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OZET

YAPAY SINIR AGLARI EGITIMININ GRADYEN TABANLI VE GLOBAL
ARAMA ALGORITMALARI iLE FPGA UZERINDE DONANIMSAL
GERCEKLENMESI

CAVUSLU, Mehmet Ali
Nigde Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektrik-Elektronik Miihendisligi Ana Bilim Dali
Danisman X Yrd. Dog. Dr. Fuat KARAKAYA
Kasim 2013, 80 sayfa

Yapay sinir aglar1 (YSA), sistem giris ve ¢ikislar arasindaki karmasik iligkiyi etkili bir
sekilde modelleyebilme yetenegi ile bilimsel calismalarda yaygin olarak
kullanilmaktadir. Giincel ¢alismalarda YSA egitiminde gradyen tabanli algoritmalarin
yaninda global arama 6zelligine sahip algoritmalar da kullanilmaktadir. Bu ¢alismada,
gradyen tabanli algoritmalardan geriye yayilim (GY) ve Levenberg & Marquardt (LM)
algoritmalar1 ile sezgisel arama oOzelligine sahip algoritmalardan parcacik siirii
optimizasyon (PSO) ve yapay ar1 koloni (YAK) algoritmalar1 kullanilarak YSA egitimi
FPGA iizerinde donanimsal olarak gerceklenmistir. Ger¢geklemelerde saglamis oldugu
dinamiklik ve hassasiyetten otiirii IEEE 754 kayan noktali say1 formati kullanilmistir.
FPGA {izerinde YSA ger¢eklemesinde en kritik agsama olan aktivasyon fonksiyonunun
gerceklenmesinde  matematiksel ~ yaklagimlar  tercih  edilmistir.  Donanimsal
gerceklemeler dinamik sistem tanima ve ara¢ plaka bolgesi belirleme problemleri
kullanilarak test edilmistir. Egitilen YSA'lar egitim fazinda aga gosterilmeyen giris-
cikis ornekleri ile test edilmis ve her 6rnek icin yukarida bahsi gecen algoritmalarin

YSA egitimindeki basarim oranlar1 kiyaslamali olarak verilmistir.

Anahtar Sozciikler: FPGA, Yapay Sinir Aglari, Yapay Sinir Hiicresi, Geriye Yayilim
Algoritmasi, Levenberg & Marquardt Algoritmasi, Parcacik Siirii Optimizasyon Algoritmasi,

Yapay Ar1 Koloni Algoritmasi, Kayan Noktali Say:



SUMMARY

HARDWARE IMPLEMENTATON OF ARTIFICIAL NEURAL NETWORK
TRAINING USING GRADIENT BASED AND GLOBAL SEARCH ALGORITHMS
ON FPGA

CAVUSLU, Mehmet Ali

Nigde University
Graduate School of Natural and Applied Science
Department of Electrical-Electronics Engineering

Supervisor : Assistant Professor Dr. Fuat KARAKAYA
November 2013, 80 pages

Artificial neural networks (ANNSs) are commonly used in scientific studies due to their
ability to effectively model complex relationship between input and output of a system.
In recent studies global search algorithms are also utilized in addition to gradient based
algorithms in ANN training. In this study, hardware implementation of ANN training on
FPGA is realized using gradient based algorithms such as Back Propagation (BP) and
Levenberg&Marquardt, and heuristic algorithms such as Particle Swarm Optimization
(PSO) and Atrtificial Bee Colony (ABC). For implementation, floating point numbers
are chosen as number format due to its dynamism and accuracy. Mathematical
approachesare preferred for hardware implementation of activation functions, which is
the  most critical stage of ANN implementation on FPGA. The hardware
implementations on FPGA are tested using dynamic system identification and license
plate recognition problems. The trained ANNs are tested using input-output data sets
which are not used in training and results for each example are given in a comparative

manner.

Keywords: FPGA, Artificial Neural Networks, Artificial Neural Cell, Back Propagation
Algorithm, Levenberg & Marquardt Algorithm, Particle Swarm Optimization Algorithm,
Artificial Bee Colony Algorithm, Floating Point Number

iv



ON SOz

Bu yiiksek lisans caligmasinda yapay sinir agmin ve egitiminin geriye yayilim
algoritmasi, Levenberg & Marquardt algoritmasi, parcacik silirii optimizasyon
algoritmas1 ve yapay ar1 koloni algoritmasi ile gergeklestirilmistir. Calismada
gerceklemeler dinamik sistem tanima ve ara¢ plaka bolgesi belirleme problemleri
kullanilarak yapilmistir. Egitilen YSA'lar egitim fazinda aga gosterilmeyen giris-¢ikis
ornekleri ile test edilmis ve her 6rnek i¢in yukarida bahsi gegen algoritmalarin YSA

egitimindeki bagarim oranlar1 kiyaslamali olarak verilmistir.

Bu tez caligmas: siirecinde bana destegini esirgemeyen, degerli danismanim Sayimn Yrd.

Dog. Dr. Fuat Karakaya'ya; bugiinlere gelmemde emegi olan saymn hocam Dog. Dr.
Cihan Karakuzu’ya; tez calismalarima verdigi destekten dolayr Dr. Serdar Ozen ve
Mehmet Muzaffer Kosten’e; egitim hayatim boyunca bana gostermis olduklar1 sabir ve

desteklerinden otiirii aileme tesekkiir ederim.
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BOLUM I

GIRIS
Giris ve c¢ikis arasindaki dogrusal olmayan karmasik iliskiyi etkili bir sekilde
modelleyebilen yapay sinir aglart (YSA) (Merchant, Peterson ve Kong 2006), birgok
alanda cesitli problemlerin ¢dziimiinde basariyla kullamlmistir (Karakuzu ve Oztiirk
2000; Cavuslu ve digerleri 2008; Li ve Areibi 2004; Narendra ve Narendra 1990;
Economou ve digerleri 1994).En ¢ok kullanilan tiirii ¢ok katmanli algilayicilar (CKA)
olan YSA’lar(Ferreira ve digerleri 2006, Mandal, Sural ve Patra 2008), giris-cikis
eslemesinin, uygun bir modeline ait egitim seti ile egitilmelidir (Merchant, Peterson ve
Kong 2006). YSA’larin egitiminde genellikle geriye yayilim (GY) algoritmasi

kullanilir(Ferrari ve Jensenius 2006).

GY algoritmasi, diisiik egitim verimi (Wilamowski ve Chen 1999) ve kétii yakinsama
hizi  gibi dezavantajlara sahiptir (Ferrari ve Jensenius 2008). Newton,
Levenberg&Marquardt(LM) gibi ikinci dereceden tiirev bilgisi gerektiren algoritmalar
ogrenme hizini belirgin bir sekilde artirmaktadir (Wilamowski ve Chen 1999). Newton
algoritmasinin hizi ve egim diistim (steepest descent)metodunun kararliligini birlestiren
LM algoritmas: (Ferrari ve Jensenius 2008) giiniimiizde ag egitiminde etkili olarak
kullanilmaktadir (Dohnal 2004; Khosravi, Barghinia ve Ansarimehr 2006).

Son yillardaag egitiminde kiiresel arama 6zelligine sahip genetik algoritma (GA), yapay
art kolonisi (YAK), pargacik siirii optimizasyonu (PSO) gibi evrimsel algoritmalar,
tiirev bilgisi gerektiren egitim algoritmalarina alternatif olarak
kullanilmaktadir(Karaboga 2007; Karaboga, Akay ve Ozturk 2007; Kumbhar ve
Krishnan 2011; Li ve Chen 2006; Vilovic, Burum ve Milic 2009; Haridas ve Devi
2010).

Paralel islem yapabilme ve veri akis1 6zelliklerine sahip FPGA’larla, agir islem yiiki
gerektiren gergek zamanli uygulamalar gergeklenebilmektedir(Martinez ve digerleri
2008). Son yillarda birgok YSA uygulamasinda, tercih edilen gémiilii sistem platformu
olarak FPGA 6n plana ¢cikmistir (Krips, Lammert ve Kummert 2002; Ossoinig ve
digerleri 1996; Sahin, Becerikli ve Yazici 2006; Zhu ve digerleri 1999; Mousa, Areibi
ve Nichols 2006).



FPGA {izerinde, egitilmis (parametreleri bilinen) bir yapay sinir ag1 ger¢ekleme (Nedjah
ve digerleri 2009; Ferreira ve digerleri 2006; Won 2007; Ferrer ve digerleri 2004;
Cavuslu, Karakuzu ve Sahin 2006) ve egitimi ile birlikte bir yapay sinir ag1 ger¢cekleme
caligmalar1 (Savich, Moussa ve Areibi 2007; Cavuslu ve digerleri 2011; Farmahini-
Farahani, Fakhraie ve Safari 2008; Cavuslu, Karakuzu ve Karakaya 2012) literatiirde

sunulmustur.

Bu caligmalardan, Ferrer ve digerleri, Savich ve digerleri, Farmahini-Farahani ve
digerleri farkli bit uzunluklarinda sabit noktali say1r format1 kullanmiglardir(Ferrer ve
digerleri 2004; Savich, Moussa ve Areibi 2007; Farmahini-Farahani, Fakhraie ve Safari
2008). Nedjah ve digerleri, Cavuslu ve digerleri, Moussa ve digerleri kayan noktali say1
format1 kullanmiglardir (Nedjah ve digerleri 2009; Ferreira ve digerleri 2006; Cavuslu,
Karakuzu ve Sahin 2006; Savich, Moussa ve Areibi 2007; Cavuslu ve digerleri 2011,
Cavuslu, Karakuzu ve Karakaya 2012).Tam say1 formati kullanan ¢alisma Won’a aittir

(Won 2007).

Aktivasyon fonksiyonu olarak daNedjah ve digerleri, Won, Cavuslu ve digerleri, Savich
ve digerlerilogaritmik sigmoidal yaklagimlarini kullanmiglardir(Nedjah ve digerleri
2009; Won 2007; Cavuslu, Karakuzu ve Sahin 2006; Savich, Moussa ve Areibi 2007,
Cavuslu ve digerleri 2011; Cavuslu, Karakuzu ve Karakaya 2012). Ferreira ve digerleri;
Ferrer ve digerleri; Farmahini-Farahani ve digerleri, Cavuslu ve digerleri aktivasyon
fonksiyonu olarak tanjant Thiperbolik aktivasyon fonksiyon yaklagimlarini
kullanmiglardir (Ferreira ve digerleri 2006; Ferrer ve digerleri 2004; Farmahini-

Farahani, Fakhraie ve Safari 2008; Cavuslu, Karakuzu ve Karakaya 2012).

Bu aktivasyon fonksiyonlarinin donanimsal ger¢eklenmesinde Won, Farmahini-
Farahani ve digerleri bakma tablosu yaklasimi kullanmislardir (Won 2007; Farmahini-
Farahani, Fakhraie ve Safari 2008).Ferreirave digerleri, Ferrer ve digerleri, Savich ve
digerleri parcali dogrusal yaklasim kullanmiglardir (Ferreira ve digerleri 2006; Ferrer ve
digerleri 2004; Savich, Moussa ve Areibi 2007). Nedjah ve digerleri parabolik yaklagim
kullanilmistir (Nedjah ve digerleri 2009).Cavuslu ve digerleri fonksiyonelyaklagim
kullanmistir (Cavuslu, Karakuzu ve Sahin 2006; Cavuslu ve digerleri 2011; Cavuslu,
Karakuzu ve Karakaya 2012).



Ag egitimi i¢in Savich ve digerleri, Cavuslu ve digerleri geriye yayilim algoritmasini
kullanmistir (Savich, Moussa ve Areibi 2007; Cavuslu ve digerleri 2011). Farmahini-
Farahani ve digerleri, Cavuslu ve digerleri ag egitiminde PSO algoritmasini kullanmistir

(Farmahini-Farahani, Fakhraie ve Safari 2008; Cavuslu, Karakuzu ve Karakaya 2012).

L&M algoritmasi ve YAK algoritmast kullanilarak ag egitiminin FPGA iizerinde

donanimsal ger¢eklenmesine ait ¢alismalara literatiirde rastlanmamustir.

Bu tezde, FPGA iizerinde YSA’nin ve GY, LM, PSO ve YAK tabanli egitiminin 32 bit
kayan noktali say1 formatinda ger¢eklenmesi sistem tanima problemleri ve plaka tanima
sistemi tiizerinde Orneklerle anlatilmistir. Bu ¢alismada noral hiicre aktivasyon
fonksiyonlar1 icin, fonksiyonel yaklasim kullanilmistir. Bu yaklagimin farki, parcal
dogrusal ve parabolik yaklasimlarda kullanilan, toplama ve ¢arpma modiillerine ek
olarak bdlme modiiliinii kullanmasidir. Avantaji ise bakma tablosu yontemindeki gibi
hafiza gerektirmemesi, pargali dogrusal yaklasimdaki gibi kontrol ifadelerine ihtiyag
duymamasidir. Calisma Xilinx Kintex 7 xc7k325tffg900-2 FPGA’s1 iizerinde

gerceklenmistir.

Bu tezin organizasyonu sdyledir: Boliim 2’de yapay sinir aglari ve egitim algoritmalari
tanitilmig, Boliim 3’te ¢ok katmanli algilayici ve egitim algoritmalarininFPGA tizerinde
donanimsal ger¢eklenmesi, 4. bolimde egitim algoritmalarinin  donanimsal
gerceklenmesine iliskin deneysel sonuglar verilmisve 5. boliimde sonuglar ve yorumlar

verilmistir.



BOLUM 11

YAPAY SiNiR AGLARI ve EGITIM ALGORITMALARI

Insan beyninin fonksiyonlar1 ve ¢alisma seklinden esinlenerek yapilan miihendislik
calismalarinda yapay sinir aglarinin temelleri olusturulmustur (Haykin 1999). Yapilan
bu ¢alismalarda beynin davranislarini kabaca modelleyebilmek amaciyla ¢esitli yapay

hiicre ve ag modelleri gelistirilmistir.

[k ¢alismalar néronlarin matematiksel olarak modellenmesi iizerine yogunlagmistir. Bu
calismalarin ortaya ¢ikardigi bulgular, her bir néronun komsu ndérondan bazi bilgiler
aldig1 ve bu bilgilerin biyolojik sinir hiicresi dinamiginin 6ngdrdiigii bicimde bir ¢iktiya

donustirildigi seklindeydi.

Yapay Sinir Aglar1, Yapay Sinir Hiicresi (YSH) olarak da adlandirilan bir veya birden
¢ok noronuncesitli sekillerde baglanmasiyla olusan genel bir hesaplama/modelleme
sistemleridir.Bu sistemler genellikle katmanlar seklinde diizenlenmektedir ve her

katmandaki noronlardabilgi aktarimi paralel olarak gergeklenmektedir.

2.1.Yapay Sinir Hiicresi

Yapay sinir hiicresine (YSH) ait genel yapr1 Sekil 2.1.°de verilmistir.YSH’lertek
baslarina ele alindiklarinda ti¢ temel islevi olan islemciler olarak diisiiniilebilmektedir.
Birinci islev, diger YSH’lerden ya da dis ortamdan hiicreye giren bilgilerin baglantilara
ait agirhk degerleri ile carpilir. Ikinci islevde ise agirliklandirilmis YSH girisleri
toplama fonksiyonunda o hiicreye ait esik degeri ile toplanir (Denklem 2.1). Ugiincii
islevde toplama fonksiyonu sonucunda elde edilen deger, hiicreye ait aktivasyon

fonksiyonundan gegirilir ve aktivasyon fonksiyonu c¢iktisi YSH ¢ikisina aktarilir

(Denklem 2.2) (Yu ve Deni 1999). Denklem (2.1)’de @,;, k. YSH’nini. girisine iliskin
agirlik katsayisini,. X, YSH’nini. giris degerini, b, ise k.YSH’nin esik degerini,m
toplam giris sayisim1 ve Vv, toplama fonksiyonu sonucunu ifade etmektedir (Oztemel

2003).



Vi = Za)kixi +by (2.1)
i1

Yo =9(V) (2.2)

__________________________________________

Toplama Aktivasyon
Fonksiyonu Fonksiyonu

________________________________

Sekil 2.1. Yapay sinir hiicresi modeli

2.1.1. Aktivasyon fonksiyonlari

Hiicre modellerinde, hiicrenin gerceklestirecegi isleve gore cesitli tipte aktivasyon
fonksiyonlart kullanilabilir. Aktivasyon fonksiyonlar1 sabit parametreli ya da
uyarlanabilir parametreli segilebilir. Asagida, hiicre modellerinde yaygin olarak

kullanilan ¢esitli aktivasyon fonksiyonlar1 tanitilmistir (Haykin 1999).

Dogrusal aktivasyon fonksiyonu: Dogrusal aktivasyon fonksiyonu matematiksel olarak
Denklem (2.3)’deki gibi ifade edilebilir. Denklem (2.3)’de « sabit bir sayidir ve
toplama fonksiyonu ¢ikisinda elde edilen degerin ¢ikisa aktarilma oranini

belirlemektedir.

y=av (2.3)

Sigmoid aktivasyon fonksiyonu: Sigmoid fonksiyonu dogrusal olmayan problemlerin

¢oziimiinde kullanilan YSA’larda tercih edilmesi ile birlikte tiirev bilgisine ihtiyag

duyan algoritmalar i¢in de avantaj saglamaktadir.



Sigmoid fonksiyonu tek yonlii ve ¢ift yonlii olmak {izere iki sekilde ifade edilmektedir.
Logaritmik sigmoidal olarak da adlandirilan tek yonlii sigmoid fonksiyonu [0 1]
araliginda ¢ikis tiretmektedir (Sekil 2.2) ve Denklem (2.4)’deki gibi ifade edilmektedir.
Tanjant hiperbolik olarak da adlandirilan ¢ift yonlii sigmoid fonksiyonu [-1 1]
araliginda ¢ikis tiretmektedir (Sekil 2.3.) ve Denklem (2.5)’deki gibi ifade edilmektedir:

1

o(X) == (24)
1-e™

(p(x)—1+efx. (2.5)

0 r r
-10 -5 0 5 10
Giris

Sekil 2.2. Tek yonlii sigmoid aktivasyon fonksiyonu

0.81- o

0.6 4

0.4r- o

0.2 .

Cikis
o
T
1

-0.21- o

0.4 .

-0.8 .

_1 L r r
-10 -5 0 5 10
Giris

Sekil 2.3. Cift yonlii sigmoid aktivasyon fonksiyonu
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Esik aktivasyon fonksiyonu: McCulloch-Pitts modeli olarak bilinen esik aktivasyon
fonksiyonlu hiicreler, mantiksal ¢ikis verir ve smiflandiric1 aglarda tercih edilir. Esik

aktivasyon fonksiyonu Denklem (2.6)’daki gibi tanimlanir:

1, v>0
y(v) ={_1’ z:o (2.6)

2.2.Cok Katmanh Algilayici

Yapay Sinir Hiicrelerinin baglant1 sekillerine, 6grenme kurallarina ve aktivasyon
fonksiyonlarma gore c¢esitli Yapay Sinir Aglart gelistirilmistir. Bu yapilardan
bazilari(Haykin 1999) :

* Cok Katmanl Algilayict (CKA) (Multi LayerPerceptron - MLP)

» Radyal Tabanli Ag (Radial-Basis Network - RBF)

= Oz Diizenlemeli Harita (Self-OrganizingMap - SOM)

= Geri beslemeli (recurrent) sinir aglari’dur.

CKA'da, hiicreler katmanlar seklinde diizenlenir ve bir katmandaki hiicrelerin ¢ikiglart
bir sonraki katmana agirliklandirilarak girig olarak verilir. CKA giris katmani, gizli
katman ve ¢ikis katmani olmak tizere 3 katmandan meydana gelir. Sekil 2.4’tem girisli,
tek gizli katman ve bu katmanda q adet hiicre ile birlikte ¢ikis katmanindan n adet
hiicreden olusan CKA mimarisi gosterilmektedir. CKA mimarisinde giris degerlerinin

agirliklandirilmasindan sonra gizli katmandaki her bir hiicredeki ¢ikisa aktarim islemli
Denklem (2.8)’de gosterilmistir. Denklem (2.8)’de u,, 1. katmandaki agirliklandirilmis

girislerin gizli katmandaki K. hiicreye ait toplam degerini gosterir. m toplam giris
sayisini, X giris degerini, @ agirlik degerini gostermektedir. Agirlik degerlerinin
gosteriminde st indis parametresi katman numarasini gostermektedir. Alt indis
degerlerinden ilk parametre ilgili agrilik giris indisini ve ikinci parametre ise
agirliklandirilmis giris degerinin hangi hiicreye ait oldugunu gostermektedir. Gizli
katmanda elde edilen ¢ikis degerleri ise ¢ikis katmaninda bulunana hiicrelere giris

olarak verilmekte ve bu degerlerin agirliklandirma isleminden sonra ¢ikisa aktarimi ise



Denklem (2.9)'da verilmistir. Denklem (2.9)'da n¢ikis katmanindaki hiicre sayisini

gostermektedir.

= k=1-q (2.8)

= k=1-n (2.9)

Girig Katman Gizli Katman Cikis Katmam

Sekil 2.4. 3 katmanli CKA mimarisi
2.3.Yapay Sinir Aglarinin Egitilmesi

Yapay sinir aglari, 6grenme siirecinden sonra bilgiyi toplama, hiicreler arasindaki
baglant1 agirliklari ile bu bilgiyi saklama ve genelleme yetenegine sahip paralel dagitik
bir islemcidir. Ogrenme siireci, arzu edilen amaca ulasmak igin YSA agirliklarinin

yenilenmesini saglayan 6grenme algoritmalarini ihtiva eder.



Ogrenme algoritmalar1 6grenme denen olguyu matematigin kurallar ile 6lgiilebilir
biiyiikliiklere doniistiirerek basarim oOlgiitiiniin olusturulmasina ve bu 6l¢iitiin zaman

igerisinde artirtlmasini saglayacak parametre degisikliklerinin hesaplanmasina dayanir.

Ogrenme algoritmalar1 YSA c¢ikisinda elde edilen hata bilgisini kullanarak parametre

degisikliklerini belirlerler. Denklem (2.10)'da YSA c¢ikisinda elde edilen hata degeri

gosterilmektedir. Denklem (2.10)'da d, ag egitimi esnasinda giris olarak verilen veri
setine iligkin k. ¢ikis hiicresine ait beklenen degerini gostermektedir. €, ise giris veri

setine iliskin k. ¢ikis hiicresinde olusan hata degerini gostermektedir.

e =d— Y, (2.10)

Bu calismada CKA egitiminde egim bilgisi kullanan geriye yayilim algoritmasi ile
Levenberg & Marquardt algoritmas: ve kiiresel arama 6zelligi olan parcacik siirii
optimizasyon (particle swarm optimization) algoritmasi ile yapay ar1 kolonisi (artificial
bee colony) algoritmasi parametre giincelleme islemlerini yapmak amaci ile

kullanilmistir. Bu algoritmalar agsagida kisaca tanitilmistir.

2.3.1. Geriye yayihim algoritmasi

Geriye yayilim algoritmasi, aga gosterilen o anki veri setinden elde edilen hata degeri
ile egim distim bilgisini hesaplayarak parametre giincelleme islemini yapmaktadir
(Sekil 2.5). Denklem (2.11)'de aga egitimi esnasinda giris olarak verilen veri setine
iliskin ag cikisinda elde edilen hatalarin karelerinin toplami ile elde edilen Olgiit
fonksiyonunun ( E ) en kiigiik degeri aldig1 noktanin Denklem (2.12) ile verilen kural ile
yinelemeli olarak bulunabilmesine dayalidir. Denklem (2.12)'de J Jacobian matrisini,

¢ ise glincellenecek ag parametresini gostermektedir (Haykin 1999).

E =%Zn:e§ (2.11)
o=
A¢_—a—¢_—%e (2.12)



Ag<0

Ag =0

a¢
Sekil 2.5. Egim diistimii grafik gosterimi

CKA i¢in ag parametre giincelleme islemi Sekil 2.6'da verilen 6bek semas: ile

gosterilmistir.
h Z]
v v L
e v s
1 1 2
Ao’ Ao, Ab?)
Zy
v v LI
e Xm ----- e Xl I
Ao’ Ao’ Ab2
M
L

Sekil 2.6. Geriye yayilim algoritmasi ile CKA parametre giincelleme 6bek semasi

10



Sekil (2.6)'da gosterilen v degerleri Denklem (2.13)'deki gibi hesaplanir. Cikis
katmanindaki esik parametrelerinin giincelleme degeri Denklem (2.14)'deki gibi
hesaplanir. Gizli katmanda bulunan hiicrelerin ¢ikis degerlerine ait agirliklandirma
parametrelerinin giincelleme degeri Denklem (2.15)'deki gibi hesaplanir. Sekil (2.6)'da
gosterilen zdegerleri Denklem (2.16)'daki gibi hesaplanir. Gizli katmanindaki esik
parametrelerinin giincelleme degeri Denklem (2.17)'deki gibi hesaplanir. Girislere ait

agirhiklandirma parametrelerinin =~ giincelleme degeri Denklem (2.18)'deki gibi

hesaplanir.

vi=ep(); k=L1--n (2.13)
AR? =v,; k=1---n (2.14)
A@; =sV,; k=1--,n;i=1--,q (2.15)
L= ()2 vk i=1- (216)
Ab'=z; i=1---,q (2.17)
Ay =%z; i=1--,q;k=1---,m (2.18)

2.3.2. Levenberg & Marquardt algoritmasi

Egim diisim ve Newton algoritmalarindan tiiretilerek, LM algoritmasina ait parametre

giincelleme islemi Denklem(2.19)’da verilmistir. Denklem (2.19)'da o agirlik vektord,

I birim matris, x# kombinasyon katsayisidir. J, [(Pxn),N] boyutunda Jacobian

matrisini, e [(Pxn),lj boyutunda hata vektoriinii gostermektedir. P, egitim Ornek

sayisini, N ¢ikis sayisint ve N agirlik sayisini gostermektedir (Wilamowski ve Chen
1999).

Ao=(1"J+ul)l"e (2.19)

Levenberg & Marquardt algoritmasi parametre giincelleme islemlerini, tim giris 6rnek
degerleri i¢in olusturdugu hata vektoriinii ve Jacobian matrisini kullanarak yapmaktadir.

Denklem (2.20)'de Jacobian matrisinin elde edilmesi gosterilmektedir. Jacobian matrisi

11



parametrelerinin olusumu ise Sekil (2.7)'de gosterilmistir. Hata vektorii ise Denklem

(2.21)'deki gibi elde edilir.

Ao, Ao Ab31
4 v
& Xm ----- H Xl
1 1 5
Aa Ao Ab?
me

" oe,

Sekil 2.7.
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ow,

e,

0w,

oe,,

0w,

oe,,

o,

08py

Ow,

e,

0w,

LM algoritmasi ile CKA parametre giincelleme dbek semast

oe, |
0w,

oe,,
0w,
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olON

e,
o,
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(2.20)



g=| - (2.21)

Denklem (2.19)'da ayarlanabilir bir parametredir (Denklem (2.22)). Eger bu

parametre ¢ok biiyiikse yontem egim diisiim metodu gibi davranmaktadir. Eger ¢ok

kiiciikse Newton metodu gibi davranmaktadir (Hashemipoor, Suratgar ve Fard 2010).

(t)= { p(t)k E(t)>E(t-1) 02

| u(t)/k E(t) <E(t-1)
2.3.3. Parcacik siirii optimizasyon algoritmasi

Pargacik siiriisii optimizasyon (Particle Swarm Optimization) algoritmasi (PSO); kus
stirilerinin davraniglarindan esinlenilerek gelistirilmis popiilasyon tabanli rastgele
arama algoritmasidir(Kennedy ve Eberhart 1995).

Algoritma baslangicta rastgele atanmis bireylerle (parcacik) baslatilir. Her bir
iterasyonda, parcaciklarin hizlar1 ve pozisyonlar1 giincellenir. Siirtideki her pargacik
problem i¢in bir ¢6ziim adayr olarak degerlendirilebilir. N elemana sahip siiriiniin 1i.

parcacigi (2.23)’de verilen bir vektor olarak tanimlanir.

ﬁi:[pil’ Pizr o piN] (2.23)

Her parcacik arama uzayinda, o iterasyona kadar kendisinin en iyi pozisyonu (yerel en

iyi, Py (2.24)) ve tim popiilasyon igin o ana kadar en iyi (kiiresel en iyi, P (2.25))

pozisyona sahip parcacigin pozisyonuna bagl olarak konum degistirir.

pyei = I: pyeil’ pyei2’ T pyeiN ] (224)
13



r’kei:[pkeil’ Preizr " pkeiN] (2.25)

i. parcacigin pozisyonundaki degisim hizi parcacik hizi (V;) olarak adlandirilir(2.26).

—

Vi:[vkeil1 Vigizr " VkeiN] (2.26)

Parcacik hizlarmin giincellenmesi i¢in literatiirde farkli yontemler mevcuttur. Bu

calismada hizlarin giincellenmesi (2.27)’de verilen yontem kullanilmustir.
vi(n+1)= §|:Vi (n)+ar; ( Pyeii = Pi (n)) Tl ( Preii = Pi (n))] (2.27)

Denklem (2.27)'de «, ve a,0dgrenme sabitleri, I, ve I,[0-1) araliginda diizgiin
dagiliml rastgele sayilar; & simirlama faktoriidiir. Hizlarinin belirlenmesinden sonra

parcaciklar (2.28)’e gore giincellenir.
pi(n+1): pi(n)+vi(n) (2.28)
2.3.4. Yapay ar1 kolonisi algoritmasi

Yapay Ar Koloni (Artificial Bee Colony, ABC) algoritmasi da arilarin yiyecek arama
davranigini modelleyerek gelistirmistir (Karaboga 2005).

YAK algoritmas: en fazla nektara sahip kaynagin yerini bulmaya ¢alisarak uzaydaki
¢oziimlerden problemin ¢dziimiinii bulmaya c¢aligmaktadir(Akay ve Karaboga 2009).
Algoritma, her kaynak i¢in bir ar1 gorevlendirmektedir. Bu nedenle ar1 sayisi kaynak
sayisina esittir. YAK algoritmasina ait adimlar agagidaki gibidir (Karaboga ve Akay
2009).

1. Baslangic popiilasyonu olustur.

2. Tekrarla

3. lsci arilar1 kaynaklara gonder ve nektar hesapla

4. Gozcii arilar kaynaklara génder ve nektar hesapla

5

.Yeni kaynak icin kasif arilar1 gonder.
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6. Eniyi kaynagi hafizaya kaydet

7. Kosul sartlar1 saglanmamigsa 2. Adima don aksi taktirde algoritmayr sonlandir.

Isci arlar, bulundugu kaynaktan yeni bir kaynak belirler ve bu yeni kaynagm eski
kaynaktan daha iyi olup olmadig:1 hakkinda bilgi edinir. Yeni kaynagin eski kaynaktan
iyi olmasi durumunda bu kaynagi hafizaya alir. Tanimlanan bu hareket (2.29)'da
verilmistir. Denklem (2.29)'dax o anki kaynagi, V ise giincellenmis kaynagi

gostermektedir. i ve | ise birbirine esit olmayan rastgele tam sayilardir. € ise rastgele

gergel sayidir.

Vi =%+ 6% (% = %) (2.27)
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BOLUM I1I

COK KATMANLI ALGILAYICI ve EGITIM ALOGIRMALARININ FPGA
UZERINDE DONANIMSAL GERCEKLENMESI

Bu ¢aligmada ¢ok katmanli algilayict FPGA {izerinde donanimsal olarak gergeklenmis
ve aynt zamanda Bolim II'de verilen egitim algoritmalar1 ile ag parametreleri

donanimsal olarak belirlenmistir.

3.1 Yapay Sinir Hiicresinin Donanimsal Ger¢eklenmesi

Paralel mimariye sahip bir yapay sinir hiicresinin (YSH) donanimsal ger¢eklenmesi
islem hizinda artig saglarken donanim kaynaklarinin kullaniminda artirmaktadir. Sekil
3.1.'de paralelden seriye veri isleme tekniklerinin hiz/maliyet degisimleri
gosterilmektedir. Paralel gerceklenen bir mimari de hiz artmakta fakat carpici ve
toplayici sayisinda meydana gelen artis nedeniyle donanim maliyeti de artmaktadir. Seri
gerceklenen bir mimaride ayni toplayict ve carpicinin sirali sekilde kullanilmasindan

dolay1 maliyetin azalmasiyla birlikte hiz da azalmaktadir.

Paralel Yari Paralel Seri

(X

5 B
g

Hiz / Maliyet

+/+ -/-

Sekil 3.1. Veri isleme hiz / maliyet grafigi (Gallagher 2004)

FPGA'da YSA’nin donanimsal gerceklenmesinde, veri gosterimi ve aktivasyon
fonksiyonunun Onceden belirlenmesi gerekmektedir. Bu tezde kullanilan aktivasyon

fonksiyonlar1 ve say1 formati Boliim 3.1.1 ve Boliim 3.1.2°de tanitilmistir.
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3.1.1. Aktivasyon fonksiyonu

YSH modellerinde, hiicrenin gerceklestirecedi isleve gore cesitli tipte aktivasyon
fonksiyonlar1 kullanilabilir. Aktivasyon fonksiyonlar1 sabit parametreli ya da
uyarlanabilir parametreli segilebilir. Bu tezde, yaygin olarak kullanilan tanjant
hiperbolik ve logaritmik sigmoidal aktivasyon fonksiyonlarindaki tissel ifadenin
FPGA’da dogrudan gerceklenememesi sebebiyle, bu fonksiyonlarin yaklasimlari
FPGA’de donanimsal olarak gergeklenmistir(Cavuslu, Karakuzu 2011). Boliim 3.1.1.1

ve Boliim 3.1.1.2°de bu yaklasimlarin donanimsal gergeklenmeleri kisaca tanitilacaktir.

3.1.1.1. Logaritmik sigmoidal aktivasyon fonksiyonu

Logaritmik sigmoidal fonksiyonu [0 1] araliginda ¢ikis veren, yapay sinir aglarinda ¢ok
tercih edilen bir aktivasyon fonksiyonudur. Logaritmik sigmoidal fonksiyonunun

matematiksel ifadesi Denklem (3.1)’de verilmistir.

(3.1)

logsig (x) = Tre™

Logaritmik sigmoidal ifadeyi donanimsal gergeklemek igin, Denklem (3.2)’de verilen
yaklagim kullanilmistir (Elliot 1993).

Qlogsig(x):%|:1+ X :| (32)

1+]x|

Sekil 3.2'de (3.1) ve (3.2)’de verilen logaritmik sigmoidal ve yaklasimi ile Savich ve
digerlerinin kullandig:1 logaritmik sigmoidal dogrusal parcali yaklagimlarimin [-10 10]
araliginda davraniglar1 karsilastirmali olarak gosterilmistir.  Sekil 3.3’te logaritmik
sigmoidal fonksiyonunun matematiksel yaklagimina ait blok diyagram, Sekil 3.4’de ise
bu yaklagimin gergeklendigi VHDL kodu verilmistir. Goriilecegi iizere yaklasimin
gerceklenebilmesi i¢in 1 mutlak deger, 2 toplama ve 2 bélme modiilii gerekmektedir.
Mutlak deger alma islemi, kayan noktali sayilarda saymin isaret bitinin ‘0’ yapilmasiyla
sabit noktali sayilarda ise 2'ye tlimleyen islemi ile gerceklenir. 2’ye bolme islemi ise
kayan noktali sayilarda saymnin iis (€) kismimin 1 azaltilmasiyla, sabit noktali sayilarda

ise 1 bit saga kaydirma islemi ile gergeklenir(Cavuslu, Karakuzu 2011). Sekil 3.4’den
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anlasilacagi iizere, toplama, ¢arpma ve bolme islemleri i¢in Onceki ¢alismalarimizda

olusturulan sirasiyla “add”, “mul” ve “divide” kiitiiphaneleri kullanilmistir.

0.9

0.8

0.7

0.6

0.5

0.4

0.3

0.2

0.1

7

3

logsig
Qlogsig(x)
Savich 2006

0
-10

-5

10

Sekil 3.2. logisg(x), Qiogsig(X) Ve Savich ve digerleri 2006’da kullanilan pargali dogrusal

X

fonksiyonlariin kiyaslamasi

1L

+

v

¥

_I_

[

Q(x)

Sekil 3.3. Logaritmik sigmoidal fonksiyonu yaklasiminin FPGA’da gergekleme blok

yapist
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case kont is

when "00000" =>
toplam_1 <= add(bir, '0' & giris(30 downto 0));
kont <= "00001";

when "00001" =>
bolme_sonuc <= divide(giris, toplam_1)
kont <= "00010";

Sekil 3.4. Logaritmik sigmoidal fonksiyonu yaklagiminin FPGA’da ger¢ekleme VHDL
kodu (Cavuslu, Karakuzu 2011).

Gradyen tabanli egitimde kullanilmas1 agisindan, logaritmik sigmoidal ve yaklagiminin
tirevleri sirasiyla Denklem (3.3) ve Denklem (3.4)’de verilmistir. Denklem (3.4)’de
verilen ifadenin FPGA’da ger¢eklenme blok yapisi Sekil 3.5°de, bu blok yapinin VHDL
dili program kodu da Sekil 3.6’da verilmistir. Sekil 3.7'de ise orijinal logsig, Onerilen
yaklagim ve Savich ve digerleri 2006’da kullanilan yaklagimin tiirevleri karsilastirmali

olarak gosterilmistir (Cavuslu, Karakuzu 2011).

logsig'(x) = logsig (x)(1- logsig (x)) (3.3)
(10.5)2, 0
- X
Qllo si (X): (34)
& 05 s
(1+x)
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Q'logsig(X)

-1

Sekil 3.5. Logsig yaklagim fonksiyonu tiirevinin FPGA’de gercekleme blok yapisi

case kont is

when "00000" =>

if giris(31) = '1" then

toplam_1 <= add(bir, (not giris(31)) & giris(30 downto 0));
kont <= "00001";

else

toplam_1 <= add(bir, giris);

kont <= "00001";

end if;

Sekil 3.6. Logsig yaklagim fonksiyonu tiirevinin FPGA’de gercekleme VHDL kodu
(Cavuslu, Karakuzu 2011).
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Sekil 3.7. logisg(x), Qlogsig(x) ve Savich ve digerlerinin kullandig1 pargali dogrusal

fonksiyonlarmin tiirevlerinin kiyaslamasi (Cavuslu, Karakuzu 2011).

3.1.1.2. Tanjant hiperbolik

Tanjant hiperbolik fonksiyonu, tiirevi alnabilir, siirekli ve dogrusal olmayan bir
fonksiyon olmasi nedeniyle dogrusal olmayan problemlerin ¢oziimiinde kullanilan
YSA’larda tercih edilir. Tanjant hiperbolik fonksiyonunun matematiksel ifadesi

Denklem (3.5)’de verilmistir.

1-e*
l+e™*

tanh(x) = (3.5)

Esitlikteki istel ifade donanimsal gergeklenemediginden Denklem (3.5) yerine,
Denklem (3.6)’da verilen matematiksel yaklagim kullanilmigtir (Elliot 1993).

X

Qtanh ( X)
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Sekil 3.8'de tanh(x) ve Qtann(X) fonksiyonlarmin [-10 10] araliginda davraniglart
verilmistir. Sekil 3.9°da ise Denklem (3.6)’da verilen yaklasimin gergekleme blok yapisi
verilmistir. Gradyen tabanli egitimde kullanilmasi1 agisindan, tanjant hiperbolik ve
yaklasiminin tiirevleri Denklem (3.7) ve Denklem (3.8)’de verildigi gibidir. Sekil
3.10’da bu yaklasimin tiirevinin orijinalinin tiirevi ile karsilastirmali davranisi
verilmistir. Sekil 3.11°de ise Denklem (3.8)’1i ger¢ekleme blok yapisi verilmistir
(Cavuslu, Karakuzu 2011)..

tanh'(x) =1—tanh*(x) (3.7)
(1_1)()2 , Xx<0
Qtanh'(x) = . (3.8)
, x=0
(1+ x)2
l [ L
tanh(x)
0.8 Qtanh(x) i
0.6 -
0.4- -
0.2 -
o -
-0.2- -
0.4 -
06 -
0.8F -
1 r
‘10 5 0 5 10

Sekil 3.8. tanh(x) ve Qtanh(x) fonksiyonlarinin kiyaslamasi (Cavuslu, Karakuzu 2011).
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Sekil 3.9. Tanjant hiperbolik fonksiyonunun matematiksel yaklasimimin FPGA’da

ger¢ekleme blok yapisi

tanh
T QX

10

Sekil 3.10. tanh(x) ve Qtanh(x) fonksiyonlar tlirevlerinin kiyaslamasi (Cavuslu,
Karakuzu 2011).
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Q'tanh(x)

— 0<x +—|::x—-
Mk

T

-1

Sekil 3.11. Tanjant hiperbolik yaklasimi fonksiyonu tiirevinin FPGA’da ger¢ekleme
blok yapist

3.1.2 Say1 format

Sayisal ortamda aritmetik islemleri yapabilmek i¢in kullanilan say1r formatlarindan
duyarlilik bakimindan en goze garpani, kayan noktali sayilar ve sabit noktali sayilardir.
Bu tezde, kullaniciya sagladigi hassasiyet ve dinamiklik sebebiyle IEEE 754

formatindaki tek duyarlikli kayan noktali sayilar ile ¢aligilmistir.

3.1.2.1 Kayan noktal sayilar

Kayan noktal1 sayilar, sayisal ortamda gercek sayilarin bir gosterim bi¢imidir. Hassas
islem yapma 6zelligine sahip kayan noktali sayilar, dinamiklik 6zelligi ile de genis say1
gosterim aralig1 imkan1 sunmaktadirlar. En ¢ok kullanilan kayan noktali say1r gdsterim
standard1 IEEE 754 standardidir. Bu ¢alismada tek duyarli (32 bit) IEEE 754 standard:

kullanilmis olup, bu gosterim format1 Sekil 3.12°de verilmistir.

3130
i.B(s) Us(e) Carpanf)

2
[N
]
r2
(=]

Sekil 3.12. IEEE 754 Kayan-noktali say1 gosterimi

Denklem (3.9)’da gercel bir saymin kayan-noktali sayilarda gosterimi verilmistir.

Denklem (3.9)’da s isaret bitini temsil eder. Isaret biti “0” ise saymin pozitif, “1” ise
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negatif oldugunu belirtir. e iis degerini ve f carpan degerini gosterirken, n iis degerini

tutan bit sayisidir. Carpan degeri daima sifir ile bir arasinda olmalidir.

Denklem (3.9)’da tanimlanan bias degeri Denklem (3.10)'daki gibi hesaplanir. e
degeri ise Denklem (3.11)'deki gibi hesaplanir.

Sayr =(-1) 2" (L.f) (3.9)
bias=2""-1 (3.10)
e = bias + floor(log5”") (3.11)

3.2. Cok Katmanh Algilayic1 Tipi Yapay Sinir Aginin Donamimsal Gerg¢eklenmesi

Cok Katmanli Algilayicilar, YSH'lerin farkli sekillerde baglanmasindan meydana
gelmektedir. Sekil 3.13'te paralel mimariye sahip k adet katmandan meydana gelen m
girigli, n c¢ikish bir CKA gosterilmektedir. Sekil 3.13'den de goriilecegi iizere 1.
katmanda tiim carpicilar ayni anda islem sonuglarimi iiretebilmektedir. YSA'larin
dogasinda var olan paralel veri isleme 6zelliginin gerceklenebilmesi igin Sekil 3.13'te
gosterilen mimariye benzer bir yapinin tasarlanmasi gerekmektedir. Geleneksel
islemcilerle YSA'larin paralel veri isleme 0Ozelligi gerceklenememektedir. ASIC
mimarilerde paralel veri isleme 6zelligine sahip YSA'larin tasarimi maliyetli ve uzun
zaman gerektirmektedir. Paralel veri isleme 0Ozelligine sahip FPGA'larla YSA'larin
paralel veri isleme gerc¢eklenebilmektedir. Bu ¢alismada kullanilan olan CKA tipi YSA

mimarisi Sekil 3.13'teki gibi paralel mimariye sahiptir.
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1. Katman 2. Katman k. Katman

. ____.__\;‘_'“/“__________.-___._____._____.____x&‘_;/:__.__.___._

Sekil 3.13. Paralel CKA tipi YSA Mimarisi

3.3 Geriye Yayilim Algoritmasinin Donanimsal Ger¢eklenmesi

Boliim 2.3.1'de anlatilan geriye yayilim algoritmasinin paralel mimaride gerceklenmesi
Sekil 3.14'de gosterilmistir. Sekilden de goriilecegi tizere k. katmanda ¢ikis hiicresine
ait beklenen degerden ¢ikis hiicresinin o anki iterasyonda elde edilen ¢ikis degeri
cikarilarak hiicreye ait hata degeri hesaplanir. Elde edilen hata degeri ilgili ¢ikis
hiicresine ait aktivasyon fonksiyonlarinin tiirevleri ile carpilir. Carpim sonuglart ve
k —1 . katmanda elde edilen hiicre ¢ikislar1 kullanilarak k. katmana ait agirhik ve esik
degerlerine ait giincelleme degerleri bulunur. Her bir hiicrede elde edilen c¢arpim
sonuclari, k —1 . katmanda bulunan hiicrelerin agirliklar ile ¢arpildiktan sonra toplanir.
Elde edilen bu toplam deger k . katmandaki hiicrelerde oldugu gibi aktivasyon
fonksiyonun tiirevi ile carpilir. k . katmana benzer sekilde agirlik ve esik degerleri
giincelleme islemleri 1. katmana kadar yapilir. 1. katmanda gilincelleme islemi

yapilirken hiicre ¢ikis degerleri yerine ag giris degerleri kullanilmaktadir.
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1. Katman k-1. Katman k. Katman

x
!

S A S

Sekil 3.14. Paralel mimariye sahip Geriye Yayilim Algoritmasi
3.4. Levenberg & Marquardt Algoritmasinin Donamimsal Gerg¢eklenmesi
YSA’nin egitiminin Levenberg& Marquardt Algoritmas: ile FPGA’da donanimsal
gerceklenmesi Jacobian matrisinin olusturulmasi, parametrelerin gilincellenmesi
asamalarindan meydana gelmektedir.
Jacobian vektorii asagidaki (3.12)'deki gibi olusturulur.

J=[Aa), - Aa’llq - Add, - Aa),iq Ab' . Ab; Aa)lkl Ab:] (3.12)

Levenberg & Matquardt algoritmasi kullanarak ag egitimini paralel yapabilmek amaci
ile matris sonuglart Jacobian matrisi giris drnek uzunlugunda (P ), ag parametre sayisi
kadar (N) blok ramlara yazilmaktadir. Yani tim parametrelere ait degerler, kendi
vektoriinde tutulmaktadir. RAM’larin derinlikleri 32 bit kayan noktali say1 formatinda
islem yapilacagindan dolay1 32 bit’tir (Sekil 3.15).
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RAM;: RAM- RAMN.1 RAMN

p <

@ bit 32 bit 32bit 32 b&
V
N

Sekil 3.15. Jacobian matrisi i¢in olusturulan blok ram yapisi

3.4.1. Devrik Jacobian matrisi ile Jacobian matrisinin ¢arpim

Parametrelerin giincellemesi isleminde (2.19)’daki esitlik adim adim uygulanmaktadir.
Oncelikle parametre degerlerinim saklanmasi i¢in N uzunlugunda, 32 bit derinliginde

N adet blok ram olusturulmustur (Sekil 3.16).

RAM; RAM-> RAMN.1 RAM~N
-,
N< E E samamna E .
\ﬁ / . . . , .
QZ bit 32 bit 32 bit 32 bl/
v
N

Sekil 3.16. Matris ¢carpimi sonucunu saklamak i¢in olusturulan blok ram yapisi

Sekil 3.17'dedevrik Jacobian matrisinin, Jacobian matrisi ile ¢carpimina ait sézde kod

verilmistir.
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fori=1:N
forj=1:N
fork=1:P
Jmul(i, j) = Imul(i, j) + Ik, 1) * I(kj);
end
end

Sekil 3.17. Jacobian matrisinin, Jacobian matrisi ile garpimina ait sézde kod

Jacobian matrisinde her parametre degerlerinin farkli RAM'de saklanmasi ile islem
yapilacak satirdaki tiim degerler ayn1 anda okunabilmektedir ve islemler ayn1 anda

gerceklenerek zamandan kazanim saglanmaktadir (Sekil 3.18). Sekil 3.18'den de

goriilecegi iizere dongii sayist NP 'den NP 'ye inmistir.

fori=1:N
fork=1:P

Jmul(i, 1) = Imul(i, 1) + I(k, i) * I(k,1);
Imul(i, 2) = Imul(i, 2) + I(k, i) * I(k,2);
| |

| |
Jmul(i, N) = Imul(i, N) + J(k, i) * I(k,N);

end
end

Sekil 3.18. Jacobian matrisinin, Jacobian matrisi ile ¢arpimina ait parlellestirilmis sdzde

kodu

Donanimsal ger¢eklemede birinci adimda ilk olarak, Jacobian matrisinde her parametre
icin olusturulan blok RAM’lardan degerler sirasiyla okunmaktadir. 2. adimda bu
degerler, arasindan ¢arpma isleminde kullanilacak olan J(k,m) degeri se¢ilmektedir. 3.
adimda secilen bu deger, 1. adimda okudugumuz degerlerle ¢arpilmaktadir. 4. Adimda,
3. adimda elde edilen ¢arpma degeri bir dnceki k degerinde elde edilen toplam degeri
ile toplanmaktadir. Bu toplam degeri k =0 i¢in 0 olmaktadir. 5. adimda k degeri bir
artirtlmakta eger k degeri P degerinden kiigiikse 1. adima gecilmekte aksi takdirde 6.
adima gecilmektedir (Sekil 3.19).
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Sekil.3.19. Donanimsak matris ¢carpimi blok diyagrami-1

6. adimda 4. adimda elde edilen toplam degeri c¢arpim degerlerini tutmak igin

olusturulan RAM’lara yazilmaktadir. x| degerinin matris ¢arpimina olan etkisi sadece

matris kosegenlerine u degerini eklenmesi ile elde edilebilmektedir. Bu nedenle 7.
adimda matrisin (m, m) kosegen degeri bulunmakta, 8. Adimda ise bu deger RAM’a

yazilmaktadir. 9. adimda m degeri bir artirilmaktadir. Bu deger N degerinden kiiclik
olursa 1. adima tekrar doniiliir. Aksi takdirde islem sonlandirilir (Sekil.3.20).
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Sekil.3.20. Donanimsak matris ¢carpimi blok diyagrami-2

Matris carpimi isleminde RAM’a yazilan kosegen degerleri 1. adimda RAM’dan
okunmaktadir. 2. adimda okunan deger, ilgili kdsegen degerine yonlendirilir; 3. adimda

da bu deger u parametresi eklenir. 4. asamada elde edilen sonuglar m. RAM’in m.

adresine yazilmaktadir. 5. adimda ise m degeri bir artirlmaktadir. Bu deger N
degerinden kiigiik olursa 1. adima tekrar doniiliir. Aksi takdirde islem sonlandirilir

(Sekil.3.21).
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Sekil 3.21. Matris ¢arpim degerlerine p parametresinin eklenmesi

3.4.2 Matris tersi alma

Literatiirde matrisin tersini almak i¢in adjoint, LU, QR, Hermitian, Analitik,
Blockwise, Gauss-Jordan yok etme yontemleri 6nerilmistir. Bu ¢alismada Gauss-Jordan
yok etme yontemi kullanilarak matris boyutu smirlamasi olmadan donanimsal

gerceklenmesi lizerinde caligilmistir.

3.4.2.1. Gauss-Jordan yok etme yontemi

Bu metotta amag bir matrisin tersini almak i¢in tersi olan matris ile ¢arpimini, birim

matrise doniistiirmektir. A matrisinin tersi (3.13)'deki gibi bulunabilir.

AxB=1 (3.13)

B matrisi, A matrisinin tersidir ve (3.14)'deki gibi yazilabilir.

| =BxA (3.14)
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Yonteme iliskin s6zde kod Sekil 3.22'de verilmistir.

b = eye(n,n);
fori=1:n

d=a(i, i);
forj=1:n

a(i,j)=a(i,j)/d;
b(i, j) = b(i, j) / d;

end
forx=1:n
ifx/=i
k=a(x, i);
forj=1:n
a(x, j) =a(x, j) -k*a(i, j);
b(x, j) = b(x, j) - k* b(i, j);
end
end
end
end

Sekil 3.22. Gauss-Jordan Yok Etme Yo6ntemi ile matris tersi alma sézde kodu

RAM'larin paralel olusturulmasi ile islemler daha hizli yapilabilmektedir. Sekil 3.23'te
paralel mimari ile Gauss-Jordan Yok Etme Yontemi ile matris tersi alma sézde kodu

verilmistir.
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Jinv = eye(N, N)
fori=1:N

d = JImul(i, i);

Jmul(i, 1) = Imul(i, 1) / d;
Jinv (i, 1) = Jinv (i, 1) / d;

i

Jmul (i, N) =Jmul (i, N) / d;

Jinv (i, N) = Jinv (i, N) / d;

forx=1:N
ifx/=i
k =Jmul (x, 1);
Jmul (x, 1) = Jmul (x, 1) - kK * Imul (i, 1);
Jinv (x, 1) = Jinv (x, 1) - k * Jinv (i, 1);
|

Jmul (x, N) = Jmul (x, N) - k * Jmul (i, N);
Jinv (X, N) = Jinv (x, N) - k * Jinv (i, N);
end
end

Sekil 3.23. Gauss-Jordan Yok Etme Yontemi ile paralel mimaride matris tersi alma

sozde kodu

Matrisin tersini alma igleminde 1. asamada ilk olarak bir 6nceki asamada elde ettigimiz
ve RAMw’larda sakladigimiz g parametresi eklenmis carpim degerleri ve baslangicta
birim matris olarak olusturulan RAM;’lerden m. adresteki degerlerler okunmaktadir. 2.
asamada m. RAMwm’deki deki deger secilmektedir. 3. asamada, 1. asamada okunan tiim
degerler 2. asamada elde edilen degere boliinmektedir. Bolme sonuglari 4. asamada

tekrar RAMm ve RAMy’lerde m. adreslerdeki yerlerine yazilmaktadir (Sekil.3.24).
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Sekil.3.24. Matrisin tersi alma iglemi-1

5. adimda x degerinin m degerine esit olup olmadigi kontrol edilmektedir. Eger esit ise
X degeri 1 artinlmak {tizere 13. adima gecilmektedir. Aksi takdirde 6. adima
gecilmektedir. 6. adimda ¢arpim degerlerinin ve ters (invers) degerlerinin tutuldugu
matris degerleri RAM’lardan X. degerler okunmaktadir. 7. adimda ise ¢arpim
degerlerinin tutuldugu RAM’lardan okunan degerlerden m. RAM’a ait deger indeks
degeri olarak se¢ilmektedir. 8. adimda ise RAM’lardan okunan tiim degerler hafizada

tutulmaktadir (Sekil.3.25).
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Sekil.3.25. Matrisin tersi alma iglemi-2

9. adimda ise ¢arpim degerlerinin ve tersinin degerlerinin tutuldugu matris degerleri
RAM’lardan X. degerler okunmaktadir. 10. Adimda okunan bu degerler indeks degeri
ile ¢arpilmaktadir. 11. adimda, 8. adimda hafizada sakladigimiz bu degerlerden 10
adimda elde edilen ¢arpma degerleri ¢ikartilmaktadir. 12. adimda ise ¢ikarma islemi
sonuicu RAM M ve J’lerdeki Xx. yerlerine yazilmaktadir. 13. adimda x degeri 1
artirtlmaktadir. X degeri parametre sayisindan az ise 5. adima doniiliir aksi takdirde 14.
adima gegilir. 14. Adimda ise m. degeri 1 artirilir. Eger bu deger parametre sayisindan

kiiciik ise 1. Adima doniiliir aksi takdirde islem sonlandirilir (Sekil.3.26).
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Sekil.3.26. Matrisin tersi alma iglemi-3

3.4.3 Matris tersi ile devrik Jacobian matrisinin ve hata matrisinin ¢arpim

1. adimda ters matris degerlerinin tutuldugu RAM’lardan m. degerler okunmaktadir. 2.
asamada ise Jacobian matris parametrelerinin tutuldugu RAM’lardan x. degerler
okunmaktadir. 3. asamada 1. ve 2. asamada okunan degerler 3. Asamada vektor ¢carpimi
islemine tabi tutulmaktadir. 4. asamada ise vektor carpiminin sonucu YSA’da X. giris
degerleri i¢in elde edilen hata degeri ile ¢arpilmaktadir. 5. adimda ¢arpim sonucu bir
onceki adimda elde edilen carpim sonug¢ degerlerine eklenir. 6. adimda X degeri 1
artirilmaktadir. x degeri 6rnek sayisindan az ise 2. adima donudur aksi takdirde 7.
adima gecilir. 7. Adimda tiim giris ornekleri i¢in hata ile matris ¢arpim sonuclarinin
toplam1 m. parametreye ait giincelleme degeri olarak saklanmaktadir. 8. adimda m.
degeri 1 artirilir. Eger bu deger parametre sayisindan kiiciik ise 1. Adima doniiliir aksi

takdirde islem sonlandirilir (Sekil.3.27).
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Sekil.3.27. Matris tersi ile devrik Jacobian matris ¢arpimi ile hata vektoriiniin ¢carpimi

3.5. Parcacik Siirii Optimizasyon Algoritmasinin Donanimsal Gerc¢eklenmesi
FPGA iizerinde Parcacik Siirii Optimizasyon algoritmasi tabanli YSA egitimi blok
egitim Sekil.3.28”da verilmistir. Sekilden de goriilecegi lizere PSO algoritmasi ile YSA

egitimi, 4 asamada ger¢eklenmektedir.

Rastgel Say1
Adim 1 Adim 2 Uretect Adim 3 Adim 4

I 1
1 1
1 1
1 1
1 1 b
: - ! o
Baslangic . Uygunluk Giincelle . Giincelle ' Giincelle
Degerleri RC1 5 CKA—’ Degeri Py 1 ful ] P&V
1
1
1
1
1
1

A

i (L EN A | N | N | St —

Blok RAM

RC 3

Sekil 3.28. PSO ile FPGA {iizerinde YSA egitimi blok yapisi
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3.5.1. Baslangi¢ degerlerinin atanmasi

FPGA tabanli gerceklemede siirii (P ), yerel en iyi pargaciklar (PB,), kiiresel en iyi
pargaciklar (g,), parcacik hizlar1 (V) ve uygunluk degerleri (E,) blok ramlarda
saklanmaktadir. Uygulamada P, B, V, matrisleri icin N x Duzunlugunda, ¢, vektorii
icin 1xD, E, vektorii i¢in 1x N uzunlugunda blok RAM’lar olusturulmustur. Blok

RAM’larin derinlikleri kullanilacak olan say1r formatinin bit uzunlugu ile aynidir. N
pargacik sayisini (siirii biiyiikliigii) ve D optimize edilecek parametre sayisini gosterir.
Her bir vektor ve matrise ait farkli blok RAM olusturulmasiyla parametrelerin okuma

yazma islemleri paralel yapilabilmektedir (Cavuslu, Karakuzu ve Karakaya 2012).

PSO’daki pargacik ve hizlariin baglangi¢ degerleri 32 bit kayan noktali say1 formatinda
[0-1) araliginda (3.15) ile verilen denklemle belirlenmistir (Brysbaert 1991).

Xn+1= (@Xn + b) mod c (3.15)

Say1 tiretimi Xo tohum degeri ile baglar. Esitlikte, a ve b sabit sayilardir. Son terim ise ¢
sayisina gore mod alma islemini gosterir. Calismada rastgele say1 iireteci, programin
yiiklenmesi ile say1 liretmeye baslamaktadir. Her egitimde baslangic parametrelerinin
farkli olmasi i¢in, blok ramlara say1 yazma islemi kullanici tarafindan harici bir girigin

set edilmesi ile baglamaktadir (Sekil.3.29).

Sekil.3.29’da da goriilecegi lizere baslangic degerlerinin rastgele iiretilip RAM’a

yazilmasi islemi, kontrol girislerine (so, S1) bagl olarak yapilmaktadir. Sirastyla iiretilen

degerler ilk olarak P ve P, degerlerine (bu degerler baslangicta ayni olmalidir), daha
sonra sirastyla V, ve ¢, i¢in olusturulan bloklara yazilmaktadir. Yazma islemi bittikten

sonra 2. asamaya gecilmektedir.
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Sekil 3.29. Baslangi¢ degerlerinin RAM’e yazilmasini gosteren blok sema (Cavuslu,
Karakuzu ve Karakaya 2012.)

3.5.2 YSA ve yerel en iyi par¢aciklarin belirlenmesi

Bu asamada yapilan islemler kisaca sOyledir: Parcacik elemanlar1 RAM’dan
okunduktan sonra YSA parametreleri olarak atanir ve bu parametrelerle her giris icin
YSA cikisindaki hata bulunur. Bu hatalar kullanilarak her iterasyonda pargacigin
uygunluk degeri hesaplanir. Her parcacik i¢in elde edilen uygunluk degerleri kendine ait
eski degerden kiiclik olmasi durumunda ilgili parcacik yerel en iyi olarak atanir. Bu

islemler tiim pargaciklar i¢in yapilarak 3. asamaya gegilir.

Bu asamada kullanilan en onemli blok CKA’dir. Bu blok YSA’nin donanimsal
gerceklenmesini gosterir. Sekil.3.28’de RC 2 islem blogu, i. pargaciga ait vektorii
RAM'dan okur. YSA’nin donanimsal gerceklenmesine ait detayl1 bilgiler Boliim 3.1 ve

Bolim 3.2'de verilmistir.

E, uygunluk degeri hesaplama islemi Sekil.3.30’da gosterilen “uygunluk degeri” adli
blokta yapilir. Sekil.3.30’da Ci islem blogu elde edilen E, degerini, daha onceki elde

edilen E degeri ile karsilastirir. Eger yeni deger eski degerden kiigiik ise o parcacik

n_old

P, ’de ilgili yerine yazilir ve E, degeri de E degerine atanir. Aksi halde C:

n_old
bloguna ge¢is yapilir. C2 blogu ise tiim parcaciklar icin aym islemlerin yapilip
yapilmadigmi kontrol eder. Sekil.3.28’de RC 3 blogu, eger giincelleme islemi
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yapilacaksa siiriideki i.parcacik degerlerini ramdan okuyarak, yerel en iyideki yerine

yazar. Ayni zamanda o pargaciga ait uygunluk degerini de giinceller.

3.5.3. Kiiresel en iyi parcaciklarin belirlenmesi

Tim pargaciklar i¢in uygunluk degeri hesaplanip yerel en iyiler P, icinde

giincellendikten sonra kiiresel en iyi parcacik belirlenir. E_ icinde tutulan uygunluk

degerleri arasindan minimum olaninin indeksinin isaret ettigi P, ’in ilgili satir vektorii
kiiresel en 1iyi (g,) olarak atanir. Bu islem Sekil.3.30’de blok olarak verilmistir.
Sekildeki Cz islem blogu eger minimum &lgiit degeri sonlandirma kriteri (J ;) degerinin

altinda ise egitimi sonlandir aksi takdirde 4. asamaya gecilir. RC 4 islem blogu
oncelikle uygunluk degerlerinin okunmasi iglemini yapar. Daha sonra siirtideki en iyi
pozisyona sahip pargaciga ait yerel en iyi degerlerini okuyarak, kiiresel en iyi degerine

yazma islemini yapar (Cavuslu, Karakuzu ve Karakaya 2012.)
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index=0,J =E(0),i=1

Yes

No

g, = Pp(index)

Sekil 3.30. Kiiresel en iyi par¢acigi bulma akis diyagrami

3.5.4 Giincelleme

Bu asamada yapilan islemlerin akis semasi detayli olarak Sekil 3.31’de verilmistir.

Semadan da goriilecegi iizere, RAM’den aym1 anda alman P, R, V, ve g,

glincelleme iglemine tabi tutulur. P ve V_ igin giincellemeler yapildiktan sonra, giincel
parcaciklar ve hizlart aym1 anda RAM’e yazilmaktadir. Tim parcaciklara ait
parametrelerin giincelleme islemi yapildiktan sonra iterasyon sayisi bir artirilir ve 2 nolu

islem bloguna geri doniiliir. Eger iterasyon sayis1 maksimum jenerasyon sayist (G, ,, )

degerinden fazla olursa islem sonlandirilir. Aksi takdirde 2 nolu asamaya gecis yapilir

(Cavuslu, Karakuzu ve Karakaya 2012.)
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h A
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h 4

P smurlama

No

Sekil 3.31. Giincelleme akis diyagrami

3.6. Yapay Arni Koloni Algoritmasinin Donanimsal Gerg¢eklenmesi
FPGA {izerinde Yapay Art Koloni algoritmas: tabanli YSA egitimi blok egitim
Sekil.3.32°de verilmistir. Sekilden de goriilecegi lizere YAK algoritmasi ile YSA

egitimi, 5 agsamada gergeklenmektedir.
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Sekil 3.32. YAK ile FPGA iizerinde YSA egitimi blok yapis1

3.6.1. Baslangi¢ degerlerinin atanmasi

FPGA tabanli gergeklemede yiyecek kaynaklari ( Foods) ve uygunluk degerleri (E,)

blok ramlarda saklanmaktadir. Uygulamada Foods matrisleri igin N x D uzunlugunda,

E, vektori icin 1x N uzunlugunda blok RAM’lar olusturulmustur. Blok RAM’larin

derinlikleri kullanilacak olan sayr formatinin bit uzunlugu ile aymidir. N yiyecek
kaynaklar1 sayisin1 ve D optimize edilecek parametre sayisini gosterir. Her bir vektor
ve matrise ait farkli blok RAM olusturulmasiyla parametrelerin okuma yazma islemleri

paralel yapilabilmektedir.

PSO algoritmasinda oldugu gibi yiyecekler baslangi¢ degerleri 32 bit kayan noktali say1

formatinda [0-1) araliginda (3.15) ile verilen denklemle belirlenmistir.

Sekil.3.32°den de goriilecegi lizere baslangi¢ degerlerinin rastgele iiretilip RAM’a
yazilmasi iglemi, RC 1 islem blogunda yapilmaktadir. Bu blokta, kaynak sayisi ile
parametre sayist kadar {retilen rastgele sayilarin ram bloguna yazilmas: islemi

yapilmaktadir. Yazma islemi bittikten sonra ise 2. asamaya gegilmektedir.

3.6.2 Baslangic uygunluk fonksiyonu degerlerinin elde edilmesi

Bu asamada kullanilan en o6nemli blok CKA’dir. Bu blok YSA’nin donanimsal
gerceklenmesini  gosterir. Sekil.3.32’de RC: islem blogu, i. kaynaga ait vektorii
RAM'dan okur. Okunana bu degerler YSA parametreleri olarak atanmaktadir. YSA’nin

donanimsal ger¢eklenmesine ait detayli bilgiler Boliim 3.1 ve Boliim 3.2'de verilmistir.
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Tiim 6rnek giris degerleri icin E_, uygunluk degeri hesaplama islemi Sekil.3.34’de
gosterilen “uygunluk degeri” adli blokta yapilir. Sekil.3.34°’de C: islem blogu elde

edilen E_ degerinin blok rama yazilmasi i¢in RC3 islem bloguna gonderir. RC3 islem
blogunda E_ degerini ilgili blok rama yazilma islemi ger¢eklestirilir ve Cz islem

bloguna gecis yapilir. C2 blogu ise tiim kaynaklar i¢in aynmi islemlerin yapilip

yapilmadigini kontrol eder.

3.5.3. Isci ar1 yiyecek kaynaklarim giincellenmesi

Bu asamada yiyecek kaynaklarindan i. kaynaga ait parametreler ve farkli bir kaynagin

rastgele seg¢ilmis I, indeksli parametresi RC4 islem blogu ile blok ramdan okunur. i.

kaynaga ait I, indeksli parametre, diger kaynaga ait parametre yardimiyla (2.26)

referans alinarak "Giincelle foods" islem blogunda giincellenir. Elde edilen yeni giincel

i. kaynak parametreleri YSA parametreleri olarak atanir. Tiim 6rnek giris degerleri igin
E, uygunluk degeri hesaplandiktan sonra Cs islem blogu ile i. kaynaga ait hafizadaki

uygunluk degeri RCs islem blogu ile okunur. Yeni uygunluk degeri ile hafizadan
okunan uygunluk degeri karsilastirilir. Eger yeni uygunluk degeri hafizadan okunan
degerden kiigiikse yeni uygunluk degeri ve giincellenmis r, parametresi RCs iglem
bloguyla tekrar hafizaya yazilir. Aksi takdirdei. kaynaga ait sinama degeri bir artirilir
ve Cs islem bloguna gegilir. C4 blogu ise tiim kaynaklar i¢in ayni islemlerin yapilip

yapilmadigini kontrol eder.

3.6.4 Olasiliksal degerlerin hesaplanmasi

Bu asamada, en biiyiik uygunluk degeri tespit edilir. Daha sonra tiim kaynaklara ait tiim
uygunluk degerleri en biiyilk uygunluk degerine boliinerek olasiliksal degerler elde

edilir.

3.6.5 Isci an yiyecek kaynaklarim giincellenmesi

Bu asamada Cs islem blogunda i. kaynaga ait olasilik degeri, o an ki rastgele iiretilen
say1 degeri ile karsilagtirilir. Eger olasilik degeri rast gele iiretilen sayidan kiigiikse C7

islem blogunda gecilir. Aksi takdirde parametre giincelleme icin "Giincelle Foods"
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islem bloguna gegilir. Bu islem blogunda yiyecek kaynaklarindan i. kaynaga ait
parametreler ve farkli bir kaynagin rastgele se¢ilmis I, indeksli parametresi RCs islem
blogu ile blok ramdan okunur. i. kaynaga ait [, indeksli parametre, diger kaynaga ait
parametre yardimiyla (2.26) referans alinarak giincellenir. Elde edilen yeni giincel 1.
kaynak parametreleri YSA parametreleri olarak atanir. Tiim 6rnek giris degerleri igin
E, uygunluk degeri hesaplandiktan sonra Cs islem blogu ile i. kaynaga ait hafizadaki
uygunluk degeri RC7 islem blogu ile okunur. Yeni uygunluk degeri ile hafizadan
okunan uygunluk degeri karsilagtirilir. Eger yeni uygunluk degeri hafizadan okunan
degerden kiigiikse yeni uygunluk degeri ve giincellenmis I, parametresi RCs islem
bloguyla tekrar hafizaya yazilir. Aksi takdirde i. kaynaga ait sinama degeri bir artirilir
ve C7 islem bloguna gecilir. C7 blogu ise toplam islem sayisinin kaynak sayisindan
biiyiilk olma durumunu kontrol eder. Biiyiik olmasi durumunda "New Source" islem
bloguna gegilir. Aksi takdirde Cs islem bloguna gegis yapilir. New Source islem
blogunda ise sinama degerleri belirlenen limitin iizerinde olan kaynaklar i¢in yeni
parametre degerleri olusturulur. RC 8 islem blogu ile bu parametreler ramdaki

yerlerine yazilir.
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BOLUM IV

CKA ve EGITIM ALGORITMALARININ FPGA UZERINDE DONANIMSAL
GERCEKLENMESINE iLISKiN DENEYSEL SONUCLAR

Boliim II'te anlatilan GY, LM, PSO ve YAK ile YSA egitiminin FPGA iizerinde
gerceklenmesi iki Ornek sistem tanima ve plaka tanima problemi iizerinde deneysel
olarak test edilmistir. Deneysel ¢alismalar, ISE Design Suite 14.6 programi kullanilarak
Xilinx Kintex 7 xc7k325tffg900-2 FPGA’s1 tizerinde gergeklenmistir.

Ornek 1:Dinamik sistem tanima problemi sistemi temsil edecek olan parametrelerin
uygun bir sekilde ayarlanmasi iglemidir. Bu ayarlama islemi, taninacak sistemin gercek
c¢ikist ile tanima i¢in segilen modelin ¢ikigi arasindaki hata iizerine kurulmus basarim
islevinin en iyilemesi (optimizasyonu) ile gergeklenir. Bu 6rnek i¢in Denklem (4.1)’de

verilen sistem tanimlamasi yapilmistir (Narendra ve Parthasarathy 1990).

y[k +1]:l+—+u3[k] (41)

u[k]=cos=—, k=1,2,--,100 (4.2)

Sistem tamma igin girisleri u[k] ve y[k] olan, gizli katmaninda 3 ve ¢ikis katmaninda

1 hiicresi olan CKA kullanilmistir. Gizli katman hiicreleri i¢in aktivasyon fonksiyonu
olarak logaritmik sigmoidal fonksiyonu, ¢ikis hiicresi i¢in lineer aktivasyon fonksiyonu

kullanilmistir.

Sekil 4.1a'da Ornek 1 icin geriye yayilim algoritmasi ile dinamik sistem tanima islemine
ait donammmsal ¢iktilar1 gostermektedir. Sekil 4.1b'de Ornek 1 icin geriye yayilim
algoritmasi1 ile dinamik sistem tanimanin donanimsal gergeklemesine ait hatalar

gostermektedir.
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(b)

Sekil 4.1. Ornek 1 i¢in geriye yayilim algoritmas: kullanilarak egitilen aga ait deneysel

sonuglar: a) Deneysel bagarim b) Sistem tanima hatas1
Sekil 4.2a'da Ornek 1 igin LM algoritmasi ile dinamik sistem tanima islemine ait

donanimsal ciktilar1 gostermektedir. Sekil 4.2b'de Ornek 1 igin LM algoritmasi ile

dinamik sistem tanimanin donanimsal gerceklemesine ait hatalar1 gostermektedir.
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(b)
Sekil 4.2. Ornek 1 igin LM algoritmas1 kullanilarak egitilen aga ait deneysel sonuglar:

a) Deneysel basarim b) Sistem tanima hatasi
Sekil 4.3a'da Ornek 1 i¢in PSO algoritmasi ile dinamik sistem tanima islemine ait

donanmmsal ¢iktilar1 gdstermektedir. Sekil 4.3b'de Ornek 1 igin PSO algoritmasi ile

dinamik sistem tanimanin donanimsal ger¢eklemesine ait hatalar1 gostermektedir.
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(b)
Sekil 4.3. Ornek 1 igin PSO algoritmasi kullanilarak egitilen aga ait deneysel sonuglar:

a) Deneysel basarim b) Sistem tanima hatasi
Sekil 4.4a'da Ornek 1 icin YAK algoritmasi ile dinamik sistem tanima islemine ait

donanmmsal ¢iktilar1 gostermektedir. Sekil 4.4b'de Ornek 1 icin YAK algoritmas: ile

dinamik sistem tanimanin donanimsal ger¢eklemesine ait hatalar1 gostermektedir.
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(b)
Sekil 4.4. Ornek 1 igin YAK algoritmasi kullanilarak egitilen aga ait deneysel sonuglar:

a) Deneysel basarim b) Sistem tanima hatasi

Denklem (4.2)'de verilen giris dizisine gore egitilen YSA'nin test islemleri igin Denklem

(4.3)’te verilen giris dizisi kullanilmstir.

u[k]=sin==", k=1,2,---,100 (4.3)

o1



Sekil 4.5a'da Ornek 1 icin Denklem (4.2)'de verilen giris dizisi ile geriye yayilim
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(b)
Sekil 4.5. Ornek 1 i¢in geriye yayilim algoritmasi kullanilarak egitilen aga
gosterilmeyen giris degerlerine ait deneysel sonuglar: a) Deneysel basarim b) Sistem

tanima hatasi
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Sekil 4.6a'da Ornek 1 icin Denklem (4.2)'de verilen giris dizisi ile LM ile egitilmis agin
Denklem (4.3)'te verilen giris dizisi i¢in dinamik sistem tanima iglemine ait donanimsal
ciktilar1 gostermektedir. Sekil 4.6b'de, LM algoritmasi ile egitilmis agin Denklem
(4.3)'te verilen giris dizisi icin dinamik sistem tanima islemine ait donanimsal

gercekleme hatalar1 gosterilmektedir.

1.5

Beklenen Cikis
* Donanimsal Gergekleme

0.5

Cikis
o
T

-0.51

_15 r r r
0 20 40 60 80 100

Ornek Indeksi
(@)

0.1 T T T T

0.08 - *

0.06 - b

0.04 - N

0.02 q

Hata
o
T

-0.02- 4

-0.04 R

-0.06 *

-0.08 q

_01 r r r I
0 20 40 60 80 100

Omek indeksi

(b)
Sekil 4.6. Ornek 1 icin LM algoritmasi kullanilarak egitilen aga gdsterilmeyen giris

degerlerine ait deneysel sonuglar: a) Deneysel basarim b) Sistem tanima hatasi

Sekil 4.7a'da Ornek 1 i¢in Denklem (4.2)'de verilen giris dizisi ile PSO ile egitilmis agin

Denklem (4.3)'te verilen giris dizisi i¢in dinamik sistem tanima islemine ait donanimsal
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ciktilar1 gostermektedir. Sekil 4.7b'de, PSO algoritmasi ile egitilmis agin Denklem
(4.3)'te verilen giris dizisi i¢in dinamik sistem tanima islemine ait donanimsal

gercekleme hatalar gosterilmektedir.

15

Beklenen Cikis
Donanimsal Gergekleme

0.5

Cikis
o
T

-05~

-15
0 20 40 60 80 100

Ormek indeksi

(@)

0.1 T T T T

0.08 - *

0.06 - N

0.04 - N

0.02 - 4

Hata
o
T
1

r r
20 40 60 80 100
Ornek Indeksi

(b)
Sekil 4.7. Ornek 1 i¢in PSO algoritmas kullanilarak egitilen aga gdsterilmeyen giris

degerlerine ait deneysel sonuglar: a) Deneysel basarim b) Sistem tanima hatasi
Sekil 4.8a'da Ornek 1 igin Denklem (4.2)'de verilen giris dizisi ile YAK ile egitilmis

donanimsal ¢iktilar1 gostermektedir. Sekil 4.8b'de, YAK algoritmasi ile egitilmis agin
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Denklem (4.3)'te verilen giris dizisi i¢in dinamik sistem tanima islemine ait donanimsal

gercekleme hatalar1 gosterilmektedir.

15

Beklenen Cikis
Donanimsal Gergekleme

0.5~

Cikis
o
T

-0.51

_15 r r [ r L
0 20 40 60 80 100

Ornek Indeksi

(@)

0.1

0.08

0.06

0.04

0.02

Hata
o

-0.02

-0.04

-0.06 -

-0.08

-0.1 t t
0 20 40 60 80 100

Ornek Indeksi
(b)
Sekil 4.8. Ornek 1 i¢in YAK algoritmasi kullanilarak egitilen aga gdsterilmeyen giris

degerlerine ait deneysel sonuglar: a) Deneysel basarim b) Sistem tanima hatasi

Cizelge 4.1'de aga gosterilen giris dizisine gore egitilen agin egitimde kullanilan
algoritmalara gore uygunluk degerleri ile aga gosterilmeyen giris dizisi i¢in elde edilen
uygunluk degerleri verilmistir. Uygunluk degerleri 10 farkli egitim sonucunda elde

edilen uygunluk degerlerinin ortalamasi olarak verilmistir. Sekil 4.9°da egitim datalar
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tizerinde elde edilen hata degerleri tek grafikte gosterilmistir. Sekil 4.10°da ise test

datalari tizerinde elde edilen hata degerleri tek grafikte gosterilmistir.

Cizelge 4.2'de GY, LM, PSO ve YAK algoritma ile egitilmis YSA'nin FPGA {izerinde

gerceklenmesine iliskin sentez sonuglart verilmistir.

Cizelge 4.1. Ornek 1 igin egitim ve test verilerine gore ag uygunluk degerleri

Mevcut

Kullanilan

Yiizde

BP

Kullanilan

Yiizde

LM

Kullanilan

Yiizde

PSO

Kullanilan

Yiizde

YAK

Egitim
GY 0.3830
LM 0.0081
PSO 0.0090
YAK 0.7295

Test
0.4211
0.0073
0.0082
0.7086

iterasyon
2000
20
2000
2000

Cizelge 4.2. Ornek 1 i¢in sentez sonuglar

Slice Reg. Slice LUTs
407600 203800
3503 21396
0 10
19314 54858
4 26
5587 19701
1 9
5639 19786
1 9

56

Block RAM
445

DSP48E1s
840
82
9

150
17

29

26



0.1

0.08|

0.06 |

0.041 ¢

0.02 \‘

Hata
o

-0.02

-0.04

-0.06

-0.08

-0.1
0

40 60
Omek indeksi

Sekil 4.9. Ornek 1 i¢in egitim datalarinda elde edilen hata grafigi

0.1
J | GY
0.08- | LM 1
| PSO
0.06 - &— YAK ]
0.041 | | D
0.02 A
« \
g 0
I
0025\ A 1
-0.04F4 ¢ .
-0.06
-0.08 i
_Ol r | r | r
0 20 40 60 80 100

Ornek Indeksi

Sekil 4.10. Ornek 1 igin test verilerinde elde edilen hata grafigi

Ornek 2:Bu 6rnek icin (4.4)’de verilen sistem tanimlamasi yapilmistir(Chen ve Billings
1992).

y[k+1] = -1.17059y [k — 1]+ 0.606861y [k ] +0.679190y2[k] y [k —1]
~0.136235y* [k] y[k —1]+0.165646y°[k] y[k —1]
-0.00711966y° [k]y [k —1]-0.114719y°[k] y [k —1]
-0.0314354y [k] y[k —1]+0.0134682y° [k]

(4.4)

Sistem tamima igin girisleri y[k] ve y[k—1]olan, gizli katmaninda 3 ve ¢ikis

katmaninda 1 hiicresi olan CKA kullanilmistir. Gizli katman hiicreleri i¢in aktivasyon
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fonksiyonu olarak tanjant hiperbolik fonksiyonu, ¢ikis hiicresi i¢in lineer aktivasyon
fonksiyonu kullanilmistir. Girig degerlerinin elde edilmesinde baglangic degerleri

y[0] = y[-1] = 0.1 segilmistir.

Sekil 4.11a'da Ornek 2 icin geriye yayilim algoritmasi ile dinamik sistem tanima
islemine ait donanimsal ciktilar1 gdstermektedir. Sekil 4.11b'de Ornek 2 igin geriye
yayllim algoritmasi ile dinamik sistem tanimanin donanimsal gerceklemesine ait

hatalar1 gostermektedir.

1.5 T T ; T
Beklenen Cikis
Donanimsal Gergekleme

0'5‘ . . i

Cikis
o
T

-0.5 o

_15 r r I r
0 20 40 60 80 100

Ornek Indeksi

(@)

0.8 4

0.6

0.4r

0.21

Hata
o

-0.2 o

04+ A

-0.6+ N

r r r

r r r
10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Ornek indeksi

(b)

Sekil 4.11. Ornek 2 icin geriye yayilim algoritmas1 kullanilarak egitilen aga ait deneysel

sonuclar: a) Deneysel bagarim b) Sistem tanima hatasi
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Sekil 4.12a'da Ornek 2 icin LM algoritmasi ile dinamik sistem tamima islemine ait

donanmmsal ¢iktilar1 gdstermektedir. Sekil 4.12b'de Ornek 2 igin LM algoritmas: ile

dinamik sistem tanimanin donanimsal gergeklemesine ait hatalar1 géstermektedir.

1.5

0.5

Cikis
o

-0.5

-15
0

0.8

0.6

0.4

Hata

-0.4

-0.6

-0.8

T T T T

.

Beklenen Cikis
Donanimsal Gergekleme

r r r r

20 40 60 80 100
Omek indeksi

(a)

r

r r r [ r r r r

10

20 30 40 50 60 70 80 90 100
Ornek indeksi

(b)

Sekil 4.12. Ornek 2 igin LM algoritmas1 kullanilarak egitilen aga ait deneysel sonuclar:

a) Deneysel basarim b) Sistem tanima hatasi

Sekil 4.13a'da Ornek 2 igin PSO algoritmasi ile dinamik sistem tanima islemine ait

donanmmsal ¢iktilar1 gdstermektedir. Sekil 4.13b'de Ornek 2 icin PSO algoritmas: ile

dinamik sistem tanimanin donanimsal gergeklemesine ait hatalar1 gostermektedir.
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1.5 T T T T
Beklenen Cikis
*  Donanimsal Gergekleme

0.5 q

Cikis
o
T

_15 r r I r
0 20 40 60 80 100

Ornek Indeksi

(a)

0.8 *

0.6 -

0.4

0.2

Hata
o
T
i

-0.2 1

04+ -

-0.6+ -

-0.81 -

_l r r r r r r r r r
10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Ornek indeksi

(b)

Sekil 4.13. Ornek 2 i¢in PSO algoritmasi kullanilarak egitilen aga ait deneysel sonuglar:

a) Deneysel basarim b) Sistem tanima hatasi
Sekil 4.14a'da Ornek 2 igin YAK algoritmasi ile dinamik sistem tanima islemine ait

donanmmsal ¢iktilar1 gostermektedir. Sekil 4.14b'de Ornek 2 i¢in YAK algoritmasi ile

dinamik sistem tanimanin donanimsal ger¢eklemesine ait hatalar1 gostermektedir.
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1.5 T T ; T
Beklenen Cikis

*  Donanimsal Gergekleme
® n 1 [ ’ .

0.5} . .

Cikis
o
T

20 40 60 80 100
Ornek Indeksi

(a)

0.8 4

0.6 q

0.4r

0.21

Hata
o

-0.2 y

04+ N

-0.6+ N

-0.81 q

_1 r r r r r r r r r
10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Ornek indeksi

(b)
Sekil 4.14. Ornek 2 igin YAK algoritmasi kullanilarak egitilen aga ait deneysel

sonuclar: a) Deneysel bagarim b) Sistem tanima hatasi

Sekil 4.15a'da Ornek 2 i¢in y[0] = y[-1]= 0.1 baslangi¢ degerleri ile olusturulan giris
dizisi ile geriye yayilim algoritmasi ile egitilmis agin y[0]= y[-1]=-0.1 baslangic
degerleri ile olusturulan giris dizisi i¢in dinamik sistem tanima iglemine ait donanimsal
ciktilar1 gostermektedir. Sekil 4.15b'de, geriye yayilim algoritmasi ile egitilmis agin
y[0] = y[-1] =—0.1 baslangig degerleri ile olusturulan giris dizisi i¢in dinamik sistem

tanima islemine ait donanimsal gercekleme hatalar1 gosterilmektedir.
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(b)
Sekil 4.15. Ornek 2 icin geriye yayilim algoritmasi kullanilarak egitilen aga
gosterilmeyen giris degerlerine ait deneysel sonuglar: a) Deneysel basarim b) Sistem

tanima hatasi

Sekil 4.16a'da Ornek 2 i¢in y[0] = y[-1]= 0.1 baslangi¢ degerleri ile olusturulan giris
dizisi ile LM algoritmasi ile egitilmis agin y[0] = y[-1]=-0.1 baslangi¢ degerleri ile

olusturulan giris dizisi i¢in dinamik sistem tanima islemine ait donanimsal ¢iktilari

gostermektedir. Sekil 4.16b'de, LM algoritmasi ile egitilmis agin  y[0] = y[-1]=-0.1

baslangi¢c degerleri ile olusturulan girig dizisi i¢in dinamik sistem tanima islemine ait

donanimsal gercekleme hatalar1 gosterilmektedir.
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(b)
Sekil 4.16. Ornek 2 i¢in LM algoritmas1 kullanilarak egitilen aga gosterilmeyen giris

degerlerine ait deneysel sonuglar: a) Deneysel basarim b) Sistem tanima hatasi

Sekil 4.17a'da Ornek 2 i¢in y[0] = y[-1]= 0.1 baslangi¢ degerleri ile olusturulan giris
dizisi ile PSO algoritmasi ile egitilmis agm y[0]= y[-1]=-0.1 baslangi¢ degerleri ile
olusturulan giris dizisi i¢in dinamik sistem tanima islemine ait donanimsal ¢iktilari
gostermektedir. Sekil 4.17b'de, PSO algoritmasi ile egitilmis agin  y[0] = y[-1]=-0.1

baslangic degerleri ile olusturulan giris dizisi i¢in dinamik sistem tanima islemine ait

donanimsal gercekleme hatalar1 gosterilmektedir.
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(b)
Sekil 4.17. Ornek 2 igin PSO algoritmasi kullanilarak egitilen aga gosterilmeyen giris

degerlerine ait deneysel sonuglar: a) Deneysel basarim b) Sistem tanima hatasi

Sekil 4.18a'da Ornek 2 i¢in y[0] = y[-1]= 0.1 baslangi¢ degerleri ile olusturulan giris
dizisi ile YAK algoritmast ile egitilmis agin y[0] = y[-1] =-0.1 baslangi¢ degerleri ile

olusturulan giris dizisi i¢in dinamik sistem tanima islemine ait donanimsal ¢iktilari
gostermektedir.  Sekil  4.18b'de, YAK algoritmast ile egitilmis  agin
y[0] = y[-1] =—0.1 baslangig degerleri ile olusturulan giris dizisi i¢in dinamik sistem

tanima islemine ait donanimsal gercekleme hatalar1 gosterilmektedir.
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(b)
Sekil 4.18. Ornek 2 igin YAK algoritmasi kullanilarak egitilen aga gosterilmeyen giris

degerlerine ait deneysel sonuglar: a) Deneysel basarim b) Sistem tanima hatasi

Cizelge 4.3'de aga gosterilen giris dizisine gore egitilen agin egitimde kullanilan
algoritmalara gore uygunluk degerleri ile aga gosterilmeyen giris dizisi i¢in elde edilen
uygunluk degerleri verilmistir. Uygunluk degerleri 10 farkli egitim sonucunda elde
edilen uygunluk degerlerinin ortalamasi olarak verilmistir. Sekil 4.19°da egitim verileri
iizerinde elde edilen hata degerleri tek grafikte gosterilmistir. Sekil 4.20°de ise test

verileri lizerinde elde edilen hata degerleri tek grafikte gosterilmistir.
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Cizelge 4.4'de GY, LM, PSO ve YAK algoritma ile egitilmis YSA'nin FPGA iizerinde

gerceklenmesine iliskin sentez sonuglart verilmistir.

Cizelge 4.3. Ornek 2 i¢in egitim ve test verilerine gore ag uygunluk degerleri

Egitim Test Iterasyon
GY 21.5792 24.8085 2000
LM 0.3844 0.6155 20
PSO 8.3222 7.0423 2000
YAK 10.5075 14.2890 2000

Cizelge 4.4. Ornek 2 icin sentez sonuglar

Slice Reg. Slice LUTs Block RAM DSP48E1s
Mevcut 407600 203800 445 840
Bp Kullanilan 3503 20442 2 82
Yiizde 0 10 0 9
LM Kullanilan 19314 53709 22 150
Yiizde 4 26 4 17
Kullanilan 5587 18372 8 29
PSO
Yiizde 1 9 1 3
Kullanilan 5639 18442 4 26
YAK
Yiizde 1 9 0 3
1 T T | |
I GY
‘ LM ]
I PSO
| S YAK [,
) TTrm
? YRY VTV Y
] ® | ““ H
F ' ! ,
L LU Tk
~‘ ‘ .
.08} 1 i g
_1 I I I
0 20 40 60 80 100

Ornek Indeksi
Sekil 4.19. Ornek 2 igin egitim datalarinda elde edilen hata grafigi
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L A N | |
GY
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Hata

r r = r
0 20 40 60
Ornek Indeksi

100
Sekil 4.20. Ornek 2 igin test verilerinde elde edilen hata grafigi
Ornek 3:Bu drnekte plaka yeri bulma tespiti icin GY, L&M, PSO ve YAK algoritmalari

kullanilarak YSA egitimini gergeklenmistir. YSA plaka yeri bulma isleminde secilen

aday bolgenin plaka olup olamadigina iliskin karar vermek tizere kullanilmistir (Sekil
4.21).

67
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Oznitelik
Cikarimi

|

CKA

|

KARAR

Sekil 4.21. Plaka tespit islem siireci

Sekil 4.21’dende goriilecegi lizere bu Ornekte CKA’ya giris olarak segilen plaka
bolgesinin kenarlari, dikey sobel filtresi kullanilarak belirginlestirilmistir. Daha sonra
bu kenar degerleri esikleme islemine tabi tutulmustur. Esikleme sonucunda elde edilen
gri imge ikili say1 formatina gevrilmistir. Elde edilen yeni imge iizerinde secilen
bolgenin plaka olup olmadigin karar verilebilmesi i¢in secilen bolgeden oOznitelik
cikarimlar1 yapilmistir (Cavuslu, Karakaya ve Altun 2008). Bu 6zniteliklerden birincisi
ortalama deger hesab1 ile yapilmaktadir. Denklem (4.5)’den de goriilecegi tlizere
ortalama deger hesab1 segilen aday bolgeye ait toplam siyah piksel degerlerinin, aday
bolge piksel sayisina orani ile edilmektedir. ikinci 6znitelik ise aday bolge de degisinti
(varyans)hesaplanmasi ile yapilmaktadir (Denklem (4.6)). Uciincii dznitelik ise plaka

aday bolgesinin yatayda 3 parcaya boliinmesi ile elde edilmektedir. A ve C pargalari
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birbirine esit piksel sayisina sahip, B parcasi ise diger parcalarin 2 kat piksel sayisina
sahiptir (Sekil 4.22). Daha sonra bu parcalara ait toplam siyah piksel degerleri ayr1 ayr1
hesaplanir. B bolgesine ait toplam siyah piksel degeri, A ve C bdlgesine ait toplam
siyah piksel degerinden farkinin, aday bolgeye ait piksel sayisina orani ile bulunur

(Denklem (4.7))

Siyah _ Piksel

Oznitelik _1=Ortalama _ Deger = _ (4.5)
Toplam _ Piksel
N
Oznitelik _ 2 = Degisinti = %Z(fmge(i) -~ Ortalama_Deger)2 (4.6)
i=1
Ouitelik_3= Re = Siyah _Piksel_B—(Siyah _Pikse_zl_ A+ Siyah _Piksel_C) 4.6)
Toplam _Piksel
v

B

C

Sekil 4.22. Plaka tespit islem siireci

Bu ornek i¢in 3 adet Oznitelik kullanilmasi nedeniyle CKA 3 girisli olarak
tasarlanmistir. Gizli katmaninda 3 ve ¢ikis katmaninda ise 1 hiicre kullanilmistir. Gizli
katman hiicreleri igin aktivasyon fonksiyonu olarak logaritmik sigmoidal fonksiyonu,
cikis hiicresi igin lineer aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Ag egitiminde 50 adet
plaka (Sekil 4.23a) ve 50 adet plaka olmayan(Sekil 4.23b) toplam 100 adet egitim seti
kullanilmistir.
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Sekil 4.23. Plaka ve plaka olmayan imgeler
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Cizelge 4.5’te GY, L&M, PSO ve YAK algoritmalari ile egitilmis CKA’nin plaka
tanima islemindeki basarimlar1 gosterilmistir. Cizelge 4.6'da GY, LM, PSO ve YAK

algoritma ile egitilmis YSA'nin FPGA iizerinde ger¢eklenmesine iliskin sentez sonuglari

verilmigtir.

Cizelge 4.5. GY, L&M, PSO ve YAK algoritmalari ile egitilmis CKA nin plaka tanima

BP

LM

PSO

YAK

Plaka
Plaka Degil
Toplam
Plaka
Plaka Degil
Toplam
Plaka
Plaka Degil
Toplam
Plaka
Plaka Degil

Toplam

islemindeki basarimlari

Dogru
1824
1850
3674
1820
1852
3672
1771

1822
3593
1853
1829
3682

Yanhs Toplam
39 1863
13 1863
52 3726
43 1863
11 1863
54 3726
92 1863
41 1863
133 3726
10 1863
34 1863
44 3726

70

Yiizde
97,15
96,99
98,60
97,69

17 100
98,55
95,06
97,79
96,43
99,46
98,17
98,82

iterasyon

2000

2000

2000



BP

LM

PSO

YAK

Mevcut
Kullanilan
Yiizde
Kullanilan
Yiizde
Kullanilan
Yiizde
Kullanilan

Yiizde

Cizelge 4.6. Ornek 3 icin sentez sonuglar

Slice Reg. Slice LUTs Block RAM
407600 203800 445
3824 26874 3
0 13 0
21977 66773 27
5 32 6
5486 21194 9
1 10 2
5699 21514 5
1 9 1
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DSP48E1s
840
100

11
186
22
34
4
30
3



BOLUM V

YORUMLAR

YSA’larin en 6nemli avantaji paralel veri isleme 6zelligidir. Bu bakimdan, YSA’nin
paralel veri isleme 6zelliginin 6n plana ¢ikacak donanim ortaminda gergeklenmesi ¢ok

onemlidir. FPGA’lar, YSA’larin bu 6zelligini ger¢eklemek i¢in uygun bir platformdur.

Bu c¢alismada GY, LM, PSO ve YAK ogrenmeli YSA’nin FPGA iizerinde
gerceklenmesi sunulmustur. Donanimsal ger¢ekleme dinamik sistem tanima ve plaka
yeri bulma problemleri kullanilarak test edilmis ve elde edilen deneysel sonuglar

karsilastirmali olarak verilmistir.

Elde edilen sonuclar, GY, LM, PSO ve YAK o6grenmeli YSA’nin bagarili bir sekilde

FPGA donanimi iizerinde gergeklenebildigini gostermektedir.

Donanimsal ger¢eklemeyi test etmek igin kullanilan 6rneklerden birincisi olan sistem
tanima probleminin sonuglari analiz edildiginde LM ve PSO algoritmalar1 kullanilarak
egitilen YSA’nin daha basarili bir genelleme yaptig1 ancak YAK ve GY ile egitilen
YSA’nin kot bir performans sergiledigi gozlemlenmistir. Yine bir sistem tanima
problemi olan ikinci 6rnekte de LM algoritmalasi ile egitilen YSA en iyi genellemeyi
yaparken bu kez GY algoritmasi ile egitilen YSA’nin en kotii performansi sergiledigi
gozlemlenmistir. Sistem tanima problemlerinde LM ile egitilen YSA’nin agik ara en iyi
sonuglar1 sagladig1 goriilmektedir. Ustelik LM bu basariyr digerlerine oranla cok daha

az bir iterasyonda gerceklestirmistir.

Ucgiincii 6rnegimiz olan plaka yeri bulma probleminde ise LM, BP ve ABC ile egitilen
YSA’larin  birbirine yakin bagarimlar sergilerken, PSO ile egitilen YSA’nin
performansinin diisiik kaldigi gozlemlenmistir. LM, BP ve ABC ile egitilen YSA’lar
icinde ise ABC ile egitilen agin az bir farkla da olsa en iyi sonucu verdigi

gozlemlenmistir.
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Tiirev bilgisi gerektiren algoritmalarin, evrimsel algoritmalara goére daha c¢ok alan
kapladig1 goriilmektedir. LM algoritmast matris ¢arpimi, matrisin tersini alma gibi

islemler gerektirdigi i¢in en fazla alan tiiketen algoritma olmustur.
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