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OZET

YAPAY ZEKA ILE YAZILIM EFOR TAHMINI

SEREF, Berna
Kirikkale Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali, Yiiksek Lisans Tezi
Danigsman: Dog. Dr. Necaattin BARISCI
Ocak 2015, 58 sayfa

Yazilim efor tahmini sirketler ve miisteriler i¢cin biiyiik bir 6nem arz etmektedir.
Eforun alcak ya da yiiksek tahmin edilmesi hem sirketleri hem de miisterileri

olumsuz yonde etkilemektedir.

Bu ¢alismada yazilim efor tahmini Cok Katmali Algilayici Sinir Aglar1 ve Genetik
Cok Katmanli Algilayict Sinir Aglar1 kullanilarak tahmin edilmistir. Veri seti olarak
Desharnais veri seti kullanilmistir. Her iki model i¢in de 71 projeden olusan ayni

egitim seti segilmistir.

Cok Katmali Algilayict Sinir Aglar1 modeli i¢in, 71 projenin 8’i onaylama ve test
icin kullanilmistir. Geriye kalan projeler ise sistemi egitmek icin kullanilmistir.
Genetik Cok Katmanli Algilayict Sinir Aglar1 modeli i¢in, 71 projenin 10’u ¢apraz

dogrulama, 3’ ise sistemi test etmek i¢in kullanilmistir.

Egitim setinde bulunmayan 10 farkli projenin efor degerleri tahmin edilmistir. Daha
sonra, Cok Katmali Algilayict Sinir Aglar1 ve Genetik Cok Katmanli Algilayict Sinir
Aglar1 modellerinin tahmin performanslar1 Ortalama Bagil Hata ve Pred(25)
performans degerlendirme kriterleri kullanilarak karsilastirilmistir. Sonug¢ olarak
Genetik Cok Katmanl Algilayict Sinir Aglart ‘nin tahmin performansini gelistirdigi

gozlenmistir



Anahtar kelimeler: Yazilim Efor Tahmini, Ortalama Bagil Hata, Pred(25),
Cok Katmanli Algilayict Sinir Aglar, Genetik
Genetik Cok Katmanli Algilayict Sinir Aglari



ABSTRACT

SOFTWARE EFFORT ESTIMATIN BY USING ARTIFICIAL INTELLIGENCE

SEREF, Berna
Kirikkale University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Computer Engineering, M. Sc. Thesis
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Necaattin BARISCI
January 2015, 58 pages

Software effort estimation has a big importance for companies and customers.

Overestimating or underestimating of effort affects both of them in a negative way.

In this study, software effort estimation was predicted by using Multi Layer
Perceptron Neural Networks and Genetic Multi Layer Perceptron Neural Networks.
As a dataset, Desharnais dataset was used. For both of these neural networks, the

same 71 projects were chosen with the aim of training the system.

For Multi Layer Perceptron Neural Networks model, 8 of 71 projects were used for
validation and test the system. The other projects were used in order to train the
system. For Genetic Multi Layer Perceptron Neural Networks, 10 of 71 projects are
used for cross validation and 3 of the 71 projects are used for testing the system. The

rest of the projects in the training set was used to train the system.

Efforts of 10 different projects which are not in the trainig set were predicted. Then,
prediction performance of Multi Layer Perceptron Neural Networks and Genetic
Multi Layer Perceptron Neural Networks models were compared by using Mean
Magnitude of Relative Error and Pred(25) performance evaluation criterions. As a
result, it was observed that prediction performance was improved when Genetic

Multi Layer Perceptron Neural Networks were used.



Key Words: Software Effort Estimation, Mean Magnitude of Relative Error,
Pred(25), Multi Layer Perceptron Neural Networks, Genetic Multi
Layer Perceptron Neural Network
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1. GIRIS

Bilgi teknolojilerindeki gelismelerle birlikte efor tahmini hem yazilim gelistiren
kurumlar, hem de satin alan kisi ya da kuruluslar i¢in biiyiik bir 6nem kazanmustir.
Yanlis efor tahmini kaynaklarmm fazla kullanilmasina neden olarak maliyeti
artirabilmekte, proje teslim tarihlerini degistirebilmekte ve bu durum hem yazilim
gelistiren kurumlar, hem de satin alan kisi ya da kurumlar agisindan biiyiik bir

problem teskil etmektedir.

Yazilim efor tahmini, bir projeyi gelistirebilmek i¢cin gerekli olan siiredir. Siire ise
saat olarak alinmaktadir. Bu siirenin dogru tahmin edilmesiyle daha dogru bir
planlama siirecine girilmekte, dogru bir is ayrisimi ve paylasimi yapilmakta,
kaynaklarin yonetimi daha verimli Dbir sekilde saglanmakta, proje teslim

tarihlerindeki degisiklikler ve tutarsizliklar en aza indirilmektedir.

Yapay Sinir Aglari, insan beyninin yani insan biyolojik sinir sisteminin ¢alisma
teknigi baz alinarak olusturulan bir yontemdir. Insanlar, dogumlarmndan itibaren tiim
yasamlarmi bir 6grenme eylemi igerisinde gegirirler. Diigiiniirler, gozlem yaparlar ve
tecriibe ederler. Ogrenme insan sinir sisteminde sinaptik noktalarda
gerceklestiginden, yeni 6grenmelerle ve yeni tecriibelerle yeni sinaptik baglantilar
olusturulur ya da eski sinaptik baglantilar giincellenir, daha gii¢lii hale getirilir.
Boylece insanlar yeni bilgiler 6grenmis olurlar ve eski oOgrendikleri ile yeni
ogrendiklerini mukayese edip, yeni diisiinceler olusturacak duruma gelirler. Yapay
Sinir Aglari’nda da 6grenme sinaptik noktalarda agirliklarin giincellenmesi seklinde
olur. Egitim setindeki girdi ve ¢iktilar aga gosterilir, egitim algoritmasiyla agirliklar
giincellenir ve agirliklar1 glincelleme islemi secilen durdurma kriteri saglanana kadar
devam eder. Ilk gelistirilen Yapay Sinir Aglar1 bazi problemleri ¢ozemezken, daha

sonra gelistirilen Cok Katmanli Algilayicilar bir¢ok problemi ¢ozebilmektedir.

Genetik Algoritmalar, evrime dayali algoritmalardan biridir. Buradaki amag, en
kaliteli, en uygun bireyi bulabilmektir. Bu birey de ¢oziimii temsil etmektedir.

Algoritmanin uygulanabilmesi i¢in baglangic popiilasyonu gerekmektedir. Bu



popiilasyon kullanilarak tabi se¢me ve tekrar lireme islemleri ile yeni popiilasyonlar
elde edilmektedir. Popiilasyondaki her bir birey, yani her bir ¢6ziim i¢in uygunluk
fonksiyonu araciligiyla uygunluk degeri hesaplanmaktadir. Uygunluk degeri en
yiiksek olan bireylerin popiilasyondaki diger bireyler ile cogalmasi saglanmakta, yeni
bireyler tretilmektedir. Uygunluk degeri diisiik olan bireylerin ¢ogalma islemi i¢in
secilme olasilig1 daha diisiikk oldugundan, bu bireyler bir siire sonra popiilasyondan
atilmaktadir. Sonug olarak iyi olan 6zellikler nesiller boyunca korunmakta, uygun
bireyler arasinda yapilan genetik islemlerle daha 1yi 6zelliklere sahip bireyler elde

edilmektedir.

Efor tahmini hem yazilim gelistiren kurumlar, hem de bu yazilimlar1 satin alan kisi
ya da kuruluslar i¢in biiyiik bir 6nem arz etmektedir. Daha dogru bir efor tahmini i¢in
bircok yontem denenmis, bir¢ok ¢alisma yapilmistir. Bu caligmalarin bazilarinda
yeni teknikler olusturulmus, bazilarinda var olan teknikler hibrit bir bicimde
kullanilarak performans artirilmaya calisilmis, bazilarinda ise performansi etkileyen
faktorler lizerinde durularak yazilim efor tahmini dogruluk oranmimn gelistirilmesi
amacglanmistir. Yapilan caligmalarda hem egitim hem de test setleri kullanilmais,
tahminlerde bulunulmus, performans degerlendirme kriterlerinden faydalanilarak
gergeklestirilen calismayla efor tahminlerinde gelisme saglanip saglanmadigi

gozlenmistir.

2013 yilinda Diaz ve arkadaslar1 [1] tarafindan yapilan bir ¢alismada, Takagi-Sugeno
ve Mamdami bulanik modelleri kullanilarak efor tahmini yapilmis ve bu iki modelin
performanslari karsilastirilmistir. Bunun i¢in 37 yazilimci tarafindan Kisisel Yazilim
Siireci uygulamalar1 goz 6niinde bulundurularak 125 adet proje gelistirilmistir. Girdi
olarak “Yeni ve Degistirilmis Kaynak Kod” satirlari, ¢ikt1 olarak da “Efor” degerleri
kullanilmistir. Tki modelin performanslarinmn karsilastiriimas: Ortalama Bagil Hata
ve Pred(25) degerleri kullanilarak yapilmistir. Sonug olarak, efor degeri 100 ve lizeri
olan projelerde Takagi-Sugeno modelinin daha dogru tahminde bulundugu

gozlenmistir.

2006 yilinda Martin ve arkadaslar1 [2] tarafindan yapilan bir ¢alismada, Bulanik

Mantik modeli ve Coklu Dogrusal Regresyon modeli kullanilarak efor tahmini



yapilmig, bu modellerin performanslar1 karsilastirilmustir.  Veri seti  olarak
yazilimcilar tarafindan Kisisel Yazilim Siireci uygulamalart g6z Oniinde
bulundurularak gelistirilen 94 adet program, performans degerlendirme Kriteri olarak
da Ortalama Bagil Hata, Pred(25), Medyan Bagil Hata ve Varyans Analizi degerleri
kullanilmigstir. Sonug olarak, kiigiik projeler i¢cin Bulanik Mantik modelinin daha iyi

bir performans sergiledigi gozlenmistir.

2009 yilinda Martin [3] tarafindan yapilan bir calismada, Bulanik model ve
Istatistiksel Regresyon modeli kullanilarak efor tahmini yapilmis, iki modelin tahmin
dogruluk oranlar1 karsilastirilmistir. Kisisel Yazilim Siireci uygulamalar1 g6z 6niinde
bulundurularak gelistirilen kiiclik programlar veri setini olusturmus, “Yeni ve
Degistirilmis Kod” ile “Yeniden Kullanilan Kod” girdi olarak kullanilmistir.
Ortalama Hata Geometrili ve Varyans Analizi degerleri performans degerlendirme
kriteri olarak se¢ilmistir. Sonug olarak, kiiclik programlar i¢in “Yeni ve Degistirilmis
Kod” ile “Yeniden Kullanilan Kod” girdi olarak kullanildiginda Bulanik modelin

daha dogru tahminlerde bulundugu gézlenmistir.

2011 yilinda Martin ve arkadaslar1 [4] tarafindan yapilan bir ¢alismada, efor tahmini
icin Genel Regresyon Sinir A§1 modeli ve Istatistiksel Regresyon modeli
kullanilmistir. Herbir model i¢in Yazilim Kiyaslama Standartlari Grubu yazilim
projeleri deposundan veri seti se¢ilmistir. Performans degerlendirme kriteri olarak
Varyans Analizi degerleri kullanilmistir. Sonu¢ olarak, endiistriyel alanlarda
gelistirilen projeler igin yapilacak olan efor tahminlerinde alternatif olarak Genel

Regresyon Sinir Ag1 ‘nin kullanilabilecegi gozlenmistir.

2010 yilinda Oliveira ve arkadaslar1 [5] tarafindan yapilan bir ¢alismada, efor
tahmini dogruluk oranini artirmak amaciyla, uygun girdi 6gelerinin belirlenmesinde
ve regresyon i¢in gerekli olan makine Ogrenmesi teknikleri parametrelerinin
belirlenmesinde Genetik Algoritma’dan faydalanilmistir.  Veri setleri olarak
Desharnais, NASA, COCOMO, Albrecht, Kemerer, Koten ve Gray veri setleri
kullanilmistir. Sonuclar1 karsilagtrmak ve degerlendirmek i¢in Ortalama Bagil Hata
ve Pred(25) degerleri hesaplanmigtir. Destek Vektor Regresyonu, Cok Katmanli

Algilayict Yapay Sinir Aglar1 ve Karar Agaclari makine dgrenmesi tekniklerine



Genetik Algoritma uygulanmig, uygulama sonunda yazilim efor tahmini dogruluk

oraninda gelisme saglanmistir.

2009 yilinda Muzaffar ve Ahmed [6] tarafindan yapilan bir ¢alismada, Bulanik
Mantik kullanilarak yapilan yazilim efor tahminlerinde tahminlerin dogruluk
derecesini etkileyen faktorler iizerinde durulmus, bu faktorlerin tahminlere olan
etkileri arastirilmistir. Ornegin; Bulantkk Mantik’ta  kullanilan  durulastirma
metodunun, liyelik fonksiyonlariin seklinin ve yayilir hatanin etkileri arastirilmastir.
Degistirilmis yiikseklik durulastirilmasi, iiggen iiyelik fonksiyonu ve bagil hata
kullanildiginda diger bir yontem olan yiikseklik durulastirilmasi, Gauss iiyelik
fonksiyonu ve normallestirilmis hata kullanilmasmna kiyasla daha iyi sonuglar elde
edilmigstir. Tahmin performansi hem tip-1 hem de tip-2 Bulanik Mantik kullanilarak
yapilmis, tip-2 Bulanik Mantik kullanilarak gelistirilen sistemin tip-1 Bulanik
Mantik kullanilarak gelistirilen sisteme oranla belirsizlikleri daha iyi isleyebildigi

gozlenmistir.

2011 yilinda Malhotra ve Jain [7] tarafindan yapilan bir ¢alismada, efor tahmini igin
Dogrusal Regresyon, Yapay Sinir Aglari, Karar Agaci, Destek Vektor Makine ve
Torbalama yontemleri kullanilmis, Ortalama Bagil Hata ve Pred(25) kriterlerine gore
en iyi performansi Karar Agaci’nin gosterdigi goriilmustiir. Veri seti olarak
“Promise” veri havuzu kullanilmis, 19 6zellikten olusan veri seti Korelasyon Tabanli

Ozellik Se¢im teknigi ile 10 6zellige indirilmistir.

2002 yilinda Heiat [8] tarafindan yapilan bir ¢alismada, Cok Katmanli Algilayici ve
Radyan Tabanli Fonksiyon Ag1 Sinir Aglari’nin tahmin performanslari, Istatistiksel
Regresyon tahmin performansiyla karsilastirilmig, karsilastirma kriteri olarak
Ortalama Bagil Hata kullanilmigtir. Veri seti olarak 24 adet projeden olugan IBM DP
Servis Organizasyonu, 15 adet projeden olusan Kemerer ve 28 adet projeden olusan
Hallmark olmak tizere ii¢ farkli veri setinden faydalanilmis, iki ayr1 deney
yapilmustir. {1k deneyde iigiincii nesil programlama dillerini igeren IBM ve Kemerer
veri setlerindeki projeler kullanmustir. Ikinci deney veri seti ise hem iigiincii hem de
dordiincti nesil programlama dillerini igeren Kemerer, IBM ve Hallmark veri

setlerindeki projelerden olugmustur. Boylece ilk deney 32 adet egitim setinden ve 7



adet test setinden olusurken, ikinci deney 60 adet egitim setinden ve 7 adet test
setinden olusmustur. Deney sonunda, tigiincii nesil ve dordiincii nesil dilleri iceren
veri setleri kullamldiginda Sinir Aglari’nimn Istatistiksel Regresyon ‘a gére daha iyi
performans sergiledigi ve bu konuda daha biiylik veri setleri kullanilarak daha fazla

calisma yapilmasi gerektigi sonucuna varilmastir.

2006 yilinda Oliveira [9] tarafindan yapilan bir calismada, Destek Vektor
Regresyonu, Radyal Tabanli Fonksiyon Yapay Sinir Ag1 ve Lineer Regresyon
kullanilarak tahminlerde bulunulmus, performans degerlendirme Kriteri olarak
Ortalama Bagil Hata degeri kullanilmistir. Calismanin sonunda Destek Vektor
Regresyonu’nun performansinin Radyal Tabanli Fonksiyon Yapay Sinir Ag1 ve

Lineer Regresyon performansina gore daha iyi sonug verdigi goriilmiistiir.

2008 yilinda Vinay ve arkadaslar1 [10] tarafindan gergeklestirilen bir ¢alismada, efor
tahminleri i¢in Dalgacik Sinir Ag1 teknigi Onerilmis, Dalgacik Sinir Agi tahmin
performansi ile Cok Katmanli Algilayici, Radyal Tabanli Fonksiyon Agi, Coklu
Dogrusal Regresyon, Dinamik Gelisen Sinir-Bulanik Cikarim Sistemi ve Destek
Vektor Makinesi tahmin performanslar1 Ortalama Bagil Hata performans
degerlendirme kriteri ile karsilastirilmistir. Veri seti olarak Kanada Finansi’na ait
olan 24 adet projeden ve Uluslararas1 Is Makineleri veri isleme servisine ait olan 37
adet projeden faydalanilmistir. Calismanin sonunda Dalgacik Sinir Agi tahmin

performansiin digerlerine gore daha iyi oldugu gézlenmistir.

2008 yilinda Park ve Baek [11] tarafindan yapilan diger bir ¢alismada ise, Sinir
Agrnm bagimsiz degiskenleri degistirilerek 3 adet deney yapilmustir. Ik deneyde
Sinir Ag1 degisken olarak sadece fonksiyon noktalarini, ikinci deneyde fonksiyon
noktalar1 degiskenlerini icermeyen 6 adet degiskeni, li¢iincii deneyde ise hem
fonksiyon noktalarini hem de 6 adet degiskeni degisken olarak almustir. Veri seti
olarak 1999 ve 2003 yillar1 arasinda yapilan ve birgok sanayi kolunu da kapsayan
148 projeden faydalanilmis, performans degerlendirme kriteri olarak Ortalama Bagil
Hata degeri kullanilmistir. Deney sonunda ise fonksiyon noktalari ve 6 adet
degiskeni kullanan Sinir Ag1 modelinin, diger iki modele gore daha iyi performans

gosterdigi goriilmiistiir.



2008 yilinda De Barcelos [12] tarafindan yapilan diger bir ¢alismada, efor tahmini
icin Ileri Beslemeli Cok Katmanli Algilayic1 Sinir Ag1 ve Istatistiksel Regresyon
kullanilmistir ve performans karsilastirmasi yapilmistir. Veri seti olarak 1981 yilinda
yaymlanan ve 63 adet projeden olusan COCOMO veri setinden faydalanilmistir. 63
adet projeden 11 tanesi sistemi test etmek i¢in kullanilirken, geriye kalan 52 tanesi
egitim i¢cin kullanilmistir. Performans degerlendirme kriteri olarak Ortalama Bagil
Hata degeri segilmistir. Calisma sonunda Ileri Beslemeli Cok Katmanli Algilayici
Sinir Ag1 ve Istatistiksel Regresyon tekniklerinin tahmin performanslarmin birbirine
cok yakin olup, rekabet halinde oldugu gozlenmistir. Calisma sonunda, Sinir Aglar1
ve Coklu Regresyon tekniklerinin birlestirilmesi i¢in yeni deneylerin yapilmasi
onerilmistir. Bu deneylerdeki amag, tahmin modellerinin diger veri setleri iizerinde

test edilebilmesi ve ayarlanabilmesidir.

2011 yilinda EI-Sebakhy [13] tarafindan yapilan bir ¢alismada ise efor tahmini igin
Fonksiyonel Aglar’in kullanilmasi 6nerilmistir. Performans degerlendirme kriteri
olarak Ortalama Bagil Hata degeri se¢ilmis, Fonksiyonel Aglar’in tahmin
performansi, standart Cok Katmanli Algilayict ve Dogrusal Olmayan Istatistiksel
Regresyon tahmin performansiyla karsilastirilmistir. Veri seti olarak 24 adet
projeden olusan IBM DP Servis Organizasyonu, 15 adet projeden olusan Kemerer ve
28 adet projeden olusan Hallmark olmak tizere ii¢ farkli veri seti kullanilmstir.
Calisma sonunda Fonksiyonel Aglar’in tahmin performansinin standart Sinir Aglar1

ve Coklu Regresyon’dan daha iyi oldugu gézlenmistir.

Efor tahmini hatalarin1 en aza indirmek ve tahmin performanslarimi artirmak
amaciyla bir¢ok calisma yapilmis ve birgok yontem denenmistir. Bu yontemlerin
basinda Yapay Zeka Teknikleri gelmektedir. Bu ¢alismada ise efor tahmini Cok
Katmanli Algilayic1 ve Cok Katmali Algilayici ile Genetik Algoritmanin hibrit
olarak kullanilmasiyla yapilmis, tahminlerdeki hata oraninin en aza indirilmesi
amacglanmistir. Veri seti olarak Desharnais veri seti kullanilmis, performans
degerlendirme kriteri olarak Ortalama Bagil Hata ve Pred(25) degerleri secilmistir.
Cok Katmanli Algilayic1 ve Cok Katmali Algilayict ile Genetik Algoritmanin hibrit
olarak kullanilmasi metotlarinin her ikisi i¢in de ayn egitim seti kullanilmis, ayni

projelerin eforlar1 tahmin ettirilmistir.



Tezin ilk bolimiinde, tez konusu, konunun Onemi, kullanilan materyal ve

yontemlerden bahsedilmis, literatiir 6zetleri verilmistir.

Tezin ikinci boliimiinde ilk olarak calismanin uygulama kisminin nasil yapildigi
anlatilmigtir. Kullanilan veri seti, tahminler i¢in kullanilan metotlar ve performans
degerlendirme kriteri olarak segilen kriterler hakkinda bilgi verilmistir. Daha sonra
Yapay Sinir Aglari, Ilk Yapay Sinir Aglari, Ik Yapay Sinir Aglarindan olan Tek
Katmanli Algilayicilar, Basit Algilayict Modeli hakkinda bilgi verilmistir. Ardindan,
Cok Katmanli Algilayicilar ve Genetik Algoritmalar konular1 anlatilmis, kullanilan

egitme kurali ve programlar hakkinda agiklamalar yapilmstir.

Tezin son boliimiinde ise tez ile ilgili sonuglar verilmis, degerlendirmeler yapilmustir.
Calisma sonunda tezde kullanilan her iki metot i¢cin elde edilen tahmin sonuglari,
gercek efor degerleri ve her bir proje i¢in hesaplanan Bagil Hata degerleri tablolar
halinde verilmistir. Daha sonra, her iki metot i¢in hesaplanan Ortalama Bagil Hata ve

Pred(25) degerleri sergilenmis, performans karsilastirmasi yapilmaistir.



2. MATERYAL VE YONTEM

Bu calismada yazilim efor tahmini Cok Katmanli Algilayict ve Cok Katmanlh
Algilayict modelinin Genetik Algoritma ile hibrit bir bicimde kullanilmasi olmak
tizere iki farkli yolla yapilmistir. Veri seti olarak Desharnais [14] veri seti
kullanilmig, 10 adet projenin efor tahmini hem Cok Katmanli Algilayici ile hem de
Cok Katmanli Algilayici‘nin iizerine Genetik Algoritma uygulanmasiyla tahmin

edilmistir.

Desharnais veri setinin sahip oldugu 12 adet o6zellikler orjinal haliyle “Project”,
“TeamExp”, “ManagerExp”, “YearEnd”, “Lenght”, “Transactions”, “Entities”,
“PointsNonAdjust”, “Adjustment”, “PointsAjust”, “Language” ve “Effort” olarak
siralanmaktadir. Bu ozellikler “Proje”, “Takim Tecriibesi”, “YOnetici Tecriibesi”,
“Bitim Tarihi”, “Uzunluk”, “Temel Mantiksal Islemlerin Sayis1”, “Varlik Sayis1”,
“Ayarlanmamis Noktalar”, “Ayarlar”, “Ayarlanmig Noktalar”, “Kullanilan

Programlama Dili” ve “Efor” 6zelliklerine karsilik gelmektedir.

Desharnais veri seti “Numeric” ve “Nominal” degerlerden, yani “Sayisal” ve
“Sembolik” degerlerden olusmaktadir. 12 6zellikten 11 tanesi sayisal degerlerden
olugsurken, sadece “Kullanilan Programlama Dili” 6zelligi “1,2,3” gibi sembolik
degerlerden olusmustur. Bu veri setinin 6zelliklerinden olan “Takim Tecriibesi”
Ozelligi, projeyi hazirlayan grup elemanlarinin tecriibesini gostermektedir. Bu
tecriibe, y1l olarak Olciilmiistiir. “YOnetici Tecriibesi” 6zelligi, yoneticinin tecriibesini
ifade etmektedir. Bu tecriibe de yil olarak 6l¢tilmiistiir. “Efor” 6zelligi ise insan saati

cinsinden Ol¢lilmiistiir.

Desharnais veri setinde 38, 44, 66 ve 75 numarali projelerde bazi eksik veriler
bulunmaktadir. Bu veriler -1 ile doldurulmustur. Bazi ¢caligmalarda veri eksikligi olan
projeler kullanilmamakta ve 71 adet projeden faydalanilmakta iken, bazilarinda ise
tiim veri seti kullanilmaya devam etmektedir. Bu tez caligmasinda ise tiim veri
setinden, yani 81 adet projeden yararlanilmistir. 81 adet bu projenin bir kismi1 egitim

seti olarak kullanilmistir ve agin egitimi saglanmistir. Diger bir kismui da test seti



olarak kullanilmis, girdi degerleri aga gosterilmis, agin bu girdi degerlerine gore
makul tahminlerde bulunmasi beklenmistir. Yapay Sinir Aglar1 eksik verilerle de
calisabilmekte, ag1 egitebilmekte ve gercek degere c¢ok yakin degerler
iiretebilmektedir. Bu da Yapay Sinir Aglari’'nin en O6nemli ve en avantajli
ozelliklerinden biridir. Egitim seti ya da tahmin ettirilecek olan degerler bakimindan
sahip olunan verilerin her zaman tam ve tutarli olamayacagi gergegi géz Oniine
alindiginda, Yapay Sinir Aglar1 en iyi tahmin {iretebilen modeller arasinda yer

almaktadir.

Bu tez ¢alismasinda EK1’de verilen Desharnais veri setinden ilk 10 projenin efor
degerleri tahmin ettirilirken, geriye kalan 71 proje egitim seti olarak ayrilmistir. Bu
veri setinden “Takim Tecriibesi”, “YOnetici Tecriibesi”, ‘“Uzunluk”, “Temel
Mantiksal Islemlerin Sayis1”, “Varlik Sayis1”, “Ayarlanmamis Noktalar”, “Ayarlar”,
“Ayarlanmis Noktalar”, “Kullanilan Programlama Dili” ve “Efor” olmak tizere 10
adet 6zellik kullanilmistir. Desharnais veri setinde her bir proje icin verilen “Proje”
ve “Bitim Tarihi” 6zellikleri performansi artirmak adina deneylerde kullanilmamustir.
Kullanilan 6zelliklerden “Takim Tecriibesi”, “Yonetici Tecriibesi”, “Uzunluk”,
“Temel Mantiksal Islemlerin Sayis1”, “Varhk Sayis1”, “Ayarlanmamis Noktalar”,
“Ayarlar”, “Ayarlanmis Noktalar”, “Kullanilan Programlama Dili” 6zellikleri girdi
olarak kullanilirken, “Efor” 6zelligi ¢ikt1 olarak kullanilmigtir. Sonug olarak ag, her
bir drnek i¢in 9’ar adet girdi ve 1’er ¢iktidan olusmustur. ilk dnce egitim setinde
bulunan girdiler ve ¢ikt1 degerleri aga gosterilmis, agin girdi ve ¢iktilar arasindaki
iligkiyi ¢Ozebilmesi yani egitilmesi saglanmistir. Egitimden sonra, efor degerleri
tahmin ettirilecek projelere ait olan girdi degerleri aga gosterilmistir ve agin ¢ikti

iiretmesi saglanmistir.

Performans degerlendirme i¢in ger¢ek efor degeri ile agin tahmin ettigi efor
degerinin mutlak farkinin gercek efor degerine boliinmesiyle Bagil Hata bulunmus,
ardindan Ortalama Bagil Hata hesaplanmistir. Bagil Hata degeri 0.25’ten kiigiik ya
da esit olan projeler sayilip toplam proje sayisina boliinmiis, Pred(25) degerleri
hesaplanmigtir. 10’ar kez deneme yapilmis, bu denemeler sonucunda en iyi

performansi gosteren deneyler karsilastirma igin secilmistir.



Cok Katmanli Algilayict modelinde 63 adet proje egitim seti i¢in kullanilirken, 8
adet proje onaylama ve test etme i¢in kullanilmistir. Sistem 10 adet gizli néron
kullanilarak yapilandirilmis, Levenberg-Marquardt Geri Yayilim Algoritmasi
kullanilarak 1000 iterasyonla egitilmistir. Olusturulan agin yapisi Sekil 2.1°‘de

gosterilmistir.

Gizli Katman Cikt1 Katmani

Sekil 2.1. Agm Yapisi

Sekil 2.1de de goriildiigii tizere, her bir proje icin 9 adet girdi sisteme verilmis, gizli

katman ise 10 adet gizli nérondan olugsmustur.

Ikinci bir ydntem olan Cok Katmanli Algilayici ile Genetik Algoritma’nim hibrit bir
bicimde kullanilmas1 modelinde ise 71 adet proje egitim seti i¢in kullanilirken, herbir
projenin sahip oldugu 9’ar adet girdi degerlerinin hepsine Genetik Algoritma
uygulanmis, ag i¢in gerekli olan en 1iy1 girdi degerlerinin tespit edilmesi
amacglanmigtir. Egitim setinde bulunan 10 adet proje ¢apraz dogrulama igin
kullanilirken, 3 adet proje de ag performansini test etmek i¢in kullanilmstir. Gizli
katman sayis1 1 olarak secilmistir. isleme elemanlari sayis1 2 olarak belirlenirken, bu
elemanlara da Genetik Algoritma uygulanarak isleme elemanlarmin optimize
edilmesi amaglanmistir. Hem gizli katman, hem de ¢ikt1 katmani igin transfer
fonksiyonu olarak TanhAxon, 6grenme kurali olarak Levenberg-Marquardt kurali
secilmis, egitim saglanmistir. Capraz dogrulama Ortalama Bagil Hata degerinde
artma basladiginda yani sistem fazla egitildiginde egitim durdurulmustur. Eger bu
degerde artma olmazsa, sistem 1000 iterasyon boyunca egitilmistir. Agirliklarin
giincellenmesi ise tiim egitim seti egitildikten sonra toplu halde yapilmistir. Sekil

2.2°de belirtilen 6zelliklerle olusturulan sistemin yapis1 gosterilmektedir.
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Sekil 2.2. Cok Katmanl Algilayict ve Genetik Algoritma ile Olusan Agin Yapisi

Sekil 2.2°de gosterilen sistem kullanilarak egitim saglanmis, 50 adet kromozom ile
1000’er iterasyon sonucunda 100 adet yeni nesil olusturulmus, olusturulan

nesillerden en 1yi performansa sahip olan degerlendirmeye alinmastir.

Bu ¢aligmalarda kullanilan yontemler ilerleyen sayfalarda agiklanmustir.

2.1. Yapay Sinir Aglan

Yapay Sinir Aglari, 6grenme yolu ile yeni bilgiler olusturabilen bilgisayar
sistemleridir. Yapay Sinir Aglari’nin yeni bilgiler olusturabilmesi i¢in ilk dnce ilgili
olayimn ornekleri ile egitilmesi gerekmektedir. Egitimle birlikte Yapay Sinir Agy, ilgili
olaya benzer girdiler sisteme verildiginde, sahip oldugu genelleme yetenegi ile uygun
¢iktr setlerini tiretebilmektedir. Ciinkii ag, egitimle birlikte sisteme verilen girdi ve
ciktilar arasindaki yani 6rnekteki olaylar arasindaki iliskiyi belirlemistir. Belirledigi
iliski ile kendisine verilen yeni girdilerin ¢iktilarii tahmin edebilme yetenegine
ulagmistir. Var olan 6rneklerden bir boliimii egitim seti olarak kullanilirken, diger bir
boliimii ise test seti olarak kullanilmaktadir. Buradaki amag, egitim seti yardimiyla
ornekler arasindaki iliskinin ag tarafindan belirlenmesini saglamak ve test seti
yardimiyla da bu agin performansini 6l¢ebilmektir. Test setinde bulunan 6rnekler aga
gosterilir ve agm verecegi ¢ikt1 degerleri gozlenir. Eger ag, daha 6nce hi¢ gormedigi
orneklere makul ¢iktilar iiretiyorsa, iyi bir performans gosteriyor demektir. Yalniz,

ag hi¢ gdrmedigi Orneklere karst makul ciktilar {iretemiyorsa, performansi kotii
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demektir. Bu durumda sistem yeniden egitilebilir. Ya da ikinci bir yol olarak egitim

seti degistirilip, yeni bir egitim seti ile sistem tekrardan egitilip, test edilebilir [15].

Yapay Sinir Aglar1, her katmaninda birbiriyle baglantili olan ve ndron ya da digiim
olarak adlandirilan isleme elemanlari igeren, genellikle girdi katmani, gizli katmanlar
ve ¢ikt1 katmani olmak tizere 3 katmandan olusan hesaplamali bir zeka teknigidir.
Néronlar birbirlerine iletisim baglantilar1 ile baghdir. Iletisim baglantilarinda iletisim
agirliklar1 bulunmaktadir. Her bir nérona, birden ¢ok girdi girisi olabilir ama tek bir
cikt1 sinyali {retilir. Yapay Sinir Ag1 modelinin gelistirilmesini saglamak ve
performansimi artirmak adina agin islenmesi egitim, dogrulama ve test etme olmak

tizere 3 asamada yapilmaktadir [16].

Agin islenmesi asamalarindan biri olan egitim asamasinda, verilen 6rnek olaylarla
yani girdi degerleriyle agin egitimi saglanmaktadir. Bu egitim sayesinde ag,
kendisine gosterilen Ornek olaylar arasindaki iliskiyi belirleyerek, kendisine
gosterilecek olan Orneklere makul ¢iktilar iiretebilecek hale gelmektedir. Ikinci
asama olan dogrulama asamasinda egitimin ne zaman durdurulmasi gerektigi test
edilmektedir. Egitimin yeterli oranda yapilmamasi agin ornek olaylar arasindaki
iligkiyi belirleyememesine neden olmaktadir. Sonu¢ olarak tahmin edilen c¢ikti
degerleri makul ¢ikt1 degerleri olamamaktadir. Egitimin fazla yapilmasi da tahmin
performansmi diistirmektedir. Test asamasinda ise en son elde edilen ¢dziimiin

tahmin performansi test edilmektedir.

Agirhik 1

Girdi
frEEaSSES S ENSESE NS SRS EEEESEFEREEEENEE
1 - :
Agirlik 2 5 -
- = . .
Girdi - .
L]
2 ) . Transfer : Cikti
Agirlik 3 . Toplama ».  Fonksiyonu
.
Girdi ® " Fonksiyonu i
. .
3 ] L]
" .
. -
o i -
- L]
H .
Agirhk N . .
. . - - L ]
Girdi AR ARSI R R AR NN N SRR E RN
N

Sekil 2.3. Yapay Noron
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Sekil 2.3°te [16] yapay bir néronun yapisi gosterilmistir. Bu ndron yapisinda toplam
N adet girdi ve N adet agirlik degeri bulunmaktadir. Cikt1 degerinin hesaplanabilmesi
icin ilk Once hiicreye giren net girdi degerinin hesaplanmasi gerekmektedir. Bu
degerin hesaplanmasi islemini Toplama Fonksiyonu yapmaktadir. En yaygin olarak
kullanilan Toplama Fonksiyonlar: formiillerinden biri agirlikli toplami bulmaktir.
Agirlikli toplam bulma isleminde her girdi bagli oldugu agirlik degerleriyle
carpilmaktadir. Tim ¢arpim degerleri elde edildikten sonra, bu degerler toplanmakta
ve net girdi degerine ulasilmaktadir. Daha sonra net girdi degerinin ¢ikt1 elde
edilebilmesi i¢in islenmesi gerekmektedir. Net girdi, Transfer Fonksiyonu’nda ya da
baska bir deyisle Aktivasyon Fonksiyonu’nda islenmektedir. Bu amagla kullanilan
birgok Aktivasyon Fonksiyonu formiilleri bulunmaktadir. Sonug olarak, girilen net

girdi degerine karsilik gelen ¢ikt1 degeri elde edilmis olunur.

2.2. IIk Yapay Sinir Aglan

Yapay Sinir Aglar1 tarihsel gelisimi 1970 oncesi ve 1970 sonrasi olarak ikiye
ayrilmaktadir. 1970 6ncesinde Yapay Sinir Aglari ile ilgili birgok ¢alisma yapilmistir
ve gelismeler gdzlenmistir. Ornegin; 1943 yilinda ilk temel hesap yapan ndron
modeli tasarlanmistir, 1950’lerde ilk néro bilgisayarlar yapilmistir, 1958’de noron
benzeri perceptron elemanlar1 ortaya atilmistir, 1960-1962 yillarinda Widrow-Hoff
O0grenme algoritmasi gelistirilmistir [17]. Yalnmz, 1969 yilinda XOR probleminin
cOziilememesi lizerine, ¢caligmalar durmus ve bu konuya olan ilgi azalmistir. 1970
sonrasinda az sayida arastirmacmin caligmalarini slirdiirmesi ve XOR problemini
cozmeleri iizerine bu konuya olan ilgi tekrardan artmis, yeni ¢alismalar yapilmais,

yeni modeller gelistirilmistir.

IIk Yapay Sinir Aglar1 modellerinden olan Tek Katmanli Algilayicilar Modeli, Tek

Katmanli algilayicilardan olan Perceptron modeli bu boliimde agiklanacaktir.
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2.2.1. Tek Katmanh Algilayicilar

Tek Katmanl Algilayicilar girdi katmani ve ¢ikt1 katmani olmak tizere iki katmandan
olusmaktadir. Her bir girdi degeri kendi agirlik degeriyle carpilmaktadir ve bulunan
bu ¢arpim degerleri toplanmaktadir. Agin ¢iktisinin 0 olma ihtimaline karsi, degeri 1
olan esik degeri carpim degerleri toplamina eklenmektedir. Daha sonra, elde edilen
sonug, aktivasyon fonksiyonundan gegirilmekte ve agin c¢ikt1 degeri elde
edilmektedir. Agin ¢ikt1 degeri 2.1 Esitligi’nde gosterildigi gibi hesaplanmaktadir
[18].

Cikis = f(XX, wix; + @) (2.1)

2.1 Esitligi’nde, N ifadesi toplam girdi sayisini, w; ifadesi i’inci girdinin agirlik

degerini, X; ifadesi i’inci girdinin degerini, ¢ ise esik degerini gostermektedir.

Tek katmanli Algilayici’da amag, aga gosterilen Orneklerin iki grup halinde
birbirlerinden ayrilmalarini saglayabilmektir. Ayirma islemi ise dogru pargasi
aracihigiyla yapilmaktadir. Ornekleri iki farkli gruba ayiran dogru ise esik deger
fonksiyonu araciligi ile tespit edilmektedir. Agin ¢iktis1 1 ya da -1’dir. Buradaki 1 ve
-1 degerleri aga gosterilen 6rnegin bulunabilecegi siniflar1 temsil etmektedir. Agin

ciktis1 2.2 Esitligi’nde gosterildigi gibi hesaplanmaktadir.

(1, Ctkt1>0
fg) = {—1, aksi takdirde

(2.2)
2.2 Esitligi’'nde, agm c¢iktis1 0’dan biiylik oldugunda 6rnek 1 smifina konmustur.
0’dan kiigiik oldugunda ise -1 sinifina konmustur. Agin ¢iktis1 0 oldugunda ise drnek
-1 sinifina konmustur. Yalniz, agin ¢iktisinin 0 olma durumunda o 6rnegin ait olacagi

smif, tasarimcinin kabuliine kalmis olup, farklilik gosterebilmektedir.

Aglarda w degerlerinin yani agirlik degerlerinin giincellenmesi seklinde 6grenme

gergeklesmektedir. Buradaki 6grenmede amag, ornekleri en iyi iki gruba yani en iyi
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iki smifa ayracak olan dogrunun tespit edilmesidir. Bu dogru ise agirlik degerlerinin
giincellenmesiyle en iyi halini almaktadir. Bazen esik degerinin de giincellenmesi
gerekmektedir. Agirlik degerlerinin  degistirilmesiyle yani giincellenmesiyle
dogrunun egiminin degistirilmesi, esik degerinin degistirilmesiyle de dogrunun
smiflar arasinda kayabilmesi saglanmaktadir. Ornekleri iki ayr1 sinifa ayimran

dogrunun denklemi, x; ve x, girdi degerleri formiilleri Esitlik 2.3, 2.4 ve 2.5°te

gosterilmistir.

Wi X1 +wy.x, + @ =0 (2.3)
X, = —(X—j)xz—(p/wz (2.4)
X, = — (X—:) X1 — @/wy (2.5)

Aga gosterilen ornekleri iki smifa ayiran dogrunun pozisyonunu en iyi bir sekilde
ayarlayabilmek icin agirlik degerleri degistirilmektedir. t zaman biriminde agirlik
degeri Aw kadar degistirilirse, elde edilen yeni agirlik degeri 2.6 Esitligi’nde
gosterildigi gibi bulunmaktadir.

w;(t + 1) = w;(t) + Aw; () (2.6)

t zaman biriminde esik degeri At kadar degistirilirse yeni esik degeri 2.7 Esitligi’nde
gosterildigi gibi hesaplanmaktadir.

et +1) = o(t) + Ap(t) (2.7)
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Sekil 2.4. Agirliklarin ve Smif Ayiract Olan Dogrunun Gosterimi

Sekil 2.4°te [18] agirliklarin ve smiflar1 birbirinden ayiran dogrunun gdsterimi
bulunmaktadir. Bu sekilde de gosterildigi iizere, dogru pargasi yardimiyla iki farkli

sinif olusturulmustur.

2.2.2. Basit Algilayict Modeli
Basit Algilayici modelinde ¢ikt1 degerleri aktif ya da inaktif sinaps karsiligina gelen
0 ya da 1 degerleridir. Basit bir algilayic1 2.8 ve 2.9 Esitlikleri’nde gosterildigi gibi

tanimlanmaktadir:

R*">x > Hwix— @) ER (2.8)
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(1L, x>0
H(x) = {O, aksi takdirde

(2.9)
2.8 Esitligi’nde w ifadesi agrilik degerini, ¢ ifadesi esik degerini, wtx ifadesi w ve x
vektorlerinin i¢ ¢arpimini, H: R — R ise lineer olmayan aktivasyon fonksiyonunu
ifade etmektedir. 2.9 Esitligi’nde de goriildiigii tizere, girdilerin agirlikli toplami ve
esik degeri arasindaki fark 0’dan biiyiilk ya da 0’a esitse agin ¢iktis1 1°dir. Aksi
taktirde agin ¢iktis1 0°dir [19].

Basit Algilayici, birbirlerinden lineer olarak ayrilabilen 6rnekleri ayirabilmekte, bir
smiflayici olarak gorev yapmaktadir. Sekil 2.5’te [19] de goriildiigii gibi 6rnekler iki
farkl smifa ayrilmis, w yani agirlik ifadesi hiperdiizlemin yoniinii gosterirken, ¢

esik degeri ise offset noktasimi gostermistir.

Agin ¢ikt1 tiretmesi sonucunda, iiretilen ¢ikt1 ile beklenen deger ayni olmayabilir.
Beklenen ¢ikt1 1 iken, ag 0 degerini iiretebilir. Ya da tam tersi de olabilir. Bu
durumda agin agirliklarinin artirilmast ya da azaltilmasi gerekmektedir. Agin
agirliklarinin degistirilmesi, agin egitiminin saglanmasidir. Beklenen deger 0 iken ag
1 degerini iiretiyorsa agirliklarin azaltilmasi, beklenen deger 1 iken ag 0 degerini
iiretiyorsa agin agirhiklarinin arttirilmasi gerekmektedir. Agirliklarin glincellenmesi

Esitlik 2.10 ve 2.11°de verilmistir.

agirhk

esik

Sekil 2.5. Esik Degeri ve Agirlik ile Olusturulan Siniflayict Gorevindeki Algilayici
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w(t+1) =w(t) —ux (2.10)

w(t+ 1) =w(t) + ux (2.11)

Esitlik 2.10 ve 2.11°de bulunan w(t+ 1) ifadeleri agirhigm yeni degerini
gosterirken, w(t) ise agirligin eski degerini gostermektedir. x girdinin degerini
gosterirken, p ise degeri 2.12 Esitligi’nde gosterilen aralikta secilen 6grenme

katsayisini ifade etmektedir.

O<u<i (2.12)

2.10 Esitligi agin trettigi degerin 1, beklenen degerin ise 0 oldugu durumdur. 2.11

Esitligi ise tiretilen degerin 0, beklenen degerin ise 1 oldugu durumu gostermektedir.

Basit Algilayicilar lineer olarak ayrilabilen ornekleri siniflandirabilirken, birbirine
tek bir ¢ikt1 ndronu ile baglanan iki girdi ndronu gerektiren ve ¢ikt1 kisminimn sadece
girdi kisimlarindan birisi aktif oldugunda aktif olan XOR probleminin ¢0ziimiinii

ger¢ekleyememektedir [20].

2.3. Cok Katmanh Algilayicilar

Minsky M. ve Papert S. [21] yaptiklar1 ¢alisma ile basit algilayic1 modelinin XOR
problemini ¢6zemedigini gostermis, Yapay Sinir Aglari’nin dogrusal olmayan
problemlerin ¢6ziimiinii gergekleyemedigini iddia etmistir. Bu durum, Yapay Sinir
Aglart’na olan ilgiyi azaltmistir. Bir¢cok kisi bu konuyla ilgili olan ¢alismalarini
birakmis, sadece birka¢ arastirmaci calismalarini siirdiirmiistiir. Rumelhart ve
arkadaglar1 [22] tarafindan Cok Katmanli Algilayicilar modelinin gelistirilmesiyle

Yapay Sinir Aglart’na olan ilgi tekrar artmis, yapilan ¢aligmalar hiz kazanmigtir [15].

Cok Katmanli Algilayicilar modelinde amag, agmn irettigi ¢ikt1 ile gercek ¢ikti

arasindaki farkin yani hatanmn en aza indirilmesidir. Bu ise hatanin aga yayilmasiyla
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gerceklestirilmektedir. Bu nedenle Cok Katmanli Algilayicilar modeline Geriye

Yayma modeli ya da Hata Yayma modeli de denmektedir.

Cok Katmanli Algilayicilar modeli girdi katmani, gizli katman (ara katman) ve ¢ikti
katmani olmak iizere ti¢ adet katmandan olusmaktadir. Gizli katman sayist birden
cok olabilmektedir. Girdi katmanmnin bilgi isleme gibi bir gorevi olmayip, dis
diinyadan gelen girdi veya girdilerin gizli katmana iletilmesini saglamakla gorevlidir.
Gizli katmanlar girdi katmanindan gelen bilgileri ya da kendinden oOnceki ara
katmandan gelen bilgileri islemektedir. Cikt1 katman1 ara katmandan gelen bilgileri
isleyerek agin ¢iktisim1 tiretmektedir. Sekil 2.6’da [23] ileri beslemeli bir Cok

Katmanli Algilayici’nin yapisi gosterilmistir.

Girdi Katmani Gizli Katman Cikti Katmani

Girdi 1 §
®
®
[ ]

Girdi i < Ciktr L
®
®
[ ]

Girdi K

Sekil 2.6. Ileri Beslemeli Cok Katmanl Algilayici Yapisi

Sekil 2.6’da gorildigi gibi Cok Katmanli Algilayict modeli girdi katmani, gizli
katman ve c¢ikti katmanindan olugmaktadir. Girdi katmani, gizli katman ve ¢ikti
katmaninin hepsinde de birden ¢ok islem elemani olabilmektedir. Sekil 2.6’da girdi
katmani ve gizli katman birden ¢ok islem elemanina sahipken, ¢ikt1 katmani tek bir
islem elemanindan olusmaktadir. Girdi katmanindaki her bir islem elemani, bir
sonrasindaki katmanda bulunan tiim islem elemanlariyla bagh bir haldedir. Ara

katmanda bulunan her bir islem elemani ise kendinden sonra yer alan katmandaki
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tiim islem elemanlariyla baghdir. Cikt1 katmaninda bulunan tiim iglem elemanlari ise
kendinden Onceki katmanda bulunan tiim islem elemanlariyla bagli bir halde

bulunmaktadir.

Cok Katmanli Algilayicilarda gizli ndron sayis1 biiyiikk bir 6neme sahiptir. Gizli
katmanda bulunan ndron sayisinin arttirilmasi ya da azaltilmasi ag performansini
onemli bir derecede etkilemektedir. Fakat, agda en iyi performansi veren gizli néron

sayisini bulmaya yarayan herhangi bir analitik metot bulunmamaktadir [23].

Cok Katmanl Algilayicilar 6gretmenli 6grenme gerceklestirmektedir. Tiim girdiler
ve bu girdilere karsilik gelen ciktilar aga gosterilmektedir. Agmn ise, kendisine
gosterilen girdiler ve bu girdilerin ¢iktilarma bakarak, girdi ve ¢iktilarin aralarindaki
iliskiyi Ogrenip, genelleme yapabilmesi, kendisine gosterilen herhangi bir girdi
degerine karsilik makul ¢iktilar tiretebilmesi beklenmektedir. Cok Katmanl
Algilayict’nin 6grenme kurali ileri besleme ve geriye yayilim olmak iizere iki

kisimdan olusmaktadir.

2.3.1 Ileri Beslemeli Hesaplama

Sinyaller girdi katmanindan ge¢mekte ve soldan saga dogru ileri yonlii olarak
yayilmaktadir. Ileri beslemeli hesaplamada gizli katmana ait olan net girdi degeri,
gizli katmanda bulunan bir diigiime ait olan ¢ikt1 degeri, ¢ikt1 katmanina ait olan net
girdi degeri ve c¢ikti katmaninda bulunan bir diiglime ait olan c¢ikt1 degeri

hesaplamalari Esitlik 2.13, 2.14, 2.15 ve 2.16’da verilmistir [24].
" = Towy ™ x, (2.13)

2.13 Esitligi'nde n{" ile j gizli katmanmna ait olan net girdi degeri ifade edilmistir
ve bu girdi degerini hesaplama formiilii verilmistir. n](H) gelen sinyallerin agirlikl

toplamidir. Bu esitlikte Wl.(jH) ile girdi katmanindaki i diigiimii ile, gizli katmanda
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bulunan j diigiimii arasindaki bagin agirlig1 temsil edilmistir. x; ise girdi katmaninda

bulunan i diigiimiinden ¢ikan girdi sinyalidir.

H; = f(n}H)) = f( Wij(H) Xi) (2.14)

2.14 Esitligi’nde gizli katmanda bulunan j digiimiiniin ¢iktis1 hesaplanmustir. f(.)

ise tiirevi alinabilen ve lineer olmayan aktivasyon fonksiyonudur.
0 0 0 H
n? = 3wy P H = Yw P @ ) (2.15)

2.15 Esitligi’nde n,(co) ifadesi ¢ikt1 katmanina ait olan net girdi degerini

gostermektedir. Bu girdi degeri gizli katman ¢iktilarinin agirlikli toplanudir. 2.15
Esitligi’nde Wj(ko) agirhgi, ¢ikt1 katmanmdaki K diigiimii ile gizli katmanda bulunan |

diiglimii arasindaki agirhiktir.

2.16 Esitligi’nde ¢ikt1 katmaninda bulunan kK diigtimiiniin ¢iktis1 hesaplanmuistir.

0c = f(n) = £ & wi” £ (Zowy; ™ x,) (216)

2.16 Esitligi’'nde ¢iktinin hesaplanmasiyla ileri beslemeli hesaplama islemi sonra
ermektedir. Ciktilarin hesaplanmasi, ¢ikt1 katmaninda bulunan tiim islem elemanlar1

icin yapilmaktadir.

[leri beslemeli hesaplamada amag, agn iirettigi ¢ciktinin hesaplanabilmesidir. 11k dnce
gizli katmana giren net girdi degeri hesaplanmaktadir. Daha sonra net girdinin
aktivasyon fonksiyonundan gegirilmesiyle, bu net girdiye sahip diigiimiin ¢iktisi
bulunmaktadir. Bu ¢ikt1 degeri kendinden sonra bulunan katman i¢in girdi niteligi
tasimaktadir. Her bir diigiim i¢in ¢ikt1 degerleri hesaplanmaktadir. Son olarak, bu
cikt1 degerleri ¢ikt1 katmanina girdi niteliginde girmekte, agirlikli toplama yontemi

ile net girdi elde edilmekte ve net girdinin aktivasyon fonksiyonunda islenmesiyle de
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c¢ikt1 elde edilmektedir. Bu islemler gizli katmanlar ve ¢ikti katmaninda bulunan tiim

islem elemanlar1 i¢in tekrarlanmaktadir.

2.3.2. Geriye Yayihmh Hesaplama

Geriye yayilimli hesaplamada amag, beklenen ¢ikt1 ile ileri beslemeli hesaplama
sonucu agn irettigi ¢ikt: arasindaki farkin yani hata degerinin agirliklara dagitilarak
hata degerinin disiiriilmesini saglamaktir. Cikt1 katman1 ve gizli katman arasindaki

agirliklarin giincellenmesi Esitlik 2.17°de verilmistir.
Awjp, (t) = 46,0; + oAw;, (t — 1) (2.17)

2.17 Esitligi’nde Aw;,(t) ile t. zaman araliginda ara katmanda bulunan j. islem
elemant ile, ¢ikt1 katmaninda bulunan m. islem elemani arasindaki agirhik
degerindeki degisimi gosterilmektedir. u 6grenme kat sayisini, ¢ ise algilayicinin
yerel bir optimum noktaya takilmasini 6nleyen momentum degerini ifade etmektedir.

0;ise gizli katmanda bulunan j. islemin ¢iktisidir. &, hata ifadesi 2.18 Esitligi’nde

hesaplanmastir.
6m = 0;(1 = 0;)En, (2.18)
2.18 Esitligi’nde E,,ifadesi ¢ikt1 katmanindaki m. islem elemaninin hata degeridir.

Agrrliklardaki degisim miktar1 hesaplandiktan sonra yeni agirlik degeri hesaplama

formiilii Esitlik 2.19’de verilmistir.
Wim (t) = Wi (t — 1) + Awjp (1) (2.19)

Girdi katmani ile gizli katman arasindaki agirliklarin gilincellenmesi agamalar1 ise

Esitlik 2.20, 2.21 ve 2.22’de verilmistir.
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2.20 Esitligi’nde p 68renme katsayisi, §; hata terimi, ¢ momentum degeridir. &;

hatasmin hesaplanmasi Esitlik 2.21°te verilmistir.
8§ =0;(1-0;) X6, Wi (2.21)

2.21 Esitligi'nde de goriildigi gibi girdi katmani ile ara katman arasindaki
agirhiklarin  degistirilmesinde ¢ikt1 katmanindaki tiim islem elemanlarinin hatasi

hesaplamaya katilmaktadir.
Agrrliklarin yeni degerleri ise 2.22 Esitligi’nde hesaplanmistir.

2.4. Yapay Sinir Aglan1 Avantaj ve Dezavantajlar

Yapay Sinir Aglar1 modelinin avantajlar1 oldugu kadar dezavantajlar1 da
bulunmaktadir. Buna ragmen, Yapay Sinir Aglari, her problem igin farkli sekillerde
¢oziimler sunabilmekte, makul sonuglar iretebilmekte ve finansal alandan
miihendislik ve tip alanina kadar bircok alanda kullanilabilmektedir. Aglarin
dezavantajlarin1 giderebilmek i¢in Yapay Sinir Aglar1t modeli diger modellerle hibrit
olarak kullanilabilmekte, agin yapis1t daha dogru olusturularak, performans

arttirilmaya ¢alisilmaktadir.
Yapay Sinir Aglar1 avantajlar su sekilde siralanabilmektedir [25,26]:

e Aga Ornek girdiler ve her bir girdiye ait olan c¢iktilar gosterilmektedir.
Gosterilen girdi ve ¢ikt1 degerleri sayesinde ag, girdi ve ¢iktilar arasindaki
iliskiyi ¢Ozilip genelleme yapabilecek duruma gelmektedir. Bu sayede ag,
kendisine gosterilen yeni girdi degerlerine karsilik makul ¢iktilar

uretebilmektedir.
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e Yapay Sinir Aglar1 hesaplamalar1 paralel bir sekilde yiiriitiilebilmektedir. Bu
islem icin 6zel donanim araglar1 iiretilmektedir. Boylece hesaplama siiresi
azaltilmaktadir.

e Geleneksel teknolojilerin ¢oziimiinde zorlandigi ya da c¢ozemedigi
problemler, Yapay Sinir Aglar1 araciligi ile ¢oziilebilmektedir. Bu
problemlere 6rnek olarak Oriintii tanima ve tahmin problemleri
verilebilmektedir.

e Risk yonetimi, veri dogrulama, satis tahmini gibi tahmin gerektiren bir¢ok

alanda kullanilabilmektedir.

Yapay Sinir Aglar1 dezavantajlari su sekilde siralanabilmektedir [15]:

e Her probleme uygun ag yapisinin belirlenmesi gerekmektedir. Bu da
genellikle deneme yanilma yontemiyle yapilmaktadir. Bu durum da
problemin ¢oziilememesine ya da ag performansinin diisiik olmasina neden
olabilmektedir. Yapay Sinir Aglar1 ile elde edilen sonuglar kabul edilebilir
sonuglardir ama en iyi sonuglar olamayabilirler.

e Agda bulunan 6grenme kat sayisi, her katmanda bulunmasi gereken ndron
sayis1 gibi parametreler kullanict tarafindan belirlenmektedir. Bu
parametrelerin dogru belirlenebilmesi, kullanic1 tecriibesine kalmastir.

e Agin egitimin ne zaman sonlandirilmasi gerektigi bilgisini veren bir yontem
bulunmamaktadir. Elde edilen ¢oziimler 1yi ¢oziimler olsa da en iyi ¢oziimii
garanti edememektedir.

e Agin davranislar1 agiklanamamaktadir. Elde edilen sonuglarin ag tarafindan

nasil ve neden iiretildigi bilinememektedir.

2.5. Genetik Algoritma

Genetik Algoritma fikri J. Holland tarafindan ileri siiriilmiistiir. Holland, 1975
yilinda yaptig1 calismada [27], karmasik yapilarin basit bit dizileri yardimiyla
kodlanabilecegini gdstermistir. Yapilar, problemin ¢oziimlerini temsil etmektedir.

Genetik algoritmanin baslangic popiilasyonu olarak kullanacagi popiilasyon, bu
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cozlimlerin bir kismindan olugmaktadir. Daha sonra, temel genetik operatorler
araciligiyla yeni popiilasyonlar yani yeni ¢oziim kiimeleri olusmaktadir. Bu islem

uygun bir sekilde yapildiginda ise ¢6ziim popiilasyonunun kalitesi artmaktadir [28].

2.5.1. Basit Bir Genetik Algoritmanin Yapisi

Basit bir Genetik Algoritma’nin yapis1 ¢oziimlerin temsil sekli, baslangic
popiilasyonu olusturma yontemi, uygunluk degerlendirme fonksiyonu, kullanilan

genetik operatdrler ve kontrol parametreleri olmak {izere 5 elemandan olusmaktadir.

Coziimlerin Temsil Sekli

Genetik Algoritmalarda ¢6ziimlerin temsil sekli olarak en ¢ok kullanilan
algoritmalardan biri ikili kodlanmis algoritmalardir. Yapilar 0 ve 1 ile ifade
edilmektedir. Ayrica sayisal problemler icin ikili gOsterimin yani sira gergek
rakamlar da kullanilabilmektedir. Gruplama problemlerinde ise ¢oziimler tekrar eden

semboller seklinde gosterilmektedir [28,29].

Baslangi¢ Popiilasyonu Olusturma

Baslangi¢ popiilasyonu rastgele say iireticisi yardimiyla olusturulmaktadir.

Uygunluk Degerlendirme Fonksiyonu

Uygunluk degerlendirme fonksiyonunun se¢imi biiyiik bir 6neme sahiptir. Segilen
uygunluk fonksiyonu ile her bir birey i¢cin uygunluk degeri hesaplanmakta ve
uyumluluk degeri yliksek olan bireyler gelecek nesillere aktarilmaktadir. Probleme

uygun olmayan bir fonksiyonun seg¢ilmesi, bireylerin yani ¢dzlimlerin uygunluk
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degerlerinin dogru hesaplanamamasina, yanlis c¢oziimler iretilmesine neden

olmaktadir [30].

Genetik Operatorler

Genetik Algoritmalarda kullanilmak tiizere ¢ok sayida genetik operatorler
gelistirilmistir. Bu operatorlerden tekrar {iretme, c¢aprazlama ve mutasyon
operatorleri en ¢ok kullanilan operatorlerdendir. Nesiller bu operatorler araciligiyla
farklilagmakta, yeni ve daha saglikli bireyler yani daha dogru ¢oziimler elde

edilmektedir.

Tekrar iireme operatorii, uygunluk degeri yliksek olan bireylerin sayisimin artmasini
yani popiilasyonda baskin bir oranda bulunmasini saglarken, uygunluk degeri diisiik

olan bireylerin ise sayica azalarak popiilasyondan kaybolmalarini saglamaktadir.

Caprazlama operatorii, onceden rastgele secilmis olan iki bireyden bu operator
yardimiyla yeni bireylerin iiretilmesini saglamaktadir. Olusan yeni bireyler, eski
bireylerden 6zellikler tasimaktadir. Amag ise uygunluk derecesi yiiksek olan bireyler
elde etmektir. Caprazlama sonunda hem se¢ilmis olan yapilarmn hem de olusan
yapilarin uygunluk degeri hesaplanmakta ve uygunluk degeri diisiik olan yapilar
popiilasyondan atilmaktadir. Boylece popiilasyon biiyiikliigli korunmus olmaktadir.
Sekil 2.7°de Ebeveyn A, Ebeveyn B, A ve B Ebeveynlerinin ¢aprazlanmasi sonucu
olusan A ve B Cocuklar1 verilmistir. Caprazlama sonucunda, eski bireylerden de

Ozellikler tasiyan yeni bireyler olusturulmustur.
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a:
0 0 1 0 1 0 0 0 1 0
b:
1 0 1 1 0 0 0 0 0 0
C:
1 0 0 1 1 0 0 0 0 0
d:

Sekil 2.7. Genetik Caprazlama (a: Ebeveyn A, b: Ebeveyn B, c: Cocuk A,
d: Cocuk B)

Sekil 2.7.a ve 2.7.b’de A ve B ebeveynleri verilmistir. Bu bireylerin ¢aprazlanmasi
sonucunda yeni bireyler olusturulmustur. A ve B ebeveynleri i¢in ¢aprazlama
noktalar1 rastgele secilmistir ve mavi renkle verilmistir. A yeni bireyi icin, B
ebeveyninin ¢aprazlama noktasina kadar Ozellikler A ebeveyninden alinmistir.
Caprazlama noktalarinda ise B ebeveynindeki oOzellikler A yeni bireyine
gecirilmistir. B yeni bireyi icinse, A ebeveyninin c¢aprazlama noktasina kadar
ozellikler B ebeveyninden almmustir. A ebeveyninin ¢aprazlama noktasinda ise A
ebeveynindeki Ozellik, B yeni bireyine aktarilmistir. Béylece yeni olusan A ve B

bireylerinin her ikisi de hem A hem de B ebeveynlerinden 6zellikler tagimaktadir.

Mutasyon operatdrii, bulunamamis ¢o6ziimlerin bulunmasma ya da daha Once

popiilasyondan atilmis iyi bireylerin tekrardan olusturulmasina olanak saglamaktadir.
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Alt ¢oziimlere takilinmasini engellemektedir. Mutasyon operatorii kullanilmayan bir
algoritmada en iyi ¢Oziimiin bulunmasi ancak popiilasyon biiyiiliigliniin yiiksek

tutulmas1 halinde olmaktadir [31].

Mutasyon isleminde mutasyon degerine gore 1 degerleri 0 degerine, 0 degerleri ise 1
degerine ¢evrilmektedir. Sekil 2.8°de, Sekil 2.7.c’de verilen yeni olugan A bireyinin
mutasyona ugramis sekli ve Sekil 2.7.d’de verilen yeni olusan B bireyinin mutasyona

ugramis sekli verilmistir.

Sekil 2.8. Mutasyon (a: Cocuk A Bireyinin Mutasyonu Sonucu Olusan Birey, b:
Cocuk B Bireyinin Mutasyonu Sonucu Olusan Birey)

Sekil 2.8a ve Sekil 2.8b’de kirmizi renkle verilen bitler mutasyona ugramis bitlerdir.
Sekil 2.8a’da 0 degeri mutasyon ile 1 degerine, Sekil 2.8b’de 1 degeri mutasyon ile 0

degerine cevrilmistir.

Kontrol Parametreleri
Popiilasyon biiyiikliigli, ¢aprazlama orant ve mutasyon orani en Onemli kontrol

parametrelerinden biridir. Bu parametrelerin degerlerinin se¢imi, algoritma

performansin1 6nemli derecede etkilemektedir.
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Popiilasyon  biyiikliigiinin ~ kiigiik  se¢ilmesi  arastirma uzaymin yetersiz
orneklemesine ve iyi temsil edilememesine neden olarak, en iyi ¢oziimii bulmak
yerine alt sonuglara ulasilmasma neden olmaktadir. Popiilasyon biiyiikligiiniin fazla
biiyiikk secilmesi ise bir neslin gelisimin uzun siirede gergeklesmesine neden

olmaktadir. Bu nedenle popiilasyon biiylikliigiiniin dogru se¢ilmesi gerekmektedir.

Caprazlama oraninin diisiik se¢ilmesi, yeni bireylerin ¢ok az sayida yeni yapidan
olusmasina neden olmakta ve ¢esitliligi azaltmaktadir. Caprazlama oraninin yiiksek
secilmesi ise arastirma uzaymm c¢ok hizli bir sekilde arastirilmasina ve 1iyi

¢ozliimlerin iiretilememesine neden olmaktadir [28].

Mutasyon oraninin yiiksek se¢ilmesi arastirma uzaymin genislemesine ve
popiilasyonun performansinin diismesine neden olacaktir. Mutasyon oraninin diisiik
secilmesi ise arastrma uzaymnin tamamen arastirilmasmni engel olacak ve en iyi

¢Ozlim yerine 1yi bir ¢6zlimiin elde edilmesine neden olacaktir.

2.5.2. Genetik Algoritma Uygulamalan

Genetik Algoritmalar deneysel uygulamalarda, pratik uygulamalarda ve smiflandirici
sistemler uygulamalarinda kullanilmaktadir. Genetik Algoritmalar, deneysel
uygulamalara d6rnek olarak Gezgin Satici Problemi, Grafik Bolme Problemi ve Kor
Knapsack Problemi’nde, pratik uygulamalara 6rnek olarak Niimerik Optimizasyon
Problemleri, Cizelge Problemleri, Yerlesim Problemleri ve  Goriintii Isleme
uygulamalarinda, smiflandirict sistemler uygulamalarina 6rnek olarak da bir uzman
sisteme ait olan bilgi tabanini olusturan kurallar1 elde etme uygulamalarinda

kullanilmaktadir [28,32-33].
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2.6. Genetik Yapay Sinir Aglan

Yapay Sinir Aglar1 dezavantajlarint en aza indirmek ve performansini artirmak
amaciyla Yapay Sinir Aglari’'nin  bazi kisimlarma  Genetik  Algoritma

uygulanmaktadir. Bu konuyla ilgili bir¢ok ¢aligmalar yapilmistir.

Hegazy ve arkadasglar1 [34], 1994 yilinda Yapay Sinir Aglar1 parametrelerinin
optimize edilmesi i¢in Genetik Algoritma’nin kullanilmasini 6nermislerdir. Van
Rooij ve arkadaslar1 [35] ve Vonk ve arkadaslar1 [36] da yaptiklar1 ¢alismayla
Yapay Sinir Aglari mimarisinin ve agirhiklarn  belirlenmesinde  Genetik
Algoritma’nin kullanilmasini 6nermislerdir. 2001 yilinda Huanga ve arkadaslar1 [37]
ve 2006 yilinda ise Chena ve Lina [38], daha dogru tahminlerin elde edilmesinde
Yapay Sinir Aglar1 ve Genetik Algoritma’nin birlestirilmesinin ¢ok etkili oldugunu

gostermiglerdir [39].

Saemi ve arkadaglar1 [39], Taheri ve Mohebbi [40], Mohebbi ve arkadaslar1 [41]
yaptiklar1 ¢alismalarda Yapay Sinir Aglar1 ve Genetik Algoritmay1 birlestirmisler,
gizli katmanda bulunan ndron sayisinin, momentum ve Ogrenme oranlarinin
belirlenmesinde Genetik Algoritma kullanmislardir. Tim bu islemleri ise
NeuroSolutions programi araciligi ile yapmislardir. Bu sekilde ag performansini

artirma yoluna gitmislerdir.

Sekil 2.9’da [39] genetik bir sinir aginin yapisi gosterilmistir. Bu sekilde de
goriildiigii gibi Genetik Algoritma ve Yapay Sinir Agi bir arada kullanilmistir.
Popiilasyondan sec¢im yapilmis, daha sonra secilen {iyelere genetik operatorler
uygulanmistir. Boylece yeni bireyler olusmustur. Bu bireyler popiilasyona
eklenmistir. Daha sonra ¢oziimleme yapilmis, ¢dzlimlenen bireyler Yapay Sinir
Aglar ile egitilmistir. Ardindan, egitilen bireylerin uygunluk degerleri hesaplanmis,
test edilmis, uygunluk degeri yiiksek olan bireyler tekrar segilerek dongli devam

ettirilmistir.
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Sinir Aglan

Genetik Cozimlenmis
Algoritma Popiilasyon dizi
T

Oogul

Ebeveyn Uygunluk

Degerlendir
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Genetik
operatorler

I Yayim mesi
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egitimi

Segim

isl
sieme Uygunluk

Sekil 2.9. Genetik Yapay Sinir Aglar1

Bu tez calismasinda tahminler Matlab programi araglar1 aracilifiyla Cok Katmanli
Algilayic1 kullanilmasi, daha sonra ise NeuroSolutions programi araciligryla Cok
Katmanli Algilayici ve Genetik Algoritma’nin birlikte kullanilmas1 seklinde iki yolla
yapilmistir. Tahminlerin dogruluk oraninin arttirilmasinda Yapay Sinir Aglari
yapismin yani mimarisinin biiyiik bir 6nemi vardir. Ornegin; Yapay Sinir Aglari’ni
olusturan noronlarin sayisinin kiiciik tutulmasi, Ogrenmeyi zorlastirmakta ve
ogrenme performansini diistirmektedir. Bu durum da agin, yeni durumlar ya da
ornekler karsisinda makul degerler iiretememesine neden olmaktadir. Agin yapisinda
kullanilan ndron sayisinin fazla olmasi da iyi bir durum degildir. Noron sayisinin
fazla olmas1 agn egitimi i¢in gegen siire miktarini arttirabilmekte ve néron sayisinin
arttirilmasiyla agin trettigi degerlerin dogruluk derecesinin artmasi beklenirken, tam
tersi de olabilmektedir. Bu nedenle agin yapisinda kullanilan noron sayist biiyilik bir

oneme sahiptir. Her problem ya da olay i¢in gerekli olan ndron sayisi farklidir ve
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gerekli olan ndron sayisini hesaplayan bir formiil de bulunmamaktadir. Yapay Sinir
Aglar1 iyi birer ¢6zim sunmasina ragmen, en iyi ¢oziimii garantileyememektedir.
Yapay Sinir Aglari ile ulasilan sonuglar iyi olsa dahi en iyisi degildir. Ornegin; agin
yapisinda bulunan bir boliim degistirildiginde, ag daha iyi sonug iiretebilmektedir.
Ayrica, aga gosterilen girdi degerlerinden olusturulan model igin hangilerinin
onemlilik degerinin fazla oldugu ve hangi girdi degerleriyle olusturulan sistemin
daha dogru sonuglar iiretecegi bilinememektedir. Bu nedenlerden dolay1 bu tez
calismasinda, en 1iyi performans: gosteren ndron sayisinin belirlenmesinde ve

girdilerin se¢ilmesinde Genetik Algoritma’dan faydalanilmistir.

Bu tez caligmasinda, girdiler ve gizli katmanda bulunmasi gereken néron sayilari
genlerden olusan kromozomlar seklinde gosterilmistir. Her kromozom, girdiler ve
gizli katmanda bulunmasi gereken noron sayilarmi temsil eden genlerden
olugsmustur. Kromozomlar bir araya gelerek popiilasyonu olusturmustur. Popiilasyon
biiytikligl 50 olarak belirlenmistir. 100 adet yeni nesil olusturulmustur. Tiim girdi
degerlerine Sekil 2.10°da gosterildigi gibi genetik algoritma uygulanmis, egitimin

birden ¢ok uygulanmasina dikkat edilmistir.

Ga  Tag Colurmn

<

u

¥

it
Hmoo e e W

Sekil 2.10. Tiim Girdi Degerlerine Genetik Algoritma Uygulanmasi

Sekil 2.10’da yazan GA ifadesi, Genetik Algoritma anlaminda olup, Genetik
Algoritma uygulanacak olan girdilerin se¢ciminde kullanilmaktadir. Sekil 2.10°da
gosterildigi gibi, tiim girdi degerlerine Genetik Algoritma’nin uygulanmasi

istenmistir.
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Ardindan, Sekil 2.11°de gosterildigi gibi girdi degerlerine karsilik gelen ¢iktilar
sisteme yiiklenmis, ¢ikt1 degerlerine Genetik Algoritma uygulanamayacag i¢in bu

degerlere Genetik Algoritma uygulanmamustir.

Clear | Desiredl S_I,ImI:n:nI| .-'1'-.r'|r'u:|t.| Skip |

Sekil 2.11. Cikt1 Degerlerinin Sisteme Yiiklenmesi

Egitim setinde yer alan projelerden rastgele %15°1 capraz dogrulama verisi, %5°1 ise
test icin ayrilmistir. Sonug olarak 10 adet proje ¢apraz dogrulama, 3 adet proje de test
icin ayrilmigtir. Bu durum, Sekil 2.12°de gosterilmistir.

Crozz Waldation and Testing Setz

" Read fram Separate File

Linputey. |
[Desired . |
Lnput Test. |
Desied Test.|

{+ Read fram Existing File
% of training data for CW: 15

% of training data for Test: |5

Crozz Wal. Exemplars: 10
Testing Exermplars: 3

Sekil 2.12. Capraz Dogrulama ve Test Verileri Sayisinin Belirlenmesi
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Gizli katman sayis1 1 olarak segilmistir. Gizli katmanda bulunan isleme elemanlar1
sayis1 2 olarak secilirken, bu elemanlara Genetik Algoritma uygulanmistir. Hem gizli
katman, hem de ¢ikt1 katmani i¢in transfer fonksiyonu olarak TanhAxon, 6grenme
kurali olarak Levenberg-Marquardt kurali uygulanmistir. Bu durumlar, Sekil 2.13 ve

Sekil 2.14°de gosterilmistir.

| Hidden Layer #1

Ga

Processing Elements: |2 v

Transfer | T anhdson j

Learning Rule: |LevenhergMarquaﬂ

Sekil 2.13. Gizli Katman Ozelliklerinin Se¢imi

| Output Layer
G
1 [
Transfer | T anhdean ﬂ

Learning Rule: |LevenhergMarquaﬂ

Sekil 2.14. Cikt1 Katmani Ozelliklerinin Secimi
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Tekrar iireme, caprazlama ve mutasyon operatorleri NeuroSolution tarafindan
otomatik olarak uygulanmistir. Sistem egitilmis, yeni nesiller olusmustur. Egitim
normal kosullar altinda 1000 iterasyon boyunca devam etmistir. Yalniz, asiri
egitimin Oniine ge¢mek adina, ¢apraz dogrulama hata oraninda artma oldugunda
egitimim durdurulmasi planlanmistir. Asir1 egitim, agin yeni sonuglar iiretemeyip,
eski sonuglar1 hatirlamasidir. Bu hata orani ise Esitlik 2.23’te verilen ortalama kare

hata degeri hesaplanarak bulunmustur.

Ortalama Kare Hata = X ,(0; — T)2 /k (2.23)
Esitlik 2.23°te verilen 0; ifadesi egitim setinde bulunan beklenen ¢ikt1 ya da gapraz
dogrulama verisi, T; egitim veri setinden agin ¢iktis1 ya da ¢apraz dogrulama verisi,

k ise veri sayisidir [41].

Agirliklarin giincellenmesi ise tiim egitim seti aga gosterildikten sonra yapilmistir.

Tim 6grenme kontrolleri Sekil 2.15°te verilmistir.

| Supervised Learning Control

b axirmurn Epochs
1000

T ermination

W MSE Thieshoid: [0
" Minirmum " Training Set

{7 Incremental © Crossal Set

{* |ncrease Iv Load Best on Test

Wwieight Update
" Or-Line {(+ Batch

Sekil 2.15. Denetimli Ogrenme Kontrollerinin Belirlenmesi
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2.7. Levenberg—Marquardt Algoritmasi

Levenberg—Marquardt algoritmasi, lineer olmayan en kiigiik kareler problemlerinin
¢coziimiinde kullanilmaktadir. Bu algoritma, minimizasyon yontemlerinden olan dik
inis metodu ve Gauss-Newton metodunun birlesimidir. Levenberg—Marquardt
algoritmasi, parametreler optimal degerlerden uzak oldugunda dik inis algoritmasi
gibi, yakin oldugunda ise Gauss-Newton metodu gibi davranmaktadir. Parametre

giincellemeleri de bu iki metodun parametre giincelleme yontemiyle yapilmaktadir
[42].

Levenberg-Marquardt algoritmasi lineer olmayan fonksiyonlarin kareleri toplami
olarak olarak verilen bir F(x) fonksiyonunun minimum degerini bulmay1

saglamaktadir. F (x) fonksiyonu Esitlik 2. 24’te verilmistir [43].
F(x) = 1/2 ZIL[fi(0)]? (2.24)

fi(x) ‘in Jacobian degeri J; (x) ile gosterildiginde, Levenberg-Marquardt algoritmasi

verilen p ¢oziimii yoniinde Esitlik 2.25°te arama yapmaktadir.

Uil + 2Dpwe = —Ji fi (2.25)

2.25 esitliginde A; degeri negatif olmayan skaler bir biiyiiklik, | ise kimlik

matrisidir.

n adet esitlik ve x4, x5, .... x, seklinde n adet veriden olusan

f1(x)
y = fa (x)

£.(0)

seklinde bir dizi verilmektedir. Jacobian matrisi ise Esitlik 2.26’da gdsterildigi gibi
hesaplanmaktadir [44].
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0y1/0x, -+ 0y;/0xy
: - : (2.26)

JOx, x5, e Xy) = [ : . :
ayn/axn aYn/axn

Kimlik matrisi ise tim X vektorleri i¢in 1(X) = X seklinde tanimlanmakta olup,

o
o
_

olarak tanimlanabilmektedir.

2.8. Performans Degerlendirme Kriterleri

Bu tez ¢alismasinda tahminler Cok Katmanli Algilayici ve Cok Katmanli Algilayici
ile Genetik Algoritma’nin birlikte kullanilmasi seklinde olmak iizere iki yolla
yapilmistir. Performans degerlendirme kriteri olarak Ortalama Bagil Hata ve
Pred(25) degerleri kullanilmistir. Ortalama Bagil Hata degerinin hesaplanabilmesi
icin ilk 6nce her bir proje i¢in Esitlik 2.27°de gosterildigi gibi hesaplanan Bagil Hata
degerleri hesaplanmis, ardindan Esitlik 2.28’de verildigi gibi hesaplanan Ortalama
Bagil Hata degeri bulunmustur. Pred(25) degeri formiili ise Esitlik 2.29’da
verilmistir. Her iki deney 10’ar kez yapilmis, en az hata degerini veren deney

karsilastirma icin se¢ilmistir.
Bagil Hata; = | Gergek Efor; — Tahmini Efor; | /Gergek Efor; (2.27)

2.27 Esitligi’nde bulunan i ifadesi proje sirasini vermektedir. Her bir proje igin Bagil

Hata degerleri hesaplanmastir.

Ortalama Bagl Hata = %2?21 Bagil Hata; (2.28)
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2.28 Esitligi’nde verilen N ifadesi toplam proje sayisidir. i ise projenin sirasidir.
Herbir deney i¢cin Bagil Hata degerleri kullanilarak Ortalama Bagil Hata degerleri

hesaplanmuigtir.

Pred(A) = d/N (2.29)

2.29 FEsitligi’nde verilen N toplam proje sayisini, d ise Bagil Hata degeri %A
degerine esit ya da kiiciik olan proje sayisin1 gostermektedir. Bu tez ¢alismasinda A
degeri, diger birgok efor tahmini ¢aligsmalarinda secildigi gibi 25 olarak se¢ilmistir.

Bazi calismalarda A degeri 30 olarak da secilebilmektedir.

2.9. Kullanilan Programlar

Bu tez c¢aligmasinda Weka 3.6.9, MatlabR2009b ve Neurosolutions 5

programlarindan faydalanilmistir.

Veri seti olarak EK1’de de gosterilen Desharnais veri seti kullanilmistir. Bu veri seti,
her biri 12 farkli 6zellige sahip olan ve toplamda 81 adet yazilim projesinden olusan

bir veri setidir. Veri seti, Kanadali bir yazilim evi tarafindan gelistirilmistir [45].

Veri setini inceleme ve analiz etme islemleri Weka programi yardimiyla yapilmistir.
Weka, makine 6grenme algoritmalarimdan olusan bir koleksiyondur. Veri 6n isleme,
smiflandirma, regresyon, kiimeleme, gorsellestirme gibi araglar icermektedir [46].
Bu tez ¢alismasinda ise Desharnais veri seti Weka programi ile agilmistir ve bu
sekilde veri setinde bulunan verilere ulasilmistir. Ulasilan veriler Matlab ve

NeuroSolution programlari araciligiyla islenmistir.
Matlab araciligiyla veri analizi yapilabilmekte, algoritmalar gelistirilebilmekte,

modeller ve uygulamalar yapilabilmektedir. Sinyal igleme, test etme ve dlgme, gorsel

ve video isleme gibi bir¢ok islemde kullanilabilmektedir [47].
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Neurosolution bir sinir aglar1 yazilim paketidir. Yapay zeka ve 6grenme algoritmalar1
uygulamalarini iceren bir ara yiize sahiptir. Kiime analizleri, tahminler ve tibbi

smiflandirma gibi daha birgok islemde kullanilmaktadir [48].
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3. ARASTIRMA BULGULARI

Bu tez c¢alismasinda Desharnais veri seti kullanilarak efor tahminlerinde

bulunulmustur. Desharnais veri seti EK 1°de verilmistir.

Efor degerleri hesaplanan 10 adet projenin girdi degerleri Cizelge 3.1°de verilmistir.

Cizelge 3.1. Efor Degerleri Hesaplanan Projelerin Girdileri

No. | Takim | Yonetici | Uzunluk | islemler | Varliklar | Ayrlanmamis Ayarlanmig | Dil
Tecriibesi | Tecriibesi noktalar Ayarlar | noktalar
1 110 4,0 12,0 | 253,0 52,0 | 305,0 34,0 | 302,0 1
2 (00 0,0 4,0 197,0 | 124,0 | 321,0 33,0 | 315,0 1
3 (4.0 4,0 1,0 40,0 | 60,0 |100,0 18,0 | 83,0 1
4 10.0 0,0 5,0 200,0 | 119,0 | 319,0 30,0 | 303,0 1
5 0.0 0,0 4,0 140,0 | 94,0 | 234,0 24,0 | 208,0 1
6 |00 0,0 4,0 97,0 (89,0 |186,0 38,0 | 192,0 1
7 120 1,0 9,0 119,0 | 42,0 | 161,0 25,0 {1450 |2
8 | 1.0 2,0 13,0 |186,0 | 52,0 |238,0 25,0 | 214,0 1
9 130 1,0 12,0 |172,0|88,0 |260,0 30,0 | 247,0 1
10| 3.0 4,0 4,0 78,0 38,0 |116,0 24,0 | 103,0 1

Cok Katmanli Algilayict ve Genetik Cok Katmanli Algilayict modellerinin her ikisi
icin de “Efor” 6zelligi ¢ikt1, geriye kalan 6zellikler ise sisteme girdi olarak verilmis,
agin egitilmesi amaglanmistir. Agin, kendisine gdosterilen 6rneklere yani tiim girdi
degerlerine ve bu girdi degerlerine karsilik gelen c¢ikti degerlerine bakarak bir
genelleme yapabilmesi, sonug¢ ¢ikarabilmesi istenmistir. Bu amagcla sistem, belirli bir
iterasyon sayisinca ya da Capraz Dogrulama Ortalama Bagil Hata degerindeki
degisime gore egitilmistir. Egitilirken, iterasyon sayis1 ve Capraz Dogrulama

Ortalama Bagil Hata degerindeki degisim egitimi durdurma kriterleri olarak se¢ilmis,
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fazla egitimim Oniine gecilmek istenmistir. Sistemin fazla egitilmesi {iretilen
tahminleri olumsuz yonde etkileyen bir faktordiir. Sistem fazla egitildiginde tahmin
performanst diismektedir. Ciinkii sistem, eski sonuglar1 ezberlemistir ve kendisine
sorulan sorulara yeni ¢6ziimler iiretmek yerine, bulmus oldugu eski sonuglar1
soylemektedir. Egitimden sonra, Cizelge 3.1°de verilen ve 10 adet projeye ait olan
ozellikler aga girdi olarak verilmis, agdan bu girdi degerlerine karsilik gelen “Efor”
degerlerinin yani ¢ikt1 degerlerinin iiretilmesi istenmistir. Bu 10 adet projeye ait olan

gercek “Efor” degerleri Cizelge 3.2°de verilmistir.

Cizelge 3.2. Gergek Efor Degerleri

Efor
5152,0
5635,0
805,0
3829,0
2149,0
2821,0
2569,0
3913,0
7854,0
2422,0

Z
o

O 0| N o O b W N

[EEN
o

2014 yilinda Seref ve Barisci [49] tarafindan yapilan ¢aligmada yazilim efor tahmini
icin veri seti olarak Desharnais ve NASA93 veri setleri kullanilmis, Cok Katmanli
Algilayict ve Adaptif Sinirsel Bulanik Cikarim Sistemi ile tahminlerde
bulunulmustur. Adaptif Sinirsel Bulanik Cikarim Sistemi performansinin daha iyi
oldugu gozlenmistir. Bu tez calismasinda ise Cok Katmanli Algilayici modeline
Genetik Algoritma eklenmesiyle performans artirilmasit yoluna gidilmis, 6nemli

derecede basar1 saglanmustur.
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3.1. Cok Katmanh Algilayici ile Elde Edilen Sonuglar

Cok Katmanli Algilayict i¢in egitim algoritmasi olarak Levenberg-Marquart geri
besleme algoritmas1 kullanilmis, performans i¢in Kare Hata Ortalamasi alinmis, veri

dagilimi ise rastgele yapilmistir. Elde edilen regresyon grafikleri Sekil 3.1°de

verilmistir.
«10° Training: R=0.98838 Validation: R=0.90659
- 2 Data bt 2 Data // ,/r
g 2 Fit g 9000 Fit |/
o ey =T - ey =Tl .
= = 8000 -
+ '-; ’/r
5 T 7000 o/
L = S/
i K, 6000 / .
' — O -
T §osoo .
2 & 4000
= o
3000 |
2 4000 6000 8000 10000
Target %10 Target
Test: R=0.38017 All: R=0.94992
< Data / .
g 10000 | it |/ . g 2 <>
" I Y = T ’ ax =
< 8000} . ©
35, 3 15
= 6000 / E o s
E o - o 1 g <
T 4000} / 7 -
1 f ;
S / A 5 05
3 200/ 3
= . . . . 0rE . . .
2000 4000 6000 8000 10000 0 0.5 1 15 2
Target Target x 10°

Sekil 3.1. Regresyon Grafikleri

10 adet projeye ait olan gergek efor degerleri, agin iirettigi tahmin degerleri, her bir

projeye ait olan Bagil Hata degerleri Cizelge 3.3’de verilmistir. Ortalama Bagil Hata;
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Ortalama Bagil Hata = 1—10 x (0,04+0,44+090+0,12+ 0,51+ 0,08 +

0,61+0,11+ 0,48+ 0,26)
= 0,355

seklinde bulunmustur.

Bagil Hata degeri 0,25 degerine esit ya da bu degerden kiiciik olarak hesaplanan 4
adet proje bulunmaktadir. Bu nedenle, Pred(25) degeri,

Pred(25) = 4/10
= 0,40

seklinde bulunmustur. Bulunan Ortalama Bagil Hata ve Pred(25) degerleri Cizelge
3.4’te de gosterilmistir.

Cizelge 3.3. Cok Katmanli Algilayici Ile Ulasilan Sonuglar

Gergek Efor Tahmin Edilen Efor Bagil Hata
5152 5376,6 0,04
5635 3175,6 0,44
805 1530,6 0,90
3829 3371,4 0,12
2149 32415 0,51
2821 3056,1 0,08
2569 1004,1 0,61
3913 4354,5 0,11
7854 4069,2 0,48
2422 1785,4 0,26
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Cizelge 3.4. Performans Degerlendirme Kriterleri Sonuglari

Ortalama Bagil Hata Pred(25)

0,355 0,40

3.2. Genetik Cok Katmanh Algilayici ile Elde Edilen Sonuglar

Cok Katmanli Algilayict ve Genetik Algoritma’nin birlikte kullanilmasiyla tahmin
hata oranlarmin en aza indirilmesi ve performansin artirilmasi amaglanmstir. 50 adet
kromozom belirlenmis, 1000 iterasyon boyunca egitim saglanmis ve 100 adet yeni

nesil olusturulmustur. Bu durum Sekil 3.2°de gosterilmistir.

Ee;umns: Elapsed Teme:  Time Remaining
; .

Chromosomes;
h0

Epochs
1000

i iilllillm

Sekil 3.2. Kullanilan Kromozom, Iterasyon ve Nesil Sayilari

Sekil 3.2°de de gosterildigi gibi, nesil sayist 100, kromozom sayis1 50, iterasyon
sayis1 1000 olarak belirlenmistir ve egitim gergeklestirilmistir. 100. nesilden sonra,
Neurosolution en 1iyi nesli belirlemis ve belirlenen bu nesil kullanilarak sisteme yeni
girdiler verilmis, tahminler olusturulmustur. Daha sonra sistem tekrar egitilmis,
sisteme girdiler gosterilerek, agin tahminlerde bulunmasi saglanmistir ve tahminler
kaydedilmistir. Bu islemler 10 kez tekrarlanmis, bulunan en iyi nesil ve en iyi

tahminler Cok Katmanli Algilayici ile karsilagtirma icin se¢ilmistir.
Deney sonucunda her nesil i¢in en iyi uygunluk degerine sahip olan kontrol genetigi

ortalama kare hata degeri sekli Sekil 3.3’te verilmistir. Sekil 3.3’te x ekseni nesli, y

ekseni ise ortalama kare hata degerlerini gostermistir.
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Sekil 3.3. En Iyi Uygunluk Degerlerinin Ortalama Kare Hatalar1

Deney sonucunda elde edilen tahmin degerleri, gercek efor degerleri ve her bir proje

icin hesaplanan Bagil Hata degerleri Cizelge 3.5°te verilmistir.

Cizelge 3.5. Genetik Cok Katmanli Algilayici ile Ulasilan Sonuglar

Gergek Efor Tahmin Edilen Efor Bagil Hata
5152 5691,7 0,10
5635 3142,9 0,44
805 1569,9 0,95
3829 3079,2 0,20
2149 1806,0 0,16
2821 1633,2 0,42
2569 2103,3 0,18
3913 3603,3 0,08
7854 3450,9 0,56
2422 2093,3 0,14

Ortalama Bagil Hata ve Pred(25) degerleri Cizelge 3.6’da verilmistir.
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Cizelge 3.6. Performans Degerlendirme Kriterleri Sonuglari

Ortalama Bagil Hata Pred(25)
0,323 0,60

Cizelge 3.6’da verilen Ortalama Bagil Hata degert;

Ortalama Bagl Hata = 1—10x(0,10 + 0,44+ 0,95+ 0,20+ 0,16 + 0,42 + 0,18 +

0,08+ 0,56 + 0,14)
= 0,323

olarak bulunmustur.
Cizelge 3.6’da verilen Pred(25) degeri ise, Bagil Hata degeri 0,25 ‘¢ esit ya da bu
degerden daha kiiciik olan proje sayisi 6 oldugundan ve toplam proje sayisi 10

oldugundan, Pred(25) degeri;

Pred(25) = 6/10
= 0,60

olarak bulunmustur.
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4. SONUCLAR VE TARTISMA

Bu tez ¢alismasinda yazilim efor tahmini Cok Katmanli Algilayict ve Cok Katmanli
Algilayici ile Genetik Algoritma’nin hibrit bir bigimde kullanilmasi olmak tizere iki
farkli yolla yapilmistir. Veri seti olarak Desharnais ver seti kullanilmustir. Her bir
proje icin verilen “Takim Tecriibesi”, “Yonetici Tecriibesi”, “Uzunluk”, “Temel
Mantiksal Islemlerin Sayis1”, “Varlik Sayis1”, “Ayarlanmamis Noktalar”, “Ayarlar”,
“Ayarlanmig Noktalar”, “Kullanilan Programlama Dili” 6zellikleri girdi olarak
kullanilirken, “Efor” 6zelligi ¢ikt1 olarak kullanilmistir. Performans degerlendirme

kriteri olarak Ortalama Bagil Hata ve Pred(25) degerleri se¢ilmistir.

Cok Katmanli Algilayict igin, egitim seti i¢in ayrilan 71 adet projeden 63 adet proje
egitim i¢in kullanilirken, 8 adet proje onaylama ve test etme i¢in kullanilmistir.
Sistem 10 adet gizli néron kullanilarak olusturulmus, Levenberg-Marquardt Geri
Yayilim Algoritmasi kullanilarak 1000 iterasyon sayisinca egitilmistir. Daha sonra,
egitim setinin disinda kalan 10 adet projenin eforlar1 tahmin edilmistir. Sistemin

egitilmesi 10 kez yapilmstir.

Cok Katmanl Algilayici ve Genetik Algoritma’nin birlikte kullanilmasi1 yonteminde,
ag icin gerekli olan en iyi girdi degerlerinin belirlenmesinde ve isleme elemanlarinin
optimize edilmesinde Genetik Algoritma’dan yararlanilmistir. Ag igin gerekli olan
girdi degerleri ve isleme elemanlar1 sayisi1 genlerle ifade edilirken, genler birleserek
kromozomlari, kromozomlar birleserek popiilasyonu olusturmustur. Kromozom
sayist 50, nesil sayis1 ise 100 olarak belirlenmistir. Agin egitimi i¢cin 71 adet proje
secilmis ve egitim setinde yer alan 10 adet proje ¢apraz dogrulama i¢in kullanilirken,
3 adet proje de ag performansini test etmek i¢in kullanilmistir. Gizli katman sayisi 1
olarak secilirken, isleme elemanlar1 sayis1 2 olarak se¢ilmis, isleme elemanlarina
Genetik Algoritma uygulanmistir. Gizli katman ve ¢ikt1 katmanimnin her ikisinde de
transfer fonksiyonu olarak TanhAxon, 6grenme kurali olarak Levenberg-Marquardt
kurali uygulanmais, ag egitilmistir. Egitimi durdurma kriteri olarak Capraz Dogrulama

Ortalama Kare Hata degeri ve iterasyon sayisi diisiiniilmistiir. Capraz Dogrulama
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Ortalama Kare Hata degerinde artma bagladiginda egitim durdurulmustur. Bu sart
saglanmadiginda ise sistem 1000 iterasyon boyunca egitilmistir. Capraz Dogrulama
ile sistemin fazla egitilmesinin Oniine gecilmek istenmistir. Egitimden sonra egitim
setinin diginda tutulan 10 adet projeye ait olan girdiler aga gosterilmis, bu girdilere

ait olan ¢ikt1 degerleri yani yazilim efor degerleri tahmin edilmistir.

Cok Katmanli Algilayici ile tahmin edilen efor degerleri Cizelge 3.3’te, Cok
Katmanli Algilayict ile Genetik Algoritma’nin birlikte kullanilmasiyla tahmin edilen
efor degerleri Cizelge 3.5’te verilmistir. Bu iki yonteme ait olan performans

degerlendirme kriterleri sonuglari ise Cizelge 3.4 ve Cizelge 3.6’da verilmistir.

Cok Katmanli Algilayic1 ve Cok Katmanli Algilayicr’nin Genetik Algoritma ile

hibrit bir sekilde kullanilmas1 sonucu olusan sinir aglarinin  performans

karsilagtirmasi 6zet haliyle Cizelge 4.1°de verilmistir.

Cizelge 4.1. Performans Sonuglar1 Ozeti

Cok Katmanl Algilayici | Cok Katmanli Algilayici

ve Genetik Algoritma

VeriSeti | Ortalama | Pred(25) | Ortalama | Pred(25)
Bagil Hata Bagil Hata
Desharnais 0,355 0,40 0,323 0,60

Cizelge 4.1’de de goriildiigii gibi, Cok Katmanli Algilayici’ya Genetik Algoritma
eklenmesiyle efor tahmini performansinda onemli derecede artis olmustur. Agin
egitimi i¢cin en iyi girdi degerlerinin tespitinde ve islem elemanlarinin optimize
edilmesinde Genetik Algoritma’nin kullanilmasi, performans degerlendirme kriteri
olarak se¢ilen Ortalama Bagil Hata ve Pred(25) degerlerinin her ikisini de olumlu
yonde etkilemistir. Ortalama Bagil Hata degeri Cok Katmanli Algilayict modelinde
0,355 olarak bulunurken, bu deger Cok Katmanl Algilayici’ya Genetik Algoritma
eklendiginde 0,323’e diigmiistiir. Cok Katmanh Algilayic1 modelinde 0,40 olarak
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bulunan Pred(25) degeri, bu modele Genetik Algoritma eklendiginde 0,60’a
yiikselmistir. Genetik algoritma yardimiyla model i¢in en iyi girdilerin ve iglem
elemanlar1 sayisiin belirlenmesi agin mimarisini ve tahmin etme yetenegini

giiclendirmis, gercek degerlere daha yakin sonuglarin elde edilmesini saglamistir.
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