alabilen)
degiskenlerdir. Es. 3.1 ile verilen model dogrusal programlama modelidir ve
Simpleks algoritmasi ile ¢oziiliir. Bu modelin ¢oziilmesi ile «;, ve c¢ degerleri elde
edilerek, herhangi bir birimin smiflandirma skoru elde edilebilir. Bir birimin
smiflandirma skoru (S;) c¢’ye esit ya da biiyik ise G,’e, diger durumda G,’ye

smiflandirilacaktir. 7 >0  olmasi, G, grubundaki ;. birimin  yanlis

siiflandirildigini; S, >0 olmasi, G, grubundaki ;. birimin yanlis siiflandirildigini

gostermektedir.

Lam ve ark. (1996), MSD modelinin yaptig1 islemi iki adima ayirmiglardir. Birincisi
degisken agirliklarinin bulunmasi, ikincisi de smiflandirma ic¢in ayirma degerlerinin
belirlenmesidir. Fakat bu model grup ortalamasinin simiflandirma skorundan
sapmalar toplamini1 minimize eden bir amag fonksiyonundan yararlanmaktadir. Lam

ve ark. (1996)’nin modeli (LCM),

LCM 1
Vin 5745,
JjeG JjeG,

Kisitlar:
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k

> a(z,-m)+S5 20 jeG, (3.2)

i=1

Zk:ai(Zi/ —i,)-S; <0 jeG,
i=1

k
zai (luli _lu2i) 21
i=1
ile formiile edilebilir. Es. 3.2 modelinde, S;.“ 20, §,20 (j =12, ... ,n) , a;

(i =12, ... ,k) serbest degisken, 4,; G, grubundaki birimlerin i. degiskenine ait

ortalama ve 1,,; G, grubundaki birimlerin i. degiskenine iliskin ortalamadhr.

Es. 3.2 modeli yardimi ile degiskenlerin ayirma katsayilari, «, (i =1,2, ...,k),
bulunarak bireylerin skorlar1 () elde edilir. Bu modelde birimlerin siniflandirma

skorlart bulundugu grubun ortalama skoruna yaklastirilarak ayirma katsayilarina

ulagilir. Birimlerin siniflandirma skorlari (S)),

Kisitlar: (3.3)

S;+h;2c  jeG,

S,—h,<c  jegG,

modelinde  kullanilarak ~ smiflandirma  yapilir.  Es. 3.3 modelinde,
h;20(j=12,....n), c serbest degiskendir. Goriildiigii gibi simiflandirma islemi

iki asamada yapilmaktadir. Bu modeller Simpleks algoritmasi ile ¢oziliir.
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Bal ve ark. (2006a) LCM modelinde ortalamadan sapmalar yerine medyan (ortanca)
degerinden sapmalar toplammi minimize ederek ozellikle Ustel, y* ve F dagilim

gibi carptk dagilimdan gelen degiskenlere sahip problemlerde basar1 ile
kullanilabilecek iki asamali LPMED modelini oOnerdiler. Medyan (ortanca)
degerinden sapmalarin kullanilmasinin sebebi, c¢arpik dagilimli veya normal
dagilimli olmayan yiginlardan segilen 6rneklerde medyanin ortalamadan daha hassas
sonuglar vermesi ve ger¢ek hayat problemlerinin bircogunun da bahsedilen
dagilimlar gibi ¢arpik dagilimli bir durumu yansitabilecegi olarak ifade edilmektedir.
LPMED modelinin o6zellikle ¢arpik dagilimlarda LCM modeline gore yliksek
simiflandirma basarisina sahip oldugu bir¢cok farkli durumu kapsayan simiilasyon
calismas1 ile gosterilmisti. LPMED modeli LCM modeli gibi iki asamadan
olugmaktadir. Bal ve ark. (2006b) LCM ve LPMED modellerinin iki asamada iki ayr1
dogrusal programlama modelini ¢ozerek yaptigi islemi oncelikli hedef programlama
ile tek bir smiflandirma modeline indirgemislerdir. Bal ve ark. (2006b) tarafindan

onerilen hedef programlamaya dayali siniflandirma modeli (GPMED)

Minaz{ Zn: (S;+S;), n hl}

J€G,G, J=1
Kisitlar:
k
> a(z,-med,)+S;-S;=0 ,  jeG, (3.4
i=1
k
Zai(Zij—medzi)+S;—S;=0 , Jj€G,

i=1

k
Zai (med,, —med,, ) >1

i=1

k
Za.Z..+hj2c , je@,
i=1

oy
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ile formiile edilmektedir. Es. 3.4 modelinde, S; 20, §,20 ( j=12, ...,n), a.

(i=12,...,k) isarete serbest degisken, med, ; G, grubundaki birimlerin i.
degiskenine ait medyan (ortanca) ve med,,; G, grubundaki birimlerin i. degiskenine

iliskin medyan (ortanca) degeridir.

Bu modelde ilk dncelikte Z (S]’ + S]*) sapmalar1 minimum yapilarak ¢; agirliklar
J€G,Gy

k
ve her bir birime ait S, :Z%Zg ayirma skor degerleri elde edilmektedir. lk
i=1

oncelik korunarak, ilk dncelikte elde edilen §; aywrma skorlart yardimiyla ikinci

n
oncelikte Zhi sapmalarinin minimum yapilmasi ile birimlerin siniflandirilmasi
Jj=1

yapilmaktadir. Bir birim smiflandirma skoru gruplari birbirinde ayiran ¢ esik

degerinden biiyiik ya da esitse G, grubuna diger durumda G, grubuna atanmaktadir.

LCM ve LPMED modellerinin aksine, GPMED modelinde agirlik degerleri ve
gruplar1 birbirinden ayiran esik deger ayni anda elde edilmektedir. Bal ve ark. (2006)
LCM1 modelinin yani LCM yonteminin ilk asamast ¢oklu optimal ¢éziimlere sahip
oldugu durumlarda GPMED modelinin ¢oklu optimal ¢dziimlerin arasindan daha
ylksek dogru siniflandirma basarisina sahip ¢éziimleri segtigini bir¢cok farkli durumu
kapsayan simiilasyon g¢aligmalarinda gostermislerdir. LCM1 modelinin tek optimal
coziimleri varsa LCM modeli ile GPMED ayni siniflandirma basarisina sahip
olacaktir. Bir dogrusal programlama modelinin ¢oklu optimal ¢6ziimlere sahip

olmas1 ¢ogu defa miimkiin olabilir.

Siniflandirma problemlerinde, bazi birimlerin hangi gruba ait oldugu tam olarak

belirlenememektedir. Iki gruplu durum igin, G, ’deki bazi birimler diger gruba
(G,’ye) ait olabilir veya G,’deki baz1 birimler G, grubuna ait olabilir. Boyle bir

durum “cakigma” olarak adlandirilir ve 6nemli bir yanls siniflandirma kaynagidir
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[Stam ve Ragsdale (1992), Sueyoshi (1999)]. Ayirma analizinde ¢akisma olmayan

durum ve ¢akisma durumu sirastyla Sekil 3.1 ve Sekil 3.2°de gosterilmektedir.

Stam ve Ragsdale (1992) ayirma fonksiyonunun bulunmasi igin iki asamali bir
yontem onermislerdir. Bu yontemde, ¢akisma durumunda olan yani siniflandirilmasi
zor olan birimler ilk asamada tanimlanir ve bu birimler ikinci asamada yeniden
incelenir. Yontemin ilk asamasi Es. 3.5 modeli ile verilmektedir. Bu yonteme iki

asamali MSD yaklasimi da denilmektedir.

Min )" S+ S,

JeG JjeG,
Kisitlar:
k
> aZ,+8, =1 jeG, (3.5)
i=1

k
Za.Z..—SszO Jj G,
i=1

i

S,,,8,, 20, a; isaretge serbest
Burada, G, grubu icin sag taraf sabiti 1 ve G, grubu i¢gin sag taraf sabiti 0 degerleri

gruplar arasindaki ¢akismay1 belirlemek i¢in konulmustur.

Ayirma didzlemi
x2 A

e

¥X

Sekil 3.1. Ayirma analizinde ¢akigsma olmayan durum
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X2 A

Cakisma

x1
L -

Sekil 3.2. Ayirma analizinde ¢akisma durumu

Es. 3.5 ile verilen model Simpleks algoritmasi ile ¢oziiliir. ", Es. 3.4 modelinden

elde edilen optimum deger olsun. Degeri Z, ile gosterilmis yeni drneklenen m.

birimin G,, G, yada G, (G, (¢akisma) durumlarindan hangisine ait oldugu

k
a) Zal. Z, 21 ise birimin G, grubuna ait oldugu sonucuna varilir.
i=1

k
b) 0< z a;Z, <1 ise birimin G, NG, ’ye ait oldugu sonucuna varilir.
i=1

k
* . .o . . . ~
C) 2051. Z, <0 ise birimin G, grubuna ait oldugu sonucuna varilir.
i=1

kriterleri ile belirlenir. Bu kriterlere gore, tim birimler (G, UG, ) asagida verilen alt

kiimelere ayrilabilir.

Clz{jEGl

i@@z%

i=l1



16

i=1

Zk:ajz,.j. < o}

sz{jEGz

D,=G ~C, ve D, =G,-C,

Burada C, ve C, alt gruplan swrasiyla G, ve G, gruplarina dogru olarak
smiflandirilan birimlerden olusmaktadir. Benzeri olarak D, ve D, alt gruplarn

cakisma durumunda olan ya da ilk asamada yanlis siniflandirilan birimlerden

olusmaktadir. Ikinci asamada C, ve C, gruplarinda yer alan birimlerin gruplarini
bozmadan D, ve D, gruplarinda yer alan birimler yeni bir ayirma fonksiyonu

yardimi ile degerlendirilir.

Yontemin ikinci agsamasi Es. 3.6 modeli ile verilmektedir.

Min DS, +>.S,,

jeb JjeD,

Kisitlar:
k

Zal.Zij =1 jeC
i=1
k

> aZ,<0 jeC, (3.6)
i=1
k

ZaiZU+S1ch jeD,
i=1
k

Za,ZU—SZjSC jeD,
i=1

c<l1
S,,,8,, 20, a; isaretge serbest
Es. 3.6 ile verilen model Simpleks algoritmasi ile ¢dziiliir. ¢ ve «, sirasiyla Es. 3.6

modelinden elde edilen ayirma skoru ve agirlik tahminleri olsunlar. Ilk asamada

cakisma grubunda tanimlanan m. birimin,
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k
* * . . . . . -
a) Zai Z,, >c ise birimin G, grubuna ait oldugu sonucuna varilir.
i=1

k
b) Zal. Z, <c ise birimin G, grubuna ait oldugu sonucuna vartlir.
i=1

Sueyoshi (1999), Veri Zarflama Analizi (Data Envelopment Analysis-DEA) ile
ayirma analizi arasindaki fakliliklar1 ve benzerlikleri hedef programlama isiginda
inceledigi c¢alismasinda, Veri Zarflama Analizinin (VZA) metodolojik giiclinii
ayirma analizi ile birlestirerek DEA-DA (Data Envelopment Analysis-Discriminant
Analysis) adin1 verdigi yeni bir siniflandirma modeli 6nermistir. ilk defa Charnes ve
ark. (1978) tarafindan o6nerilen ve CCR oran formu olarak bilinen VZA yontemi,
cesitli etkinliklerin gdreli olarak hesaplanmasi i¢in gelistirilmis bir yonetim bilimi
teknigidir [Cooper ve ark., 2000]. Temel etkinlik modeli olan CCR modeli disinda da
cesitli etkinlik hesaplamalari igin gelistirilmis farkli VZA modelleri de mevcuttur. Bu
modellere 6rnek olarak BCC modeli, toplamsal model ve ¢carpimsal model verilebilir.
Sueyoshi toplamsal VZA modelinin ayirma giiciinii ayirma analizi ile birlestirerek

DEA-DA smiflandirma modelini dnermistir.

Sueyoshi, Stam ve Ragsdale (1992) tarafindan onerilen iki asamali modele benzer
olarak, ilk asamada ¢akisma durumunun tespit edildigi ikinci agsamada ise ¢akisma
durumunda olan birimlerin smiflandirildig1 iki asamali bir model Onermistir

[Sueyoshi, 1999].

Asama 1: Caligmay1 belirleme ve siniflandirma
Cakigsma belirleme siireci veya DEA-DA’nin birinci asamas1 Es. 3.7 modelinde

verildigi gibi formiile edilebilir:

Min )" S/, +>. S5,

JjeG JjeG,

Kisitlar:
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k
Dz, +S) -8, =d j€G,
i=1

i~

k

> BZ;+S;, -8, =d-n  jeG, (3.7)

i

a1

o, f3,,8,,5,,,85,,8,; 20, d isaretge serbest

1j>>1>

Es. 3.7 modelinde, a; ayirma fonksiyonunun i. agirhgidir. S, ve Sy, swrasiyla G

k
grubuna iligkin, d ayirma skorundan ZaiZU parcali dogrusal ayirma fonksiyonuna

i=1
olan pozitif ve negatif sapmalar gostermektedir. S, >0 olmasi G, grubundaki ;.

birimin yanlis smiflandirilmis oldugunu gostermektedir. Bu nedenle yanlis

siiflandirmayr minimum yapmak igin amag fonksiyonunda ) S minimum
JeG

yapilmak istenmektedir. S, >0 olmasi G, grubundaki ;. birimin dogru
smiflandirilmis  oldugunu gostermektedir. S diger ayirma fonksiyonunun i.

agirthgidir. S, ve §,, ise sirasiyla G, grubuna iliskin, d -7 ayirma skorundan

g

k
Z BZ. baska bir pargali dogrusal ayirma fonksiyonuna olan pozitif ve negatif
i=1

sapmalar1 gostermektedir. 77 ¢ok kiigiik pozitif sayidir ve tiim agirliklarin sifir olmasi
gibi uygun olmayan sonuglardan kaginmak i¢in modele dahil edilmistir. S, >0
olmast G, grubundaki ;. birimin yanls siniflandirilmis oldugunu gostermektedir.

Bu nedenle yanlig smiflandirmayr minimum yapmak i¢in amag¢ fonksiyonunda

Z §,; minimum yapilmak istenmektedir. S, >0 olmasi G, grubundaki j. birimin
JjeG,

dogru siniflandirilmis oldugunu gostermektedir.
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Birinci asama; G, ’deki birimlerin G, iginde yer almasi ya da G, ’deki birimlerin G,
icinde yer almasi bi¢imindeki yanlis siniflandirmalart minimize etmek igin

tasarlanmistir. Denklem sisteminin énemli bir 6zelligi ise tiim gozlenen faktorlerin

k
iki ayr1 parca halindeki dogrusal fonksiyonlar ile baglantili olmasidir (Zai =1 ve

i=l1

ialz,.j ile iﬂl =1 ve Zk:ﬂile ).
i=1 i=1 i=1

Degeri Z, ile gosterilmis m. birimin G,, G, ya da GG, (¢akisma)

m

durumlarindan hangisine ait oldugu asagida verilen kriterle belirlenir.
k k k k

a) Za:Zim >d > Zﬂ;Zim veya Zai*Zim <d" < Z,B:Zim ise m. birimin ¢akisma
i=l1 i=l1 i=l1 i=1

bolgesinde yer aldigi ve G, (G, ’ye ait oldugu sonucuna vartlir.

k k k k
b YaZ,>d ve Y BZ,>d (D aZ,=> BZ,=d dahil) ise ¢akisma
i=1 i=1 i=1

i=1

olmadig1 ve m. birimin G, grubuna ait oldugu sonucuna varilir.

k k
c) Za: Z, <d ve Z B'Z, <d ise m. birimin G, grubuna ait oldugu sonucuna
i=1 i=1

varilir.

[k asamada ele alinan ve Es. 3.6 modeli ile ifade edilen DEA-DA modeli G, ile G,

arasinda iki farkli ayirma fonksiyonu olusturmaktadir. Birinci asama ile son ayirma

fonksiyonu belirlenmemekte, bir cakisma olup olmadig tespit edilmektedir.

Asama 2: Cakismayi ele alma

Cakigmanin (G, G,) varligi, bir birimin her iki gruba da dahil olabilecegini ifade

eder.
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Min D S+ S5,

jeG jeG,
Kisitlar:
Z;/ZZU + S =c Jjeq,
k
Z7izy‘+S;j_Sz_j:C_77 J€G, (3.8)
i=1

7:>813581;,8,,,8;; 20, ¢ isaretge serbest

1j2919592

Es. 3.8 modelinden y, elde edildikten sonra, G,G,’deki tiim birimler,

k
}/l.*ZU smiflandirma skor degerleri ile ayirma skoru ¢” kargilastirilarak G, ya da
i=1

G, ’den birine

*

7.Z, >c , jeG,NG, ise G, grubuna

im
i=1

k
Z}/i*Zim <c , jeG,NG, ise G, grubuna
i=1

esitlikleri yardimiyla smiflandirilir. Es. 3.8 modeli, yalmizca ¢akisma (G,G,)

ozelligi olan birimlerin siiflandirilmasinda kullanilir. Agirlik katsayilart DEA-DA
modelinde bir yiizdelik ifadesi ile Olgiiliir. Boyle bir yiizdelik ifadesi ayirma

fonksiyonu olusturmada her bir faktoriin katki diizeyi ile ilgili bilgi saglar.

Sueyoshi tarafindan sunulan orijinal DEA-DA formiilasyonu bazi eksikliklere

sahiptir [Sueyoshi, 2001].

a) VZA-DA ii¢ tane parcali dogrusal ayirma fonksiyonu (iki tanesi c¢akisma

belirlemede ve bir tanesi siniflandirmada) ve iki tane ayirma skoru (dve c¢)
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iretmektedir. Ayirma fonksiyonlarinin sayisinin ¢oklugu hesaplama etkinligini

azaltmaktadir.

b) Ug tane pargali dogrusal ayirma fonksiyonu seklinde ifade edilen DEA-DA

modeli sadece negatif olmayan agirlik tahminleri bulacak sekilde formiile edilmistir.

¢) DEA-DA, birimlerden oélgiilen degiskenlerde (Z;) negatif degerlere izin

vermemektedir. Boyle bir eksiklik ozellikle finans ve bankacilik gibi bircok
degiskenin  negatif degerlere sahip oldugu veri setlerinde modelin

kullanilamayacagini gostermektedir.

Orijinal DEA-DA’ya iligkin eksikliklerin iistesinden gelmek i¢in, Sueyoshi
genigletilmis DEA-DA (Extended DEA-DA) modelini 6nermistir [Sueyoshi, 2001].
Genisletilmis DEA-DA modeli de, orijinal DEA-DA modeline benzer olarak
cakisma durumunun belirlendigi ve smiflandirmanin yapildig1 iki asamadan

olusmaktadir.

Asama 1: Cakigsmayi belirleme ve siniflandirma
Cakisma belirleme siireci veya genisletilmis DEA-DA’nin birinci asamas1 Es. 3.9

modelinde oldugu gibi

Min Y S5+ S5,

JjeG JjeG,
Kisitlar:
2/12 +8) =8, =d+1 jeG, (3.9)
D AZ;+Sy, S, =d jeG,

S781,,85,,8,,20, 4, d isaretge serbest.

1j°%15°
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formiile edilebilir. Es. 3.9 modelinde S, ve S, sirasiyla G, grubuna iliskin, d

k
ayirma skorundan ZalZ[j parcali dogrusal ayirma fonksiyonuna olan pozitif ve

i=l1

negatif sapmalari gostermektedir. Benzer olarak S;, ve §;’de sirasiyla G, grubuna

k
iliskin, d ayirma skorundan ZalZﬁ parcalt dogrusal ayirma fonksiyonuna olan
i=1

pozitif ve negatif sapmalari gostermektedir. S, >0(jeG) ve S,,>0(jeG,)

yanlis siniflandirmanin varligin1 gostermektedir.

k
Dogrusal programlamada mutlak deger ifadesi (Z|&|:1) dogrudan ele
i=1

alinamayacagi i¢in, model yeniden diizenlenmelidir. A° =(|/1i|+/1i )/ 2,

A =(|/1i|—/1i )/2 ve A =A"—-A olarak tammlanir. A" ve A {izerine yapilan
[ -2
tanimlamalar 4’4" = # =0 seklinde oldugundan, A'A =0 dogrusal

olmayan sartt ve A',4" >0 esitsizligi her zaman saglanir. 4 'nin A" ve A olarak

ayrilmast  Z,;’de sadece pozitif degerlerin degil negatif degerlerin de olmasint
k

miimkiin kilmaktadir. Buradan, Z|/1i| =1 kisit1 modelden ¢ikartilir ve yerine 4 ve
i=l

A ’ye bagli tanimlamalar yazilirsa,

Min Y S'+°S;,

JjeG JjeG,
Kisitlar:

(4 =47)Z,+S) -5, =d+1 jeG,
i=1
k
(4 =4)2,+S;,-S,,=d  jeG, (3.10)
i=1

l
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i(if +47)=1

i=1

S80S, .8, ., AL, A7 >0, d isaretce serbest.

1j2R1j992992,5 7

elde edilir. /”Ll.*(: At —/1.*) ve d~ Es. 3.10 modelinin optimum ¢ziimleri olsunlar.

Degeri Z,, ile gosterilmis m. birimin G,, G, ya da G, ()G, (¢akisma) durumlarindan

hangisine ait oldugu asagida verilen kriterle belirlenir.

k
a) Z&*Zim >d" +1 ise m. birimin G, grubuna ait oldugu sonucuna varilir.
i=1

k
b) d” +1> Z/li*Zim >d" ise m. birimin G, NG, ’ye ait oldugu sonucuna varilir.

i=1

k
) d" 2> A'Z, ise m. birimin G, grubuna ait oldugu sonucuna varilir.

im
i=1

Yukaridaki kriterlere gore, tiim birimler (G,UG,) asagida verilen alt kiimelere

ayrilabilir.
L3 * *
C, :{jeGl DANZ,>d +1}
i=1
k * *
C, ={jeG2 Y AZ,<d }
i=1

D =G -C ve D,=G,-C,

Asama 2: Cakigsmayi ele alma

Cakismanin (G,(1G,) varligi tamimlandiktan sonra, bir yeni ayirma skoru (c)
modelin igine sadece D, U D, alt grubunda yer alan birimleri simiflandiracak sekilde

konulur.
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Min Y S+,

jeh JjeD,
Kisitlar:
zk:(,zj—z;)zyzéi+1 jeC
i=1
i(@—ﬁ;)zysd jeC, (3.11)
i=1
k
(A4 -47)z,+8; -5, =c jeD,

>(a+2)=1
d<c<d+1
S,8,8.,8,

R .
1981585, 4 . A4 20, ¢ ve d isaretge serbest

3.11 modelinde ilk asamada dogru smiflandirilmis tiim birimler

M- &

1 1

k
(ﬁf —[)Zij >d+1, jeC, ve Z(/l; —ﬂi_)Zij <d, jeC(, ile smirlandirlmistir.
i=1

i=1
Bu kisitlarla ilgili tiim sapma degiskenleri modelden cikartilmistir. d+1 (C, alt
grubu icin ayirma skoru) ve d (C, alt grubu i¢in ayirma skoru) kisitlar altinda, yeni
¢ aymrma skoru, cakisma durumundaki gozlemlerin sapmalarinin  minimum

yapilmasi ile belirlenir. ¢” ve A (= A' —/17) sirastyla modelden elde edilen ayirma

skoru ve agirlik katsayilari olsunlar. Ilk asamada ¢akisma grubunda tamimlanan m.

birim, asagidaki kurala gore siniflandirilabilir:

k
* * . .. . . -
a) z/'tl Z,, >c 1ise birimin G, grubuna ait oldugu sonucuna varilir.
i=1

k
b) z A Z.  <c isebirimin G, grubuna ait oldugu sonucuna varilir.
i=1
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4. COK GRUPLU MATEMATIKSEL PROGRAMLAMA YAKLASIMLARI

Bu boliimde ¢ok gruplu siiflandirma problemi igin literatiirde dnerilen matematiksel
programlama yontemleri ayrintili bir sekilde incelenmekte ve literatiirde Onerilen
yontemlerin kuvvetli Ozelliklerine dayanan yeni bir, ¢ok gruplu matematiksel

programlama modeli 6nerisi yer almaktadir.
4.1. Literatiirde Onerilen Cok Gruplu Matematiksel Programlama Modelleri

Iki gruplu ayrrma analizi problemi igin Onerilen cok sayida matematiksel
programlama yaklagimi olmasina ragmen, ¢ok az sayida ¢ok gruplu matematiksel
programlama yaklasimi onerilmistir. Iki gruplu durumdan ¢ok gruplu duruma
genisletmenin en kolay yolu tiim iki gruplu kombinasyonlar1 kullanmaktir [Fred ve
Glover, 1981b]. Herhangi bir iki gruplu formiilasyon bu ¢ok gruplu ayirma
yonteminde kullamlabilir. ki gruplu durum icin bir karma tamsayili siniflandirma

modeli,

Min Zn:yj
j=1

Kisitlar:
k
> aZ,-My,<c-¢ , jeG, 4.1)
i=1
k
ZaiZij+MijC+g , 1€G,
i=l

olarak verilmektedir [Pavur ve Loucopoulos, 1995]. Burada, Z;, . birimin

I.degiskenine iliskin gbzlem degeri, o

i, 1. degiskenin agirhg1 (katsayist), y;, ].
birimin yanlis siniflandirilip siiflandirilmadigini gésteren iki degerli bir degisken, ¢
iki grubu birbirinden ayiran ayirma skoru ve € serbest bir degiskendir. ¢ ise kiigiik
bir pozitif sayidir ve herhangi bir birimin ayirma fonksiyonu iizerinde olmamasi igin

modele dahil edilmektedir. h grup sayisi olmak tizere, G,, G,, ..., G, gruplarinin



26

tim ikili ¢iftlerinin h(h—l)/Z tane ayirma fonksiyonu kurmak icin kullanilmasi

gerekmektedir.

Daha gegerli bir yol ise Gehrlein (1986) tarafindan gelistirilen genel tek fonksiyonlu
siniflandirma modelini ya da genel ¢ok fonksiyonlu smiflandirma modelini

kullanmaktir.

Gehrlein (1986) ikiden fazla grup icin tasarlanmig O6zel bir karma tamsayili
programlama modeli Onermistir. Genel tek fonksiyonlu simiflandirma modeli

(GSFC),

Min Zn:yj
j=1

Kisitlar:

%+Zk‘,oziz”—|\/|yjsur ,VjeG,,r=12,...,h (4.2)
i=1
K

a+Y.aZ;+My,; 2L, ,VjeG,,r=12,...,h
i=1

U, -L ¢ ,r=12,...,h

L, -U,+MJ,>e , VG,, VG, r#t, r=12,...,h

L -U,+MJ, >e , VG,, VG, r=t, r=12,...,h

J.+J, =1 ,r=12,...,h;r=t

olarak tanimlanmaktadir. Burada, h; grup sayisi, «,; bir kayma sabiti (bir esik
degeri), U,; G, grubuna atanan aralifin son iist noktas1 (r=1,...,h), L ; G,
grubuna atanan araligin son alt noktasi (r=1,...,h), €'; bir gruba atanan araligin

minimum genigligi, e; bitisik araliklar arasindaki araligin (olusacak boslugun)
minimum biyiikligii, M ; pozitif biiyiik bir sabit, k ; degisken sayisi ve n; toplam

birim sayis1 olarak tanimlanmaktadir. J, degiskeni ise
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) - I, G, grubu G, grubundan nce ise
"o, diger durumlarda

olarak tanimlanmaktadir.

Bu modelde, y; (j=1,2,...,n)ve J, (r,t=1,2,...,h; r=t) degiskenleri ikili

degerler alan degiskenler o, (i=1,2,...,k), L ve U, (r=12,...,h)

r

degiskenleri ise serbest degiskenlerdir.

k
Es. 4.2 ile verilen model, her bir birim i¢in bir dogrusal «, +Z:05iZij ayirma skoru
i=1

tanimlamakta ve bdyle bir ayirma skorunun [Lr,Ur] araliinin i¢ine diisiip

K
diismedigini  kontrol  etmektedir. Bu islem ¢ +Z:0(iZij -My,; <U, ve
i=1

k
a, +Z:05i2ij +My; > L, kisitlart ile yapilmaktadir. U, —L, >¢€" kisiti her bir grubun
i=1

e’ ya da daha fazla genislikteki araliklara atanmasini saglamaktadir.
L -U,+MJ,2e, L-U +MJ, 2e ve J,+J, =1 kisitlar1 ise grup araliklan
arasinda ¢akisma olmamasini garanti etmektedir. € degeri bitisik gruplar arasindaki
minimum bosluk (aralik) olarak tanimlanmaktadir ve kiigiik pozitif bir say1 oldugu

varsayillmaktadir. Ayirma skor degeri gruplar arasindaki bosluga diisen bir birim

yanlis siniflandirilmis sayilmaktadir [Pavur ve Loucopoulos, 1995].

Kisitlardaki M sayist yanhis siniflandirilmis bir birimin kendi grubuna iliskin
araligin en yakin u¢ noktasina olan maksimum sapmayr tanimlamaktadir.

L, -U,+MJ,>e ve L, -U,+MJ, >e kisitlarindaki M sayis1 her bir gruba iliskin

n— tr —
araliklarin olusturulmasinda 6nemli bir rol oynamaktadir. J,+J, =1 kisitindan

I #t olmak tizere herhangi iki grup i¢in ya J, ya da J, 1 olmak zorundadir, yani

J, ve J, aym anda degere sahip olamazlar. J ’nin 1 oldugu varsayism. Bu

rt tr

durumda L -U,+M >e yani M >U,-L, +e olacaktir. Eger U, araliklarin en
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biiyiik u¢ noktast ve L, araliklarin en kiiglik u¢ noktasi ise, M degeri baska bir

yoruma da sahip olmaktadir. M en sagda olan araligin u¢ noktasi ile en soldaki

araligin en u¢ noktasi arasindaki miimkiin maksimum farki tanimlamaktadir.

Es. 4.2 ile verilen model birimlerin mutlaka bir gruba siniflandirilacagini garanti
etmemektedir. Bir birime ait ayirma skoru en sagdaki araligin da saginda bir degere
sahip olabilir. Bu durum veride asir1 derecede aykir1 deger s6z konusu oldugu zaman

olusmaktadir.

Gehrlein (1986) ve ayn1 zamanlarda Choo ve Wedley (1985) bir genel ¢ok

fonksiyonlu siniflandirma modeli (GMFC) 6nermislerdir.

Min >y,
j=1
Kisitlar:
k k
U+ D auZy— = o Zi+ My, 2e  , VjeG, j=1,2,...,n (4.3)
i=l i=1

r=1,2,...,h, r#t

Bu modelde, «,;; G, grubundaki Z; degiskeninin agirhgi ve ¢,,: G, grubu i¢in

kayma sabiti (G, grubu i¢in bir esik degeri) olarak tanimlanmaktadir. Burada, o,
agirhik degiskenleri isaretce serbest degiskenlerdir. y; ise GSFC modelinde

tanimlandig gibidir.

GMFC modeli bir birimi en biiyiikk aymrma skoruna sahip grup igine
simiflandirmaktadir. Modeldeki kisit ile her bir grup icin bir bireysel ayirma
fonksiyonu olusturulmaktadir. Eger grup sayist ve degisken sayisi ¢ok biiyiirse,
GMFC modeli GSFC modelinden ¢ok daha fazla serbest degisken ve kisitlamaya

sahip olacaktir [Loucopoulos ve Pavur, 1997].
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GSFC modeli yanlis siiflandirilmig birimlerin sayisinin minimize edildigi bir amag
fonksiyonuna sahiptir. Amag¢ fonksiyonu yanlis siniflandirma sapmalar toplaminin
minimize edilmesi ile yer degistirilirse, her bir y; ikili degiskeni d;, ve d; negatif
olmayan siirekli degisken cifti ile yer degistirecektir. Boylelikle modelin hesaplama
karmasikligi ve zorlugu anlamli bir sekilde azalacaktir. Bu model Es. 4.4 ile
sunulmaktadir ve sapmalar toplaminin minimize edilmesi i¢in genel tek fonksiyonlu

siniflandirma modeli

Min 3 (d,, +d, )

i=1

Kisitlar:
k
a+ Y aZ;—d;, <U, ,VjeG,,r=1,2,...,h (4.4)
i=1
k
ay+ Y aZy+d, 2L, ,VjeG,,r=1,2,...,h
i=1
U, -L ¢ ,r=12,...,h
L, -U,+MJ,>e , VG,, VG, r=t, r=1,2,...,h
L -U,+MJ, >e , VG,, VG, r=t, r=12,...,h
J.+J, =1 ,r=12,...,h;r=t

olarak verilmektedir [Pavur ve Loucopoulos, 1995]. Es. 4.4 modelinde, d o U, ug
noktasinin sag tarafina yanlhs simiflandirilmis bir birimin U, ug¢ degerinden sapmasi
ve d;; L alt noktasinin sol tarafina yanlis smiflandirilmig bir birimin L, alt

noktasindan sapmasi olarak tammlanmaktadir. Burada, d;, ve d,

sapma
degiskenleri negatif olmayan degiskenlerdir. J., J,, «,, a;, L, ve U, degiskenleri

ise GSFC modelinde tanimlandig: gibidir.

GSFMSD modeli gruplara aralik atamaktadir ve yalnizca bir tane ayirma fonksiyonu

kullanmaktadir. Ayrica yanlis siniflandirma uzakligimi kisitlamak (sinirlamak) igin
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bliyik M sayisina gerek duyulmamakla birlikte araliklarin  biitiinliglni

(olusmasini) saglamak icin biiylik M sayis1 hala kullanilmaktadir.

Bal (1999) dogrusal hedef programlama ile ti¢ gruplu siniflandirma problemini ele
almistir. Gruplart bilinen k degiskenli birim oldugu varsayilmakta ve her birimin
skorlarin1 uygun grup araliklar1 igine yerlestirecek ayirma fonksiyonunun

agirliklarinin bulunmas: amacglanmaktadir. Bu diisiince daha agik olarak ¢, I.

degiskenin agirhig, Z;, j. birimin i. degisken degeri olmak tizere, Z; degerleri ve

j birim skorlarint uygun gruplara

K
G, (r=1, 2,3) gruplar biliniyorken §; = ZQiZ
i=1
aywracak, gruplara ait L, U, alt ve Uist siirlart ile ¢; ayiricr agirhiginin bulunmasina

dayanmaktadir. Buna gore ti¢ gruplu ( h = 3) matematiksel programlama modeli,

k
L <> aZ,;<U,, jeG,, r=1,2,3
i=1

i)

L <U <L, <U, <L, <U,

kisitlarini saglayacak L., U, ve ¢; degerlerinin arastirilmasindan ibaret olur.

k
Dogrusal hedef programlamas ile siniflama probleminde S; = Zaizij skorlarindan
i=1

gruplar1 ayirmaya yarayan L. ve U grup smurlart hedef degerleri olarak alinarak bu

degerlerden sapmalar1 minimize eden ¢6ziimler elde edilebilir. Her birim bulundugu

grup aralig1 i¢inde asagida verildigi gibi skorlanmaktadir.

k
L <> aZ;<U,, jeG,
i=1

[
L, <> aZ;<U,, jeG,
i=1

i<ij
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K
<> aZ;<U;, jeG,

i=1

Hedef degerlerine uygun sapma degiskenlerinin konulmasiyla dogrusal hedef

programlamaya dayali siniflandirma modeli

Min a:Zn:(njL +pj)

j=1

Kisitlar:

ZaZ +n;—-p; =L, jeG,,r=1,2,3 (4.5)

i=ij

Za, g+ —pY =U,, jeG,, r=1,23

elde edilmis olur. Es. 4.5 modelinde, ¢; (i=1,...,k), L, ve U, (r=12,3)

serbest degiskenler, njL, p;y, n; ve p? sapmalar1 ise negatif olmayan
degiskenlerdir. Modelde degiskenlerin ayiric1 agirligr ile gruplarin alt ve ist sinir

degerleri ayn1 anda bulunmaktadir. Gruplara ait siurlar U, +e<L_,,, r=12; ¢2>1

r+1°
kisitlarinin  kullanilmasiyla birbirinden tam olarak ayrilabilmektedir. Bal (1999)
tarafindan verilen li¢ gruplu dogrusal hedef programlama modeli h grup sayisi

(r=1,...,h)olmak tizere h >3 i¢in de kolaylikla genisletilebilir.

Lam ve Moy (1996), Lam ve ark. (1996) tarafindan gelistirilen iki gruplu
siniflandirma modelini ¢ok gruplu duruma genisletmislerdir. Lam ve ark. (1996) nin
iki gruplu smiflandirma modelinde siniflandirma islemi bireysel siniflandirma
skorlarmin kendi grup ortalama skorlarindan sapmalarinin minimize edilmesi
temeline dayanmaktadir. MLM olarak isimlendirilen modelin ¢ok gruplu duruma

genisletme islemi ise asagida verilmektedir.

I. degiskene iligskin ortalama
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zf=iZz”, r=1,...,h

nr jEGr
olarak tanimlanir. Burada n_, G, grubundaki birim sayisidir. n ise n=n+ ... +n,
olmak tiizere toplam birim sayisim ifade etmektedir. u=1,...,h-1,

v=u+l, ..., h olmak lizere, her bir (u,V) ¢ifti i¢in GP olarak isimlendirilen model

GP

Min > d,

jeGy, jeG,

Kisitlar:

Zk:ai(zij—z“)+djzo, jeG, (4.6)

i=1

M-

a(Z;-7')-d; <0, jeG,

i=1

N

(7 -7)21

k
i=1

seklinde tanimlanmaktadir. Es. 4.6 modelinde, ¢; (i=1, ..., k) serbest degiskenler

k
ve jeG, wve jeG, igin d;>0’dr Zai(Zij—Z“)+d- >0 ve
i=1

]

o, (Zij -z’ ) —d; <0 kisitlari ile r. gruptaki birimlerin smiflandirma skorlarim r.

k
i=1

grubun ortalama siniflandirma skoruna miimkiin oldugunca yaklastirmaya yarar

(r=uv).

Es. 4.6 modeli yardimiyla her (u,Vv) grup cifti i¢in elde edilen ¢; yardimiyla G, ve
G,’deki bireylerin S; smflandirma skor degerleri bulunur. Ardindan da

u=1,...,h=1 ve v=u+1, ..., h olmak iizere gruplari ayirmada yararlanilacak

c,, degerleri GP1 olarak isimlendirilen
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GPl1
h-1 h h-1 h
Min 33 S d,+ 3> Y d,,
jeG, u=l v=u+l j€G, u=1 v=u+l
Kisitlar:
Sjwtdy, 2¢,,u=L...,h=1,v=u+l, ..., h, jeG, 4.7)
Sjw—dj, S, u=L....h=1,v=u+l, ..., h, jeG,

modelin ¢oziilmesiyle elde edilir. Burada, tiim c,, degerleri serbest degiskenler ve
tim d,,, degerleri ise negatif olmayan degiskenler olarak tanimlanmistir. Es. 4.7 ile

verilen GP1 modelinde tiim kesme degerleri yani c,, degerleri es zamanl olarak elde

edilmektedir.

h(h—l)/2 sayidaki problemlerden olusan GP ve GP1 modelleri, GP’nin sapma

degiskenlerinin minimize edilmesine birinci Oncelik verilerek Oncelikli hedef
programlamasi ile ¢oziilerek ¢ok gruplu siniflandirma yapilabilir. Ayrica yanlis
simiflandirilmig birimlerin sayisini minimize etmek i¢in dogrusal programlama
modelindeki (GP1) amag fonksiyonu degistirilirse, Es. 4.8 ile verilen ve GP2 olarak

isimlendirilen model elde edilmis olur.

GP2
) h-1 h h-1 h
ULIDIPIDINTREDIDIP IR
jeG, u=l v=u+l1 jeG, u=l1 v=u+l
Kisitlar:
Siw tMy,,, 2¢,,,u=1...,h=1,v=u+l,...,h, jeG, (4.8)
Siw—My,, <c,,u=1...,h=-1,v=u+l, ..., h, jeG,

Es. 4.8 modelinde, tiim c,, degerleri serbest degiskenler, tiim y,, degerleri 0 ya da 1

degerlerini alabilen ikili degiskenler ve M ise pozitif biiyiik bir sayidir. y;,, =1 ise
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J. birimin ait oldugu gruba atanmayacagini, Y,,, =0 ise ait oldugu gruba atanacagini

gosterir.

Gochet ve ark. (1997) c¢ok gruplu siniflandirma problemi i¢in LP® yaklagimini

Onerdiler.

Her bir birim yalniz ve yalnizca tek bir gruba ait olmak {izere, birimlerin gruplarinin
bir sonlu S = {1, cee S} kiimesi gz Oniine alinsin. Her bir gruptaki birim sayist n_,
r €S olsun ve her bir birimin ait oldugu grup baslangigta bilinsin. r. gruba (reS)
ait olan rnek birimlerinin bir kiimesi P, ={1, ..., n } olsun. Her bir birim k tane
degiskenin igerildigi (k +1) boyutlu bir Z;, =1 olmak iizere Z, =(Z;y, Z;, ..., Zy)
stitun vektoriine sahiptir. r. gruptaki her birim igin (je€P.) degisken vektori

Z,,=1 olmak tizere Z, = (ero, Zis oo erk> ile gosterilsin.

s(k+1) boyutlu a"=(a,, @, ..., a,) satir vektdriinin tahmin edilmesi

istenmektedir ve r grubunda yer alan her bir j birimi i¢in 'z, (r=1,...,5)
dogrusal ayirma skoru aranmaktadir. h. gruptaki j. birim igin siniflandirma kural

a'z, =max{arzj} (4.9)

reS

ile belirlenmektedir. Es. 4.9 kurali bir birimi en biiylik siniflandirma skoruna sahip

olan gruba atar. a', re$S vektorleri Es. 4.9’daki kurali optimal yapacak sekilde
belirlenmektedir. Bu islem 6rnek birimler iizerinde ‘“uyumluluk (goodness)” ve

“ayumsuzluk (badness)” Olclilerinin birlestirilmesiyle tanimlanacak olan kritere gore
yapilacaktir. S_ =S/ {r}, r. grup haricindeki tiim gruplarin kiimesini gdstersin.
y' = max(O, y) , Y = min(O, y) ve yeR olmak lizere y=y —Yy olarak ifade

edilsin.
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Herhangi bir jeP., (reS) birimi i¢in egitim setindeki uyumluluk Es. 4.10 ile
verilen G, (ar,at) ile 6l¢iilmektedir. Es. 4.10°da, j. birimin kendi r. grubuna gore
a'Z, aywma skoru, J. birimin teS_ kalan gruplarma gére a'Z ;aylirma

skorlarmin ikili olarak karsilastirilmasidir.

G,(a'.,a')=(a'Z,-a'Z,) , jeP, . teS,, res (4.10)

G, (ar,at> ‘nin kesin pozitif degerleri tercih edilmektedir ve biiylik degerleri daha

iyidir. Benzer olarak, t grubuna gore je P. biriminin uyumsuzlugu Es. 4.11°de

verildigi gibi tanimlanmaktadir.
B.(c".a')=(a'Z,-a'Z,) , jeP . teS, . re$ (4.11)

B, (ar,at) ‘nin kiigiik degerleri tercih edilir, ideal olani sifirdir. j € P, birimi i¢in

uyum ve uyumsuzlugun birlestirilmesi G/ (a) ve B/ (a) olarak, sirasiyla Es. 4.12

ve 4.13’de verilmektedir.

G/ (a)=G/ (al, e as): ZGr{(ar,at), jeP.,res (4.12)
tes.,
B/ (a)=G/ (al, e as): Z Brjt(ar,at), ieP,res (4.13)

teS_,

r. gruptaki tiim birimler igin uyum ve uyumsuzluk G, («) ve B, (a) olarak,

sirasiyla Es. 4.14 ve Es. 4.15°de verilmektedir.

Gr(a)=Gr(a1, e as>=2Grj (al, ...,as)=z ZGr{(ar,at), reS (4.14)

jeP, jeP teS_,
Br(a)=Br(al, el 0{5)=ZP:Brj (al, cl 0{5)=ZP:tZS: Brjt(ar,at), reS (4.15)
jeP jeP, teS_,

Tiim gruplar i¢in toplam uyumluluk ve uyumsuzluk odlgiileri sirastyla Es. 4.16 ve Es.

4.17°de verilmektedir.
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G(a)=G(a',....a")=2.G,(a)=).2 > G}(a".a') (4.16)

res reS jeP teS,
B(a)=B(a', ,..,as):rZS:Br ;;;B (a'.a") (4.17)

Sirastyla Es. 4.16 ve 4.17 ile verilen toplam uyum ve uyumsuzluk dlgiileri kavramsal
olarak iki gruplu durum icin ¢ogu arastirmaci tarafindan verilen i¢ ve dis sapma

degiskenleri ile benzer yapidadir [Ostermark ve Hoglund, 1998].

G(a)=B(a)=0 elde edilmesi, siiflama hakkinda herhangi bir kullamsh bilgi

vermez yani bu durumda biitin birimler gruplardan herhangi birine

siniflandirilmaktadir. Uygun olmayan ¢ozlimlerle karsilasmamak i¢in uygun bir

normallestirme doniigiimiine ihtiyag vardir. G (a)— B(a) <0 olmas1 yani toplam

uyumsuzlugun toplam uyumluluktan daha biiyiik oldugu durumlar genellikle basarili
olmayan sonuglara yol acacagi beklenilen bir durumdur. Buradan, arzu edilmeyen

sonuclardan kaginmak i¢in, g > 0 olmak iizere
G(a)-B(a)=q (4.18)

i

normallestirme doniisiimii  Onerilmistir. Toplam uyumsuzlugun /S,

toplam
uyumlulugun ise }/r{ degiskenleri ile temsil edildigini varsayalim. Toplam

uyumsuzlugun minimize yapilmaya c¢alisildigt LP? modeli Es. 4.19 ile

verilmektedir.

Min > > >

reSteS_, jeh,
Kisitlar:

j+(ar—at)er—yrjt=g, VjeP,teS,,res (4.19)

rt

> 2 2 (r-pi)=a

reSteS_, jebh

,Bri, 72;20, VjeP,teS ,, res
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a',a' serbest degiskenler.

Sueyoshi (2001) gelistirdigi DEA-DA modelini karma-tamsayili matematiksel
programlama yaklagimlarin da genisletmistir ve ¢ok gruplu durum i¢in Onerdigi
modeli de karma-tamsayili modele dayanmaktadir. Sueyoshi’nin iki gruplu durum

icin Onerdigi karma-tamsayilt modeli Es. 4.20 ile verilmektedir.

Min >y, + 2. Y,

jG, jeG,
Kisitlar:
k
> AZ;—c+My; 20 , jeG, (4.20)

i=1

Kk
Z/IIZ”—C—Mij—g , 1€G,

i=1

[A4]=1

Kk
i=1

Es. 4.20 modelinde, 4 (i=1,...,k) ve c serbest degiskenler, y; (j=1,...,n)
ise 0 ve 1 degerlerini alabilen ikili deZiskenlerdir. y; =1 olmasi j. birimin yanls
siiflandirildigin1 gostermektedir. Es. 4.20 modelindeki M biiyiik bir pozitif sayiy1
¢ ise Kkugik bir pozitif sayiyr simgelemektedir. Amag fonksiyonu y; ikili
degiskenleri sayesinde yanlig siniflandirilmis birimlerin toplam sayisint minimize
edecek sekilde tasarlanmistir. Ayirma skoru G, grubu i¢in C ile G, grubu igin ise
c—¢ 1ile ifade edilmektedir. & sayist herhangi bir birimin ayirma fonksiyonu
tizerinde olmasini engellemek i¢in konulmaktadir. i. degisken igin agirlik tahmini
(katsayist) 4 ile ifade edilmektedir ve tim Z; gozlemleri ZJ,IZU. aylrma
fonksiyonu ile baglantilidir. Ayrica agirlik degerlerinin mutlak degerlerinin toplami

I’esitlenmektedir. Bu durum veride negatif degerlere de izin verilmesini

saglamaktadir.
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|/?,I | =1 kisit1 nedeniyle Es. 4.20 modeli dogrudan ¢oziilememektedir. A agirliklar

K
i
=1

A= (|ﬂ,l|+ﬂ,| )/2 ve A = (|/1||—ﬂ,| )/2 olmak iizere, A = A" — A olarak tanimlanirsa

Es. 4.21 ile verilen model elde edilir.

Min > y;+ 2y,

j<G, j<G,
Kisitlar:
Y (A =4)Z;—c+My; 20 , j€G, (4.21)

—

Zk:(ﬁ—/l,‘)zij—c_l\/lng_g , 1€G,

§|+22’|+2‘c"§;r |:1, 25 ,k
G2Azeg i=1,2,....k
& +g <l i=1,2,....k
Kk

(& +& )=k

i=1

Es. 4.21 modelinde, 4" ve A~ (i=1, ..., k) negatif olmayan degiskenler, ¢ serbest

degisken, y; (j=L, ...,n)ve & ve & (i=1,...,k) ise 0 ve 1 deZerlerini

alabilen ikili degiskenlerdir. & +<& <1, & 24 2&& ve & >4 >&& kasitlan

A" ve A i¢in alt ve st sirlar olusturmakta ve ayrica A4 =0 olmasi

saglanmaktadir. Es. 4.21 modeli i¢in en Onemli elestiri M ve & sayilariin

secimidir.

Sueyoshi (2006), Es. 4.21 ile verilen karma-tamsayili modelin ¢ok gruplu duruma

genislemesini dnce ii¢ gruplu durum i¢in vermistir.



Min DY+ DY+ 2,

i€G jeG, j€G;

Kisitlar:

M~

(4 =47)Z;—c,+My; 20

Il
—_

Zk:(j'I+ _/h_)zij —C, —My,; <-¢

i(ﬂf—i)zij—c2+Myj >0

i(ﬂ’I+ _ﬂ’li)zij —C, —IVlyj <-—-&

E A 2l i=1,2,
E>A >k =1, 2,
Eg <l i=1,2,
> (& +e) =k
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jeG, (4.22)

j€G,

jeG,

jEG3

Es. 4.22 modelinde, 4" ve 4~ (i=1, ..., K) negatif olmayan degiskenler c, ve c,

serbest degiskenler y; (j=1,...,n) ve & ve & (i=1,...,k) ise 0 ve 1

degerlerini alabilen ikili degiskenlerdir. Modelde ¢, ayirma skoru G, ve G,

gruplarin1 ayirmak igin, ¢, aymrma skoru ise G, ve G, gruplarin1 ayirmak icin

kullanilmaktadir. Birimler asagida verilen kurala gore siniflandirilmaktadir.

"Z., > ise G, grubuna

k
4
=1

im —

K
¢ —&>» A'Z, >c, ise G, grubuna
i=1
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C,—&2 Zﬂ,, Z,. ise G; grubuna
i=1

smiflandirma yapilmaktadir. Cok gruplu durum i¢in ise genel bir model r =1, ..., h

i¢in Es. 4.23 ile verilmektedir.

r=1 jeG,
Kisitlar:
k
Z(iﬁ—ﬂ{)zij—cr+My >0 , JeG,r=1...,h-1 (4.23)
i=1
k
Z(&+_&7)Zij_cr_Mij_g > jEGr+l’r:1""’h_1
i=1

& 2zA zed i=1,2,....,k
G 2A 285 i=1,2,....,k
E <1 i=1,2...,k

Sa )k

i=1

Es. 423 modelinde, 4" ve A (i=1 ...,Kk) negatif olmayan degiskenler c,
(r=1,...,h—1)serbest degiskenler y, (j=1,...,n)ve & ve & (i=1,...,k)

ise 0 ve 1 degerlerini alabilen ikili degiskenlerdir. Birimler asagida verilen kurala

gore siniflandirilmaktadir.

Kk
A'Z,. >c ise G, grubuna
]

k
¢ ,—&e2Y AZ, <c ise G (r=1,...,h=1)grubuna
i=1
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K
C, —&> Z&*Zim ise G, grubuna
i=1

smiflandirma yapilmaktadir. Es. 4.23 modeli ile h—1 tane farkli (¢, ’dan c, ,’a

kadar) ayirma skoru elde edilmektedir. Ayirma skorlart aynt A (i=1,...,Kk)

agirlik degerleri ile elde edilmektedir. Sekil 4.1°de ¢oklu gruplarin siniflandirilmasi

gosterilmektedir.

Es. 4.23 modeli ¢oziildiigiinde optimal ¢dziimiin ¢ >c,> ... >C,, olarak
saglanmas1 gerekir. Coziim bu durumu saglamiyorsa ¢, >C,+¢&, C, >C,+¢&, . . .,

C, , >C, , +¢ kisitlarinin Eg. 4.23 ile verilen modele eklenmesi gerekmektedir.

Gl 0O

Q " o
G2 m’ﬁ

G3

Ch-1~E

Sekil 4.1. Sueyoshi’nin ¢ok gruplu simiflandirma modelinin gosterimi

Sueyoshi tarafindan verilen karma-tamsayili yaklasimi ¢ok gruplu siiflandirmanin
Ozel bir tirliinii ¢Ozebilir. Burada o6zel bir tiirle kastedilen Sekil 4.1°den de

goriilebilecegi gibi veri yapisinin sirali halde olmasidir. Eger veri seti gruplara gore
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siral1 halde degilse miimkiin olmayan ¢oziimlerle veya diisiik siniflandirma oranlari

ile karsilasilabilir.

4.2. Yeni Onerilen Cok Gruplu Simiflandirma Modeli

Cok gruplu smiflandirma problemi ic¢in Onerilen matematiksel programlama
yaklagimlarinin hem avantajlart hem de dezavantajlart vardir. Gehrlein (1986)
tarafindan oOnerilen tek fonksiyonlu simiflandirma modeli ve Sueyoshi (2006)
tarafindan Onerilen ¢ok gruplu DEA-DA modeli veri setinin gruplara gore sirali bir
sekilde oldugu varsayimina dayanmaktadir ve ayrica bu modeller karma tamsayili
siniflandirma modelleridir. Bal (1999) tarafindan 6nerilen ve birimlerin siniflandirma
skorlarinin, gruplarin smiflandirma skoru araliklarindan sapmalarin  minimum
yapilmaya calisildig1 dogrusal hedef programlamaya dayali siniflandirma modeli de
veri yapisinin sirali olmasi varsayimina dayanmaktadir. Gehrlein’in ¢ok fonksiyonlu
modeli veri yapisinda bdyle bir diizenin olmasma ihtiya¢ duymazken, modelde
uygun bir normallestirme kisitinin olmamasi ve modelin karma-tamsayili bir model
olmasi ¢ogu durumda agirlik katsayilarinin sifir olmasi gibi mantikli olmayan veya
miimkiin olmayan ¢oziimlerle karsilagsma olasiligini artirmaktadir. Lam ve Moy
(1996) tarafindan Onerilen ve birimlerin siniflandirma skorlarinin grubun ortalama
siniflandirma skoruna yaklastirildigi modelde ise tiim miimkiin ikili siniflandirma
modellerinin incelenmesi gerekmektedir ve siniflandirma islemi iki asamada
yapilmaktadir. Gochet ve ark. (1997) tarafindan 6nerilen LPY yaklasiminda veri
yapisinda 6zel bir siralama varsayimi olmadigi gibi bu modeldeki tiim degiskenler
negatif olmayandir ve ayrica model tamsayili bir model degildir. Bu modelin

dezavantaji ise normallestirme kisitinin uygun olmamasi ve ( sabitinin sec¢imi
problemidir. Bu model ¢ sabitinin uygun bir sekilde belirlenememesi gibi bazi

durumlarda miimkiin olmayan ¢dziimler vermektedir [Ostermark ve Hoglund, 1998].

Sueyoshi’nin iki gruplu ve ¢ok gruplu siniflandirma problemleri i¢in 6nerdigi DEA-
DA modelleri veride negatif degiskenlere de izin vermesi ve birimleri bir konveks
kiime igerisine alarak simiflandirmaya c¢alismast gibi oOzelliklerinden dolay1

metodolojik olarak diger modellerden olduk¢a giigliidiir [Sueyoshi, 2006]. Veri
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yapisinin 0zel bir sirada olmas1 varsayimi bir kenara birakilarak, Sueyoshi’nin DEA-
DA modelindeki giiglii 6zellikler Gochet’in smiflandirma modeli ile kombine
edilebilir. Sueyoshi’nin DEA-DA modeli ve Gochet’in ¢ok gruplu siniflandirma
modelinin bir kombinasyonu olan yeni smiflandirma modeli Es. 4.24 ile
verilmektedir.

h h n
Min > > > 'n}

r=1 tzr j=1

Kisitlar:

ti <ij

ar0+2an i— O—ZaZ +nl—pl=¢,vjeG,, j=1,2,...,n (4.24)

iiaﬁl ,r=12,...,h, r=t

r=1 i=0

\

a, =0 ,r=L2,...,h,i=0,1, ...,k

Es. 4.24 modeli ile bir birim en biiylik siniflandirma skoruna sahip oldugu gruba

atanir. ¢ degeri ¢ok kiiglik pozitif bir sayidir ve herhangi bir birimin ayirma

skorunun ayirma diizlemi iizerinde olmasini engellemek i¢cin modele konulmustur.

k

Modelde r. grupta yer alan birimlerin r. grup i¢in olusturulan ar0+2an i
i=1

[

ayirma fonksiyonunun, t. grup i¢in olusturulan ¢, "‘Z%Zij ayirma
i=1

fonksiyonundan  aymrmmi  yolu ile  gruplarina  atanmasi  istendiginden
a,, +Z:05rI i Za“ j = ¢ olmasi amaglanmaktadir. Bu kisita negatif n; ve
pozitif p) sapma degiskenleri ilave edilerek ve istenmeyen n) sapma

degiskenlerinin toplami minimum yapilmaya ¢aligilarak birimlerin uygun gruplarina

siniflandirilmas:  yapilmaktadir. Istenmeyen nr‘; negatif sapma degiskenlerinin

minimum yapilmasiyla «,, + Z a,
i=1

20(“ j = ¢ olmasi miimkiin oldugunca

ri u

saglanacak ve gruplarin birbirinden ayirimi yapilabilecektir.
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Es. 4.19 ile verilen ve Gochet (1997) tarafindan 6nerilen LP? yaklasiminda modele

Z Z Z ( 7 — ﬂr{) =( kisit1 eklenerek tim ayirma katsayilarinin sifir olmasi gibi

reSteS_, jeb

uygun olmayan c¢oziimlerden kurtulmak amaclanmaktadir. Burada q pozitif bir
sayidir. q sabitinin farkli se¢imlerinden elde edilecek ayirma fonksiyonlar1 ve
birimlerin dogru smiflandirilmasi farkli sekillerde etkilenebilir. Segilecek her

sabiti i¢in farkli bir sonug elde etmek miimkiindiir.

Bu ¢alismada yeni Onerilen matematiksel programlama modelinde uygun olmayan

cozlimlerden kagimmak i¢in ayirma fonksiyonu katsayilarinin toplaminin 1 olmasi

h
amaglanmistir. Modele Z a, =1 kisit1 eklenerek uygun olmayan c¢oziimler

K
r=1 i=0
engellenmeye calisilmistir. Bdoylelikle en az bir tane ayirma katsayisi degeri pozitif
olarak elde edilmekte ve Sueyoshi tarafindan Onerilen siiflandirma modellerine

benzer olarak da birimler bir konveks kiime i¢inde siniflandirilmaktadir.
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5.YAPAY SiNiR AGLARI YAKLASIMLARI

Bu béliimde yapay sinir aglar ile ilgili temel kavramlar ve yapay sinir aglarinin
egitilmesinde kullanilan  klasik geri yayilim algoritmasimin siniflandirma

problemlerinin ¢6ziimiinde kullanimi {izerinde durulmaktadir.

5.1. Yapay Sinir Aglari ile Tlgili Temel Kavramlar

Yapay Sinir Aglar1 (YSA) beyindeki sinirlerin ¢alismasini taklit ederek sistemlere
O0grenme, genelleme yapma, hatirlama gibi yetenekler kazandirmay1 amaclayan bir
bilgi isleme sistemidir. Bu durumda YSA’y1 anlayabilmek i¢in Oncelikle biyolojik
sinir aglarin1 tanimak gerekir. Biyolojik sinir aglari insan beyninde bulunan
milyarlarca sinir hiicresinden olusur. insan beyninde /0’ adet sinir hiicresi ve
hiicreler arasinda akisi saglayan 6x/0'*ten fazla baglanti bulunmaktadir. Basit bir

biyolojik sinir hiicresi Sekil 5.1°de goriilmektedir.

Dendrit Akson uglan

Alkson

Hucre givdes:

Sekil 5.1. Biyolojik sinir hiicresi.

Bugiin hala insan beyninin nasil calistigi tam olarak bilinmemektedir. YSA
konusundaki caligmalarin, beynin gizemi ¢oziilmeye basladikca sigramalar
gbsterecegi diisiiniilmektedir. Insan beyni, ¢ok hizli calisabilen miikemmel bir
bilgisayar  gibi  goriilebilir.  Biyolojik  sinir  aglarinin  performanslari

kiiciimsenemeyecek kadar yiiksektir ve son derece karmasik olaylar1 bile
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isleyebilecek yetenektedir. Bu nedenle YSA modelleri kullanilarak bu yetenegin

bilgisayara kazandirilmasi amag¢lanmaktadir [Elmas, 2003].

Genel anlamda YSA, beynin bir iglevini yerine getirme yontemlerini modellemek
i¢cin tasarlanan bir sistem olarak tanimlanabilir. Bir YSA, yapay sinir hiicrelerinin
birbirleri ile ¢esitli sekillerde baglanmasindan olusur. YSA 6grenme algoritmalari ile
Ogrenme siirecinden gectikten sonra, bilgiyi toplama, hiicreler arasindaki baglanti
agirliklart ile bu bilgiyi saklama ve genelleme yetenegine sahip olurlar. YSA

yapilarina gore farkli 6grenme yaklasimlar1 kullanirlar.

Kohonen, YSA’y1 sdyle tanimlamaktadir [Patterson, 1996].

“Yapay sinir aglar1 paralel olarak baglantili ve ¢ok sayidaki basit elemanin, gergek
diinyanin nesneleriyle biyolojik sinir sisteminin benzeri yolla etkilesim kuran
hiyerarsik bir organizasyonudur”

Haykin, YSA’ y1 sdyle tanimlamaktadir [Elmas, 2003].

“Bir sinir ag1, bilgiyi depolamak i¢in dogal egilimi olan basit birimlerden olusan
paralel dagitilmis bir islemcidir”

Ik YSA modeli 1943 yilinda McCulloch ve Pitts tarafindan gelistirilmistir. 1949
yilinda Hebb, YSA’daki 6grenme icin baglangi¢ noktasi sayilabilecek bir kural
gelistirmistir. Ortaya atilan bu 6grenme kurali, o donemde bir sinir aginin 6grenme
isini nasil gerceklestirebilecegi konusunda fikir vermekle birlikte, bugiin halen
gecerli olan 6grenme kurallarindan bir¢ogunun da temelini teskil etmektedir. 1958
yilinda Frank Rosentblatt’in basit algilayiciyr (perceptron) gelistirmesiyle YSA
alanindaki gelismeler hiz kazanmistir [Sen, 2004a]. Basit algilayici model tek
katmanl, egitilebilen ve tek ¢ikisl bir YSA modelidir. 1960 yilinda Widrow ve Hoff
tarafindan ADALINE (Adaptive Linear Combiner) ag modelleri gelistirilmistir. 1969
yilinda Minsky ve Papert basit algilayicinin yetersizligini gormiisler ve
VE/VEYA(XOR) problemlerini ¢ézemedigini ispatlamislardir. Basit algilayicinin

bircok konuda yetersiz kaldiginin gosterilmesi YSA iizerindeki ¢alismalar1 bir siire
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durdurmustur. 1980’11 yillarin basinda yapilan caligmalarla YSA yeniden yaygin hale
gelmistir. Hopfield 1982 yilinda dogrusal olmayan aglar1 gelistirmistir. Kohonen ve
Anderson tarafindan yapilan caligmalar sonucunda danismansiz 6grenen aglarin
gelistirilmesiyle calismalar yeniden ivme kazanmistir. 1986 yilinda Rumelhart ve
ark. tarafindan cok tabakali algilayici tipi aglar i¢in “geri yayilma” olarak
adlandirilan bir egitme algoritmasi gelistirilmistir [Patterson, 1996]. 1987 yilinda
Elektrik Elektronik Miihendisligi Enstitiisii  (Instute of Electrical Electronic
Engineering (IEEE)) tarafindan sinir aglarin1 konu alan ilk uluslararasi konferans
1800’i askin katilimciyla gerceklestirilmistir. Optik ve dijital teknolojilerdeki
gelismeler ve yeni teknolojilerin kesfedilmesiyle bilgisayarlarin hizlar1 artmis ve bu
sayede YSA uygulamalar1 da hiz kazanmistir. Giiniimiizde YSA’lar iizerinde yapilan

calismalar diinyada biiyiik hizla devam etmektedir [Patterson, 1996].

5.1.1. Yapay sinir aglarinin o6zellikleri

YSA’lar giris ve cikislart bulunan kara kutular gibi diisiiniilebilir. Bir¢cok girisi ve

bir¢ok ¢ikis1 vardir. Kara kutunun islevi basit¢ge matematiksel bir fonksiyonu temsil

etmek seklinde aciklanabilir.

Kara Kutu

Girisler

Sekil 5.2. Yapay sinir aglarinin genel goriiniimii

YSA’larda her bir islem birimi, basit bir anahtar gorevi yapar ve siddetine gore,
kendisine gelen sinyalleri zayiflatir ya da kuvvetlendirir. Boylece sistem i¢indeki her
birim belli bir agirliga sahip olmus olur. Her birim sinyalin giiciine gore agik ya da

kapali duruma gecer ve basit bir tetikleyici gorev iistlenir. Agirliklar islem birimleri
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arasinda ilgi kurmay1 saglar. Yapay sinir aglar1 arastirmalarimin odagindaki soru,
agirliklarin sinyalleri nasil degistirmesi gerektigidir. Bu noktada her hangi bir
formdaki bilgi girisinin ne tiir bir ¢ikisa ¢evrilecegi, degisik modellerde farklilik
gostermektedir. Bir yapay sinir ag tasariminda, bilgisayarda sakli olan bilgi tiim
sisteme yayilmis kii¢iik yiik birimlerinin birlesmesinden olusmaktadir. Ortama yeni
bir bilgi aktarildiginda yerel biiylik bir degisiklik yerine tiim sistemde kiiciik bir
degisiklik meydana gelmektedir.

YSA’larin  iki temel oOzelligi bu sistemlere kuvvetli bilgi islem 6zelligi
kazandirmaktadir. ilki bu sistemlerin paralel islemci yapisi, ikincisi ise dgrenebilme
ve genelleme yapabilme Ozellikleridir. Genelleme yapabilmesi, sistemin egitimi
sirasinda O6grenmedigi bazi bilgileri tutarli sonug olarak verebilmesidir. YSA’larin

avantaj ve yetenekleri agagida verildigi gibi 6zetlenebilir.

1. Bir noron (sinir hiicresi) dogrusal olmayan bir yapiya sahiptir. Bu sebeple
noronlardan meydana gelen YSA’lar da dogrusal olmayan 6zellige sahiptir. Ozellikle

dogrusal olmayan girdi bilgilerini isleyen sistemler i¢in bu 6énemli bir avantajdir.

2. Agirlik degerleri iizerinde yapilacak degisiklikler sayesinde YSA sistemleri
bulunduklar1 ortama kolayca uyum saglayabilme 6zelligine sahiptir. Belli bir ortam

icin egitilmis olan bir sistem, ortam degisikligi durumunda tekrar egitilebilir.

3. Smiflama yapabilen bir YSA modeli sadece verilen girdinin hangi smifa ait
oldugunu belirlemekle kalmaz, ayni zamanda O6grenme orani kullanarak belli bir

hassasiyet altinda gergeklestirir. Bu da sistemin siniflama performansini arttirir.

4. YSA modelleri yapilan performans testleri ile hataya dayanikli sistemler olarak
kabul edilmektedir. Ornegin bir néronun veya ndronun bir baglantisinin hizmet dist

olmast durumunda da sistem dogruya yakin sonuglar verebilir. Bunda en 6nemli
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etmen, YSA sistemlerinin bilgiyi paralel islemcilerde saklama 6zelligidir [Sagiroglu

ve ark., 2003].

5. YSA’lar, paralel islem olanagi saglar ve bu sayede hesaplama zamanini azaltir.
Adaptasyon kabiliyeti sayesinde, baz1 ag tipleri kendi kendini egitme ve dinamik
sistemler gibi kararli hale gelebilme Ozelligine sahiptirler. Genelleme kabiliyeti
sayesinde egitme asamasinda kullanilan giris degerleri haricindeki degerlerce de

kabul edilebilir sonuglar verebilmektedir.

6. YSA’larda hafiza bircok birim iizerine dagildigi i¢in giriltiiye yani veriler

igerisindeki kirlilige karst koyma 6zelligi kazandirmaktadir.

7. Noron yapisi, bir¢ok yapay sinir ag1 modelinde ayn1 6zellikleri gostermektedir. Bu
genelleme farkli uygulamalar i¢in kullanilan teori ve 6grenme algoritmalarinin
paylasilabilirligini saglamaktadir. Bdylece modiiler aglar olusturmak miimkiin

olmaktadir [Sen, 2004a].

Sinir aglarinin dezavantajlari ise asagida verildigi gibi 6zetlenebilir [Elmas, 2003].

1. YSA’larin donanim bagimli ¢alismalari 6nemli bir sorun olarak goriilebilir.
Aglarin 6zellikle, ger¢ek zamanl bilgi isleyebilmeleri paralel calisabilen islemcilerin
varligima baglidir. Ayrica bir agin nasil olusturulmasi gerektigini belirleyecek
kurallarin olmamas1 da baska bir dezavantajdir. Her problem farkli sayida islemci
gerektirebilir. Bazi problemleri ¢ézebilmek icin gerekli olan paralel islemcilerin

tamamini bir arada paralel olarak ¢alistirmak miimkiin olmayabilir.

2. Probleme uygun ag yapisinin genellikle deneme yanilma yoluyla belirlenebiliyor
olmasi da 6nemli bir problemdir. Eger problem i¢in uygun bir ag olusturulmaz ise
¢Oziimii olan bir problemin ¢dziilememesi veya performansi diisiik ¢oéziimlerin elde

edilmesi s6z konusu olabilir. Bu ayni zamanda bulunan ¢6ziimiin en iyi ¢oziim
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oldugunu da garanti etmez. Yani YSA’lar baz1 durumlarda kabul edilebilir ¢oziimler

tiretemeyebilirler.

3. Baz1 aglarda Ogrenme katsayisi gibi agin parametre degerleri, her katmanda
olmasi gereken diigiim sayisi, katman sayis1 gibi degerlerin belirlenmesinde bir kural

olmamasi da baska bir problemdir.

4. Agin ¢ozecegi problemin aga tanitimi ¢ok Onemlidir. YSA’lar sadece niimerik
bilgilerle ¢alismaktadir. Bu nedenle de problemin niimerik gosterime doniistiiriilmesi
gerekir. Uygun bir gosterim mekanizmasinin kurulamamis olmasi problemin
¢Ozlimiinii engelleyebilmekte veya diisiik performanslhi bir ¢6ziim elde edilmesine

neden olabilmektedir.

5. Agm egitiminin ne zaman bitirilecegine karar vermek icin gelistirilmis bir yontem
yoktur. Agin ornekler iizerindeki hatasinin belirli bir degerin altina indirilmesi
egitimin tamamlanmasi i¢in yeterli goriilmektedir. Fakat sonucta en iyi 6grenmenin
gergeklestigi sOylenememektedir. Sadece iyi ¢Oziimler iiretebilen bir ag olustu

denilmektedir. Bir diger sorunda agin davranislarinin agiklanamamasidir.

5.1.2. Bir yapay sinir aginin yapisi ve ana égeleri

Yapay sinir hiicreleri baglantilar araciligiyla bir araya gelerek YSA’y1 olustururlar.

Sekil 5.3 de bir YSA 6rnegi verilmistir.
Genel olarak bir sinir agin1 olusturan katmanlar, girdi katmani, gizli katman ve ¢ikt1
katmanidir. Katmanlar agdaki sinirlerin ayni dogrultu {izerinde bir araya

gelmelerinden olusur. Bu katmanlar kisaca séyle 6zetlenebilir [Patterson, 1996]:

Girdi katmani: D1 diinyadan bilgileri alarak gizli katmanlara gonderir.
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Gizli katman: Girdi katmanindan gelen bilgilerin islenerek ¢ikt1 katmanina
gonderildigi katmanlardir. Bir agda birden fazla gizli katman olabilir. Ara katman

olarak da isimlendirilmektedir.

Baglanti
—»
—
—»
—
Girdi Katmani Gizli Katman Cikt1 Katmani

Sekil 5.3. Bir yapay sinir ag1 6rnegi

Cikti katmani: Gizli katmanlardan gelen bilgileri isleyerek gereken c¢iktiyr dis
diinyaya gonderir. YSA’ da islem elemanlar1 (diigiimler) basit sinirler olarak
adlandirilir. Yapay bir sinir hiicresinin yapis1 Sekil 5.4’de gosterilmistir. Her sinirin 5
temel elemani vardir. Bunlar: girdiler, agirliklar, toplama fonksiyonu, aktivasyon

fonksiyonu (etkinlik islevi) ve hiicrenin ¢iktisidir [Elmas, 2003].

Girdiler: Bir yapay sinir hiicresine dis diinyadan gelen bilgilerdir. Bu bilgiler

kendinden 6nceki sinirden veya dis diinyadan gelebilir.

Agiwrliklar: Yapay sinir tarafindan alinan girislerin sinir {iizerindeki Onemini

belirleyen katsayilardir (w,, w,, . . ., w,). Girislerin hiicre igerisindeki etkisini

belirler ve her bir girisin kendine ait bir agirlig1 vardir.

Toplama fonksiyonu: En yaygm olarak kullanilan toplama fonksiyonu agirlikli
toplam1 bulmaktir. Bu fonksiyon ile hiicreye gelen net girdi hesaplanir. Toplama
fonksiyonu, sinirde her bir agirligin ait oldugu girislerle carpiminin toplamlarini esik

degeri (0,) ile toplayarak aktivasyon fonksiyonuna génderir.
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NET =) w,x,+6, (5.1)
i=1

i

Toplama Aktivasyon
Fonksiyonu Fonksiyonu j‘> Cikti
f(NET)

)

Girdiler  Agirliklar
Sekil 5.4. Yapay bir sinir hiicresi

f (wx+0j) seklinde noron ¢ikisi hesaplanir. Buradaki w agirliklar matrisi, x ise

girdi matrisidir. n girdi sayis1 olmak {izere;

w=(w,w,, ..., W,)

x=(x1,x2, C ,xn)

seklinde yazilabilir. Formule edilirse;
NET = leijxi +0, veckti= f(NET)= f(zl: WX, + 91) (5.2)

elde edilir. Eg. 5.2°de goriilen f aktivasyon fonksiyonudur. Genelde dogrusal

olmayan aktivasyon fonksiyonunun ¢esitli tipleri vardir.

Aktivasyon fonksiyonu: Toplama fonksiyonu ile elde edilen net girdiden hiicrenin
iiretecegi ¢iktiy1 belirleyen fonksiyondur. Ilgilenilen problemin tiiriine ve ag yapisina
bagli olarak cesitli aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilabilir. Sekil 5.5’de esik
aktivasyon fonksiyonunun grafigi goriilmektedir. Esik aktivasyon fonksiyonu net
cikisinda eger net degeri sifirdan kiigiikse sifir, sifirdan daha biiyiik bir deger ise +1

degeri verir. Esik aktivasyon fonksiyonunun —1 ile +1 arasinda degiseni ise Signum
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aktivasyon fonksiyonu olarak adlandirilir. Signum aktivasyon fonksiyonu, net giris

degeri sifirdan biiylikse +1, sifirdan kiigiikse —1, sifira esitse sifir degerini verir.

4 ]

Sekil 5.5. Esik aktivasyon fonksiyonu.

Dogrusal aktivasyon fonksiyonu
f (x) =X (5.3)

seklinde ifade edilir. Dogrusal aktivasyon fonksiyonunun cikist girisine esittir.
Siirekli ¢ikiglar gerektigi zaman c¢ikis katmanindaki aktivasyon fonksiyonunun
dogrusal aktivasyon fonksiyonu olabildigine dikkat edilmelidir. Sekli 5.6’da dogrusal

aktivasyon fonksiyonu goriilmektedir.

Sekil 5.6. Dogrusal aktivasyon fonksiyonu

Lojistik fonksiyonu,

f(x) = Iojistik(x) = (5.4)

—px

seklinde ifade edilir. Es. 5.4’deki S egim sabiti olup genelde bir olarak

secilmektedir. Lojistik fonksiyon olarak da adlandirilmaktadir. Bu fonksiyonun
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dogrusal olmadigindan dolay1 tiirevi alinabilmektedir bdylece geri yaymimli aglarda
kullanmak miimkiin olabilmektedir. Sekil 5.7°de logaritma sigmoid transfer

fonksiyonu goriilmektedir.

¥
A+l
/x
0 .
.............. -.i--------.

Sekil 5.7. Logaritma Sigmoid aktivasyon fonksiyonu.

Diger bir aktivasyon fonksiyonu olan hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonu da
dogrusal olmayan tiirevi alabilir bir fonksiyondur. —1 ile +1 arasinda c¢ikis

degerleri iireten bu fonksiyon lojistik fonksiyona benzemektedir. Denklemi

£(x)= tanh (x) = £ =% (5.5)

e +e

olarak ifade edilir.

Bu aktivasyon fonksiyonlarindan bagka fonksiyonlar da vardir. Yapay sinir aginda
hangi aktivasyon fonksiyonunun kullanilacagi probleme bagli olarak degismektedir.

Yukarida verilen fonksiyonlar en genel aktivasyon fonksiyonlaridir.

Hiicrenin ¢iktisi: Aktivasyon fonksiyonu tarafindan belirlenen hiicre ¢iktisidir. Dig
diinyaya ya da bagka bir sinire gonderilir. Bir sinir hiicresinden ¢ikan tek bir ¢ikti

degeri vardir.
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5.1.3. Yapay sinir aglarimin olusturulmasinda dikkat edilmesi gereken hususlar

Yapay Sinir Aglarinda uygulama basarisi uygun parametrelerin se¢imine baghdir.
Uygun parametrelerin se¢imi ise kolaylikla yapilamamaktadir. Uygun parametrelerin

se¢iminde karsilasilan bir¢ok giicliikler vardir. Bunlar,

e Probleme uygun olan YSA yapisinin se¢imi

e Problemin kabul edilebilir ¢6ziimii icin YSA giris ve ¢ikis sayilarinin en uygun
veya en az saylda se¢imi

¢ Gizli katman hiicre sayilarinin en uygun sayida belirlenmesi

e Gizli katman sayisinin se¢imi

e Kullanilacak 6grenme algoritmasinin YSA yapisina uygun olmasi

¢ En uygun 6grenme algoritmasi parametrelerinin se¢imi

¢ Secilen veri kodlama yapisi

e Veri normalizasyon yaklasimi

¢ Secilen transfer fonksiyonunun yapisi

e Toplama fonksiyonu tipi

e Uygun performans fonksiyonu se¢imi

e Uygun iterasyon sayisi

e On isleme ve son isleme

e Uygun veri tipinin ve sayisinin belirlenmesi

olarak siralanabilir [Sagiroglu ve ark., 2003].

5.1.4. Yapay sinir aglarinin uygulama alanlar

Basarilt YSA uygulamalar1 incelendiginde aglarin, dogrusal olmayan, ¢ok boyutlu,
giiriltiilii, karmasik, kesin olmayan, eksik, kusurlu verilerinin olmasi durumunda ve
problemin ¢oziimii i¢in Ozellikle bir matematiksel modelin ve algoritmanin
bulunmamasi hallerinde yaygin olarak kullanildiklar1 goriilmektedir. Bu amagla

gelistirilmis aglar genel olarak su islevleri yerine getirmektedir:
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e Smiflandirma

e Oriintii tanima

e Dogrusal olmayan sistem modelleme
e Dogrusal olmayan sinyal isleme

e Optimizasyon

e Zaman serileri analizi

e lliskilendirme veya oriintii eslestirme

e Olasilik fonksiyonlarmin kestirimleri

Yukarida belirtilen teorik konular disinda finansal konulardan miihendisliklere ve tip

bilimine kadar pek ¢ok alanda da YSA uygulamalarindan bahsetmek miimkiindiir.

¢ Bankalardan kredi isteyen miiracaatlar1 degerlendirme
e Uriiniin pazardaki performansini tahmin etme

e Kredi karti hilelerini tahmin etme

e Zeki araclar ve robotlar i¢in optimum rota belirleme

e Giivenlik sistemlerinde ses ve parmak izi tanima

e Robot hareket mekanizmalarinin kontrol edilmesi

e Kalite kontrolii

e Radar sinyallerini siniflandirma

e Kan hiicreleri reaksiyonlar1 ve kan analizlerini siniflandirma

Giliniimiizde hemen hemen her alanda YSA c¢aligmalarimi goérmek miimkiindiir.
Ciinkii gergcek hayatta karsilasilan problemlerin ¢ogu dogrusal olmayan modeller
gerektirmektedir. Bu durumda da geleneksel yontemler ile ¢6ziim {iretilmesi
zorlagmakta veya imkéansiz olmaktadir. YSA’lar geleneksel yollarla ¢oziimii zor olan
problemlere daha dogru ve gergeke¢i ¢oziimler iiretmeyi amaglamaktadir [Sagiroglu

ve ark., 2003].
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5.1.5. Basit algilayic1 yapay sinir ag1 ve iki gruplu simflandirma
problemine uygulanmasi

Basit algilayici ag yapisi, gizli katmani olmayan sadece girdi ve ¢ikti katmanindan
olusan bir yapidir. Aktivasyon fonksiyonu Sekil 5.5°de gosterilen esik aktivasyon

fonksiyonudur. Basit algilayici ag algoritmasi agagida verilmektedir.

1. Tim agirlik ve ayirict dogrunun sabit degerlerine (w,) kiiciik rasgele sayilar

verilir.

2. Aga girdi seti ve ona karsilik gelen ¢ikt1 seti gosterilir ve net girdi hesaplanir

i

NET =) w,x,+0,.
i=1

3. Net girdi esik degeri ile kiyaslanir. Net girdinin esik degerinden biiyiik ya da

kiiclik olmasina gore ¢ikt1 degeri 0 ve 1 degerinden birisini alir.

I, NET>0

kit =
il {Q NET <0

4. Eger beklenen ¢ikti ile gerceklesen c¢ikti ayni ise, agirliklarda herhangi bir

degisiklik olmaz. Ag, beklenmeyen bir ¢ikt1 iiretmis ise iki durum s6z konusudur.

1.Durum: Agm beklenen ¢iktis1 0 iken gerceklesen ciktist 1 ise, agirlik degerleri
azaltilir.

W, =W, —X

2. Durum: Agin beklenen ¢iktisi 1 iken, gercek ciktisi 0 ise, agirlik degerleri artirilir.

w, =W0+X

5. 2—4 adimlar biitiin girdi setindeki drnekler i¢in dogru siniflandirmalar yapilincaya

kadar tekrar edilir [Elmas, 2003].
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Sueyoshi (1999)’dan alinan, DEA-DA modeli ile Fisher’in istatistiksel siniflandirma
modeli ve bazi matematiksel programlama modellerinin 6rneklendirildigi hipotetik
veri Cizelge 5.1°de verilmektedir. Hipotetik 6rnek {izerinde Fisher, MSD, Stam ve
Ragsdale’nin iki agamali MSD, DEA-DA ve basit algilayict sinir ag1 algoritmasi ile

elde edilen ayirma fonksiyonlar1 incelenmektedir.

Fisher, MSD ve iki asamali MSD modelleri tarafindan elde edilen ayirma

fonksiyonlart Sekil 5.8’de gosterilmektedir.

Cizelge 5.1. Basit algilayict model i¢in hipotetik veri

Birim | Z, Z, | Grup | Birim | Z Z, | Grup
1 5 9 G, 11 3,5 5 G,
2 56 | 85 G, 12 45 | 45 G,
3 5 8 G, 13 4,5 5 G,
4 551 75 G, 14 3 4,5 G,
5 6 6 G, 15 25 | 35 G,
6 58 | 83 G, 16 35 | 25 G,
7 7,5 12 G, 17 L5 | 2,5 G,
8 6,5 G, 18 4 3 G,
9 7 8 G, 19 3,5 3 G,
10 6 7,5 G, 20 2,5 5 G,

Iki asamali MSD yaklasini ile birinci asamada elde edilen ayirma fonksiyonu

f=0,50Z,+0,25Z,-3,5 olarak elde edilmektedir ve ¢akisma durumu

olmadigindan ikinci asamaya gecilmemistir. Bu ayirma fonksiyonuna gore de tiim

birimler dogru olarak siniflandirilmaktadir.

Fisher’in  istatistiksel  yaklastmi ile elde edilen ayirma fonksiyonu

f=2,55Z,+1,86Z,—23,9 olarak elde edilmektedir ve bu ayirma fonksiyonuna gore

tiim birimler dogru olarak siniflandirilmaktadir.
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Sekil 5.8. Ornek igin Fisher, MSD ve iki asamali MSD ayirma fonksiyonlari

MSD yaklagimi ile elde edilen ayirma fonksiyonu f =0,25Z +0,125Z,-2,25

olarak elde edilmektedir ve bu ayirma fonksiyonuna gore tiim birimler dogru olarak

siiflandirilmaktadir.

DEA-DA modeli tarafindan elde edilen ayirma fonksiyonlar1 Sekil 5.9°da

gosterilmektedir.

DEA-DA yaklagimi ile birinci asamada elde edilen ayirma fonksiyonlar1 G, ve G,
gruplart i¢in swrastyla f=0,667Z,+0,333Z,-6 ve f=0Z +1Z,-6"dir. Sekil
5.9’dan da goriildiigii gibi ilk asamada ¢akigsma durumu olmadigindan ikinci agamaya

gecilmemistir. Bu ayirma fonksiyonuna gore de tiim birimler dogru olarak

siiflandirilmaktadir.
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Sekil 5.9. Ornek i¢in DEA-DA ayirma fonksiyonlari

Ayni ornek iizerinde basit algilayic1 ag yapisini kullanarak iki grubu birbirinden en

iyi sekilde ayiracak ayirma fonksiyonunu elde edilmesi de incelenmistir.

Baslangi¢ ayirma fonksiyonu, wy, =0,4, w, =0,6 ve 6, =-2 olmak iizere rasgele
olarak (' =0,4Z, +0,6Z,—2 alinsin. Baslangic ayirma fonksiyonuna goére G,
grubundaki tiim birimler dogru smiflandirilirken, G, grubundaki tiim birimler ise

yanlis smiflandirilmistir. Basit algilayici algoritmasi uygulandiginda en iyi ayirma

fonksiyonu, [ =-1,7Z,+15,6Z,—-82 olarak elde edilmektedir. Sekil 5.10’da basit

algilayic1 ag yapist ile baglangi¢ ayirma fonksiyonu, ilk birka¢ yinelemede elde
edilen aymrma fonksiyonlar1 ve en iyl aymrma fonksiyonu yer almaktadir.

f=-17Z +15,6Z,-82 aywrma fonksiyonu 1ile tiim birimler dogru

siniflandirilmastir.
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Sekil 5.10. Ornek i¢in basit algilayic1 ayirma fonksiyonu

Ele alinan 6rnekte G, ve G, gruplarinda yer alan birimler birbirinden tam olarak

ayrilmaktadir ve ele alman yontemlerin hepsi birimleri tam olarak

siniflandirabilmektedir.

5.2. Ag Yapilan

Yapay sinir aglar1 diiglim veya sinir olarak adlandirilan ¢ok sayidaki islem
elemaninin bir araya gelmesinden olusur. Yapay sinir aglarinin diigiimleri ve
baglantilar1 ¢cok degisik bicimlerde bir araya getirilebilir. Aglar bu diigiim ve baglanti
mimarilerine gore degisik isimler alirlar. Yapay sinir ag mimarileri, sinirler
arasindaki baglantilarin yonlerine gore veya ag igindeki isaretlerin akis yoOnlerine

gore birbirlerinden ayrilmaktadir. Buna gore yapay sinir aglar icin, ileri beslemeli
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(feed forward) ve geri beslemeli (feedback) olmak tizere iki temel ag mimarisi vardir

[Fine, 1999].
5.2.1. Ileri beslemeli aglar

Ileri beslemeli bir ag yapisinda islemci elemanlar genellikle katmanlara
ayrilmiglardir. Isaretler, giris katmanindan c¢ikis katmanma dogru tek yénlii
baglantilarla iletilir [Patterson, 1996]. islemci elemanlarla bir katmandan digerine
baglanti kurulurken, bu elemanla aynmi katman i¢inde baglanti kurulamaz. Sekil
5.11°de ileri beslemeli ag yapisi i¢in blok diyagram gosterilmistir. ileri beslemeli
aglara ornek olarak cok katmanli algilayici (Multi Layer Perceptron-MLP) ve LVQ

(Learning Vector Quantization) aglari verilebilir.

GRS > J > CIKIS

ISLEM BIRiMmi
Sekil 5.11. Ileri beslemeli ag yapis1 i¢in blok diyagrami

Ileri beslemeli ag yapisi, en genel anlamda giris uzayiyla ¢ikis uzay: arasinda statik

haritalama yapar. Bir andaki ¢ikis, sadece o andaki girigin bir fonksiyonudur.

5.2.2. Geri beslemeli aglar

Bir geri beslemeli sinir ag1 yapisi, ¢ikis ve ara katlardaki ¢ikiglarin, giris birimlerine
veya Onceki ara katmanlara geri beslendigi bir yapidir. Boylece, girisler hem ileri
yonde hem de geri yonde aktarilmig olur. Sekil 5.12°de bir geri beslemeli ag yapisi
goriilmektedir. Bu ¢esit sinir aglarinin dinamik hafizalar1 vardir ve bir andaki ¢ikis
hem o andaki hem de 6nceki girisleri yansitir. Bundan dolay1, bu ag yapis1 6zellikle
onceden tahmin uygulamalar icin uygundur [Sen, 2004a]. Bu aglar cesitli tipteki

zaman serilerinin tahmininde olduk¢a basar1 saglamislardir. Bu aglara 6rnek olarak
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Hopfield, SOM (Self Organizing Map), Elman ve Jordan aglar1 verilebilir [Sagiroglu
ve ark., 2003].

GiRig S CIKIS

ISLEM BiRiMI

o e ol

Sekil 5.12. Geri beslemeli ag yapisi i¢in blok diyagrami.

5.2.3. ADALINE

Widrow tarafindan Onerilen uyarlanabilir dogrusal eleman (ADALINE) her bir
iterasyonda ortalama hata kareyi azaltarak agirliklar1 ayarlayan ve siiflandirmay1
saglayan basit bir algilayicidir [Bishop, 1995]. ADALINE ag yapist Sekil 5.13’de
gosterilmektedir. ADALINE ag yapist tim sinir aglarinin en basitidir. ADALINE
yapist i¢indeki islemci, girig verilerini iki sinifa ayirma yetenegi olan basit bir
elemandir. Bu islemci, 6grenme i¢in danigmanli 6grenmeyi kullanir. ADALINE
birgok uygulama i¢in olduk¢a iyi calismasina ragmen dogrusal problem uzayiyla
sinirlidir [Patterson, 1996] ve dogrusal aktivasyon fonksiyonunu kullanir. ADALINE
egitim kiimesindeki veriler, dogrusal ayristirilabilir olmalidir. Aksi takdirde agin
hatasi en kiigiik degerine ulastiginda, ADALINE egitim verilerini asla dogru olarak
siniflandiramayacaktir. Veriler dogrusal olarak uygun ise, giris ve ¢ikis verilerinin
tekrar tekrar aga uygulanmasi ile egitim gergeklestirilir. Egitim verilerinin dogru
siniflara ayrilmasiyla, 6grenme gergeklestirilmis olur. Egitimden sonra ADALINE

yeni gelen verileri kazandig1 deneyime gore siniflandirabilir.
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Sekil 5.13. ADALINE ag yapisi.

5.2.4. Cok katmanh aglar

Cok katmanl sinir ag1 yapisi, Sekil 5.14’de gosterilmistir. Bu modelin yaygin bir
sekilde kullanilmasinin sebebi, bir¢ok 6grenme algoritmasinin bu ag1 egitmede
kullanilabilir olmasidir. Cok katmanli bir sinir ag, bir giris, bir veya daha fazla gizli
ve bir de ¢ikis katmanindan olusur. Bir katmandaki biitiin islem elemanlar1 bir {ist
katmandaki biitiin iglem elemanlarina baghdir. Bilgi akisi ileri dogru olup geri
besleme yoktur. Bunun i¢in ileri beslemeli bir sinir ag1 yapisina uymaktadir. Giris
katmaninda herhangi bir bilgi isleme yapilmaz. Buradaki islem elemani sayisi
tamamen uygulanan problemdeki giris sayisina baglidir. Ara katman sayist ve ara
katmanlardaki iglem elemani sayisi ise, deneme-yanilma yolu ile veya tecriibeye
dayali olarak bulunur [Elmas, 2003]. Cikis katmanindaki eleman sayisi ise yine

uygulanan probleme dayali olarak belirlenir.
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Sekil 5.14. Cok katmanli algilayici ag yapisi
Cok katmanli algilayic1 ag yapisinda, aga bir drnek gosterilir ve drnek neticesinde
nasil bir sonug iiretecegi de bildirilir (danismanli 6grenme). Ornekler giris katmanina
uygulanir, gizli katmanlarda islenir ve c¢ikis katmanindan cikislar elde edilir.
Kullanilan egitme algoritmasina gore, agin ¢ikisi ile arzu edilen ¢ikis arasindaki hata
tekrar geriye dogru yayilarak hata minimuma diisiinceye kadar agin agirliklar

degistirilir.

5.3. Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme

Yapay sinir aglarinda islem elemanlarinin baglantilarinin  agirlik degerlerinin
belirlenmesine “agin egitilmesi” denir. Baslangicta bu agirlik degerleri rasgele olarak
atanir. Yapay sinir aglar1 kendilerine 6rnekler gosterildikce bu agirlik degerlerini
degistirirler. Amac aga gosterilen ornekler i¢in dogru ciktilar1 iiretecek agirlik
degerlerini bulmaktir. Ornekler aga defalarca (iterasyonlarda) gosterilerek en dogru

agirhik degerleri bulunmaya calisilir. Agin dogru agirlik degerlerine ulagmasi
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orneklerin temsil ettigi olay hakkinda genellemeler yapabilme yetenegine kavusmasi
demektir. Bu genellestirme 6zelligine kavusmasi islemine “agin 6grenmesi” denir.
Agirlik degerlerinin degismesi belirli kurallara gore yiiriitiilmektedir. Bu kurallara

ogrenme kurallar1 denir [Sagiroglu ve ark., 2003].

Yapay sinir aglarinda 6grenme olaymin iki asamasi vardir. Birinci asamada aga
gosterilen Ornek icin agin iiretecegi cikti belirlenir. Bu ¢ikti degerinin dogruluk
derecesine gore ikinci agamada agm baglantilarinin sahip oldugu agirliklar
degistirilir. Agin ciktisinin belirlenmesi ve agirliklarinin degistirilmesi 6grenme
kuralina bagl olarak farkl sekillerde olmaktadir. Agin egitimi tamamlandiktan sonra
Ogrenip 6grenemedigini (performansini) dlgmek i¢in yeni verilerle denenmesine agin
test edilmesi denmektedir. Test etmek i¢in agin Ogrenme sirasinda gormedigi
ornekler kullanilir. Test etme sirasinda agin agirlik degerleri degistirilmez. Test
ornekleri aga gosterilir. Ag, egitim sirasinda belirlenen baglanti agirliklarim
kullanarak gérmedigi bu ornekler icin ¢iktilar iiretir. Elde edilen ¢iktilarin dogruluk
degerleri agin 6grenmesi hakkinda bilgiler verir. Sonuglar ne kadar iyi olursa
egitimin performansi o kadar iyi demektir. Egitimde kullanilan 6rnek setine “egitim

seti”, test icin kullanilan sete ise “test seti” ad1 verilmektedir [Elmas, 2003].

5.3.1. Temel 6grenme kurallari

Literatiirde kullanilan bir¢ok Ogrenme algoritmasi mevcuttur. Bu 0grenme
algoritmalarinin ¢ogunlugu matematik tabanli olup agirliklarin giincellestirilmesinde
kullanilir. Ogrenme islemi ¢ok parametreli, karmasik ve matematiksel olarak ifade
edilmesi zor bir islemdir. Bugilin kullanilan 6grenme kurallar1 bu islemin
basitlestirilmis veya matematiksel olarak ifade edilmis big¢imleridir. Mevcut olan
O0grenme algoritmalarinin bircogu Hebb, Delta, Kohonen ve Hopfield olmak iizere
dort farkli 6grenme kuralindan esinlenerek gelistirilmistir. Bu kurallar agagida

aciklanmistir [Sagiroglu ve ark., 2003].
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Hebb kurali

Bu kuralin temelinde, “bir ndron diger bir nérondan giris altyorsa ve her iki ndronda
aktif ise (matematiksel olarak ayni isarete sahip ise), noronlar arasindaki agirlik

kuvvetlendirilir” diisiincesi yatmaktadir.

Hopfield kurali

Bu kural zayiflatma veya kuvvetlendirme biiyiikliigii disinda Hebb kuralina
benzerdir. Eger istenilen ¢ikis ve girigin her ikisi aktif veya her ikisi de aktif degilse,

Ogrenme orani tarafindan baglanti agirhig artirilir, diger durumlarda azaltilir.

Delta kurali

Delta kurali Hebb kuralinin degisik bir formudur ve en ¢ok kullanilan 6grenme
algoritmalarindan biridir. Bu kural, néronun gergek ¢ikisi ile istenilen ¢ikis degerleri
arasindaki farki azaltan bir yapiya sahiptir. Kural; ortalama hata karenin, baglanti
agirlik degerlerinin degistirilmesiyle (azaltip veya artirma), kiiciiltme prensibine
dayanir. Hata, ayn1 anda bir katmandan 6nceki katmanlara geri yayilarak azaltilir.
Agin hatalariin diisiiriilmesi islemi, ¢ikis katmanindan giris katmanina ulasincaya
kadar devam eder. Bu kural, geri yayilim veya Widrow-Hoff 6grenme kurali olarak

da bilinir.

Delta-Bar-Delta kurali

Delta-Bar-Delta (DBD) c¢ok katmanli algilayicilarda baglanti agirliklarinin
yakinsama hizini arttirmak i¢in kullanilan bir sezgisel yaklagimdir. DBD, Robert
Jacobs tarafindan, standart ileri beslemeli geri yayilim aglarinin 6grenme oranini
iyilestirmek amaciyla gelistirilmistir [Bishop, 1995].

DBD, her bir degerin kendine has yontemlerle kendini uyarlayabilen katsayiya sahip
oldugu bir 6grenme metodu kullanmaktadir. Ayrica, geri yayilim mimarisindeki

momentum katsayisini kullanmaz. Bu yontemde eski hata degerleri hesaplanacak
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hata degerlerini tahmin etmek i¢in kullanilabilmektedir. Muhtemel hatalar1 bilmek,
sistemin agirlik degerlerini ayarlamasina yardim edecektir. Ancak, her bir agirlik
degeri hatanin tamamu tizerinde ¢ok farkli etkilere sahip olmaktadir. Jacobs bundan
dolayi, geri yayilim 6grenme kurallarinin hatanin tamami tlizerindeki etkilerin bu
cesitliligini gdz Oniine almasi gerektigini belirten ortak duyu goriisiinii ortaya
atmistir. Diger bir deyisle, bir agin baglant1 degerinin kendi 6grenme orani olmalidir.

Dahasi, bu 6grenme oranlarinin zaman i¢inde degismesini saglamalidir.

Bu algoritmada her baglant1 degerinin kendi 6grenme orani vardir ve bu 6grenme
oranlar1 standart geri yayilim ile birlikte bulunan mevcut hataya bagli olarak degisir.
Baglant1 degeri degistiginde, eger bdolgesel hata cesitli iterasyonlar igin ayni
degerlere sahipse, o baglantinin 6grenme oranit dogrusal olarak artirilir. Dogrusal
olarak artirma, 6grenme oranlarinin ¢ok biiylik ve ¢ok hizli hale gelmesini onler.
Bolgesel hata degerleri sik sik degistirdiginde, 6grenme oranit geometrik olarak
azaltilir. Geometrik olarak azaltma, baglant1 6grenme oranlarinin her zaman pozitif

olmasini saglar. Dahasi, bu oranlar, hata degerindeki degisimlerin biiyiik oldugu

bolgelerde daha hizli bir sekilde azaltilabilir.

Kohonen kurali

Bu kural, biyolojik sistemlerdeki Ogrenmeden esinlenen Kohonen tarafindan
gelistirilmistir. Bu kuralda, noronlar 6grenmek icin yarisir ve kazanan noéronun
agirliklar1 gilincellenir. En biiylik ¢ikisa sahip islemci néron kazanir, bu ndron

komsularini uyarma ve yasaklama kapasitesine sahiptir.

5.3.2. Sinir aglarinin 6grenme algoritmalarina gore siniflandirilmasi

Yapay sinir aglarinda istenen sonucun elde edilmesi i¢in agin uyarlanabilir olmasi
gerekir. Bunu saglamak ic¢in uygun degerli agirliklar ve dogru baglantilar
secilmelidir. Ag bu sartlar1 karsilayabilmek igin sistemin davranislarimi 6grenmeli
yada kendi kendini 6rgiitlemelidir. Ogrenme; gozlem, egitim ve hareketin dogal

yapida meydana getirdigi davranis degisikligi olarak tanimlanmaktadir. O halde,
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birtakim yontem ve kurallar ile gozlem ve egitime gore agdaki agirliklarin

degistirilmesi saglanmalidir.

Aglarin egitimi i¢in kullanilan 6grenme kurallar1 genellikle danigmanli 6grenme
(supervised learning), danismansiz 6grenme (unsupervised learning) ve takviyeli
O0grenme (reinforcement learning) olmak iizere {i¢ 6grenme yontemi basligi altinda

toplanabilir [Elmas, 2003].

Danismanli 68renme

Danigmanli 6grenme kurallari, arzu edilen ag ¢ikisinin elde edilebilmesi igin, ¢ikis
hatasinin diisiiriilmesinde agirliklarin uyarlanabilir hale getirilmesini gerektirir.
Danismanli 6grenmede her giris degeri i¢in istenen ¢ikis sisteme tanitilir ve sinir agi
giris-¢ikis iliskisini gerceklestirene kadar agirliklart agsama asama ayarlar. Bu sebeple
danismanli 6grenme algoritmasinin bir “6gretmene” veya “danigmana” ihtiyaci

vardir. Sekil 5.15°de danigmanli 6grenme yapist gosterilmistir.

CGerpek Chlas

Ofrenme Izareti
Hata £ 4

DANISMAN

Isterilen Cilkag
Sekil 5.15. Danismanli 6grenme yapist
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Widrow-Hoff tarafindan gelistirilen Delta kurali ve Rumelhart ve McClelland
[Patterson, 1996] tarafindan gelistirilen genellestirilmis Delta kurali veya geri
yayilim (back propagation) algoritmasit danigmanli 6grenme algoritmalarina 6rnek

olarak verilebilir.

Danismansiz 68renme

Danismansiz 6grenmede bir danigman veya dgretmen, sinir agina girisin hangi veri
parcasi sinifina ait oldugunu veya agin nerede iyi sonu¢ verecegini sOylemez. Ag,
veriyi lyeleri birbirinin benzeri olan 6beklere (kiimelere) yol gdstermeksizin ayirir.
Girige verilen 6rnekten elde edilen ¢ikis bilgisine gore ag siiflandirma kurallarini

kendi kendine gelistirmektedir.

Griris Grergelr Ciloig

AF Tapisi

Sekil 5.16. Danismansiz 6grenme yapisi

Bu 6grenme algoritmalarinda, istenilen ¢ikis degerinin bilinmesine gerek yoktur.
Ogrenme siiresince sadece giris bilgileri verilir. Ag daha sonra baglant1 agirliklarini
ayni Ozellikleri gosteren desenler (patterns) olusturmak {izere ayarlar. Sekil 5.16’da
danismansiz 6grenme yapisi gosterilmistir. Grossberg tarafindan gelistirilen ART
(Adaptive Resonance Theory) veya Kohonen tarafindan gelistirilen SOM (Self
Organizing Map) 0grenme kurali danigmansiz 6grenmeye Ornek olarak verilebilir

[Sagiroglu ve ark., 2003].
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Takviyeli 68renme

Bu 6grenme kurali danismanli 6grenmeye yakin bir yontemdir. Takviyeli 6§renme
algoritmasi, istenilen ¢ikisin bilinmesine gerek duymaz. Hedef ¢iktiy1r vermek i¢in bir
“Ogretmen” yerine, burada YSA’ya bir ¢ikis verilmemekte fakat elde edilen ¢ikisin
verilen girise karsilik iyiligini degerlendiren bir kriter kullanilmaktadir. Sekil 5.17°de
takviyeli 6grenme yapisit gosterilmistir. Optimizasyon problemlerini ¢dzmek i¢in
Hinton ve Sejnowski’nin gelistirdigi Boltzmann kurali veya genetik algoritma

takviyeli 6grenmeye drnek olarak verilebilir [Oztemel, 2003].

Girig

| a AF Vapiz

Kritik Igaretler

Gercek Cikis

Entk
Iseret
Ureteci

Takwive Igaret

Sekil 5.17. Takviyeli 6grenme yapisi

5.3.3. Geri yayilim algoritmasi ve ¢ok katmanh agin egitiminde kullanilmasi

Bir¢ok uygulamalarda kullanilmis en yaygin Ogretme algoritmasidir. Anlasilmasi
kolay ve matematiksel olarak ispatlanabilir olmasindan dolay1 en c¢ok tercih edilen
Ogretme algoritmasidir. Bu algoritma, hatalar1 geriye dogru, ¢ikistan girige azaltmaya

calismasi nedeniyle geri yayilim ismini almigtir.

Geri yayilim ag1, Geofrey Hinton ve James McClelland tarafindan gelistirilmistir
[Bishop, 1995]. Geri yayilimli 68renen aglar hiyerarsik yapidadir. Giris, ¢ikis ve en
az bir gizli katman olmak iizere ii¢ katmandan olusurlar. Gizli katman ve gizli

katmandaki diigiim sayis1 degistirilebilir. Dliglim sayisinin artmasi agin hatirlama
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yetenegini artirmakla birlikte 6grenme isleminin siiresini uzatmaktadir. Digiim
sayisinin azaltilmasi ise egitim siiresini kisaltmakta birlikte hatirlama yetenegini
azaltmaktadir. Giris katmanindaki her bir diigiim gizli katmandaki her diigtime, gizli
katman birden fazla ise bu katmandaki her bir diigiim kendisinden sonra gelen
katmandaki her diiglime ve gizli katman ¢ikisindaki her diigiim ¢ikis katmanindaki
her diiglime baglidir. Her katmanin c¢ikis degerleri bir sonraki katmanin giris
degeridir. Bu sekilde giris degerlerinin agin girisinden ¢ikisina dogru ilerlemesine

ileri besleme denilir. Sekil 5.18’de bir geri yayilim ag1 6rnegi goriilmektedir.

CGirigler —l- Ciladar

N AFurlk Matrisi 1 AFwhk Matrisi 2
Cing Katmar oz Katmam

Sekil 5.18. Geri yayilim ag yapisi

Geri yayilim ¢ok katmanli aglarda kullanilan Delta kurali i¢in genellestirilmis bir

algoritmadir.

Geri yayilim aginda hatalar, ileri besleme aktivasyon islevinin tiirevi tarafindan, ileri
besleme mekanizmasi i¢inde kullanilan ayni baglantilar araciligiyla, geriye dogru
yayilmaktadir. Ogrenme islemi, bu ag yapisinda basit ¢ift yonlii hafiza birlestirmeye

dayanmaktadir [Elmas, 2003].

Geri yayilim 6grenme yoOntemi, tiirevi alinabilir aktivasyon fonksiyonlarmi c¢ok

katmanli herhangi bir aga uygulayabilir. Delta kurali gibi, geri yayilim algoritmasi da
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sistem hatasin1 veya maliyet islevini azaltma esasina dayanan bir en iyileme
islemidir. Bu yontemde agirlik ayarlamalar ¢ikistan girise dogru yapildigi igin “geri
yayilim” ismi kullanilmistir. Ogrenme esnasinda, giris ornekleri aga belli bir sirada
sunulur. Her bir veri ¢ikt1 hesaplanana kadar katman katman ileri yayilir. Hesaplanan

cikt1 daha sonra olmasi beklenenle karsilastirilip aradaki fark “hata” olarak bulunur.

Geri yayilim Ogrenme algoritmast kullanildiginda, sonraki katmanin hatalar
kullanilarak gizli katmanin agirliklart ayarlanir. Boylece ¢ikis katmaninda
hesaplanan hatalar son gizli katman ile ¢ikis katmani arasindaki agirliklar ayarlanir.
Ayni bicimde, bu islemler ilk gizli katmana kadar tekrarlanir. Bu yolla hatalar
katman katman ilgili katmanin agirlik diizeltmeleri yapilarak geriye dogru yayilir.
Calisma siiresi i¢inde “toplam hata” en aza indirilinceye kadar bu islemler

tekrarlanir.
Bir geri yayilimli 6grenmede ag degiskenleri i¢in asagidaki ifadeler kullanilacaktir.

v, i girig katman siniri ile j gizli katman siniri arasindaki agirlik baglantisi

(i=1,...,n,j=1,...,h).

w5 J gizli katman siniri ile & ¢ikis katmant siniri arasindaki agirlik baglantist

(k=1,...,m).

x?; p.birimin girdisi (p=1, ..., P).

y7; x" girdisii¢in j gizli katman sinirinin ¢iktisi (j =1, ..., &).

z}; x” girdisi i¢in k ¢ikt1 katman sinirinin ¢iktis1 (k =1, ..., m).

tl; k cikis katmaninda gergeklesmesi beklenen/istenen ¢ikt1 (k =1, ..., m).

H, = Zv[jxi ; j gizli katmaninin net girdisi (j =1, ..., &).
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I, = wagy_; ; k ¢iktt katmaninin net girdisi (k=1, ..., m).
j
v, =f (H ; ); J gizli katman sinirinde Uretilen ¢ikti.
z, = f(1,); k ¢ikt1 katmaninda iiretilen giktr.

Burada, f keyfi, sinirl ve tiirevlenebilir bir fonksiyondur. f fonksiyonu araciligi

ile, £ ¢ikt1 birimi i¢in x girdisine karsilik

ot Boo o Znrtf gzl e

sonug elde edilir. Ciktilarin elde edilmesi Sekil 5.19°da gosterilmektedir. Dogrusal

olmayan f fonksiyonundan dolayr v,, x girdi modelinin dogrusal olmayan bir
fonksiyonudur. Burada sistem degiskenleri Wz(v, w)’dir bir baska deyisle,

z=g(f,x,W)’ dirve g; m boyutlu bir vektor islevidir.

Sekil 5.19. Cok katmanli ileri beslemeli bir agin baglantis1 ve degiskenleri
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Bu ag icin bir 6grenme algoritmasi gergeklestirmek amaciyla, tiim modeller i¢in

hatay1 azaltan bir yontem gerekmektedir. Bu amagla ortalama c¢ikt1i hatasi

tanimlanmaktadir. £

ort

ortalama ag hatasi, E”, p modelinin c¢alismasinda

karsilagilan hata olmak iizere,

P
EP
E'+E*+ ... +E” z
EOI’I‘ = + + + = p_l (5-7)
P P

olarak hesaplanir. Burada p sonlu veya sonsuz olabilir. Ancak ger¢ek hayatta 6rnek

kiime sonlu sayidadir. Eger herhangi bir p biyiikliigiindeki ¢alismadaki E” hatasi
kiigiiltiilebilirse, sistemin hatasi da azalacaktir. Boylece, Delta kuralinda oldugu gibi,
agirliklart hatadaki azalmaya gore ayarlayan bir agirlik diizeltme yontemi
gelistirilebilir. Sonraki katmanda agirliklar Oyle bir sekilde degistirilecektir ki,
katman hatalar1 bir onceki degerinden daha diisiik cikacaktir. Bu durum, hata

egiminin negatif yoniinde agirlik belirleme islemi ile basarilabilir. Boylece, (s+1).

adimdaki agirlik ayarlamasi E”’nin s. adimdaki tiirevi ile orantili olmaktadir. Bu

durum

0"
ow(s)

Aw(s+1)=—77 (5.8)

seklinde ifade edilebilir. Burada, 7 6grenme katsayis1 yada 6grenme orani olarak

isimlendirilir. Buradan,

OE” | OE” OE’ OE’ OE”
ow | ov, ov, =~ ow,  ow,

(5.9)

elde edilir. Toplam sistem hatasinin egimi
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Tl

=5
OB o W (5.10)
ow P

olarak bulunur. E”, ortalama hata kare, mutlak hata gibi bir¢ok yol ile ifade

edilebilir. p girdi modeli i¢in ortalama hata kare

m

E’ :%Z(t,f’—z,f)z (5.11)

k=1

olarak ifade edilmektedir. Burada % faktorli, matematiksel uygunluk ig¢in

konulmustur [Elmas, 2003]. Esitlik 5.8’deki agirlik ayarlamasini ifade etmek igin

E"’nin v, ve w, agirhiklarina gore kismi tiirevleri alinacaktir. Ayarlamalar sistem

degiskenlerine (girdiler, hesaplanan ¢iktilar, agirliklar) gore yapilacagi icin, zincir
kuralinin uygulanmasi gerekmektedir. Agirlik ayarlamalari Es. 5.11°e gore
yapilmaktadir.

OE”

wy (s +1)=w, (s)+Aw, = o 05)
ki

(5.12)

1 e

Bu bagmtida, E” =52(t,f —z! )2 . L= wy, ve z.=f(I) iliskileri
k=1 j

kullanilmaktadir. 1k agirlik giincellestirmesine gore giincellestirme kuralmi

bulabilmek i¢in ger¢ek hatalar kullanilmaktadir.

OE OE o, OE| O
=—— =—(—Zij,gJ (5.13)
ow, ol ow, Ol w; 7

Es. 5.13’deki parantez igindeki terim dogrudan hesaplanabilir. Bdylece

iz YW, =y, olur. Zincir kurali ile,

Wy 7
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OFE OF oz, :
_ ——(¢ — I 5.14
oI, oz, ol (k Zk)f( k) ( )

elde edilir. J, :(tk—zk) f (Ik) bagmtis1 yardimi ile gilincelleme kurali yeniden

yazilirsa,

OF
Aw, =-n s no.y, (5.15)

ij

bulunur. Tek bir model icin elde edilen kural tiim gizli ve ¢ikis sinir agirliklarina

uygulanir.

Gizli katmanlarda, hedeflenen bir ¢ikis degeri yoktur ve ¢ikis sinirlerinin hatalar

gizli katman agirliklarmin ayarlanmasinda kullanilmaktadir.  Zincir  kurali

uygulanirsa,
OH
Av, =-n ok =-n OF 1, (5.16)
’ v, OH, ov,
elde edilir. H, = Zvﬁxi kullanilarak,
OH . o
L= —(v.x, )=x .17
v, Z@vﬁ( g ') ’ G179

elde edilir. Es. 5.16°daki ilk kismi tiirevi elde etmek i¢in zincir kurali uygulanirsa,

(5.18)

OE ©OE 0y, ©OFE ..
o, "oy, o, ey, )
;o oyye; oy

elde edilir. OE/dy, tiirevi
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== (t,—z) S (L)w, (5.19)

seklinde wverildigi gibidir. Yapilan islemler birlestirildiginde gizli katman igin

giincellestirme kural1 yazilabilir.

Av, =ndx =nx.f(H,)>. 5w, (5.20)
k

Burada, &, = f'(H,) Y. 6,w, ve 6, =(t,—z,) f (1,) dur.
k

Ozet olarak, iki katman i¢in agirhik giincellestirme kurallar1 asagidaki sekildedir.
Cikis birimleri igin,
5, =(t, —z,) f (1) olmak iizere,
Aw,, =1, y, :n(tk—zk)f'(lk)yj. (5.21)
Gizli birimler i¢in,
5=f (Hj)Zé‘kwkj olmak iizere,
k
Av, =18 x, =nx, f‘(Hj)Zklakw,g.. (5.22)

Geri yayilim 6grenme igleminin uygulanmasindan 6nce tiim katmanlardaki baglanti

agirliklarina, kiiciik rasgele sayilar atanarak agirlik matrisleri olugturulur. Daha sonra
x” ornek vektorleri sisteme sunulur ve karsilik gelen z” ¢iktilar1 hesaplanir. z”

hesaplanan ¢iktis1 ¢ arzu edilen ¢iktisi ile karsilagtirilir ve (t,f -z ) , k=1, ..., m

model hatalar1 bulunur. Bu hatalar algoritmaya uygun sekilde geriye dogru yayilir.
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Geri yayilim esitlikleri daha yakindan incelendiginde, ileri dogru gegcislerde gizli

katman sinirlerinden ¢ikan y; sinyalleri kars1 gelen & ¢ikis katmanindaki sinirlere
baglayan w,, agirhklari ile ¢arpilir. & siniri bu degerleri toplar ve z, ¢ikis etkinlik
degerini hesaplar. Daha sonra (t,f -z ) hata degeri hesaplanir ve bu hata degerleri k£

sinirine bagli w,; agirliklarinin her birini ayarlamak igin “geri yayilm” isleminde

kullanilir. Bu islem, her bir £ =1, ..., m birimi i¢in ¢ikis katmaninda
wi = wit + A, = w4y (6 -z, ) f (1) (5.23)

esitligine uygun olarak gerceklestirilir.

Gizli katmanlarin girdi agirliklari (v;) i¢in hatalarin dogrudan hesaplanmasinda

hedef degerler yoktur. Bunun yerine, bu ¢ikt1 hatalar1 kullanilarak girdi diigiimlerini
gizli katman digiimlerine baglayan agirliklar ayarlanir ve bu hatalar uygun bir

bigimde dagitilir. Bunun igin, &, degeri her bir j gizli birimi i¢in hata olarak

kullanilir.

Ji Ji

pren — v;'jki +Av, = Vet mx f (Hj ) z O, Wy (5.24)
k

Baslangic degerleri kadar 6grenme ve momentum katsayilariin belirlenmesi agin
ogrenme performansi ile yakindan ilgilidir. Ogrenme katsayisi agirliklarm degisim
miktarin1 belirlemektedir. Eger biiyiik degerler segilirse o zaman yerel ¢oziimler
arasinda agin dolagmasi s6z konusu olabilir. Kii¢iik degerler se¢ilmis ise 6grenme
zamani artmaktadir. Genellikle 0,2—0,4 arasinda bir 6grenme katsayis1 kullanilmakla
beraber, 0grenme katsayisinin se¢ilmesi ilgilenilen probleme gore degisebilir. Benzer
sekilde momentum katsayis1 da Ogrenmenin performansini etkiler. Momentum
katsayis1 bir onceki iterasyondaki degisimin belirli bir oranmin yeni degisim
miktarina eklenmesi olarak goriilmektedir. Bu oOzellikle yerel ¢oziimlere takilan
aglarin bir sigrama ile daha 1yi sonuglar bulmasini saglamak amaci ile onerilmistir.

Bu degerin kiigiik olmasi yerel ¢oziimlerden kurtulmay1 zorlastirilabilir. Cok biiyiik
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degerler secildiginde ise tek bir ¢oziime ulagsmada sorunlar ¢ikabilir. Genellikle 0,6—
0,8 arasinda bir momentum katsayist kullanilmakla beraber, momentum katsayisinin

secilmesi de ilgilenilen probleme gore degisebilir
5.3.4. Levenberg-Marguardt yontemi ile cok katmanh agin egitilmesi

Levenberg-Marguardt algoritmasi kare toplamlar1 olarak ifade edilen dogrusal
olmayan fonksiyonlarin minimumun bulunmasinda kullanilan iteratif bir tekniktir.
Levenberg-Marguardt algoritmasi dogrusal olmayan en kiiciik kareler problemleri
icin bir standart tekniktir ve gradyent (egim) azalmasi ve Newton yontemlerinin bir

kombinasyonu olarak diisiiniilmektedir [Hagan ve Menjah, 1994].

Newton Ogrenme algoritmalari ya da yoOntemleri Hessian matrisi yardimi ile
calismaktadirlar. Hessian matrisi agin performansi olarak adlandirilan ortalama hata
kare fonksiyonunun agirlik degiskenlerine gore ikinci tiirevlerinden olusan bir

matristir. Hessian matrisi, agirlik uzaymnin farkli dogrultularindaki gradyent (egim)

degisimini gostermektedir. Performans fonksiyonu olarak, ¢; p. birimin x”
girdisine iliskin k. ¢ikis katmaninda gerceklesmesi beklenen/istenen ¢ikti, z;; p.

birimin x” girdisi i¢in k. ¢ikt1 katman sinirinin ¢iktist (k =1, ..., m) olmak lizere

m

EP = Z(t,f —z )2 hata kare fonksiyonu kullanildiginda, ortalama hata kare
k=1

1
2

fonksiyonu

EP
E'+E*+ ... +E”_,JZ_:‘

n n

E =

ort

olmaktadir ve Hessian matrisi

)

B ow,0w,
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olarak elde edilmektedir. Burada w daha once de deginildigi gibi, genel olarak

diiglimler arasindaki baglantilar1 simgelemektedir. V( f ), fonksiyonun gradyenti

olmak tizere, Hessian matrisinin tersi kullanilarak agirliklar degistirilebilir.
Wyeni — Weskl _ H—l (xeskl )Vf(xesk[) (525)

Ancak degisken boyutu biiyiidiikce ve fonksiyon tiirevleri karmasiklagtikca Hessian
matrisi ile islem yapmak hayli gii¢ olacaktir. Newton y&ntemlerinin iginde, ikinci
dereceden tiirevleri hesaplanmadan islem yapilan bir simif vardir. Bu siniftaki
yontemler quasi-Newton yontemleri olarak adlandirilirlar ve bu yontemler

algoritmanin her iterasyonunda Hessian matrisinin yaklasik bir seklini kullanirlar.

Levenberg-Marguardt algoritmas1 da quasi-Newton yontemleri gibi, Hessian
matrisinin yaklasik degerlerini kullanir. Levenberg-Marguardt algoritmast ig¢in

Hessian matrisinin yaklasik degeri, 4 Marguardt parametresi ve / birim matris

olmak tizere H =J'J + ul ile hesaplanabilir. J vektorii ise agirliklara gore birinci

tirevlerden olugsmaktadir, J :a—E. Agin gradyenti g=J'E olarak hesaplanir ve

i

agirliklar

Wyeni — weski _H—lg (5.26)

yardimi ile degistirilir.

Marguardt parametresi, u, skaler bir sayidir. Eger x sifirsa, bu yontem yaklasik
Hessian matrisini kullanan Newton algoritmasi, eger x biiylik bir say1 ise kiigiik

adimli egim azalmasi haline gelir [Hagan ve Menjah, 1994].



82

6. GENETIiK ALGORITMALARIN COK KATMANLI AGIN EGIiTIMINDE
KULLANILMASI

Cok katmanli sinir aglarinin egitilmesinde hata fonksiyonunun gradyentine dayanan
geri yayilim algoritmasi en ¢ok kullanilan tekniktir. Agin gerceklesen ¢iktis1 ve arzu
edilen ¢iktis1 arasindaki farka bagli olarak tanimlanan hata fonksiyonu genellikle
karmasik yapida ve bir¢ok yerel minimuma sahip bir fonksiyondur. Gradyente bagl
yontemlerin yerel bir ¢oziime takilma olasiliklart ¢ok yliksek oldugundan hata
fonksiyonu i¢in en iyi ¢oziimden uzakta bir ¢6ziim elde edilebilir. Bu durum ¢ok
katmanli ag ile elde edilen siniflandirma basarisini da olumsuz yonde etkileyecektir.
Bu boliimde hata fonksiyonunun minimumunun arastirtlmasinda gradyent
yontemlerden ¢ok daha etkin olan genetik algoritma yoOntemi ele alinmakta ve
genetik algoritmalarin  ¢ok katmanli aglarin  egitilmesine adapte edilmesi

incelenmektedir.

Genetik algoritmalar (GA) hakkindaki ¢alismalar ilk olarak 1975 yilinda, Michigan
Universitesinde psikolog ve aym zamanda bilgisayar uzmam olan Holland (1975)
tarafindan  yapilmistir.  Genetik algoritmalar uyarlanabilir sezgisel arama
algoritmalarindandir ve dogal se¢cim mekanigine ve dogal genetige bagli arama
yaparlar. Arama islemi, canlilarin biyolojik gelisimine benzemektedir. Canlilar,
dogarlar ve lreyerek yeni nesillerini yetistirirler. Dogal se¢im mekanigine bagh
olarak, canli grubu acisindan yapisi bakimindan en uygun olan birey hayatta
kalmaktadir. Genetik algoritmalar, genlerden olusmus canlilar gibi, 0 ve 1
bilgilerinden olusmus ikili diizendeki dizileri kullanmaktadirlar. Her yeni nesil,
rasgele bilgi degisimi ile olusturulan diziler i¢inden hayatta kalanlarin birlestirilmesi

ile elde edilmektedir [Gen ve Cheng, 1996].

Bu yontemde bireylerin popiilasyonlar: ile igse baslanir, ikili dizinin temsil ettigi her
birey parametre uzay1r R”’de bir noktayr temsil eder. Her nesilde her bir birey
(¢0ziim) i¢cin amag¢ fonksiyonunun degeri onun uygunlugu olarak degerlendirilir ve
daha uygun olan bireyler secilerek yeni bir popiilasyon elde edilir. Boylece bireylerin

uygunluguna dayali yeni c¢Oziimler olusturulur, yiiksek uygunluk degerine sahip
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bireyler daha siklikla secildigi i¢cin daha uygun olan bireylerin popiilasyona katilmasi
yoniinde bask1 vardir. Birkag nesil sonra en iyi bireyin optimal ¢éziimii temsil etmesi

umulur [Goldberg, 1989].

Genetik algoritmalar1 diger yontemlerden ayiran bazi temel 6zellikler vardir. Bunlar

asagidaki sekilde 6zetlenebilir.

o Genetik algoritmalar ¢6ziim degerlerini kodlayarak ¢alisir.

e Genetik algoritmalar tek bir nokta ile degil noktalar kiimesi ile galisir.

e Genetik algoritmalar amag¢ fonksiyonu bilgisini kullanir. Tiirev ya da baslangic
noktasi gibi diger yardimei bilgileri kullanmaz.

e Genetik algoritmalar deterministik degil olasiliklidir. Ciinkii yiiksek uygunluk

degerine sahip bireylerin se¢ilme prensibine dayanmaktadir.
Genetik algoritmalarin en yaygin olarak kullanildigi problemler, geleneksel
yontemler ile ¢Oziimii miimkiin olamayan ya da ¢oOziim siliresi problemin
biiytikliigiine gore tistel sekilde artanlardir.
6.1. ikili Kodlamah Genetik Algoritmalar
6.1.1. ikili kodlamah genetik algoritmalarin yapis
Genetik algoritmalarin ¢alisma prensibi asagidaki adimlarda 6zetlenmektedir.
Adim 1. Olast ¢oziimlerin kodlandig1 bir ¢oziim kiimesi olusturulur. Bu ¢oziim
kiimesi popiilasyon olarak, ¢dziimlerin kodlar1 da kromozom olarak adlandirilir. ikili
kodlama basta olmak iizere problemin tiirline gore degisik kodlama sekilleri de

mevcuttur.

Adim 2. Popiilasyondaki her bir kromozomun uygunluk fonksiyonuna goére ne kadar

“iyi” oldugu bulunur. Uygunluk fonksiyonuna gore iyi sonuglari veren kromozomlar,
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yeni popiilasyona alinmak {izere segilirler. Problemin tiiriine gore gelistirilmis bir¢ok

secim mekanizmasi mevcuttur.

Adim 3. Secilen kromozomlar eslenerek, gen takast ve mutasyon operatorleri

uygulanir. Bu sayede yeni bir popiilasyon olusturulur.

Adim 4. Tiim kromozomlarin uygunluk degerleri yeniden hesaplanir.

Adim 5. Istenilen nesil sayisina ulasilmissa ya da popiilasyonda bir duraganlik
saglandiysa durulur ve o ana kadarki bulunmus en iyi kromozom optimum sonug

olarak alinir. Aksi halde Adim 2’den itibaren adimlar tekrarlanir.

6.1.2. Kodlama

Genetik algoritmanin en biiyiik dzelligi parametre degerlerinin kodlanmasidir. ikili
kodlama basta olmak iizere problemin tiirline gére permiitasyon kodlamasi, deger
kodlamasi gibi degisik kodlama sekilleri de mevcuttur [Akan, 1997]. Ikili kodlama
en yaygin olarak kullanilan kodlama tiiriidiir. Bu kodlama tiirtinde kromozomlar yani
bir popiilasyondaki her bir birey genellikle sabit uzunluktaki bir ikili dizi (0 ve 1
seklinde) olarak kodlanir. Dizinini uzunlugu, alan parametrelerine ve istenen
kesinlige baglidir. Fonksiyon optimizasyonunda degiskenlerin ikili kodlamasi
siklikla kullanilmaktadir. ikili diizende kodlanmis iki kromozom o6rnegi Cizelge

6.1°de gosterilmektedir.

Cizelge 6.1. ikili diizende kodlanmus iki kromozom

Kromozom A | 1000101010001011
Kromozom B | 0001100101110010

Kromozom uzunlugunun 16 bit oldugunu ve x karar degiskeninin [—10,10]

araliginda deger aldigimi varsayalim. Kromozomdaki degerlerin b, oldugunu
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15
varsayalim. Oncelikle, ikili dizi 2 tabamindan 10 tabanma x'= ZbiZi yardimi ile
i=0

doniistiiriiliir. Ornegin ikili kodda verilen kromozom A’nin ondalik sistemdeki

karsilig x'z(1)(2°)+(1)(21)+(0)(22)+ +(1)(215):35467 olarak hesaplanur.

. 10—(-10
x e karsilik gelen gergek deger ise x=-10+(x")x {M} =0,8236 olarak

216

hesaplanmaktadir. Karar degiskeninin boyutu 1’den biiyiikse her bir parametre tek
bir dizi halinde birlestirilebilir.

6.1.3. Popiilasyon biiyiikliigii

Popiilasyon biiytlikligli icin genel bir sayr olmamakla beraber, problemin
karmagikligina ve aramanin derinligine goére 200-300 araliginda alinmasi

onerilmektedir [Akan, 1997].
6.1.4. Uygunluk fonksiyonu

Kromozomlarin ne kadar iyi oldugunu bulan fonksiyona uygunluk fonksiyonu denir.
Uygunluk fonksiyonu tiim amaglar1 iginde barindiran tek bir fonksiyon yapisindadir.
Popiilasyonda bulunan kodlanmis kromozomlar gergcek degerlerine dontistiiriilerek
bu fonksiyonda yerine yazilir ve bdylece her bir kromozomun uygunlugu hesaplanir.
Bu fonksiyon isletilerek kromozomlarin uygunluklarinin bulunmasina degerlendirme
denilmektedir. Bu fonksiyon genetik algoritmalarin beynini olusturmaktadir.
Uygunluk fonksiyonu kromozomlarin sifresini ¢ézer ve sonra hesaplama yaparak bu

kromozomlarin uygunlugunu bulur [Holland, 1975].
6.1.5. Ureme ve secim mekanizmalar
Ureme islemi, daha genis uygunluk degerlerine sahip dizilerin daha yiiksek olasilik

ile yeni nesilde genis sayida kopyalarmi {iretebilen islemdir. Uygunluk degeri,

ortalama deger ile normalize edilir. Ureme igin diziler normalize edilmis uygunluk
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degerlerine gore secilir. Boylece ortalama uygunluk degerinin iizerindeki diziler,
ortalama uygunluk degerinin altindaki dizilerden daha fazla iiriine sahip olur.
Uygunluk degerlerine gore dizileri kopyalamak, bir sonraki nesilde daha fazla
tiriiniin olugma olasiligmin yiiksek olmasi demektir. Dogal se¢im, olusturulan diziler
arasindan en uygun olanin kalmasi olarak tanimlandiginda bu islem, dogal se¢imin

yapay siirimii olmaktadir.

Kromozom segilmesi yani iireme iglemi icin gelistirilmis degisik yontemler vardir.
Rulet tekerlegi yontemi en ¢ok kullanilan se¢cim yontemidir [Gen ve Cheng, 1996].
Bu teknikte, popiilasyondaki her dizi i¢in uygunluk degerleri ile orantili olarak
tekerlek tizerinde hisse verilir. Uygunluk degerine bagl olarak her dizi tekerlek
tizerinde belli bir yiizdeye sahip olur. Dizilerin yeterli sayida tireme islemleri igin
rulet tekerligi c¢evrilir. Diziler, uygunluk degerlerine gore hesaplanan olasiliklarla
kopyalanirlar. Kopyas: iiretilen diziler eslestirme havuzunda toplanarak diger

islemlerin uygulanmasi i¢in hazirlanirlar. Bir 4, dizisinin secilme olasilig1

psegim, = J olup, her 4, dizisi i¢in beklenen dizi sayisi, e, =(n)( pseg:imi)

2
olarak hesaplanmaktadir. e, degerinin tamsayr kismina gore dizilerin kopyalari

olusturulur. Beklenen dizi sayisinin ondalikli kismi, rulet tekerligi se¢im metodunda
olasilik degeri olarak kullanilir. Boylece dizilerin gerekli sayida kopyalar1 elde

edilmis olur [Akan, 1997].
6.1.6. Caprazlama (Gen takasi)

Caprazlama islemi, bilgilerin iki dizi arasindaki degisimi ile ilgilidir. Caprazlama
isleminde, iiretilmis iki yeni dizi eslestirme havuzundan segilerek rasgele se¢ilmis
caprazlama pozisyonuna gore ikili dizilerdeki bilgi degisimi gerceklestirilmektedir.

Bu islem, tercih edilmis iyi dizilerin arasindaki daha iyi 6zellikleri birlestirir.

Caprazlama islemini gergeklestirmek i¢in ilk olarak, lireme islemi ile olusturulmus

eslestirme havuzundaki yeni kopyalanmis dizinin elemanlar1 rasgele eslenir. Ikinci
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olarak, secilen dizilerin bitleri, rasgele se¢ilmis caprazlama noktasindan itibaren
karsilikli olarak degistirilirler. Caprazlama isleminin uygulanacagi dizinin [
uzunlugunda oldugu kabul edilirse, ¢aprazlama pozisyonu, dizi boyunca 1 ile (/1)
arasinda rasgele secilir ve secilen bu pozisyon k£ ile ifade edilirse (k+1) ve [
pozisyonlar1 arasindaki biitiin bitlerin karsilikli degismesi ile olusturulmaktadir. Tek
nokta caprazlama, iki nokta ¢aprazlama, tekdiize ¢aprazlama ve sirali ¢aprazlama

gibi ¢aprazlama yontemleri mevcuttur.
6.1.7. Mutasyon

Mutasyon, ilireme ve caprazlama islemlerinin tamamlayict islemidir. Mutasyon
islemi, basitce bit durumlarin1 tersine ¢evirmektir. Rasgele segilen bit
pozisyonundaki degerin ara sira degisikligi sayesinde optimum noktaya ulasma
kuvvetlendirilmis olur. Mutasyon islemi, p, olasihigi ile tek bir pozisyonun rasgele
degisimi olup bu islem olusturulmus nesilin elverisli durumunu birden bozabilecegi

i¢in onemlidir. Bu yiizden, p, olasilig1 kiiciik tanimlanir [Akan, 1997].

6.1.8. Sema teoremi

Popiilasyon i¢indeki dizilerin genel karakteristigi hakkinda bilgi veren diziler sema
olarak tanimlanmaktadir. Popiilasyon i¢indeki diziler, semalar ile benzerlikleri
acisindan smiflandirilmis  olmaktadirlar. Semalar, popiildsyon i¢inde genetik

operatorlerin (lireme, ¢aprazlama, mutasyon) etkisini analiz etmek icin kullanilirlar.
Genel olarak H ile ifade edilen sema {0,1,#} elemanlarindan olusmaktadir. #
sembolii, 0 veya 1 degerini alabilen 6nemsiz bit anlamina gelmektedir. / uzunluklu
bir dizi 2' tane semayr temsil etmektedir. Buna gore »n boyutlu bir dizi

popiildsyonunda (n) (21 ) adet sema bulunmaktadir.

Semalar, sema derecesi ve sema uzunlugu oOzellikleri ile tanimlanmaktadir. H

semasinin derecesi, semadaki kesin bit pozisyon sayisi (0 ve 1 bilgisinin sayisi) olup
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O(H) ile ifade edilmektedir. H semasinin uzunlugu, ilk ve son kesin bit

pozisyonlar1 arasindaki uzaklik olup o (H ) ile gosterilmektedir. Ornek olarak,

A=0111000 dizisi i¢in H semast H =#1##0## olarak tanimlanmaktadir. H

semas1 icin, son kesin bit pozisyonu 5, ilk kesin bit pozisyonu 2 olup, aralarindaki

uzaklik sema uzunlugudur. Buna goére H semasinin uzunlugu o (H ) =3 olarak

bulunur. A semasinin derecesi, 0 ve 1’lerin say1s1 olup O(H )=2"dir.

Diziler popiilasyonunda, diziler tizerindeki genetik operatorlerin etkisi sema teoremi
ile acgiklanmaktadir. Sema teoremine gore iireme, ¢aprazlama ve mutasyon

islemlerinin etkisi agiklanmaktadir.

Popiilasyondaki beklenen sema sayisi lizerinde iireme etkisini belirlemek kolaydir. ¢.

nesilde 4(¢) popiilasyonu, 4, (j=1,2, ...,n) dizilerinden olusmustur. ¢ nesli i¢in
A(t) popiilasyonu tarafindan igerilen A dizisinin m tane ornegi vardir. Bu

m=m(H,t) olarak ifade edilebilmektedir. Farkli ¢ nesilleri i¢in farkh H dizileri

farkli miktarlarda vardir. Ureme siiresince bir dizi kendi uygunluk degerine gore

kopyalanir veya popiilasyon igerisindeki bir A4, dizisi

p=r/2 (6.1)

olasthgi ile segilir. f,, A4,  dizisinin uygunluk degerini, > f, A(r)
popiilasyonundaki dizilerin toplam uygunluk degerini ifade etmektedir. » boyutlu
A(t) popiilasyonunun (t+1) nesli icin igerdigi H semasmin karakteristiginin

m=m (H ,t+ 1) olmasi beklenir. Bu esitlik

m(H,t+1):m(H,t)xnxf(H)/ij (6.2)
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seklinde yazilir. f (H ), t nesline ait H semast ile gosterilen dizinin ortalama

uygunluk degeridir. Popiilasyonun ortalama uygunluk degeri f = Z S / n seklinde

yazildiginda kopya ile cogalan semanin biiylime esitligi

m(H,t+1)=m(H,t)x f(H)/f (6.3)

olarak yazilmaktadir. Es. 6.3’den goriildiigii gibi semanin ortalama uygunluk
degerinin popiilasyonun ortalama uygunluk degerine oram1 kadar sema biiyiir.
Popiilasyon ortalamasiin altindaki uygunluk degeri ile sema azalan sayida 6rnek
alirken, popiilasyon ortalamasinin istiindeki uygunluk degeri ile sema sonraki
nesilde artan sayida 6rnekler almaktadir. Yalniz iireme islemi altinda dizi oranlarina

gore biitlin semalar biiyiir veya kiigiiliirler.

Caprazlama islemi sonucunda semanin hayatta kalma olasilig1

p,=1-6(H)/(1-1) dir. Caprazlama isleminden sonra semanin hayatta kalmas

demek c¢aprazlama pozisyonunun sema uzunlugunun disinda se¢ilmesi anlamina

gelir. Bir pozisyonun belirlenmesinde kullanilan caprazlama olasiligt p. olarak
tanimlanirsa, caprazlama  islemi sonucu  hayatta  kalma olasilig
p,21-p.5(H)/(I1-1) esitsizligi ile ifade edilir. Genellikle gaprazlama olasihg: p,,

%50’den daha biiyiik se¢ilerek diziler arasinda bit degisimi yeterince saglanmaktadir.

Caprazlama isleminin etkisini incelemek amaciyla uzunlugu /=7 olan A dizisi ve

bu diziyi temsil eden iki sema asagida tanimlanmaktadir.

A=0111000
H, =#1####0

H, = #H#10##
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Caprazlama pozisyonunun 3 oldugu kabul edildiginde H, ve H, semalar1 icin

caprazlama islemi dordiincii bitlerden itibaren gerceklesecektir. Buna gore

caprazlama islemi sonucunda yeni semalar asagidaki sekilde elde edilir.

H, =#1#10##

H, = ##H#HH#0

Burada gorildigi gibi /A, semasmin caprazlama sonucunda bozulmadan hayatta
kalma sanst H, semasindan daha azdir. H, semasi p,=0(H,)/(I-1)=5/6
olasihigi ile bozulmaktadir. Bu durumda p =1-p,=1/6 olasilig1 ile hayatta
kalacaktir. H, semasi p,=6(H,)/(I-1)=1/6 olasihg ile bozulmaktadir. Bu

durumda, p, =1-p, =5/6 olasilig1 ile hayatta kalacaktr.

Caprazlama islemi ile (z+1) nesil sonraki beklenen sema say1s1

m(H,t+1)2 m(H,t)xf(H)/f{l—pc (51(—111” (6.4)

seklinde ifade edilmektedir.

Ureme ve caprazlama islemlerinin birlestirilmis etkisi, dizinin popiilasyon
ortalamasinin iistiinde olup olmadig1 ve dizinin boyutu dizilerin ¢esitlendirilmesinde

Onem tasimaktadir.

Mutasyon isleminde bir A semasinin hayatta kalmasi, kesin pozisyondaki bitlerin

hayatta kalmasi anlamina gelmektedir. Bunun i¢in kesin pozisyondaki bir bitin

(1— pm) olasilikla hayatta kalmasi gerekmektedir. Buradan hareketle, semanin

hayatta kalma olasilig1 (1- p,, )O(H) olarak ifade edilir.
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Sonug olarak, H semasinin lireme, ¢aprazlama ve mutasyon islemlerinden sonra

(t + l) nesil sonra beklenen sayist

m(H,t+1)Zm(H,t)xf(H)/]_‘[l—pCZ(_I—i))—(l—pm)g(ﬁ) (6.5)

ile ifade edilmektedir. Uygunlugu yiiksek olan kromozomlarin bir sonraki nesilde var
olma ve ¢ogalma olasiliginin, uygunlugu diisiik olan kromozomlara goére daha fazla

oldugu soylenilebilir [Holland, 1975].

6.1.9. ikili kodlamah genetik algoritmalar kullanilarak bir optimizasyon

probleminin eniyilenmesi ornegi

Goldberg (1989) tarafindan da 6rnek olarak verilen, [0,31] tamsay1 araliginda x’
fonksiyonunun maksimumunu genetik algoritma yontemiyle arastiralim. [0,31]

araliginda f (x) = x” fonksiyonunun grafigi Sekil 6.1°de yer almaktadir.

500

- X
0 31

Sekil 6.1. [0,31] tamsay1 araliginda x° fonksiyonunun grafigi
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Genetik algoritma ile optimizasyon isleminin ilk adimi, x parametresini sonlu
uzunluklu dizi olarak kodlamaktir. Bu problem i¢in x uzunlugu 5 olan ikili tamsay1

olarak basit¢e kodlanabilir.

Baslangi¢ olarak, ilk popiilasyon rasgele secilir. Madeni paranin 20 kere atilmasi ile
rasgele 4 boyutlu bir popiilasyon segilir (tura 0, yazi 1). Baslangi¢c popiilasyonu
Cizelge 6.2°de goriilmektedir.

Genetik algoritma iireme islemi ile ise baslar. Ureme islemi icin rulet tekerlegi
yonteminin kullanildigin1 varsayalim. Bir numarali dizinin uygunluk degeri, 169 olup
toplam uygunluk degerinin %14,4’lidiir. Birinci dizi rulet tekerleginin %14,4’
olarak verilmis olup her devirde 0,144 olasilikla ¢evrilir. Uygunluk degerine gore

tireme islemi icin kullanilacak rulet tekerlegi Sekil 6.2°de gosterilmektedir.

Cizelge 6.2. Ornek icin baslangi¢ popiilasyonu

No Diziler x | Uygunluk Degerleri %
1 01101 13 169 14,4
2 11000 24 576 49,2
3 01000 8 64 5,5
4 10011 19 361 30,9
Toplam 1170 100,0

Sonraki nesilin eslestirme havuzu Sekil 6.2.°deki rulet tekerleginin dort defa

cevrilmesi ile olusturulur. Dizilerin segilme olasiliklart  psegim, =

S ile
2 f

hesaplanir. Cizelge 6.3’de ( pse¢im, ) siitununda her dizinin segilme olasilik degerleri
gosterilmistir. Rulet tekerleginin dort kere cevrilmesi sonucunda her dizi igin
beklenen kopya sayisi e =(n)(psegim,) olup bu iglem sonucunda birinci ve
dordiincii dizilerin birer kopyalari, ikinci dizinin iki kopyasi ve iiglincii dizinin ise

sifir kopyasi olugsmustur.
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Rasgele Uretilmis Kopya
No 1lk Popiilasyon X f ( x) = x? psegim, Beklenen Sayisi
Say
1 01101 13 169 0,14 0,58 1
2 11000 24 576 0,49 1,97 2
3 01000 8 64 0,06 0,22 0
4 10011 19 361 0,31 1,23 1
Toplam 1170 1,00 4,0 4.0
Ortalama 293 0,25 1,00 1.0
Maksimum 576 0,49 1,97 2.0

Ureme isleminden sonra ¢aprazlama islemi iki adimda devam eder.

1. Eslestirme havuzundaki yeni kopyalanmus diziler rasgele eslenirler.

2. Dizi ¢iftlerinin karsilikli bit degisimi i¢in rasgele ¢aprazlama pozisyonu segilir.

Ureme islemi sonucunda, kopyasi olusan diziler eslestirme havuzunda caprazlama

islemine tabi tutulmak icin beklerler. Hangi dizilerin eslenecegi rasgele secilir.

Cizelge 6.4’te ikinci siitunda belirtildigine gore birinci dizi ikinci dizi ile {iglincti dizi

dordiincii dizi ile eslenecektir.
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Cizelge 6.4. Ornek i¢in ¢aprazlama islemi

Ureme Sonucu Rasgele Rasgele Secilmis Yeni
Eslestirme Havuzu Secilmig Caprazlama Popiilasyon X f ( x) = x?
Eslestirme Pozisyonu

011071 2 4 01100 12 144
110010 1 4 11001 25 625
111000 4 2 11011 27 729
107011 3 2 10000 16 256
Toplam 1754
Ortalama 439
Maksimum 729

Caprazlama islemi i¢in diziler bu sekilde eslendikten sonra c¢aprazlama
pozisyonlarinin rasgele belirlenmesi gerekmektedir. Cizelge 6.4’te {igiincii siitunda
caprazlama pozisyonlari1 verilmistir. Bu degerlere gore birinci ve ikinci diziler i¢in
caprazlama pozisyonu 4, licilincii ve dordiincii diziler i¢in ¢aprazlama pozisyonu 2
olarak secilmistir. Bu degerlere gore birinci ve ikinci diziler i¢in ¢aprazlama islemi

asagidaki gibi gergeklesir.

Dizi uzunlugu /=5, caprazlama pozisyonu k =4 olduguna gore caprazlama islemi

(k+1):5 ve [=5 pozisyonlarindaki bitler arasinda olacaktir. Bu durumda

caprazlama pozisyonunu | sembolii ile gosterilirse, |’in sag tarafinda kalan koyu

olarak belirtilmis bitler karsilikli olarak yer degistirirler.

Birinci dizi:  0110]1

Ikinci dizi: 110010

Caprazlama isleminden sonra olusan iki dizi asagida gosterilmistir.

Birinci yeni dizi: 01100
Ikinci yeni dizi: 11001
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Ayni iglemler ti¢iincii ve dordiincii diziler i¢in asagidaki sekilde tekrarlanir.

Dizi uzunlugu /=5, ¢aprazlama pozisyonu k =2 olduguna gore caprazlama iglemi

(k+1)=3 ve [=5 pozisyonlarindaki bitler arasinda olacaktir. Bu durumda

caprazlama pozisyonunu | sembolii ile gosterilirse, |’in sag tarafinda kalan koyu

olarak belirtilmis bitler karsilikli olarak yer degistirirler.

Ucgiincii dizi: 111100

Dordiincii dizi: 107011

Caprazlama isleminden sonra olusan iki dizi asagida gosterilmistir.

Uciincii yeni dizi: 11011
Dordiincii yeni dizi: 10000

Son islem, mutasyon iglemi olup, bit-bit islem esasina dayanir. Ornek igin degisim

olasiligi 6rnegin p, ’in 0,001 alinirsa, her biri bes bitten olusan dort dizi icin
(5)(4)(0,001)=0,02 bitin degisime ugrayacag beklenir. Bu olasilik degeri i¢in bu

adimda, karsilikli bit degisimi haricinde, higbir bit 0’dan 1’e¢ veya 1’den 0’a

degismemistir.

Ornek icin sonuglar Cizelge 6.4’{in son siitunlarinda gdsterilmistir. Maksimum ve
ortalama degerler yeni popiilasyonda artmuistir. Sadece bir nesilde popiilasyon
ortalama uygunluk degeri 293’ten 439’a artmistir. Maksimum uygunluk degeri
576’dan 729’a ¢ikmustir. {1k nesilin en iyi dizisinin (11000) iki kopyas1 vardir. Ciinkii
en yiiksek ortalama uygunluk degerine sahiptir. Sonraki en iyi dizi (10011) ile
rasgele birlestiginde sonug dizilerden biri (11011) gergekten ¢ok i1yi se¢im oldugunu

kanutlar.
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6.2. Siirekli Parametreli Genetik Algoritmalar

Genetik algoritmanin ikili kodlamasinda parametrelerin 0 ve 1 kullanarak ifade
edilmesi, kromozomlarin boyutlarint olduk¢a artirmaktadir. Bu yilizden ikili
kodlamali genetik algoritmalar sinirli hassasiyete sahiptir. Bunun yerine gergek
rakamlarla kodlama yapabilen siirekli parametreli genetik algoritmalar1 kullanmak
avantajlidir. Stirekli parametreli genetik algoritmalar hem daha hassas hem de
bilgisayar belleginde daha az yer kaplamaktadirlar [Haupt ve Haupt, 2004]. Siirekli

parametreli genetik algoritmalarin akis diyagrami Sekil 6.3’de gosterilmektedir.

Siirekli parametreli genetik algoritmalar gercek deger kodlu genetik algoritmalar

olarak da bilinmektedir [Sen, 2004b].

Degiskenler ve amag fonksiyonunun tanimlanmasi
Genetik algoritma parametrelerinin segilmesi

Y
Baslangi¢ popiilasyonun olusturulmasi

Y
Her bir kromozom i¢in ama¢ fonksiyon
degerinin hesaplanmast

\i

h J
Esleme Yapilmasi

Yakinsama testi

A J
DUR

Sekil 6.3. Stirekli parametreli genetik algoritmalarin akis diyagrami
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6.2.1. Siirekli parametreli genetik algoritmalarin bilesenleri

Siirekli parametreli genetik algoritmalar ikili kodlu genetik algoritmalara ¢ok
benzemektedirler. Aralarindaki en énemli farklilik parametreleri 0 ve 1’lerle temsil

edilmemekte bunlarin yerine gercek degerli sayilarla ifade edilmektedir.

Eger d,,d,, ...,d,  olmak lzere N,, sayida degisken varsa bunlar IxWN,,

eg

boyutlu kromozom olarak,
K =[dl, d,, ... ,d%] (6.6)

seklinde yazilir. Burada degiskenlerin her biri ondalikli say1 olarak ifade edilir. Her

bir kromozom i¢in amag fonksiyonunun degeri, H amac fonksiyonu olmak {izere,
H=h(K)=h(d, dy, ....dy,_]| (6.7)

ile ifade edilir. Kromozomlar ile ifade edilen ¢oziimlerin amag fonksiyon degerleri

hesaplanir.

6.2.2. Parametrelerin kodlanmasi, dogrulugu ve sinirlari

Ikili kodlu genetik algoritmalarda oldugu gibi siirekli parametreli genetik
algoritmalarda da degiskenlerin temsili i¢in ka¢ hane gerektigi disiiniilmez.
Degiskenler, degisim araliklar1 sinirlar1 arasinda diisen sayilarla ondalik olarak temsil
edilir. Her ne kadar ondalik say1 sistemine gore degiskenler herhangi bir say1y1 kabul
ederlerse de bunlarin haneleri bilgisayar islemcisinin haneleri ile temsil edilir.

Burada bilgisayarin kendi islemcisinde bulunan iki tabanli sayilardan yararlanarak
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ondalik degiskenleri en ince hassasiyete doniistiirirler. Artik degiskenlerin

hassasiyeti  bilgisayarlarin  yuvarlama hatas1 kadardir. Tek hassasiyetli
hesaplamalarda 2* =16 haneli ikili say1 sistemini, ¢ift hassasiyetli hesaplamalarda

2° =32 haneli ikili say1 sistemini kullanirlar [Haupt ve Haupt, 2004].

Genetik algoritmalar arama teknikleri olduklarindan, her degiskenin sinirlarmin iyi
belirlenmesi gerekir. Sinirlarin bilinmemesi durumunda degisken araliklart miimkiin

oldugunca genis tutularak ¢oziimler arastirilir.

6.2.3. Baslangi¢ popiilasyonu

Genetik algoritmalar ile arama igleminin baslatilabilmesi i¢in i¢inde N, ~kadar

0gesi bulunan kromozomlar se¢ilmelidir. Bunun i¢in her satirinda I1x N, boyutunda

bir kromozom olan N, satirli bir matris géz 6niine alinir. Baglangigta, N, kadar

op pop

popiilasyon kromozomun verilmesi ile rasgele sayilar uretilerek N, XN,

boyutunda matris

BPOP=(d,, ~d,){rand[ N,,,,. N,z |} +d,, (6.8)

kuralina gore kurulur. Es. 6.8’de, BPOP baslangi¢ popiilasyonunu, d,, ve d,, sirasi
ile degiskenlerin en kiiciik ve en biylk degerlerini, rand [Nbpup,N deg,} ise

N,

bpop

x N

4z boyutunda degerleri 0 ve 1 arasinda bulunan diizgiin dagilimdan gelen
rasgele degerleri gosterir. Baslangic popiilasyonundaki her bir satir amag
fonksiyonunu iyilestirmeye aday bir kromozomu gosterir. Baslangi¢ popiilasyonunun
stitunlar ise degiskenlere karsilik gelmektedir. Kromozomlar yani aday ¢dziimlerin
hepsi esit dnemde degildirler. Kromozomlarin her birinin énemi amag¢ fonksiyon

degeri miktarina goredir [Sen, 2004b].
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6.2.4. Dogal secim

Bu adimda baslangi¢c kromozomlarindan hangisinin yeterli derecede kuvvetli olarak

bir sonraki popiilasyona gegecegine karar verilir. Bunun i¢in dnce N, tane

kromozom amag¢ fonksiyon degerlerine goére en biiyiikten en kii¢iige veya en
kii¢iikten en biiyiige dogru siralanir (amag¢ fonksiyonunun maksimum veya minimum

olmasina gore). N, kromozom sayisi olmak iizere, bunlardan ilk N, kadari

op
sonraki popiilasyona yani nesile intikal ettirilir. Bunlarin  disindakilerin
poplilasyondan dislanarak oldiikleri varsayilir. Amag fonksiyon degerini iyilestirecek
kromozomlarin hayatta kalabilmesi yani uygun ¢oziimlerin elde edilebilmesi i¢in, bu
islem aramanin sonraki tiim iterasyonlarinda (popiilasyonlarinda) uygulanmalidir.

Bundan sonraki tiim iterasyon gegislerinde kromozom sayist N,,, olarak sabit alinir.

Kalan N, sayidaki kromozomlarin yarisi bundan sonra yapilacak esleme ve

sayidaki kromozom kendi arasinda N, ve

caprazlama iglemlerine tabi tutulur. i

top

N,

wa Olarak buyiikten kugtige dogru siralanir. N; kadar kromozom esleme ve

caprazlama islemi i¢in birakilirken N, kadar: atilir.

6.2.5. Esleme ve caprazlama

Esleme icin ikili kodlu genetik algoritmalarda da kullanilan rulet tekerlegi secim
yontemi kullanilmaktadir. Caprazlama i¢in c¢esitli yaklagimlar gelistirilmistir [Sen,

2004b]. Kromozomlar arasindan N, kadari segildikten sonra, bunlarin arasindan

yarist anne yarisi da baba olarak itibar edilecek kromozom rasgele olarak segilir ve
caprazlanir. Her cift kendilerinden kalintilar1 olan iki yeni ¢ifti meydana getirir. Anne
ve baba kromozomlar1 birbirlerine ne kadar benzerlerse bunlardan dogan
kromozomlar da birbirine daha fazla benzer (¢oziimler tekdiize olmaya baslar).
Kromozomlar1 pargalayarak yeni ¢ocuklar (yeni ¢oziimler) meydana getirmek igin

degisik yontemler vardir. Bu yontemler ikili kodlu genetik algoritmalarda verilmistir.
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Ikili kodlu genetik algoritmalarda oldugu gibi, siirekli parametreli genetik
algoritmalarda da iki kromozomun bir araya gelmesi ile ortaya ¢ikan yeni iki
kromozomda kismen onceki kromozomlarin kalintilarina sahip olacaktir [Sen,
2004b]. Siirekli parametreli genetik algoritma yonteminde ¢aprazlama noktalarinin
tespiti i¢in degisik yaklasimlar vardir. En basit yaklasim, kromozomda bir veya daha
fazla noktayr caprazlama noktasi olarak almak ve bu noktalar arasindaki
parametreleri anne ve baba kromozomlar1 arasinda degis tokus ettirmektir. Ornek

olarak birbirinden farkli kromozomlar

E~51 = [dah daZ’ da3’ da4’ dllS’ o daNdeg]
Ve

E§2 :I:db], db2’ db3’ d;,4, db57 SR thdeg:I

olsun. a alt indisli es anne kromozomu, b indisli es ise baba kromozomu gostersin.
Caprazlama noktalar1 ise rasgele olarak ikinci ve dordiincii konumlar olsun.

Caprazlama yapildiktan sonra ¢ocuk kromozomlar,

Cocuk, =|:da1’ dyps Ay, Ay, dss oo daNdeg]
Ve

Cocuk, :[dm’ dyys Ay Aoy dys, oo dedeg:|

elde edilir. Bu uygulama diizgiin ¢caprazlama olarak isimlendirilir. Burada goriilecegi
gibi parametrelerin degerleri degismemektedir. Parametreler sadece gelecek nesil
icerisinde farkli yerlerde yer almaktadir. Bu tiir bir ¢aprazlama ikili kodlu genetik
algoritmalar i¢in iyi bir yontem olarak kabul edilmesine ragmen siirekli parametreli

genetik algoritmalarda iyi sonu¢ vermemektedir [Haupt ve Haupt, 2004].

Daha etkin caprazlama yontemleri gelistirilmistir. Burada anne ve babada bulunan
bilgilerin karistirtlmast ile yeni ¢ocuklar (¢coziimler) elde edilir. Tek ¢ocuk degisken

degeri, d ,,,, ki esin kromozomlarmimn karisimindan orantili olarak
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d

yeni

=ad, +(1-a)d,, (6.9)

seklinde ifade edilir. Es. 6.9°da, a sifirla bir arasinda deger alabilen agirlik
degiskeni d, ve d, 1ise sirasiyla anne ve baba kromozomundaki n. degiskeni
simgelemektedir. ikinci cocugun aymi degiskeni dogrudan  birincisinin
tamamlayicisidir. Eger o =1 ise, d,, kendi i¢inde ¢ogalir ama d,, oliir. Bunun aksi
olarak, eger o =0 olursa, d,, kendi i¢inde yayilir 4, olir. a=0,5 oldugunda

cocuk yani yeni ¢dziim anne ve baba kromozomlarin karisimindan meydana gelir. Iyi
bir karisim i¢in hangi degisken se¢iminin uygun oldugunun belirlenmesi bir bagka
sorundur. Bazen bu dogrusal karisim tiim degiskenler i¢in ¢aprazlama noktasinin
saginda veya solundan baglanarak biitiin parametreler i¢in bir dogrusal kombinasyon
islemi yapilir. Her degisken ayn1 « degeri igin karistirilabilecegi gibi her biri igin
farkl1 « ’lar da secilebilir. Biitlin bu karisimlar popiilasyonda bulunan u¢ degerlerin
Otesindeki degerlerin ortaya c¢ikmasina meydan vermezler. Bunun igin bir
ekstrapolasyon yontemine gerek duyulur. Bunlarin en basiti ise dogrusal ¢aprazlama
yontemidir. Bu durumda anne ve baba kromozomlarindan yani ¢oziimlerden farkl ti¢

cocuk yani ¢6ziim olusur. Bunlar yine agirliklarinin toplami 1 olan,

d,n =0,5d,,+0,5d,,
dyeniZ = 1’ Sdan - 0’ Sdbn (610)
d,piz =—0,5d, +1,5d,,

kromozomlardir. Degisken sinirlarinin disinda olan herhangi bir degisken diger

ikisinin yaninda dislanir. Bu yaklagimlarda 0,5 agirligr kullanilabilecek yegane

faktor degildir [Sen, 2004b].

Pratik uygulamalarda c¢aprazlama yontemi ile ekstrapolasyon yoOnteminin
kombinasyonundan olusan ydntem siklikla kullanilmaktadir. ilk ana kromozom

ciftinden rasgele olarak bir degiskenin se¢ilmesi ige baslanarak
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o = yukartya yuvarla [mnd N deg] (6.11)
ile ¢aprazlama noktasi se¢ilir. Buradan egler

Esy=|dy,dpye o dy o dy |

al’

ve
Es, :[dblv db2’ ""dba’ ""dedeé:I

alinirsa, secilen degiskenlerin bir araya getirilmesi ile yeni ¢cocuklar

dyem'l = dua - [daa - dba ] (6 12)
\~
dyeni2 = dba +a [daa - dba ] (613)

olur. Son asama kromozomlarla ¢aprazlamalar seklinde tanimlanmalidir.
Cocuky =[d,y. d,s .o dys -y |

Cocuk, = [dma Ayys o3 yins - s daNdeg]

Kromozomlarin ilk degiskeni secilirse, bu degiskenin sagindaki degiskenler degis
tokus edilir. Eger kromozomun son degiskeni secilirse, bu degiskenin solundaki
degiskenler degis tokus edilir. Bu yontemle o >1 olmadikca sinir degerleri asan

herhangi bir parametre iiretilmez.
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6.2.6. Mutasyon

Genetik algoritma ile kromozomlar amag¢ fonksiyonunun bir noktasina ¢ok hizli bir
sekilde yakinsayabilirler. Bu nokta amag¢ fonksiyonun genel minimum noktasi ise bir
sorun yoktur. Cogu uygulamalarda kullanilan amac¢ fonksiyonlari ise ¢ok fazla yerel
minimum ¢ozlimlere sahiptir. Genetik algoritmalarin bir noktaya ¢ok hizli bir sekilde
yakinsamasina bir care bulunmazsa yerel minimum c¢ozlimlerden genel ¢odziime
ilerleme imkani bulunamaz. Hizli yakinsamadan kurtulmanin yolu ¢6ziim uzayinda
mutasyon yani kromozomlardaki degisiklikler aracilifiyla yeni ¢oziimler elde
etmektir. Kromozomlardaki degisiklikler rasgele bir yontemle yapilmahdir. ikili
kodlu genetik algoritmalarda bu islem c¢aprazlama noktasindaki hanenin ya birden
sifira veya sifirdan bire degistirilmesi olarak saglanmaktadir [Gen ve Cheng, 1996].
Stirekli parametreli genetik algoritmalarda da ikili kodlu genetik algoritmalarda
oldugu gibi kiigiik bir mutasyon orani segilir. Mutasyon orani toplam degisken say1s1
ile carpildiginda mutasyona ugratilacak yani degisiklik yapilacak degisken sayisi
bulunur. Bundan sonra, mutasyon yapilacak degiskenleri belirlemek i¢in matris satir
ve silitunu secilir ve mutasyona ugratilacak degisken degiskenin deger araliginda

kalmak tizere yeni bir rasgele degisken ile belirlenir.

6.2.7. Siirekli parametreli genetik algoritmalar kullanilarak bir optimizasyon
probleminin eniyilenmesi 6rnegi

0<x<10 ve O0<y<10 olmak iizere f(x,y)=xsin(4x)+11ysin(2y)

fonksiyonun minimumunu aragtiralim [Haupt ve Haupt, 2004]. f (x, y), x ve y’ye

bagl iki degiskenli bir fonksiyon olup Sekil 6.4’de grafigi gosterilmektedir.
Fonksiyonun ¢ok sayida yerel minimuma sahip oldugu ve genel minimumun klasik

yontemlerle bulunmasinin zor oldugu anlagilmaktadir.
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f (x,y)=x sin(4 x)+1.1 y sin(2 y)
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Sekil 6.4. f(x,y)=xsin(4x)+1,1ysin(2y) fonksiyonunun grafigi

Kromozom [x,y] olarak yazlabilir ve buradan N,, =2 oldugu anlagilir. Sinir
degerleri, en kiigik deger d, =0 ve en biyik deger ise d,, =10 dur. f(x,y)
fonksiyonu karmasik yapida oldugundan baslangi¢ popiilasyonun yiiksek tutulmasi
iyl sonug¢ vermektedir. Baslangi¢ popiilasyonun sayist N, =48 secilir ve bu

durumda popiilasyon matrisi 48x2 boyutunda olur. Baslangic popiilasyonun
biiyiikliigii ¢oziim uzaymin genis bir sekilde taranmasim saglar. Ik 24 adet

kromozomun dizilimi Cizelge 6.5’de verilmektedir.

Ornekte 48 adet kromozomun ortalama fonksiyon degeri 0,9039 ve en iyi
kromozomun fonksiyon degeri ise —16,2555 olarak bulunmustur. Son 24 tanesi
dikkate alinmazsa geri kalan yani ilk 24 kromozomun ortalama fonksiyon degeri

—4,27 olmaktadir. Her iterasyonda N,,, =24 kromozom kullanilacak ve bunun 12

tanesi N, 12 tanesi de N, olarak tanimlanacaktir.



Cizelge 6.5. 24 adet kromozomun sirayla dizilimi

No X Y f(x’y)
1 9,0465 8,3097 -16,2555
2 9,1382 5,2693 -13,5290
3 7,6151 9,1032 -12,2231
4 2,7708 8,4617 -11,4863
5 8,9766 9,3469 -10,3505
6 59111 6,3163 -5,4305
7 4,1208 2,7271 -5,0958
8 2,7491 2,1896 -5,0251
9 3,1903 5,2970 -4,7452
10 9,0921 3,8350 -4,6841
11 0,6056 5,1942 -4,2932
12 4,1539 4,7773 -3,9545
13 8,4598 8,8471 -3,3370
14 7,2541 3,6534 -1,4709
15 3,8414 9,3044 -1,1517
16 8,6825 6,3264 -0,8886
17 1,2537 0,4746 -0,7724
18 7,7020 7,6220 -0,6458
19 5,3730 2,3777 -0,0419
20 5,0071 5,8898 0,0394
21 0,9073 0,6684 0,2900
22 8,8857 9,8255 0,3581
23 2,6932 7,6649 0,4857
24 2,6614 3,8342 1,6448

105

Esleme i¢in rulet tekerlegi secim yontemi kullanilmistir ve 12 kromozomun segilme

olasiliklar1 Cizelge 6.6’da verilmektedir. Bir rasgele say1 lireteci ile 6 rasgele sayi
¢iftinin (0.4679,0.5344), (0.2872,0.4985), (0.1783,0.9554), (0.1537,0.7483),
(0.5717,0.5546) ve (0.8024,0.8907) olarak iiretildigi diisiiniilsin (12 tane iyi

kromozomun 6’s1 anne 6’s1 baba kromozom igin ayrilmaktadir) . Uretilen bu sayilar

kullanilarak  ¢aprazlanmak iizere secilen anne ve baba kromozomlar
Anne=[3,2,1,1,4,5] ve Baba=[3,3,10,53,7] olarak gergeklesir. Ornegin
(0.4679,0.5344) rasgele sayist ile birikimli olasiliklardan annenin de babanin da 3.

kromozomlar1 alinmaktadir. Buradan, 3. kromozomun 3. kromozomla, 2.
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kromozomun 3. kromozomla, . . . , 5. kromozomun 7. kromozomla eslesecegi

anlasilir.

Cizelge 6.6. Kromozomlarin esleme havuzunda fonksiyon degerlerine gore dizilimi

N f(x,y) £ Zi:lR
1 -16,2555 0,2265 0,2265
2 -13,5290 0,1787 0,4052
3 -12,2231 0,1558 0,5611
4 -11,4863 0,1429 0,7040
5 -10,3505 0,1230 0,8269
6 -5,4305 0,0367 0,8637
7 -5,0958 0,0308 0,8945
8 -5,0251 0,0296 0,9241
9 -4,7452 0,0247 0,9488
10 -4,6841 0,0236 0,9724
11 -4,2932 0,0168 0,9892
12 -3,9545 0,0108 1,0000

I1k es kiimesi birbirinin aynidir (3.kromozomlar) ve kendi parcalarin iiretitler. Ikinci

cift kromozomlar (2. ve 3. kromozomlar) [9.1382,5.2693] ve [7.6151,9.1032]

olarak elde edilir. Rasgele olarak d, c¢aprazlama noktast ve o =0.7147 olarak

alinirsa, bu durumda yeni ¢ocuklar Es. 6.12 ve Es. 6.13 kullanilarak

Cocuk, = 9.1032+0.7147(5.2693)-0.7147(9.1032),9.1382 | =[6.3631,9.1382]

Cocuk, =[5.2693-0.7147(5.2693) +0.7147(9.1032),7.6151 | =[8.0094,7.6151]

olarak bulunur. Diger dort tane es (1 ve 10, 1 ve 5, 4 ve 3, 5 ve 7) ile bu islemler

yapilirsa sekiz tane daha ¢ocuk yani yeni ¢6zlim elde edilir.
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Cizelge 6.7. ikinci nesil kromozomlarinin dizilimi

No X Y f(x’y)
1 9,0465 8,3128 -16,2929
2 9,0465 8,3097 -16,2555
3 9,1382 35,2693 -13,5290
4 7,6151 9,1032 -12,2231
5 7,6151 9,1032 -12,2231
6 7,6151 9,1032 -12,2231
7 2,7708 8,4789 -11,6107
8 2,7708 8,4617 -11,4863
9 9,1382 8,0094 -11,0227
10 8,9766 9,3438 -10,4131
11 8,9766 9,3469 -10,3505
12 9,0465 7,93469 -9,8737
13 1,5034 9,0860 -6,6667
14 4,4224 9,3469 -5,6490
15 59111 6,3163 -5,4305
16 7,6151 6,3631 -5,1044
17 9,0921 4,2422 -5,0619
18 2,7491 2,1896 -5,0251
19 3,1903 5,2970 -4,7452
20 9,0921 3,8350 -4,6841
21 0,6956 35,1942 -4,2932
22 4,1539 4,7773 -3,9545
23 8,6750 2,7271 -3,4437
24 4,1208 3,1754 -2,6482

Mutasyon islemi ise mutasyon orami 0,04 olmak iizere (0,04)(24)(2)=2

kromozomda gergeklestirilecektir. 7. kromozomun ikinci bileseninde degisiklik
yapilacagin1 varsayalim. Bu durumda 7. kromozomun ikinci bileseni silinerek 0 ile

10 smir degerleri arasinda yeni bir rasgele degerle degistirilir. 7. kromozom;

[4.1208,2.7271] iken [4.1208,3.1754] durumuna gelmistir. Yeni ¢ocuklardan sonra

mutasyon islemlerinin tamamlanmasiyla ikinci nesil kromozomlarna yani aday

¢dziimlerine ulasilir. Tkinci nesil ¢dziimleri Cizelge 6.7’ de verilmektedir.

Yedi iterasyon yani yedi popiilasyon sonra x =9,0215, y=8,6806 ve f =-18,53

olarak elde edilmektedir.
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6.3. Yeni Onerilen Cok Katmanh Sinir Aglarinin Genetik Algoritmalar ile

Egitilmesi

Geri yayilim algoritmasi, yapay sinir aglarmin egitilmesinde en c¢ok kullanilan
algoritmadir [Hornik ve ark., 1989]. Geri yayilim algoritmas1 6grenme sirasinda, her
girdi verisini, ¢ikis noronlarinda sonu¢ iiretmek lizere gizli katmanlardaki
noronlardan gegirir. Daha sonra c¢ikis katmanindaki hatalar1 bulabilmek igin,
beklenen c¢ikti ile elde edilen ¢ikt1 karsilagtirilir. Bundan sonra, ¢ikis hatalarinin
tirevi ¢ikis katmanindan geriye dogru gizli katmanlara iletilir. Hata degerleri
bulunduktan sonra, noronlar kendi hatalarim1 azaltmak i¢in agirliklarini ayarlar.
Agirlik degistirme denklemleri, agin performans fonksiyonunu (ortalama hata karesi)

en kiigiik yapacak sekilde diizenlenir.

Ileri beslemeli aglarda kullanilan 6grenme algoritmalari, performans fonksiyonunu
en kiiglik yapacak agirliklar1 ayarlayabilmek igin, performans fonksiyonunun
gradyentini kullanirlar. Geri yayilim algoritmasi da ag boyunca gradyent
hesaplamalarini geriye dogru yapar. En basit geri yayilim 6grenme algoritmasi egim
azalmas1 (delta kurali) algoritmasidir. Bu algoritmada agirliklar, performans
fonksiyonunun azalmasi yoniinde ayarlanir. Fakat bu yontem pek ¢ok problem i¢in

cok yavas kalmakta ve genel ¢ozlimlere ulasilamamaktadir [Brent, 1991].

Egim azalmasi yontemine alternatif ¢ok sayida yontem gelistirilmistir. Bu yontemler
arasinda momentum terimli geriye yayilim algoritmasi, 6grenme hizi de§isen geriye
yayillim, esnek geriye yayilim, eslenik gradyent Ogrenme algoritmasi, Newton
O0grenme algoritmalar1 ve Levenberg-Marguardt 6grenme algoritmasi ornek olarak
verilebilir. Bu yontemler bir yerel ¢oziime takilmay1 6nlemek ve daha hizli ¢6ziim
vermek i¢in gelistirilmislerdir. Levenberg-Marguardt algoritmasi Bolim 5.3.4°de

genel hatlar1 ile verilmistir.

Bu c¢alismada ¢ok katmanli agin ikili kodlu ve siirekli parametreli genetik
algoritmalar ile egitilmesi Onerilmistir. Genetik algoritmalar ¢ok degiskenli

fonksiyonlarin optimizasyonunda kullanilan sezgisel bir yontemdir. Sadece amag
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fonksiyonuna ihtiya¢ duyan bir optimizasyon teknigidir. Genetik algoritmalar kor bir
arama motoruna benzetebilir [Akan, 1997]. Genetik algoritmalar problemin yapisina
bakmaksizin ¢ok karmasik optimizasyon problemleri i¢in bile ¢éziim bulabilirler.
Problemin karmasiklig1 genetik algoritmalar i¢cin hi¢ Onemli degildir. Genetik
algoritmalarin ihtiyag duydugu sey problemin karar degiskenlerinin uygun bir
yontemle kodlanmasi ve neyin iyi oldugunu Genetik algoritmaya belirtmek tizere
tasarlanan bir uygunluk (amag) fonksiyonudur. Genetik algoritmalar ¢6ziim uzayimn
taramaya bir topluluk ile basladiklar1 i¢in genel optimum ¢dziime yaklagsmak diger
yontemlere gore daha kolay olmaktadir. Genel olarak global optimum ¢oziimii
bulmay1 garanti etmezlerse de buna yakin bir sonucu buldugu bir ¢ok arastirmayla
ispatlanmigtir. Genetik algoritmalar bir topluluk (baslangigcta bu topluluk genelde
rasgele olusturulur) ile baslar ve bu topluluk {izerinde caprazlama, secme ve
mutasyon gibi yontemlerin uygulanmasiyla problemin her asamasinda en iyiye dogru

bir gidis saglanir.

Genetik algoritmalar sezgisel bir yontem olmalar1 nedeniyle verilen bir problem igin
her zaman optimum sonucu bulamayabilir, fakat bilinen yontemlerle ¢oziilemeyen ya
da ¢6ziim zamani1 problemin biiyiikliigii ile iistel olarak artan problemlerde optimuma
yakin c¢oziimler vermektedir. Cogu optimizasyon probleminde karma degiskenler
(stirekli ve kesikli) s6z konusudur. Eger bu durumlarda standart dogrusal olmayan
programlama teknikleri kullanilirsa hesaplamalar acisindan ¢ok pahali ve etkin
olmayan durumlarla karsilasilabilir. Genetik algoritmalar bu durumlar icin iyi

¢Oziimler liretmektedirler.

Genetik algoritma, tek nokta {lizerinde degil noktalar popiilasyonu (aday ¢oziimler
kiimesi) ile arastirma yapmaktadir. Geleneksel yontemler ise genellikle tek noktadan
¢Oziime baslar. Bu yontem ile ¢ok karmasik olan ve bir ¢ok minimum veya
maksimum noktas1 bulunan problemler arasinda optimum veya optimuma yakin bir
cozlime ulagilabilir. Bu sekilde yerel optimum tuzagina diisme olasilig1 daha zayiftir.
Genetik algoritmalar, rasgele arama tekniklerini kullanarak ¢6ziim bulmaya ¢alisan,
parametre kodlama esasina dayanan bir arama teknigidir [Gen ve Cheng, 1996].

Genetik algoritmalar miimkiin olan ¢6ziimlerin bir popiilasyonu {izerinde islem
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yapan olasilikli arama algoritmalanidir [Akan, 1997]. Geleneksel programlama
teknikleriyle ¢oziilmesi gili¢ olan ¢ok boyutlu optimizasyon problemleri, genetik
algoritmalarin yardimiyla daha kolay ve hizli olarak c¢o6ziime ulastirilmaktadir.
Genetik algoritmalar dogada gecerli olan en iyinin yasamasi kuralina dayanarak
siirekli iyilesen ¢oziimler iiretir. Bunun i¢in “iyi”nin ne oldugunu belirleyen bir
uygunluk fonksiyonu ve yeni ¢oziimler liretmek icin yeniden kopyalama, mutasyon

gibi operatorleri kullanir.

Basit bir ag yapisi lizerinde, siniflandirma hatasinin azaltilmasinda kullanilan ag
agirlik degiskenlerinin genetik algoritma ile islem yapilmaya nasil hazirlanacagi
asagida incelenmektedir. Ag yapisi ileri beslemeli bir agdir ve bir girdi, bir gizli ve
bir ¢ikt1 katmani vardir. Girdi katmaninda iki girdi néronu, gizli katmaninda {i¢ gizli
noronu ve cikti katmaninda ise tek ¢ikti néronu vardir. Ag yapist Sekil 6.5°de

gosterilmektedir.

Ag yapisimin agirlik degiskenleri genetik algoritma ile islem yapilmaya hazir hale
getirilmelidir yani degiskenler kromozomlara kodlanmalidir. Sekil 6.6°’da agirlik
degiskenlerinin kromozoma yerlestirilmesi ve degiskenlerin ikili kodda gosterimi yer

almaktadir.

Sekil 6.5. Tek girdi, tek gizli ve tek ¢iktili bir ¢ok katmanli ileri beslemeli ag
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Sekil 6.6. Ag yapis1 agirlik degiskenlerinin kromozoma kodlanmasi

Stirekli parametreli genetik algoritmalarin kullannminda da agirlik degiskenleri igin

uygun araliklar belirlenerek kodlama yapilir.

Agirlik degiskenlerinin kodlanmasindan sonra, genetik algoritmanin ihtiya¢ duyacagi

bilgi, uygunluk fonksiyonunun ne oldugudur.
t/; p. birimin x” girdisine iliskin k. ¢ikis katmaninda gerceklesmesi

beklenen/istenen ¢ikti, z/ ; p. birimin x” girdisi i¢in k. ¢ikt1 katman sinirinin ¢iktisi

(k=1,...,m) olmak iizere E” =%Z(t,f —z; )2 p. birime iliskin hata

k=1

fonksiyonudur. Burada z, =f [Z w.f (z vy.xl.D “dir.  Aktivasyon fonksiyonu
J i

olarak f(x)= . ! lojistik fonksiyonu kullanildiginda, ¢ikti degeri

—X

1
zZ, = W, +w +w
1 f( 11 1+e—(v11x1+v21x2) 21 1+e—(v12x1+v22x2) 31 1+e—(vl3x1+v23x2)
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olarak yazilir. ik birimin beklenen ¢iktist #, ve gergeklesen ¢iktist da z, olmak iizere

ortaya cikan smiflandirma hatast E'=(f,—z) ile ifade edilir (burada gikts

katmanindaki ndron sayist m =1’dir). Tim birimler i¢in hatalar hesaplandiginda

n

2B

p=1
n

ortalama hata kare fonksiyonu yani toplam siniflandirma hatas1 E =

ort

uygunluk fonksiyonu olacaktir.

Agirlik degiskenleri icin baslangicta rasgele ¢oziim popiilasyonlart alinir. Genetik
operatdrler yardimi ile uygunluk fonksiyonu olarak se¢ilen ve toplam siniflandirma
hatas1 yerine gegcen ortalama hata kare fonksiyonu en kiiciiklenmeye calisilir.
Ortalama hata kare fonksiyonunun ulasabilecegi en kiiciik deger agin siniflandirma
performansini belirleyecektir. Genetik algoritmalar {izerine yapilan ¢aligmalar ¢ok
karmasik fonksiyonlarda bile minimum degerlerinin bulunmasinda oldukga basarili
olduklarin1 gdstermektedir. Toplam simiflandirma hata fonksiyonu o6zellikle de
stirekli parametreli genetik algoritma ile diger ag egitme yontemlerine gore c¢ok
kiiciik degerlere ulasabilmekte ve siirekli parametreli genetik algoritma ile egitilen

¢ok katmanli sinir ag1 ¢ok yiiksek siniflandirma basarilarina sahip olmaktadir.
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7. SINIFLANDIRMA MODELLERININ KARSILASTIRILMASI

Bu bdliimde, iki gruplu ve c¢ok gruplu durumlar i¢in Fisher’in dogrusal ayirma
fonksiyonu, yeni Onerilen ¢ok gruplu matematiksel programlama yaklasimi ve
literatiirde Onerilen matematiksel programlama yaklagimlari, geri yayilim
algoritmasi, Levenberg-Marguardt, ikili kodlamali ve yeni Onerilen siirekli
parametreli genetik algoritmalar ile egitilmis ¢ok katmanli ag yapisi yaklasimlarinin
karsilastirilmast literatiirden alinan gergek siniflandirma problemi verileri ve

simiilasyon araciligi ile yapilmaktadir.

Siniflandirma yontemlerinin performanslarini karsilastirmak icin capraz gecerlilik
(cross validation) teknikleri kullanilmaktadir. Literatiirde en ¢ok kullanilan ¢apraz
gecerlilik teknikleri; dogrulama 6rnegi ¢apraz gecerlilik (test-holdout sample cross
validation), bir birimi disaridda tutma c¢apraz gecerlilik (leave-one-out cross
validation), bazi birimleri disarida tutma c¢apraz gecerlilik (leave-some-out cross

validation) ve k —kat ¢apraz gecerlilik (& — fold cross validation) yaklagimlaridir.

Dogrulama ornegi capraz gecerlilik yaklasiminda veri seti rasgele olarak iki sete
ayrilir. Setlerden biri ayirma fonksiyonunun bulunusunda kullanilir ve bu set egitim
veya gelistirme Ornegi (training sample, development sample) olarak
isimlendirilmektedir. Diger set ise dogrulama o6rnegi (test-holdout sample) olarak
isimlendirilir ve bu 6rnekler ayirma fonksiyonunun bulunusunda kullanilmaz. Egitim
orneginde ayirma fonksiyonu elde edildikten sonra yontemin dogru siniflandirma

performansi dogrulama 6rnegi ile sinanir.

Bir birimi disarida tutma capraz gegerlilik yaklasiminda bir birim veri setinden
cikartilir ve geriye kalan n—1 birim ile ayirma fonksiyonu elde edilir. Baglangicta
veri setinden c¢ikartilan birim n—1 birimden elde edilen ayirma fonksiyonu
yardimiyla gruplardan birine siiflandirilir. Bu islem her bir birim i¢in yani n defa

tekrarlanir. Her birim icin elde edilen dogru siniflandirma sayilarinin ortalamasr ilgili
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yontem ic¢in bir birimi disarida tutma c¢apraz gegerlilik dogru smiflandirma

performansi olarak alinir.

Bazi birimleri disarida tutma capraz gegerlilik yaklasiminda veri setinden rasgele
secilen birkag¢ tane birim veri setinden ¢ikartilir ve geriye kalan birimlerle ayirma
fonksiyonu elde edilir. Baslangigta veri setinden ¢ikartilan birimler geriye kalan
birimlerden elde edilen aywrma fonksiyonu yardimiyla gruplardan birine
simiflandirilir. Bu islemler baslangicta verilen tekrar sayisit kadar tekrarlanir. Her
birim i¢in elde edilen dogru siniflandirma sayilarinin ortalamasi ilgili yontem igin
bazi birimleri disarida tutma ¢apraz gegerlilik dogru siniflandirma performansi olarak

alinir.

k —kat ¢apraz gegerlilik yaklagiminda ise veri seti rasgele olarak £ alt kiimeye
ayrilir. Bir birimi disarida birakma yaklasgimina benzer olarak & alt kiimeden bir
tanesi veri setinden cikartilir ve geriye kalan k—1 kiimedeki birimlerle ayirma
fonksiyonu elde edilir. Baslangigta veri setinden ¢ikartilan kiime igindeki birimler
k—1 kiimedeki birimlerden elde edilen ayirma fonksiyonu yardimiyla gruplara
siiflandirilirlar. Bu islem her bir kiime i¢in yani & defa tekrarlanir. Her kiimeden
elde edilen dogru smiflandirma sayilarinin ortalamasi ilgili yontem ic¢in k —kat
capraz gecerlilik dogru siniflandirma performans: olarak alnir. Literatiirdeki
calismalarda k& sayis1 genellikle 10 alinmakta yani veri seti 10 alt kiimeye
ayrilmaktadir. Bu ¢alismada da veri seti rasgele olarak 10 alt kiimeye ayrilarak

10 —kat capraz gegerlilik dogru siniflandirma performanslari incelenmistir.

Bu caligmada, iki gruplu durum ve cok gruplu durum igin incelenen gergek
simiflandirma problemlerinde yontemlerin smiflandirma performanslar1 egitim
Oornegi, dogrulama Ornegi ve 10-—kat c¢apraz gecerlilik yaklasgimlar ile
karsilastirtlmis, iki gruplu durumda yapilan simiilasyon c¢alismasi i¢in ise dogrulama

ornegi capraz gecerlilik yaklagimi kullanilmistir.
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7.1. iki Gruplu Durum

7.1.1. Literatiir ornekleri

Fisher’in dogrusal ayirma fonksiyonu (FLDF), Fred ve Glover’in MSD modeli,
Ragsdale ve Stam’1n iki asamali MSD modeli (R&S), Lam, Choo ve Moy’un modeli
(LCM), Bal ve ark. tarafindan 6nerilen GPMED modeli, Sueyoshi’nin genisletilmis
iki agamal1 modeli (DEA-DA), geri yayilim algoritmasi, Levenberg-Marguardt, ikili
kodlamal1 ve yeni Onerilen siirekli parametreli genetik algoritmalar ile egitilmis ¢ok
katmanli ag yapist yaklagimlarinin performansini degerlendirmek ic¢in 7 farkl veri
seti dikkate almmustir. Veri setleri University of California-Irvine internet veri
tabanindan alinmistir ve kisaca izleyen sekilde aciklanan iyonosfer, gogiis kanseri
tanis1 (WBCD), go6giis kanseri tedavi siireci (WBCP), kalp hastaligi, BUPA karaciger
bozukluklari, seker hastaligi ve kredi talebi gibi bazi gercek hayat veri setlerini

igcermektedir.

1.Iyonosfer Veri Seti: Veriler Labrador yarimadasinda bulunan bir sistem tarafindan
toplanmistir. Iyonosferdeki serbest elektronlar bu ¢alismanin hedefidir. Radarin iyi
olarak verdigi sonuclar iyonosferde olusan bazi yapilarin gostergesidir. Kotii olarak
degerlendirilen sonuglar ise sinyalleri iyonosferi gecip gittigi icin herhangi bir yap1
olusumuna isaret etmemektedirler. Elektronlar i¢in 17 farkli titresim 6l¢iilmektedir.
Veri tabanindaki her bir titresim i¢in karmasik elektromanyetik sinyallerden olusan
fonksiyonlar ile elde edilen karmasik degere karsi gelen 2 nitelik tanimlanmustir.
Boylelikle toplam 34 farkli 6l¢tim yapilmustir. Veri iyi olarak degerlendirilen 223
yapt ve kotli olarak degerlendirilen 127 yap1 olmak iizere toplam 350 yapidan

olusmaktadir.

Iyi olarak degerlendirilen yapilarin 100 tanesi, kotii olarak degerlendirilen yapilardan
da yine 100 tanesi egitim setine ayrilmustir. Iyi olarak degerlendirilen yapilardan
kalan 123 tanesi ve kotii olarak degerlendirilen yapilardan kalan 27 tanesi de

dogrulama seti olarak kullanilmistir.
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2. Wisconsin Gogiis Kanseri Tanist Veri Seti (WBCD): G6giis kanseri veri tabaninda,
Wisconsin Universitesi Hastanesi'nden elde edilen veriler yer almaktadir. Veri
kiimesinde iyi huylu ve kotii huylu olarak adlandirilan iki grup bulunmaktadir. Veri,
gbgiis kanseri tipi iyi huylu olarak tanimlanan 357 hasta ve kotii huylu olarak
tanimlanan 212 hasta olmak tizere toplam 569 hastadan olusmaktadir. Hastalardan
cogunlugu kanserli oldugu diisiiniilen hiicreler iizerinde yapilan gesitli Ol¢timler

olmak {izere 30 farkli 6l¢ctim yapilmistir.

Iyi huylu olarak degerlendirilen hasta grubunun 150 tanesi, koti huylu olarak
degerlendirilen hasta grubundan da 100 tanesi egitim setine ayrilmustir. Iyi huylu
olarak degerlendirilen hastalardan kalan 207 tanesi ve kotii olarak degerlendirilen

hastalardan kalan 112 tanesi de dogrulama seti olarak kullanilmistir.

3. Wisconsin Gogiis Kanseri Tedavi Siireci Veri Seti (WBCP): Wisconsin
Universitesi Hastanesi’'nden elde edilen gogiis kanseri hastalarmi iki yi1l boyunca
tedavi slireclerinin izlenmesi ile ilgili veriler yer almaktadir. Veri kiimesinde
tedaviye olumlu yanit verenler ve olumlu yanit vermeyenler olarak adlandirilan iki
grup bulunmaktadir. Veri, goglis kanseri tedavi siirecinde tedaviye olumlu yanit
veren 47 hasta ve tedaviye olumlu yanit vermeyen 151 hasta olmak iizere toplam 198
hastadan olusmaktadir. Hastalardan ¢ogunlugu kanserli oldugu diisiiniilen hiicreler

izerinde yapilan ¢esitli 6l¢timler olmak tizere 32 farkli 6l¢im yapilmistir.

Tedaviye olumlu yanit veren hasta grubunun 35 tanesi, tedaviye olumlu yanit
vermeyen hasta grubundan da 100 tanesi egitim setine ayrilmistir. Tedaviye olumlu
yanit veren hastalardan kalan 12 tanesi ve tedaviye olumlu yanit vermeyen

hastalardan kalan 51 tanesi de dogrulama seti olarak kullanilmistir.

4. Kalp Hastalig1 Veri Seti: Veri bir hastaneye kalp rahatsizlig1 sikayetiyle bagvuran
hastalardan olusmaktadir. Her hasta i¢in 13 0&zellik (0lglim) olmak tizere 297
hastadan veri toplanmistir. Hastalara ait ozellikler yas, cinsiyet, gdgilis agris1 tipi,

tansiyon gibi bilgilerin yan1 sira kan ve efor testlerinden elde edilmistir. Veri
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kiimesinde hasta ve saglikli olarak adlandirilan iki grup bulunmaktadir. Veri, kalp
rahatsizlig1 bulunan 150 hasta ve kalp rahatsizligi bulunmayan 147 hasta olmak iizere

toplam 297 hastadan olugmaktadir.

Kalp rahatsizlig1 olan hasta grubunun 100 tanesi, kalp rahatsizligi olmayan hasta
grubundan da yine 100 tanesi egitim setine ayrilmistir. Kalp rahatsizligi olan
hastalardan kalan 50 tanesi ve kalp rahatsizlig1 olmayan hastalardan kalan 47 tanesi

de dogrulama seti olarak kullanilmistir.

5. BUPA Karaciger Bozukluklari Veri Seti: BUPA veri seti 6 sayisal 6l¢iimii olan
345 bekar erkege iliskin verileri icermektedir. Olgiimlerin besi karaciger bozuklugu
ile ilgili oldugu disiiniilen kan testleri digeri de her giin icilen alkollii igcecek
sayisidir. Veri kiimesinde hasta ve saglikli olarak adlandirilan iki grup
bulunmaktadir. Veri, karaciger bozuklugu saptanan 125 hasta ve karaciger bozuklugu

saptanmayan 220 hasta olmak {izere toplam 345 hastadan olusmaktadir.

Karaciger bozuklugu saptanan hasta grubunun 50 tanesi, karaciger bozuklugu
saptanmayan hasta grubundan da yine 120 tanesi egitim setine ayrilmistir. Karaciger
bozuklugu saptanan hastalardan kalan 75 tanesi ve karaciger bozuklugu saptanmayan

hastalardan kalan 100 tanesi de dogrulama seti olarak kullanilmistir.

6. Pima Hintli Seker Hastaliklar: Veri Seti: Pima seker hastalig1 veri seti, en az 21
yasinda olan ve Pima Hindistan kalitimina sahip olan 768 bayan hastanin verisini
icermektedir. Belirlenen 8 0zellik her bir hastanin fiziksel 6zelliklerini
belirtmektedir. Veri kiimesinde seker hastasi olan ve seker hastast olmayan olmak
tizere iki grup bulunmaktadir. Veri, seker hastas1 268 hasta ve seker hastasi olmayan

500 hasta olmak {izere toplam 768 hastadan olugmaktadir.
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Seker hastasi olanlardan 150 tanesi, seker hastasi olmayanlardan da 250 tanesi egitim
setine ayrilmistir. Seker hastast olanlardan kalan 118 tanesi ve seker hastasi

olmayanlardan kalan 250 tanesi de dogrulama seti olarak kullanilmistir.

7. Kredi Talebi Degerlendirme Veri Seti: Veri, bir bankaya kredi kart1 bagvurusu
yapan 400 kisiyi kapsamaktadir ve kredi kartt degerlendirmesi bilgilerini
icermektedir. 400 kredi kart1 bagvurusundan 150 tanesi kabul edilmis, 250’si ise geri
cevrilmistir. Miisterilerden derlenen degiskenler, yas, ev sahibi olup olmamasi, yillik
gelir, isindeki calisma yili, medeni hali, esinin yillik geliri, bankada hesab1 olup

olmamasi, bagvuruda referansinin olup olmamasi degiskenleridir.

Kredi kart1i basvurusu kabul edilen miisterilerden 80 tanesi, basvurusu reddedilen
miisterilerden de 150 tanesi egitim setine ayrilmistir. Kredi kart1 bagvurusu kabul
edilen miisterilerden kalan 70 tanesi ve basvurusu reddedilen miisterilerden kalan

100 tanesi de dogrulama seti olarak kullanilmistir.
Veri setlerine iliskin, gruplardaki birim sayilar1 (ng,, n,,), egitim setindeki birim
sayilar1 (n,;,, ng;,), dogrulama setindeki birim sayilari (n,.,, n,.,) ve degisken ( p ;

ozellik, 6l¢iim) sayilar1 gibi bilgiler Cizelge 7.1°de 6zetlenmektedir.

Cizelge 7.1. Literatiir veri setleri i¢in 0zetleyici bilgiler

Veri Seti A, e, n e | Mpgy | Mrar | Pres 4
Iyonosfer 223 | 127 | 350 | 100 | 100 | 123 | 27 34
WBCD 357 | 212 | 569 | 150 | 100 | 207 | 112 | 30
WBCP 47 151 | 198 | 35 100 12 51 32
Kalp 150 | 147 | 297 | 100 | 100 | 50 47 13
BUPA 125 | 220 | 345 | 50 120 | 75 100 6
Seker Hastaligr | 268 | 500 | 768 | 150 | 250 | 118 | 250 8
Kredi Talebi 150 | 250 | 400 | 80 150 | 70 100 8
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Cok katmanli ag geri yayilim algoritmasi ile egitilirken, bes gizli katmani1 olan ag
yapis1 kullanilmistir. Maksimum iterasyon sayis1 10000 olarak 6grenme orani ise 0,1
olarak secilmistir. Levenberg-Marguardt algoritmasinda u parametresi 0,9 olarak
secilmistir. Cok katmanli ag i¢in parametrelerin se¢iminde literatiir calismalarindan
faydalanilmistir. Cok katmanli ag genetik algoritmalar (ikili kodlamali ve siirekli
parametreli) ile egitilirken, yine bes gizli katman1 olan ag yapisi1 kullanilmistir. Ag
degiskenleri igin popiilasyon biiyiikliigii 200, bit uzunlugu 24, mutasyon olasiligi

0,01 ve gen takasi olasilig1 olarak ise 0,8 olarak secilmistir.

Yontemlerin egitim ve dogrulama setindeki dogru smiflandirma performanslari
Cizelge 7.2°’de, bir birimi disarida tutma ve 10-—kat capraz gecerlilik dogru
siiflandirma oranlan ise Cizelge 7.3’de verilmektedir. Cizelge 7.2 ve Cizelge 7.3
incelendiginde genel olarak yapay sinir aglart yaklasimlarmin (geri yayilim,
Levenberg-Marguardt, ikili kodlamali ve siirekli parametreli genetik algoritmalar ile
egitilen) yedi veri setinde de yiiksek oranlarda dogru siiflandirma basarilarina sahip

olduklar1 gézlenmektedir.

Yeni Onerilen siirekli parametreli genetik algoritmalar ile egitilen ¢cok katmanli yapay
sinir ag1 yapisinin iyonosfer verisi i¢in egitim setinde %97, dogrulama setinde %94,
10 —kat ¢apraz gecerlilik yonteminde %90,5; gogiis kanseri tanisi verisi igin egitim
setinde %96, dogrulama setinde %92.5, 10 —kat capraz gegerlilik yonteminde %90,5;
gogiis kanseri tedavi verisi i¢in egitim setinde %97, dogrulama setinde %95,2,
10—kat ¢apraz gecerlilik yonteminde %90; kalp hastaligi verisi igin egitim setinde
%99,5, dogrulama setinde %95.9, 10 —kat ¢apraz gecerlilik yonteminde %94; BUPA
karaciger bozukluklari verisi i¢in egitim setinde %97,6, dogrulama setinde %96,
10—-kat capraz gecerlilik yonteminde %92,5; seker hastaligi verisi igin egitim
setinde %99,3, dogrulama setinde %96,7, 10—kat capraz gegerlilik yonteminde
%93,5 ve kredi talebi verisi igin egitim setinde %97,4, dogrulama setinde %95,3,
10—-kat capraz gecerlilik yonteminde %91,5 olmak iizere en yliksek dogru

siniflandirma oranlarina sahip oldugu gézlenmektedir.
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Sueyoshi (2006) tarafindan oOnerilen DEA-DA ve Bal ve ark. (2006) tarafindan
onerilen GPMED yaklagimlar1 ise FLDF, MSD, R&S ve LCM yaklagimlarindan
daha iistiin dogru siniflandirma basarisina sahiptir. Ayrica DEA-DA yaklasimi geri
yayilim ve Levenberg-Marguardt ile egitilen ¢ok katmanli ag yapisina yakin dogru

siniflandirma basarisina sahiptir.

Ikili kodlamali genetik algoritma ile egitilen cok katmanli ag yapisi yiiksek oranlarda
siiflandirma performansina sahip olmasina ragmen, diger yontemlerden yaklasik

olarak ti¢ kat daha fazla siirede ¢6ziim yapabilmektedir.

7.1.2. Simiilasyon calismasi

Iki gruplu smiflandirma probleminde Fisher’in dogrusal ayirma fonksiyonu (FLDF),
Fred ve Glover’in MSD modeli, Ragsdale ve Stam’in iki asamali modeli (R&S),
Lam, Choo ve Moy’un modeli (LCM), Bal ve ark. tarafindan onerilen GPMED
modeli, Sueyoshi’nin iki asamali modeli (DEA-DA), geri yayilim algoritmasi,
Levenberg-Marguardt ve yeni Onerilen siirekli parametreli genetik algoritmalar ile
egitilmis ¢ok katmanli ag yapisi yaklagimlarinin performansini incelemek igin, bir
1000 tekrarli Monte Carlo simiilasyon calismasi tasarlannustir. Ikili kodlamali
genetik algoritmalar ile egitilen ¢ok katmanli ag yapisinin diger yontemlere gore cok
uzun silirede islem yapabilmesi nedeniyle simiilasyon ¢alismasinda bu yonteme yer

verilmemistir.

Simiilasyon ¢alismasinda, iki grup i¢in alt1 farkli veri tipinde ii¢ bagimsiz degiskenli
Diizgiin (Uniform) dagilimdan veri iiretilmistir. Bu veri tiplerinden ii¢ tanesi (B, D
ve F veri tipleri) aykir1 degerler tarafindan bozulmus veri tipleridir. Simiilasyon
calismasi asamasinda, veri tipi ve parametrelerin se¢ciminde Sueyoshi (2006)’dan

yararlanilmistir. Calismada kullanilan veri tipleri Cizelge 7.4’de 6zetlenmistir.
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Cizelge 7.4. Simiilasyon ¢aligsmasinda kullanilan veri tipleri

Ver Grup 1 Grup 2

Tipi

A {U[5.9].U[5,9].U[5.9]} {U[3.7].U[3,7).U[3,7]}

%90{U[5,9].U[5,9].U[5.9]} %90{U[3,7],U[3,7].U[3,7]}
U

B %10{U[3,5],U[3,5].U(3,5]} %10{U[7,9],U[7.9].U[7,9]}

C {U[5.9].U[5.9].U[5.9]} {U[4.8],U[4.8],U[4.8]}

%90{U[5,9].U[5,9].U[5.9]} %90{U[4,8],U[4,8],U[4,8]}

b %10{U[3,5].U[3,5],U[3,5]} %10{U[8,10],U[8,10],U[8,10]}
48]}

E {U[311,u3.11,u[3,11]} {U[4.8],U[4.8],

%90{U[3,11),U[3,11],U[3,11]} | %90{U[4,8],U[4, ] U[4.8]}
[

%10{U[1,3],U[1,3],U[1,3]} %10{U[8,10],U8,10],U|8,10]}

Cok katmanli ag geri yayilim algoritmast ile egitilirken, gercek siniflandirma
problemlerinde oldugu gibi, bes gizli katmani olan ag yapist kullanilmstir.
Maksimum iterasyon sayisi 10000 olarak 6grenme orani ise 0,1 olarak segilmistir.
Cok katmanli ag genetik algoritmalar (ikili kodlamali ve siirekli parametreli) ile
egitilirken, yine bes gizli katmani olan ag yapist kullanilmistir. Ag degiskenleri igin
popiilasyon biiyiikligii 200, bit uzunlugu 24, mutasyon olasiligi 0,01 ve gen takasi

olasilig1 olarak ise 0,8 olarak se¢ilmistir.

Simiilasyon c¢alismast MATLAB 7.0 programi kullanilarak hazirlanmistir. MATLAB
programinda dogrusal programlama problemlerini ¢6zmek icin, yapay sinir ag
yapilarini olusturmak i¢in ve genetik algoritma ile bir fonksiyonun minimumunu
bulmak i¢in alt modiiller mevcuttur. Matematiksel programlama modellerinin
¢oziimleri her biri i¢in ayr1 ayri, model yapilarina uygun sekilde amag fonksiyonu ve
kisit fonksiyonlart tanimlanarak dogrusal programlama c¢oziimleyicisi yardimiyla

elde edilmisti. MATLAB programinda yapay sinir ag yapilar1 da mevcut
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oldugundan klasik geri yayilim algoritmasi ve Levenberg-Marguardt ile egitilen ag
yapisinin siniflandirma performansi programda mevcut olan alt modiillerle, genetik
algoritmalar ile egitilen ag yapisinin smiflandirma performans: ise sinir agi
modiiliiniin i¢inde minimizasyon amagli olarak genetik algoritma modiiliiniin

kullanilmasiyla degerlendirilmistir.

Toplam olarak n =200 birim ve gruplarda da 100’er birim oldugu varsayilmistir. iki
grup i¢in 100°liik birimlere iliskin 6zellikler Cizelge 7.4’deki veri tiplerinden rasgele
olarak tiretilmistir. Toplam 200 birimin 100 tanesi egitim ornegi (training sample),
geriye kalan 100 tanesi de dogrulama 6rnegi (holdout sample) olarak kullanilmustir.
Cizelge 7.5°de n, =n, =50 durumunda, ilgili veri tipinden birinci gruba 100 ve
ikinci gruba 100 olmak tizere 200 birim alinmis, birinci ve ikinci gruptaki 100’er
birimin 50 tanesi egitim O6rnegi, 50 tanesi de tahmin 6rnegi olarak kullanilmistir.
Cizelge 7.6’da n, =30,n, =70 durumunda, 1lgili veri tipinden birinci gruba 100 ve
ikinci gruba 100 olmak iizere yine 200 birim alinmis, fakat birinci gruptaki 100
birimden 70 tanesi egitim Ornegi geriye kalan 30 tanesi de tahmin O6rnegi olarak
kullanilmistir. Ayni sekilde ikinci gruptaki 100 birimden 30 tanesi egitim Ornegi,
geriye kalan 70 tanesi de tahmin 6rnegi olarak kullanilmistir. Cizelge 7.7 deki

n, =70,n, =30 durumu ise Cizelge 7.6’daki durumun tersidir. n, ve n, i¢in ii¢ farkh

durumun incelenmesi yeterli goriilmistiir.

Cizelge 7.5, 7.6 ve 7.7 incelendiginde yeni Onerilen siirekli parametreli genetik
algoritmalar ile egitilen ¢ok katmanli ag yapisinin, biitiin veri tiplerinde ¢ok biiyiik
cogunlukla diger 8 yaklasimdan daha biiyiik dogru siniflandirma oranina sahip
oldugu goriilmektedir. Ayrica literatiir verilerinde oldugu gibi genel olarak Fisher’in
istatistiksel ayirma fonksiyonu ve matematiksel programlama yaklasimlarina gore
tim durumlarda yapay sinir ag yaklagimlarmin yiiksek oranlarda dogru

siniflandirma basarilarina sahip olduklar1 gozlenmektedir.
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Bu kesimde Cizelge 7.5, 7.6 ve 7.7°den elde edilen sonuglar kullanilarak geri yayilim
algoritmas1 ve siirekli parametreli genetik algoritmalar ile egitilen ¢ok katmanli ag
yapisinin FLDF ve diger matematiksel programlama yaklasimlari ile dogru

siniflandirma performanslar eslestirme ¢ testi yardimiyla karsilastirilmaktadir.

Hipotez testleri 6 veri tipi durumu (A, B, C, D, E ve F), gelistirme 6rnegi ve tahmin
ornegi olarak secilen 3 farkli durum (n =n,=50,n =30,n,=70 ve

n, =70,n, =30) i¢in tekrarlanmistir. Hipotezler su sekilde olusturulmustur:

H,: Geri yayilm algoritmas1 ile egitilen c¢ok katmanli ag yapisinin dogru

siniflandirma ortalamasi ile i. yontemin dogru siniflandirma ortalamasi arasinda fark

yoktur.

H, : Geri yayilim algoritmasi1 ile egitilen g¢ok katmanli ag yapisinin dogru

siniflandirma ortalamasi i. yontemin dogru siniflandirma ortalamasindan biiytiiktiir

(i =FLDF, MSD, R&S, LCM, DEA-DA )

Ormnegin, Cizelge 7.5°de, A veri tipi (grup 1; {U[5,9],U[5,9],U[5,9]}, grup 2;
{U[3,7},U[3,7],U[3,7]}) durumundaki FLDF modeline ait olan 83,98 ve 4,60

degerleri, sirasiyla 1000 tekrardaki (6rnekteki) FLDF modelinin dogru smiflandirma
ortalamasi ve standart sapmasidir. Geri yayilim algoritmasi ile egitilen ¢ok katmanl
ag yapisina ait 87,12 ve 4,58 degerleri de siras1 ile 1000 o6rnekteki ¢ok katmanl ag
yapisinin dogru simiflandirma ortalamasi ve standart sapmasidir. Bu bilgiler

kullanilarak agagidaki hipotez testi yapilmaktadir.

H,: Geri yayilm algoritmas: ile egitilen c¢ok katmanli ag yapisimin dogru

siniflandirma ortalamasi ile FLDF’nin dogru siiflandirma ortalamasi arasinda fark

yoktur.
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H,: Geri yayillm algoritmas1 ile egitilen ¢ok katmanli ag yapisinin dogru

siiflandirma ortalamast FLDF’nin dogru siniflandirma ortalamasindan biiytiktiir.

Cizelge 7.8’de geri yayilim algoritmasi ile egitilen ¢cok katmanli ag yapisinin dogru
siiflandirma ortalamasinin, FLDF, MSD, R&S, LCM ve DEA-DA modellerinin
dogru siniflandirma ortalamasindan biiyiik oldugunu iddia eden hipotez testinin

sonuglar1 yer almaktadir.

Cizelge 7.8’deki n, =50,n, =50 durumundaki 15,23" degeri, A veri tipi durumunda,
geri yayilim algoritmasi ile egitilen ¢ok katmanli ag yapisinin dogru siniflandirma
ortalamasinin FLDF yonteminin dogru siniflandirma ortalamasindan  biiyiik
oldugunun testindeki, ¢ test istatistiginin aldig1 degeri gosterir. * ise bu hesaplanan
15,23’1in p degeridir ve p degeri de 0,01 den kiiciik bir degerdir. Test istatistiginin
aldig1 15,23 degerine gore veya p degerine gore hipotezin sonucuna karar

verilebilir. p degerinin 0,01’ den kii¢iik olmas1 0,01 anlamlilik diizeyinde H,’mn

reddedildigi sonucunu ¢ikarir. Sonugta, istatistiksel olarak geri yayilim algoritmasi
ile egitilen ¢ok katmanli ag yapisinin dogru smniflandirma ortalamasi FLDF’nin

dogru smiflandirma ortalamasindan biiyiik oldugu hipotezi kabul edilmistir.

Cizelge 7.8’de elde edilen sonuglar incelendiginde geri yayilim algoritmasi ile
egitilen ¢cok katmanli ag yapisinin FLDF, MSD, R&S ve LCM yaklagimlarindan her
durumda {istiin oldugu gdzlenmektedir. Geri yayilim algoritmasi ile egitilen ¢ok
katmanl ag yapis1 DEA-DA yaklasimi ile karsilastirildiginda ise n, =50,n, =50
durumu i¢in A, B, C, E ve F veri setlerinde istatistiksel olarak tistiin, D veri setinde
ortalama olarak biiylik olmasmna ragmen istatistiksel olarak ayni, n, =30,n, =70
durumu i¢in B, C ve F veri setlerinde istatistiksel olarak iistiin, A ve D veri setlerinde
ortalama olarak biiylik E veri setinde ortalama olarak kiigilk olmasina ragmen
istatistiksel olarak ayni, n, =70,n, =30 durumu icin B, C, D, E ve F veri setlerinde

istatistiksel olarak iistiin, A veri setinde ortalama olarak kii¢iilk olmasina ragmen

istatistiksel olarak ayni oldugu gézlenmektedir.



Cizelge 7.8. Dogrulama 6rneklerindeki geri yayilim ag ile egitilmis ¢ok katmanli
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ag yapisinin diger (FLDF, MSD, R&S, LCM ve DEA-DA) yontemlere

kars1 hipotez testi sonuglar1 (eslestirme t degerleri)

n,=50,n,=50 | n,=30,n,=70 | n,=70,n,=30
Test 1 (FLDF)
A 15,23* 13,72° 10,32°
B 21,07 19,99° 15,49*
C 15,60 17,22° 16,05"
D 15,13 15,43° 14,98°
E 33,16 25,24° 23,11°
F 21,39* 24,82° 23,98°
Test 2 (MSD)
A 20,27 12,96 9,91
B 20,19° 18,41° 18,46°
C 31,03 16,97 25,76"
D 17,70° 11,16 15,97
E 28,71° 21,43° 22,96°
F 23,81° 28,48" 29,87*
Test 3 (R&S)
A 11,69° 11,46° 13,41°
B 12,32° 12,35° 12,36"
C 9,77 12,77 16,25
D 14,14 11,40° 11,31°
E 20,11° 13,40° 8,98"
F 14,16° 16,03* 16,46"
Test 4 (LCM)
A 8,14° 5,28" 5,88"
B 11,07 10,73° 11,13
C 8,12° 9,45° 7,65
D 10,59* 12,11° 10,07
E 10,28" 8,49° 8,17
F 12,56* 12,04° 9,51°
Test 5 (DEA-DA)
A 3,79° 1,40 -1,26
B 4,01° 7,06 4,07°
C 5,41° 8,74 8,40°
D 1,69 1,16 2,63
E 7,20° -0,49 2,70°
F 5,81° 6,67 8,07

* H, Red (p deg.<0,01)
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Cizelge 7.9. Dogrulama orneklerindeki siirekli parametreli genetik algoritmalar
ile egitilmis ¢ok katmanli ag yapisinin diger (FLDF, MSD, R&S,
LCM ve DEA-DA) yontemlere karsi hipotez testi sonuglari
(eslestirme t degerleri)

n, =50,n,=50 | n,=30,n,=70 | n,=70,n,=30
Test 1 (FLDF)
A 19,49° 15,76 16,72°
B 23,70° 19,79* 20,33°
C 17,35° 19,85° 21,69°
D 21,58 21,96 17,99*
E 35,26" 27,18 29,98°
F 23,33° 24,35° 41,86
Test 2 (MSD)
A 24,33% 15,07 15,96
B 22,75% 18,38" 24,01*
C 32,16 19,60° 32,25°
D 24,81* 16,96° 18,87°
E 31,02° 23,37 29,26°
F 25,87* 27,58" 49,41°
Test 3 (R&S)
A 15,81° 13,64 19,88*
B 15,19 12,63° 17,40°
C 11,63" 15,62° 22,25°
D 21,07* 17,14* 14,707
E 22,76 15,53* 14,82°
F 16,01° 16,34 35,17°
Test 4 (LCM)
A 12,19° 7,68 12,30°
B 13,92° 11,14° 16,03"
C 10,12° 12,53* 13,42°
D 16,93° 18,53* 13,54°
E 13,38" 10,63* 13,97
F 14,36 12,73* 29,31°
Test 5 (DEA-DA)
A 8,06" 421° 5,70°
B 7,09° 7,96* 8,51°
C 7,43° 11,90° 13,88"
D 7,80" 6,30° 6,64"
E 10,60° 1,60 8,75"
F 7,63" 7,80° 27,27

* H, Red (p deg.<0,01)
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Geri yayilhm algoritmas1 ile egitilen c¢ok katmanli ag yapisinin FLDF ve
matematiksel programlama yaklagimlari ile karsilastirmasina benzer olarak, Cizelge
7.9°da stirekli parametreli genetik algoritmalar ile egitilen ¢ok katmanl ag yapisinin

ilgili yaklagimlarla istatistiksel olarak karsilastirilmasi yer almaktadir.

Siirekli parametreli genetik algoritmalar ile egitilen ¢cok katmanli ag yapisinin DEA-

DA yaklasimi n, =30,n, =70 durumu haricinde her durumda FLDF ve matematiksel

programlama yaklagimlarindan istatistiksel olarak {istlin oldugu gozlenmektedir.

iki gruplu durum icin, literatiir verileri ve simiilasyon ¢alismasi sonuglarina gére gok
katmanli sinir ag1 yaklasimlarimin 6zellikle de siirekli parametreli genetik
algoritmalar ile egitilen cok katmanli ag yapisinin siniflandirma problemlerinde

basar ile kullanilabilecegi sonucuna varilabilir.

7.2. Cok Gruplu Durum

Fisher’in dogrusal ayirma fonksiyonu (FLDF), Gehrlein’in ¢ok fonksiyonlu
siniflandirma modeli (GMFC), Lam ve Moy’un ¢ok gruplu smiflandirma modeli
(MLM), Sueyoshi’nin ¢ok gruplu siniflandirma modeli (DEA-DA), Gochet ve ark.
tarafindan Onerilen GCH modeli, Onerilen ¢ok gruplu smiflandirma modeli, geri
yayilim algoritmasi, Levenberg-Marguardt, ikili kodlamali ve yeni Onerilen siirekli
parametreli genetik algoritmalar ile egitilmis ¢cok katmanli ag yapisi yaklagimlarinin
performansini degerlendirmek i¢in 5 farkli veri seti dikkate alinmistir. Veri setleri
University of California-Irvine internet veri tabanindan alinmistir ve kisaca izleyen
sekilde agiklanan [RIS, iiziim tamima, cam tamimlama, ecoli ve yeast protein
tammlama gibi bazi gercek hayat veri setlerini igermektedir. Matematiksel
programlama modellerinin ¢oziimii WINQSB programi yardimiyla, ¢ok katmanli ag

yapisi ile yapilan islemler ise MATLAB programi yardimiyla elde edilmistir.

1. FISHER’in IRIS Veri Seti: Bu veri setinde. 3 farkli siis ¢icegi tiirii yani 3 farkh

grup vardir; setosa, versicolor, virginica. Veri seti li¢c grubun her birinde 50 ¢igek
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olmak tizere toplam 150 ¢icekten olugmaktadir. Her bir ¢igekten 4 farkli 6zellik

gbzlenmistir; sepal uzunlugu, sepal genisligi, petal uzunlugu ve petal genisligi.

2. Uziim Tamima Veri Seti: Bu veri tabaninda bulunan veriler, Italya’nin aym
bolgesinde yetisen ancak ii¢ farkli bicimde ekilen tiziimlerin kimyasal bir analizinin
sonuclaridir. Gruplarda yer alan iiziimlerin sayist sirasiyla 59, 71 ve 48°dir ve

tiziimler i¢in 13 farkli kimyasal 6l¢iim yapilmstir.

3. Cam Tanimlama Veri Seti: Cam veri kiimesi, bir cam 6rnekleminin 6z yapisini
belirlemek ic¢in kullanilmaktadir. Cam tiirlerinin simiflandirildigi bu c¢alisma
kriminolojik arastirma ile desteklenmistir. Toplam 214 tane cam olmak iizere 6 farkl
cam tiirli yani 6 farkli grup vardir. Gruplardaki cam sayilar sirasiyla 70, 17, 76, 13,9

ve 29°dur ve camlardan 10 farkli kimyasal dl¢tim yapilmigtir.

4. Ecoli-Protein Tamimlama Veri Seti: Ecoli veri kiimesi, ecoli proteinlerinin
hiicresel konumlarinin tahmin edilmesinde kullanilmaktadir. Toplam 327 tane ecoli
proteini olmak tizere 5 farkli ecoli protein tiirii yani 5 farkli grup vardir (veri
tabaninda toplam 8 farkli grup olmasina ragmen 3 gruptaki birim sayisi ¢ok az
oldugundan 5 grup dikkate alinmistir). Gruplardaki protein sayilari sirasiyla 143, 77,
52, 35 ve 20°dir ve proteinlerle ilgili 7 farkli kimyasal 6l¢lim yapilmistir.

5. Yeast-Protein Tamimlama Veri Seti: Yeast veri kiimesi de ecoli veri setine benzer
olarak, yeast proteinlerinin hiicresel konumlarinin tahmin edilmesinde
kullanilmaktadir. Toplam 1481 tane ecoli proteini olmak tlizere 9 farkli ecoli protein
tiirii yani 9 farkl grup vardir (veri tabaninda toplam 10 farkli grup olmasina ragmen
1 gruptaki birim sayist ¢ok az oldugundan 9 grup dikkate alinmistir). Gruplardaki
protein sayilart sirastyla 463, 429, 244, 163, 51, 44, 37, 30 ve 20’dir ve proteinlerle
ilgili 8 farkli kimyasal 6l¢iim yapilmustir.

5 farkli veri seti i¢in de gruplardaki birim sayilar1 yaklasik olarak esit olacak sekilde

egitim ve dogrulama seti olarak ayrilmislardir.
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Cok katmanli ag geri yayilim algoritmasi ile egitilirken, yedi gizli katmani olan ag
yapisi kullanilmistir. Maksimum iterasyon sayis1 10000 olarak 6grenme orani ise 0,1
olarak secilmistir. Levenberg-Marguardt algoritmasinda x parametresi 0,9 olarak
secilmigtir. Cok katmanli ag genetik algoritmalar (ikili kodlamali ve stirekli
parametreli) ile egitilirken, yine yedi gizli katmani olan ag yapisi1 kullanilmistir. Ag
degiskenleri i¢in popiilasyon biiyiikliigii 200, bit uzunlugu 24, mutasyon olasilig

0,01 ve gen takasi olasilig1 olarak ise 0,8 olarak secilmistir.

Yontemlerin egitim ve dogrulama setindeki dogru siniflandirma performanslari
Cizelge 7.10°da, 10—kat c¢apraz gegerlilik performanslari ise Cizelge 7.11°de
verilmektedir. Cizelge 7.10 ve Cizelge 7.11 incelendiginde genel olarak yapay sinir
aglar1 yaklagimlariin (geri yayilim, Levenberg-Marguardt, ikili kodlamali ve siirekli
parametreli genetik algoritmalar ile egitilen) bes veri setinde de yiiksek oranlarda

dogru siniflandirma basarilarina sahip olduklar1 gézlenmektedir.

Yeni Onerilen siirekli parametreli genetik algoritmalar ile egitilen ¢cok katmanli yapay
sinir ag1 yapisinin /RIS verisi i¢in egitim setinde %100, dogrulama setinde %96,7,
10 —kat capraz gecerlilik yonteminde %94; iiziim tanima verisi i¢in egitim setinde
%100, dogrulama setinde %98,2, 10—kat ¢apraz gegerlilik yonteminde %93,5; cam
tamimlama verisi igin egitim setinde %93.8, dogrulama setinde %82,1, 10—kat
capraz gegerlilik yonteminde %85; ecoli proteini tanimlama verisi igin egitim setinde
%90,5, dogrulama setinde %83,6, 10—kat capraz gecerlilik yonteminde %86 ve
yeast proteini tantmlama verisi i¢in egitim setinde %95,4, dogrulama setinde %87,6,
10—kat capraz gecerlilik yonteminde %93 olmak iizere en yiliksek dogru

siniflandirma oranlarina sahip oldugu gozlenmektedir.
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Ikili kodlamal1 genetik algoritma ile egitilen cok katmanli ag yapisi yiiksek oranlarda
siniflandirma performansina sahip olmasina ragmen, iki gruplu durumda oldugu gibi

diger yontemlerden ¢ok daha fazla siirede ¢6ziim yapabilmektedir.

Yeni Onerilen ¢ok gruplu matematiksel programlama yaklasiminin /RIS verisi igin
egitim setinde %100, dogrulama setinde %92,6, 10—kat capraz gecerlilik
yonteminde %89; iiziim tanima verisi igin egitim setinde %99, dogrulama setinde
%093,2, 10—kat ¢apraz gecerlilik yonteminde %90,5; cam tanimlama verisi igin
egitim setinde %89, dogrulama setinde %79,5, 10 —kat capraz gegerlilik yonteminde
%83.,5; ecoli proteini tanimlama verisi igin egitim setinde %86,5, dogrulama setinde
%80, 10 —kat ¢apraz gegerlilik yonteminde %83, yeast proteini tanimlama verisi igin
egitim setinde %91, dogrulama setinde %81,8, 10—kat ¢apraz gegerlilik yonteminde
%84 olmak tizere Fisher’in istatistiksel siniflandirma fonksiyonu ve diger ¢ok gruplu
matematiksel programlama yontemlerine gore daha basarili smiflandirma

performansina sahip oldugu gézlenmektedir.
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8. SONUCLAR

Ayirma Analizi; tip ve psikoloji bilim dallarinda hastalarin siniflandirilmasi, biyoloji
bilim dalinda canlilarin siniflandirilmasi, bitki tiirlerinin belirlenmesi, kimya bilim
dalinda maddelerin ayirimi1 ve antropoloji bilim dalinda 1rklarin belirlenmesi gibi ¢ok

cesitli alanlarda basari ile kullanilan bir tekniktir.

1930’larda Fisher’in istatistiksel ayirma analizi ile baslayan arastirmalar siirekli
artarak giiniimiize kadar gelmistir. En yaygin kullanilanlar1 dogrusal ve karesel
istatistiksel ayirma fonksiyonlari, matematiksel programlama teknikleri ve yapay
sinir aglar1 yontemleridir. Istatistiksel yontemler verinin alindigi dagilimla ilgili
normallik ve gruplar i¢in varyans-kovaryans matrislerinin esitligi varsayimlarinin
saglanmadig1 durumlarda diisiik dogru smiflandirma performanslarina sahiptirler.
Matematiksel programlama yontemleri verinin alindig1 dagilimla ilgili herhangi bir
varsayima ihtiyag¢ duymamalarina ragmen, bazi modellerin tamsayili olusu ve
cogunun iki gruplu siiflandirma problemlerinde kullaniliyor olmasi matematiksel
programlama tekniklerinin kullanigliligini kisitlamaktadir. Yapay sinir aglari son
yillarda istatistiksel ve matematiksel programlama yontemleri ile kiyaslandiginda
birgok siniflandirma probleminde basari ile kullanilmaktadir. Yapay sinir aglarinda
agin egitilmesi en dnemli problem olarak goéziikkmektedir. Ag egitilmesinde en sik
kullanilan klasik geri yayilim algoritmasi gradyente bagl bir yaklasim oldugundan
yerel coziimlere takilabilmesi ve bu nedenle diisiik siniflandirma performansi
vermesi ve ayrica genel ¢Oziime ulagsmak i¢in islemlerinin ¢ok uzun zaman almasi

gibi dezavantajlara sahiptir.

Bu calismada siniflandirma problemlerinin ¢éziimiinde kullanilmak iizere bir tanesi
matematiksel programlama agisindan digeri de yapay sinir aglart acisindan olmak

tizere iki farkli yaklagim sunulmaktadir.

Ozellikle ¢ok gruplu siniflandirma problemlerinin ¢6ziimiinde kullanilabilecek yeni

matematiksel programlama yaklasimi, Gochet ve ark. (1997) tarafindan 6nerilen ¢ok

gruplu LP? matematiksel programlama yaklasimi ve Sueyoshi (2006) tarafindan
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onerilen DEA-DA yaklasimlarinin giiglii 6zelliklerinin bir birlesimidir. Gochet ve
ark.(1997) tarafindan Onerilen ¢ok gruplu siiflandirma modeli verinin 6zel bir sira
yapisinda olmasina ihtiya¢ duymadigi gibi tamsayilt bir model yapisinda da degildir.
Sueyoshi (2006) tarafindan onerilen DEA-DA simiflandirma modeli verinin 6zel bir
yapida olmas1 ve tamsayili bir model yapisinda olmasina ragmen, birimleri konveks
bir kiime igerisine alarak siniflandirmasi1 ve veride negatif degerlere izin vermesi
ozelliklerinden dolay1r metodolojik agidan diger yontemlerden daha giicliidiir. Bu iki
modelin bir birlesimi olan yeni ¢ok gruplu matematiksel programlama modelinde
veride Ozel bir siralamaya ihtiya¢ duyulmamakta, birimler konveks bir kiime ile

siiflandirilmakta ve modelde tamsayili bir degisken kullanilmamaktadir.

Yapay sinir aglar1 da smiflandirma amagh olarak ¢ok genis bir kullanima sahiptir.
Yapay sinir aglarinda agin egitilmesi genellikle gradyente bagl bir yaklasim olan
geri yayilim algoritmasi ile yapilmaktadir. Geri yayilim algoritmas ile egitim, ag
tarafindan olusturulan c¢ikti ile olmasi beklenen ¢ikti arasindaki farkin karesine
dayanan hata fonksiyonunun minimizasyonu ile yapilmaktadir. Geri yayilim
algoritmas1 gradyente bagl bir yaklasim oldugundan yerel ¢oziimlere takilabilmekte,
genel c¢oziim elde edebilmek icin ¢ok fazla uzun siirede islem yapmasi
gerekebilmekte ve yerel bir ¢oziime takildiginda da diisiik siniflandirma performansi

verebilmektedir.

Genetik  algoritmalar  karmasik  yapidaki  fonksiyonlarin  minimumlariin
bulunmasinda kullanilan modern sezgisel yontemlerden birisidir ve tiirev bilgisine
ihtiya¢ duymazlar [Goldberg, 1989]. Bu ¢alismada, klasik geri yayilim algoritmasina
alternatif olarak, ¢ok katmanli ag yapisinin egitilmesinde kullanilan hata
fonksiyonunun minimizasyonu ikili kodlu ve siirekli parametreli genetik algoritmalar
ile ele alimmistir. ikili kodlu genetik algoritma ile egitilen ¢ok katmanli ag yapisinin
geri yayilim algoritmasindan da ¢ok fazla uzun siirede islem yaptig1 gézlenmistir. Bu
yilizden tez ¢aligmasinda egitme islemini geri yayilim algoritmasina gore daha kisa
siirede yapabilen ve hata fonksiyonunun minimumu ig¢in genel ¢6ziime daha yakin
coziimler verebilen siirekli parametreli genetik algoritma yaklasimi kullanilmastir.

Siniflandirma problemlerinde kullanilmak iizere; yeni bir, ¢ok gruplu matematiksel
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programlama yaklagiminin yani sira, stirekli parametreli genetik algoritma ile egitilen

cok katmanli ag yapisi siniflandirma problemlerinin ¢6ziimii icin Onerilmistir.

Tez caligmasinda yeni Onerilen ¢ok gruplu matematiksel programlama modeli ve
yeni Onerilen siirekli parametreli genetik algoritma ile egitilmis ¢ok katmanli ag
yapisinin  siniflandirma  performanslarin1  diger  istatistiksel, matematiksel
programlama ve yapay sinir aglar yaklasimlar ile karsilagtirmak i¢in iki gruplu
durumda gercek siniflandirma problemi verileri ile simiilasyon verileri, ¢cok gruplu
durumda ise gercek siniflandirma problemi verileri kullanilmistir. Iki gruplu durum
ve ¢ok gruplu durum i¢in incelenen gercek siniflandirma problemlerinde yontemlerin
siniflandirma performanslar1 egitim Ornegi, dogrulama Ornegi ve 10-—kat capraz
gecerlilik yaklagimlar ile karsilastirilmis, iki gruplu durumda yapilan simiilasyon

calismasi i¢in ise dogrulama 6rnegi capraz gegerlilik yaklasimi kullanilmustir.

Iki gruplu durum igin kullanilan ger¢ek siniflandirma problemleri iyonosfer, gogiis
kanseri tanisi (WBCD), gégiis kanseri tedavi siireci (WBCP), kalp hastaligi, BUPA
karaciger bozukluklari, seker hastaligi ve kredi talebi gibi baz1 gercek hayat veri
setlerini igermektedir. iki gruplu durumda gercek siniflandirma problemlerinden elde
edilen sonuglar incelendiginde genel olarak yapay sinir aglar1 yaklagimlarinin (geri
yayillim, Levenberg-Marguardt, ikili kodlamali ve siirekli parametreli genetik
algoritmalar ile egitilen) yedi veri setinde de yiiksek oranlarda dogru siniflandirma

basarilarina sahip olduklar1 gozlenmektedir.

Yeni Onerilen siirekli parametreli genetik algoritmalar ile egitilen ¢cok katmanli yapay
sinir ag1 yapisinin iyonosfer verisi i¢in egitim setinde %97, dogrulama setinde %94,
10 —kat ¢apraz gecerlilik yonteminde %90,5; gogiis kanseri tanisi verisi igin egitim
setinde %96, dogrulama setinde %92,5, 10 —kat ¢apraz gecerlilik yonteminde %90,5;
gogiis kanseri tedavi verisi i¢in egitim setinde %97, dogrulama setinde %95,2,
10 —kat ¢apraz gegerlilik yonteminde %90; kalp hastaligi verisi i¢in egitim setinde
%99,5, dogrulama setinde %95.9, 10 —kat ¢apraz gecerlilik yonteminde %94; BUPA

karaciger bozukluklari verisi i¢in egitim setinde %97,6, dogrulama setinde %96,
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10—kat capraz gecerlilik yonteminde %92,5; seker hastaligi verisi igin egitim
setinde %99,3, dogrulama setinde %96,7, 10—kat capraz gegerlilik yonteminde
%93,5 ve kredi talebi verisi igin egitim setinde %97,4, dogrulama setinde %95,3,
10—-kat capraz gecerlilik yonteminde %91,5 olmak iizere en yiliksek dogru

siniflandirma oranlarina sahip oldugu gézlenmektedir.

Yeni Onerilen siirekli parametreli genetik algoritmalar ile egitilen ¢ok katmanli yapay
sinir ag1 yapisinin  dogru siniflandirma  performans: diger yoOntemlerle

karsilastirildiginda oldukga yiiksektir.

DEA-DA ve GPMED modellerinin ise FLDF, MSD, R&S ve LCM yaklagimlarindan

daha iistiin dogru siniflandirma performansina sahip oldugu gozlenebilir.

Simiilasyon ¢alismasinda, iki grup i¢in alt1 farkli veri tipinde ii¢ bagimsiz degiskenli
Diizgiin dagilimdan veri iiretilmistir. Bu veri tiplerinden {i¢ tanesi (B, D ve F veri
tipleri) aykir1 degerler tarafindan bozulmus veri tipleridir. Simiilasyon sonuglari
incelendiginde siirekli parametreli genetik algoritmalar ile egitilen ¢ok katmanli ag
yapisinin, biitiin veri tiplerinde ¢ok biiylik cogunlukla diger 8 yaklasimdan (FLDF,
MSD, R&S, LCM, GPMED, DEA-DA, YSA-geri yayilim, YSA-Levenberg-

Marguardt) daha biiyiik dogru siniflandirma oranina sahip oldugu goriilmektedir.

Iki gruplu durum igin, gercek smniflandirma problemi verileri ve simiilasyon
calismas1 sonuglarina goére ¢ok katmanli sinir ag1 yaklasimlariin 6zellikle de siirekli
parametreli genetik algoritmalar ile egitilen ¢cok katmanli ag yapisinin siniflandirma

problemlerinde basari ile kullanilabilecegi sonucuna varilabilir.

Cok gruplu durum i¢in kullanilan gercek siniflandirma problemleri RIS, iiziim
tamma, cam tamimlama, ecoli ve yeast protein tamimlama gibi baz1 ger¢ek hayat veri
setlerini icermektedir. Cok gruplu durumda gercek siniflandirma problemlerinden

elde edilen sonuglar incelendiginde genel olarak yapay sinir aglar1 yaklagimlarinin
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(geri yayilim, Levenberg-Marguardt, ikili kodlamali ve siirekli parametreli genetik
algoritmalar ile egitilen) bes veri setinde de yliksek oranlarda dogru siniflandirma

basarilarina sahip olduklar1 gézlenmektedir.

Yeni Onerilen siirekli parametreli genetik algoritmalar ile egitilen ¢ok katmanli yapay
sinir ag1 yapisinin /RIS verisi i¢in egitim setinde %100, dogrulama setinde %96,7,
10 —kat capraz gecerlilik yonteminde %94; iiziim tanima verisi i¢in egitim setinde
%100, dogrulama setinde %98,2, 10—kat ¢apraz gegerlilik yonteminde %93,5; cam
tammlama verisi i¢in egitim setinde %93,8, dogrulama setinde %82,1, 10—kat
capraz gegerlilik yonteminde %85; ecoli proteini tanimlama verisi igin egitim setinde
%90,5, dogrulama setinde %83,6, 10—kat capraz gecerlilik yonteminde %86 ve
yeast proteini tanimlama verisi i¢in egitim setinde %95,4, dogrulama setinde %87,6,
10—kat c¢apraz gecerlilik yonteminde %93 olmak iizere en yliksek dogru

siiflandirma oranlarina sahip oldugu gézlenmektedir.

Iki gruplu durumda oldugu gibi ¢cok gruplu durumda da, siirekli parametreli genetik
algoritmalar ile egitilen ¢ok katmanli yapay sinir ag1 yapisinin dogru siniflandirma

performansi diger yontemlerle karsilastirildiginda oldukea ytiksektir.

Yeni oOnerilen ¢ok gruplu matematiksel programlama yaklasiminin literatiirde
Onerilen matematiksel programlama yaklasimlarina gore daha kolay ¢o6ziim
yapabildigi ve siniflandirma performansinin bu yontemlere gore daha iistiin bir

durumda oldugu gézlenmektedir.

Yeni Onerilen ¢ok gruplu matematiksel programlama yaklagiminin /RIS verisi igin
egitim setinde %100, dogrulama setinde %92,6, 10—kat capraz gecerlilik
yonteminde %89; iiziim tanima verisi i¢in egitim setinde %99, dogrulama setinde
%93,2, 10—kat capraz gecerlilik yonteminde %90,5; cam tanimlama verisi igin
egitim setinde %89, dogrulama setinde %79,5, 10— kat capraz gegerlilik yonteminde

%83.,5; ecoli proteini tanimlama verisi i¢in egitim setinde %86,5, dogrulama setinde
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%80, 10 —kat capraz gecerlilik yonteminde %83, yeast proteini tanimlama verisi igin
egitim setinde %91, dogrulama setinde %81,8, 10— kat capraz gegerlilik yonteminde
%84 olmak tizere Fisher’in istatistiksel siniflandirma fonksiyonu ve diger ¢ok gruplu
matematiksel programlama yontemlerine goére daha basarili smiflandirma

performansina sahip oldugu gézlenmektedir.

Cok gruplu durum igin, gergek siniflandirma problemi verileri sonuglarina gore yeni
Onerilen siirekli parametreli genetik algoritma ile egitilmis cok katmanli ag yapisinin
ve Gochet ve ark. (1997) tarafindan oOnerilen c¢ok gruplu LP? matematiksel
programlama yaklastmi ve Sueyoshi (2006) tarafindan oOnerilen DEA-DA
yaklagimlarinin gii¢lii 6zelliklerinin bir birlesimi olan yeni ¢ok gruplu matematiksel
programlama yaklagiminin siniflandirma problemlerinde basari ile kullanilabilecegi

sonucuna varilabilir.
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