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OZET
YUKSEK LISANS TEZi

SAYISAL MODULASYONLARDA DALGACIK DONUSUM TEMELLI BiR
AKILLI SINIFLANDIRMA SISTEMi

Zeynep BICER

Firat Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektronik ve Bilgisayar Egitimi
Ana Bilim Dali
2007, Sayfa : 77

Sayisal modiilasyon tanima haberlesme sistemleri i¢cin onemli bir konudur. Bu tez
calismasinda optimum dalgacik entropi parametre degerleri kullanilarak gerceklestirilen sayisal
modiilasyon siniflama uygulamalar1 sunulmustur. Burada genetik-dalgacik-sinir agi (GDYSA)
modeli gelistirilmistir. GDYSA genetik algoritma, dalgacik doniisimii  ve ¢ok katmanl
algilayict olmak iizere iic asamadan olusmaktadir. Genetik algoritma asamasi, uygun dalgacik
entropi parametre degerlerini elde etme ve 6zellik cikarmayi belirlemek igin kullanilmstir.
Dalgacik doniisiim asamast dalgacik ayrisimi ve dalgacik entropisi olmak iizere iki kisimdan
olugmaktadir. Cok katmanl algilayici katmani sayisal modiilasyonu simiflandirmak ve genetik

algoritmanin uygunluk fonksiyonunu degerlendirmek i¢in kullanilmistir..

Anahtar Kelimeler : Modiilasyon Tanima, Uyarlamali Ozellik Cikarma, Dalgacik Doniisiimii,

Entropi, Genetik Algoritma, Yapay Sinir Ag1, Uzman Sistem.
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SUMMARY

Masters Thesis

AN INTELLIGENT CLASSIFICATION SYSTEM BASED ON WAVELET
TRANSFORM FOR DiGITAL MODULATIONS

Zeynep BICER
Firat University
Graduate School of Natural and Applied Sciences

Department of Electronic and Computer Education

2007, Page:77

The digital modulation recognition is an important topic for communication system. In
this thesis, the digital modulation applications, which are conducted by using optimum wavelet
entropy parameter values are presented. A genetic- wavelet —neural network(GWNN) model is
developed in here. GWNN includes three layers which are genetic algorithm, wavelet and
multi-layer perception. The genetic layer is used for selecting the feature extraction method and
obtaining the optimum wavelet entropy parameter values. The wavelet transform layer
consists of two part: wavelet decomposition and wavelet entropies. The multi- layer perceptron
layer is used for evaluating the fitness function of the genetic algorithm and for classification

digital modulation.

Keywords: Modulation recognition, adaptive feature extraction, wavelet decomposition,

entropy, genetic algorithm, artificial neural network, expert system .



1.GIiRiS

Haberlesme, bilginin elektronik devrelerle iletimi, alinmasi ve islenmesidir. Bir
haberlesme sistemi verici, alic1 ve iletim ortami olmak iizere {i¢ temel kisimdan olusur. Algak
frekansh bilgi isaretini iletmek icin yeryiizii ortami elverigli degildir [1]. Bundan dolay1, radyo
iletisiminde algak frekansl isaretler yiiksek frekansh isaretlere bindirilerek iletilir. Bu sekilde
bilginin (ses, resim, manzara,...) tasiyict kullanilarak iletilmesine modiilasyon denir. Bagka bir
ifadeyle modiilasyon, haberin iletim ortamina verilmeden ©nce biciminin degistirilmesi

anlamina gelir. Bir iletisim sisteminin basitlestirilmis blok diyagrami Sekil 1.1’ de gosterilmistir

[1].

sinyal
(bilgi)

Modiile edici

modiilator

iletim Ortami

Haberin modiilasyondan once isgal ettigi banda temel bant (baseband), modiilasyondan
sonra isgal ettigi banda ise gecis bandi (passband) denir. Elektronik haberlesme sistemlerinde

modiilasyon islemine bagvurulmasinin iki temel sebebi vardir [2]:

Modiilasyon islemini gerceklestirmek icin iki isarete ihtiya¢ vardir; Bunlar bilgi isareti

ve tastyici isaret' tir. Alcak frekansli bilgi isaretine, modiile eden, modiile edici, modiilasyon

Yiikselteg

Demodiilator

Alict

Sistem
Giiriiltiisii

Tastyict

Sekil 1.1. fletisim sisteminin blok diyagramu.

Haber isaretlerinin dogrudan iletimi, yaklasik olarak
dalgalar1 meydana getirecegi icin biiyiik girisim problemlerine yol acar.

Cogu haber isaretleri nispeten diisiik frekanslara sahiptir. Ote yandan, antenlerin
verimli calisabilmesi i¢in boyutlarinin dalga boyu mertebelerinde olmasi gerekir.

Bu sebeple modiilasyon yapilmazsa asir1 derecede biiyiik antenlerin kullanilmasi

gerekir.

ayni frekanslarda radyo




isareti, gonderilecek isaret, alcak frekansli (AF) isaret adi da verilir. Yiiksek frekansh tasiyici
isaretine, modiile edilen, RF (Radyo Frekans) isareti, hamal isaret de denilebilir.
Modiilasyon isleminde modiile eden isaret bilgi isareti, modiilasyona ugrayan veya modiile
edilen isaret ise tagiyici isarettir [3].

Modiilasyonun cesitli yararlarin1 ve degisik modiilasyon cesitlerini vermeden once,
modiilasyonun geregini betimlemek icin asagidaki érnege bakalim.

Insan konusma sesi 300-3000 Hz’lik frekans bandini kapsamaktadir. (Konusma
isaretinin belirtilen bant disinda da frekans bilesenleri vardir ama bunlar konusmanin
anlagilirhgini fazla etkilemezler). Konusma isaretlerini bir radyo vericisi ile iletmek istedigimizi
diistiniirsek [3].

Dalga boyu; A =C/Fise (1.1)

M = (3.108m/sn) / (300 1/sn) = 1000km

A= (3.108 m/sn) (3000 1/sn) = 100km
Yani konusma isaretinin dalga boyu 100-1000 km arasinda degismektedir. Iyi bir iletim icin
anten boyunun dalga boyu ile ayn1 derece olmas1 gerekir (6rnegin; anten boyu = A / 4). O halde
anteni kurdugumuzu diisiinelim. Ikinci bir radyo vericisi kurulmak istenirse, her ikisi de aym
frekans bandim kullandiklar i¢in (300 — 3000Hz) bu iki antenden c¢ikan dalgalar birbiriyle
karisacaklardir [3].

Iste modiilasyon islemi ile bu iki kisitlama kolaylikla asilabilir. Yani modiilasyonun

sagladig yararlar asagidaki gibi siralanabilir [2]:

e Yayilim kolaylastirir. Elektromanyetik alanlar yaklasik hizinda yayildigi ve uygun
sartlarda dag tepe cukur gibi dogal engelleri kolaylikla asarlar. Uzayda ise uygun
bir antenle cok uzaklara gidebilir.

e  Giiriiltii ve bozulmanin olumsuz etkilerini azaltir.

e Kanal ayrimi saglar. Yani modiilasyon sayesinde ayni iletim hattinda birden ¢ok
bilgi yollama olanag saglar (FDM ve TDM ile).

e (evresel faktorlerin ortaya ¢ikardigi pek ¢ok sinirlayici etkiyi ortadan kaldirir.

1.1. Sayisal Modiilasyon Tamima Alaminda Yapilan Calismalar

Kaynag1 bilinmeyen isaretlerin modiilasyon tipini tanima islemi oOnemlidir. ilk
modiilasyon tanima ¢alismalarinda, her modiilasyon tipi i¢in ayr1 bir demodiilator kullanilmistir

[4, 5, 6, 7, 8, 9, 10]. Modiilasyon tipini belirleme, uzmanlarin radyo frekans spektrumunu



taramasina ve gostergeleri kontrol etmesine bagliyd: [4, 5, 10]. Bu yontem, uzmanlarin yetenek
ve deneyimleriyle sinirli kalmistir. Bundan dolayi, modiilasyon tanima alaninda, otomatik
modiilasyon tanima sistemleri gelistirilmistir.

Modiilasyon tanima c¢aligmalarinda uzmanlara bagli kalmadan tanimlama yapabilmek
icin 1980 lerden sonra gelistirilen modiilasyon siniflandirma algoritmalari, istatistiksel 6rnek
tanima ve karar teori yaklasimi olmak {izere temelde iki gruba ayrilmistir [7, 11, 12, 13].

Haberlesme isaretleri, bir konumdan bagka bir konuma farkli frekanslarda ve farkl
modiilasyon tiplerinde iletilirken kayiplara ve bozulmalara ugrayabilirler. Sivil ve savunma
alaninda kullanilan haberlesme isaretlerinin izlenmesi, tanimlanmasi gerekmektedir [11].

Modiilasyon tanima yontemini herkese duyuran ilk bilim adami Liedtke’ dir. Liedtke
Genlik Kaydirmali Anahtarlama (ASK2), Frekans Kaydirmali Anahtarlama (FSK2), Faz
Kaydirmali Anahtarlama (PSK2, PSK4, PSK8 ) gibi modiilasyon tiirleri arasinda siniflandirma
yapmak i¢in  genlik histogram, frekans histogram, faz ayrim histogram, genlik varyansi ve
frekans varyansi gibi anahtar ozellikleri kullanmistir [4, 5]. ]. Liedtke’nin modiilasyon

siniflandirma prosediirii asagidaki adimlardan olusmaktadir.

e Yaklasik olarak isaret bant genisligi,
e fsaret demodiilasyonu ve parametre ¢ikarma,

o Istatistiksel hesaplama.

Polydoros ve Kim, PSK2 ve PSK4 gibi modiilasyon tiirleri arasinda ayrim yapmak i¢in
modiilasyon tanima yontemini Onermiglerdir. Bu modiilasyon tiirleri arasinda ayrim yapmak
icin tasiyict frekansi, baslangic fazi, sembol orani, ve isaret giiriiltii oran1 gibi parametreler
kullanmugtir [4].

Assaleh, otomatik modiilasyon tanima ¢aligmasinda PSK2, PSK4, FSK2 ve FSK4 gibi
modiilasyon tiirlerini kullanmistir. Assaleh yapmis oldugu calismasinda, anlik frekansin
spektrum ortalamasindan elde edilen, anlik frekansin ortalamasinin standart sapmasi ve
ortalama gibi anahtar 6zellikleri kullanmistir. Bu modiilasyon tiirleri 15 dB SGO’ da %99’ luk
bir basar1 orani ile simiflandirilmistir [4].

Nagy, tek bilesenli isareti analiz etmek igin modiilasyon tanimayi Onermistir. Bu
calismasinda siiflayici olarak tek sesli smiflayiciyr kullanmigtir. Her isaret bileseni igin

kullanilan bu siniflayici iki kisimdan olugmaktadir. Bu kisimlar;

e Algilama

e Tek harmonik isaretin farkl tipleri arasinda diferansiyel faz farkinin hesaplanmasidir.



ASK?2, PSK2, PSK4 ve FSK2 bu yontemle siniflandirilan modiilasyon tipleridir. Bu
modiilasyon tiplerinden ASK2 hari¢ 10 dB SGO’ da %90 basar1 orani ile siniflandirma
yapilmistir.

Azzouz ve Nandi, sayisal modiileli isaretler i¢in modiilasyon tanimayi Onermistir.
ASK2, ASK4, PSK2, PSK4, FSK2 ve FSK4 gibi isaretler arasinda siniflandirma yapmak icin
dort anahtar 6zellik kullanilmustir.

Bu calismada kullanilan anahtar 6zellikler {i¢ 6nemli niteleme parametresinden elde

edilmistir. Bu parametreler anlik genlik a(t), anlik faz @(t) ve anlik frekans f(t)” tir [4]. Bu

anahtar 6zellikler sunlardir:

e ymax : Anlik genligin normalize edilmis spektrum gii¢ yogunlugunun maksimum
degeri,

e gap: Isaretin zayif olmayan araliginda, anlik fazin dogrusal olmayan parcasinin mutlak
degerinin standart sapmast,

® odp: Isaret parcalarmin kuvvetli araliklarinda anlik fazin dogrusal olmayan bileseninin

standart sapmasi,

P: Alinan radyo isaretinin tasiyici frekansinin etrafindaki isaret tayf simetri 6l¢timii.

Diger bir c¢aligmada ise sayisal modiileli isaretler i¢in bir modiilasyon
tanimlayici Onerilmistir [14]. Bu modiilasyon tanimlayici da dort anahtar 6zellik kullanmistir.
Bu yontemde, 6nceki calismalardan farkli olarak, her bir 6zellik i¢in uygun esik degeri secilmis
ve esik degerinin her degisiminde, esik degeri otomatik olarak uyarlanmistir. Modiilasyon

tanimlayici olarak yapay sinir aglar1 (YSA) kullanilmstir.

1.2. Yonelim Gerekceleri ve Amacg

Bu tez ¢alismasinda amag, giiniimiizde askeri ve sivil haberlesme ortamlarinda yaygin
olarak kullanilan sayisal modiilasyon tekniklerinin bilgisayar ortaminda otomatik olarak
taninmasini saglayan akilli bir sayisal modiilasyon tanima uygulamasi gerceklestirmektir.
Boylelikle vericiden gelen heniiz demodiile edilmemis isaretin icinde ne tiir sayisal modiilasyon
tiirlerinin oldugu kestirilerek, herhangi bir operator kisiye ihtiya¢ duyulmadan bu modiilasyon

tiirleri otomatik olarak belirlenebilecektir.



1.3. Tezin Organizasyonu ve Orijinal Katkilar

Tezin birinci boliimiinde, teze genel bir bakis acgis1 kazanmaya yonelik olarak temel
bilgiler verilmistir. Diger boliimlerin organizasyonu ve tezdeki orijinal katkilar ise asagida

sunulmustur.

Boliim 2 de, modiilasyon tiiriiniin seciminin bir iletisim sistemi i¢in 6nemli oldugu anlatilmis
ve bu yiizden modiilasyon siniflara ayrilmistir. Modiilasyon tiirlerinin tastyici dalgaya ve bilgi

isaretine bagli olarak siniflara ayrildigindan bahsedilmis ve modiilasyon tiirleri agiklanmistir.

Boliim3 de, sayisal iletim ve sayisal radyo kavramlar1 tanimlanarak, sahip olduklari 6zellikler

aciklanmistir. Sayisal iletim teknikleri verilerek, 6zellikleri anlatilmistir.

Boliim4 de, oOriintii tanima kavrami tanimlanarak, sahip oldugu her bir bileseni agiklanmistir.
Oriintii tanima problemi bir matematiksel olay olarak nitelendirilerek yorumlanmistir. Oriintii
tanima tiirleri verilmistir. Oriintii tanimanin en 6nemli bileseni olan ve bu tezde de odaklanilan
ozellik ¢ikarimi i¢in Onerilen dalgacik doniisiim ve entropi hesaplama teknikleri aciklanmustir.

Ayrica gelistirilen optimum entropi tabanli 6zellik ¢ikarimi icin kullanilan genetik algoritma

kavramindan da bahsedilmistir.

Boliim5S de, Yapay Sinir Ag1 siniflandiricist tanimlanarak, sahip oldugu 6zellikler, biyolojik

yapisi ve 0grenme algoritmalarindan bahsedilmistir.

Boliim6 da, tez calismasinda gelistirilmis olan algoritmalar ve bu algoritmalarin sayisal
modiilasyon tiirleri {izerinde uygulamalart yapilmigtir. Akilli Oriintii tanima sisteminde
kullanilan, ozellik ¢ikarim ve siniflandirma yontemlerinin sayisal modiilasyon tiirlerine

uygulanmasiyla elde edilen siniflandirma sonuglar1 verilmistir.

Boliim 7 de, tezin sonuglar1 irdelenmis ve orijinal katkilar1 vurgulanmistir. Ayrica ileriye doniik

uygulama alanlar1 ve Oneriler tartigilmistir.



2. MODULASYON TURLERI

Modiilasyon tiiriiniin se¢imi bir iletisim sisteminin tasariminda ilk yapilmasi gereken
islerden biridir. Degisik modiilasyon tiirlerinin degisik 6zellikleri diisiiniilerek uygun bir secim
yapilmalidir. Cesitli modiilasyon tiirleri, farkli bicimlerde siniflandirilabilir. Modiilasyon tiirleri
kullanillan “tastyici dalgaya” ve “bilgi isaretine” gore simiflandirilabilirler. Tasiyiciya gore
siniflandirma sonucunda iki modiilasyon tiirii elde edilir. Bu modiilasyon tiirleri siirekli dalga
modiilasyonu ve darbe modiilasyonudur. Bilgi isaretine gore modiilasyon tiirleri de analog ve

sayisal olmak iizere ikiye ayrilirlar.
2.1. Siirekli Dalga Modiilasyonu

Analog modiilasyon, siirekli dalga modiilasyonu olarak adlandirilir. Bu modiilasyon
tiirtinde tasiyici isaret siniizoidal dalgadir. Analog modiilasyon dalga cesitleri, tasiyict dalganin

genlik, frekans ve faz parametreleri degistirilerek elde edilir. Orneksel veya siirekli dalga

modiilasyonu genel olarak,

Ct)=A.Cos(w,.t + @) 2.1

seklinde ifade edilir [2].

Burada A : Tastyicinin Genligini , wy : Tasiyic1 dalga frekansini, ve @ : Tasiyicinin fazinm

gostermektedir. Sekil 2.1° de analog modiilasyon cesitleri gosterilmistir.

Analog Modiilasyon
Genlik Modiilasyonu Frekans Modiilasyonu Faz Modiilasyonu
(|GM) (F1|VI) (PM)
Tastyicilt Genlik Cift Yan Band Darband FM Genisband GM
Modiilasyonu Modiilasyon
(TGM) (CYB)

Sekil 2.1. Analog modiilasyon cesitleri.



2.1.1. Genlik Modiilasyonu

Genlik modiilasyonu (GM), bilgi isaretine bagli olarak tasiyici isaretin genliginin
degistirilmesidir. Genlik modiilasyon tiir olarak dogrusal ( lineer ) bir modiilasyondur. Genligi

modiile edilmis dalga biciminin genel sekli asagidaki gibidir.
C(t) = A(t) . Cos(wot + @) (2.2)

A(t) genligi ile modiile edilen f(t) bilgi isareti arasindaki iliskiye bagh olarak genlik
modiilasyonunun degisik bicimleri elde edilir. Burada, f(t) modiile eden isaret (bilgi isareti), wg

ise tasiyici frekansini belirtir. Genlik modiilasyonun {i¢ tiirii vardir. Bunlar;

e Tasiyicili Genlik Modiilasyonu ( TGM)
e (ift Yan Banth Modiilasyon (CYB)
e Tasiyicisi Bastirilmig Tek Yan Bantli Modiilasyon (TYB)

Genlik modiilasyonu, ses ve goriintii iletiminde diger modiilasyon tiirlerine gore daha
ucuz ve basittir. Genlik modiilasyonu diinyada uzun dalga, orta dalga vericilerinde
kullanilmaktadir. Ayrica televizyon yayinciliginda video isareti negatif genlik modiilasyonuna

tabi tutulmaktadar.

Bilgi isaretinin frekansi, tasiyict isaretin frekansindan daha diisiiktir. Genlik
modiilasyonunun uygulama alanlarindan biri yiiksek giicli orta dalga ve uzun dalga radyo
vericileridir. Son yillarda {iretilen orta ve uzun dalga vericilerinde uygulanan genlik

modiilasyonu uygulamasi ile vericinin verimi %85’ in iizerine ¢ikarilabilmektedir.

Genlik modiilasyonu sonucunda iki yeni frekans olusur. Tasiyici frekansinin altinda ve
iistinde meydana gelen bu iki yeni frekansa yan bant (kenar bant) ismi verilir. Bu yan
bantlardan f.+f,, frekansina iist yan bant denir ve UYB ile gosterilir. f.-f,, frekansina alt yan
bant denir ve AYB ile gosterilir. Denklem (2.3)’ de AYB ve UYB isaretlerinin matematiksel

ifadesi gosterilmistir.

C(t) = A.Cosw ot + mTACos(WO —w )t mTACOS(WO +wo )t (2.3)



Modiileli isaretin frekans spektrumunda kapladig1 alana bant genisligi (BG) denir. Bant

genisligi Denklem (2.4)” de gosterilmistir [23].
BG = fUYB — fAYB = 2fm (24)

Modiilasyon islemi sonucunda, tasiyici isaretin genliginde meydana gelen degisim
miktarina modiilasyon indeksi denir [23]. Modiilasyon indeksi m ile gosterilir. Modiilasyon

indeksi, bilgi isaretinin genliginin (E,,), tasiyici isaretin genligine (E.) oranidir (Denklem 2.5).

m=—"- (2.5)

2.1.1.1. Tasiyicili Genlik Modiilasyonu

Bu genlik modiilasyonu tiiriinde modiile edilmis dalga bicimi asagidaki gibi ifade edilir:
A@®) =[1+mft)] —> Ct) = Al + m.£(t)| Cos(w,t) (2.6)

Burada; f(t) modiile eden isaret (bilgi isareti), wy ise tastyici frekansini belirtir. m ve A
degismez sabitler olup, m modiilasyon derecesidir. Normal sartlar altinda bu parametrelerin

asagida aciklanan bazi sartlari saglamalari gerekir:

1. wy tastyict frekans: f(t)” nin en biiyiik frekans bileseni w,,” den ¢ok daha biiyiiktiir. Eger bu
sart saglanmaz ise, yani wy >> w,, degilse, modiile edilmis dalga bi¢imi C(t)’ nin zarfi tam
olarak saptanamaz. Oysa zarf kavrami Ozellikle bu modiilasyon tiiriinde cok onemlidir. En
yaygin ve en kolay demodiilasyon yontemleri C(t)’ nin zarfinin f(t) ye benzedigi gercegini

kullanirlar.

o A[l+mf(t)] —» icindeki 1 terimi tagiyiciy1 gosterir. A sabiti bu tasiyicinin genligidir ve
degeri iizerinde herhangi bir kisitlama yoktur.

e @= 0 kabulii, zaman baslangic1 istenildigi gibi alinabileceginden bu varsayim

herhangi bir sorun ¢ikarmaz.

2. m sabiti ise; modiilasyon derecesi (indeksi, yiizdesi) olup , iizerinde su kisitlamalar vardir:

Tastyicili genlik modiilasyonunda en 6nemli kisitlama biitiin t degerleri icin,



e [1+ mf (1] = 0 (veya mf (f) < 1) olmasidir. Bu sart saglandiginda modiile edilmis
isaretin zarfi, modiile eden f(t) isaretine benzer. Yalniz biiyiikliigii farklidir.
e O<m<l

* m >] ise asir1 modiilasyon yapilir.

2.1.1.2. Cift Yan Band Modiilasyonu

Bu modiilasyon tiiriinde modiile edilmis isarette tasiyict dalga bulunmaz. Tasiyic1 dalga
olmadig icin bilgi isareti eksiye de diisebilir. Tasiyict kullanilmayarak giicten biiyiik oranda
tasarruf saglanir. Bilgi isareti yan bantlarda tasinir [2]. Bu modiilasyon tiirii

C(t)= f(t).coswot 2.7
seklinde bir dalga bicimine sahiptir.
2.1.2. Frekans Modiilasyonu

W, tasiyici frekansi degistiriliyorsa , bilgi isaretine bagli olarak FM elde edilir. FM bir
stirekli dalga modiilasyon tiiriidiir ve siniizoidal tastyicinin frekansi bilgi isareti f(t)’ ye bagh
olarak degistirilir. Tasiyicinin frekanst wo = k.f (t) biciminde olup, k = sabittir. Modiile edilmis
FM dalga bigimi:

C(t) = Cosb(t) (2.8)

olup, burada 0(t) = wo t + 0 dir.

Frekans Modiilasyonunun iki tiirii vardir. Bunlar;

¢ Darband FM B<<m/2 m = B : modiilasyon derecesi.
® Genisband FM B <<m/2 sarti gegerli degil
2.1.2.1. Darband FM

f(t) isareti bir siniizoidal ve B << 7 /2 (rad) oldugunu varsayalim. B = 0.2 rad gibi.



C(t) = cos(w .t +P.sinw t) trigonometrik a¢ilimdan sonra, (2.9)

= cos(wt.cos(B.caw _t)—sinw ,t.sin(B.sinw _t)
NOT :
1. Q << ise cosQ= 1 ve SinQ = 0 olur.
2. Cos (B.sinwyt) = 1
3. Sin (B. sinw,t) = (B. sinw,t)

C(t) = coswyt —sinwyt. . sinw,,t — Darband FM’ in genel ifadesi.

B [z

2 2

I I > W
\\Y W, +W_ )

C(w)
A

L s

T
W, +W_) W,-W_) [
W

(_W 0o m ) 0 0
l i3 —br
2 2
Sekil 2.2. Darband FM spektrumu.
2.1.2.2. Genishand FM

Darbant olmayan FM demektir. Yani B << /2 sart: kaldirtliyor. Ornegin; B = 6 gibi.

C(w)

2
A A 1_/37
( 4 )
n
8 Br B
2 8
// (WO-W m) > w
(=w,-2w ) W, (Wo+w)  (w,+2w)
—pn
2
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Sekil 2.3. Genisband FM spektrumu.
2.1.3. Evre veya Faz Modiilasyonu

Bilgi isaretine bagli olarak tasiyict isaretinin fazinin degistirilmesidir. Faz
modiilasyonlu isaret elde edilirken bilgi isaretinin tiirevi alinir. Frekans modiilasyonunda

frekans sapmasi meydana gelirken, faz modiilasyonunda faz sapmasi meydana gelmektedir [15].
2.2. Darbe Modiilasyonu

Bu tiirde tasiyict siirekli olmayip, periyodik darbe dizisidir. Bu tiiriin modiilasyon

cesitleri sekil 2.4’ te gosterilmistir.

Darbe Modiilasyon

Darbe Genlik Darbe Genisligi Darbe Konumu Darbe Kod

Modiilasyonu Modiilasyonu Modiilasyonu Modiilasyonu
(DGM) (DGEM) (DKM) (DKOM)

Sekil 2.4. Darbe modiilasyon ¢esitleri.

2.2.1. Darbe Genlik Modiilasyonu

Sabit siireli, sabit konumlu bir darbenin genligi, bilgi isaretine bagl olarak degistirilir.
Darbe Genlik Modiilasyonu (DGM)’ da oOrnek alma siirelerinin digindaki bosluklarda baska
bilgi isaretlerini gondermek miimkiindiir [3]. Boylece zaman c¢ogullamali (bolmeli) sistemler

(ZCS) elde edilir.

2.2.2. Darbe Genisligi Modiilasyonu

Bu yonteme bazen darbe siiresi modiilasyonu (DSM), ya da darbe uzunlugu

modiilasyonu (DUM) da denir. Bu yontemde darbe genisligi, bilgi isaretinin genligi ile

orantilidir.
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2.2.3. Darbe Konumu Modiilasyonu

Sabit genislikli bir darbenin konumu, 6nceden belirlenmis bir zaman bolmesi iginde

bilgi isaretinin genligi ile orantili olarak degistirilir.
2.2.4. Darbe Kod Modiilasyonu

Darbe Kod Modiilasyonun (DKOM)’ da bilgi isareti drneklenir ve iletim igin sabit
uzunlukta, seri ikili bir saytya doniistiiriiliir. Ikili say1, analog isaretin genligine uygun olarak

degisir. DKOM’ da darbeler, sabit uzunluk (genislik) ve sabit genliktedirler. DKOM ikili bir

sistemdir.
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3. SAYISAL ILETiSiM TEKNIKLERI

Sayisal iletim, bir iletisim sisteminde iki nokta arasinda sayisal darbelerin iletilmesidir.
Sayisal radyo ise, bir iletisim sisteminde iki nokta arasinda sayisal modiilasyonlu analog
tastyicilarin iletimidir. Sayisal iletim sistemleri, verici ile alici arasinda metalik tel cifti,
koaksiyel kablo ya da fiber optik kablo gibi fiziksel bir malzeme gerektirirler. Sayisal radyo
sistemlerinde iletim ortami bos alan ya da yeryiizii atmosferidir [1].

Sekil 3.1, sayisal bir iletim sistemi ile sayisal bir radyo sisteminin blok
diyagramin1 gostermektedir. Sayisal bir iletim sisteminde, baslangigtaki kaynak bilgi sayisal
bicimde ya da analog bicimde olabilir. Eger kaynak bilgi analog bicimdeyse, iletimden once
sayisal darbelere; alma ucunda ise tekrar analog bicime doniistiiriilmelidir. Sayisal bir radyo

sisteminde, module edici giris isareti ve demodiile edilmis ¢ikis isareti sayisal darbelerdir [1].

Sayisal
Sayisal kaynak iletim Sayisal varis yeri

giris E E cikist
UL ]
< <
El E]
E E analog
g £ i
Analog_ kgynak 5 Tel Cifti, koaksiyel 8 Vagj(ly;n
girisi Analog/sayisal "2‘ kablo veya fiber optik '_2' Sayisal/analog
doniistiiriici g kablo g doniistiiriici ’
(a)
Sayisal

Sayisal kaynak modlasyon Sayisal varis yeri

giris = = cikist
E E
3 3
S S analog
< < .
Analog kaynak 5 J) g varig yeri
> = = cikist
strist Analog/sayisal R g‘ g‘ Sayisal/analog
doniistirtic B B nistirics.
stiiriicii 3 Bos- alan 3 Oniistiirticti

J’ S

(b)

Sekil 3.1.Sayisal iletisim sistemleri; (a) sayisal iletim; (b) sayisal radyo.
Sayisal radyo sistemini klasik, GM, FM ya da PM radyo sistemlerinden ayiran ozellik,

sayisal radyo sisteminde module edici ve demodiile edilmis isaretlerin, analog dalga bicimleri
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degil, sayisal darbeler olmalaridir. Klasik sistemlerde oldugu gibi sayisal radyoda da analog
tastyicilar kullanilmaktadir. Fakat modiile edici ve demodiile edilmis isaretler, analog dalga
bicimleri degil, sayisal darbelerdir. Bunlar "Modern diinyanin yapi taglar1" olan , dijital "0" ve

"1" isaretleridir. En ¢ok kullanilan sayisal iletisim sistemleri Sekil 3.2” de gosterilmistir.

Saysal Iletisim Sistemleri ‘

Genlik Kaydirmal Frekans Kaydirmalt Faz Kaydirmali ikili Faz Kaydirmali Kuadrator Faz
Kaydirmali
Anahtarlama Anahtarlama Anahtarlama Anahtarlama Anahtarlama
(ASK) (FSK) (PSK) (BPSK) (QPSK)

Sekil 3.2. Sayisal iletisim sistemleri.
3.1. Genlik Kaydirmal Anahtarlama

Genlik Kaydirmali Anahtarlama (ASK), ikili bilgi isaretlerinin genlik modiilasyonuna
uygulanmasidir. (Var — Yok) anahtarlama (on-off keying-okk) adi verilen bu teknikte modiile

edilmis dalga bigcimleri Sekil 3.3” de verilmistir.

0 0 0 0 ikili
isaret

D t
To

T MAR TR T mﬁ

RIAVERRAVATA R RV AV AVAVE

Sekil 3.3. ASK’ nin modiile edilmis dalga bicimleri.

|
|
|
|
|
|

Burada var durumu L -1 koduna, yok durumu L- 0 koduna karsilik diismektedir.

e ASK verici

Analog sistemlerdeki CYB isaret iiretimine benzemektedir.
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CH=Lt*Coswot

0 1) Genlik
o Modulatoru
o lshh 4 R ASK
t ayis :
@ - Isaret Isaret
! t
Cos w,t Cos wg

Sekil 3.4. ASK modiilator.

Sekilde gosterilen bir dengeli modiilasyon veya ¢arpici ile ASK isaret elde edilir.C

siiresi kadar anahtar kapali diger durumlarda agiktir.

ASK isaretinin bant genisligi su sekilde hesaplanir :

C(t) = A.f (t).CosWot (3.1)
A
C(w) = E[F(w—wo)+F(w—wo)] (3.2)

ASK ile ikili isaretin spektrumu +wo’ ra kaydirilmaktadir.

e ASK Aha
Bunlarin demodiilasyonu i¢in baslica iki yol vardir.
1. Eszamanli demodiilasyon
2. Eszamansiz demodiilasyon

Bunlar analog haberlesmedekiler ile aynidir.

C(t)

Zarf Sezici AGF Karar Devresi ——»

ASK isaret

Sekil 3.5. ASK’ nin eszamansiz demodiilasyonu.

3.2. Frekans Kaydirmali Anahtarlama

Frekans Kaydirmali Anahtarlama (FSK), basit, diisiik performansli bir sayisal

modiilasyon bicimidir. FSK, frekans modiilasyonuna benzer (FM) sabit zarfli bir ac1
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modiilasyonu bi¢imidir; aradaki fark, modiile edici isaretin siirekli degisen bir dalga bicimi degil
iki ayr1 gerilim diizeyi arasinda degisen ikili darbe akisi olmasidir. Kisacas1 FSK, ikili bilgi
isaretlerinin frekans modiilasyonuna uygulanmasidir [1]. Sekil 3.6’ da frekans kaydirmali

anahtarlamanin sekli gosterilmektedir.

. T
f 1
Tasinan Il 1I
Sinyal 1 : | I I_
I I I I I
| [ | ] I
I i I 1 I I 1
Modiile edilmis I i I I I I I
FSK

Sekil 3.6. Frekans kaydirmali anahtarlama.

e FSK verici

Ikili FSK’ da, orta frekans ya da tastyici frekansi, ikili giris verisi tarafindan kaydirilir.
Dolayisiyla, FSK bir modiilatoriin ¢ikisi, frekans domeninde bir basamak fonksiyonudur. ikili
giris isareti, 0 mantik diizeyinden 1 mantik diizeyine ya da 1 mantik diizeyinden 0 mantik
diizeyine degistiginde, FSK cikisi iki frekans arasinda kayar: isaret ya da mantik 1 frekansi ile
aralik ya da mantik O frekansi. FSK’ da, ikili giris isaretinin mantik durumu her degistiginde,
cikis frekansinda bir degisiklik olur. Dolayisiyla, ¢ikis degisim hizi giris degisim hizina esittir.
Sayisal modiilasyonda, modiilatoriin girisindeki degisim hizina bit iletim hizi denir; bit iletim
hizinin birimi, bit bolii saniyedir (bps). Modiilatoriin ¢ikisindaki degisim hizina baud ya da baud
hizi denir; baud hizi, bir ¢ikis isaretleme Ogesinin siiresinin tersine esittir. FSK’ da, giris ve
cikis degisim hizlar esittir; dolayisiyla, bit iletim hizi ve baud hiz1 esittir. Basit bir FSK verici,
Sekil 3.7° de gosterilmistir [1].
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Nedar N [ O O I I
kaynak

girisi
Analog
g FSK c¢ikist
5 —m—m»
Analog ;
kaynak 1%
girisi Analog/sayisal - /\/
doniigtiiriict
Isaret frekansi
1 Mantik +V Frekans bolgesinde
¢ikis adim
Gerilim bolgesinde fonksiyonu
girig adim
fonksiyonu
ov
0 Mantik Aralik frekansi
ikili
giris o 1 0 1 0 0 1 0 1 0
(bps)
[ 1
| | | | | | | | | | | |
| | | | | | | | | | | |
| | | | | | | | | | | |
| | | | | | | | | | | |
| | | | | | | | | | | |
| | | | | | |
| |
ckis
) | | | | | | | | | | |
(baud) | | | | | | | | | | | |
I Fop Fno o B Fa ) Foo o By Fooy Koy Fan o Foo
F.. , isaret frekansi F,, aralik frekansi
Sekil 3.7. ikili FSK verici.
e FSK Aha

FSK isaretleri demodiile etmek icin en yaygin olarak kullanilan devre, Sekil 3.8’ de
gosterilen faz kilitlemeli dongiidiir (FKD). FKD- FSK bir demodiilatér, FKD’nin girisi, isaret

ve aralik frekanslari arasinda kaydiginda, faz karsilastiricinin ¢ikisindaki

frekans kaymasin izler. Yalnizca iki giris frekansi (isaret ve aralik) oldugu i¢in yalmzca iki
cikis hata gerilimi vardir. Biri 1 mantik diizeyini; 6teki ise 0 mantik diizeyini temsil eder. Bu
nedenle ¢ikis, FSK girisinin iki - diizeyli (ikili) bir temsilidir [1]. Genelde, FKD’ nin dogal

frekans1 FSK modiilatoriin orta frekansina esit yapilir. Bunun sonucunda, dc hata gerilimindeki

dc hata gerilimi

degisiklikler, analog giris frekansindaki degisiklikleri izler ve O V dc etrafinda simetriktirler.
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FSK yalnizca,

diisiik performansli,

diisik maliyetli,

asenkron veri

iletisim

modemlerinde kullanilir; bu modemler analog, ses bandi telefon hatlarinda yapilan veri

iletisiminde kullanilmaktadir [1].

Analog

FSK girisi

Faz karsilastirict

Y

|
|
ikili veri :
. cikist |
Yiikselteg i
|
|
|
|
|
|
|
|
|
Gerilim |
kontrollil :
osilator |
|
|
|
F F |

Sekil 3.8. FKD- FSK demodiilator.

3.3. Faz Kaydirmah Anahtarlama

Faz kaydirmali

anahtarlama (PSK),

act  modiilasyonlu,

sabit

zarfli,

T

sayisal

modiilasyonun bir baska bicimidir. PSK, klasik faz modiilasyonuna benzemektedir; aralarindaki

fark sudur: PSK’ da giris isareti ikili sayisal bir isarettir ve sinirl sayida ¢ikis fazi miimkiindiir.

Kisacast PSK, ikili bilgi isaretlerinin faz modiilasyonuna uygulanmasidir [1].

Bu tiir sayisal iletisim sistemlerinde, tasiyicinin fazi, ikili isarete bagl olarak 180 derece

kaydirilir.
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e PSK Verici

Asagida dengeli bir modiilator( verici) ile gerceklestirilen PSK vericisi goriilmektedir.

f(t)

Ikili Giris
Sinyali

Dengeli verici

coswot

Sekil 3.9. PSK modiilator.

C(t)=A.Cos(Wot+Qi) —» Qi=0 veya 180°

C(t)=An.CosWot —p An=+A

c(t)

Analog PSK

Isareti

PSK isaretinin modiilator ¢ikisi yukaridaki gibi matematiksel olarak ifade edilebilir.

e PSK Aha

Demodiilasyon islemi eszamanli bir demodiilator ile yapilabilir. Soyleki:

Ai. cos(wt+Q)

BGF 2

2w,

Frekans
Boliicii

3.3)
3.4
3
cos(w,t+Q)
Es Zamanl Al

Giris

C () =Ai.Cos(Wot+ Q)

A\

Sekil 3.10. PSK demodiilator.

19

Demodiilasyon

(3.5)



Burada eszamanli demodiilasyonun Cos(Wot + Q)’sini iiretmek i¢in bir devre

kullanilmistir. Soyle ki;

D Ct)*=Ai’. cos’(Wt+Q)
2) Cosz(w0t+Q) BGF cikisi
3) Cos(Wot+Q) elde edilir.

Eszamanli demodiilatérde gerekli eszamanlama yerel tasiyicisi burada gelen isaretten
elde edilmistir. Eszamanli demodiilatorde; gelen isaretle Cos(Wot+Q) carpilip, bir AGF’ den

gecirilirse;
FA = Ai elde edilir. Bu da ikili bilgidir.

3.4. ikili Faz Kaydirmah Anahtarlama

Ikili faz kaydirmali anahtarlamada (BPSK), tek bir tastyic1 frekansi icin iki gikis fazi
miimkiindiir. Bir ¢ikis fazi 1 mantik diizeyini; digeri ise 0 mantik diizeyini temsil eder. Sayisal
girig isareti degistiginde, ¢ikis tastyicisinin fazi, 180° farkli iki ag1 arasinda kayar. Sekil 3.11 bir
BPSK modiilatoriin basitlestirilmis blok diyagramini gostermektedir [1].

Ikili veri Dengeli Bantgeciren
girisi modiilator filtre

Referans tastyict
osilatorii

Sekil 3.11. BPSK modiilator..

3.5. Kuadratiir (Dortlii) Faz Kaydirmali Anahtarlama

Dort faz kaydirmali Anahtarlama (QPSK) , sabit zarfli sayisal modiilasyon bi¢imidir.
QPSK, M’'nin 4 oldugu M-li bir kodlama teknigidir. QPSK’ da tek bir tasiyici frekansi icin
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dort ¢ikis fazi miimkiindiir. Dort farkli ¢ikis fazi oldugu igin, dort farkl giris durumu olmalidir.
QPSK modiilatoriin sayisal girisi ikili bir isaret oldugu icin, dort farkli giris durumunu iiretmek
icin tek bir giris bitinden fazlasi gerekir. 2 bit ile, dort olast durum vardir: 00, 01, 10, ve 11. Bu
nedenle QPSK’ da ikili giris verileri, dibit ad1 verilen 2 bitlik gruplar halinde birlestirilir. Her
dibit kodu, dort olas1 ¢ikis fazindan birini iiretir. Dolayisiyla, modiilatére giren her 2 bitlik dibit
icin, tek bir ¢ikis degisikligi meydana gelir. Bu nedenle, ¢ikistaki degisim hizi (baud hizi), giris

bit iletim hizinin yarisidir.

e QPSK Verici

Bir QPSK modiilatériin blok diyagrami, Sekil 3.12° de gosterilmistir. iki bit (bir dibit),
bit ayirictya gonderilir. Iki bitin ayiriciya seri girisinden sonra, bu bitler ¢ikisa ayn1 zamanda
paralel olarak gelirler. Bir bit I kanalina, 6teki bit ise Q kanalina yonlendirilir. I biti referans
modiilatorii ile ayn1 fazda olan bir tagiyiciyr modiile eder. Q biti ise referans tasiyicidan 90°

farkli fazda olan ya da onunla dik a¢1 yapan bir tasiyiciy1 modiile eder.

I'kanah F, /2 +sin w t
Dengeli
modiilator
1 Mantik=+1V
0 Mantik=-1V
A
Referans
tastyict
osilatorii
(sin w_t) Dogrusal BPE |»
toplayici
Q
Bit ayirict
ikili giris 90°C
verisi Fy) faz kaymasi
A
cosw,t
1 Mantik=+1 V
0 Mantik= -1V
ant Dengeli
modiilator
+cosw,t
Q kanali F, /2

Sekil 3.12. QPSK modulator.

Bir dibit I ve Q kanallarina ayrildiktan sonra, QPSK modiilatoriin caligmasinin BPSK
modiilatoriin ¢alismast ile ayn1 oldugu goriilebilir. Temel olarak, bir QPSK modiilator

paralel olarak birlestirilmis iki BPSK modiilatordiir [1].
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e QPSK Ala

Bir QPSK alicinin blok diyagramu Sekil 3.13” de gosterilmistir. Gili¢ ayiric, giris QPSK
isaretini I ve Q carpim dedektorlerine ve tastyiciyi tekrar elde etme devresine yonlendirir.
Tastyiciyn tekrar elde etme devresi, baslangictaki gonderme tasiyici osilatoril isaretini tekrar
olusturur. Tekrar elde edilen tasiyicinin frekansi ve fazi, gonderme referans tasiyicist ile
koherent olmalidir. QPSK isareti, I ve Q carpim dedektorlerinde demodiile edilir;
dedektorler, baslangictaki I ve Q veri bitlerini tiretir. Carpim dedektorlerinin ¢ikislari, bit
birlestirici devreye beslenerek, paralel I ve Q veri kanallarindan, tek ikili ¢ikis veri akisina

dondistiiriilir [1].

1 kanal Carpim (sinw,t) (-sinw t+ + cosw ) -1/2 V (0 mantik)
‘ dedektorii LPF —
-sInw t + cosw t
-sinw t + cosw t sinw t
Gii¢ Tastyiciyr tekrar
—» BPF ayIricl elde etme || -
(sinwet) ikili veri
alig
of 1] ——
Girig 00°
+
QPSK
sinyali
cosw_t
-sinw t + cosw t
Carpim . LPF H
Q kanalt dedektorii| (cosw ) (-sinw t+ + cosw 1) +1/2 V (1 mantik)
Sekil 3.13. QPSK alict.

Gelen QPSK isaret, (00, 01, 10, 11) dort olast ¢ikis fazindan herhangi biri olabilir.
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4. DALGACIK DONUSUMU KULLANILARAK OZELLIK CIKARMA

Otomatik modiilasyon tamimada simiflandirma yapabilmek igin Once isarete ait
ozelliklerin cikarilmas1 gerekmektedir. Ozellik cikarabilmek igin dalgacik doniisiimii

kullanilarak isarete ait 6zellikler ¢ikarilmaktadir.

4.1. Oriintii Tamima

Oriintii, ilgilenilen varliklar ile ilgili gozlenebilir veya olciilebilir bilgilere verilen addir.
Gergek diinyadaki bu oriintiiler, genellikle ilgilenilen verilerin nicel tanimlama sekilleridir [16,
17]. Oriintii tanima, insanlarin cesitli ses, goriintii ve benzeri tiim oriintiilerin bicimsel
sekillerinden ¢ikardiklart dilsel sekillendirmedir. Aslinda, oriintii tanima bilimin, miithendisligin
ve giinliik hayatin genis bir alanindaki etkinlikleri kapsamaktadir. Oriintii tanima uygulamalarini
insanlarin yasantisinda da gorebiliriz: hava degisimin algilanmasi, binlerce ¢igek, bitki, hayvan
tiirlinii tanimlama, kitap okuma, yiiz ve ses tanima gibi bulanik sinirlara sahip bir ¢ok etkinlikte
oriintii tanima kullanilir. Insan Oriintii tanimasi, gecmis tecriibelere dayali 6grenme esashdir.
Boylece, insanlar pratikte karsilasti§i Oriintii tamima olaylarini tecriibeleri 1s18inda
degerlendirebilme yetenegine sahiptirler. Belirli bir sesi tanimak i¢in kullanilan kurallar
tamimlamak miimkiin degildir. Insanlar bu islemlerin bir ¢ogunu oldukca iyi yapmalarina
ragmen, bu islemleri daha ucuz, iyi, hizli ve otomatik olarak makinalarin yapmasini arzularlar.
Oriintii tanima, boyle akilli ve 6grenebilen makinalar1 gergeklestirmek igin, ¢cok boyutlu bir

mithendislik disiplinidir [17, 18].

Oriintii tanima, aralarinda ortak 6zellik bulunan ve aralarinda bir iliski kurulabilen
karmasik isaret 6rneklerini veya nesneleri bazi tespit edilmis 6zellikler veya karakterler vasitasi
ile tamimlama veya siniflandirmadir [17, 19]. Bu baglamda, oriintii tanimanin en 6nemli
amaclari; bilinmeyen oriintii siniflarina belirli bir sekil vermek ve bilinen bir sinifa ait olan

oOriintiiyi teshis etmektir.

Oriintii tamma tekniklerinin uygulamalar1 bir cok miihendislik, tip, askeri ve bilim alanina
aciktir. Bunlardan bazilari; ses tamima [17, 20], radar hedef siniflama [17, 21] ve biyomedikal kontrol
[17, 22] verilebilir. Oriintii tamma olarak bilinen bu uygulamalar, makina Ogrenmesi, Oriintii
siniflandirma, ayrim analizi ve nitelik tahmini gibi isimlerle de anilmaktadir [17, 19]. Oriintii tanima

kavrami, Sekil 4.1” de gosterildigi gibi ii¢ onemli kisimdan olusmaktadir [17, 23]:
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[saret/Goriintii
Isleme

Ozellik Cikarma Siiflandirma

Oriintii Tanima

Sekil 4.1. Oriintii tanima kavramu.

1. Isaret / Goriintii Isleme : On islem asamasidir. Isaret veya goriintiiniin filtre edildigi,
cesitli doniisim ve gosterim teknikleri ile islendigi, bilesenlerine ayrildigi veya
modellendigi kisimdir.

2. Ozellik Cikarma: lIsaret ve goriintiiniin veri boyutunun indirgendigi ve tammlayic
anahtar 6zelliklerinin tespit edildigi ve ayni zamanda normalizasyona tabii tutuldugu
asamadir. Sistemin basariminda en etkili rolii oynar.

3. Swiflandirma: Cikarilan 6zellik kiimesinin indirgendigi ve formiile edildigi tanimlayict

karar asamasidir.

4.2. Oriintii Tanima Probleminin Formiilasyonu

Oriintii tanima probleminin sekilsel amaci, gercek giris uzayindaki M adet {xi }?;11,
xe X cRY gozlemleri veya olgiimleri, birkag siiftan ye Y E{w(“ w? L w® } birine

K simifi temsil

ayirmak suretiyle tanimlayabilmektir. Siifsal ¢ikis, karar uzayindaki her bir w
etmektedir. D operatorii Sekil 4.2° de bir harita olarak gosterilen, her bir ayrima bir sinif etiketi
atayarak giris uzayinin ayri boliimlere ayrilmasini saglayan bir siniflandiriciy veya giris uzayini
birbiri ile kesismeyen boliimlere ayirarak her bir smifa bir etiket atayiciyr gostermektedir
(D:x—y)[17,24].

Isaret uzaylarim siniflamada, isaret Sriintiisiiniin boyutunun ¢ok fazla olmasi ve giiriiltii

gibi birkag¢ engelleyici unsur vardir. Bu problemlerden kurtulmak i¢in isaretten dzellik ¢ikarimi
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yapilir. Boylece elde edilen ozellik uzayi, giris isaret uzayr ve ¢ikis karar uzayr arasinda
F < R" olarak betimlenir (N <M ) Bir ozellik c¢ikarict f: X — F olarak tanimlanir ve
siniflandirict ise g : F — Y seklinde verilir. Boylelikle siniflandirma siireci d = g o f olarak
gosterilebilir [17, 25].

karar uzay1

=)

ozellik uzay1

|

X2‘

=)

Sekil 4.2. Karar yiizeyinin 6zellik uzayinin haritast olarak gosterimi.

Oriintii tanima sistemine 6grenme yeteneginin kazandirilabilmesi icin genellikle P adet

giris isareti ve ¢ikis sinif etiketi igeren (x,y) egitim ¢iftinden olusan J egitim kiimesi kullanilir.

S RO IR I @

Burada “ ifadesi egitim kiimesi icindeki i. driintii — simf ciftini gostermektedir.
4.3. Oriintii Tamima Sistemleri

Oriintii tanima sistemleri gozlenen veya olgiilen verileri tanimlanmasinda bir ¢ok
uygulamanin merkezinde yer alir. Sekil 4.3’ de yaygin olarak kullanilan genel anlamda oriintii
tanima sistemi verilmistir [19, 26]. Algilayicilar, herhangi bir anda miimkiin olan bir¢ok dogal
durumlardan biri olabilen baz1 fiziksel islemleri olcerler. Bu blok diyagramin en 6nemli
gorevlerinden biride, elde edilen 6lclimlerin hepsinden olusan giris uzayindan daha az boyutta
ozellik c¢ikartmaktir. Sonunda, siniflandiricinin rolii oriintiiyli 6zelliklerine gore kategorize

ederek uygun siniflara kaydetmektir. Mevcut oriintii tanima sistemleri ii¢ grupta toplanmaktadir.
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Girig Uzayt : Cikis Uzayi :
Dogal Durumlar Karar Siniflar

- Ozellik |
—— ) Alglayicilar —— Cikartcr / Segici | Simuflandiric j>

Sekil 4.3. Oriintii tanima sistemi.

1. istatistiksel oriintii tamima : Istatistiksel oriintii tanima yontemin de, simflama algoritmalari
istatistiksel analiz iizerine kurulmustur. Ayni sinifa ait oriintiiler, istatistiksel olarak tanimlanan
benzer karakteristiklere sahiptirler. Bu yontemde, ozellik olarak nitelendirilen karakteristik
Olctimler giris Oriintii orneklerinden cikarilir. Her oriintii bir 6zellik vektorii ile tanimlanir.
Genelde siniflandiricty1 olusturan karar ve siniflandirma yontemleri iizerinde 6nemle durulur.
Siniflandiricr tasarimi, dlgiimler ve olasiliklar gibi islenebilir Oriintii bilgilerini birlestirmeyi esas
alir. Boylece siniflama, giris veri uzayinin olasilik yogunluk fonksiyonlarinin tahmini iizerine
kurulu bir istatistiksel yapidir [17, 27]. Istatistiksel oriintii tanima Bayes Karar Teorisi iizerine

kurulmustur.

2. Yapisal oriintii tanmima : Yapisal (geometriksel, kural dizilim) oriintii tanima yaklasiminda,
verilen bir Oriintii, sekilsel yapidan temel karakteristik tanimlanmaya indirgenir. Cogu zaman,
oriintiilerden cikarilan bilgi yalmizca ozellikler kiimesinin sayisal degerlerinden degildir.
Ozelliklerin  birbirine baglanmasi veya aralarindaki karsilikli iliski, tammlamay:r ve
siniflandirmay1 kolaylastiran 6nemli yapisal bilgiye sahiptir. Bir baska deyisle Oriintiiniin
islenmemis halinden elde edilen tanimlayici bicimsel sentaks veya bunlarin sentezinden
¢ikarilan gramer ile tanimlama gerceklesir. Ornegin, oriintiiniin kose sayisi, kenar acilari vb.
Genel olarak yapisal yontemde daha basit alt oOriintiiler karisik Oriintiilerin hiyerarsik
tanimlamalarin1 formiile eder. Yapisal yontemde her oriintii, bilesenlerinin bir kompozisyonu

olarak ele alinir [17, 28].

orintl} & hislem szellik ve iligki yapisal analiz
cikarma
T— iligki se¢me yapisal ¢ikarim
oriintii 6rnekleri

Sekil 4.4. Yapisal oriintii tanima sistemi.
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Yapisal oriintii tanima yonteminde ¢esitli birimler arasindaki iliski cok biiyiik dnem
tasir ve gercek tanimada kullanilan bazi sekilsel notasyonlar tarafindan belirtilir. Ornegin,
ekrandaki bir masay1 tanima, “koselerinden esit uzunlukta bacaklar tarafindan desteklenen yatay
bir dikdortgen yiizey” gibi yapisal tanmtmlamayi temel alarak gerceklestirilebilir. Bu yontemde,
cevre uzunlugu, alan, agirlik merkezi, eylemsizlik momenti ve Fourier tanimlayicilart gibi genel
ozellikleri kullanir. Otoregresif model, poligonsal yaklasim ve zincir kodlar1 yapisal oriintii

tanima yontemine ornek olarak verilebilir [29].

3. Akillh Oriintii tammma : Akilli Oriintii tamima yaklagimlari, 6grenme tabanli olup, karar
asamasinda gecmis tecriibelerinden sonug iiretmektedirler. Giiniimiizde, ogrenmeli Oriintii
tanima algoritmalar1 yapay sinir ag merkezli olarak gelismektedir ve bu dogrultuda calismalar
yogunluktadir [17, 20, 30, 31]. Yapay Sinir Aglar1 (YSA) yaklasimlari istatistik yaklasima kars1
belirleyici olarak ifade edilebilir. Ciinkii 68renme algoritmalar1 oriintli siniflarinin istatistiksel
ozellikleri hakkinda hig¢bir sey kullanmamaktadir. Bununla birlikte, istatistiksel ve YSA Oriintii
tanima yaklasimlar1 sekil ve amag olarak ¢ok benzer olup, hatta YSA 'nin geleneksel istatistiksel
Oriintii tanimanin bir uzantisi olarak ifade edilen goriislerde bulunmaktadir [27].

Istatistiksel, yapisal ve yapay sinir aglari ile oriintii tanima yaklasimlar1 arasinda kesin
bir ayrim yoktur. Bunlar arasindaki sinirlar bulaniklik arz eder. Bu yaklasimlar, genel ve ortak
ozellikleri ve amaclar1 paylasirlar. Verilen belirli bir Oriintii tanima probleminin ¢dziimiinde
istatistiksel yaklasima gore Oriintiiniin yapist anlamsiz olabilir. Yap1 ancak uygun o6zellik
secimiyle yansitilabilir. Istatistiksel oriintii tanimada; yapisal bilginin ifade edilmesinde goriilen
zorluk, yapisal oriintii tanimada kendini yapisal kurallarin 6grenilmesinde gosterir. Buna karsin
yapay sinir ag1 yaklasimi, istatistiksel ve yapisal yaklagimlardan tiiretilmistir. Ac¢ik bir sekilde
oriintli hakkindaki yapisal bilgi degerli oldugunda yapisal oriintii tanima yaklagimin1 se¢gmek
daha dogrudur. Yapisal bilgi degersiz ve maksada uygun degilse istatistiksel yontemi se¢mek
daha dogrudur. Yapay sinir aglari, istatistiksel ve yapisal yaklasima alternatif teknikler saglayan
ve Orilintii tantmaya Ogrenme boyutu katarak akilli tanima niteligi kazandiran bir teknik olarak

diisiiniilebilir.

4.4. Oriintii Tanima Sisteminin Bilesenleri

Oriintii tanima sistemi egitim ve tanima olmak iizere iki kistmdan olusmaktadir. Oriintii

tanima sistemi, Sekil 4.5 de goriilmektedir. Sistemin en Oonemli elemanlari; 6zellik c¢ikarma,
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veri tabani olusturma ve siniflandirma (esleme) bilesenleridir. Egitim ve tanima evrelerindeki

algilayicilar ve 6zellik ¢ikarma elemanlari degisik olabilir [17].

Egitim Nesnelerinin Test Nesnelerinin

Goriintiisii Goriintiisii
Algilayict Algilayict
=
2 %
= =
R v
Ozellik Ozellik
Cikarma Cikarma
Veri Tabani Siniflandirma

Tanima

Sekil 4.5. Oriintii tanima sisteminin bilesenleri.

4.4.1. On islem

Algilayicilar vasitasiyla, bilgisayara sayisal olarak alinmig olan oriintii, daha basit bir
sekle getirmek icin bir dizi onislem siirecinden gecirilir. Ornegin, alinan oriintii bir nesne

goriintiisii ise; sirastyla, goriintii esikleme, kenar ¢ikarma gibi asamalardan gecirilir.

4.4.2. Ozellik Cikarma

Ozellik ¢ikarma oriintii tanimanin en dnemli kismu olup, bir anlamda oriintii tanima
sisteminin bagariminda anahtar rolii oynar. Oriintii siniflar1 arasinda ayrim1  gergeklestirmek
icin Oriintii 6zelliklerinin ¢ikarilmasi gerekir. Giintimiizde, ¢ok basarili sonuglar veren oriintii
siniflandirict tiirleri mevcut olup, siniflandiricinin da dogrudan basarimini etkileyen o6zellik

cikarimu iizerine calismalar odaklanmustir. Ozellik ¢ikarmanin ana sebepleri:

1. Siniflandiricinin kiigiik hatalar ile egitimi ve karar asamasinin kisa siirede gerceklesmesi

icin gereklidir.
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2. Sabit olmayan zaman serilerinde karakteristikleri bulabilmek igin 6zellik c¢ikarimi
sarttir. Boylece karar asamasinin giivenirliligi artacaktir.

3. Oriintii siniflandirma sisteminin, sistem i¢i veya disindaki kontrolsiiz girisimlerden
etkilenmemesini saglayacak bir 6zellik ¢ikarimi kararli bir yapinin olusmasinda etken
olacaktir. Bu tiir kararli 6zellikler, siniflandiricinin genelleme ve ayrisim yeteneginin

yiiksek olmasinda 6nemlidirler.

Oriintii 6zelliklerini belirlemede ana problem verilen esas oriintiiden en iyi ozellikleri
secmektir [17]. Isaretler oriintiilerinin 6zellikleri belirlendiginde, 6zellik ¢ikarim icin genelde
zaman ve frekans bolgesi gosterimi on plandadir. Boylece karmasik oriintii yapisinin hem gecici
ve hem de zamana bagl olarak frekans degisimlerini iceren tanimlayici 6zellik bilgileri
cikarilabilir. Bu 6zellikler, isaretin zaman ve frekans bolgelerindeki yerel bilgilerini karakterize
eder.

Nesne oriintiilerinin 6zellik c¢ikarimi yapildiginda, 6zellikler kullanilan veritabani ve
uygulama alanina gore farklilik gosterir. Temel 6zellikler kenar, kose, dogru ve egri cizgiler,
delik ve sinir egriselligidir. Nesne Oriintiisii tanimlamalar1 bu o6zelliklerin birinden veya
birkacinin birlestirilmesinden elde edilir.

Endiistriyel uygulamalarda ¢ogu zaman nesne Oriintiisii sinirlar1 ve bu sinirlardan
tiiretilmis Olctimler, 6zellik olarak kullanilir. Bu 6zellikler genel, yerel ve iliskisel olmak iizere
lic guruba ayrilabilir. Genel 6zelliklere 6rnek olarak cevre, agirlik merkezi, sinir noktalarinin
agirlhik merkezine uzakligi, egrisellik, alan, eylemsizlik momenti gibi Ozellikler verilebilir.
Dogru parcalari, sabit egriselligi olan ¢ember parcalar1 yerel 6zellikler icin ornek verilebilir.
Iliskisel ozelliklere ©rnek olarak, nesne Ooriintiisiiniin alt parcalarinin birbirlerine gore
uzakliklari, agilar1 gibi parametreler verilebilir. Ozellikler cikarilirken asagidaki yontemler
kullanlir.

Otoregresif model; Bu modelin esasi, nesnenin sinirinin bir boyutlu simgelenmesinde
merkezsel uzakligin kullamimina dayanir. Algoritmanin ilk asamasinda merkez noktasi
hesaplanir. Daha sonraki asamada nesnenin kenarini olusturan her bir noktanin merkeze gore
oklit uzaklig bulunur [17].

Poligonal yaklasuim; Bu modelde, nesneye ait kritik noktalarin hesabi yapilmaktadir.
Nesnenin en sol iist sinir pikseli ile en sag alt sinir pikseli baslangi¢ kritik noktalar1 olarak alinir.
Bu iki nokta arasinda diiz bir ¢izgi ¢izilir. Daha sonra bu diiz ¢izgiye dik dogrular saptanir. Bu
dogrularin kenar piksellerini kestigi noktalar belirlenir. Diiz ¢izgi ile bu noktalar arasindaki dik

dogru pargalarinin uzunlugu hesaplanir. Belirli bir esik degerinin iistiindeki noktalar kritik
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noktalar olarak tespit edilir. Bu noktalarin tek boyutlu simgelenmesi ile elde edilen 6zelliklerden
Oznitelik vektorii olusturulur [17].

Zincir kodlari; Sayisal goriintii, kenar ¢ikarma isleminden gecirildikten sonra, nesnenin
sadece dis cizgileri kalir. Bundan sonraki adimda nesnenin kenar bilgilerinin kodlanmasi
gerekir. Kodlama islemi icin zincir kodlar1 kullanilabilir dortlii ve sekizli olmak {iizere iki tip
zincir kodlama tiirii bulunmaktadir. Sekizli zincir kodunun dortlii zincir koduna gore en 6nemli
istiinltigli yatay ve dikey kenar cizgilerinin yan sira ¢capraz kenar cizgilerini de kodlama imkan
tanimasidir. Zincir kodlar1 ile nesnenin kenarlarinin hangi yonde ne kadar devam ettigi tespit
edildikten sonra elde edilen bu Oznitelik vektoriine, cesitli islemler uygulanarak daha kiigiik

boyutta ve tiim nesneler icin daha genel bir vektor olusturulabilir [17].

4.5. Dalgacik Doniisiim

Dalgaciklar, veriyi farkli frekans bilesenlerine ayiran ve sonra kendi olgekleriyle
eslestirilmis bir ¢oziiniirliige sahip bilesenler iizerinde calisan matematiksel fonksiyonlardir [33,
34]. Bagka bir ifadeyle dalgacik doniisiimii, fonksiyonlari, operatorleri veya veriyi farkli
frekanstaki bilesenlerine ayiran ve ayri ayri her bilesen iizerinde calismamiza izin veren bir
aractir [34, 35, 36, 37].

Dalgacik teorisi farkli alanlarda bir¢ok koke sahiptir. Fakat siirekli dalgacik doniistimii
Morlet (1982), Grossmann ve Morlet (1984), ve Goupillaud, Grossmann ve Morlet (1984)
tarafindan ilk alarak jeofizik alaninda gelistirildi. Temelleri, Chui (1992) ve Meyer (1993)
tarafindan saglamlastirildi. Doniisiimiin ayrik yorumunu, Mallat (1989) ve Daubechies (1992)
gelistirdi. Dalgacik paket doniisiimii, ayrik dalgacik doniistimiiniin genellestirilmis bir hali olup,
Coifman ve Wickerhauser (1992) tarafindan onerilmistir.

Dalgacik doniistimii, isaret isleme, Ozellik ¢ikarma, ses tanima, resim sikigtirma,
bilgisayar gdorme gibi bircok alanda kullanilmaktadir. Sekil 4.6’ da en yaygin olarak kullanilan

dalgaciklarin bir kismi verilmistir.
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Sekil 4.6. Yaygin olarak kullamlan dalgacik 6rnekleri.

Dalgacik doniisiimiiyle yaklasik ve detay olmak iizere iki isaret elde edilir. Yaklasik A ile
detay D ile gosterilir. Yaklasik (A) , isaretin yiiksek skala — diisiik frekans bilesenlerinden
olusur. Detaylar (D) ise isaretin diisiik skala — yiiksek frekans bilesenleridir. Dalgacik

doniisiimiiniin en basit blok diyagrami Sekil 4.7’ de gosterilmistir.

Sinyal
Alcak Geciren Frekans Yiiksek Geciren Frekans
(AGF) (YGF)
Yaklasik(A) Detay(D)

Sekil 4.7. Dalgacik doniisiimiiniin blok diyagrami.

Dalgacik doniisiimiiyle istenilen seviyede ayrisim yapilir [35]. Cok seviyeli ayrisimda

elde edilen detay ve yaklasik katsayilarindan yaklasik katsayisi ile ayrisima devam edilmekte
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ve bunun sonucunda yeniden A, D isaretleri elde edilmektedir. Ayrisim n seviyesine kadar
yapilabilmekte ve buna “Dalgacik ayristirma agaci” adi verilmektedir. 3 seviyeli dalgacik
doniisiimii Sekil 4.8 de gosterilmistir. Ornegin n= 3 yani ii¢ asamal1 bir dalgacik doniisiimii
sonucunda 3 A, 3 D isaretleri olmak iizere toplam 6 isaret elde edilir. Dalgacik doniisiimii

kullanilarak yapilan ayristirmada en kiigiik detaylar ortaya ¢ikarilir [35].

[ ] [o]
(&, =]
] [

Sekil 4.8. n=3 Seviyede dalgacik doniisiimiiniin yapisi.

Dalgacik doniisiimleri, siirekli dalgacik doniisiimleri, ayrik dalgacik doniisiimleri ve
dalgacik paket analizi olmak iizere ii¢ farkli kategoride incelenebilir.
1) Siirekli Dalgacik Doniistimii: Siirekli Dalgacik Doniisiimii (SDD) sikistirmalar, genislemeler
ve doniisiimler ile tim zaman ve Olgeklerdeki isaretler ile ana dalgacik arasinda uygunluk
saglar.

SDD(a,b)=— 1 x(t) %w(%}dt 4.2)

Burada x(z) isaret, y(¢) dalgaciktir, b doniisiim etmeni olup, farkli frekans seviyelerinde
ayrisim filtreleri tanimlar ve a ise olgekleme etmeni olup her seviye icin ayrisim filtrelerini
Olceklendirir. Doniisiim sonucu, zamanin bir fonksiyonu olarak isaret ve dalgacik arasinda nasil
karsilikli bir iliski (korelasyon) oldugunu gosterir. Isaret ve dalgacik iyi eslesmisse isaret ve
dalgacik arasindaki korelasyon yiiksek olur. Uygulamalara bagl olarak dalgacik tiirii segilir.
SDD deki olcekleme kavrami Fourier Doniisiim (FD)’ deki frekansin tersine benzerdir.
Dalgacik yiiksek oranda sikisik oldugunda isaretin yiiksek frekans detaylarimi elde eder.
Dalgacik tamamen genisse dalgaci@in uzunlugu, isaretin uzunlugu ile daha uygun benzerlik

saglar ve boylece isaretin diisiik frekans egilimleri ortaya cikar [35, 38,].

2) Ayrik Dalgacik Doniigiimii:  SDD 'nin hesaplama yiikii fazla ve doniisiimii saglamak icgin

kullandig1 bilgi miktar1 oldukc¢a biiyiik oldugundan SDD den daha etkili bir yol olarak, Ayrik
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Dalgacik Doniisimii  (ADD) kullanilmaktadir. ADD, ana dalgacigin sadece belirli
genislemelerinde isarete bakar. ADD' yi anlamak ve dalgaciklarin yerini gormek icin filtre

bankas1 kavramini tanitmak gereklidir. Ciinkii filtre bankas1 dalgaciklarin ayrik esdegerleridir.

3) Dalgacik Paket Analizi: Dalgacik Paket Analizi (DPA) ADD' ye benzer olup, isaret iizerinde
miimkiin olan bir ¢ok ayrisimlar iiretir ve ADD bunlardan sadece biridir. Filtre bankasi her bir
zaman icin diisiik frekans bilesenlerini tam olarak ayristirmak yerine, yiiksek frekans
bilesenlerini daha iyi ayristirmay1 miimkiin kilar. Boylece tiim zaman-frekans diizlemi miimkiin

olan tiim alt boliimlere, farkli zaman—frekans pencereleri ile boliiniir [23, 35].

4.6. Dalgacik Doniisiimden Entropi Hesaplanmasi

Entropi kavrami, bir sistemin diizenliligini 6l¢gmek amaci ile termodinamik fiziginde iyi
bilinen bir kavramdir. Isaret islemede, 6zelliklede haberlesme sahasinda ilk olarak Shannon
kullanmistir [39]. Entropi tabanli kriterler verilen bir isaret gosteriminin 6zellikleri ile ilgili
bilgileri tanimlar. Entropi 6l¢iim metodu duragan olmayan bir isaretin diizensizlik derecesini
Olcmek icin ideal bir ara¢ olarak goriinmektedir [40]. Ayrica, entropi kavrami bir olayin icerdigi
bilginin ortalama miktarin1 6lgmek amaci ile de kullanilmaktadir [41].

Entropi islemi i¢in Shannon entropisi, Norm entropi, Log energy entropisi ve Thershold
entropisi gibi kriterler kullanilmaktadir. Bu entropilerin matematiksel gosterimi asagida

sirastyla verilmistir.

E(s) = —Z s,” log(s,”) (4.3)
E(s) = Zillog(siz) (4.4)
E(s)= Z'Si|p (4.5)
EGs)=1 lIsi>p (4.6)

Burada s, isaret, (si), isareti olusturan ornek sayisi, i, indis, E, entropi degerleri, (6zellik

vektorii), p istege bagli bir parametredir. Denklem (4.3)’ de Shannon entropide ve Denklem
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(4.4)’de Log energy entropide p parametresi kullanilmaz. Norm entropide p parametresi 1< p

ve Threshold entropide p parametresi 0 < p olmalidir.

4.7. Genetik Algoritma

Evrimsel programlamanin (evalutionary computing) bir pargast olan Genetik
Algoritmalar (GA) Darwin’in evrim teorisinden esinlenerek ortaya c¢ikmistir. Evrimsel
programlama, 1960’1 yillarda I. Rechenberg’in “Evrim startejileri” adli ¢alismasiyla giindeme
gelmistir. Genetik Algoritmalarin bugiinkii bi¢imi ilk olarak Michigan Universitesi’'nden,
psikolog ve bilgisayar bilimleri uzmani J.H.Holland tarafindan 1975 yilinda ortaya
konulmustur. Genetik Algoritmalar, en iyinin korunumu ve dogal secilim ilkesinin benzetim
yoluyla bilgisayarlara uygulanmasi ile elde edilen bir arama yontemidir. Standart bir GA’ da
aday sonuclar esit boyutlu vektorler olarak ifade edilir. Baglangicta, bu vektoérlerden bir grup,
rastlantisal olarak secilerek belirli biiyiikliikte bir populasyon (toplum) olusturulur. Kromozom
adi verilen bu vektorler, yeni nesiller (jenerasyon) olusturarak degisikliklere ugrar. Bir
kromozomun {izerindeki genler, n boyutlu vektorlerin bir boyutuna karsilik gelmektedir [42, 43,

44].

Her yeni nesilde kromozomlarin iyiligi ol¢iiliir, yani her vektér (kromozom), amag
fonksiyonuna yerlestirilerek vermis oldugu sonu¢ hesaplanir. Bir sonraki nesil olusturulurken,
bazi kromozomlar yeniden iiretilir, caprazlanir ve mutasyona ugratilir. Bu islemler icin bazi1 6zel

tip operatorler gelistirilmistir [44].

Tekrarlama, ¢aprazlama ve mutasyon gibi operatdrlerden gececek olan kromozomlar,
amag fonksiyonu degerlerine gore raslantisal olarak segilir. Ornegin amag fonksiyonu degeri
daha iyi olan kromozomun caprazlanma ya da tekrar iiretilme olasiligi, degeri kotii olana gore
daha fazladir. Benzer kromozomlarla ¢esitliligi azalan populasyonlarda yine rastlantisal olarak
secilen kromozomlar mutasyona ugratilirlar. Bunun yami sira, populasyon icinde iyiligi diisiik
olan kromozomlarin bir sonraki nesilde yer almamalar1 miimkiindiir, yani yok olurlar [42, 43,

44].

Standart bir “Genetik Algoritma Yordam1” asagidaki gibi verilebilir:

1. Olast ¢oziimlerin kodlandigi bir ¢oziim grubu olusturulur (¢oziim grubu, biyolojideki
benzerligi nedeniyle, toplum (population), ¢oziimlerin kodlar1 da kromozom olarak

adlandirilir). Toplumda bulunacak birey sayist i¢in bir standart yoktur. Genel olarak
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onerilen 100-300 araliginda bir biiyiikliiktiir. Biiyiiklik seciminde yapilan islemlerin
karmagikligi ve aramanin derinligi Onemlidir. Toplum bu islemden sonra rastgele
olusturulur. Birey sayist belirlendikten sonra probleme bagli olarak kromozomlarin
kodlanmasi gerekmektedir. Degisik kodlama bicimleri vardir.

2. Toplumdaki her kromozomun ne kadar iyi oldugu bulunur. Bu amagla kullanilan
fonksiyona uygunluk fonksiyonu denir. Bu fonksiyon yardimiyla kromozomlarin
uygunluklarinin bulunmasina ise evrimlesme (evaluation) adi verilir. Uygunluk
fonksiyonu genetik algoritmanin beynini olusturmaktadir. Genetik algoritmada
probleme 6zel calisan tek kistm bu fonksiyondur. Uygunluk fonksiyonu, kromozomlari
problemin parametreleri haline getirerek onlarin bir bakima sifresini ¢dzmekte
(decoding) ve sonra bu parametrelere gore hesaplamay1 yaparak kromozomlarin
uygunlugunu bulmaktadir. Cogu zaman genetik algoritmanin basarisi bu fonksiyonun
verimli ve hassas olmasina baglidir.

3. Secilen kromozomlari egsleyerek yeniden kopyalama ve degistirme operatorleri
uygulanir. Sonugta yeni bir toplum olusturulur. Bu esleme kromozomlarin uygunluk
degerlerine gore yapilir. Bu secimi yapmak icin rulet tekerlegi secimi (roulette Wheel
selection), turnuva secimi (tournament selection) gibi secme yontemleri vardir. Yeniden
kopyalama (recombination) genlerdeki genetik bilginin birinden digerine gecmesi
islemine benzedigi icin ¢aprazlama (crossover) olarak adlandirilir. Bu islem, toplumda
cesitliligi saglar. Degistirmenin (mutation) etkisi, yalnizca bir ¢6ziim {izerinde
olmaktadir.

4. Yeni kromozomlara yer agmak i¢in eski kromozomlar ¢ikartilarak sabit biiyiikliikte bir
toplum saglanir.

5. Tiim kromozomlarin uygunluklar: tekrar hesaplanir ve yeni toplumun basarisi bulunur.

6. Islemler tekrarlanarak verilmis zaman icersinde daha iyi olan yeni nesillerin

olusturulmasi gergeklestirilir.

7. Sonucta toplumlarin hesaplanmasi sirasinda en iyi bireyler bulundugunda ¢6ziim elde

edilmis olur.

4.7.1. Genetik Algoritma Operatorleri

Caprazlama ve mutasyon GA’nin en 6nemli kisimlaridir. Performans bu iki operatérden
etkilenir. Caprazlama genetik algoritmanin motoru kabul edilir. Basitce olay, iki ebeveyn
kromozomun arasinda belirlenen parcalarin takasidir. Gen takasi toplumda cesitliligi yani, iyi

ozelliklerin bir araya gelmesini kolaylastirarak en iyiye yaklagmayi1 saglar. Mutasyon
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kromozomun bir parcasinin disaridan degistirilmesi diye tanimlanir. Degistirme goriiniiste
genetik algoritmanin dayanak noktasidir, ancak etkisi tek bir ¢oziim tizerindedir. Cok diisiik bir
degistirme olasilig1 toplumda bazi 6zelliklerin kaybolmasina neden olabilir. Bu da en iyi
sonuglarin bulunmasimi engeller. Ancak yiiksek bir degistirme olasiligi da eldeki ¢oziimleri
bozarak sonuca ulagmay1 zorlastirir. Gen takasi ve degistirmenin olasiliklari i¢in kesin bir say1
yoktur. Degistirme olasilig1 0.01-0.001, gen takasi olasiligi 0.5-1.0 araliginda tavsiye edilir [42,
43, 44].

4.7.2. Kromozomun Sifrelenmesi (Encoding)

Bir problemi GA ile ¢ozmeye basladigimizda karsilagacagimiz problemlerden bir tanesi
kromozomlarin kodlanmasidir. Kromozomlarin kodlanmasi probleme gore degismektedir.

Kullanilan kodlama yontemleri asagida sunulmaktadir.

ikili Kodlama: Bu yontem ilk GA uygulamalarinda kullanildig1 icin hala en ¢ok kullanilan
yontemlerdendir. Burada her kromozom, O ve 1’ lerden olusan bit dizisidir ve ikili diziyle ifade
edilir. Bu dizideki her bit, ¢oziimiin bir 6zelligini tasir. Dizinin tiimii ise bir sayiya karsilik gelir.

Ikili kodlama icin kromozom 6rnegi Sekil 4.9’ da verilmistir.

Kromozom A 101110010110

Kromozom B 010110100000

Sekil 4.9. ikili kodlama i¢in kromozom ornegi.

ikili kodlama, az eleman sayili problemlerde bile cok sayida miimkiin kromozom
olusturur. Bu kodlama ile bazi problemlerde ¢aprazlama ve mutasyon islemlerinden sonra

diizeltmeler yapilmak zorunda kalinabilir.

Permutasyon Kodlama: Bu kodlamada her kromozom bir numaralar dizisidir. Permutasyon

kodlama i¢in kromozom 6rnegi Sekil 4.10° da verilmistir.

Kromozom A 35127604

Kromozom B 01562347

Sekil 4.10. Permutasyon kodlama i¢in kromozom 6rnegi.
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Burada da ¢ok kolay olan ikili diizende kodlama kullanilabilir. Ornegin, her onluk say1 icin ikili

diizendeki sayilar yazilabilir.

Deger Kodlama: Bu kodlama, gercel gibi kompleks sayilarin yer aldigi problemlerde kullanilir.
Bu tiir problemler i¢in ikili kodlama ¢ok zor olur. Burada her kromozom bazi, degerler dizisidir.
Bu degerler ise problemle iliskilidir. Ornegin gercel sayi, karakter veya bazi kompleks nesneler

bile olabilir. Deger kodlama i¢in kromozom 6rnegi Sekil 4.11° de verilmistir.

Kromozom A 3.274 6.121 2456 0.299 2.115
Kromozom B ABCJFJKHDERJFDLFFEGHK

Kromozom C  (geri), (sag), (ileri), (geri), (sol)
Sekil 4.11. Deger kodlama i¢in kromozom 6rnegi.

Bu kodlama baz1 6zel problemler (6rnegin bir yapay sinir aginin agirlik katsayilarinin

bulunmasi) i¢in ¢ok kullanighdir.

Agac Kodlama: Agac kodlama genellikle genetik programlamada programlar ve ifadeler
olusturmak icin kullanilir. Aga¢ kodlamada her kromozom, adindan da anlasildig1 gibi nesneler

ve nesneler arasi islemleri iceren bir aga¢ yapisindan olusmaktadir.

Sekil 4.12. Aga¢ kodlama i¢in kromozom &rnegi.
Agac kodlama i¢in kromozom 6rnegi Sekil 4.12° de verilmistir.

Caprazlama ve Mutasyon: Hangi sifrelemenin kullanilacagina karar verdikten sonra,
caprazlama veya gen takasi adimina gecilir. Caprazlama, genleri ebeveyn kromozomlardan
secer ve yeni bir dol olusturur. Bu islem rastgele caprazlama noktasi (veya noktalar1) secer ve
bu noktadan (veya noktalardan) itibaren kromatitlerin (alt dizilerin) yerdegismesiyle yeni
kopyalalarin olusturulmasini saglar. Kodlama tiirlerine bagli olarak caprazlama ve mutasyon

isleminin farkli sekilleri bulunmaktadir.
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ikili kodlanmis kromozomlarda dort cesit caprazlama gerceklestirilebilmektedir.

a. Tek noktal caprazlama: Bir caprazlama noktas: segilir. Bu noktaya kadar olan bitler

(genler) birinci ebeveynden, geriye kalanlar ise digerinden alinarak yeni bir kromozom

olusturulur.
Kromozom-1: 11011‘00100110110
Kromozom-2: 11011‘ 11000011110
Dol-1: 11011‘11000011110
Dol-2: 11011‘00100110110

b. Cift noktah caprazlama: Burada iki kirilma noktas: secilir. Ik noktaya kadar olan
bitler birinci ebeveynden iki nokta arasindaki bitler ikinci ebeveynden, kalanlar ise

tekrar birinci ebeveynden yeni kromozoma kopyalanir.

11001011+11011111=11011111

c. Tek bicimli (uniform) caprazlama: Bu caprazlama biciminde bitler rastgele sekilde

her iki ebeveyden yeni kromozoma kopyalanmaktadir.

11001011+11011101=11011111

d. Aritmetik caprazlama: Yeni bir kromozom olusturmak icin degisik aritmetik islemler

uygulanir.
11001011+11011101=11001001 (AND) VE islemi

Mutasyon: Mutasyon islemi, problemin populasyondaki ¢6ziimlerinin yerel optimuma
diismesini engellemek icin kullanilir. Mutasyon yeni dolii rastgele degistirir. Ikili sifreleme icin,

rastgele secilen birkag bit 0’dan 1’e veya 1’den 0’a degistirilebilir, yani segilen bitler terslenir.
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Orjinal dol: 1101111000011110
Mutasyona ugramis dol: 1100111000011110

Mutasyon da ¢aprazlama gibi sifrelemeye baglidir.

4.7.3. Genetik Algoritma Parametreleri

Genetik algoritmalarin iki temel parametresi vardir: ¢aprazlama olasiligi ve mutasyon

olasiligi. Bu parametreler asagida kisaca aciklanmaktadir.

Caprazlama olasiligi ¢aprazlamanin hangi siklikta yapilacagini belirtir. Eger hic
caprazlama yapilmaz ise (¢caprazlama olasilig1 %0) yeni bireyler eski bireylerin aynisi olur ama
bu yeni kusagin eskisiyle ayn1 olacagi anlamina gelmez. Eger bu oran %100 olursa yeni bireyler
tamamiyla caprazlama ile elde edilir. Caprazlama eski bireylerden iyi taraflar alinarak elde

edilen yeni bireylerin daha iyi olmasi umuduyla yapilir [42].

Mutasyon olasiigr ise mutasyonun hangi siklikta yapilacagim belirtir. Mutasyon olmaz
ise yeni birey ¢aprazlama veya kopyalama sonrasinda oldugu gibi kalir. Eger mutasyon olur ise
yeni bireyin bir kismi degistirilmis olur. Eger bu oran %100 olursa kusak icindeki bireyler
tamamen degisir, %0 olursa hi¢ degismeden kalir [42].

GA caprazlama olasiligt ve mutasyon olasilig1 disinda baska parametreler de icerir.

Bunlarin en 6nemlilerinden birisi de popiilasyon biiyiikliigiidiir.

Bu parametre popiilasyon i¢inde (yalnizca bir kusakta) kac adet kromozom yani birey
oldugunu soyler. Eger kromozom sayis1 az olursa GA ¢6ziim aranan uzayin ancak bir kismini
gezebilir ve caprazlama icin fazla bir secenegi yoktur. Kromozom sayist ¢ok fazla olursa GA
cok yavas calisir. Arastirmalar belli bir noktadan sonra popiilasyon sayisini artirmanin bir yarari

olmadigini gostermistir [42].

4.7.4. Genetik Algoritmalarin Uygulama Alanlari

Karmasik problemleri hizli ve optimale yakin olarak c¢ozebilen genetik algoritmalar,
cesitli problem tiplerine uygulanabilmektedir.

Biiyiik ¢oziim uzaylarinin geleneksel yontemlerle taranmasi hesaplama zamanini
arttirmaktadir. Ancak bu tip problemlere, genetik algoritmalar ile kisa siirede, kabul edilebilir

coziimler bulunabilmektedir. Genetik algoritmalar 6zellikle ¢6ziim uzaymin genis, siireksiz ve
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karmagik oldugu problem tiplerinde basarili sonuglar vermektedir. Genetik algoritmalarin

uygulama alanlar1 sunlardir [45]:

1. Optimizasyon

Bir arama yontemi olan genetik algoritmalar, farkli bilim dallarindaki optimizasyon
problemlerini ¢6zmede kullanilmaktadir. Genetik algoritmalarin uygulandigi optimizasyon
problemleri, fonksiyon optimizasyonu ve birlesi (combinatorial) optimizasyonu altinda
toplanabilir.

Genetik algoritma arastirmalarinin 6nemli bir bolimii fonksiyon optimizasyonu ile
ilgilidir. Genetik algoritmalar, geleneksel optimizasyon tekniklerine gore zor, siireksiz ve
giiriiltii (noisy) iceren fonksiyonlar1 ¢ozmede daha etkindirler. Optimize edilecek amag
fonksiyonunun siireksiz olmasi halinde, siireksizlik noktalarinda fonksiyonun tiirevi
alinamayacagindan, tiirev almaya dayali optimizasyon yontemleri kullanilamamaktadir. Oysa,
genetik algoritmalar, problemlerin ¢6ziimii i¢in tiirev veya diger yardimci bilgilere gereksinim
duymadigindan 6zellikle bu tip problemlerin ¢oziimiinde geleneksel yontemlere gére 6nemli bir
iistiinliik saglamaktadir [45].

Genetik algoritmalarin uygulandigi diger bir optimizasyon problem sinifi olan birlesi
optimizasyon problemleri ise, istenen amaglara ulasmak iizere, sinirli kaynaklarin etkin tahsis
edilmesiyle ilgilidir. Bu sinirlar genel olarak, isgiicii, tedarik veya biitce ile ilgilidir. S6zii gecen
“birlesi” kelimesi, yalnizca sonlu sayida alternatif uygun ¢dziimiin mevcut olmast ile ilgilidir.
Birlesi optimizasyon, iyi tanimlanmig bir problem uzayinda bir veya daha fazla optimal ¢6ziim
bulma siirecidir. Bu tip problemler yonetim biliminin tiim dallarinda da (finans, pazarlama,
iretim, stok kontrolii, veri-taban1 yonetimi vb.) ortaya ¢ikmaktadir.

Gezgin satic1 problemi, ara¢ rotalama problemi, Cinli postact problemi, is atdlyesi
cizelgeleme problemi, atama problemi, yerlesim tasarimi problemi ve sirt cantasi problemi
birlesi optimizasyon problemlerine ornektir. Birlesi optimizasyon problemlerinde, incelenen
degisken sayisi arttikca c¢oziime ulasma zamani iistsel olarak artmaktadir. Coziim uzayinin
tamaminin taranmasini gerektiren geleneksel ¢coziim yontemlerinde problem ¢6ziimii degisken
sayisinin artmastyla imkansiz hale gelebilmektedir [45].

Genetik algoritmalar ise ¢6ziim uzaymin yalmzca belirli bir kismini taradigr ve es

zamanli arama yaptigi i¢in, bu tip problemlerde ¢coziime daha kisa siirede ulasabilmektedir.
2. Otomatik Programlama ve Bilgi Sistemleri

Genetik algoritmalarin yaygin olarak kullanildig: alanlardan biri, belirli ve 6zel gorevler

icin gerekli olan bilgisayar programlarini gelistirmedir. Ayrica, diger hesaplama gerektiren
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yapilarin tasarimi i¢in de kullanilmaktadir. Bunlara 6rnek olarak, bilgisayar ¢ipleri tasarimu,
ders programi hazirlanmasi ve aglarin ¢izelgelenmesi verilebilir.

Genetik algoritmalar kullanilarak dagitilmis bilgisayar aglarimin  tasarimi  da
gerceklestirilmektedir. Bu problem tipinde ag giivenilirlik parametrelerini (¢ap, ortalama
uzaklik ve bilgisayar ag giivenilirligi gibi) optimize etmek i¢in birden fazla amag¢ fonksiyonu
kullanilmaktadir. Genetik algoritmalar ile 100 diigiime kadar olan aglar basariyla tasarlanmistir.

Ag tasariminda genetik algoritmalarin  kullanilmasi, tasarim siirelerinin  ve
maliyetlerinin azalmasinda onemli bir katki saglamistir. Ozellikle, maksimum miktardaki

verinin minimum iletisim hattiyla tasinmasinda yiiksek bir performans gostermistir.

3. Mekanik Ogrenme

Mekanik 6grenme; ilki, gdzlenmis bir veri takimin1 anlamak ve yorumlamak, ikincisi de
goriilmemis objelerin zelliklerini tahmin etmek olan iki temel amag¢ i¢in model kurmayi
amaclar. Parametrik istatistikten ziyade cok biiyiik veri takimlarinin yonetimi iizerinde caligir.
Kullandig1r metotlarin ¢cogu dagilimdan bagimsiz metotlar olarak siniflanabilir. Uygun model
secimi icin ise problem hakkindaki varsayimlarla baglamaz. Onun yerine uygun model yapisini
belirlemek i¢in dogrudan mevcut veriden hareketle bir ara¢ kutusu yaklasimi kullanir [54].

Siniflama sistemi, genetik algoritmalarin mekanik 6grenme alaninda bir uygulamasidir.
Basit dizi kurallarin1 68renen bir mekanik dgrenme sistemi olan siniflama sisteminin kural ve
mesaj sistemi, 0zel bir iiretim sistemi olarak adlandirilabilir. Bu iiretim sistemi, “eger-sonra”
kural yapisini kullanir. Bir iiretim kurali, “eger” yapisindan sonra belirtilen durum i¢in, “sonra”
yapisindan sonra gelen faaliyetin gerceklestirilmesini igerir. Genetik algoritmalar, siniflama

sistemlerinde kural-bulma mekanizmasi olarak kullanilmaktadirlar [45].

4. Ekonomik ve Sosyal Sistem Modelleri

Bir sistemi 6lcen ampirik olarak gozlenmis degiskenler arasindaki matematiksel iliskiyi
kesfetme problemi ekonomide en 6nemli problemlerden biridir. Pratikte gézlenmis veri giiriiltii
icerebilir ve kapsanan iligkileri kesin ve agik bir sekilde aciklayacak bir yol bilinmeyebilir. Bu
tip problemler, sembolik sistem tanimlama, kara kutu, veri madenciligi ve modelleme
problemleri olarak bilinir. Eger kesfedilen model, sistemin durum degiskenlerinin gelecek
degerlerini tahmin etme i¢in kullanilacaksa problem 6ngoriilleme problemi adini alir. Geleneksel
dogrusal, kuadratik ve iistsel regresyon modellerinde sapma hatalar1 minimize edilerek
fonksiyonlara uygun sayisal katsayilar bulunur. Buradaki yaklasim, model secildikten sonra
uygun sayisal katsayilarin aranmasidir. Gergek problem ise verinin degerlendirilmesi i¢in hangi

tip modelin uygun oldugunun kararidir. Keyfi bir matematiksel iligkiyi aciklamada bilgisayarlar,
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bu iligkiyi formiiller ve denklemler araciligi ile agiklamaktan daha esnektir. Bu nedenle, bu tip
iliski aciklamalar1 icin sembolik regresyon kullanilabilmektedir. Sembolik regresyonlar, hem
fonksiyon formunu hem de o fonksiyondaki uygun katsayiyr arastirmaktadir. Bunu bulma
islemi ise, verilen girdiler i¢cin arzu edilen c¢iktilar iireten 6zel bir hesaplama programi ile
program uzayinda arama yapmaya benzemektedir. Genetik algoritmalarin kullanildigi genetik
programlamayla bu tip problemlere tatmin edici ¢oziimler cok daha kolay getirilebilmektedir
[42].

Genetik algoritmalar yenilik siirecinin modellenmesi amaciyla da kullanilmaktadir.
Ayrica genetik algoritmalarin, fiyat verme stratejilerinin gelisim siireclerini ve kazang getiren
pazarlarin ortaya cikis siireclerini modelleme alanlarinda da kullanimlar1 oldukc¢a yaygindir.

Genetik algoritmalar sosyal sistemlerin evrimsel yoOnlerini anlamak amaciyla
kullanilmaktadir. Bunlara 6rnek olarak isbirliginin evrimi, iletisimin evrimi ve karincalardaki iz

takibi davranisinin evrimi verilmektedir.

5. Finans

Genetik algoritmalar, finansal modelleme uygulamalar: icin son derece uygundurlar.
Genetik algoritmalar amag¢ fonksiyonu odaklidir. Finans problemlerinde genel olarak, amag
fonksiyonlar1 tahmin etme giiciine veya bir kiyaslama sonucuna bagli getirilerdeki gelismeleri
icerir. Kullanilan arac ve problemler arasinda mitkemmel bir eslesme mevcuttur. Ozellikle hisse
senedi fiyatlarindaki degisim kaliplarim1 tahmin etmede ve bulmada, kaynak tahsisi ve
uluslararas1 sermaye tahsisi stratejilerini belirlemede genetik algoritmalar kullanilabilmektedir.
Bu yaklagimla, kisitlanmis portféy optimizasyonu, endeks izleme, islem maliyetleri ve risk
tercihleri kisitlarinin da katildigi ¢cok donemli portféy yonetim sistemlerinin kurulmasi, yine
minimum islem lotlu portféy se¢imi problemlerin ¢6ziimii yapilabilmektedir. Daha yiiksek
getiriler elde etmek i¢in FX piyasalarindaki ticari kurallar1 gelistirmede (al-tut stratejilerinden
daha karli olanlar1 bularak) genetik algoritmalar kullanilabilmektedir. Ayrica, miisterilerinin
kredi degerliligini 6lgmede, yatirim araglarinin performansini belirlemede, isletmedeki mali
kayiplarin arastirllmasinda, finansal opsiyonlarin gelistirilmesinde kullanilan veri madenciligine
uygulanabilmektedir. Miisteri kredi degerliligini 6l¢me, kredi kart1 puanlama, piyasalar ile ilgili
tahminleri ve sirketlerdeki iflas tahminlerini yapma genetik algoritmalarin en sik uygulandigi
finans problemlerindendir [45].

Finans problemlerinin ¢oziimiinde genetik algoritmalar, bulanik ve yapay sinir aglari
yaklasimlariyla birlikte kullanilmaktadir. Yumusak hesaplama ve hibrid genetik algoritma

yaklasimi sik goriilmektedir. Ayrica, ¢coziim performansi agisindan finans problemlerindeki
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genetik algoritma ¢oziimleri yasakli arama, tavlama benzetimi arama metotlar1 ile

karsilastirilmakta ve o probleme uygun ¢6ziim yontemi 6nerilmektedir.

6. Pazarlama

Tiiketicilere ait verileri analiz etmek, cesitli tiiketici kaliplar1 ¢ikarmak ve bu kaliplara
dayanarak pazarlama stratejileri uygulamak, pazarlamanin en 6nemli fonksiyonlarindan biridir.

Tiiketicilerin profilleri cikarilarak, belirli satin alma kaliplar1 yakalanabilmektedir.
Ancak tiiketici profilini ¢ikarabilmek icin, ¢ok biiyiik veri tabanlarini isletme amaglari
dogrultusunda hizli ve etkin bigimde kullanmak gerekmektedir. Burada kullanilan teknik veri
madenciligidir. Veri madenciligi, ¢cok genis veri tabanlarindan veriyi siizme teknigidir. Pazar1 ve
tilketiciyi tanimada son derece 6nemli rol oynayan veri madenciligi, veriyi bilgiye bilgiyi de
giivenli kararlara doniistiirtir. Veri madenciliginin verimlilik, karlilik, miisteri tatmini ve rekabet
edebilme yetenegi gibi yagamsal konularda isletme {izerinde ¢ok 6nemli etkileri bulunmaktadir.
Rekabet edebilme yetenegi karar alma kalitesine baghidir ve bundan dolay: isletmeler siirekli
karar kalitelerini gelistirmeye calisirlar. Veri madenciliginde kullanilan tekniklerden birisi de

GA’dir. GA tabanl yaklasim kullanilarak veri yiginlarindan modeller elde edilmektedir.
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5. YAPAY SINIiR AGI iLE SINIFLANDIRMA

Siniflandirma asamasinin amaci, oriintiileri 6zellik uzaylarina gore kendilerine en yakin
siniflara minimum hata ile eslemektir. Smiflandiricinin basariminda iyi belirlenmis 6zellikler
kilit rolii oynarlar [10, 21].

Oriintii siiflandiricilarim geleneksel ve akilli olarak gruplara ayirmak miimkiindiir.
Geleneksel siniflandirma algoritmalar: istatistiksel bir yapi olan Bayes karar teorisi iizerine
kuruludur. Bunlarin dezavantajlari, 6zellik uzayini siniflandirma uzayini doniistiiriirken, bir
giiriiltiiniin ¢ikmas1 ve her bir sinif icin hata kriterinin belli olmamasidir [16, 17]. Geleneksel
siniflandiricilara; ¢ok degiskenli Gauss modelleri, en yakin komsu, maksimum olabilirlik, ikili
agac¢ siiflandiricilar1 ve Fisher’in dogrusal siniflandiricilart 6rnek olarak verilebilir [17]. Buna
karsin akilli simiflandirma yapilar genellikle Yapay sinir ag tabanli olup, giiniimiizde en yaygin
kullanilan ve basarimini ispatlamus ¢ok giiclii siniflandirici tiirleridirler. Ozellikle de genelleme
yetenekleri, Oriintli tanima uygulamalarinin cok biiyiik boyutlu verileri agisindan 6nemlidir.
Hoekstra, (1998) calismasi ile geleneksel ve YSA siniflandiricilarini kiyaslamis ve YSA
siniflandiricilarinin -~ iistiinliiklerinin -~ geleneksel yontemlere gore tartisilmaz oldugunu
gostermistir.

Sekil 5.1° de akilli siniflandirma yapisi gosterilmektedir. Egitim verisi siiflandiricinin

hafizasi iginde sifrelenir.

Egitim verisi Ogrenme Siiflandirict hafizasi

Sekil 5.1. Akilli simflama yapisi.
Parametrik siniflandiricilar;
1. Bayes
2. Maksimum olabilirlik
3. En yakin komsu (k- NN)
4

Parzen pencereleri

Akilli Siniflandiricilar;
1. Yapay sinir aglar1
2. Bulanik mantik
3. Noral — Bulanik (ANFIS) smiflandiricilardir.
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5.1. Yapay Sinir Aglari

Insan davramislarini taklit etmek amaciyla gelistirilen yapay zekd uygulamalarinin, bir
alt dali olan yapay sinir aglari, ortaya ¢ikisindan giiniimiize kadar bircok asamalardan ge¢mistir
ve son yillardaki teknolojik gelisime paralel olarak gelisimini ¢ok hizli bir sekilde devam
ettirmistir [46, 47, 48].

Yapay sinir aglart (YSA), anatomi, psikoloji ve norobiyoloji alanlarindaki
arastirmalarla paralel gelismektedir. 1943 yilinda McCulloh ve Pitts’in yayinladiklar1 makale
yapay sinir aglar1 konusundaki ilk makale sayilmaktadir. Bu makalede; sinirlerin giris faaliyet
seviyesi, belirli bir esik degerine eristiginde aktif hale gecen acik/kapali anahtar gibi
davrandiklar1 ve mantik fonksiyonlarini hesaplamak icgin cesitli sekillerde bir araya
getirilebilecekleri gosterilmistir. 1949°da, noropsikolog Hebb yayimnladigi makalede beynin
O0grenme yetenegini bir modelle agiklamustir. 1954°te, M. Minsky yapay sinir aglar1 konusunda
doktora yapmus ve 1960’11 yillarda yapay sinir aglarina ilgi biiyiik dlciide artmistir. Bu yillarda
F.Rosenblat, McCullomistirch ve Pitts’in esik degeri yaklasimini kullanarak tecriibeye dayanan,
Ogrenebilen eleman aglarin1 gelistirmiglerdir. Ayni yillarda S. Groddberg, verbal 6grenmede
deney sonuglariyla ifade edilen aglarin diferansiyel denklemlerini kurmus; daha sonra gercek
biyolojik sinir aglarin1 ifade eden genel denklem setini ¢ikarmis ve yaptigi arastirmalarin
sonunda “Adaptif Rezonans Teorisi’ni gelistirmistir. 1969 yilinda M. Minsky ve S. Papert
yapay sinir aglarindaki sinirlamalart inceledikleri “perceptrons” adli kitab1 yayinlamiglardir. Bu
kitapta tek katmanl aglarin 6zel veya islemini gerceklemek gibi basit sorunlar1 ¢cozemeyecekleri
ispatlanmistir [47, 48].

Tiim bu gelismelere ragmen yapay sinir aglarinin sadece baglantilar arasindaki agirlik
matrislerinin degistirilebilmesi ve yapinin sabit kalmasi yapay sinir aglarinin yeteneklerini
onemli Olgiide sinirlamaktadir. Yapay sinir aglarinin dinamik ve o6grenme 6zelliklerinin
matematiksel tanimi ve modellenmesi konusundaki ilerlemeler bu konudaki {imit verici

gelismeler olarak gosterilebilir [47, 48].

5.2. Sinir Aglarinin Biyolojik Yapisi

Canlilan1 dis ortamdaki degisiklilere karsi kendi i¢ ortamini belirli sinirlar icerisinde
koruyan sinir sistemi, sinir hiicrelerinden meydana gelmis bir yapidir. Canli bir sinir sisteminin
temelini olusturan bir sinir hiicresi Sekil 5.2° de goriilmektedir.

Bir sinir hiicresi, bir hiicre gévdesi ile dentrit ve akson ad1 verilen uzantilardan meydana

gelir. Sinir hiicresi, dentrit ad1 verilen bir kistm uzantilarla diger sinir hiicrelerinden aldig:
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isaretleri hiicre govdesine tasir ve hiicre gdovdesinde toplanan bu isaretler degerlendirilerek bir
cikis isareti dretilir ve bu isaretler akson adi verilen uzantilar vasitasiyla diger sinir hiicresine
gonderilir. Bir sinir hiicresinde bircok dentrit olmasina karsin tek bir akson vardir. Yani bir sinir
hiicresinde bir¢ok giris bulunmasina ragmen tek bir ¢ikis vardir.

Sinir hiicrelerinin en biiyiik 6zelligi, ¢cevreden gelen isaretlere ya cevap vermesi ya da
vermemesidir. Eger sinir hiicresine gelen isaret, esik degerini asarsa hiicre tarafindan kabul
edilir ve cevaplandirilir, esik degerini asamiyorsa yok kabul edilerek higbir cevap iiretilmez. Iki
sinir hiicresi arasinda birinin dentriti ile digerinin aksonu arasinda bir baglanti vardir ve bu
baglanti yerine sinaps ad1 verilir. Bu baglanti yerinde sinirler birbirine bagli degildir. ki hiicre
arasinda kiiciik bir baglanti bulunmamasina ragmen iki sinir hiicresi darbeleri iletmek icin
birbirine yeterince yakindir.

Birinci sinir hiicresinin aksonu, sinir hiicresinden aldig1 isaret sonucunda siser ve bu
sislik ikinci sinir hiicresinin dentritinde bulunan algilayicilar tarafindan kaydedilerek hiicre
zarinin Na® ve K' iyonlar gecirebilme yetenegini degistirme yoniinde etkileyen kimyasal
reaksiyon baglar. Boylece hiicre zar1 iyonlarin zar1 ge¢mesine izin verir ve zar potansiyelini

gegici olarak degistirir [48, 49, 50].

Danirié

i =
- J I
j Cekirdek Azxasr
won
Sekil 5.2. Biyolojik sinir hiicresi.
Biyolojik beynin en onemli ozelliklerinden birisi de, 6grenme olayidir. Insanlar ve
hayvanlar, siirekli olarak igerisinde bulunduklar1 ¢evre ile iliski neticesinde bir 6grenme islemi

icerisindedirler. Ogrenilen her yeni bilgi, beynin fonksiyonlarini hemen etkileyerek, yapilan

davranislara yansir. Yapay sinir aglarinin gerceklestirilmesinde bu 6zellik esas teskil eder [47].
5.3. Yapay Sinir Agimin Tanminm ve Modeli

Yapay sinir aglari, insan beyninin ¢alisma prensibini taklit etme esasi {izerine kurulmus
bilgi isleme yontemleridir. Bu aglar birbirine paralel olarak baglanmis islem elemanlarindan

(yapay sinir ag hiicresi, noron, iinite, birim, diigiim) ve onlarin hiyerarsik bir

organizasyonundan olusurlar. Yapay sinir aglarinin paralel yapilari, bilgisayarlar1 geleneksel
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yontemlerden cok daha farkli kullanarak o6zellikle seri bilgisayarlarda bilinen yontemlerle
yapilmast miimkiin olmayan ve ¢ok zor olan bir takim islevleri (ses ve Oriintii tanima gibi)
rahatlikla yapmalari, bu aglart iistiin kilmistir. Yapay sinir aginin temel diisiincesiyle insan
beyninin fonksiyonlar1 arasinda benzerlikler vardir. Yapay sinir aglari, her ne kadar temel yap1
itibariyle bir kisim 6zellikleri insan beyninin fiziki 6zelliklerinden esinlenerek ortaya atilmis ise
de, kesinlikle su andaki halleri ile insan beyninin ne tam ne de yaklasik bir modeli olarak
degerlendirilemezler [48, 49].

Giintimiizde her ne kadar karmasik matematiksel hesaplamalar1 ve hafiza islemlerini
eldeki mevcut bilgisayarlarla hizli ve dogru yapmak miimkiin ise de, ayni1 bilgisayarlarla beynin
bircok basit fonksiyonunu (goérmek, duymak koklamak, ...vs.) yerine getirmek oldukca zor
olmaktadir. Ayrica biyolojik beyin, tecriibe ile 6grenme ve bilgiyi kendi kendine yorumlama,
hatta eksik bilgilerden sonuglar cikartma kabiliyetine sahiptir. Bu, daha cok biyolojik
sistemlerin, hiicreler {izerinde dagitilmus bilgiyi paralel olarak isleme o6zelliklerinden
kaynaklanir. Hiicreler birbirine bagli ve paralel calistiklarindan bazilarinin islevini yitirmesi
halinde, digerleri calistig1 icin sinir sistemi, fonksiyonunu tamamen yitirmez. Iste yapay sinir
aglari, bu 6zellikleri biinyesinde toplayacak sekilde gelistirilmektedir [47].

Yapay sinir aglari, biyolojik sinir aglar1 gibi yapay sinir hiicrelerinin veya islem
elemanlarinin bir araya gelmesinden olusur. Her bir islem elemam Sekil 5.3” te goriildiigii gibi
bes parcadan olusur. Bunlar; girigler, agirliklar, toplama fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve

cikistir.

Giri Sekil 5.3. Bir vanav sinir a1 hiicresi
: Giris

: Agirliklar

£ o«

: Toplama Fonksiyonu

: Aktivasyon Fonksiyonu

: Cikis

<'—hM
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Islem elemanina birden fazla giris gelmekte ve sadece bir ¢ikis iiretilmektedir. Girisler,
dentritlere benzer sekilde diger yapay hiicrelerden baglantilar vasitasiyla islem elemanina bilgi
gelmesini saglarlar. Bazi durumlarda bir islem elemanm: kendisine de bilgi geri gonderebilir
(feedback). Bahsedilen bu bilgiler elemanlar arasinda bulunan baglanti hatlar1 iizerinde
depolanir ve her baglantinin bir agirhig vardir. Bu agirlik, bir islem elemaninin digeri
iizerindeki etkisini gosterir ve agirlik biiyiidiik¢ce etki de biiyiir. Agirligin sifir olmasi hig¢ bir
etkinin olmamasi, negatif olmasi ise etkinin ters yonde olmasi demektir. Bu agirliklar sabit
olabildikleri gibi degisken de olabilirler. Toplama fonksiyonu, bir islem elemanina gelen net
girisi hesaplayan bir fonksiyondur. Net giris genellikle gelen bilgilerin ilgili baglantilarin
agirhiklart ile carpilip toplanmasi ile belirlenir ve bu nedenle toplama fonksiyonu olarak
isimlendirilir. Aktivasyon fonksiyonu, toplama fonksiyonu tarafindan belirlenen net girisi
alarak, islem elemaninin ¢ikisini belirleyen fonksiyondur ve genel olarak tiirevi alinabilen bir
fonksiyon olmasi tercih edilir. Toplama ve ¢ikis fonksiyonlari, ilgili probleme bagli olarak farkl
sekiller alabilirler. Islem elemaninin cikis iinitesi ise ¢ikis fonksiyonunun iirettigi diirtiiyii diger
islem elemanlarina veya dis diinyaya aktarma islevini yapar. Islem elemanlar1 agin topolojik
yapisina bagl olarak tamamen birbirinden bagimsiz ve paralel olarak calisabilirler. Sekil 5.3’te
verilmis olan yapay sinir hiicresine x; , X, , X3 ...X,, giris isaretleri uygulanmaktadir. Her giris
isareti wi, w, , w3 ...wy, ilgili agirlik degerleriyle carpilirken basit hiicre modelinde, v ¢ikis

ifadesi Denklem 5.1 deki gibi olur.

u=>y x;w;-b (5.1)
i=0
v=f(u) (5.2)

Burada, girisler x, agirliklar w vektorii ile gosterilir. b, ise esik deger olarak adlandirilir.
Giris isaretleri biyolojik hiicrelerin sinapsislerindeki isaretlere karsi diisen giris hattindaki
elektriksel etkinligi, agirlik vektoriiyse biyolojik sinirlerdeki sinaptik giicii ifade etmektedir. f(.)
fonksiyonu, bir lineer veya lineer olmayan fonksiyondur. Sekil 5.4’ te, f(.) fonksiyonu icin
kabul gormiis gercek biyolojik sinirlerin transfer fonksiyonuna yakin fonksiyonlar
goriilmektedir. Burada, v ¢ikis etkinligi VAR/YOK olarak iki durum arasinda sinirlandirilmis
olmaktadir. Bu iki durum arasindaki durum degistirmenin ayrintilar1 f(.) fonksiyonunun
ayrintilariyla belirlenir. Yani v hiicre cikis etkinligi, hiicreye girislerden gelen toplam etkinlige,
bir f(.) aktivasyon fonksiyonu {iizerinden baghdir. Sekil 5.4-b’ de verilen lineer aktivasyon

fonksiyonu igin,
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f(.)=u (5.3)

Sekil 5.4-a’ da verilen aktivasyon fonksiyonu igin,

f(.)=tanh(u) 54
Bunlardan baska tanimlanabilecek farkli bir aktivasyon fonksiyonu ise,

f(u)=v (5.5
ile ifade edilebilir.

Aktivasyon fonksiyonlari, islem elemanlarinin simirsiz sayidaki girisini dnceden
belirlenmis sinirda ¢ikis olarak diizenlerler. En ¢ok kullanilan dort tane aktivasyon fonksiyonu
vardir. Bunlar, sigmoid, dogrusal, doyumlu dogrusal, esik fonksiyonlar1 olup, Sekil 5.4’de

goriilmektedir.

> f(v) < > f(v) < > f(v) « >

-1 -1 . _
-10 +10 -10 +10 2 +2 2 9

A

(a) (b) © (d

Sekil 5.4. Aktivasyon fonksiyonlari. a) Sigmoid fonksiyonu, b) Dogrusal aktivasyon fonksiyonu,

¢) Doyumlu dogrusal aktivasyon fonksiyonu, d) Esik (Basamak) aktivasyon fonksiyonu.
5.4. Yapay Sinir Aglarinin Yapisi

Yapay sinir aglarinin gorevlerini gerceklestirmede, sahip olduklar fiziksel yapinin da
onemi vardir. Bugiin 50’ye yakin farkli yapilanma goriilmekte ve bu sayr her gecen giin
artmaktadir [46, 52, 29]. Farkli yapilasma, islem elemanlarinin birbirleri ile olan
baglantilarindan ve uygulanan 6grenme kuralindan kaynaklanmaktadir. Islem elemanlar: ya
tamamen birbirleri ile baglantili veya yerel olarak guruplar halinde baglantili olabildikleri gibi
degisik sekilde de birbirleri ile baglanabilmektedirler. Bilgi akisi bu baglantilar iizerinden tek
yonlii oldugu gibi, ¢ift yonlii de olabilir. Bir gurup islem elemani bir araya gelerek bir katman
olustururlar. Genel olarak yapay sinir aglarinda 3 katman bulunur. Bu katmanlar;

Girdi katmani: Bu katmandaki proses elemanlar1 dis diinyadan bilgileri alarak ara katmanlara
transfer etmekle sorumludurlar. Bazi aglarda girdi katmaninda herhangi bir bilgi isleme olmaz.
Ara katmanlar: Girdi katmanindan gelen bilgiler islenerek ¢ikti katmanina gonderirler.Bu

bilgilerin islenmesi ara katmanlarda gerceklestirilir. Bir ag icin birden fazla ara katmani olabilir.
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Cikti katmani: Bu katmandaki proses elemanlar1 ara katmandan gelen bilgileri isleyerek agin
girdi katmanindan sunulan girdi seti (6rnek) igin iiretmesi gereken ciktiy1 iiretirler. Uretilen ¢iktt

dis diinyaya gonderilir. Sekil 5.5 bu ii¢ katmanin bir biri ile olan iliskisini gdstermektedir [53].

YSA
= g =

= = g

= —> v = S —» =

3 Z 2 2 2

g & E £ z

5 © < d )

Sekil 5.5. Yapay Sinir Ag1 katmanlarinin birbiri ile iliskisi.
Baglantilar

2 g
© G

Ul

Girdi Katmant Ara Katmani Cikis Katmant
Sekil 5.6. Bir yapay sinir 6rnegi.

Bu ii¢ katmanin her birinde bulunan proses elemanlari ve katmanlar arasi iliskileri

sematik olarak Sekil 5.6’ da gosterilmektedir. Sekildeki yuvarlak sekiller proses elemanlarini
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gostermektedir. Her katmanda birbirine paralel elemanlar s6z konusudur. Proses elamanlarini
birbirine baglayan c¢izgiler ise agin baglantilarin1 gostermektedir. Proses elemanlar1 ve
baglantilar1 ve bir yapay sinir agini olustururlar. Bu baglantilarin agirlik degerleri 6grenme

sirasinda belirlenmektedir [53].

5.5. Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme ve Ogrenme Algoritmalar

Daha 6ncede belirtildigi gibi bir yapay sinir aginin sahip oldugu bilgi, islem elemanlari
arasindaki baglant1 hatlar1 {izerinde saklanir ve agirliklar vasitasi ile gosterilir. Ag, olaylar
hakkinda giris ve cikislar arasindaki iliskiyi, elde bulunan mevcut 6rneklerden genellemeler
yaparak Ogrenir ve bu genelleme ile yeni olusan ve ortaya cikan daha 6nce hi¢ goriilmemis
olaylar hakkinda karar verir. Yani aga, bir 6rnek olay gosterildiginde, giris katmanindan alinip
ara katmanlarda islenerek, agin o olay hakkinda iirettigi sonug, ¢ikis katmanina sunulur. Bu
bilgiyi isleme, agin sahip oldugu tecriibeye gore, bilginin ara katmanlarda cagristirilmasi ile
gerceklestirilir. Bu cagrisirma olayr modelden modele degismektedir. Mesela, ara
katmanlardaki islem elemanlar1 sahip olduklar1 baglantilar ile kendi kararlarini iiretir ve ¢ikis
katmanindaki islem elemanlarina gonderirler. Cikis katmanindaki islem elemanlar1 da, yine
ilgili agirliklart kullanarak agin en son kararini olustururlar. Bu agirliklar, tipki ilgili olayin
belirli 6zelliklerini hafizada saklayan elemanlar gibi diisiiniilebilirler. Bilgi isleme ise (oriintii
tanima gibi), bir olay gosterildiginde hafizadan ilgili 6zellikleri ¢cagirmak ve bunlar ile ilgili
girisleri birlikte analiz ederek karar vermek seklinde yorumlanabilir.

Yapay sinir aginin 6grenme islemini gergeklestirebilmesi icin, sahip oldugu biitiin
agirliklarin, ilgili problemde o6grenilmesi istenen o6zellikleri genellestirecek sekilde dogru
degerlere sahip olmasi gerekir. Bu dogruluk ne kadar artarsa agin 68renme islemi o kadar iyi
olur. Dogru agirlik degerleri, bir 6grenme kuralina gore tespit edilir. Cogunlukla baglantilara
baslangic degerleri olarak rasgele agirliklar atanir ve bu agirliklar eldeki 6rnekler incelendikge
bir kurala gore degistirilerek dogru agirlik degerleri bulunmaya calisilir. Kisaca belirtmek
gerekirse 6grenme kurallari, bir islem elemaninin 6rnekleri gordiikce kazandigi tecriibeye gore,
ilgili baglant1 agirliklarini nasil degistirecegini belirleyen algoritmalardir. Ogrenme yontemleri
temelde egiticili, egiticisiz ve takviyeli 6grenme olarak ii¢ grupta toplanir [46, 48].

Egiticili Ogrenme: Bu yontemde, disardan bir egiticinin sinir agina miidahalesi soz
konusudur. Egitici, sinir aginin ilgili giris i¢in iiretmesi gereken sonucu sinir ag1 sistemine
verir. Yani yapay sinir agina giris/cikis ikilisinden olusan Ornekler sunulur. Bu ikili, agin

ogrenmesi gereken ozellikleri temsil eder. Ag giris kismini alir ve o anki baglant1 agirliklarinin
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temsil ettigi bilgi ile bir ¢ikis olusturur. Bu ¢ikis, olmasi gereken cikti ile mukayese edilir ve
aradaki hata tekrar aga aktarilarak agirliklar bu hatay: azaltacak sekilde degistirilirler.

Egiticisiz Ogrenme: Bu durumda hig bir egiticiye ihtiyag yoktur. Bu nedenle gogu
zaman buna kendinden organizeli 6grenme (self-organized learning) denilmektedir. Ag, kendine
gosterilen ornekleri alir ve belli bir kritere gore siniflandirir, bu kriter dnceden bilinmeyebilir.
Ag, kendi 6grenme kriterlerini kendisi olusturmaktadir.

Takviyeli Ogrenme: Bu yontemde de yine egiticiye ihtiyac vardir. Yukaridaki yontemden
farki ise, bu durumda egiticinin, agin {iretmesi gereken sonu¢ yerine, onun iirettigi sonucun
sadece dogru veya yanlis oldugunu sdylemesidir. Bu ise aga bir takviye sinyalinin gonderilmesi
ile gerceklestirilir. Bu yontem, ilgili 6rnek icin beklenen ciktinin olusturulamadigi durumlarda
cok faydalidir.

Ogrenme islemi, baslangictaki rasgele secilmis agirhiklarin, belirli bir kurala gore
degistirilmesi esasina dayanmaktadir. Bu 6grenme kurallarindan ikisi asagida agiklanmaktadir.
Bu algoritmalarda, w; = [wj; Wi ... Wj,] vektorii agdaki i. hiicreye gelen n tane girisin agirlik
katsayilarini, X = [X; X; ... X,] vektorii aga gelen n tane girisi, y; ve di’de sirasiyla i. hiicrenin
hesaplanan ve istenen ¢ikisini temsil etmektedirler.

Delta Kurali (Egim diisme) Ogrenme Algoritmasi: Egim diisme (gradient descent)
O0grenme algoritmasi veya “delta kurali” 6grenme algoritmasi, sadece tiiretilebilir fonksiyonlara
sahip olan aglara uygulanabilmektedir. Egiticili bir 6grenme algoritmasidir. w degisimi, hatanin
egiminin tersi yondedir. Boylece, hata fonksiyonunun minimum oldugu yere dogru hareket

edilmektedir. k. 6rnek icin, ag cikisi ile arzu edilen ¢ikis arasindaki farka (hataya) gore yeni

agirlik degerleri,
Wj(k+1)=wj(k)—a.;WLj(fk)) (5.6)
olur. E(k), hata fonksiyonunu temsil etmektedir ve asagidaki gibi tanimlanmistir.

E(k) = (d() =y 57)
ag cikigi, hata fonksiyonunda yerine yazilirsa,

BK) = a0 £ (wik).x)f (5.8)

olur. Buradan yeni agirliklar1 bulmak igin, hata fonksiyonunun agirliklara gore kismi tiirevleri
asagidaki gibi hesaplanir.
JEK) _

= —[d(k) - f(w(k).x(k))] 2 f(w(k).x(k))

d w, (k) d (w(k).x(k)) Xilk) )

Bilinen geriye yayilma algoritmasinin esasi da, bu 6grenme kuralina dayanmaktadir.

52



Geriye Yayihm Ogrenme Algoritmasi: Ileri beslemeli ag yapilarinda kullanilan bir
algoritmadir. fleri beslemeli bir yapay sinir ag1 icin arzu edilen ¢ikis ile ag cikist arasindaki fark
(hata), ¢ikistan girise dogru yansitilir. Bunun icin, k anindaki hatanin agin her bir agirliga gore

egimi hesaplanarak, ilgili agirliga uygulanacak degisim miktar1 bulunur.

5.6. Yapay Sinir Aglarmm Temel Ozellikleri

Yapay sinir aglarim1 hem popiiler yapan, hem de geleneksel bilgi isleme metotlarindan
ayiran Ozellikleri vardir. Bu ozellikleri, her ne kadar ilgili problemin yapisina ve kullanilan sinir
ag1 modeline bagli olsa da, genel olarak asagidaki gibidir [47].

Ogrenme: Yapay sinir aglarinin istenilen davranisi gosterebilmesi icin hiicreler
arasindaki baglantilarin dogru yapilmasi gerekir. YSA problemden aldigi 6rnekleri inceleyerek
aradaki iliskiyi kavramaya calisir yani problemi dgrenir.

Genelleme: Klasik siniflandirma yontemlerinde, istenilen ¢ikist iretmek igin girislerin
tamamina ihtiya¢ duyulmaktadir. Fakat yapay sinir aglari, girisinde degisimler olsa bile dogru
cikisi iiretebilirler [17]. YSA, egitim asamasinda verilmeyen giris sinyalleri i¢in de sistemle
ayn1 davranis1 gosterebilir [37].

Cikarim Yapma: Yapay sinir aglar1 tam dogru olmayan bir egitme kiimesinden, tam
dogruyu cikarabilirler. Ses tanimak icin egitilmis bir yapay sinir agina, giiriiltiilii bir ses
verildiginde ag cikista dogru sesi iiretebilir. Yani, eksik veya bozuk girislere uygun sonucu
verebilmektedir.

Hata toleransi: Tyi egitilmis ve genelleme kapasitesi yiiksek bir sinir ag1, veriler eksik
olsa da karar verme islemine devam eder. Bunun disinda yapay sinir ag1 iizerinde bir takim
problemler ve bozukluklar olabilir. Geleneksel sistemlerin tersine yapay sinir aglari, bu
durumda da calismasina devam eder. Verilerdeki eksiklik veya yapay sinir agindaki yapisal
bozukluk arttikca yapay sinir aginin performansi yavas yavas azalmaya baslamaktadir. Fakat
sistem fonksiyonunu tamamen durdurmaz ve mutlaka bir sonug iiretmektedir. Bu ozellikler
yapay sinir agmin yapisindan kaynaklanmaktadir. Ciinkii ag paralel bir yapiya sahip
oldugundan, bilgi tiim hiicrelere dagilmis durumdadir. Bundan dolay1 birkag¢ baglantinin etkisiz
hale gelmesi, sonucu etkilemez [54].

Hiz: Gercek zaman uygulamalarinda bilgi isleme hizi 6nemli bir yer teskil eder.
Sistemlerin her gecen giin biraz daha karmasik oldugu, dolayisi ile daha fazla hacimde veriyi
daha verimli bir sekilde isleme gerekliligi, yeni yazilim/donanim sitemlerinin zorunlulugunu

ortaya cikarmigtir. Yapay sinir aglarimin da, yine birbirlerine bagli ve paralel islem

53



elemanlarindan olustugundan boyle hizli isleyebilmeleri, bu aglara 6zellikle endiistriyel hayatta

cok onemli olan gercek zamanh ¢aligsma kabiliyeti kazandirir [17, 32].
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6. GENETIK DALGACIK YAPAY SINIR AGI (GDYSA) YAKLASIMIYLA SAYISAL
MODULASYON TANIMA UYGULAMALARI

Bu tez calismasinda, sayisal modiilasyon tanima i¢in Genetik Dalgacik Yapay Sinir
Aglart (GDYSA) tabanli bir metod gelistirilmistir. Burada GDYSA’ nin kullanim amaci
genetik algoritma ile 6zellik ¢ikariminda kullanilacak en uygun dalgacik tipini ve en iyi norm
entropi p parametresi degerini segerek, bu etkili o6zellikleri Yapay Sinir Aglar1 (YSA)
siniflandiricist ile siniflandirmak ve boylelikle modiilasyon tanimada optimum ozellikleri elde
ederek, en etkin modiilasyon tanima islemini gerceklestirmektir. Ayrica GDYSA’ nin 6zellik
cikarim asamasinda; fonksiyonlari, operatorleri veya veriyi farkli frekanstaki bilesenlerine

ayirip, ayri ayri her bilesen iizerinde calismamiza izin veren dalgacik doniisiim kullanilmistir.

6.1. Sayisal Modiileli Isaretlerin Olusturulmasi

Sayisal modiileli isaretler elde etmek ig¢in 0-60 dB SGO (saret Giiriilti Oran1 )
araliginda Gaussian Beyaz Giiriiltii (Additive White Gaussian Noise - AWGN) isaretlere ilave
edilmistir. Giiriiltii ilave edilerek her bir modiilasyon ¢esidinden 10 adet isaret olusturulmustur.
Her modiilasyon tipinden 15 adet, toplam 60 adet isaret elde edilmistir. Bu isaretler YSA’nin

egitimi ve testi icin kullanilmastir.

e ASKS isaretlerinin Olusturulmas
Giiriilti ilave edilerek olusturulan 10 adet ASKS isaretin tasiyici frekanst F.=10 Hz,
ornekleme oranm1 F=25 Hz, seviyesi M=8 seklinde degistirilerek toplam 30 adet ASKS
modiileli  isaret elde edilmistir. Bir ASK8  modiileli isaret ornegi Sekil 6.1° de

i

-0.8
-1 1
(o] 000 1500

gosterilmektedir.

Genlik

0.6

1 1 1 1 I
2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000

Ornek sayisi
Sekil 6.1. a) M=8 , F. =10 Hz i¢in bir ASK8 modiileli isaret 6rnegi.
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Sekil 6.2. b) M=8 , F. =10 Hz i¢in bir FSK8 modiileli isaretin zoomlu 6rnegi.

e PSKS8 Isaretlerinin Olusturulmas

Giiriilti ilave edilerek olusturulan 10 adet PSKS isaretin tasiyici frekanst F.=10 Hz,
ornekleme oran1 F=25 Hz, seviyesi M=8 seklinde degistirilerek toplam 30 adet PSK8
modiileli isaret elde edilmistir. Bir PSK8 modiileli isaret 6rnegi Sekil 6.3’ de gosterilmektedir.

\V |
B |
| |
H |

0.2
0.4
-0.6
0.8

Genlik

-1

I I I Il I I
(0] 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
Ornek sayist

Sekil 6.3. a) M=8 , F. =10 i¢in bir PSK8 modiileli isaret 6rnegi.
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Sekil 6.3.b) M=8, F. =10 Hz i¢in bir PSK8 modiileli isaretin zoomlu 6rnegi.

® QASKS isaretlerinin Olusturulmas
Giiriiltii ilave edilerek olusturulan 10 adet QASKS isaretin tasiyici frekanst F.=10 Hz,
ornekleme oram1 F=25 Hz, seviyesi M=8 seklinde degistirilerek toplam 30 adet QASKS
modiileli  isaret elde edilmistir. Bir QASK8  modiileli isaret ornegi Sekil 6.4 te

gosterilmektedir.

Genlik
- o - N [A)

. . . . . . . . .
o 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000

Ornek sayist

Sekil 6.4.a) M=8 , F. =10 Hz icin bir QASKS8 modiileli isaret 6rnegi.
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Sekil 6.4.b) M=8 , F. =10 Hz icin bir QASKS8 modiileli isaretin zoomlu 6rnegi.

6.2. Ozellik Cikarim

Bu tez calismasinda sayisal modiilasyonda o6zellik ¢ikarma icin genetik algoritma ve

ayrik dalgacik doniisiimii kullamilmistir. Genetik algoritma, dalgacik doniisiimde kullanilacak

en uygun dalgacik tipi ve en iyi norm entropi p parametre degerini secmek icin kullanilmistir.

6.2.1.

Genetik Algoritma

Bu calismada Genetik algoritma icerisinde gerceklestirilen islemler asagida

siralanmustir.

1.

2.

Baslangic Popiilasyonunun Olusturulmasi : Genetik algoritmanin ilk asamasi
populasyonda kullanilacak birey sayisini belirlemektir. Bu tez ¢alismasinda rastgele 20
birey baslangi¢c popiilasyonu icin secilmistir. 16 ¢esit dalgacik ailesi kullanildigindan
norm entropi de kullanilan p parametresi popiilasyonun her bir bireyi icin 4 bit
tarafindan gosterilmektedir ve p  parametresi icin hassas deger 1/16 dir. P
parametresinin degeri, 1.7320, 1.7990, 1.6660, 1.3320, 1.1990, 1.9320, 1.2660, 1.0660,
1.8650, 1.1330, 1.9980, 1.0000, 1.3990, 1.5330 ve 1.4650 olarak elde edilmistir.

Ozellik Cikarim Mekanizmasi : Rastgele bir birey ele alindiginda ilgili bireyin temsil

ettigi norm entropi, Shannon entropi, logaritmik enerji entropi, sure entropi ve esik
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entropi degerleri hesaplanir. Buradan elde edilen entropi degerleri 6zellik vektoriinde
ozellik olarak kullanilir.

Smiflandirma Mekanizmasi : Siniflandirma mekanizmasinda ise 6zellik ¢ikarim
mekanizmasinda elde edilen ozellik vektorii cok katmanli ileri beslemeli bir YSA
siniflandiricinin ~ giriglerine  verilerek bu  Ozelliklerin ~ siniflandirilma  islemi
gerceklestirilmistir.

Caprazlama Operatorii : Elde edilen 10 adet iyi bireyin rastgele 6 tanesi kendi
aralarinda rastgele ¢aprazlama islemine tabi tutulur. Kullanilan ¢aprazlama oranit %60’
tir.

Mutasyon Operatorii: Bu uygulamada mutasyon operatorii olarak bit tersleme
yontemi kullanilmistir. Geriye kalan 4 bireyin rastgele birer bitine bit tersleme islemi

uygulanarak buradan yeni 4 adet birey elde edilmistir.

Asagida Sekil 6.5° de gelistirilen optimum entropi tabanli 6zellik ¢ikarma yonteminin

blok diyagrami verilmistir.

Baslangi¢ populasyonunu olusturma

Ozellik Cikarim Mekanizmasi

YSA kullanarak Siniflandirma Mekanizmasi

Caprazlama Islemi Mutasyon Islemi

Gelecek Populasyonun Olusturulmasi

Nesil=Nesil +1

Sekil 6.5. Entropi tabanl 6zellik ¢ikarma yonteminin blok diyagrami.
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6.2.2. Dalgacik Doniisiim

Bu calismada sayisal modiilasyon isaretlerinde ©zellik ¢ikarmak igin  genetik
algoritmayla birlikte ayrik dalgacik doniisiimii kullanilmistir. Elde edilen her bir modiileli isaret
dalgacik doniisiimiinden gegirilerek 6zellikleri ¢ikarilmistir.

Sayisal modiilasyon isaretlerinin (ASK, FSK, PSK, QASK) dalgacik ayrisimlari i¢in 7
seviyedeki ayrisim yapist Sekil 6.6’ da gosterilmistir. Dalgacik doniisiimii ile isaretlerin diger
modiilasyon tanima yontemlerinde ortaya ¢cikmayan en ince ayrintilarina da ulasilmistir.

Orjinal Sinyal

/\ .
CD2
CD3

/\ o,

N <Ds

cDy cDg

Sekil 6.6. 7 seviyede ayrigim yapisi.

Dalgacik ayrisim db2, db4, db5S, dbl0, sym2, sym3, symS5, symS8, biorl.3, bior2.2,
bior3.5, bior6.8, coifl, coif2, coif3, coifS dalgacik ayrisim filtreleri kullanilarak sayisal
modiilasyon isaretlerine uygulanmistir. Boylece 7 -yaklasim cA katsayisi elde edilmistir.

Bu dalgacik katsay1 isaretlerinin her birinin Norm entropi degerleri hesaplanip 1/200 ile
normalize edilmistir.

Sekil 6.7 (a-d)’ de sirasiyla ASK, PSK, FSK ve QASK modiilasyonlarinin dalgacik

doniisiimii uygulanarak elde edilen dalgacik doniistimii katsay1 ornek isaretleri goriilmektedir.
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Sekil 6.7(a). ASK8 isaretinin dalgacik doniisiim agacinda bulunan isaretleri.
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Sekil 6.7 (b). FSKS8 isaretinin dalgacik doniisiim agacinda bulunan isaretleri.
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Dalgacik doniisiimiiniin sonucunda elde edilen isaretler entropi isleminden gecirilmistir.
Entropi, isaretteki diizensizligin Olgiitiiddiir. Kaynagi bilinmeyen modiileli isaretlerin
ozelliklerinin cikarilmast i¢in bu metot kullanilmaktadir. Entropi bircok alanda
uygulanmaktadir fakat en fazla isaret islemede kullanilmaktadir.

Entropi igin bir¢ok kriter bulunmaktadir. Bunlar Shannon entropisi, Norm entropi, Log
energy entropisi ve Threshold entropisidir.

GDYSA kullanarak sayisal modiilasyon tanima c¢alismasinda entropi olarak norm
entropi kullanilmistir. Elde edilen entropi degerleri N=200 bolenle normalize edilmistir.
Boylece toplam normalize edilmis 7 entropi degeri 60 isaretin her biri icin bulunmustur. Ayni
zamanda bu entropi degerlerinin her biri dalgacik entropi olarak adlandirilmaktadir.

Entropi islemi sonunda isaretlerin 6zellik vektorii ¢ikarilmistir. Bu vektdr her bir
modiilasyon tipi i¢in (15X7) boyutundadir. Dalgacik doniisiimii 7 seviyede alindigindan
isaretlerin  her birinin norm entropi degerleri hesaplanarak, her bir isaret icin 7 Ozellik
cikarilmistir. Toplam (60X7)’ lik matris egitim asamasinda, (60X7)’ lik matris test asamasinda
kullanilmustir.

Dalgacik doniisiimii 7 seviyede alindigindan 7 adet yaklasik (A) isaret olusturulmus ve
bu isaretlerin her birinin Norm entropi degerleri hesaplanarak, her bir isaret icin 6zellik
cikarilmistir. 4 (modiilasyon c¢esidi) x 15 ( her bir modiilasyon cesidi icin kullanilan 6rnek
sayist) x 7 (her bir modiileli isaretin 6zellik sayis1) matrisi egitim asamasinda kullanilmstir.

6.3. Smiflandirma

Bu calismada, smiflandirma i¢in yapay sinir aglart siniflandiricist kullanilmistir. Bu
mekanizma, Ozellik c¢ikarim mekanizmasindan elde edilen 6zellikler kullanilarak uzman
siniflama icin gerceklestirilmistir. Egitim parametreleri ve bu ¢alismada kullanilan YSA’nin

yapis1 Tablo1’ de gosterilmistir.

Tablol. YSA yapisi ve egitim parametreleri.

YAPILAR

Katman sayisi 3

Katmanlarin néron sayist Giris:7
Gizli:15
Cikis:1

Aktivasyon fonksiyonlar1 Log-sigmoid

Egitim parametreleri 6grenme kurallari Geriye yayilhim

Momentum sabiti 0.95

Toplam Kare Hata 0.00001
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Bunlar, bir ka¢ farkli deneme ile, yani gizli katman ndron sayisi, momentum ve
O0grenme oranlarinin degerleri ve etkinlestirme fonksiyonlarinin tiirleri, en iyi basarim icin
secildi. Sekil 6.8’ de ise bu yontem ile elde edilen 6zellikler ile kullanilan YSA’ nin egitim
basarimi goriilmektedir. Soyle ki gizli katman sayisi, gizli katmanin boyutu, moment sabitinin
degeri ve 6grenme orani ve aktivasyonun tipi birkac farkli deneyden sonra en iyi performans
icin secilmistir. YSA egitiminde sayisal modiileli isaretlerden 60 tanesi kullanilmistir.
Modiilasyon tiplerinden ASK8= 1, FSK8 = 2, PSK8= 3, ve QASKS8= 4 olarak
numaralandirilmstir.

Bu calismanin adimlar1 sunlardir:

e Ogzellik c¢ikarim mekanizmasindan elde edilen (7X60) ozellik vektorii YSA
siniflandiricinin girisine verilmistir. YSA siniflayicinin ¢ikisinda karar alam1 4 sayisal
modiilasyondan olusmustur.

e Ortalama Karesel Hata (OKH ) YSA siniflayicinin egitim sonunda elde edilmistir.

e YSA simniflayicinin hedef hata degeri (HHD), OKH’ya esit HHD ya da birey i¢in daha
az istenmistir. Eger bu durum fark edilirse, bu bireyin uygunluk fonksiyonu ¢ok yiiksek
olacaktir. OKH-HHD’ nin bu karsilastirmasi popiilasyonun bireylerinin uygunluk

fonksiyonu gibi genetik algoritma i¢in kullanilmistir.
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Sekil 6.8. YSA’nin egitim basarimi.

6.4. Deneysel Sonuclar

Sayisal modiileli isaretler ASK8, PSK8, FSK8 ve QASKS olmak iizere 4 farkli isaret
deneysel olarak incelenmistir. Her bir isaretten 15 adet ornek alinmis ve toplam 60 isaret
deneyde kullanilmistir. Bu isaretler test ve egitim asamasinda kullanilmistir. Test asamasinda
kullanilan bu isaretlerden %100 basar1 orani elde edilmistir.

Bu isaretlerin her biri, farkli beyaz — giiriiltii genisligine sahip giiriiltii isareti olarak
kullanilmustir. (Isaret/Giiriiltii Orani(SNR)=0-60 dB). 60 tane isaret, en uygun 6zellik ¢cikarim
ve GDYSA smiflama mekanizmasi ig¢in kullanilmistir. Ayrica bu isaretler GDYSA
performansini test etmek icin de kullamlmistir. Bu deneylerde, %95 dogru smiflandirma 4
farkli sayisal isaret siniflayict arasindan GDYSA’nin egitiminden elde edilmistir. Sayisal
modiilasyon isaretlerinden en uygun ozellik c¢ikarma icin Onerilen yaklagimin giivenirliligi ve
gecerliligi ¢ok yiiksektir. GDYSA algoritmast kullanilarak elde edilen p parametre degeri,
dalgacik ailesi  parametre degeri ve hata degeri ve GDYSA algoritmasinin performans

siniflayicist Tablo2’ de verilmistir
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Tablo2. GDYSA algoritmas1 kullanarak elde edilen optimum degerler ve GDYSA’ min simiflama

performans

Elde edilen en uygun Wavtip Hata Degeri | GDYSA’nin siniflama
P parametresi performansi

1.732 coif5 0.000010 %98

1.799 coifl 0.000010 %97

1.000 db5 0.000008 %95

1.666 sym5 0.000010 %98

1.399 db2 0.000009 %96

1.266 db10 0.000010 %93

1.998 bior2.2 0.000009 %95

1.865 db4 0.000009 %96

1.465 sym$8 0.000010 %98

1.998 coif3 0.000006 %98

1.533 sym?2 0.000009 %95

1.535 biorl.3 0.000009 %96

1.666 db10 0.000009 %94

petformans 9.9996e-008, fadef 1e-005
10 . . ; : ; i =

0 50 100 150 200 250 3L:ID 350
355 tur sayism

”:' I 1

Sekil 6.9. GDYSA kullanarak sayisal modiilasyon tanimanin egitim performanst.
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7. SONUC

7.1. Sonuclar ve Tartisma

Bu tez calismasinin yapilmasindaki temel amag, giiniimiizde askeri ve sivil haberlesme
ortamlarinda yaygin olarak kullanilan sayisal modiilasyon tekniklerinin bilgisayar ortaminda
otomatik olarak taninmasimi saglayan akilli bir sayisal modiilasyon tanima uygulamasi
gerceklestirmektir.

Bu amacla tez calismasinda, sayisal modiileli isaretlerden, bu isaretleri temsil edecek en
1yi ozelliklerin ¢ikarilmast ve bu 6zelliklerin YSA siniflandiricist kullanilarak siniflandirilmasi
icin bir Genetik Dalgacik Yapay Sinir Aglar1 (GDYSA) uzman sistemi gelistirilmistir.

Bu GDYSA yapisinin 6zellik ¢ikarim mekanizmasinda, optimum 6zellik ¢ikarimini
saglamak icin sirasiyla degisik dalgacik ailelerinin kullanimi ile olusturulmus dalgacik
doniisiimii ve dalgacik entropi hesaplama yontemleri kullanilmistir. Gelistirilen bu GDYSA
yapis1 oncelikle 6zellik ¢ikarim kisminda probleme en uygun dalgacik aile tiiriinii secer. Ikinci
asamada ise bu secilen dalgacik aile tiirii kullanilarak elde edilen dalgacik doniisiimii
katsayilarini, en uygun parametre degerine sahip dalgacik entropi hesaplamasindan gegirerek,
en iyi ozelliklerin bulunmasi ve daha sonrada bu ozelliklerin YSA siniflandiricisina verilerek
siniflandirilmasi amaglanmaktadir.

Bu tez calismasinda GDYSA yapist kullanilarak gerceklestirilen sayisal modiilasyon
tanima uygulamalari, farkl tiirdeki sayisal modiileli isaretler kullanilarak gerceklestirilmistir.
Bu uygulamalarin sonucunda elde edilen ve GDYSA uzman sisteminin sayisal modiileli
isaretleri tanima performansini gosteren sonuglar, Tablo 2’ de verilmistir. Bu elde edilen
sonuglar, GDYSA’ nin sayisal modiileli isaretleri tanimlamak i¢in uygun bir yontem oldugunu
gostermektedir.

Burada GDYSA yapisinin kullanilmasindaki temel amaclardan biride ileride sayisal
modiileli isaretlerin yorumlanmasi alaninda yapilabilecek gercek uygulamalara bir zemin
olusturmaktir. Boylece vericiden gelen heniiz demodiile edilmemis isaretin icinde ne tiir sayisal
modiilasyon tiirlinlin olup olmadigin1 kestirerek, herhangi bir operator kisiye ihtiyac

duyulmadan bu modiilasyon tiirlerinin otomatik olarak taninmasi saglanabilecektir.

7.2. Oneriler
e Giinimiiz teknolojisinde sayisal modiilasyonlarin otomatik olarak taninmasinin

gerektigi her yerde GDYSA uzman sistemi tercih edilebilir.
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¢ Bu calismada sinirli sayida sayisal modiileli isaret kullanilmistir. Daha sonradan bu
alanda yapilacak c¢alismalarda ise daha genis bir veri tabami kullanilarak
GDYSA’nin bagsarimi denenebilir.

e Bu caligmada sayisal modiileli isaretlerin yorumlanmasi amag¢lanmistir. Ayni
yontemler analog modiileli isaretlerin yorumlanmasi i¢inde uygulanabilir.

e Ayrica GDYSA uzman sistemi gercek haberlesme sistemlerinde de sayisal ya da
analog modiilasyon tanima amacl kullanilabilir.

e Askeri ve sivil haberlesme ortamlarinda yaygin olarak kullanilan sayisal
modiilasyon tekniklerinin bilgisayar ortaminda otomatik olarak taninmasini

saglamak icin Genetik Dalgacik Yapay Sinir Aglar1 kullanilabilir.

7.3. Yaymnlar

Bu tez calismasinda gerceklestirilen uygulamalar bir adet uluslar arasi konferans yayini

[33] ve bir adet dergi yayini ile sonu¢landirilmistir.
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