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OZET

Bu ¢alismada, yeni bir ag yapisi olarak karma radyal tabanli fonksiyon sinir agi
(HybRbfNN) gelistirilmis ve basarimi incelenmistir. Ag, 3 gizli, 1 ¢ikis katmani olmak
Uzere toplam 4 katmanli bir ag yapisindadir. Ag o6zellikle engebeli ylizeye sahip
sistemlerin modellenmesi amaciyla gelistirilmis olup, bu alanda en anlamli rakipleri
olan uyarlamali ag tabanli bulanik sonug ¢ikarma sistemi (ANFIS) ag1 ve konik kesit
fonksiyonlu sinir agi (CSFNN) ile modelleme basarimi kiyaslanmistir. Kiyaslama
engebeli yiizeye sahip denektasi bir sistemin modellenmesi problemi (zerinde
yapilmistir. Aglarin parametreleri, gelistirilmis parcacik siirii optimizasyonu (iPSO)
kullanilarak belirlenmistir.  HybRbfNN, ANFIS ve CSFNN aglarinin modelleme
etkinlikleri, egitim seyri grafikleri, modelledikleri ylizey ve hata yizeyleri kullanilarak
incelenmistir. Elde edilen sonuglar, 6zellikle engebeli yiizeyler ve keskin gegislerde bu
caligmada gelistirilen HybRbfNN aginin , ANFIS ve CSFNN aglarindan daha iyi bir

ogrenme ve sonucunda da daha {istiin bir modelleme basarimi gosterdigini gostermistir.

Anahtar Kelimeler

Yeni bir ag; Karma yapili ag; Sezgisel 6grenme; iPSO



ABSTRACT

In this study, as a novel network structure, Hybrid Radial Based Function Neural
Network (HybRbfNN) is developed and its performance is investigated. The network
has a total of 4 layers of network structure, with 3 hidden layers and 1 output layer. The
network has been developed specifically for modelling systems with uneven surfaces
and its modelling performance has been compared with the most significant
competitors, adaptive-network based fuzzy inference systems (ANFIS) and conic
section function neural network (CSFNN). The comparison is made on modelling of a
benchmark system having an uneven surface. The parameters of the networks are
trained using improved particle swarm optimization (iPSO). The modeling efficiencies
of HybRbfNN, ANFIS and CSFNN are investigated using their training measurement
graphs, surfaces they modelled, and error surfaces. The obtained results show that the
HybRbfNN network developed in this study, especially on uneven surfaces and sharp
transitions, shows a better learning outcome than ANFIS and CSFNN networks and a

superior modelling performance over the result.

KeyWords

A novel network; Hybrid structured network; System modeling; Heuristic Learning;
iPSO
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1. GIRIS

Matematiksel modellere dayanan dogrusal olmayan sistem modelleme, 0zellikle
belirsiz ve tanimlanmamis sistemlerle bas etmek i¢in ¢ok karmasiktir. Bu sebepten
dolay1, bulanik if-then, yapay sinir aglart ve s6z konusu iki populer yontemi
egitmek/6gretmek icin calisan evrimsel veya sezgisel algoritmalar1 kullanan bulanik
cikarim sistemi gibi akilli modelleme yontemleri birlestirilerek modelleme basarimi

arttirllmaya ¢aligtlmastir.

Bulanik modelleme, birgok muhendislik problemlerinde ¢ok sayida pratik
uygulama bulan Takagi ve Sugeno tarafindan ilk kez sistematik olarak tanimlanmistir
(Takagi ve Sugeno, 1985). Bu yaklamisim Jang'in uyarlamali ag tabanli bulanik
cikarim sistemi (ANFIS) (Jang, 1993) olarak adlandirilan yeni bulanik modelleme ag
mimarisini 0nermesi ile ¢ok bilinir hale gelmistir. ANFIS bulanik modelleme
yontemlerinin en yaygin kullanilanlarindan biridir. Bes katmanli bir ag yapisini
kullanarak Sugeno bulanik ¢gikarim modeli olarak kullanilir. ANFIS sistematik Takagi-

Sugeno bulanik ¢ikarim sayesinde fonksiyon modelleme yetenegine sahiptir.

Yapay Sinir Aglar1 (YSA), norobiyolojist olan Warren McCulloch ve iktisatct
olan Walter Pitts tarafindan tanimlanmistir (McCulloch ve Pitts, 1943). Cok yaygin
olarak bilinen YSA tirleri ¢cok katmanli algilayici (CKA) aglar ve radyal tabanli
fonksiyon (RTF) aglaridir. ANFIS, CKA ve RTF mimarilerinin popiiler olmasi geriye
yayilim (Backpropogation - BP) algoritmas ile yakindan iliskilidir (Bryson,vd.,1963).
Paul Werbos hatanin geriye yayilimi vasitasiyla, yapay sinir aglarinin egitim siirecini
aciklamis ve bu yontemi sinir aglarinda ilk defa uygulamistir (Werbos,1975). BP soz
konusu zeki modelleme yaklagimlarinin egitilmesi/dgretilmesi i¢in yaygin bir yontemdir

ve danigmanli 6grenme yontemi olarak kullanilmaktadir.

Genelde, danismanli 6grenme, bazi miihendislik problemlerinde yapay sinir
aglarinda tiirevlenebilir aktivasyon fonksiyonu gerekmesi, tlirev operasyonlarmin
karmagikligi gibi kisitlamalardan dolayr uygulanilmamaktadir. Bu kisitlama kendi
kendine uyum saglayan sistemler i¢in onemlidir. Bu sebeple, evrimsel ve sezgisel

algoritmalar son zamanlarda 6nem kazanmistir. Bu algoritmalar daha hizli problem



cozmek icin klasik yontemlerin ¢ok yavas ya da yetersiz oldugu durumlar igin

tasarlanmustir.

Sistem modelleme agisindan, CKA ilgili uzaydaki farkli diizlem siniflarina sahip
ornekleri birbirinden ayirir. Diger yandan, RTF aymi goérev i¢in daire veya elips
kullanir. ANFIS ise, sadece bes katmanli ag yapisi kullanarak Sugeno bulanik ¢ikarim
modeli kullanir.CKA, RTF ve ANFIS tipik Ozelliklerinden dolay1 ¢oklu minimum/
maksimum ve keskin ge¢isli giris-¢ikis harita yiizeylerini modelleme sisteminde

basarisiz olabilir.

Bu calismada, yukarida agiklanan yetersizligi gidermek amaciyla yeni bir karma
yapay sinir ag1 tanimlanmistir. Bu ag modeli, dort katmanli yapisinda CKA ve RTF'nin
karma bir sekilde kullanimini igerir. Boylece CKA ve RTF aglarinin Ustlnlukleri ve
bulanik mantik uygun bir yapida toplanmistir. Karma radyal tabanli fonksiyon sinir agi
(Hybrid radial based function neural network, HybRbfNN) olarak adlandirdigimiz bu
agin en yakin rakipleri olarak ANFIS ve CSFNN aglar belirlenmistir. HybRbfNN’in
rakipleri ile basarim kiyaslamasi denektasi bir sistemin modellenmesi sorunu Gzerinde
yapilmistir. Bu kiyaslamada bahsi gegen {i¢ agin parametrelerinin belirlenmesi islemi
(egitimi) pargacik siirli optimizasyonunu (iPSO) kullanilarak yapilmistir. iPSO aglarin
egitimi i¢in onar kez kosturulmus, elde edilen sonuglar ile aglarin basarimi

incelenmistir.

Bir sonraki bolimde, HybRbfNN, ANFIS ve CSFNN aglarimin parametrelerinin
egitilmesi i¢in kullanilan sezgisel 6grenme algoritmasi ve gelistirilen ag yapisinin temel
yapi taglar1 olan yontemler anlatilmaktadir. Boliim 3'te ise gelistirilen ag (HybRbfNN),
gelistirilen agin rakibi olan ANFIS ve CSFNN aglarinin yapisindan bahsedilmistir.
Bolim 4'de gelistirilen HybRbfNN agi ile rakipleri ANFIS ve CSFNN aglarinin
basarimi engebeli ylzeye sahip olan denektasi islevin modellenmesi problemi izerinde
karsilagtirilmistir.  Son olarak,Bolim 5'de basarim karsilastirmalar1 degerlendirilmis ve

elde edilen sonuglar vurgulanmaistir.



2. KULLANILAN YONTEM VE ALGORITMALAR

Bu boliimde, gelistirilen HybRbfNN agin1 olusturan temel yap1 taslart olan CKA
ve RTF ag yapilar1 tanimlanmis olup bu c¢alismada ele alinan aglarin egitiminde

kullanilan iPSO algoritmasinin temeli olan PSO algoritmasi anlatilmaktadir.
2.1. Yapay Sinir Aglar1 (YSA)

YSA insan beyninin sinir hicresinden esinlenerek modellenmistir ve yapisi
insan beyninin sinir hiicresine benzetilmistir (Haykin,1998). Sekil 2.1'de goriildiigii gibi

insan beyni sinir hiicresi sinapslar, ¢ekirdek, dendrit ve aksondan olusmaktadir.

Dendrit Cekirdek

Akson

-
A | Sinaps
7o

Sekil 2.1. Biyolojik sinir hiicre yapis1 (Sagiroglu, vd., 2003).

Hiicre
Govdesi

Sinaps: Diger hiicreler ile baglantilar1 elektriksel olarak saglayan bir cesit
bosluktur.

Cekirdek: Diger hiicrelerden gelen sinyalleri isleme tabi tutan ve ait oldugu
hiicre i¢in bir elektrik sinyali olusturan birimdir.

Dendrit: Somada iiretilen elektrik sinyalleri snaplar lizerinden diger hiicrelere
ileten birimdir.

Akson: Snaplarla gelen sinyalleri somaya ulastiran hiicreler arasi kordondur.

YSA ile insan beyninin sinir hiicre benzerligi sinaps, ¢ekirdek, dendrit ve akson
sirastyla  agirliklar, aktivasyon fonksiyonu, toplama isle¢i ve ¢iktiya karsilik
gelmektedir. Sekil 2.2'de basit bir YSA néron modeli verilmistir.
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Sekil 2.2. YSA ndron yapisi (Karakuzu,2015).

Sekil2.2'ye gore giris ile giris diigiimiinden bir sonraki katmandaki hicreye
baglant1 agirhigi ile baglanilir. Bu baglanti giris ile baglanti agirlik parametresinin
carpimi ile saglanir. Giriglerin ilgili baglanti agirliklar ile ¢arpimlar ile esik (bias)
degeri toplanip aktivasyon fonksiyonundan gegirilerek cikis elde edilir. Esitlik (2.1) ve
(2.2)'de bu islemlerin formile edilmis hali verilmektedir. Esitlik (2.1)'e gore Xi: giris
verileri, wii: agirlik parametreleri, wo:bias degeri ve Esitlik (2.2)'e gore o¢: aktivasyon

fonksiyonunu ifade etmektedir.
R =Y x;w; + wy (2.1)

y= @(R) (2.2)

YSA' da genellikle kullanilan aktivasyon fonksiyonlari; hiperbolik tanjant
sigmoidal transfer fonksiyonu (tansig), dogrusal transfer fonksiyonu (purelin),
logaritmik sigmoidal transfer fonksiyonu (logsig), sert-limitli transfer fonksiyonu

(hardlim) ve doygunlasan dogrusal transfer fonksiyonu (satlin)'dur (Karakuzu,2015).

YSA, yapilarina gore ileri beslemeli YSA ve geri beslemeli YSA olarak ikiye
ayrilir. Ileri beslemeli YSA, giristen ¢ikisa dogru sirali katmanlar seklindedir yani bir
noronun ¢ikisi kendisinden sonraki katmandaki ndéronlara giris olur ve bir noron sadece
kendisinden onceki ndronun ¢ikisim giris olarak alir. Ornek olarak tek katmanli YSA

ve ¢ok katmanli YSA verilebilir. Geri beslemeli YSA, ileri besleme YSA'dan farkli



olarak bir néronun ¢ikisi sadece kendinden sonraki katmanin néronlara giris olmaz,
kendi katmanindaki noronlara veya kendisinden onceki katmanlarin ndronlarina giris

olur. Ornek olarak Elman ag1 ve Hopfield ag1 verilebilir (Yal¢in,2012).

2.1.1. Cok katmanl algilayic1 yapay sinir ag1 (CKA)

YSA'nin ileri beslemeli olan 6nemli bir simifidir. Tipik olarak ¢ok katmanl
algilayict ag yapist giris katmani, bir veya birden fazla gizli katman ve ¢ikis
katmanindan olusmaktadir (Haykin,1998). Gizli katmanlar ve ¢ikis katmaninda ileri
beslemeli YSA'da islem yaparken aktivasyon fonksiyonu kullanilir.  Sekil 2.3'de
CKA'nin ag yapis1 verilmistir.

Giris Gizli Cikis
Katmani Katmanlar Katmani

Sekil 2.3. CKA' nin ag yapist (Karakuzu,2015).

Giris Katmani: YSA'ya disaridan verilecek olan veriler (girdiler) bu katmana
gelir. Burada giris verisinin sayist kadar néron bulunmaktadir ve giris verisine herhangi
bir islem yapilmadan gizli katmana iletilmektedir. Ayrica bu ndronlar kendinden

sonraki katmandaki biitiin néronlara baghdir (Yal¢in,2012).

Gizli Katmanlar: Giris katmanindan aldig: verileri isler ve kendinden bir sonraki

katmana islenen verinin sonucunu iletir. Gizli katmanlarin sayisi ve bu katmanlardaki



ndron sayilar1 probleme gore degismektedir ve istenilen sayida gizli katman ve ndron
sayist olabilir. Fakat fazla gizli katman ve bu katmanlardaki fazla néron sayisi, hesap
karmasiklig1 ve stiresinin artis1 demektir, 6te yandan da karmasik problemlerin ¢oziimii

anlamina da gelebilir (Yal¢in,2012).

Cikis Katmani: Gizli katmandan gelen islenen veriyi ¢ikti olarak dis diinyaya
iletir. Cikis katmanindaki noron sayisi probleme gore bir ve birden fazla olabilir. Her
bir néron bir 6nceki katmandaki biitiin ndronlara baghdir ve ¢ikis katmanindaki her bir

noéronun sadece bir adet ¢ikis degeri vardir (Yalgin,2012).

2.1.2. Radyal tabanh fonksiyon(RTF)

RTF ag1 cok boyutlu uzaydaki veri kiimesinin noktalarini tam ara degerleme
yapma kdkenine sahiptir. Bu RTF ag1 evrensel bir yaklasimdir ve CKA'ya karsi popiiler
alternatif bir yontemdir. ClnkiU RTF daha basit yapida ve egitim siireci ¢ok daha
hizlidir. Her iki model de yaygin olarak siniflama ve fonksiyon modellemede kullanilir.

Asagida kisaca (Senol ve Yildirim, 2004)' den derlenen bilgiler verilmistir.

Radyal tabanli fonksiyon, ileri beslemeli yapay sinir agmnin 6zel halidir.
Sekil2.4'de goriilldigii gibi girig, gizli ve ¢ikis katmanindan olusmaktadir.  Gizli
katmandaki her bir diigiimde dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonu olarak ¢(r) RTF
kullanilir. Gizli katmandan ¢ikis katmanina ise dogrusal bir doniisiim gergeklesir. RTF
aginda egitilebilecek serbest parametreler; merkez vektorleri, ¢ikis katmani agirliklar
ve radyal fonksiyon genigligidir. RTF'nin matematiksel ifadesi Esitlik (2.3)'de

verilmistir.
G(X) = %L, Wi (x) (2.3)

Burada Wi; gizli katmandaki i. nérondan ¢ikis katmanindaki j.noron arasindaki
agirlik parametresi, @i(X) aktivasyon fonksiyonunu temsil etmektedir. RTF aginda gizli
katman aktivasyon fonksiyonu olarak genellikle Gauss fonksiyonu kullanilir ve Esitlik
(2.4)'de verilmistir.

2

p(r)= e<_%> (2.4)



Esitlik (2.4)e gore x giris vektoriinl, ci merkezi, ||[x — ¢;|| standart Oklid

uzakligini, oi de genisligi yani standart sapmay1 ifade etmektedir.

Sekil 2.4. RTF aginin genel yapis1 (Senol ve Yildirim,2004).

2.2. Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO)

Sezgisel optimizasyon algoritmalari, herhangi bir amaci gerceklestirmek ya da
istenilen hedefe varmak i¢in dogal biyolojik davramiglarindan esinlenilen
algoritmalardir. Bu algoritmalar yakinsama 6zelligine sahip olup kesin ¢6ziim yerine

kesin ¢6zUm igin en iyi sonucu garanti etmektedir (Karaboga,2011).

Sezgisel optimizasyon yontemlerinden biri olan PSO teknigi, 1995'de James
Kennedy ve Russel Eberthart tarafindan kus ve balik siiriilerinin sosyal davranislarindan
ilham alarak dogrusal olmayan problemlerin optimal ¢dziimiinii bulmak i¢in ortaya

atilmistir (Kenndy ve Eberhart, 1995).



Dogrusal olmayan probleme ¢6ziim arama, kus siiriilerinin yerini bilmedikleri
yiyecekleri aramasina benzemektedir. Hangi kus aranan yiyecege en yakin ise diger
kuslar da onu takip etmektedir. Arama uzayindaki bir kus, her tekil ¢oziim ig¢in
adlandirilan pargaciktir. Her bir parcacik hareket ettiginde uygunluk degeri hesaplanan
fonksiyona gonderilir ve hareket ettigi konum daha iyi ise pargacigin yeni konumu
gtincellenmektedir. PSO'nun temelinde bir pargacigin hareket edecegi konum, ne kadar

hizla ilerleyecegi ile belirlenmektedir.

Parcacik siiriisii baglangicta rastgele ¢oziim ile baslatilir ve daha sonra
giincellemelerle en iyi ¢6ziim yolunu bulmaya calismaktadir. Parcacigin konumu her
iterasyonda, bir onceki paragrafta bahsedildigi gibi guncellenen konum ile bir dnceki
konum karsilastirtlip en iyi hangisi ise yeni konumu olmaktadir. En iyi ¢ozimu bulmak
icin "pb" olarak adlandirilan matris her parcacigin en iyi konumunu ifade etmektedir.
Diger yandan "gb" olarak adlandirilan vektor pargacik surusiintin iginden en iyi konuma
sahip olan1 belirtmektedir. Son olarak "v" hiz matrisi de her par¢acigin konum degisim
miktarin1 gostermektedir. Ornegin n adet pargaciktan olusan m elemanli (boyutlu)
pargacik oldugunu varsayalim. Bu durumda parcacik matrisi Esitlik (2.5)'deki gibidir.

Ayrica, pb ve v matrisleri de nxm boyutundadir.

P11 P12 " Pim
— | Pz Pam (25)
Pn1 Pn2 - Pnm n«m
Yukaridaki matrise gére a. pargacik ve pb sirasiyla,pa=[pa1, pa2, ... , pam],

pba=[pbaz, pbaz, ... , pbam] olarak ifade edilmektedir. gb pargacik siiriisi icin m boyutlu
bir vektordur ve gb=[gbi, gb>,... ,gbm] seklinde belirtilmektedir. Son olarak da a.
pargacigin hizi va=[Vai, Va2, ... , vam] Olarak gosterilmektedir. Pargacigin hizlar1 ve
konumu asagida verilen Esitlik (2.6) ve (2.7)'e gore guncellenmektedir (Kenndy ve
Eberhart, 1995).

vett = vl + ayrandf (pbg — pl) + azrand} (gh® — pl) (2.6)

pa*t =pa+vg 27)



PSO algoritmasiin akis semasi Sekil 2.5'de verilmistir. Sekilden de goriilecegi
Uzere algoritma durma kriteri olarak belirlenen iterasyon/nesil sayisina ulastiginda ya da

en iyi parcacigm uygunluk degeri istenilen sonuca ulastiginda durdurulabilir.

Bagslangig siiriisiinii, hizlar
ve pozisyonlari olustur.

Y

Siirtideki biitiin parcaciklarin
uygunluk degerini hesapla.

Y

Her jenerasyonda tiim pargaciklari,
onceki jenerasyonun en iyisi ile
karsilastir. Daha iyi ise yer degistir.

Y

En iyi yerel degerleri kendi
arasinda karsilastir ve en iyi olani
kiiresel en iyi olarak ata.

Y

Hiz ve posizyon degerlerini
yenile.

Durdurma
Kriteri

Saglanmadi

Saglandi

Sonucu goster.

Sekil 2.5. Pargacik siirii optimizasyonu akis semasi.

Bu calismada, PSO'nun gelismis bir versiyonu olan gelistirilmis parcacik stirii

optimizasyonu (iPSO) kullanilmistir (Bkz. B6lim 3.3.2).
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3. KULLANILAN MODELLEME YONTEMLERI

Bu bolimde, bu caligmada gelistirilen HybRbfNN ag yapisinin yani sira ona en
yakin rakip olarak belirlenen ANFIS ve CSFNN ag yapilarinin yapilar agiklanmaktadir.
HybRbfNN aginin  modelleme basarimimi rakipleri ile kiyaslarken aglarin
egitimi/0grenmesi asamasinda kullanilan sezgisel 6grenme algoritmasi olan iPSO ise

bolumin en sonunda tanimlanmaktadir.

3.1. Uyarlamah Ag Tabanh Bulamk Cikarim Sistemi (ANFIS)

Ingilizce acilimi 'Adaptive Network Based Fuzzy Inference Systems' olan ag
yapisinin kisaltilmis adina 'ANFIS' denilmektedir. Dogrusal olmayan fonksiyonlarin
modellenmesinde ve kaotik zaman serilerinin tahmininde kullanilan bu yontem, Jang
tarafindan 1990'lar da gelistirilmistir (Wikipedia,17.03.2017).

ANFIS, Takagi-Sugeno bulanik ¢ikarim sistemi ve yapay sinir aglarina dayali
karma bir yontemdir. Bulanik ¢ikarim sisteminin modelleme yetenegi ile sinir aglarinin
O0grenme yetenegi birlestirilmistir.  BOylece her iki yontemin de olumsuz yonleri
ortadan kaldirilarak birbirlerini tamamlanmiglardir. Bu yap1 ile bulanik sitemin
YSA’daki 6grenme yontemleri ile Uyelik fonksiyonu ile kural parametrelerinin en
uygun degerinin bulunmasii saglamistir. Ozetle dgrenme yetenegi olmayan bulanik
sisteme o6grenme yetenegi de katilarak modelleme kapasitesi daha da arttirilmustir.
Ogrenme yontemi olarak genellikle geriye yayilim ya da karma (geriye yayilim+ en
kiglk kareler) yontem kullanilmaktadir (Jang, 1991; Jang, 1993; Abraham, 2005). Son
yillarda sezgisel algoritmalar da bu yapinin 6grenmesinde kullanila gelmistir. Bu
calismada, 6grenme yontemi olarak sezgisel 6grenme yontemlerinden olan gelistirilmis
parcacik siirli optimizasyonu (iPSO) (Cavuslu,vd.,2012) kullanilmistir. Bu algoritma

boliim 3.3.2'de anlatilmustir.

Takagi, Sugeno ve Kang tarafindan ileri siiriilmiis Takagi-Sugenoya da yaygin
olarak kullanildig1 sekliyle Sugeno bulanik modeli, bilinen giris ve ¢ikis Orneklerinden
bulanik kurallar1 elde etmek i¢in sistematik bir yaklagim ortaya c¢ikarmistir. X1 ve Xz
olmak tizere iki giris ve Yy ¢ikis olarak alinirsa, Sugeno bulanik modeline ait iki kural
Esitlik (3.1) ve (3.2)'de verilmistir (Karakuzu, 2006; Elmas, 2003).
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Kural 1: Eger x1= A1 ve X = By ise 0 halde y1 = p1 X + qiX2 + S1 (3.2)
Kural 2: Eger x1= A2 ve X2 = B2 ise 0 halde yo=p2 X + goX2 + 2 (3.2)

Yukarida verilen kurallarda x1 ve X» giris degiskenleri, yi,2 ilgili kuralin
belirledigi ¢ikis degerleri, Ai,2 ve B,z sirasiyla X1 ve X2 giris degiskenlerine ait bulanik
kiimeleri, p12, 01,2, S1.2 € R kural/sonug parametreleridir. iki girisli ve iki kuralli Sugeno

tip bulanik ¢ikarim yontemi Sekil3.1'de gosterilmistir (EImas,2003).

Al B1
k \ My fimppxgtagxgts) TSI A
J k - “1*“2
X X
Ay B, TS
= Hyfj+thh
f My H=pox tayxyts)
X X2
X1 )

Sekil 3.1.Sugeno bulanik modeli (Jang,1993).

3.1.1. ANFIS mimarisi (Elmas, 2003)

Sekil 3.1'de verilen tipik Sugeno bulanik modelin ANFIS mimarisi Sekil 3.2'de
verilmigtir.  Ayrica her katmana ait diigiim ve katmanlarin islevlerinden sirasiyla

bahsedilmistir.

Girig Katmanu: Giris verilerinin bir sonraki katmana hi¢ bir islem yapilmadan

aktarildigi katmandir.

1. Katman: Bulaniklagtirma katmani olarak adlandirilir.  Giris degerlerini
bulanik kiimelere ayirmada, Jang’in ANFIS modelinde, Uyelik fonksiyonu olarak Gauss
aktivasyon fonksiyonunu kullanilmaktadir. Burada, her bir diigiimiin ¢ikisi, giris
degerlerine ve kullanilan {yelik fonksiyonuna bagli olan iiyelik derecelerinden
olusmaktadir. Bu katmandaki her diigiim, birer kare seklinde gosterilmistir. Diigimiin
cikisi, Esitlik (3.3) ile belirlenir.
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1 %2
\/
ity
o Y
Haf,
A
T B, X X
1. Katman 2.Katman 3.Katman 4. Katman 5. Katman
Sekil 3.2. ANFIS mimarisi (Jang,1993).
op = g, (x1)
Optz = Us, (x2) (3.3)

h=1,2

Esitlik (3.4)'de cn ve on ¢an egrisi sekilli iiyelik islevinin sirasiyla orta(merkez)
noktasin1 ve standart sapmasini gosterir. Bu parametreler Gyelik fonksiyonu veya

onciil/sart parametreleri olarak bilinirler ve ag egitilirken ayarlanirlar.

1
:uAh(xl) = 2
X1—Ch
LRl
(3.4)
(x2) :
Upy(X2) = 2
X2—Ch
1+ Ton

2. Katman: Her digiim [] ile ifade edilmektedir ve diiglime giren tiim verilerin

carpimini verir. Bu katmanin ¢ikis1 Esitlik (3.5)'de verilmistir.

Of = pip = ta, (1) = pp,(x)h = 1,2 (3.5)
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3.Katman: Normallestirme katmanidir ve her diiglim N ile ifade edilmektedir.
Esitlik (3.6)'da goriildiigi gibi, h. diigiim i¢in h. kuralin normallestirmesi, h. kuralinin

aktifliginin biitiin kurallarin aktiflik degerlerinin toplamina bélima ile bulunur.
0 =T =", h=12 (3.6)

4. Katman: Durulama katmanidir. Her bir h diigimiiniin normalize aktifligi o

kurala ait sonu¢ polinomu degeri ile Esitlik (3.7) verildigi gibi ¢arpilir.

on = Hnfn = Bn(Pnx1 + quxs + sp) (3.7)

5. Katman: Toplam katmanidir, bir diigiim vardir ve ) ile temsil edilir. Bu
katmanda 4. katmanin ¢ikisindan elde edilen degerler toplanir ve elde edilen sonug (Y)
sistemin ¢ikigidir. Esitlik (3.8)'de verilmistir.

Yrltnfnl (3.8)

0h =y =Xnbnfn = S i

Bu calismada 2 girisli, 1 ¢ikish ve 5 katmanli ANFIS yapisi, 4 kuralli Sugeno
bulanmik modeli ile kullamlmistir. Uyelik fonksiyonu olarak da Gauss aktivasyon
fonksiyonu kullanilmistir. Gauss aktivasyon fonksiyonun merkez ve standart sapma
parametrelerine ek olarak Sugeno bulanik modelin kural/sonu¢ parametreleri, iPSO ile

egitilmistir. Kullanilan ANFIS'in yapis1 Sekil 3.3'de verilmistir.

1. Katman 2.Katman 3.Katman 4.Katman 5. Katman

Sekil 3.3. 1ki girisli bir ¢ikish dort kuralli ANFIS yapist.
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3.2. Konik Kesit Fonksiyonlu Aglar (CSFNN)

Ik olarak 1994 yilinda Dorffner tarafindan gelistirmistir (Dorffner,1994). CKA
ve RTF aginin birlesimi yeni bir modeldir. Siiflama yaparken, CKA'nin karar sinir1
duz cizgi ve RTF agmin karar sinir1 dairedir. Bu iki karar sinirlarinin arasinda hiperbol,
parabol ve elips karar sinirlar1 da vardir.  Karar sinirlarinin bazilari sinirsiz ve
sonsuzdur (hiperbol, parabol gibi ) fakat bazilar ise sinirh ve yereldir (daire, elips gibi).
Asagida CSFNN hakkinda (Erkmen, 2007)'den derlenen genel bilgiler verilmistir.

Bu yapida temel kuram, tepe noktalar1 birbirlerine bitisik iki koniden
olugmaktadir. Bu 3 boyutlu koniler ile 2 boyutlu bir diizlemin, belli bir ac1 ile
kesismesinden, konik kesit diizlemleri olusur. Bu dizlemler, 2 boyutlu diizlemin kesme

acisina gore, Sekil 3.4'te gorildigi tizere, daire, elips, parabol veya hiperbol konik kesit

Y
2 R

Sekil 3.4. Kesme diizleminin kesme agisina gore olusturdugu konik kesit diizlemleri
(Erkmen, 2007).

duzlemleri olabilir.

Konik kesitler polar koordinat sisteminde Esitlik (3.9) ile agiklanir.

r=—24 (3.9)

~ 1+e.cos8

Odak ile dogrultman arasindaki mesafe d ile ifade edilir. Bu esitlik € > 0 i¢in
gecerlidir. 0 < e < 1 igin esitlik bir elipstir, e = 1 igin esitlik parabol iken, e > 1 igin

esitlik bir hiperboldur. e =0 ' da ise esitlik dairedir.

Sekil 3.4'de gosterilen 4 durum disinda baska 6zel durumlar da vardir. Ornegin
Sekil 3.5'de goriildiigii gibi diizlem konileri sadece tepe noktasindan kestigi zaman
nokta olusur. Eger diizlem tepe noktasiyla beraber konileri teget olarak keserse bir
dogru olusur. Diizlemin konilerin tepe noktasini kestigi 6teki durumlarda ise paralel

olmayan iki dogru olusur.
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Sekil 3.5. Diizlemin konileri tepe noktasindan kestigi durumlar (Erkmen,2007).

Koninin, konik kesit diizlemlerinde agiklamasi Esitlik (3.10)'da gosterilmektedir.
(% - f),[? = cos w||x — | (3.10)

= (xuX2), = (tt) vef= (BuB)icin, Esitlik (3.10), Esitlik (3.11)deki sekilde

yazilabilir ve bu esitlik konik kesit fonksiyonlu sinir aginin yayilimini tanimlar.

(x; — t)By + (xz — t5) By = cos w [ (x; — t1)% + (x; — £3)? (3.11)

N-boyut i¢in Esitlik (3.11), Esitlik (3.12)'deki sekilde gelistirilir. Konik kesit fonksiyon
agimin yapisi Sekil 3.6'da N-boyut i¢in verilmistir.

Py, — )i = cos JZ?:f(xi )y (3.12)

€] cos,

Y1

)

Yk

Ag Girigleri Gizli Katman Cikis Katmani

Sekil 3.6. N-boyut i¢in konik kesit fonksiyon aginin yapisi1 (Erkmen, 2007).
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x noktalar1 ve t arasindaki uzaklik, agilma agis1 2w = 90° ise dairenin yarigapina
esit oldugu i¢in, ¢ merkez koordinat t'nin yerine kullanilabilir. Esitlik (3.13), (3.14) ve

(3.15)'de konik kesit fonksiyonlu sinir aginmn ileri yoénli hesaplama formilleri

verilmistir.
2
wj = N (x; — cij)wy; — cos w; \/Z?ﬂ(xi = ¢ij) (3.13)
o = () (314
O = Up = 271:1 Ojok (315)

Esitlik (3.13) ve (3.15)'den, n ve m sirasiyla giris, gizli ve ¢ikis katmanin néron
sayisini ifade etmektedir. Cij merkez koordinatlari, wij giris ile gizli katman arasindaki
ve Wik gizli ile ¢ikis katman arasindaki agirlik parametrelerini gostermektedir. 0j ve ok
sirastyla, gizli ve ¢ikis katmanin ¢ikisidir ve ¢(.)aktivasyon fonksiyonunu ifade

etmektedir.

Bu calisgmada, CSFNN'nin ag yapisi {2,10,1} seklindedir.  Aktivasyon
fonksiyonu olarak hiperbolik tanjant sigmoid transfer fonksiyonu (tansig) kullanilmustir.
Agm parametrelerinin egitimi sezgisel optimizasyon tekniklerinden iPSO ile

yapilmistir.

3.3. Karma Radyal Tabanh Fonksiyon Sinir Ag1 (HybRbfNN)

Bu c¢aligmanin temel amaci, dogrusal olmayan engebeli ylzeye sahip
problemlerin ¢6zimi igin yeni bir ag tamimlayip, bu agin sistem modellemede
gosterdigi bagarimimin incelenmesidir. Tanimlanan ag yapisinda RTF ile CKA ag
yapilari ve bulanik mantik birlestirilmistir. Gelistirilen yapinin adi HybRbfNN'dir (Atag
Kale ve Karakuzu, 2016).

3.3.1. HybRbfNN'nin yapisi

Tasarlanan HybRbfNN, 2 giris i¢in {10,2,3,1} birimli 4 katmandan olusan yapisi
Sekil 3.7'de verilmistir. Xi1ve Xo giris diigtimleridir. RTF katmaninda, Gauss aktivasyon
fonksiyonu kullanilmistir. RTF katmaninin ardindan toplam katmaninda, toplama

'

islemi yapilmistir, y bu katmanin agirlik parametreleri matrisidir. NN katmaninda, y
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bu katmanin agirlik parametreleri matrisidir ve aktivasyon fonksiyonu olarak tansig
kullanilmistir.  Son olarak, ¢ikis katmaninda, y" bu katmanin agirlik parametrelerini

iceren bir vektorddr.

RTF Toplama NN Cikis
Katmani Katmani Katmani Katmani

Sekil 3.7. HybRbfNN ag yapisi.

RTF katmani olan birinci gizli katmanda, her bir néronun fonksiyonu Esitlik
(3.16)'da tanimlanmistir. Bu katmanda kullanilan Gauss aktivasyon fonksiyonun
avantaj1, keskin degisim ve giris-¢ikis harita yiizeyindeki ¢oklu minimum/maksimum
noktalari i¢in sahip oldugu esnek modelleme yetenegidir.

llx=gil1*

0, =e i (3.16)

1

Burada, 01j ¢ikisi ifade etmektedir. RTF katmaninin parametreleri her bir néron

icin ¢i = [Ci1 Ci2 ] merkez vektorii ve oi Standart sapmadir.

Toplam katmani olarak tanimlanan ikinci gizli katmanda, RTF katmaninin ¢ikisi
ile bu katmanin agirlik parametresi olan y nin islem formuli Esitlik (3.17)'de verilmistir.

02i bu katmanin ¢ikisidir.
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0z, = Zj 0iYij (3.17)

NN katmani tglincii ve son gizli katmandir. Her bir néronun aktivasyon
fonksiyonu Esitlik (3.18)'de gosterilmistir. Burada ek olarak, aktivasyon fonksiyonu

olan tansig' in egim parametresi olan E bulunmaktadir. 03 ¢ikisi ifade etmektedir.
2

03 = @(0,xy") = ( -1 (3.18)

14+e—2Ex(02% y’))

Son katmanda, Esitlik (3.19)'da verildigi gibi, y" agirlik parametresi ile bir
onceki katmanin ¢ikisinin ¢arpimiyla olusan ¢ikis bulunmaktadir. 04 ¢ikisi ifade

etmektedir.
04 = 03X Yy" (3.19)
3.3.2. HybRbfNN'de sezgisel 6grenme

Sezgisel 6grenme tekniklerinden biri olan iPSO, HybRbfNN'nin ag yapisindaki
Y, v, y" agirlik parametreleri ile ¢ merkez vektor, ¢ standart sapma ve E egim

parametrelerinin egitiminde kullanilmistir.

Esitlik (3.20)'de iPSO kullanilarak yukarida bahsedilen alti parametrenin en
uygun degerinin bulunmasi igin olusturulan pargacik yapisi verilmistir. Burada pargacik
strd matrisinin sb. satirt tanimlanmigtir. sb, p adindaki siiriiniin herhangi bir pargacik

indisini ifade etmektedir.

Psp = [01,1C1,2 e CM1 CM201 e Oy V1 ¥y Ve oo YiE1 o EL VY o yi’] (3.20)

Esitlik (3.20)'deki M, RTF katmanindaki noron sayisini temsil eder. J ise, RTF
katmanindaki ndron sayisi ile toplam katmanindaki néron sayisinin c¢arpimini ifade
eder. K toplam katmanindaki ndron sayisi ile NN katmanindaki néron sayisinin

carpimidir. Son olarak L, NN katmanindaki noron sayisina karsilik gelir.

Esitlik (3.21) ve (3.22)'de iPSO'nun, pargacigin hizin1 giincelleme formiilii ile
konumunu giincelleme formiilii verilmistir (Cavuslu,vd.,2012). iPSO standart PSO'dan
farkli olarak daha detayli arama yapmakta olup yerel c¢ukurlara takilmay:

engelemektedir.
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Vsb (b + 1) = E[Vsb (b) + Oﬁrandl (prb (b) - psb(b)) + O(Zrandz (gbsb — Psb (b))] +
[asA(b)] (3.21)

Psb (b + 1) = Psb (b) + Ush (b + 1) (3-22)

Burada, vsp parcacigin hizidir, yani arama uzayinda pargacigin pozisyonunda
yapilacak giincelleme degerlerini barindiran vektordiir. & yapi faktorii ve gogunlukla
0.76 olarak secilir. a1, a2 ve a3 6grenme orani sabitleridir. a3, 3. bir ilave 6grenme
sabiti ve A ise normal olarak dagitilmis rastgele say1 vektoridiir. Bu iki parametre, PSO
algoritmasin1 iPSO algoritmasina gelistirerek daha iyi sonug elde edilmesini saglar. o
ve az 2.1 olarak secilir ve a3 Esitlik (3.23)'e gore ayarlanir ve X giris 6rneklerinin
toplandigi matrisi temsil eder (Cavuslu,vd.,2012). rand: ve randz> [0,1) araliginda
rastgele dagitilmis degerlerdir. psh bir 6nceki paragrafta bahsedilen parganin yapisidir.
pb her bir parcacigin yerel en iyi konum degeridir ve gb elde edilen yerel en iyi

degerlerin icerisinden en iyi konum degerini ifade etmektedir.

1

X3 max{eig(xxT)}

(3.23)
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4. HybRbfNN AGININ KARSILASTIRMALI BASARIMI

HybRbfNN ag yapist ile rakipleri ANFIS ve CSFNN ag yapilarinin, peaks
fonksiyonu modellemesinde karsilagtirmali basarimi bu boliimde incelenmektedir. Bu
karsilagtirmalarda, her bir ag iPSO ile peaks fonksiyonunu modellemek (zere
egitilmislerdir. Bu egitim her bir ag i¢in onar kez tekrar edilerek elde edilen veriler
kaydedilmistir. Egitimler sirasinda gozlenen basarim Olgiitleri baz alinarak
karsilagtirma tablolar1 hazirlanmigtir.  Basarim degerlendirmesinde, egitim 0lglt
degerleri goz oniline alinarak bu ii¢ ag yapisinin egitim seyri, agin egitim sonunda
bulunan parametrelerle gercekledigi giris-gikis yiizeyi ve hata yiizeyi grafikleri ele

alimustir.

4.1. Peaks Fonksiyonu

Bu ¢alismada modelleme 6rnegi olarak peaks fonksiyonu kullanilmistir. Sekil
4.1'de gortldiugi gibi bu fonksiyon engebeli ve ¢ok tepeli/cukurlu yiizeye sahip olmasi
sebebi ile tercih edilmistir. Bu fonksiyonun matematiksel denklemi Esitlik (4.1)'de

verilmistir.

y = peaks(x;, x,) = 3(1 — x;)2e(-x1*~(2+D*) _ 19 (% — %3 — X25) e(-x®-x2?) _

ée(—(x1+1)2—x22) (4.1)

Sekil 4.1. Peaks fonksiyonun ylzeyi.
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4.2. HybRbfNN, ANFIS ve CSFNN ile Karsilastirilmah Deney

Bu calismada, HybRbfNN, ANFIS ve CSFNN ile ele alinan peaks islevinin
modellenmesi amaciyla bu ii¢ agin iPSO ile egitimini ger¢ekleyen bir Matlab programi
yazilmistir. Programda, HybRbfNN, ANFIS ve CSFNN egitimleri sirayla
yapilmaktadir. Egitim, ag parametrelerinin rastgele atanan baslangig degerleri ile
baglatilir. Bu ii¢ yap1 icin, egitim onar kez 300 iterasyon olarak calistirilmstir.
Deneyler Intel(R) Core(TM) i7-4510U CPU 2.00 Ghz 2.60 Ghz islemcili, 8.00 GB
RAM, 64 bit isletim sistemli diziistii bilgisayarda ger¢eklestirilmistir.

Esitlik (4.2)'de HybRbfNN, ANFIS ve CSFNN ag yapilarinin egitim Olgut
degerlerinin  hesaplanmasinda  kullanilan  ortalama  karesel hata  yOntemi
gosterilmektedir. Bu esitlige gore Zq istenilen(hedef) ¢ikis ve Za agin cikisini ifade
etmektedir. Cizelge 4.1-4.3'deki baslangig, son ve ortalama egitim oOlgiit degerleri bu
esitlige dayanarak hesaplanmaktadir. Ayrica, ortalama egitim oOlgiit degeri ise, ilk ve
son iterasyon arasindaki tiim iterasyonlardaki en iyi parcaciklarin egitim o6lgiit
(uygunluk) degerinin toplamlarinin, galistirilan iterasyon sayisina (300) bélinmesi ile

hesaplanmaktadir.
mse ==, (Zq(i) — Za(0))? (4.2)

2 girigli, 1 c¢ikish ve toplam 5 katmandan olusan ANFIS yapisinda 4 kuralli
Sugeno tipi bulanik ¢gikarim yontemi kullanilmistir. Bu yapi her biri iki néronlu olmak
Uzere iki bulanik kiimeye sahiptir ve Uyelik fonksiyonu olarak Gauss aktivasyon
fonksiyonu kullamilmistir. Merkez noktalari, standart sapmalar1 ve kural parametreleri

iPSO ile ayarlanmistir. iPSO' nun pargacik boyutu 20, siirii boyutu 60'dir.

10 farkli deneyin baslangig, son ve ortalama egitim Olglt degeri ile egitimin

iterasyon basina siiresi saniye cinsinden Cizelge 4.1'de verilmistir.



Cizelge 4.1. ANFIS agmin deneysel sonuglart.

Deney  Baglangi¢ Son Ortalama Siire
1 2.827129 1930882 1.979433 0.336327
2 2.825390 1976672 2.031466 0.338134
3 2.811543 1.952845 2.007490 0.360630
4 2.808167 1.971097 2.037852 0.378794
5 2.816552 1.713699 1.871947 0.392096
6 2.811543 1537585 1.703031 0.346804
7 2.793741 1977281 2.103124 0.327647
8 2.810334 2.313250 2.348258 0.324962
9 2.808167 1.765834 1.940983 0.364344
10 2.793741 2.360576 2.407553 0.446337

Cizelge 4.1'e gore ANFIS'in peaks fonksiyonunun en basarili modellemesi, sifira

en yakin son Ol¢ut degerini veren 1.537585 ile deney 6'dir. Ayrica ANFIS yapisinin
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sezgisel 6grenme ile egitilecek parametre sayis1 az oldugu icin, iterasyon basina siiresi

diger iki yapidan da kisa sirmektedir. Sekil 4.2- 4.4'de 6. deneye gore ANFIS'in egitim

basarimi verilmistir.

135
0

Sekil 4.2. iPSO ile ANFIS' in egitim

karesel hata.

1
50 100

1
150
X

seyri (Deney No 6), x: iterasyon, y: ortalama

1
200

1
250 300
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Sekil 4.3. 6 nolu deney ile egitilen ANFIS'in gergekledigi giris-¢ikis yiizeyi.

Sekil 4.3'den gorildigi gibi, maalesef, c¢ikis yiizeyinin Sekil 4.1'deki peaks
fonksiyonun yiizeyi ile hi¢ bir benzerligi yoktur. Cizelge 4.1'den de goriildiigi gibi,
ANFIS'in iterasyon basina siiresi diger iki yapidan kisa siirmektedir, ancak engebeli

yizeyleri modelleme yetenegi Sekil 4.3 ve Sekil 4.4'ten goriildiigi tizere kisithdir.

Sekil 4.4. 6 nolu deney ile egitilen ANFIS igin hata yizeyi.
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Sekil 4.4'de goriildiigii Uzere, hata ylizeyi sifir olmasi gerekirken neredeyse
peaks fonksiyonunun yiizeyine benzemektedir. Sekil 4.2, 4.3 ve 4.4'de goruldigi gibi
cikis yiizeyi istenilen peaks fonksiyonun yiizeyini modelleyememistir. Zaten egitim
seyrinden de anlasildig: gibi sifira yakinsamasi gerekirken en iyi deger olarak 1.537585
degerine yakinsayabilmistir. Sonug olarak ANFIS peaks fonksiyonunu modellemede

basarisiz olmustur.

CSFNN {2,10,1} seklinde 2 giris néronuna sahip giris katmani, 10 adet nérona
sahip bir gizli katman ve bir ndrona sahip c¢ikis katmani olmak {izere toplam iig
katmandan olugmaktadir. CSFNN'deki ag1, merkezler, agirlik parametreleri iPSO ile
egitilmistir. Pargacik boyutu 60, siirii boyutu 180'dir ve aktivasyon fonksiyonu olarak
da hiperbolik tanjant sigmoid transfer fonksiyonu (tansig) kullanilmistir. Cizelge 4.2'de
CSFNN'nin 10 farkli deney sonuglarimin ilk, son ve ortalama egitim 6l¢it degerleri ve

egitimin iterasyon basina siiresi saniye cinsinden verilmistir.

Cizelge 4.2. CSFNN aginin deneysel sonuglari.

Deney  Baglangig Son Ortalama Sire
1 2.833204 0.267446 0.679962 4.142215

2 2.801306 0.373145 0.788782 4.171395
3 2.742250 0.418212 0.814468 4.671874
4 2.787611 0.293919 0.733657 4.406483
5 2.775565 0.216566 0.632128 4.084161
6 2.742250 0.228029 0.784263 4.256378
7 2.744816 0.266347 0.706071 4.298749
8 2.773193 0.336636 0.771277 3.962561
9 2.787611 0.194299 0.64332 4.216016
10 2.744816 0.228649 0.625448 4.043661

Cizelge 4.2'e gore en iyi egitim 0.194299 son ol¢iit degeri ile 9. deneyde elde
edilmistir. Istenilen, egitim Ol¢lt degerinin sifira yakinsamasidir ve CSFNN sifira ¢ok
yakinsanmasa bile ANFIS ile karsilastirildiginda daha iyi sonug vermistir. Fakat
CSFNN, CKA ve RTF yayilim kurallarmi igerip, bir koninin analitik denklemini de

kullanmasima ragmen istenilen sonuca ulagamamustir. Bir diger sakinca ise iglem
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zamanidir ¢iinkii iterasyon basina siiresi en az 3.962561 sn'dir. Sekil 4.5-4.7'de CSFNN
yapisinin iPSO ile egitim basarimi verilmistir. Sekil 4.5’de egitim Ol¢it degerinin 300

iterasyon boyunca degisimi goriilmektedir.

1 1 1 1
0 50 100 150 200 250 300
e

Sekil 4.5. iPSO ile CSFNN' nin egitim seyri (Deney No 9), x: iterasyon, y: ortalama

karesel hata.

Sekil 4.6'da 9 nolu deneyde egitilen CSFNN'nin gercekledigi giris-¢ikis yiizeyi
verilmistir. Cikis yiizeyinin ilk bakista Sekil 4.1'deki peaks fonksiyonun yiizeyine
benzedigi goriilmektedir. Fakat CSFNN giris-¢ikis yiizeyi tepe ve ¢ukur noktalarini
kismen bulmus olsa bile tepe ve gukur noktalar1 peaks fonksiyonun yiizeyine gore daha
keskindir.
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Sekil 4.6. 9 nolu deneyde egitilen CSFNN'nin gergekledigi giris-¢ikis ylizeyi.

Sekil 4.7'de 9 nolu deney ile egitilen CSFNN ag yapisinin hata yiizeyi
verilmistir. Istenilen, hata yiizeyini sifir degerinde diiz bir diizlem olmasidir, fakat
goriildiigli gibi hata yiizeyi engebelidir, her kartezyen giris noktasinda sifir degerinde
degildir.  Sonug¢ olarak Sekil 4.5-4.7'de goriildigi gibi, CSFNN yapis1 peaks
fonksiyonunun ylzeyini kismen modellemistir, fakat O©zellikle tepe ve gukur

noktalarinda basarimi iyi degildir.
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Sekil 4.7. 9 nolu deneyle egitilen CSFNN'nin hata ylzeyi.

HybRbfNN, bolim 3.3.1'de anlatildigi gibi, {10,2,3,1} seklinde ag yapisina
sahiptir ve bahsedildigi gibi iPSO ile ag parametreleri egitilmistir. Burada pargacik
boyutu 62 ve suri boyutu 186'dir. Cizelge 4.3'de HybRbfNN ag yapisinin 10 farkli

deney sonucunun egitim 6l¢lt degerinin ilk, son ve ortalama degeri ve iterasyon basina

sliresi saniye cinsinden verilmistir.

Cizelge 4.3. HybRbfNN aginin deneysel sonuglari.

Deney Baglangic Son Ortalama Sure
1 3.052473 0.192890 0.634419 1.553724
2 3.052473 0.049883 0.397866 1.530815
3 3.052473 0.048263 0.348132 1.670408
4 3.052473 0.040459 0.641288 1.990532
5 3.052473 0.089191 0.426686 1.682610
6 3.052473 0.205026 0.649690 1.624484
7 3.052473 0.193490 0.482344 1.526975
8 3.052473 0.134852 0.611580 1.541288
9 3.052473 0.028745 0.375113 1.794896
10 3.052473 0.124610 0.465402 1.891209
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Cizelge 4.3'de listelendigi gibi en iyi egitim son 6lgit degeri 0.028745 ile 9 nolu
deneyle elde edilmistir. Istenilen, Olgiit degerin sifira yakinsamasidir ve bu ii¢ ag
modeli arasinda en iyi sonucu veren ag bu arastirmada gelistirilen HybRbfNN ag
yapisidir. 9. deneyin HybRbfNN ag yapisinin iPSO ile egitim basarimi Sekil 4.8-
4.10'da verilmistir.  Sekil 4.8'de HybRbfNN ag yapisinin egitim seyri verilmistir.
Sekilde goriildiigii tizere egitim olgiit degeri sifira yakinsamistir ve Cizelge 4.3'e gore
300. iterasyondaki egitim 6lgiit degeri 0.028745'dir.

Sekil 4.9'a gore HybRbfNN'nin ¢ikis yiizeyi hemen hemen sekil 4.1'deki peaks
fonksiyonun yiizeyinin aynisidir. Istenilen modeli en iyi modelleyen ag yapisi, bu

arastirmada tasarlanan HybRbfNN ag yapisidir.

35

1 1 T
0 50 100 1580 200 250 300
X

Sekil 4.8. iPSO ile HybRbfNN'nin egitim seyri (Deney No 9), x: iterasyon, y: ortalama

karesel hata.
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Sekil 4.9. 9 nolu deney ile egitilen HybRbfNN'nin gergekledigi giris-¢ikis yilizeyi.

Sekil 4.10. 9 nolu deney ile egitilen HybRbfNN'nin hata yiizeyi.

Sekil 4.10'da HybRbfNN ag yapisinin egitim sonucunda bulunan parametreleri
ile gercekledigi hata yiizeyi verilmistir. Gortildigii gibi hata yiizeyi iyi bir modelleme

yonteminden beklenildigi tizere sifira yakindir. GoOrllen kiguk sapma okuyucuyu
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yaniltmamalidir, zira agirlikli renk mavi oldugundan dolayi, degerler rakip ag

yapilariin degerlerinden ¢ok daha fazla sifira yakindir.

Sekil 4.8-4.10'da goriildiigi Uzere, bu ¢alismada tasarlanan HybRbfNN ag yapisi
diger rakip iki ag modeline gére daha iyi sonuclar vermistir ve bu sonuglarda
HybRbfNN'nin modelleme yeteneginin rakip yontemlerden daha Ustin oldugu

gorilmistir.

Cizelge 4.1-4.3'de goriildigi gibi 10 farkli deneyin sonuglarina dayanarak
belirtilebilir ki, HybRbfNN ag yapisi, rakip ANFIS ve CSFNN ag yapilarina kiyasla her
deneyde en iyi egitim Olcit degerini saglamistir. Ayrica, iterasyon siiresi agisindan
bakilirsa, HybRbfNN ag yapist CSFNN ag yapisindan daha iyi sonuclar verirken, daha
hizlidir. Ote yandan, HybRbfNN, ANFIS ag yapis1 kadar hizli degildir, fakat sundugu
modelleme sonuglari, engebeli peaks fonksiyonu modellemesinde basarisiz olan
ANFIS'ten ¢ok daha iyidir.
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5. SONUCLAR

HybRbfNN, CKA ile RTF'nin birlestirilmesi ile elde edilen yeni bir ag yapisidir.
Bu ag yapisinin agirlik parametreleri iPSO ile egitilmistir. HybRbfNN'nin 6grenme
basarimi, rakip olarak belirlenen ANFIS ve CSFNN aglari ile karsilastirilmastir.

Bir onceki bolumde cizelgeler 4.1-4.3 ve sekiller 4.2-4.10'da, ANFIS, CSFNN
ve HybRbfNN ag yapilarinin Sekil 4.1'deki peaks fonksiyonunu modelleme basarimi
verilmistir. Sekil 4.4, Sekil 4.7 ve Sekil 4.10'da resmedilen hata ylizeyinin iyi bir
modelleme igin sifira yaklasmasi beklenir. Sekil 4.10'da goriildigi gibi HybRbfNN ag

yapist sifira en yakin hata yiizeyine sahiptir.

Cizelge 4.1-4.3°de ise modelleme yontemlerinin egitim 6l¢Ut degeri ile iterasyon
basina egitim siireleri listelenmistir. Yine beklenen, en iyi modelleme ydnteminin en
diisiik egitim Olglt degerini vermesidir, yani sifira yakinsamasidir. Cizelge 4.3'de
listelenen HybRDfNN ag yapisi egitim Olglt degeri sonuglari, sifira en yakin
sonuglardir.  Cizelgeler 4.1-4.3'de gorildigi tlizere egitim her deneyde/tekrarda
HybRbfNN diger rakip ANFIS ve CSFNN ag yapilarindan daha iyi sonuclar

vermektedir.

ANFIS, HybRbfNN'e kiyasla daha az parametreye sahip ve daha az surede
caligmis olmasina ragmen engebeli yizeylerde (peaks fonksiyonuna dayanarak)

modelleme yetenegi bakimindan basarisizdir.

CSFNN, HybRbfNN ile asagi yukar1 aymi sayida parametreye sahipken,
CSFNN'nin egitim siiresi, HybRbfNN'nin egitim siiresinden daha uzundur. Ayrica
CSFNN'nin modelleme yetenegi HybRbfNN'nin modelleme yetenegine gore daha

kotadur.

Sonug olarak, peaks fonksiyonun yapisini goz oniine aldigimizda iddia edilebilir
ki, HybRbfNN ag yapisi, engebeli (inisli/¢ikisl) yiizey problemlerin ¢oziimiinde ANFIS
ve CSFNN ag yapilarina tercih edilebilir.
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EK-1: Ana Programin Kodlar

%%

clear all
close all
clc

format long

Gexternal=300;

%%

%Anfis i¢in baslangi¢ tanimlama
D=20; %8UF:icin(2x2+2x2) ; 12: 4kural i¢in
%pbaslangi¢c tanimlamalari

sb_A=3*D;

%%

%HybRbfNN i¢in baslangi¢ tanimlama
ornek=10;

RBFL=10;

HDL=2:%2:

SNL=3;%3;

D_H=2*RBFL+RBFL+RBFL*HDL+HDL*SNL+SNL*1+SNL*1;

sb H=D H*3;

%%

%CSFNN icin baglangi¢ tanimlama
n=2; %Giris sayisi

m=10; %Gizli katmandaki néron sayis1
I=1; %C1kis katmandaki néron sayisi
D_C=n*m+m*|+m*2+m;

sb_ C=D_C*3;

%% Egitim 6rnekleri aliniyor...
xrange= linspace(-3, 3, ornek);
yrange=linspace(-3, 3, ornek);
x1=[];

x2=[];

zd=f];

%normal istenen ¢ikis

for i=1:0ornek

for j=1:ornek

x=xrange(i); x1=[x1; x];
y=yrange(j); x2=[x2; yI;

z = 3*(1-x)."2.*exp(-(x."2) - (y+1).72) ...

- 10*(X/5 - x.A3 - y.A5). *exp(-x.A2-y."2) ...

- 1/3*exp(-(x+1).72 - y.12);
zd=[zd; z];
end% |
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end%i

x=-3:0.1:3;
[X,Y]=meshgrid(x,x);
[satir,sutun]=size(X);

sure_H=0;

sure_A=0;

sure_C=0;

%%

%HybRbfNN' nin egitimi

fprintf('-----ipso algoritm for HYBRBFNN------ );

saat_H =tic;
[teta,omega,gama,A,ci,Ss,C_H]=PSOAlgorithm(x1,x2,zd,sb_H,Gexternal,RBFL,HDL,
SNL,D_H);

for j=1:satir
for k=1:sutun

Zhyrbfnn(j,K)=HYRBFNN(X(j,k),Y(j,k),teta,omega,gama’,RBFL,HDL,SNL,A,ci,Ss);
end

end

sonsaat_H=toc(saat_H);

sure_H=(sure_H+sonsaat_H)/Gexternal,

figure(6)

%hata ylzeyi

for j=1:satir

for k=1:sutun

Zd(j,k)=peaks(X(j,k),Y(,k));

end

end

mesh(X,Y,Zd-Zhyrbfnn)

title(Error Surface of Trained HYRBFNN);
xlabel('x);

ylabel('y);

zlabel('z);

axis([-4 4 -4 4 -7 9));
saveas(gcf,'deneme\nyrbfnn_error_surface.fig’)
%%

%ANFIS' in egitimi

fprintf('-----ipso algoritm for Anfis-------- );

saat_A =tic;
[cA,cB,ssA,ssB,p,q,r,C_A]=PSOAIgorithmAnfis(x1,x2,zd,sb_A,Gexternal,D);
sonsaat_A=toc(saat_A);

sure_A=(sure_A+sonsaat_A)/Gexternal;
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for j=1:satir
for k=1:sutun
Zanfis(j,k)=anfis2(X(j,k),Y(j,k),cA,cB,ssA,ssB,p,q,r);

end
end

figure(11)

mesh(X,Y,Zd-Zanfis)

title('ErrorSurface of Trained ANFIS');
xlabel('x");

ylabel('y’);

zlabel('z);

axis([-4 4 -4 4 -7 9));
saveas(gcf,'deneme\anfis_error_surface.fig’)

%%

% CSFNN' nin egitimi

fprintf('-----ipso algoritm for CSFNN-------- ;

saat_C =tic;

[k_omega,k teta,k _c,k aci,C_C]=PSOAIlgorithmKonik(x1,x2,zd,D_C,sh_C,Gexternal,
n,m,l);

sonsaat_C=toc(saat_C);
sure_C=(sure_C+sonsaat_C)/Gexternal;

for j=1:satir

for k=1:sutun
Zcstnn(j,k)=CSFNN(X(j,k),Y (j,k),k_omega,k teta,k_c,k aci,m);
end

end

figure(16)
Y%hata ylzeyi

mesh(X,Y,Zd-Zcsfnn)

title(Error Surface of Trained CSFNN";
xlabel('x’);

ylabel('y’);

zlabel('z);

axis([-4 4 -4 4 -7 9]);
saveas(gcf,'deneme\csfnn_error_surface.fig’)

%%



%Egitim dl¢ciim degerleri

fprintf("\n---300. iterasyonun uygunluk degeri---\n');
fprintf(HybRbfNNCost = %f\n',C_H(Gexternal));
fprintf(ANFIS Cost = %f\n',C_A(Gexternal));
fprintf(CSFNN Cost = %f\n',C_C(Gexternal));

ort C_H=sum(C_H)/Gexternal;

ort C_A=sum(C_A)/Gexternal;

ort C_C=sum(C_C)/Gexternal;
fprintf('\n---Ortalama uygunluk degeri---\n");
fprintf('HybRbfNNCost Ortalama= %f\n',ort_C_H);
fprintfCANFIS Cost Ortalama= %f\n',ort_C_A);
fprintf(CSFNN Cost Ortalama= %f\n',ort_C_C);

%iterasyon basina gecen siire
fprintf('\n---iterasyon basina diisen siire---\n");
fprintf('HybRbfNN Sure= %fsn\n',sure_H);
fprintfCANFIS Sure= %fsn\n',sure_A);
fprintf(CSFENN Sire= %fsn\n',sure_C);

figure(12)

peaks(50);
saveas(gcf,'deneme\peaks.fig')
savedeneme\matlab.mat
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