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ONSOZ

Bu tezin yazim siirecinde, bana en ¢ok sorulan sorulardan biri de
“Boyle bir konuda arastirma yapmakla ne elde edeceksin?” sorusuydu. Ben, bu tip
farkli bilimsel yaklasimlarla olaylara yaklagsmanin, insanin diisiince yapisin
gelistirecegine ve onu farklilastiracagina inanmaktayim. Bu nedenle, lisans
O6grenimim sirasinda ilgi duydugum Kombinatoryal Optimizasyon problemlerine
¢oziim yaklasgimlarindan biri olan Yapay Sinir Aglarimi akademik diizeyde ele
almaya karar verdim. Bu kararin alinmasinda, lise yillarinda Fen bilimlerine ve

ozellikle de Biyolojiye duydugum ilginin etkisi de bulunmaktadir.

Bu calismada ele alinan konular, diger ¢alisma alanlarindan farkl
olarak, konunun 6ziinii teskil eden, sonuclarin tiiretildigi temel teoremlere sahip
degildir. Tiim bu konular sadece birbiriyle iligkisiz, 6zellesmis birtakim teknik ve
yaklagimlar toplulugu olarak goriilebilir. Ancak, ilgili bircok ¢alismanin incelenmesi
ile birlikte Yapay Sinir Aglarint ve Gezgin Satict Problemine uygulanmalarini,
sistematik bir bi¢imde sunulabilecek tutarli bir konu haline getiren temel prensipleri
ortaya ¢ikarmak miimkiindiir. Olduk¢a yogun bir ¢aligsma gerektiren bdyle bir amaci
gerceklestirmek adina ve bir adim daha ileri giderek, konunun gercek hayatta
karsilasilan optimizasyon problemlerine uygulanmasina yonelik yapilabilecek baska
calismalarda elinizdeki bu ¢alismanin 6nemli bir rol iistlenecegini diisiinliyorum. Bu
calismanin yazimi siirecinde yardimlarini ve desteklerini esirgemeyen basta tez

danismanim Prof Dr. Fiisun ULENGIN olmak iizere herkese tesekkiir ederim.

Ocak, 2003 Murat YILDIRIMHAN
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YAPAY SiNiR AGLARININ
GEZGIN SATICI PROBLEMINE UYGULANMALARI

OZET

Bu calisma, adindan da anlasilabilecegi sekilde, iki temel kavram

tizerinde durmaktadir: Yapay Sinir Aglar1 ve Gezgin Satici Problemi.

Gezgin Satict Problemi, kombinatoryal optimizasyonun en popiiler
problemlerinden bir tanesidir ve optimizasyon alaninda gelistirilen yeni
yaklagimlarin kendilerini ispatlamaya g¢alistiklart ilk ¢alisma alanlarindan biri olarak
hakli bir {ine sahiptir. Gezgin Satici Problemi, kombinatoryal optimizasyon
problemlerinin dogas1 geregi, “Np-complete” bir optimizasyon problemidir. Bu tip
problemlerin ¢Ozlimiinde, optimum sonuca ulasmada karsilasilan zorluklardan
dolay1, hizli bir bicimde optimum ¢oziime yakin ¢oziimler lireten sezgisel yontemler
stk sik kullanilmaktadir. Yapay Sinir Aglar1 iste bu noktada, optimizasyon
problemlerinin ¢oziimiine yonelik gelistirilen yeni sezgisel yaklagimlardan biri olarak

karsimiza ¢ikmaktadir.

Yapay Sinir Aglari, insan viicudundaki Merkezi Sinir Sisteminin
yapisina ve isleyisine ait temel ilkelerin modellenmesi niyetiyle ortaya ¢ikmis bir
kavramdir. Paralel bir diizende siralanmis islemciler sistemi seklinde de
adlandirabilecegimiz Yapay Sinir Aglarn ile, Merkezi Sinir Sisteminden
esinlenilerek, bilissel ve duyumsal gorevlerin yerine getirilmesinde seri islemcilere
yani giinlimiiz bilgisayarlarina nazaran daha tatmin edici sonuglarin daha kolay bir

bicimde elde edilmesi hedeflenmektedir.
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Yapay Sinir Aglari, 1980°1i yillarin basindan itibaren, kombinatoryal
optimizasyon teorisinde zor olarak adlandirilan bazi problemlerin ¢oziimiine yonelik
alternatif bir yaklagim olarak ele alinmaya baglanmistir. 15 yili asan bu siiregte
yapilan arastirmalar neticesinde gelistirilen sinir ag1 yaklasimlarinin biiyiik bir
cogunlugu iki temel baslik altinda toplanabilir: (1) Hopfield ag yapilari ve (2) Oz-

diizenlemeli haritalar.

Sinir ag1 yaklagimlarinin, optimizasyon problemlerinde ¢6ziim dncesi
gerek modelleme ve programlama siireglerinde gerekse veri toplama ve set olusturma
stireclerinde getirdikleri katkilar goz ardi edilemez. Tiim bunlarin yaninda, Yapay
Sinir Aglarmin uygulama potansiyelinin hala ¢ok uzaginda bulunuldugu da
diistintildiiginde, Yapay Sinir Aglar ilgi gosterilmeyi hak eden bir ¢alisma alam

olarak karsimiza ¢ikmaktadir.



ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS
FOR SOLVING THE TRAVELLING SALESMAN PROBLEM

SUMMARY

This study, as the name implies, brings together two principal

concepts: Artificial Neural Networks and the Travelling Salesman Problem.

The Travelling Salesman Problem is one of the most popular problems
in combinatorial optimization and endowed with a right reputation as a first study
range that new ideas about optimization try to proved themselves. The Travelling
Salesman Problem, as natural for combinatorial optimization problems, is an
Np-complete optimization problem. Because of the difficulties in finding optimal
solutions for those kind of problems, heuristics are generally used for finding rapid
and nearby optimal solutions. At this point, Artificial Neural Networks play a part of
the new heuristics developed for finding good solutions to those kind of optimization

problems.

Acrtificial Neural Networks, also called Parallel Distributed Processing
Systems, are intended for modeling the organizational principles of the Central
Nervous System, with the hope that the biologically inspired computing capabilities
of the Artificial Neural Network will allow the cognitive and sensory tasks to be
performed more easily and more satisfactorily than with conventional serial

processors.



Artificial Neural Networks have been accepted an alternative
approach for finding good solutions to some Np-complete problems in combinatorial
optimization theory since the beginning of 1980s. Vast majority of neural network
approaches, developed during this over-15-year period, can be collected under two

principal headings: (1) Hopfield networks and (2) Kohonen’s Self-organizing Maps.

The contributions of neural network approaches in either modelling
and programming stages or data collecting and information gathering stages of
solution period of combinatorial optimization problems can not be overpassed. Also,
the practical capabilities of Artificial Neural Networks are still not to be realized.
Once all the facts written above are thought about, then it is easy to understand how a

deserve-attention study range Artificial Neural Networks is.

Xi



GIRIS

Konu basligindaki Yapay Sinir Aglar1 ve Gezgin Satici Problemi
kavramlari, aslinda, elinizdeki c¢alismanin kapsami hakkinda yeterli ipucunu
icermektedir. S0z konusu iki kavramin popiilerlik kazanmasinda ve gelismesinde,
ayn1 ortak nedenlerin yattig1 rahatlikla sOylenebilir: Basit yapilari, kolay
uygulanabilirlikleri ve (belki de) ilgi ¢eken, merak uyandiran isimleri. Bu kavramlari
bir araya getiren nedenler ise; bir taraftan Gezgin Satic1 Probleminin kombinatoryal
optimizasyon alaninda gelistirilen yeni yaklagimlarin kendilerini ispatlamaya
caligtiklar1 ilk caligma alanlarindan biri olmasi; diger taraftan ise Yapay Sinir
Aglarinin  optimizasyon problemlerinin ¢oziimiine yonelik gelistirilen yeni

yaklagimlardan biri olmasidir.

Elinizdeki ¢aligma Yapay Sinir Aglarini, optimizasyon problemlerinin
cozliimiine yonelik olarak kullanilabilen yeni sezgisel yaklasimlardan biri olarak ele
almakta ve s6z konusu yaklasimin, kendini ispat etmesi adma, Gezgin Satici
Probleminin ¢6ziimiine yonelik olarak one siirdiigii teknikleri bir araya toplamaktadir.
Boylelikle, optimal ¢oziim iiretmede sikintilar yasanan kombinatoryal optimizasyon
problemlerine iyi ¢oziimler liretmek adina kullanilabilecek Yapay Sinir Aglarinin

sahip oldugu 6zellikler ortaya konmaya c¢alisilmaktadir.

Bu igerikte tasarlanan ¢alisma, tahmin edilebilecegi gibi, temel olarak
iki ayr1 boliimden olusmaktadir. Ilk béliimde, Yapay Sinir Aglar1 kavrami tek bagina
ele alinarak konuyu kavramaya yardimecir olacak temel noktalar agiklanmaya
calisililmistir. Bu anlamda bu boliim, Yapay Sinir Aglariin yalnizca optimizasyona
yonelik uygulamalarinda degil diger tiim uygulamalarinda da yararlanabilecek bir

bilgi biitlinliigline sahiptir.



Dort ayr1 baglik altinda toplanan bu ilk boliimiin ardindan, Gezgin
Satic1 Probleminin temel oOzellikleri ve s6z konusu probleme iiretilen ¢6zim
yaklagimlar1 kisaca ele alinarak Yapay Sinir Aglarinin Gezgin Satict Probleminin
coziimiine yonelik olarak oOne siirdiigli teknikler iki ayr1 bolim halinde
siralanmaktadir. Burada siralanan her bir teknik i¢in, s6z konusu teknigin Gezgin
Satic1 Problemine yaklagimi ve bu yaklagimda yasanan gelistirmeler tarihsel bir sirada
verilmekte ve ardindan takip ettikleri algoritmalar bilgisayar uygulamalariyla elde

edilen ¢iktilar izerinden agiklanmaktadir.

Calismanin sonunda ise “Sonu¢ ve Oneriler” bashig altinda, yapilan
genel bir degerlendirmenin ardindan ilave zaman ve destek ile calismanin nasil
gelistirilebilecegi vurgulanarak Yapay Sinir Aglarinin, kombinatoryal optimizasyon
alanindaki diger yaklasimlar arasindaki konumu ve Gezgin Satict Probleminin
¢cozlimiine yonelik ortaya koydugu katkilar, karsilagtirmali olarak ve toplu bir bi¢gimde

ortaya konmaktadir.



1. YAPAY SINiR AGLARINA GiRi$

1.1 Yapay Sinir Aglar1 Kavram

Yapay Sinir Aglari, paralel bir diizende siralanmis basit islemci
elemanlardan olusurlar. Biyolojik sinir sistemlerinden esinlenilen bu basit islemci
elemanlardan her biri, kendi 6zel girdi setini isler ve ¢iktisini baglanti kurmus oldugu
kendi Ozel islemci setine iletir. Bir sinir ag1 yapisi iginde iletilen ve iglem goren
bilgiden yani ag yapisinin fonksiyonundan, biiyiik oranda, islemci elemanlarin
aralarinda kurduklar1 baglantilar sorumludur. Sinir aglar1 egitilerek s6z konusu
baglantilarin agirlik degerleri uygun sekilde ayarlanabilir ve herhangi bir ag yapisinin

belirli bir fonksiyonu yerine getirmesi saglanabilir.

Yapay Sinir Aglari, genellikle belirli bir girdinin hedeflenen bir ¢iktiya

ulagmasini saglayacak sekilde egitilirler. Bu durum asagidaki sekilde ele alinmaktadir:

Hedef

Ag Yapisi

Girdi . Cikt1

( Islemci birimler
arasi baglantilar )

Karsilastir

N\

Agirlik degerlerini ayarla

Sekil 1.1 Yapay Sinir Aglarinda Gozetimli Ogrenme (Demuth ve Beale, 1997; 5.23).

Ag yapisinda, belirli bir girdiye ait elde edilen ¢ikt1 ile hedeflenen ¢ikti
degerleri karsilagtirilarak islemci elemanlar arasindaki baglanti agirlik degerleri
yeniden diizenlenir. Bu islem, bir ¢ok girdi-¢ikt1 ¢ifti ile goz yumulabilir bir fark elde

edilene kadar tekrarlanir.



1.2 Yapay Sinir Aglarimin Yetenekleri

Yapay Sinir Aglar ile ele alinan bu yeni hesaplama sekli, 6grenme
sayesinde girdi-gikt1 ¢ifti arasindaki iligkinin gelisimine baglidir. Bu yeni hesaplama
sekli, giiniimiizde, seri dijital islemcilerin erisim giicliniin Otesindeki karmagsik
fonksiyonlar1 yerine getirmek ve pratik alanlarda zor olarak adlandirilan problemlere
coziimler iiretmek amaciyla kullanilmaktadir. Bu durum, mevcut teknoloji ile gerekli
islemsel hiz ve veri depolama 6zelliklerinin gergeklestirilememesi yaninda, ozellikle
bu problemlerin dogasinda var olan tanimlama ve modelleme giigliiklerinden

kaynaklanmaktadir.

Sinir aglar1 arastirmalari elli yili agan bir tarihe sahip olmasina ragmen,
pratik alanlardaki basarili uygulamalar1 son onbes yil icinde gerceklestirilebilmistir.
Yapay Sinir Aglarinin yaygin olarak kullanilan bazi1 yetenekleri asagidaki sekilde

sayilabilir:

. Siniflandirma ve Veri Tamimlama. Yapay Sinir Aglart ¢ok cesitli drnekler

arasindan, tanimlanan modellere ait ornekleri ayirt edecek ve siniflandiracak
sekilde egitilebilirler. Bu sayede o6rnegin, kanser hastalig1 teshis ve tedavisinde
iyl ve koyii niyetli hiicrelerin saptanmas1 amaciyla ya da bir radar sisteminde
gelen sinyallerin hangi cisimlere ait oldugunun belirlenmesi amaciyla sinir
aglart kullanilabilmektedir. Ayn1 sekilde, Yapay Sinir Aglar1 ses ve goriintiiye
dayali kontrol sistemlerinde, girdilerin ag yapisina Ogretilen orijinal modele

uyup uymadiginin belirlenmesi amaciyla da kullanilabilmektedir.

. Deger Tahmininde Bulunma. Yapay Sinir Aglar1 bir degiskenin, kendisine ya da

ilgili baska degiskenlere ait tarithsel degerlerinden hareketle, gelecege iliskin
degerinin tahmin edilmesi problemlerinde de kullanim sansi bulmaktadir. Bu
baglamda, ekonomi ve meteoroloji bilimlerine iliskin parametrelerin deger

tahmini ilk olarak akla gelen 6rneklerdir.



. Giiriiltiili Veri Setlerini Indirgeme. Yapay Sinir Aglarinin ¢ok sayida modeli

tanimlayabilecek sekilde egitilebilme yetenekleri, farkli bir sekilde, ag yapisina
tanitilacak veri setlerinin eksik ya da gereksiz verilerle dolu oldugu durumlarda,
orijinal modellerin saptanmasi amaciyla da kullanilabilmektedir. Uygun sekilde
egitilmis bir ag yapisina giiriiltiilii bir veri setinin tanitilmasi durumunda ag
yapisi, s0z konusu veri setinin ait oldugu orijinal modeli tanimlayabilmektedir.
Yapay Sinir Aglarmin bu yetenegi pratikte, oOzellikle imge yenileme

problemlerinde basari ile kullanilmaktadir.

Insan beyninin bilgi isleme stratejilerinden esinlenilerek gelistirilen
Yapay Sinir Aglari, yukarida tanimlanan yetenekleri sayesinde, ¢ok cesitli alanlarda
uygulama sansi bulabilmektedir. Hatta bu konuda, Yapay Sinir Aglarinin uygulama
alanlarma iligkin tiim potansiyelinin hala ¢ok uzaginda bulunuldugu rahatlikla

sOylenebilir.

Yapay Sinir Aglar1 hakkinda yakin bir zamanda yapilan bir ¢alismada,
bilgisayar biitiinlesik imalat sistemlerinde Yapay Sinir Aglarinin iligki kurma ve
genelleme yapma yeteneklerinden faydalanma olanagina dikkat ¢ekilmekte ve imalat
sistemlerinde, mevcut teknolojiler ile iistesinden gelinemeyen kompleks siireglerin
planlanmasinda ve hayata gecirilmesinde, sinir aglar1 teknolojilerinin kullanim1 6rnek
olarak verilmektedir (May, 1994). Yine aym ¢alismada, siire¢ modelleme, optimize
etme, izleme ve kontrol, teshis ve tanimlama ile ticari iirlin imalat1 gibi karmagik ve
kompleks imalat gorevlerinin yerine getirilmesinde, liniversitelerin ve sanayinin sinir
aglarina basvurma ilgisinin arttigt vurgulanmaktadir. Yapay Sinir Aglarinin, girdi
setleri uzayindan ¢ikti setleri uzayina dogrusal olmayan, karmagik iliskileri
kurabilecek sekilde nasil egitilebildikleri ve girdi setlerinin yetersiz ya da gereksiz
verilerle dolu oldugu durumlarda, dogru eslestirmeleri yapabilecek cagrisimli bir
hafiza olarak nasil tasarlanabildikleri diisiiniildiiglinde; modelleme, analiz etme,
tahminde bulunma ve sistem performansini optimize etme amaciyla Yapay Sinir

Aglar kullaniminin ne kadar uygun oldugu anlagilabilir.



Giliniimiizde Yapay Sinir Aglari, insan seslerinin tanimlanmasi ve
analiz edilmesi; model tanimlama ve siniflandirma; enerji rezerv tahminlerinin
yapilmast; pazar analizleri i¢in finansal egilimlerin tanimlanmasi ve yorumlanmast;
bir ¢cok pargadan olusan tasarimlarin imalati; haberlesme aglari giizergahlarinin
giivenilir ve esnek bir sekilde tayin edilmesi; slire¢ modelleme, izleme ve kontrolii
gibi gittikge genisleyen bir teknolojik tabanda ortaya c¢ikan problemlerin ¢dziimiinde
genis Ol¢lide kullanilmaktadir. Yapay Sinir Aglarmin uygulama olanagi buldugu bu

alanlarda, beraberinde getirdigi temel tistiinliikler su sekilde sayilabilir:

1. Sinir ag1 modelleri, her bir yeni veri tanitiminin ardindan stirekli bir
bicimde giincellenebilmekte ve performansini her an optimum
tutabilmektedir.

2. Sinir aglar1, ¢ok biiyiik miktarlarda ve gesitte girdi degiskenleri ile
basariyla ve siiratle basa ¢ikabilmektedirler.

3. Sinir aglari, giirtiltiilii verileri silizebilme ve eksik veriler icin

interpolasyon ile tahmin yapabilme yeteneklerine sahiptirler.

Yapay Sinir Aglarmin, yukarida sayilan tiim stiinliiklerine ve
genisleyen kullanim alanlarina ragmen, basar1 diizeyleri uygulamadan uygulamaya
farkliliklar gostermektedir. Ancak uygulamalarda yasanan bu gibi olumsuz durumlar,
kesinlikle, sinir aglarmin gelisimini aksatmamali; model kurmada ve Ogrenme
kurallarinin  tayininde yapilan smirlamalart inceleme ve bu smirlamalarda

gelistirmeler yapma firsati olarak goriilmelidir.

1.3 Yapay Sinir Aglar1 ve Modern Bilgisayarlar

Yapay Sinir Aglar1 arastirmalarinin altinda yatan motivasyon, insan
viicudunun 6zellikle eszamanli gorsel idrak ve konusulani anlama gibi islevleri ile
ogrenme sayesinde farkli ortamlara uyum saglama gibi yeteneklerinin, son derece
karmagik bir sinir agindan ibaret olan beyinde gerceklestirilen yapisal ve islevsel

ilkelerden kaynaklandigi inancidir.



Insan beyni, sinir ad1 verilen, elektrik sinyallerini nakledebilen &zel
hiicrelerin birer islemci olarak gorev aldigt muazzam bir sinir agindan meydana
gelmektedir. Beyin, islem giicii tek basina zayif olan bu ¢ok sayidaki sinir hiicrelerini,
son derece karmasik bir ag yapisi i¢inde organize ederek giiclii bir islemci olarak
ortaya ¢ikarir. Bu muazzam sinir a8, kural bazli ve seri bigimde islem yapan merkezi
bir islemciden olusan modern bilgisayarlardan, gerek yapisal gerekse islevsel anlamda
pek cok farkliliklar gdstermektedir. Ornegin, insan beyni, bilgisayarlarin aksine,
metabolizmanin durumunu o anki mevcut verilerin, girdilerin yani sira ge¢mis
tecriibelere de bagli olarak tayin eder. Sinir aglarindaki degerlendirmelerde 6nemli bir
yer tutan bu gee¢mis tecriibeler, sinir ag1 yapist iginde, sinir hiicrelerinin
faaliyetlerinde, aralarinda kurmus olduklar1 baglantilarda ve bu baglantilarin giiciinde
temsil edilirler ve bu temsil, siirekli bir bicimde sisteme giren yeni verilerle birlikte

giincellenir.

Sinir aglar1 ile modern bilgisayarlar arasindaki bazi temel, yapisal ve
islevsel farkliliklar asagidaki sekilde siralanabilir: Yapilan karsilastirmalar, kolaylik

olmasi agisindan iki siitun halinde, yan yana yazilmistir:

Tablo 1.1 Sinir aglar1 ile modern bilgisayarlar arasindaki temel yapisal ve islevsel
farkliliklar (Bose ve Liang, 1996; s.29).

Yapay Sinir Aglan Modern Bilgisayarlar

* Yapay Sinir Aglarinda |= Modern bilgisayarlarda ise islem
gerceklestirilen islem paralel, seri, siral1 ve eszamanlidir.
kesikli ve diizensizdir.

* Yapay Sinir Aglar1 ornek veriler |* Modern bilgisayarlar, mantiksal

ile egitilirler. Egitim sonucu siregler seklinde talimatlar ile
O0grenme, sinir ag1 yapisinda, programlanirlar.  Programlama
islemci elemanlarda ve aralarinda sirasinda saptanan parametre
kurduklar1 baglantilarin giiclinde degerleri islem sirasinda
degisimler seklinde gozlemlenir. degisiklige ugramazlar.




Yapay Sinir Aglar

Modern Bilgisayarlar

Yapay Sinir Aglarinda bellek
elemanlan ile islemci elemanlar
birdirler. Bilgiler ag yapisinda,
islemci  elemanlar  arasindaki
baglantilarda depolanirlar.

= Modern bilgisayarlarda bellek
elemanlar1 ile islemci elemanlar
ayridirlar. Bilgiler ayrica
tanimlanan ve yenilenebilen ayr1
bir yerde depolanirlar.

Yapay  Sinir  Aglari1  hata |*= Modern bilgisayarlarda hata
toleranshdirlar. Birbirine benzer tolerans1 yoktur. Girdiler ile
girdiler ayn1 sonuca, ¢iktiya ciktilar arasinda birebir bir iliski
yakinsayabilirler. s6z konusudur.

Sinir  aglarn  lizerine yapilan ¢aligmalarda, ag yapilarinin

karakteristiklerinin ve isleyisinin nitel olarak ve uygulamali problemlerin ¢dziimiine
yonelik olarak anlasilmasina c¢alisilmaktadir. Bu calismalarda amag, insan beyninin
yapisal ve islevsel 6zelliklerinin kopyalanmasindan ¢ok; modern bilgisayarlarla olan
benzerlik ve farkliliklarindan hareketle daha etkin sonuglar iiretecek modeller
gelistirmek olmalidir. Bu bakis agisi daha kullamighdir. Zira insan beyni ve sinir
sistemi hakkinda elimizdeki mevcut bilgi miktar1 son derece azdir. Ayrica ele alinacak
bir 6zelligin hayata gecirilebilmesi, mevcut teknolojiye ve uygulama alanina bagh

olarak da degisiklik gosterebilmektedir.

1.4 Yapay Sinir Aglarinda Genel Yapi

Yapay Sinir Aglar1 hakkinda, literatiirde, ¢cok sayida ve bir o kadar da
cok cesitte ag yapisi s6z konusudur. Sinir aglarmin genelinde ortaklik gdsteren
ozelliklerden hareketle asagidaki temel sinir ag1 yapist ¢izilebilir. Ele alinan bu temel
sinir ag1 yapisin girdi katmani, orta katman ve ¢ikt1 katmani olmak iizere tige ayirarak

ele almak ve incelemek mumkindir:



Kara Kutu - I¢ Siirec

Sekil 1.2 Yapay Sinir Aglarinin temel yapis1 (Masters, 1993; s.9).

. Girdi Katmani. Bir sinir ag1 yapisinda, genellikle ¢cok sayida olmak iizere, en az
bir adet girdi bulunur. Yukaridaki sekilde girdi Orneklerinin simgelenmesi
amaciyla her bir girdi birer islemci birim olarak ele alinmistir. Aslinda girdi
katmaninda islemci birimler bulunmaz; diger bir ifade ile bu birimlerde herhangi

bir islem gergeklestirilmez.

. Cikti Katmani. Bir sinir ag1 yapisinda, ag yapisinin fonksiyonuna bagli olmak
lizere, en az bir adet ¢ikt1 bulunur. Cikti katmanindaki birimler sinir aginin
sonuglarini ortaya ¢ikarirlar. Bu birimler girdi katmanindaki birimlerin aksine

gercektirler; kendi girdi setlerini islerler ve ¢iktilarini {iretirler.

. Orta Katman. Ag yapisinda orta katman, girdi birimlerinin “kara kutu” adini
verebilecegimiz bir siiregten gecerek cikti birimleri ile iliski kurmasini saglar.
Burada s6z edilen kara kutunun 6zelligi, secilen sinir ag1 modeli tarafindan
belirlenir. Bu se¢imdeki en Onemli kararlardan biri ideal katman sayisinin
tayinidir. Ilerleyen boliimlerde de deginilecegi gibi, sinir ag1 yapilarinda iki
adetten fazla sakli katman kullanmay1 gerektiren hi¢ bir teorik neden yoktur;
hatta, uygulamada karsilagilan problemlerin biiyiik bir ¢ogunlugu i¢in tek bir

sakl1 katman kullanmak yeterli olmaktadir.



Katmanlar arasindaki bu diizen ¢ok yaygin olmasina ragmen, girdi birimlerinin ¢ikti
birimleri ile dogrudan baglant1 kurdugu ag yapilarina da rastlanmaktadir. Asagida s6z
konusu baglant1 diizenlerine ait, iki ayr1 6rnek verilmektedir: Yapay Sinir Aglar ile
ilgili teorik calismalarda, genellikle, birinci 6rnekteki baglanti diizenini esas alan ag

modelleri ele alinmaktadir.

Cok katmanly ve ileri stiriimlii bir Katmansiz ve kestirme yollu bir
Sinir Ag1 Modeli Sinir Ag1 Modeli

Sekil 1.3 Yapay Sinir Aglarinda farkli baglanti diizenleri (Bose ve Liang, 1996; s.121).

1.5 Yapay Sinir Aglan Arastirmalarinda Yasanan Problemler

Yapay Sinir Aglan ile ilgili gerek teorik gerekse pratik alanlarda
yapilan caligmalarda, kiigiik ancak can sikici bir takim eksikliklerden kaynaklanan
sorunlar yasanabilmektedir. Bu eksiklikler, temel olarak, verilen bir probleme ait
etkin ag yapisi tasariminin ilk defasinda tamamlanmasinin neredeyse imkansiz
olmasindan gelmektedir. Ag yapilarinda etkin tasarimlara, ancak denemeler
neticesinde, bir ¢ok adimdan sonra ulasilabilmektedir ve elde edilen tasarimlar ig¢in
olabilecek en iyi tasarim nitelendirmesi asla yapilamamaktadir. Her zaman daha iyi

sonugclar tireten bir tasarim séz konusudur.
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Yapay Sinir Aglarinda yasanan onemli bir problem, egitilen bir sinir
agina tanitilabilecek miimkiin veri setleri i¢in, ag yapisinin dogru calisip
calismayacagi sorunudur. Bu konuda, ag yapilarinin performanslarin1 degerlendirme
teknikleri son derece yetersiz kalmaktadir. Aslinda iyi egitilen ve ardindan makul bir
veri seti ile test edilen bir ag yapisinin kullanimi sirasinda sorun yasanmasi oldukca az

rastlanan bir durumdur.

Ag yapilarinda performans degerlendirme son derece gii¢c oldugundan,
sinir aglan ile ilgili yeni ve giiclii teoremlerin ispati her zaman heyecan verici
karsilanmaktadir. Ancak bu tip arastirmalarin ¢ogu, belirli problemleri ¢ézmeye
yonelik, 6zel ag yapilarinin yetenekleri ile ilgilidirler. Yapay Sinir Aglan
arastirmalarinda diger bir problem de burada yasanmaktadir. Arastirmalar sonucu elde
edilen sonuclar pratik 6nemden ¢ok teorik dneme sahiptirler. Bu sebeple elde edilen
sonuglar, teorik ve pratik alanlardaki uygulamalarda farkliliklar gosterebilmektedirler.
Ornegin; bir problemin ¢ziimii i¢in tek sakli katmanin yeterli olacagini sdyleyen bir
teorem bulunmasina ragmen, uygulamada iki sakli katman daha iyi sonuclar
verebilmektedir. Onerilen ag yapis1 icin teknoloji ve egitim gerekliliklerinin
karsilanamamasindan kaynaklanan bu tip durumlar, daha dnce de belirtildigi gibi, az

rastlanan ve deneme yanilma sonucu ¢6ziim iiretilebilecek durumlardir.

Yapay Sinir Aglar iizerine yapilan ¢aligmalarda sik¢a sorulan
sorulardan biri de, ag yapilarinin ne tip fonksiyonlari 6grenebilecegi problemidir.
Aslinda ele alinan her bir problem, ag yapisindan 6grenmesi istenen fonksiyonun
tanimlanmas1 seklinde goriilebilir. Ayni1 zamanda Yapay Sinir A§1 yapilarinin
kendileri de birer fonksiyonu yerine getirirler. Kendilerine tanitilan girdileri islerler ve
istenen ¢iktilart iiretirler. Bu durumda, ele alinan problemi temsil eden bir fonksiyona
yakinlasacak, ag yapisini temsil eden diger bir fonksiyonu aradigimizi sdyleyebiliriz.
Yine, bir ag yapisinin, gercek fonksiyon degerlerine yeteri kadar yakin ciktilar
iretmeyi Ogrenebilmesi durumunda, ele aliman probleme ¢6zliim f{iretebilecegini

sOyleyebiliriz.
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2. YAPAY SINIR AGLARINDA TEMEL KAVRAMLAR

2.1 Yapay Sinir Aglarinda Birim Elemanlar

Sinir aglar1 ¢aligmalart i¢in en 6nemli nedenlerden biri de, paralel bir
diizende yerel ¢ozilimler iireten basit islemci birimlerin, biyolojik sinir hiicreleri gibi,
olusturdugu ag yapilar1 ile pratik alanlardaki zor problemlere yonelik, hizli ve
optimum sonuca yakin, sezgisel (heuristic) ¢oziimler ortaya koyma ihtiyacidir. Yapay
Sinir Aglari, fonksiyonlarin1 daha kii¢iik ve daha basit islemci birimlere dagitan bir
yaptya sahiptirler. Boylelikle, pratik alanlardaki karmasik siireglerin parcgalara
ayrilmast sonucu, ekonomik ve teknolojik olarak miimkiin olmayan problem

coziimlerine ulasilabilmektedir.

Sinir ag1 yapilarmin yukarida deginilen pargalayici 6zelligi,
beraberinde ag yapisindaki islemci birimlerin kurduklari baglanti sayilarinin
sinirlandirilmast gerekliligini getirmektedir. Burada, her tiirlii sinir ag1 modeli i¢in
gecerlilik gosteren, “Islemci birimlerin tiim olast baglantilarinin  kuruldugu ag
yapilarindan kaginilmasi gerekir.” ifadesi, sinir aglarinin mevcut teknolojik imkanlar
ile pratik alanlarda kullanilabilmesi ve hayata gecirilmesi agisindan son derece 6nem
tasimaktadir. Ancak, teorik alanda calisan bir ¢ok arastirmacit bu problemi
gormezlikten gelmektedir. Literatiirdeki ¢ogu arastirma sonucu, tam baglantili sinir

ag1 modellerine dayanmaktadir.

Yapay Sinir Aglar1 arastirmalarinda bilim adamlari, insan beyninde ya
da modern bilgisayarlarda ortaya c¢ikabilecek kesikli siirecleri ifade etmek ve
matematiksel agidan analiz edebilmek icin hiicre (neuron) adimi verdikleri basit
mantiksal birimler modellemislerdir. Asagida, n adet girdisi ve bir adet ¢iktist olan bir
islemci birim ele alinmaktadir. Bu birimde (n+1) adet parametre bulunmaktadir.

Bunlar n adet girdiye ait agirlik degerleri ve islemci birimin kendi esik degeridir.
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Cikt1 y ()

Esik Deger 0

W1 W2

Girdiler X1 X2

Sekil 2.1 Bir Islemci Birim modeli (Bose ve Liang, 1996; s.23).

Ele alinan bu islemci birim, Kk indisli kesikli zaman araliklarinda,
secilen transfer denklemine uygun olarak girdilerini isler ve bir ¢ikti hesaplar. So6zii
edilen transfer denklemleri, girdilerin agirlikli toplamlarindan karmasik diferansiyel
denklem topluluklarina kadar uzanan genis bir yelpazede secilebilirler. Asagida en
basit transfer denklemlerinden biri ele alinmaktadir. Bu transfer denklemine gore
girdilerin agirlikli toplamlari esik degerini gegerse islemci birimin ¢iktisi 1; aksi halde

0 olarak hesaplanir.

I
0 eger 2 W, Xi(k) = EIi
i=1

¥, (k+1) = (2.1)

1 aksi halde

Yukarida ele alinan, son derece basit hiicre modellerinin olusturdugu
bir ag yapisi ile herhangi bir mantiksal islem hesaplanabilir. Hatta, uygun secilecek
agirlik ve esik degerleri ile bu ag modellerinin modern bilgisayarlar1 simiile etmesi

miimkiindiir; yani boyle bir ag modeli bir bilgisayarin yaptigi her seyi yapabilir.
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Sinir aglar1 modelleri, biyolojik olanlar da dahil olmak iizere, gercek
sinir ag1 yapilar1 iizerine bir ¢ok basitlestirici varsayimlarda bulunurlar. Bu
varsayimlar, sinir aglarinin istenilen 6zelliklerinin agiga c¢ikarilmasi, anlagilabilmesi
ve matematiksel agidan analiz edilebilmesi i¢in son derece gereklidirler. Tanimlanan
bu islemci elemanlardan olusturulacak bir sinir ag1 modelinin, asagidaki sekilde bir

cok basitlestirici varsayimlara dayandirilmas1 miimkiindiir:

*  Bir hiicrenin (k+1). zamandaki durumu, o hiicrenin k. zamandaki durumuna ve

k. zamanda o hiicreye gelen girdilere baglidir.

= Bir hiicrenin (k+1). zamanda uyarilabilmesi sadece ve sadece, K. zamanda o
hiicreye gelen uyarici girdilerin miktarinin hiicrenin esik degerini agsmasi ve ayni

zamanda herhangi bir engelleyici girdi olmamasi durumunda miimkiindjir.

. Her bir hiicrenin girdisi ve c¢iktis1 arasinda standart bir gecikme oldugu
varsayilir. Bunun sonucu olarak ag yapisindaki tiim hiicreler ve dolayisiyla tim

sinir ag1 ayn1 zaman ¢izelgesinde, eszamanli olarak ¢alisacaktir.

2.2 Aktivasyon Fonksiyonlar:

Aktivasyon fonksiyonlar1 dogrusal olmayan fonksiyonlardir ve ag
yapilarinda islemci birimlerin net girdi degerlerine uygulanarak s6z konusu islemci
birimlerin ¢ikt1 degerlerinin belirlenmesinde kullanirlar. Aktivasyon fonksiyonlari
genellikle, belirledikleri ¢iktilarin alabilecekleri deger araliklarmi sinirlandiracak
sekilde secilirler. Pratik alanlardaki uygulamalarda kullanilan en yaygin deger araligi
[0, 1] araligidir. Yaygin olarak kullanilan deger araliklarindan bir digeri ise [-1, 1]

araligidir.

Orijinal perseptronu da igine alan ilk yapay sinir ag1 modellerinde, en
basit aktivasyon fonksiyonlarindan biri olan Esik-deger aktivasyon fonksiyonu

kullanilmigtir. Bu aktivasyon fonksiyonuna gore, girdilerin agirlikli toplamlari ile elde
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edilen net girdi degerinin islemci birimin esik degerini asmas1 durumunda ¢ikt1 degeri
1, aksi halde 0 olarak hesaplanir. Daha sonra gelistirilen perseptron modellerinde,
islemci birimlerin ¢ikt1 degerlerini, girdilerin agirlikli toplamlarinin esik degeri astigi
durumlarda, direkt net girdi degeri olarak hesaplayan aktivasyon fonksiyonlar
kullanilmigtir.  Aktivasyon fonksiyonlarinin se¢imindeki bu gelisim, kolay
diferansiyellenebilen aktivasyon fonksiyonlarinin getirdigi bir takim avantajlardan
kaynaklanmaktadir. Asagida sirasiyla, tipik bir esik-deger aktivasyon fonksiyonu ile

daha sonra gelistirilen perseptron aktivasyon fonksiyonunu gosteren sekiller

cizilmistir:
Cikt1 Cikt1
A A
1 1
0 Net Girdi 0 Net Girdi
Esik-deger Perseptron
aktivasyon fonksiyonu aktivasyon fonksiyonu

Sekil 2.2 Esik-deger ve perseptron aktivasyon fonksiyonlar1 (Masters, 1993; s.80).

Giiniimiizde en yaygin sekilde kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 S
seklindeki sigmoid fonksiyonlaridir. Sigmoid bir aktivasyon fonksiyonu, tiirevi her
zaman pozitif olan ve siirlandirilmis bir deger araliginda monoton artig gosteren bir
fonksiyondur. Uygulamalarda en ¢ok kullanilan sigmoid fonksiyonlardan biri

logistik fonksiyonudur:
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Cikt1

Net Girdi

Sekil 2.3 Logistik aktivasyon fonksiyonu (Blum, 1992; s.39).

f(x) =17(1+e™)

Bu fonksiyonun Onemli bir {dstiinliigi de tirevinin kolaylikla
hesaplanabilmesidir. Fonksiyonun herhangi bir noktadaki tlirevinin degeri,
fonksiyonun o noktadaki degerinden hareketle asagidaki formiil vasitasiyla elde

edilebilmektedir:

fr(x) = f(x)*[1-f(x)]

Pratik alanlardaki bir ¢ok uygulamada goriilmiistiir ki aktivasyon
fonksiyonunun se¢iminin, ag yapisinin performansina etkisi son derece azdir. Ancak,
ag yapisinda egitim hizinm belirleyen en 6nemli faktor aktivasyon fonksiyonudur. Bu
konuda yapilan arastirmalardan birinde, daha kiiclik tiirev degerine sahip sigmoid
fonksiyonlarin, temel geri-yayilim (backpropagation) egitim algoritmasi i¢in daha
yavas Ogrenmeye neden oldugu ortaya cikarilmistir. S6z konusu ¢alismada 6rnek
olarak ele alinan iki aktivasyon fonksiyonunun sekilleri asagida verilmektedir. Bunlar
arasinda ilk sirada ele alinan aktivasyon fonksiyonu icin egitim hizi digerinden daha

yiiksek ¢ikmaktadir.
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Cikt1 Cikt1

NetGirai NetGirai

Egitim hizi yiiksek olan Egitim hizi diigiik olan
aktivasyon fonksiyonu aktivasyon fonksiyonu

Sekil 2.4 Aktivasyon fonksiyonu se¢iminin egitim hizina etkisi (Masters, 1993; s.82).

2.3 Cikt1 Katmaninda Dogrusal islemci Birimler

Simdiye kadar sakli katmanlardaki islemci birimler ile c¢ikti
katmanindaki islemci birimler icin ayni aktivasyon fonksiyonunun kullanildig:
varsayildi. Bu durum en ¢ok tercih edilen ve ¢cogu zaman tavsiye edilen durumdur.
Ancak bu ifadeden, aym1 fonksiyon kullaniminin her zaman dogru ve gerekli oldugu
anlam1 ¢ikarilmamalidir. Aslinda, bazi uygulamalarda ayni aktivasyon fonksiyonu
seciminin istenmeyen sonuglara neden oldugu da goriilmiistiir. Boyle bir durumda,
¢ikti katmanindaki islemci birimler i¢in f(x) = x aktivasyon fonksiyonu olarak
secilebilir. Yani, soz konusu islemci birimlerin net girdi degerleri, direkt olarak

islemci birimin ¢ikt1 degeri olarak kabul edilebilir.

Cikt1 katmaninda yer alan islemci elemanlar i¢in, dogrusal aktivasyon
fonksiyonu kullaniminin, beraberinde getirdigi Ustilinliikleri yaninda eksiklikleri de
s6z konusudur. Dogrusal aktivasyon fonksiyonlart ile ¢ikt1 degerlerinin belirli deger

araliklarinda sikistirilmasi 6nlenebilecegi ve hesaplamalarda 6nem tasiyan u¢ degerler
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korunabilecegi gibi; aksi durumlarda ug¢ degerlerin zarar veren etkileri de ortaya
cikarilmis olabilir. Bu bakimdan konuya en iyi yaklasim su sekilde belirlenebilir:
Oncelikle deger araligini sinirlandiran aktivasyon fonksiyonlarr kullanilmalidir ve
dogrusal aktivasyon fonksiyonu kullanmak i¢in agik, net bir neden goriilmedik¢e ag

yapist degistirilmemelidir.
2.4 Perseptron ve Dogrusal Ayristirilabilirlik Sarti

[k defa 1950°li yillarmn sonunda Frank Rosenblatt tarafindan ortaya
cikarilan perseptron (perceptron), ilk ve en basit sinir agi yapilarindan biridir.
Biyolojik ag modellerine dayanilarak tasarlanan bu sinir ag1 yapisi, aynt zamanda
egitilebilen ilk Yapay Sinir Ag1 yapisidir. Ancak, s6z konusu ag yapisinin, kullanim
alani kisitlandiran 6nemli bir eksikligi vardir. O da, perseptronun sadece, drnek veri
seti dogrusal bir sekilde ayrilabilen siniflandirma problemlerini ¢ozme yetenegine
sahip olmasidir. Giiniimiizde, pratik alanlarda kullanilan benzer pek ¢ok ag yapisinin
anlagilmasina katki saglamasi agisindan, bu basit ag yapisinin ele alinmasi yarar

saglayacaktir.

Cikt1 Katmani

Orta Katman

Girdi Katmanm

Sekil 2.5 Perseptron - temel yapi.
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Perseptron ii¢ katmanli ve ileri beslemeli bir ag yapisina sahiptir.
Yukarida verilen seklinden de anlasilabilecegi gibi, bu sinir ag1 yapisinda ilk katman,
girdileri iceren ve herhangi bir islemin gerceklestirilmedigi girdi katmanidir. Ikinci,
orta katmanda yer alan islemciler, girdiler ile ¢ikti katmanindaki islemci birim
arasinda baglant1 olusturur. Bu katmandaki islemci birimler, ag yapisinin dogrusal
olmayan bir fonksiyonu yerine getirmesi a¢isindan Onem tasirlar. Arzu edilen
doniisiimiin dogrusal olmas1 halinde orta katman gereksizdir. Son katmandaki iglemci
birim ise, orta katmandaki islemci birimlerden gelen girdiler (agirlikli toplamlari) ile

esik degerinden hareketle sinir ag1 yapisinin ¢iktisini liretir.

Perseptronda, ilk katmandaki girdilerin orta katman ile iliski kurmasini
saglayan baglantilarin agirlik degerleri ve orta katmandaki islemci birimlerin esik
degerleri sabittir. Yani, ag yapisinda hesaplamanin gerceklestirildigi bu ilk kisim
egitilememektedir. Ancak ¢iktt katmanindaki islemci birim ic¢in s6z konusu

parametreler sabit degildirler ve egitilebilirler.

Bir perseptronun egitilmesi, girdi katmaninda her bir 6rnek veri igin,
orta katmandaki islemcilerin ¢iktilarinin hesaplanmasi ve ardindan bu degerlerden
hareketle hesaplanan son katmandaki iglemci birimin ¢ikt1 degerinin hedef deger ile
karsilastirilmast seklinde gerceklestirilir. Uygun bir egitim algoritmas1 ile c¢ikti
katmanindaki iglemci birimin parametreleri giincellenir ve bir sonraki 6rnek veri i¢in

islem, ¢ikt1 ve hedef arasinda g6z yumulabilir bir fark elde edilene kadar tekrarlanir.

Ogrenme kavrammin ilk olarak ele alindig1, perseptron adli bu sinir ag
yapisinin son derece ciddi bir sorunu vardir. Egitim setindeki 6rnek girdilerin ¢ikti-
hedef degerlerine bagl olarak, dogrusal bir sekilde ayristirilabilmesi durumunda, s6z
konusu egitim seti bir perseptron tarafindan 6grenilebilmektedir. Aksi halde, dogrusal
bir ayristirmanin gergeklestirilemedigi durumlarda, perseptronun ele alinan egitim
setini  Ogrenmesi miimkiin degildir. Asagida dogrusal ayristirilabilen ve
ayrigtirilamayan iki ayr1 0rnek egitim seti i¢in bu durumu agiklayan grafikler ele

alinmaktadir:
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Girdi . Cikt . Girdi . Cikt1
i j I J
0 0 0 0 0 0
0 1 1 0 1 1
1 0 1 1 0 1
1 1 1 1 1 0
1]on on 1 |on off
0 off on 0 off on
0 \ 1 0 1
Dogrusal ayristirilabilen Dogrusal ayristirilamayan
veri seti veri seti

Sekil 2.6 Dogrusal ayristirilabilen ve ayristirilamayan 6rnek veri setleri (Masters,
1993; s.5).

Perseptronun pratik alanlarda kullanim sahasini  son derece
sinirlandiran bu durum nedeniyle, Yapay Sinir Aglar1 arastirmalart uzun bir siire
kesintiye ugramistir. Yapay Sinir Aglarmin popiilerligini kaybettigi bu donem,
1980’11 yillarin sonunda ¢ok katmanli ve ileri beslemeli ag yapilarinin etkin egitim
algoritmalar ile birlikte gelistirilmesi sonucu sona ermistir. Dogrusal ayristirilabilirlik
sartin1 gerektirmeyen bu yeni ag yapisi, Yapay Sinir Aglarinin pratik alanlardaki

problemlere gergek ¢ozlimler iiretebilecegini tiim diinyaya gostermistir.

Ancak, Yapay Sinir Aglarinin popiiler oldugu son on bes yillik zaman
zarfl icinde gelistirilen sinir ag1 modellerinin biiyiik bir ¢cogunlugu teorik Gneme
sahiptir. Birgok ag modeli pratik alanlardaki uygulamalarda, ya yavas kaldigindan ya
beraberinde etkin bir egitim algoritmasi gelistirilemediginden ya da yliksek miktarda
teknoloji gerektirdiginden istenen performansi verememektedir. Ancak etkinligi

kanitlanmis az sayidaki 6zel sinir ag1 yapilari ile pratik alanlardaki pek ¢cok problem
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daha hizl1 ve daha etkin bir bigimde ¢oziilebilmektedir. Hatta bu modeller sayesinde

daha 6nce ¢0zlim iiretilemeyen bir ¢ok probleme de ¢coziimler {iretilebilmektedir.
2.5 Tleri Siiriimlii Yapay Sinir Aglari

Ileri siiriimlii Yapay Sinir Ag1 yapilari, iki ya da daha fazla katmanda,
mantiksal bir bigimde siralanan islemci birimlerden olusurlar. Bu ag yapilarinda, bilgi
akisinin sadece belirli bir yonde ve katman atlamadan gerceklesmesine izin

verilmektedir.

Cok katmanli ve Ileri siiriimlii sinir ag1 yapilarinda, her biri en az bir
adet islemci birim iceren bir girdi katmani ve bir ¢ikt1 katmani s6z konusudur. Bu iki
katman arasinda, bir ya da daha fazla katman halinde sakl1 islemci birimler yer alirlar.
Her bir katmandaki islemci birimlerin girdileri, sadece ve sadece bir onceki katmanda
yer alan islemci birimlerden gelir ve ¢iktilari, bir sonraki katmanda yer alan islemci

birimlere gider.

Sinir ag1 yapisindaki her bir islemci birimin ¢iktisi, s6z konusu islemci
birimin girdilerinin bir fonksiyonudur. Ag yapisinin temel taslar1 olan bu islemci

birimlerden biri asagida sematik olarak ele alinmaktadir:

Girdip * wo
Girdiz * ws

Girdiz * w»

Toplam —  f(Toplam) — Cikti

Girdin-1 * Wn1

1.0 * whp

Sekil 2.7 Ag yapilarinda islemci birimlerin ¢ikt1 degerlerinin, girdilerinden hareketle
hesab1 (Masters, 1993; 5.78).
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Yukarida ele alinan islemci birim, 0’dan Nn-1’e kadar indislenen n adet
girdiye sahiptir. Ayn1 zamanda, “Hata degeri” ad1 verilen ve degeri her zaman 1’e esit
olan ilave bir girdiye daha sahiptir. Buradaki (n+1) adet girdinin (n+1) adet agirhik
degeri ile carpilip toplanmasi sonucu elde edilen degere, uygun bir aktivasyon
fonksiyonu uygulanarak islemci birimin ¢iktis1 hesaplanir. Hata degerini de igeren,
girdi degerlerinin agirlikli toplamlar1 “Net girdi” olarak adlandirilir. Net girdi
degerinden hareketle islemci birimin ¢ikt1 hesab1 asagidaki sekilde formiile edilebilir:

S6z konusu formiilde Wy terimi islemci birimin hata degerini gostermektedir.
n-1
Cikti = f(Net Girdi) = f(iglxiwi+wn) (z.2)

Boyle bir islemci birimin hesaplamaya iliskin karakteristikleri, temel
olarak agirlik degerleri tarafindan belirlenir. Bir takim temel gereksinimlerin
karsilanmasi sartiyla, aktivasyon fonksiyonunun ag yapisinin performansina katkisi
son derece azdir. Ancak ag yapilarinin egitim hizi, biiyiik Olgiide aktivasyon

fonksiyonunun se¢imine baglidir. Bu konu daha sonra ayrintisiyla ele alinacaktir.

Cok katmanli ve Ileri siiriimlii sinir ag1 yapilarinda, girdi ve ¢ikti
katmanlar1 arasinda sakli islemci birimleri iceren, genellikle bir adet orta katman yer
alir. Boyle bir sinir ag1 yapisi, “Ug katmanli sinir ag1” seklinde adlandirilir. Nadir de
olsa, girdi ve c¢ikti katmanlar1 arasinda iki adet sakli katmana da gerek
duyulabilmektedir. Bu tip dort katmanli bir sinir ag1 yapisi asagidaki sekilde
cizilebilir: S6z konusu sekilde dairelerle gosterilen her bir islemci birim segilen
aktivasyon fonksiyonuna gore bir ¢ikt1 hesaplar. Islemci birimlerin girdileri bir nceki
katmandan gelir ve ¢iktilar1 bir sonraki katmana gider. Ag yapisindaki her bir islemci
birim i¢in, genellikle ayn1 aktivasyon fonksiyonu kullanilir. Daha dnce de belirtildigi
gibi asagidaki sekilde, girdi katmanindaki islemci birimler tanimsaldirlar ve bu

katmanda herhangi bir islem ger¢eklestirilmemektedir.
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Cikt1 katmani

Sakli katman - 2

Sakli katman - 1

Girdi katmani

Sekil 2.8 Dort katmanli ve lleri siiriimlii bir sinir ag1 modeli (Masters, 1993; 5.79).

2.6 Cok Katmanh ve Ileri Siiriimlii Sinir Aglarinin Kullanim Alanlar:

Cok katmanli ve lleri siiriimlii Yapay Sinir Aglar1, genel anlamda birer
fonksiyon tahmincisidirler. Bu tip ag yapilari, en azindan teorik anlamda, kendilerine
ogretilebilen herhangi bir fonksiyonun islevini yerine getirebilirler. Cok katmanli ve
Ileri siiriimlii sinir aglarinin 6grenme ve genellestirme yetenekleri sasirtict 6lgiide
biiyiiktiir. Pratik alanlarda ele alinan problemlerin biiyiik bir bolimiinii olusturan, (1)
Sonlu sayida noktalar toplulugu iceren fonksiyonlar ile (2) Smirli bir alanda
tanimlanmis siirekli fonksiyonlar, {i¢ katmanli yani tek sakli katmana sahip ag yapilar

tarafindan 6grenilebilmektedir (Masters, 1993; s.86).

Yukarida siralanmayan bir ¢ok fonksiyon da ii¢ katmanli ag yapilar
tarafindan Ogrenilebilmektedir. Fonksiyonlardaki kesikli yapilar ya da simrlt bir
alanda tanimlanmamuis siirekli fonksiyon yapilari, gercek hayatta da karsilik bulabilen
bir takim varsayimlar altinda, Cok katmanhh ve ileri siiriimlii sinir aglarina

ogretilebilmektedirler. Pratikte ag yapisinda ikinci bir sakli katmana ihtiyag duyma,
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yalniz bir durumdan kaynaklanabilir. Genellikle stireklilik arz eden, ancak birkag
noktada sigramalar gosteren fonksiyonlarin 6grenilmesinde, iki sakli katmana sahip ag

yapilar1 daha yliksek bir performans gostermektedirler.

Bir fonksiyonun herhangi bir ag yapisi tarafindan 6grenilememesinin
en temel nedeni, s6z konusu fonksiyonun simirli bir alanda tanimlanmis olma
kosulunu ciddi bi¢cimde ihlal etmesidir. Ancak bdyle durumlarda bile, trigonometrik
aktivasyon fonksiyonlar1 kullanimi gibi, bir takim ¢oziimlere ulasabilmek her zaman
miimkiindiir. Sonug olarak denilebilir ki, Cok katmanli ve Ileri siiriimlii bir Yapay
Sinir Ag1 ele alinacak herhangi bir fonksiyonu 6grenebilir. Eger 6grenmede bir sorun
yasaniyorsa bu sadece modelin kendisinden kaynaklanmiyordur. Ogrenmede yasanan
sorunlar, verilen egitimin yetersizliginden kaynaklanabilecegi gibi ag yapisinda, sakli
katmandaki islemci birimlerin az sayida tanimlanmig olmasindan dolay1 da
kaynaklanabilir ya da deterministik olmayan bir fonksiyonu 6grenme gayretinden

dolay1 ag yapisinin 6grenmesinde sorunlar yasanabilir.

Cok katmanl ve lleri siiriimlii sinir aglarinin 6nemli bir {istiinliigii de
islem hiz1 agisindan, kullanimda olan en hizli modeller arasinda yer almalaridir. Bir
cok model, problem ¢oziimlerinde belirli ¢ikt1 degerlerine yakinsamak adina tekrarlar
ve dongiiler kullanmaktadirlar ki bu da onlar1 yavaslatmaktadir. Eszamanli islem
yapmanin s0z konusu oldugu durumlarda, bu tip sinir aglari, belki de tek

uygulanabilir tercih olarak karsimiza ¢ikmaktadirlar.

Cok katmanli ve Ileri siiriimlii sinir aglarinin en temel eksikligi, bu tip
ag yapilar i¢in etkin ve hizli egitim algoritmalarmin gelistirilememis olmasidir.
Glintimiizde kullanilan ve nispeten yavas kabul edilen egitim algoritmalari, genellikle
en yakin minimuma yakinsamakta; iistelik elde ettikleri sonuclarin global minimum

olduklar1 garantisini de verememektedirler.

Sonug olarak diyebiliriz ki; Cok katmanli ve Ileri siiriimlii sinir aglar1
ozellikle, uzun egitim silireglerinin sorun olusturmayacagr ve hizli ve seri islem

yapmanin bir gereklilik arz ettigi problemlerin ¢6ziimii i¢in idealdirler.
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3. YAPAY SIiNiR AGLARINDA OGRENME

3.1 Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme Kavram

Neden Yapay Sinir Aglar1 sorusunun cevaplarindan biri de, sinir
aglariin modern bilgisayarlarda oldugu sekilde tam ve eksiksiz bir programlama
gerektirmemesidir. Bir sinir agi, kendisine tanitilacak girdi-¢ikt1 ikililerinden

hareketle arzu edilen fonksiyonlar1 6grenebilir; eldeki verilerden kurallar ¢ikarabilir.

Burada, islemci elemanlarin olusturdugu bir sinir ag1 modelinde,
stirekli bir bellek dolayisiyla 6grenme yetisi, hiicreler arasindaki kapali ya da geri
bildirimli devrelerin varligina baghdir. Aksi taktirde, dig uyaricilarin yoklugunda, ag
yapisinin etkinligi bir siire sonra durur ve tiim hiicreler sakin duruma gecerler. Bu
bellek ve 6grenme formuna insan beyninde de rastlanmaktadir. Ancak, beyninde tiim
bilgiler bu sekilde depolanmazlar. Insan beyninde bellek kavramini kisa ve uzun
donemli bellek seklinde ikiye ayirmamiz miimkiindiir. Kisa donemli bellek, kapali
devre olusturan sinir hiicreleri arasinda yankilanan sinyaller seklinde gozlenir ve
dinamik bir yapiya sahiptir. Uzun donemli bellek ise statiktir ve sinir hiicrelerinin esik
degerlerinde, aralarinda kurduklar1 baglantilarin giiclinde ve olusturduklar1 ag

yapisinin deseninde degisimler seklinde gozlenir.

Sinir aglarinda 6grenme, daha iyi bir ¢ikti elde etmek amaciyla,
hiicreler aras1t baglantilarin agirlik degerlerinin  ayarlanmast siireci  seklinde
tanimlanabilir. Literatlirde yer alan bir ¢ok 6grenme kurali, Hebb adli bir bilim
adaminin sinir bilimine olan katkilarindan hareketle ortaya ¢ikmistir (Hebb, 1949). Bu
bilim adami su hipotezi ileri siirerek sinir aglarinda 6§renme kavramini agiklamistir:
“Bir 1 sinir hiicresi bir j sinir hiicresi tarafindan siirekli bir bigimde uyarilir ise, bu iki
sinir hiicresi arasinda, i hiicresinin j hiicresi tarafindan uyarilma etkinligini arttiracak
sekilde, bazi metabolik degismeler ve biiylime siirecleri gozlenir”. Bu hipotez,

matematiksel olarak asagidaki sekilde, bir esitlik ile ifade edilebilir:
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Xi ] hiicresinin i hiicresinden gelen girdisi,
Yi  : j hiicresinin ¢iktisi,
Wij : 1ile ] hiicreleri arasindaki baglantinin agirlik degeri,

o > 0: ogrenme hizi parametresi, olmak tizere (the Hebbian Learning Rule):

Wi = Wik + o0 Xi Y (3.1)

Yapay Sinir Aglar1 genellikle, asagidaki iki farkli yontemden biri ile
egitilirler. Bunlar arasinda daha yaygin olan yontem Gozetimli grenme yontemidir
(supervised training). Bu yontemde oncelikle, egitim setini olusturacak girdileri ve bu
girdiler ag yapisina tanitildiginda elde edilmesi istenen ¢iktilar1 iceren ornekler
toplanir. Ardindan, eldeki girdiler ag yapisina tanitilarak hesaplanan ¢ikt1 ile
hedeflenen ¢ikt1 degerleri karsilastirilir ve ag yapisindaki baglantilarin  agirlik
degerleri giincellenir. Bu giincelleme, karsilastirma sonucu elde edilen hata miktarin
azaltacak sekilde gerceklestirilir. Ag yapisinda agirlik degerlerinin giincellenmesi, her
bir girdi-gikt1 ¢iftinin tanitilmasinin ardindan yapilabilecegi gibi tiim egitim seti
tanitildiktan sonra da yapilabilir. Burada dikkat edilmesi gereken husus, egitim
setinden oOrnek sec¢imi sirasinda, bu se¢imin her defasinda rasgele yapilmasi

gerekliligidir. Aksi takdirde istenmeyen sonuglara ulasilmasi olasidir.

Ele alacagimiz diger egitim yontemi ise Gozetimsiz Ogrenme
yontemidir (unsupervised training). Bu yontemde de diger yontemde oldugu gibi,
oncelikle bir egitim setine ihtiya¢ vardir. Ancak bu egitim setinde, toplanan girdilerin
hedeflenen ¢ikt1 degerlerinin bilinmesine gerek yoktur. Bu yontemde, eldeki girdilerin
birbirinden farkli siniflardan geldigi ve ag yapisinin hesapladigi ¢iktt degerinin sz
konusu girdinin ait oldugu smift tanimladigi varsayilir. Egitim siirecinde ag
yapisindan, eldeki verilerin belirgin, goze carpan oOzelliklerini bulmasi ve bu

ozelliklerden faydalanarak girdileri farkli siniflarda gruplandirilmasi istenir.
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Bir sinir agmmmn egitim siirecinden hemen sonra, Oncelikle
performansinin  degerlendirilmesi  gerekir. Ag  yapisimin  performansinin
degerlendirildigi bu siire¢ bir ¢ok bakimdan egitim siirecinden daha fazla 6nem tasir.
Ciinkii bagarili bir egitimin en belirgin gdstergesi, ag yapisinin, egitim setine ait
olmayan bir girdi i¢in hesapladigi ¢ikti degerinin dogruluk derecesidir. Buradaki
genel prosediir, toplanan veri setinin iki ayr1 gruba ayrilmasi seklindedir. Bu
gruplardan biri ag yapisinin egitiminde digeri ise egitilen ag yapisinin performansinin

testinde kullanilir.

X egitim seti

0 test seti
0
0
0
Performanst iyi olan Performanst kotii olan
ag yapist modeli ag yapisi modeli

Sekil 3.1 Egitim setindeki verilerden hareketle hesaplanan kiiciik hata degerleri, ag
yapisinin performansinin iyi oldugu anlamina gelmez (Masters, 1993; s.11).

Dogal olarak, performans testi i¢in kullanilan verilerden hareketle
hesaplanan hata degerinin, egitim siireci sonucu elde edilen hata degerinden biiyiik
olmasi beklenir. Ancak, eger bu fark cok fazla ise yeni veri setindeki 6nemli bir
bilginin ag yapisi tarafindan heniiz 6grenilmedigi, dolayisiyla egitim setimizin tam ve
eksiksiz bir sekilde dizayn edilmedigi sonucuna varilir. Bu durumda eldeki, iki ayri
veri setinin birlestirilerek yeni egitim seti olarak kullanilmasi gerekir. Ardindan,
yeniden egitilen ag yapisinin performansmin iigsenilmeden, tekrardan test edilmesi
zorunludur.
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3.2 Geri-yayihm Egitim Algoritmasi

Geri-yayilim (backpropagation) adi verilen egitim algoritmasi, Cok
katmanli ve Ileri siiriimlii ag yapilariin egitimi amacryla gelistirilen ilk etkin
yontemdir. S6z konusu algoritma, dogrusal ayristirilabilirlik sarti nedeniyle Yapay
Sinir Aglarinin kaybettigi ilginin yeniden artmasina, adeta tek basina vesile olmustur.
Bununla beraber, giiniimiizde orijinal geri-yayilim egitim algoritmalarinin kullanildig1

cok sayida basarili ¢aligma da s6z konusudur.

Geri-yayilim egitim algoritmasi, temel olarak bir egim inis (gradient
descent) algoritmasidir. Cok degiskenli bir fonksiyonda egim, fonksiyonun en dik
oldugu dogrultuyu gosterir. Dolayisiyla, bu dogrultuda atilacak kiigiik bir adim,
fonksiyonun degerinde maksimum artis1 saglayacaktir. Tabii ki, ayn1 dogrultuda
ancak zit yonde atilacak bir adim da fonksiyonun degerinde maksimum azaligla
sonuglanacaktir. Burada bizim fonksiyonumuz, egitim setinin ag yapisina tanitilmasi
sonucu elde edilecek hata fonksiyonudur. Iste, geri-yayilim egitim algoritmasi, ag
yapisinin hata fonksiyonu i¢in egim hesabina, ardindan elde edilen dogrultuda ancak
zit yonde bir adim atmaya ve bu islemi gerektigi kadar tekrarlamaya dayanmaktadir.
Ele alinan algoritmada, her defasinda hata miktarin1 azaltacak en iyi dogrultuda (en
azindan yerel olarak) adim atildigindan dolayi, kisa zamanda minimum hata diizeyine

inilecegi varsayilmaktadir.

Geri-yayilim egitim algoritmasinin bu sekilde adlandirilmasinin temel
nedeni, ¢ikt1 katmanindaki hata degerinin egim hesabi ile, islem yoniine ters sekilde
geriye dogru yayilmasidir. Aslinda diger bir ¢cok egitim algoritmasinda da kullanilan
bu operasyon, s6z konusu algoritmanin tarihsel 6nemine binaen kendisine isim olarak

verilmistir.

Geri-yayilim egitim algoritmasinda, her bir adimda atilan mesafe
“Ogrenme katsayis1” (learning parameter) seklinde adlandirilmaktadir. Bu parametre,

sinir aglar1 caligmalarinda alinmasi gereken Onemli kritik kararlar arasinda yer
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almaktadir. Ciinkii bu mesafenin ¢ok kiigiik se¢ilmesi durumunda, yakinsamanin
dolayisiyla 6grenmenin son derece yavas ger¢eklesmesi s6z konusudur. Aksi durumda
ise, soz konusu mesafenin ¢ok biiyiik se¢ilmesine bagli olarak hata fonksiyonunda
cilginca yapilacak sigramalar sonucunda, yakinsama dolayisiyla Ogrenme asla
ger¢eklesmeyecektir. Geri-yayilim egitim algoritmasinda iki temel kusurdan

bahsetmek miumkiindiir:

= Geri-yayilim egitim algoritmasinin kusurlarindan ilki, hata fonksiyonunda en iyi
degisim icin kullanilan egim teriminin global degil aksine yerel bir gosterge
olmasidir. S6z konusu gosterge, ¢ok kiigiik uzaklik farklarinda bile ¢ok farkli
dogrultular1 gosterebilmektedir. Bu nedenle meydana gelen bu dalgalanmalar
minimum hata seviyesine ulasma rotasini dolambaglastirmakta ve egitim siiresini

uzatmaktadir.

= Algoritmanin diger kusuru ise, dogrultu tayininin ardindan ne mesafede adim
atilmas1 gerektiginin belirlenmesinin son derece gii¢ olmasidir. Gerektiginden kiigiik
adimlarla ilerlemeye karar verildigi durumlarda, her defasinda dogrultu tayini ve
ardindan ag yapisinda yapilan hesaplamalar i¢in gereken siire uzamaktadir. Diger
taraftan, gerektiginden biiylik adimlarin atilmast durumunda, smir1 agmak, hata
degerini yiikseltmek dolayisiyla yakinsamayr bozmak gibi istenmeyen sonuglar

olasidir.

3.3 Ogrenme Siirecinde Yasanan Problemler

. Yerel Minimum Degerlere Saplanmak. Bir fonksiyonun minimum degerini
bulmaya calisan herkes, ele aldig1 fonksiyonun ortasinda agir bir topun bulundugu bir
tramboline benzemesini ister. Boyle bir fonksiyonun kesit goriiniisii daha Once
yukarida ele alinmisti. Ancak gercek hayatta karsilagilan problemler, asagida verilen
sekildeki gibi bir kesit gorilintliiye sahiptirler. Dolayisiyla minimum degere ulagsma
stireci icin kullanilan herhangi bir algoritmanin global minimum degere ulagma

basarisi, sansli bir baglangi¢ noktasi se¢imine bagl olmaktadir.
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Sekil 3.2 Yerel minimum degerlere saplanma olasilig1 yiiksek bir fonksiyonun
kesit gériiniimii (Masters, 1993; 5.112).

Bu noktada, yerel minimum degerlerinden kacginma amaciyla
uyulabilecek, birbirinden farkl iki ayri prosediir s6z konusudur. Bunlardan ilki, yerel
minimum degerlerin etrafindaki bir noktadan baglamaktan sakinilmasi gerektigini
soyler. Yukaridaki sekil ele alindiginda, 6grenme siirecine seklin sol tarafinda yer
alan bir noktadan baglanmasi gerekir. Aksi halde, sag taraftaki bir noktadan
baslanmasi durumunda, daha sonra yerel minimum degerlerden kagmak son derece

giiclesmektedir.

Yerel minimum degerlerden kaginmak amaciyla uyulabilecek ikinci
prosediir ise, bulunan noktanin yerel bir minimum olup olmadigini saptayan ve yerel
minimum ise bu noktadan kagmay1 saglayan bir siireci isletmektir. Bu amacla sinir
aglar1 calismalarinda kullanilan iki ayr1 yontemden s6z etmek miimkiindiir. Bunlardan
ilki, uygulanmas1 daha kolay olan ve daha az teknolojik gereksinime gereksinim
duyan Benzetimli Tavlama yontemidir. kinci ydntem ise daha karmasik olan ancak
daha iistiin bir yontem olan Genetik algoritmalardir. S6z konusu bu yontemler, diger
egim esaslt algoritmalarla birlikte kullanilarak Yapay Sinir Aglarindaki hibrid

yaklagimlar1 olustururlar. Aslinda, bu sekilde olusturulan hibrit yaklagimlar, Yapay
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Sinir Aglarinda ¢6ziim kalitesini arttirmak amaciyla sik sik bagvurulan yaklagimlardir

(Smith ve digerleri, 1 996).

Yapay sinir aglarinda ag yapisinin egitiminde kullanilan egim
(gradient) esasli algoritmalar, sasirtict derecede kolay bir bi¢imde yerel minimum
degerlere saptanmaktadirlar. Bu sebeple agirlik degerlerinin saptanmasinda, sadece
bir baslangi¢ noktasindan hareketle global minimuma ulasmaya ¢alisma oliimciil bir
ihtiyatsizlik olacaktir. Dolayisiyla ag yapilarinda 6§renme prosediirii her zaman, farkli
baslangi¢ pozisyonlari i¢in tekrarlanmalidir. Ayrica sunu da belirtmekte yarar vardir
ki, yapay sinir aglar1 genellikle ¢ok sayida global minimuma sahiptirler. Bu durum ag
yapilarinin dogasinda var olan simetrik yapilardan kaynaklanmaktadir. Ancak burada
bahsedilen global minimumlar yerel minimum degerleri gibi ciddi problemlere yol

acgmazlar.

. Hatali Minimum Deger Saptamak. Yapay sinir aglarinda, 6grenmede, yerel

minimum problemi ile iliskili bir diger problem de hatali saptanan minimum
degerlerdir. Burada problem, ister yerel minimum olsun isterse global minimum,
minimum bir noktaya ulasildigina karar verilirken bakilan egim degerinin, sifira ne
kadar yakin olmasi gerektiginin saptanmasidir. Ag yapilarinda elde edilen hata
fonksiyonlar1 neredeyse diiz olan genis ylizeylere sahip olabilirler ve bu ylizeyler
asaglya dogru egimlerle sonuclanabilirler. Dolayisiyla temel geri-yayilim egitim
algoritmasi, egim degeri ¢ok kiiciik oldugundan, yanlhislikla minimum degere
ulasildigint soyleyebilir. Bu nedenle, kiiciik egim degerlerine bakarak yakinsamanin

gergeklestigi asla kabul edilmemelidir.

Ag yapilarindan elde edilen hata fonksiyonlart egim teriminin ¢ok
kiiclik degerler gosterdigi genis ylizeylere sahip olabildiginden bu yapilardaki sayisal
degiskenlik yanlis yorumlara yol agabilmektedir. Kullanilan egitim algoritmalarimin
etkinligini arttirmaya ve uygulama sirasinda yasanan problemleri ¢c6zmeye yonelik en
basit ve de en etkin ¢6ziim, miimkiin oldugu kadar ¢ok sayida ve farkli yapida ele

alman egitim algoritmasini tekrarlanmaktir.
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4. YAPAY SIiNIiR AGLARINDA GOZETIiMSiZ EGITIiM VE KOHONEN AG
YAPILARI

4.1 Yapay Sinir Aglarinda Gozetimsiz Egitim

Gilinlimiizde, Yapay Sinir Aglar1 uygulamalarinin biiyiik bir cogunlugu
Gozetimli egitim (supervised training) algoritmalarini kullanmaktadir. S6z konusu
egitim algoritmalarinda, egitim setindeki her bir girdi seti i¢in istenen ¢ikt1 degerleri
de ayn1 zamanda bilinmektedir. Egitim siireclerinde, egitim setindeki girdi-¢ikt1
ikilileri ag yapisina tanitilir ve ag yapisindan bunlar arasindaki iligkiyi 6grenmesi
istenir. Gozetimli egitim algoritmalarinda daha ¢ok, ag yapisinin kendisine sunulan
veri setinden ¢ikardigi, 6grendigi Oriintiilerle (pattern) ilgilenilir. Bu algoritmalar
kullanilarak egitilen ag yapilarinin, gorevlerini yerine getirirken kullandig
yontemlerin anlagilmasi olduk¢a zordur. Gozetimsiz egitim (unsupervised training)
algoritmalari, yukarida sayilan iki konuda Gozetimli egitim algoritmalarindan

farklilik gosterirler:

= Bu algoritmalarin kullanilacagi egitim siireclerinde, egitim setindeki her bir girdi

seti icin ¢ikt1 degerlerinin de bilinmesine gerek yoktur.

* Bu algoritmalar kullanilarak egitilen ag yapilarinin goérevlerini yerine getirirken

kullandiklar1 yontemler daha ulasilabilirdir.

Gozetimsiz egitim algoritmalart ile egitilen sinir aglarinin en tinlisii,
adin1 kendisini bulan kisiden alan (Teuvo Kohonen), Kohonen ag yapisidir. Kohonen
ag yapisinda, Rekabete dayali egitim (competitive learning) ad1 verilen bir ¢esit egitim
stireci s0z konusudur. Diger bir cok egitim siirecinde girdi setlerinin ag yapisina
tamitimiin ardindan, ag yapisindaki tiim iglemci birimler i¢in agirhik degerleri
giincellenir. Ancak Rekabete dayali egitim siirecinde, ag yapisindaki islemci birimler
agirlik degerlerini giincelleyebilmek i¢in yarisirlar ve bu yarisin sonucunda sadece bir
ya da birbirine komsu birkag¢ islemci birimin agirlik degerlerini degistirmesine izin

verilir.
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4.2 Kohonen Ag Yapilari

Kohonen ag yapilari, aslinda iki katmanli ve ileri siirtimlii bir sinir ag1
yapisidir. Ancak, ag yapisina tanitilacak girdi setlerinin normalize edilmesi
gerektiginden, girdi katmanini takip eden bir normalizasyon katmani dolayisiyla, ii¢
katmanli bir ag yapisit seklinde de goriilebilir. Burada, normalizasyon islemi girdi
katmaninda gergeklestirilen bir 6n islem olarak ele alinacak ve Kohonen ag yapisinda
katman sayisi iki olarak kabul edilecektir. Kohonen sinir ag1i modelinin temel yapisi

asagidaki sekilde ¢izilebilir:

Cikt1 katmanini olusturan m adet islemci birim

o O O

AN

N adet indirgenmis girdi ve ilave bir yapay girdi

I

Normalizasyon

I

N adet gercek girdi

Sekil 4.1 Kohonen sinir ag1 modelinin temel yapis1 (Masters, 1993; s.329).

Bazi girdi setlerinin normalizasyon islemi sonucunda, “Yapay girdi”
ad1 verilen ilave bir bilesen iiretilebilmektedir. Bu nedenle, ag yapisina tanitilacak bir
girdi setinin n bilesenden olusmasi durumunda, ag yapisi girdi katmanindaki islemci

birim sayist N+1 olmaktadir. Burada, s6z konusu yapay girdiye bagl ag yapisinin
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iiretecedi aktivasyon, diger gercek girdilerin bir fonksiyonudur ve normalizasyon

islemi sonucunda ilave bir bilesen olusmamasi1 durumunda sifir olarak ele alinir.

Kohonen ag yapisinda, girdi katmanindaki (n+1) adet islemci birim,
¢ikt1 katmaninda, Kohonen hiicresi adi verilen m adet islemci birimle baglant1 kurar.
Cikt1 katmanindaki islemci birimler son derece basit bir mantikla iglem goriirler.
Bunlarin ¢ikt1 degerleri, net girdi degerlerine esittir. Diger bir ifade ile Kohonen
hiicrelerinin ¢ikt1 degeri girdilerinin agirlikli toplamina esittir. Bu noktada elde edilen
net girdi degerinin uygulandig1 bir aktivasyon fonksiyonu s6z konusu degildir.
Dolayistyla, bir Kohonen hiicresinin ¢ikt1 degeri asagidaki sekilde formiile edilebilir:

Asagidaki formiilde, S yapay girdi bilesenini temsil etmektedir.

n-1

Cikth = Exiwi + s W, {4.1)

i=0

Kohonen ag yapilari, temel olarak kendisine tanitilan veri setlerini
siniflara ayirmak amaciyla kullanilmaktadir. Egitim siirecinin ardindan elde edilen
agirlik degerleri kullanilarak yukaridaki formiil yardimiyla, ag yapisina tanitilan bir
girdi seti i¢in Kohonen hiicrelerinin ¢ikti degerleri hesaplanir. Bunlar arasinda en
biiyiik ¢ikt1 degerine sahip olan kazanan olarak ilan edilir. Bu sekilde, ayn1 zamanda

tanitilan girdi setinin ait oldugu siif da belirlenmis olmaktadir.

Dikkat edilecek olursa, Kohonen sinir agi, ¢ok katmanli ve ileri
stirimlii sinir aglarina nazaran oldukg¢a zayif bir siniflandirict olarak goziikmektedir.
Ag yapisinda sakli bir katman yoktur ve dolayisiyla girdi-¢ikti ikilileri arasinda lineer
bir iligki kurulmaktadir. Bu nedenle, pratik uygulanabilirlige sahip Kohonen ag
yapilary, ¢ikti katmaninda c¢ok sayida islemci birime sahiptirler ki bu islemci
birimlerden her biri tek bir 6zellik iizerine yogunlagmistir. Ancak, Kohonen ag
yapilarmin kullanighiligi, temel olarak oldukca hizli bir bicimde egitilebilmesine ve de
iirettigi sonuglarin kolay yorumlanabilmesine dayanmaktadir. Ayrica, biyolojik ag

modellerine goriiniis olarak benzerligi de bunda biiyiik bir rol oynamaktadir.
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4.3 Kohonen Ag Yapilarimin Egitimi

Kohonen ag yapilari, diger bir ¢ok ag yapisindan farkli bir mantikla
egitilirler. Rekabete dayali 6grenme (competitive learning) adi verilen bu farkli egitim
stirecinde, her bir girdi tanitiminda ¢ikt1 katmanindaki islemci birimler adeta birbirleri

ile yanisirlar. Yaris sonucunda sadece kazanan islemci birim 6grenmeye hak kazanir.

Buradaki yarisin mantigi son derece basittir. Cikt1 katmanindaki her bir
islemci birim indirgenmis girdi vektorleri ile baglanti kurmus durumdadir. Bu
baglantilarin agirlik degerleri de tipk: girdi degerleri gibi birim uzunluga indirgenirler.
Her bir Kohonen hiicresinin ¢ikt1 degeri, girdi ve agirlik vektorlerinin carpilip
toplanmasi1 sonucu elde edilen net girdi degerine esittir. Yarista, ag yapisina tanitilan
her bir girdi setine karsilik en biiyiik ¢ikti degerine sahip olan islemci birimler

kazanan olarak ilan edilirler.

Yarigmanin sonucunda kazanan islemci birime ait agirlik vektorleri
oyle sekilde giincellenir ki, ag yapis1 benzer bir girdi tanitimina daha gii¢lii ve kararli
bir sekilde karsilik verir. Bu sekilde kazanan islemci birimlerin pozisyonlar1 da
giiclendirilmis olur. Kohonen ag yapisinda, egitim siirecinin ardindan her seyin
yolunda gitmesi durumunda, ¢ikt1 katmanindaki islemci birimlere ait agirlik vektorleri
sabit pozisyonlara yakinsarlar ve yeni girdi tanitimlarinin bu pozisyonlar {izerine
etkisi gdz ardi edilebilecek derecede azalir. Ag yapisinin test siirecinin ardindan, ag
yapisina tanitilan herhangi bir verinin simiflandirilmasi, ¢ikti katmaninda elde edilen

en biiyiik ¢ikt1 degerine sahip islemci birim bulunarak gergeklestirilebilir.

Yukarida ele alinan Rekabete dayali egitim siireci, girdi vektorlerinin
iki boyutlu oldugu durumlar i¢in, asagidaki sekilde gorsel hale getirilebilir. Burada
girdi ve agirlik vektorlerinin birim uzunluga indirgenmesi ile kastedilen, bu

vektorlerin birim bir daire iginde bulunmalarini saglamaktir:
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SRS N

Sekil 4.2 Rekabete dayali egitim siireci asamalar1 (Masters, 1993; s.333).

Yukaridaki sekiller, Kohonen ag yapisinda tipik bir egitim siirecinin
ardisik lic asamasini gostermektedir. Sekillerden de anlasilabilecegi gibi, ele alinan ag
yapisinin ¢ikti katmaninda {i¢ adet islemci birim bulunmaktadir ve bunlara iligkin
agirlik degerleri koyu renkli vektorler ile gosterilmektedir. Acik renkli vektorler ise
egitim setindeki veri vektorlerini simgelemektedir. En soldaki sekilde egitim siirecinin
baslangici ele alinmaktadir ve bu nedenle agirlik vektorleri rasgele konumlanmis
durumdadir. Ortadaki sekilde, egitim siireci ilerledikge agirlik vektorlerinin verilerin
dogal kiimelenmelerine bagli olarak pozisyon almaya basladig: goriilmektedir ki nihai
pozisyonlart en sagdaki sekilde gosterilmektedir. Dikkat edilirse her bir agirlik

vektori, temsil ettigi kiimenin merkezine yakin bir noktada konumlanmastir.

4.4 Agirlik Degerlerinin Giincellenmesi

Kohonen ag yapilarinda, bir egitim setinin ag yapisina tanitilmasinin
ardindan islemci birimlerin agirlik vektorlerinin giincellenmesi amaciyla kullanilan iki
popiiler yontem s6z konusudur. Teuvo Kohonen tarafindan ileri siiriilen “Toplamali
yontem”de (additive method), girdi vektoriiniin bir bolimi agirlik vektoriine
eklenmekte, ardindan elde edilen toplam yeniden normalize edilerek birim uzunluga
indirgenmektedir. Bu sayede agirlik vektorli yavas yavas veri vektoriine dogru
itilmektedir. X, ag yapisina tamtilan girdi vektoriinii ve W', t aninda kazanan islemci

birime ait agirlik vektoriinii gostermek lizere;
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ol wh+ ax (4.2
W = 4 2
| wt+ ax||

Yukaridaki formiilde o 6grenme katsayisini, paydadaki islem ise hesaplanan vektor
uzunlugunu gostermektedir. Buradaki uzunluk hesabinda farkli yontemler

kullanilabilir. En yaygin kullanilani 6klit uzunlugudur.

Yukarida tanimlanan ve genellikle iyi sonuglar iireten ilk yOntemin
bazi uygulamalarda asir1 degiskenlik gosterebilmesinden dolayi, alternatif ikinci bir
yontem olarak “Cikarmali yontem”i (subtractive method) gelistirilmistir. Aslinda, bu
ikinci yontem temel “Widrow-Hoff” O0grenme algoritmasi olarak goriilebilir. Bu
yontem, bir agirlik vektoriinii bir veri vektoriine yaklastirmak maksadiyla bu vektorler
arasindaki farkin hesaplanmasina dayanmaktadir. Ardindan bu fark vektoriiniin bir
boliimii agirlik vektoriine eklenerek agirlik vektoriiniin veri vektdriine yakinsamasi
amagclanir. X, ag yapisina tamtilan girdi vektoriinii ve W', t aninda kazanan islemci

birime ait agirlik vektoriinii gostermek iizere;

(4.3)

1+l

=
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E-—h
+
]
m

Kohonen ag yapilarinin egitim siireclerinde bir ¢ok arastirmaci, egitim
setindeki her bir girdi tanitiminin hemen ardindan, ag yapisindaki agirlik degerlerini
giincelleme egilimindedir. Ancak bu durum, her bir girdi tanitim1 sonucunda, agirlik
vektorlerinin pozisyonlarinda siirekli salinimlar meydana getirdigi i¢in tavsiye
edilmemektedir. Onun yerine egitim setinin tamaminin ag yapisina tanitilmasinin
ardindan toplu bir degerlendirme yapmak daha mantikli goriillmekte ve tavsiye
edilmektedir.

Kohonen ag yapilarinin egitim siireclerinde karsilagilan diger bir

problem ise, tipki girdi vektorlerinde oldugu gibi normalize edilerek birim uzunluk
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vektorlerine indirgenmesi gereken agirlik vektorlerinin her bir diizeltmenin hemen
ardindan yeniden normalize edilmesi istegidir. Bu da tavsiye edilmeyen bir
davramstir. Oncelikle gereksizdir. Ciinkii, her ne kadar normalizasyon, yapilan ilk
giincelleme ile birlikte kaybolsa da, girdi vektorleri indirgenmis oldugundan dolay1
agirhik vektorleri de yaklasik olarak indirgenmis kalir. Ayrica, egitim siirecinde
yapilan her yeni normalizasyon islemi sonucunda yakinsama kaybedilebilmektedir.
Dolayistyla agirlik vektorlerinin  birim uzunluga indirgenmesi ayni zamanda
yakinsamaya da engel olabilmektedir. Ustelik, egitim siirecinin ardindan elde edilen
agirlik vektorlerinin birim uzunluga indirgenip indirgenmeyecegi hakkinda da ortak
bir karar s6z konusu degildir. Elde edilen agirlik vektdrleri aynen birakilabilecekleri
gibi, normalize edilerek ag yapisinin genelleme yapma yeteneginin gelistirilebilecegi
distintilebilir. Fakat, bu iki durum arasinda son derece ufak bir fark s6z konusu

oldugundan kesin bir sonug ortaya konulamamistir.

4.5 Ogrenme Katsayisi

Kohonen ag yapilarinin egitim siireclerinde kullanilan, yukaridaki
formiillerdeki a sabiti 6grenme katsayisi olarak adlandirilir. Bu sabit, her zaman igin
0 ile 1 arasinda bir deger alir. Ancak en iyi sonuglar, egitim siireci ilerledikge

degerinin yavas yavas azaltilmasi ile elde edilir.

Ogrenme katsayisinin biiyiik secilmesi bir dereceye kadar egitim
stirecini hizlandirir. Ancak degerinin gereginden biiyiik se¢ilmesi durumunda, egitim
stiresince, agirlik vektorlerinin bir sarka¢ gibi salinmasi ve buna bagl olarak
yakisamanin gerceklesmemesi ihtimali sz konusudur. Ogrenme katsayismin
degerinin uygun secilip secilmedigini belirlemenin en 1yi yollarindan biri, maksimum
ortalama diizeltme vektoriiniin uzunlugunu goézlemektir. Bu vektoriin uzunlugunun
hizl1 ve diizenli bir bicimde azalmas: gerekir. Bu degerin yavas bir bigimde azalmasi
ogrenme katsayisinin kiigiik sec¢ildigini gosterirken siirekli bir bicimde ya da arada

sirada yiikselmesi durumunda secilen degerin azaltilmasi gerekir.
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Yukarida yapilan saptamalar yalnizca, egitim setinin tamaminin ya da
bir bolimiiniin ag yapisina tanitiminin ardindan, agirlik vektorlerinde ortalama
diizeltmenin yapildigi durumlar igin gecgerlidir. Bu saptamalar, her bir girdi
tamitimmin ardindan agirlik  degerlerinin  giincellendigi durumlar i¢in Onem

tasimamaktadir.

4.6 Ag Yapisi Hata Degerinin Ol¢iilmesi

Kohonen ag yapilari igin, ag yapist hata degerinin belirlenmesi
amaciyla kullanilabilecek herhangi bir resmi yontem bulunmamaktadir. Bu durum bir
Olciide egitim siirecinin denetlenemez yapisindan ve de dogru ya da yanlis cevap
tanimlamalarinin bulunmamasindan kaynaklanmaktadir. Ayrica, Kohonen ag yapilar
icin kullanmilan egitim algoritmalarim1 tamamlayacak herhangi bir yontem de soz
konusu degildir. Hatirlanirsa, hata degerlerinin kareleri ortalamasi egim kokenli
egitim algoritmalarinda tamamlayici bir rol iistlenmekteydi. Bununla birlikte, ag
yapist hata degerini belirlemek amaciyla kullanilabilecek bazi numaralar da

bulunmaktaydi.

Kohonen ag yapilarimin egitim siireglerinde nihai hedef, her bir
Kohonen hiicresine ait agirlik vektoriinlin bir sekilde, veri kiimelenmelerinin dogal
egilimini gdstermesidir. Dolayisiyla, egitim setindeki vektorler ile onlara en yakin
agirlik vektorleri arasindaki diizeltme vektorlerini incelemek, ag yapis1 hata degerinin
belirlenmesi icin yeterli olacaktir. Elde edilen ortalama diizeltme vektorii uzunlugu,
elbette ki ag yapisinin performansi hakkinda ipuclar1 verecektir. Ancak alternatif bir

hata degeri gostergesini daha dikkate almay1 gerektiren sebepler vardir.

Miikemmel bir hata degeri Olgiitlinlin, ag yapisinin performansinin
gelistirilip gelistirilemeyecegi hakkinda bilgi vermesi gerekir. Ortalama diizeltme
vektorii uzunlugu boyle bir bilgi verememektedir. Egitim setindeki verilerin biiyiik bir
cogunlugunun, en yakin agirlik vektoriine makul bir uzaklikta olmasi durumunda,

makul bir ag yapis1 hata degeri elde edilecektir. Yine, egitim setindeki verilerin bir
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boliimiiniin iligkili olduklar1 agirlik vektoriine ¢ok yakin, diger boliimiiniin ise ¢ok
uzakta olmasi durumunda da makul bir ag yapis1 hata degeri elde edilecektir. Ancak
ilk durumda ag yapisina islemci birim eklemek ise yaramazken ikinci durumda,
uzakta kalan veriler daha iyi temsil edilebileceginden, ag yapisinin performansi

yiikselecektir.

Boyle bir durumda, egitim setindeki veriler i¢in maksimum diizeltme
vektorliniin uzunlugunu aragtirmak gerekir. Biiyiik bir diizeltme vektorii ag yapisina
islemci birim eklenmesi gerektigini gosterecektir. Bu nedenle ag yapilari igin
ortalama hata degerinin yaninda maksimum hata degerinin de goz Oniinde tutulmasi

gerekir.

4.7 Egitim Siirecinde Yakinsamanin Belirlenmesi

Kohonen ag yapilarinda, egitim silirecinin ne zaman sona erdirilecegi
karar1 nasil verilir? Aslinda, s6z konusu sorunun cevabi oldukca basittir. Egitim
stirecine, agirlik vektorlerinin pozisyonlarinda gézlemlenen degisimlerin 6nemsiz hale
geldigi noktada son verilebilir. Ag yapisinda, ¢ikti katmanindaki her bir islemci birim
icin elde edilen diizeltme vektorlerinin en biiyiigiiniin uzunluguna bakilarak egitim

stirecinde yakinsamanin tamamlandig1 sonucuna varilabilir.

Ancak, girdi setindeki her bir verinin ag yapisina tanitimmin ardindan
diizeltme yapilmast durumunda, s6z konusu karar yukarida anlatildigi kadar basit
olmamaktadir. Béyle bir durumda, egitim siirecinde yakinsama tamamlanmis olsa
bile, ag yapisina tanitilacak ardisik iki veri seti, agirlik vektorlerini ters taraflara
cekebilmektedir. Ogrenme katsayisinin kiiciik secilmesi bu salinimi hafifletse bile
ayn1 zamanda yakinsamanin kayboldugunu gizleyebilmektedir. Burada diizeltme
vektorlerine bakilarak yakinsama kararinin verilmesi oldukga zor bir istir. Bu durum,
tim egitim setinin ag yapisina tanitilmasinin ardindan diizeltme yapilmasi

tavsiyesinin sebeplerinden biridir.
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Dikkat edilirse ag yapis1 hata degerinin, egitim siirecinde yakinsamaya
iligkin bir gosterge olarak neredeyse hicbir degeri yoktur. Ag yapisi hata degerinin
nihai degerine dogru nasil gelisecegi hakkinda bir bilgi olmadigindan dolay1
sabitlesmesine bakilarak karar verilmesi miimkiin degildir. A§ yapisi hata degerinin
bir ¢ok iterasyon boyunca sabit kalmasina karsin agirlik vektorlerinin 6nemli
miktarlarda yer degistirmesi miimkiindiir. Hatta, egitim siirecinin gelismesi karsisinda
ag yapisi hata degerinin yiikselmesi bile miimkiindiir. Bu nedenle, egitim siireglerinde

yakinsama karariin alinmasinda ag yapisi hata degerinin goz ardi edilmesi gerekir.

Egitim siireclerinde kiiclik 06grenme katsayilarinin  kullanildigi
durumlarda yakisama kararinin alinmasia ayrica dikkat edilmesi gerekir. Ogrenme
katsayisinin kiigiik segilmesinden dolayi, yakinsamanin ¢ok uzaginda olunmasina
ragmen agirlik vektorlerinin diizeltilme miktarlar1 kiiciilebilir. Buradaki probleme
etkin bir ¢6ziim, maksimum diizeltme vektorii uzunlugunun 6grenme katsayisina
boliinerek elde edilecek oranin yakinsama gostergesi olarak kullanilmasidir. Bu
yaklasim gerek Toplamali (additive) gerekse Cikarmali (subtractive) Ogrenme

formdilleri i¢in de oldukca etkin sonuglar tiretmektedir.

4.8 Ogrenmeyi Reddeden islemci Birimler

Kohonen ag yapilarinin egitim siireclerinde, sadece kazanan islemci
birimler agirlik vektorlerini gilincellemekte ve yapilan diizeltmeler, egitimin bir
sonraki asamasinda soz konusu birimlerin kazanma olasiligim1 arttiracak sekilde
gerceklesmektedir. Dolayisiyla, ag yapisinda bir ya da daha fazla islemci birimin
egitim siireci boyunca hi¢ kazanamamasi s6z konusudur. Islem siiresini uzatan ve
ilave bellek gerektiren bu o6lii islemci birimler, egitim setini temsil yiik{ini
istlenmemekte hatta diger, O0grenebilen islemci birimlerin de asir1 yiiklenmesine
neden olmaktadir. Bu nedenle, asir1 yiiklenen islemci birimlerin bir kisim temsil

ozelliklerinin bu 6lii iglemci birimlere transfer edilmesi gerekir.
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Bu islemi yerine getirmek i¢in ¢ok cesitli yontemler s6z konusudur.
Ancak, bu yontemlerin hig birisi tizerinde goriis birligi yoktur. Bu alandaki en popiiler
yontemlerden bir boliimii “Conscience” ad1 verilen bir mekanizma séz konusudur. Bu
mekanizmaya gore, her bir islemci birimin egitim siirecinde ka¢ kez kazandig
hakkinda bir getele tutulur. Bu islemde amag, her bir islemci birimin esit sayida
kazanmasini saglamaktir. Gereginden fazla kazanan islemci birimler i¢in bir ceza

puan gelistirilerek s6z konusu islemci birimlerin aktivasyon seviyeleri ayarlanir.

Ancak pratikte rastlanan problemler i¢in daha kullaniglt bir yontem
daha s6z konusudur. Bu yeni yontem, yukarida anlatilan yontemler gibi kazanma
sayisinda  esitligi  zorunlu tutmamakta, yerine islemci birimler arasinda
uzmanlagmanin optimizasyonuna c¢alismaktadir. Bu yoOntemde, asir1 yiiklenmis
islemci birimlerden o6li islemci birimlere yapilan transfer islemi, tiim islemci
birimlerin 6grenmesi saglandiktan hemen sonra sonlandirilir. Bu nedenle, ag
yapisindaki bir kisim islemci birimlerin, egitim setinin kiiciik bir boliimiinii temsil
etmesi sO0z konusu olabilir. Bazi durumlarda problem olan bu durum, pratik
alanlardaki uygulamalarin bliylik bir cogunlugu icin artan uzmanlagsma diizeyinden

sebep avantaj saglayabilmektedir.

Ag yapisinda Ogrenmeyi reddeden Olii bir islemci birime, egitim
setindeki verilerin bir kismini temsil etme yeteneginin verilmesi siireci li¢ asamadan

olusmaktadir:

» [lk asamada, egitim setindeki her bir veri i¢in ag yapisinda kazanan islemci
birimler saptanir. Bunlar arasinda, en kiiciik ¢ikt1 degeri ile kazanan islemci birime ait
veri seti ag yapisi tarafindan en az temsil edilen veri seti olacaktir. Dolayisiyla, bu

veri vektorii i¢in ayr1 bir agirlik vektorii tahsis etmek daha mantikli olacaktir.

» Ikinci adimda, ilk adimda saptanan veri vektoriinii temsil edecek ag yapisindaki
Oli islemci birimler arastirilir. Bu oOlii islemci birimler arasinda maksimum ¢ikti

degerine sahip islemci birim s6z konusu veri setini temsil etmek iizere segilir.
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= Son adimda, segilen islemci birimin agirlik vektoriiniin belirlenmesi amaciyla ilk
adimda saptanan veri vektori kullanilir. Bu amagla tiim yapilmasi gereken yapay girdi

bilesenini de igeren indirgenmis girdi vektdriinii aynen kopyalamaktir.

4.9 Oz-diizenlemeli Haritalar

Yapay Sinir Aglarinda, agirlik vektorlerinin kendi kendini organize
ettigi, Oz-diizenlemeli haritalar (Self Organizing Maps) ad1 verilen sinir ag1 yapilari,

Teuvo Kohonen’in orijinal ¢alismasinin temel boliimlerinden birini olugturmaktadir.

Ag yapilarinda kendi kendine, otomatik organizasyonun dayandigi
temel prensip, ag yapisina tanitilan bir bilginin sadece tek bir Kohonen hiicresi
iizerinde toplanmasi yerine, ¢ikti katmanindaki belirli bir bolgeye yayilmasidir. Bu
prensibe gore, bir Kohonen hiicresinin verilen bir 6zelligi temsil etmesi durumunda,
bu hiicreye komsu diger hiicrelerin de aym 6zelligi temsil etmesi gerekir. Bu ise, ag
yapisina yapilan her bir veri tanitimda, birden fazla Kohonen hiicresinin 6grenmesine
izin verilmesi ile saglanabilir. Oz-diizenlemeli haritalarin dgrenme siireglerindeki bu

durum, asagidaki sekilde ifade edilebilir:
w(t+1)=w () +a(e) [x(e)-w ()], 1€ N.(¢)

w (t+1)=w () aksi halds

Yukaridaki ifadelerde, t kesikli zaman indeksini, a(t) € [0,1] 6grenme
katsayisin1 ve N¢(t) ¢ikti katmanindaki kazanan Kohonen islemci birimine komsu
islemci birimler kiimesini gostermektedir. Ayrica burada, t zaman indeksine bagh
olan N¢(t) komsu islemci birim kiimesi ve a(t) 6grenme katsayisi parametreleri,
O0grenme siirecinin baslangicinda oldukg¢a biiylik iken siire¢ ilerledikge gitgide

kiictilmektedirler.
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Oz-diizenlemeli haritalar yaklasiminda izlenen algoritma su sekilde
tanimlanabilir. Oncelikle, ag yapisindaki agirlik vektorlerine gelisigiizel kiigiik
degerler atanarak olusabilecek herhangi bir simetrik yapinin 6niine gegilir. Ardindan,
her zamanki gibi, bir girdi seti ag yapisina tanitilarak kazanan Kohonen hiicresi
saptanir ve s6z konusu Kohonen hiicresinin agirlik vektorii belirli bir 6grenme
katsayis1 ile giincellenir. Ilave olarak, kazanan Kohonen hiicresinin komsusu olan
hiicrelerin de Ogrenmesine izin verilir. Ancak, bu hiicrelerin 6grenmelerinde
kullanilacak 6grenme katsayisi, kazanan hiicre i¢in kullanilandan daha kiigiik se¢ilir.

Dolayisiyla komsu hiicrelerin agirlik vektorlerindeki diizeltme miktar1 daha az

gerceklestirilmis olur. Yine de, soz konusu hiicrelerin agirlik vektorleri de, ag
yapisina tanitilan girdi vektoriine dogru yakinsar. Boylelikle ag yapisina tanitilan
bilgi, ¢iktt1 katmaninda kazanan Kohonen hiicresinin ¢evresindeki bir bdlgede

toplanmais olur.

Oz-diizenlemeli haritalar yaklasiminin en basit uygulamalarinda, ¢ikti
katmanindaki islemci birimlerin dogrusal bir bi¢cimde siralandig:i tek boyutlu bir
yerlesim kullanilmaktadir. Ancak iki boyutlu yerlesimler en yaygin kullanilanlaridir.
Bu tip yerlesimlerde, ¢ikti katmanindaki islemci birimler adeta dikddrtgen bir 1zgara
iizerine dizilirler ki bu durumda kazanan hiicrelerin dort bir yaninda komsulari
bulunur. Yine, daha biiylik boyutlarda yerlesimleri kullanan uygulamalar da s6z

konusudur.

Oz-diizenlemeli haritalar yaklasimi ile ilgili ¢alismalarda, genellikle
kazanan hiicreye en yakin hiicreler 6grenmeye dahil edilirler. Cok daha karmasik olan
ve en yakin birka¢ komsu hiicreyi daha ele alan algoritmalar da s6z konusudur. Ancak
bu durumda kullanilan 6grenme katsayisinin kazanan hiicreye uzaklikla orantili
olacak sekilde siiratle diisliriilmesi gerekir. Hatta, bazi1 karmasik algoritmalarda,
birden fazla komsu hiicrenin 6grenmesine izin verilmekte ilaveten kazanan hiicreye

uzak kalan hiicrelerin agirlik degerleri de, tanitilan girdi setine ters yonde olacak
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sekilde, cok kiiciik 6grenme katsayilari kullanilarak giincellenmektedir. Boylelikle
bilginin belirli bir bélgede toplanma etkinligi arttirilmaktadir.

Oz-diizenlemeli haritalar yaklasimi uygulamalarinda, ag yapilarinin
egitim setindeki 6zellikleri 6grenme sekilleri son derece biiyiileyicidir. Ancak, egitim
sirecine ilave edilen her bir agirlik gilincelleme adimi Ogrenmeyi gitgide
yavaslatmaktadir. Daha da kotiisii, komsularinin da 6grenmesine izin verilen kazanan
islemci birimlerin uzmanlagsma dereceleri diismektedir. Bu nedenle, belirli bir
performans degeri i¢in ag yapisinda genellikle, daha ¢ok sayida islemci birim
kullanimma gerek duyulmaktadir. Ozellikle bu iki durum, Oz-diizenlemeli haritalarin

kullanimini bir¢ok durumda imkansizlastirabilmektedir.

Oz-diizenlemeli haritalar yaklasimi ¢ok boyutlu, karmasik veri setleri
icindeki dogal iligkileri rahatlikla ortaya c¢ikarabilmekte ve bu o6zellikleri sayesinde
cok boyutlu veri setlerine iliskin siralama, kiimeleme, goriintiileme vb. problemlerin
coziimlerine yonelik kullanilabilmektedirler. Benzer sekilde, sonlu sayida olurlu
¢Oziime sahip optimizasyon problemlerine ait teori ve tekniklerden ibaret olan,
“Kombinatoryal optimizasyon” problemlerinin ¢dziimiine yodnelik gelistirilen Oz-
diizenlemeli harita uygulamalarmma da rastlamak miimkiindiir. Burada ifade edilen
kombinatoryal optimizasyon, kesikli matematiksel yapilar iizerinde hesaplama yapma
problemini ele almakta ve bunu yaparken bir probleme ait herhangi bir ¢6ziimiin
degerinin sayisal olarak olgiilebilecegi ve bu degerin, problemin diger ¢oziimlerinin

degerleri ile karsilastirilabilecegi varsayimlarini dikkate almaktadir.
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5. GEZGIN SATICI PROBLEMI

5.1 Gezgin Satic1 Probleminin Temel Ozellikleri

Gezgin Satict Problemi, kombinatoryal optimizasyonun en temel zor-
problemlerinden bir tanesidir ve optimizasyon problemlerinde ¢ok degiskenli
fonksiyonlarin en kiicilklenmesine ya da en biyiiklenmesine yonelik etkin
yontemlerin arastirilmast ile iligkilidir. S6z konusu problemi ¢dzmek amaciyla
gelistirilen algoritmalar ve sezgisel yaklasimlar, asagidaki soruya cevap liretmeye

calismaktadirlar:

N adet sehir seti ve her bir sehir ¢ifti arasindaki mesafelerin verildigi
bir durumda, her bir sehrin sadece bir kez ziyaret edildigi ve tekrar

baslangi¢ noktasina doniildiigii en kisa tur nasil olusturulabilir?

Verilen bir sehir seti i¢in bir saticinin, toplam mesafeyr minimize
edecek sekilde, tiim sehirleri ziyaret ederek tekrar basladigi noktaya donecegi en
uygun rotanin bulunmasini isteyen Gezgin Satic1 Problemi, bir tamsayili programlama

modeli olarak asagidaki sekilde formiile edilebilir (Johnson ve McGeoch, 1997; s.86):

H-1

H H -
Min EE dle;,e) [xi,N A1 +kz=:ixi,kxj,k+1]
N
Suhject to E'; X, = 1, 15ks=N
" (5.1)
and kz-‘Ikazl’ 12 is¥
and X, BOA0L, 124ks W
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Yukarida ele alinan modelde Xik = 1 esitligi, Ci sehrinin turda K. sirada
ziyaret edilen sehir oldugunu gostermektedir. Yine modeldeki ilk kisit turdaki her bir
pozisyonda sadece bir sehir bulunmasimi sdylerken ikinci kisit ise her bir sehrin

sadece tek bir pozisyonda yer almasini sOylemektedir.

5.2 Gezgin Satic1 Problemine Coziim Yaklasimlari

Gezgin Satict Problemi, sehir sayisinin (N) artmasi ile birlikte, olasi tur
sayisinin (N!/2n) sehir sayisina baglh olarak artis gostermesi nedeniyle kolaylikla
cozillemez hale gelebilmektedir. Gezgin Satict Problemi bir “NP-complete”
optimizasyon problemidir. Bu ifade, makul biiyiikliikte bir problem i¢in, ele alinmasi
gereken ¢ok sayida varsayimin varligindan dolayi, optimum bir ¢6ziim aramanin,
(hesaplama maliyetlerinin ¢ok yiiksek olmasi nedeniyle) miimkiin olmadig:

problemler i¢in kullanilmaktadir.

“NP-complete” optimizasyon problemlerinde islem zamaninin hizli bir
bicimde artis géstermesi ve bir ¢ok uygulamada, hesaplama siirelerinin uzunlugundan
dolay1, problemin ¢éziimiine ulasmanin miimkiin olmadigi durumlar ile karsilagilmast,

aragtirmacilari su iki alternatif yoldan birini izlemek durumunda birakmaktadir:

1. Hizh bir bigimde, optimum ¢6ziime yakin ¢oziimler iiretecek sezgisel yontemler

aramak;

2. Genele yonelik olmayan ancak pratik alanlardaki 6zel durumlar i¢in iyi sonuglar

tiretecek algoritmalar geligtirmek.

Gezgin  Satict  Problemi,  basit  yapisindan ve  kolay
uygulanabilirliginden dolay1 (ve belki de ilgi uyandiran isminden dolay1), yukaridaki
alternatif yollarla ilgili gelistirilen yeni fikirler i¢in, kendilerini ispatlamaya
calistiklar ilk calisma alanlarindan biri olarak onlarca yildir hizmet vermektedir ve

rahatlikla sdylenebilir ki Gezgin Satic1 Problemi bu bakimdan, optimizasyona dair
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biiyiik basar1 hikayelerinden bir tanesidir. Optimizasyon teknikleri lizerinde yapilan
arastirmalarin, bilgisayarlarin islem hizinda ve bellek kapasitelerindeki stirekli artigla
birlesmesi sonucunda, optimum ¢6ziim {iretilen Gezgin Satict Problemlerinde sehir
sayis1 318 sehirden (Crowder ve Padberg, 1980) 2.392 sehire (Padberg ve Rinaldi, 1987)
ve ardindan 7.397 sehire (dpplegate ve digerleri, 1994) yiikselmistir. Her ne kadar
buradaki rekorlara ulasilirken yillarla dlgiilebilecek islem stireleri gerekmekte ise de
giinlimiizde 1.000 sehir civarindaki Gezgin Satici Problemlerine saatlerle ifade

edilebilecek islem siireleri iginde optimum ¢oziimler tiretilebilmektedir.

5.2.1 Klasik Sezgisel Coziim Yaklasimlari

Gezgin Satict  Problemini diger kombinatoryal optimizasyon
problemlerinden farkli kilan optimum c¢oziim liretmedeki bu basarilar ayni sekilde,
geleneksel sezgisel yaklasimlarin s6z konusu probleme iirettikleri sonuglarin yiiksek
kalitesinde de kendisini gostermektedir. “Tur olusturma” (tour construction)
sezgiselleri adin1 verebilece@imiz bir ¢ok geleneksel sezgisel yaklasim!, diger
kombinatoryal optimizasyon problemleri i¢in yetersiz kalirken Gezgin Satic1 Problemi
icin yiiksek performans gostermektedirler. S6z konusu sezgisel yaklagimlarla,
optimum sunuca %10-15 yakin ¢oziimler {iiretebilmek miimkiindiir. Ayrica, bu
yaklagimlarin trettikleri ¢oziimleri baslangic noktasi kabul edip gelistirmeye calisan
ve klasik yerel optimizasyon teknikleri adi verilen algoritmalar ile ¢ok daha yiiksek
performans diizeylerine ulasilabilmektedir. Ornegin, verilen gegerli bir turda, turun
parcalara ayrilarak s6z konusu parcalarin, tur uzunlugunu azaltacak sekilde, yeniden
birlestirildigi bir operasyonun tekrarima dayanan ‘“2-Opt”, “3-Opt” klasik yerel
optimizasyon teknikleri ile bu performans diizeyi %3-4’lere c¢ekilmistir. Yine,

buradaki arama siirecinde tiim olas1 durumlarin teker teker gozden gegcirilmesini

1. So6z konusu “tur olusturma” ad1 verilen geleneksel sezgisel yaklagimlardan birkagi:

e En yakin komsuluk,
e Enuygun dahil etme,
e Clarke-Wright tasarruf yaklasimi (Clarke ve Wright, 1964)
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onleyen basit ve etkin bir algoritma ile (Lin ve Kernighan, 1973) %1-2 performans
diizeylerine ulasilabilmigstir. Hatta, Lin ve Kernighan tarafindan gelistirilen bu yerel
tarama algoritmasi, 1989 yilina kadar Gezgin Satici Probleminin ¢oziimiine yonelik
gelistirilen en iyi sezgisel yaklasim olarak kabul géormiistiir. Giiniimiizde s6z konusu
algoritmanin gelistirilen varyasyonlari, 1.000.000 sehire kadar Gezgin Satici
Problemleri ile bir saat i¢inde basa ¢ikabilmektedir. Elde edilen bu basar1 diizeyleri
pratik acidan gelistirilemeyecek 6l¢iide yiiksek basar diizeyleridir.

5.2.2 Yeni Sezgisel Coziim Yaklasimlari

Klasik sezgisel ¢oziim yaklagimlari ile elde edilen basarili sonuglar,
Gezgin Satict Problemine katkida bulunmak adina; Benzetimli tavlama, Genetik
algoritmalar, Yapay Sinir Aglar gibi optimizasyon amacgh gelistirilen yeni ¢6ziim
yaklagimlarina, fazla bir hareket sahasi birakmamaktadirlar. Bu yeni yaklagimlarla
elde edilen sonuclar pratik acidan fazla bir 6nem tasimamakta, daha ¢cok “En iyi
hangisi?” sorusuna cevap bulma amaciyla kullanilmaktadir. Ancak yine de, bu yeni
yaklagimlar beraberlerinde, ele alinan problemlere yonelik 1yi ya da olurlu ¢ézlimler
olusturmayan yerel minimum degerlerden kaginmak; klasik yaklasimlarda karsilagilan
detayl1 modelleme ve programlama ihtiyaglarindan kurtulmak gibi birtakim katki ve
avantajlar da getirmektedirler. Diger taraftan, Gezgin Satici Probleminin ¢6ziimiine
yonelik yapilan bu ¢alismalar, diger optimizasyon problemlerinin ¢6ziim kalitesinde

anlamli iyilestirmelere yol acacak sekilde de kullanilabilirler.

Johnson ve McGeoch (1997) soz konusu bu yaklagimlar arasinda,
klasik yerel optimizasyon teknikleri ile birlikte Benzetimli tavlama (simulated
annealing), Genetik algoritmalar ve Yapay Sinir Aglar gibi yerel optimizasyonun yeni
varyasyonlarini da saymiglar ve bu yeni yerel optimizasyon tekniklerinin Gezgin
Satic1 Problemine nasil uyarlandiklarimi ve gerek teorik gerekse pratik bakimdan
goreli basarilarin1 degerlendirmeye ¢alismislardir. Bu amacla daha once, yukarida

verilen istatistikler de yine ayni ¢alismadan alinmislardir.
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Elinizde ¢alismada ele aliman Yapay Sinir Aglar1 haricinde, burada
sOzli gecen yeni yerel optimizasyon tekniklerinden biri olan Benzetimli Tavlama
yontemi, aslinda; ¢oziim siirecinde eldeki mevcut ¢oziime komsu olan ¢oziimleri
tarayan bir yerel tarama algoritmasidir. Ancak, diger tarama algoritmalarindan temel
farkliligi, komsu ¢oziimlerin se¢iminde gelisigiizel bir sira takip etmesidir. Bu sayede
Benzetimli Tavlama yontemi, amag¢ fonksiyonunun degerinde artiglara yol acan yukari
yonlii (uphill) hareketlere de izin vermekte ve boylece yerel minimum degerlere

saplanma sorununa ¢oziim tiretmektedir.

[k defa Kirkpatrick ve digerleri (1983) ve Cerny (1985) tarafindan ileri
striilen yontemin gilinlimiizdeki gelistirilen varyasyonlari, asagida verilen temel
algoritmaya dayanmaktadir: Bu algoritmaya gore yOntemin tarama siirecinde,
metallerin tavlanmasi siireci simiile edilerek sicaklik (temperature)  kontrol

parametresinin diislisii gdzlemlenmektedir.

Tablo 5.1 Benzetimli Tavlama yontemi temel algoritma plan1 (Johnson ve McGeoch,
1997; 5.48).

1. Bir S baslangi¢ ¢oziimii iiret ve bu baslangi¢ ¢oziimiinii S™ sampiyon
¢Ozlim degiskenine ata.

2. T kontrol parametresine bir baslangi¢ sicaklik degeri ata.

3. Dongii (While not yet frozen)
3.1. Dongii (While not yet at equilibrium)
3.1.1. Bir S’ rassal komsu ¢oziim belirle.
3.1.2. A = Tur Uzunlugu(S’) - Tur Uzunlugu(S)
3.1.3. Eger A <0 (asag1 yonlii hareket):

§=9
Eger Tur Uzunlugu(S) < Tur Uzunlugu(S");
S'=S

3.1.4. Aksi takdirde (yukar1 yonlii hareket):
r € [0, 1] olmak iizere eger r < e4'T;
S=§
3.1.5. Dongii sonu (equilibrium)
3.2. T sicaklik degerini diisiir.
3.3. Dongii sonu (frozen)

4. Yeni bir S” sampiyon ¢6ziime ulasildiginda birinci adima geri dén.
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Yapay Sinir Aglar1 haricinde, yukarida sozii gegen diger bir yeni yerel
optimizasyon teknigi de Genetik Algoritmalar yontemidir. S6z konusu ydntemin,
optimizasyon amacli bir yaklasim olarak kullanim ge¢misi 1970°li yillara kadar

uzanmaktadir (Goldberg, 1989).

Genetik Algoritmalar, Gezgin Satic1 Problemine klasik sezgisel ¢oziim
yaklagimlart ile iiretilen basarili sonuglara en ¢ok katkida bulunan (hesaplama
maliyetlerinde bir miktar artigla birlikte) yeni sezgisel ¢oziim yaklagimlarindan biridir.
Genetik Algoritmalar yaklagiminin, Gezgin Satict Problemine giiniimiizdeki en iyi
uyarlamalari, asagida verilen temel algoritma planim1 takip etmektedirler: Bu
algoritma planinda da bir dnceki algoritma planinda oldugu gibi, birtakim islemler ve
kavramlar acik¢a belirtilmemistir. Her iki durum i¢in de s6z konusu tanimlamalar

yapilarak 6zel algoritma yapilari ortaya ¢ikarilabilir.

Tablo 5.2 Genetik Algoritmalar yontemi temel algoritma plani (Johnson ve McGeoch,
1997; s.71).

1. S={S;,.., S} Kadet baslangi¢ ¢oziimii igeren bir popiilasyon iiret.

2. Bir A yerel optimizasyon algoritmasini kullanarak S popiilasyonu
icin elde edilen S yerel optimum ¢ozliimiinii belirle.

3. Dongii (While not yet converged)

3.1. S popiilasyonundan .’ adet ayrik, 1 ve 2 elemanh alt
popiilasyonlar seg.

3.2. Secilen her bir 1-elemanli alt popiilasyon ig¢in rassal bir
mutasyon islemi gerceklestirerek yeni bir ¢6ziim elde et.

3.3. Secilen her bir 2-elemanli alt popiilasyon ig¢in rassal bir
caprazlama igslemi gerceklestirerek yeni bir ¢6ziim elde et.

3.4. Elde edilen £k’ adet ¢ozime A yerel optimizasyon
algoritmasini uygula ve sonuglar1 bir S popiilasyonunda topla.
3.5. Bir segme stratejisi kullanarak S 'Y S’ birlesim kiimesinden
K adet sag kalan ¢oziim se¢ ve bunlar1 S popiilasyonuna ata.

4. ikinci adima yani S popiilasyonu igin elde edilen S yerel optimum
¢Ozlimiine geri don.
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5.3 Gezgin Satic1 Problemine Yapay Sinir Aglan Yaklasimlar

Yoneylem Arastirmasi ve Matematik Programlamadaki temel sezgisel
yaklagimlarin yani sira, 15 yili agsan bir siire¢te yapilan aragtirmalar neticesinde,
kombinatoryal optimizasyon problemlerinin ¢oziimiine yonelik ¢ok sayida Yapay
Sinir Ag1 yaklasim gelistirilmistir. Bu yaklagimlarin biiyiik bir ¢cogunlugu iki temel
baslik altinda toplanabilir:

1. Hopfield Ag Yapilari,

2. Oz-diizenlemeli Haritalar.

Yukarida verilen iki temel yaklagimin her ikisi i¢in de eksikliklerden, kusurlardan
bahsetmek miimkiindiir. Bunlar arasinda, Hopfield ag yapilarinin olurlu olmayan
¢oziimler iiretme egilimleri ve Oz-diizenlemeli haritalarin ise daha genis bir siniftaki
kombinatoryal  optimizasyon  problemlerinin = ¢oziimiine  yonelik  olarak
genellestirilememe eksikligi sayilabilir. Takip eden boliimlerde s6z konusu bu iki

temel yaklasim daha detayl1 bir bigimde ele alinacaktir.

5.4 Yapay Sinir Aglar1 & Genetik Algoritmalar Isbirligi

Gezgin Satict Problemi aslinda, benzer “NP-complete” optimizasyon
problemlerine yonelik gelistirilen farkli optimizasyon yaklagimlarinin kendilerini
ispatlamaya caligtiklart ilk calisma alanlarindan biri durumundadir. Bu bakimdan,
Gezgin Satict Problemine yonelik gelistirilen ve birkaginin yukarida ele alindigi,
birbirinin benzeri olan ancak digerleri arasinda cekinik kalan yaklasimlara diger
kombinatoryal optimizasyon problemlerinin ¢éziimiinde anlaml farklar olusturabilir
gozliyle bakmak gerekir. S6z konusu yontemlerde var olan bir 6zellik baska bir

optimizasyon probleminin ¢oziimiinde bir anlam ifade edebilir.

Gezgin Satict Problemine giliniimiizde {iretilen en iyl c¢oziimlerin
arkasinda, yukarida birka¢inin ele alindigi yeni sezgisel ¢oziim yaklasimlarin

birkacinin birlikte kullanildig1 hibrit yaklasimlar yer almaktadir. Bu anlamda olaya
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bakildiginda bu duruma olanak saglayan Genetik Algoritmalar yaklasimini, diger
yaklagimlar arasinda 6zel bir yere koymak miimkiindiir. Ancak, hibrit yaklasimlarda
temel algoritmanin yaninda ikinci bir algoritmanin kullanilmasi, islem siiresinin ve
dolayisiyla hesaplama maliyetlerinin kat kat artmasi anlamima gelmektedir ki bu
durum, modelleme ve programlama siireglerinde tam, eksiksiz ve detayli bir ¢alisma
gerektirmeyen Yapay Sinir Aglar1 yaklagimlarinin Genetik Algoritmalar ile birlikte

kullanilmasini destekleyen bir neden olarak goriilebilir.

Yapay Sinir Aglart ve Genetik algoritmalar isbirligi, yukarida
anlatildigr sekilde Yapay Sinir Aglarinin Genetik algoritma uygulamalarinda
kullanilmas1 (Liong ve digerleri, 2001) yaninda, tersi sekilde de, yani Yapay Sinir
Aglart  uygulamalarinda Genetik algoritmalardan  yararlanma seklinde de
gerceklestirilebilmektedir. S6z konusu isbirliginin ele alindig: bir calismada (De Falco
ve digerleri, 1997) Yapay Sinir Aglarinda (1) ag yapisi deseninin belirlenmesi, (2) en
1yl 0grenme yonteminin se¢imi amagclartyla Genetik algoritmalar kullanilmaktadir.
Hatta kullanilan Genetik algoritma yaklagiminin performansini arttirmak amaciyla
bulanik (fuzzy) bir yeniden birlestirme islemi de yaklasima ilave edilmistir. Bu durum
daha once de dile getirildigi sekilde, birka¢ yaklasimin daha iyi ¢oziimler elde etmek
amaciyla ayni yaklagim i¢inde birlikte kullanildig1 hibrit yaklasimlara da iyi bir 6rnek

olusturmaktadir.
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6. HOPFIiELD&TANK SIiNIiR AGI MODELI

6.1 Hopfield Ag Yapilarinda Temel Yapi

Hopfield ag yapilari, temel olarak kendiliginden ¢agrisim (auto-
association) amaciyla kullanilan tek katmanli ve tam baglantili sinir agi yapilaridir
(Trenaman, 1998; s.10). Ag yapisindaki her bir birim, basit birer esik deger islemci
birimidir ve her bir islemci birim ¢ifti arasinda agirliklandirilmis, ¢ift yonli bir
baglanti s6z konusudur. Asagidaki sekilde basit bir Hopfield ag yapis1 ele

alinmaktadir:

Sekil 6.1 Basit bir Hopfield ag yapist modeli (Trenaman, 1998; s.10).

Kendiliginden ¢agrisim amaciyla kullanimi yaninda Hopfield ag
yapilari, Yapay Sinir Aglarinda kombinatoryal optimizasyon problemlerinin

coziimiine yonelik gelistirilen ilk sezgisel yaklasimlar arasinda yer almaktadir.

Hopfield ag yapilarinda, problemdeki her bir degiskenin ag yapisindaki
bir digiimle ve degiskenler arasindaki kisitlarin da baglanti agirlik degerleriyle temsil
edilmesi ongoriilmektedir. Bu noktada, pozitif agirlik degerleri degiskenler arasindaki
karsilikli destekleyici iliskileri gosterirken negatif agirlik degerleri engelleyici
iliskileri gostermektedir. Sonug olarak, kararli bir yapiya ulasmanin son hedef oldugu

Hopfield ag yapilarinin s6z konusu kararli durumlari, kisitlar altinda ele alinan
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degiskenlerin dogruluk ve yanlislik atamalarini yansitacaktir. Cohen and Grossberg
(1983) calismalarinda, kararli bir yapiya ulagsmanin son hedef oldugu Hopfield ag
yapilarinda kararli bir yapinin salt

Wij =Wji i#] ig¢in

wi= 0 heri igin
olmasi durumunda gergeklesecegini gostermiglerdir. Bu durum asagida verilen ag
yapisi enerji fonksiyonu (a Liapunov function) kullanilarak ispatlanabilmektedir.
Hopfield ag yapilariyla optimizasyon problemlerinin c¢oziimiinde bu enerji
fonksiyonu, problem kisitlarindan elde edilen diger bir enerji fonksiyonu ile

karsilastirilarak ag yapisi agirlik degerleri belirlenmektedir.

E=-1f2§:§:w--ﬂ-ﬂ-'Ef-ﬂ-"‘z%":" (6.1)

LHE 7 F ; J
Bu fonksiyonda:
E : agyapisi enerji degeri,
Wij : 1. birimden j. birime baglanti agirlik degeri,
0j : . birime ait ¢ikt1 degeri,
li : J.birime ait girdi degeri,

Qi : J.birime ait esik deger.

olarak tanimlanmustir.

6.2 Hopfield Ag Yapilarinda Ogrenme Siireci

Hopfield ag yapilari, baslangicta ag yapist durumunun hedeflenen
sekilde bir duruma getirildigi ve baglanti agirlik degerlerinin tayin edildigi,
ogrenilmis ag yapilarnidir. Girdi setinin ag yapisina tanitildigt ve ag yapisinin
kurgulandig1 bu ilk siire¢, Yapay Sinir Aglarindaki temel 6grenme siireclerinden
farklilhik gostermektedir. Ciinkii, bu siire¢ boyunca baglanti agirlik degerleri
degisiklige ugramamaktadirlar. Hopfield ag yapilarindaki bu duragan ve kararli yap:

aslinda, ag yapisindaki kalic1 bir hafizanin, bellegin gostergesidir.
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Bu ilk siirecin ardindan ag yapisinin durumu bir E enerji fonksiyonu
ile tamimlanir. Bu enerji fonksiyonu, Gezgin Satict Problemi igin, sehir ciftleri
arasindaki mesafelerin verildigi bir sehir setine ait, her bir sehrin sadece bir kez
ziyaret edildigi ve baslangi¢ noktasina doniildiigi en kisa turu temsil edecektir.
Hopfield ag yapilarinda hedeflenen durumlar aslinda, burada deginilen enerji
fonksiyonunun minimum degerlerinde yerlesmis durumdadir. Bu nedenle, Hopfield-
Tank sinir agi modeli, s6z konusu E enerji fonksiyonunun yerel minimumlarini
arayan bir egim inis algoritmasini kullanir. Bu modelde, elde edilen yerel minimum
degerlerin, ele alinan Gezgin Satic1 Problemi igin iyi bir ¢6zliim olusturdugu varsayimi
s6z konusudur. Ancak bu varsayim, Hopfield ag yapilarinin Gezgin Satici Problemine

olurlu olmayan ¢oziimler iiretme egilimini de beraberinde getirmektedir.

Hopfield calismalarinda gostermistir ki, ag yapisinin baglangicta
tanimlanan durumdan farkli bir durum ile giincellenmesi halinde, tanimlanan enerji
fonksiyonunun degeri higbir zaman artmamakta, ya sabit kalmakta ya da diismektedir
(Trenaman, 1998; s.18). Bu nedenle, soz konusu ag yapisi igin enerji fonksiyonunun
yerel minimumlarinda sakli sonlu sayida durum s6z konusu oldugundan, izlenen bu
stire¢ Gezgin Satict Problemi i¢in optimum sonuca yakin bir ¢oziim igeren bir ag
yapisi ile sonuglanacaktir. Ardindan ag yapisindaki islemci birimlerin ¢ikti degerleri

okunarak probleme ¢6ziim olarak bulunan en kisa tur tanimlanabilir.

6.3 Hopfield Ag Yapilar1 ve Gezgin Satic1 Problemi

Hopfield-Tank sinir ag1 modelinde, Gezgin Satici Problemleri, N ag
yapisindaki islemci birim (sehir) sayisi olmak {izere, nxn boyutlu ve “0-1”
elemanlarindan olusan bir matris ile ifade edilebilmektedir. “0” ve “1” elemanlarindan
olusan boyle bir matrisin temsil ettigi bir turda, matristeki “1” elemani, ait oldugu
satirdaki sehrin ait oldugu siitundaki sirada ziyaret edilecegini gdostermektedir. Bu
noktada, sehirler arasinda istenilen sekilde bir tur tanimi icin (dolayisiyla Gezgin
Satis1 Problemine iiretilen ¢6ziimiin olurlu bir ¢6ziim olmasi i¢in), ilgili matristeki her

bir satirda ve her bir siitunda sadece ve sadece bir adet “1” eleman1 bulunmasi sarttir.
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Diger taraftan, ele alinan problemdeki sehir setine ait en kisa tur hesabinda, kat edilen
toplam mesafe gosterge olarak kabul edilmektedir. Minimize edilmeye calisilan bu
gosterge, ilgili turda yer alan sehir giftleri arasindaki mesafelerin toplanmasiyla elde

edilmektedir.
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Sekil 6.2 Dort sehirli bir Gezgin Satict Problemi i¢in, Hopfield ag yapisinin
durumunu gosteren matris ve bu matrisin temsil ettigi tur (Trenaman, 1998; s.24).

Hatirlanacak olursa, Hopfield ag yapilarinda ag yapisinin kurgulandigi
ilk siirecin ardindan, ag yapisimin durumu bir E enerji fonksiyonu ile
tanimlanmaktaydi. Gezgin Satici Problemlerine yonelik gelistirilen Hopfield ag
yapilarinin durumu, asagidaki sekilde bir enerji fonksiyonu ile tanimlanabilir (Khanna,
1990; s.143). Daha 6nce de belirtildigi gibi, boyle bir enerji fonksiyonu temel olarak,
sehirler arasinda tanimlanacak gecerli bir turda kat edilecek toplam mesafenin
hesabina dayanmaktadir. Ancak s6z konusu enerji fonksiyonu, problemin amag
fonksiyonundan farkli olarak, istenen sekilde bir tur tanimi i¢in gerekli olan ve ceza

terimleri ad1 verilen ilave terimler de icermektedir.

Asagida ele alinan enerji fonksiyonundaki ilk iki terim, tur icerisinde
bir sehrin iki kez ziyaret edilmesini engellemekte; iiclincii terim ise her sehrin ziyaret
edilmesini garanti altina almaktadir. Son terim ise, minimize edilmeye c¢aligilan
gosterge olan sehirler arasinda tanimlanan turun toplam uzunlugunu hesaplamaktadir.
Ayrica, fonksiyondaki A, B, C, D harfleri sabitleri, d sehirler arasindaki mesafeleri,
Vyi ise sehirler matrisinde X nolu satirda temsil edilen sehrin tanimlanan turdaki
ziyaret sirasini (1) gostermektedir.
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Yukarida tanimlanan enerji fonksiyonunda A, B, C yeteri kadar biiyiik
secildiginde, ilk {i¢ terim sifir degeri alacak, istenen bir tur yapisi elde edilecek ve
enerji fonksiyonunun degeri dordiincii terime yani tanimlanan turda kat edilen toplam

mesafeye esitlenecektir.

Gezgin Satict Problemi i¢in Hopfield sinir ag1 modelinde, enerji
fonksiyonunun yukaridaki sekilde tanimlanmasimin ardindan, islemci birimler
arasindaki agirlik degerlerinin tayini, asagida verilen formiil ile yapilabilir. So6z
konusu formiil, daha 6nce tanimlanan iki ayr1 enerji fonksiyonunun karsilastiriimasi
sonucu elde edilmektedir. Formiilde yer alan pjj teriminin degeri, i = j i¢in 1, diger

durumlar i¢in 0 olarak ele alinmaktadir.

Way = - A*Py(1-1y)

- Bap,(1-p,) 9
. |

- D dp(pj;z'+j +pj;z'-j)

Ag yapisindaki agirlik degerleri tayin edildikten ve diger sistem
parametreleri secildikten sonra, Hopfield sinir ag1 modelinde asagidaki algoritma

kullanilarak probleme ¢6ziim tiretilmektedir:
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Tablo 6.1 Hopfield ag yapisinda islemci birimlerin ¢ikt1 degiskenlerinin hesabi
(Fu, 1994; 5.42).

5. 0j(t), t anindaki j. islemci birimin ¢ikt1 degerini gostermek
lizere; ag yapisindaki islemci birimlerin ¢ikt1 degiskenlerine 0j(0),
rassal kiigiik baslangi¢ degerleri ata.

6.
oj.l[f,+‘|]| = f{z‘f:‘}ﬂ}.@j(ﬂ +Ij}
, @ > g
fila) = a, o = g
c:lj.(.t]l, @ =g
7. Islemci birimlerin ¢ikt: degiskenlerini t zaman indeksine gore

giincelleyen algoritmanin ikinci adimini, islemci birimlerin ¢ikti
degerlerinde yasanan degisim ortadan kalkincaya kadar tekrar et.
Boylece ag yapisinda ulasilan duragan ve kararli yapi, ele alinan
problemin optimal ¢oziimiinii verecektir.

Hopfield ve Tank (1985) galismalarinda, 10-sehir bir Gezgin Satici
Problemi icin A = B = D = 500 ve C = 200 se¢misler ve siirekli bir aktivasyon
fonksiyonu kullanmiglardir (Yukarida verilen Hopfield sinir agi modelinde kesikli
yapida formiilasyonlar ele alinmistir). S6z konusu g¢aligmada yapilan denemelerin
biiyiik bir cogunlugu istenilen sekilde, gegerli turlarla sonuglanmis ve bunlarin yariya
yakin1 da optimal sonucu vermistir. Ancak, burada elde edilen sonuglar baslangicta
secilen sistem parametrelerine son derece bagli kalmaktadir. Ustelik bu parametre
degerlerinin tespiti i¢in herhangi bir sistematik yontem de bulunmamaktadir. Ayrica,
Hopfield-Tank sinir ag1 modelinde, daha 6nce de belirtildigi gibi, tanimlanan enerji
fonksiyonunun yerel minimum degerlerinin, ele alinan Gezgin Satict Problemi i¢in 1yi
birer ¢dziim olusturdugu varsayimi yapilmaktadir. Iste bu noktada, elde edilen yerel
minimum noktalarda iizerinde galisilan problemlere yonelik olurlu ¢oziimler garanti
edilememektedir. Diger bir ifade ile, kullanilan enerji fonksiyonunun tim minimum

degerleri, ele alinan problem i¢in olurlu bir ¢6ziim sunamamaktadir.
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6.4 Hopfield Ag Yapilan1 Yaklasimina Bir Ornek

Hopfield ag yapis1 yaklasiminin, Gezgin Saticit Probleminin ¢6ziimiine
yonelik nasil uygulandigi ile ilgili olarak Thompson ve Thompson (1987) tarafindan
gelistirilen bir bilgisayar uygulamasina ulasmak miimkiindiir. S6z konusu bilgisayar
programi, probleme {irettigi cikti verilerinden hareketle daha ©nce tanimlanan
Hopfield ag yapis1 algoritma adimlart izlenebilecek sekilde gelistirilmistir. Programin
kodlar1 ve burada ele alman problem igin trettigi c¢ikt1 verileri EK.1’de ayrica

verilmektedir.

Asagida, gelistirilen bilgisayar programindan elde edilen, bir Gezgin
Satict Problemine Hopfield ag yapist yaklagimi ile ¢oziim iiretme siireci adim adim
ele alinmaktadir. Ancak bu siirecte, sistem parametrelerinin ve sehir koordinatlarinin
secimi program tarafindan rassal bir sekilde belirlenmektedir. Asagida, programin
irettigi ¢ikt1 verilerinin bir boliimiine yer verilmistir. Bu verilerin 1s18inda, (Hopfield
ag yapisi algoritma adimlari takip edilerek) ag yapisindaki islemci birimlerin ¢ikti
degerlerinin yakinsamalarindan hareketle problemin ¢6ziimiine nasil ulasildig:
rahatlikla izlenebilmektedir. Ele alinan siiregte islemci birimlerin esik degerleri “0”

olarak saptanmaistir.

Step: 1

Input Voltages

1 2 3 4 5
A -8.43176 -6.73021 -5.14208 -3.66349 -2.23470
B -2.96753 -1.11288 0.15747 -5.44852 -4.03152
c -1.26019 -1.05439 -3.48170 1.65450 -2.31212
D 0.17568 -6.03228 -10.69222 -8.25715 -2.70486
E -3.08320 0.10076 -7.62895 -7.24145 -1.44345

Output Voltages

1 2 3 4 5
A 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000
B 0.00000 0.00000 1.00000 0.00000 0.00000
c 0.00000 0.00000 0.00000 1.00000 0.00000
D 1.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000
E 0.00000 0.99996 0.00000 0.00000 0.00000
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Step: 2

Input Voltages

1 2 3 4 5
A -9.15455 -11.24608 -7.37414 -5.17148 -0.72740
B -8.50394 -5.85047 3.19446 -9.39395 -5.13549
c -5.69938 -8.09817 -7.89868 6.24268 -2.94818
D 4.55374 -10.72067 -17.86475 -12.92350 -3.33700
E -7.05208 2.91327 -12.00456 -12.73527 -2.50124

Output Voltages

1 2 3 4 5
A 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000
B 0.00000 0.00000 1.00000 0.00000 0.00000
C 0.00000 0.00000 0.00000 1.00000 0.00000
D 1.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000
E 0.00000 1.00000 0.00000 0.00000 0.00000
Step: 3

Input Voltages

1 2 3 4 5
A -9.87027 -15.71707 -9.58404 -6.66447 0.76475
B -18.52984 -12.54098 4.20092 -17.84472 -13.22850
c -13.57066 -17.07181 -14.27158 7.30853 -10.57796
D 3.84911 -17.36248 -26.96570 -22.58203 -10.96289
E -14.78882 3.69757 -18.33641 -21.98142 -10.54846

Output Voltages

1 2 3 4 5
A 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 1.00000
B 0.00000 0.00000 1.00000 0.00000 0.00000
c 0.00000 0.00000 0.00000 1.00000 0.00000
D 1.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000
E 0.00000 1.00000 0.00000 0.00000 0.00000

Tour: DEBCA dist = 3.03235095514277E+0000

Yukarida goriilen program ¢iktilarinda, ti¢litincii adimda elde edilen ilk
gecerli tur yapist daha sonraki adimlarda da bir degisiklie ugramamaktadir.
Dolayisiyla {igiincli adim itibariyla problem ¢6ziimiine ulasildigi goriilmektedir. Bu
durumun, diisiik sehir sayisindan dolayr tanimlanan enerji fonksiyonundaki yerel
minimum nokta sayisinin azlhigindan kaynaklandigini séylemek miimkiindiir. Sehir
sayisinin artmasi ile birlikte Hopfield ag yapisi yaklasiminda yasanan eksiklikleri
izleme adina, Miguel de Campos (2001) tarafindan gelistirilen baska bir bilgisayar
programina bagvurulabilir. S6z konusu bilgisayar programinda, ele alinan bir 10-sehir
Gezgin Satic1 Problemi i¢in ¢6ziim iiretme siirecinde, enerji fonksiyonunun yerel
minimum noktalarindan birine saplanip kalma gibi modelin daha 6nce bahsedilen

eksiklikleri rahatlikla izlenebilmektedir.

61



6.5 Hopfield Ag Yapilann Yaklasiminda Yasanan Gelismeler

Hopfield ve Tank (1985), kombinatoryal optimizasyonun temel
problemlerinden biri olan Gezgin Satict Probleminin bir Hopfield ag yapist
kullanilarak ¢oziilebilecegini gostermislerdir. Ancak, ele alinan probleme iliskin ¢ok
sayida terim ve parametre iceren bir enerji fonksiyonunun minimizasyonuna dayanan
bu teknik, genellikle olurlu olmayan ¢oziimler tiretmektedir ve bu durum Wilson ve
Pawley (1988) tarafindan ortaya konmustur. Daha sonra yapilan Hopfield ag yapilari
ile Gezgin Satict Problemine ¢6ziim iliretme g¢aligmalari, modelin olurlu ¢oziimler
iiretmesini garanti altina alacak sekilde, gerek ele alinan enerji fonksiyonunun
gelistirilmesi (Van den Bout ve Miller, 1988); gerekse kullanilan baslangi¢ parametre
degerlerinin daha optimum bir bicimde se¢ilmesi (Kamgar-Parsi ve Kamgar-Parsi,
1992; Lai ve Coghill, 1992) tizerinde yogunlastirilmistir. Son olarak, Smith ve digerleri
(1998), elde edilen sonuglarin olurlulugunu garanti altina alirken ayni1 zamanda yerel
minimum c¢oziimlerden kagmaya imkan veren gelistirilmis bir Hopfield ag yapisi
modeli ortaya koymuslardir. S6z konusu ¢alismada, Hopfield-Tank sinir agi

modelinde yapilan gelistirmeler su iki temel nokta {izerinde toplanabilir:

1. Cok sayida terim ve parametre igeren enerji fonksiyonundaki ceza terimlerini
bir degisken icinde toplayarak bunlarin neden olduklar1 yerel minimum nokta

sayisindaki artis1 azaltmak.

2. Enerji fonksiyonunun minumum degerine ulagsma siirecinde daha etkin egim-

inis algoritmalar1 kullanmak.

Gilinlimiize kadar yapilan tiim bu ¢aligmalar neticesinde sdylenebilir ki,
temel Hopfield-Tank sinir ag1 modeli ve varyasyonlar ile, giiniimiizde 200 sehirden
az sehir setine sahip Gezgin Satic1 Problemleri i¢in ¢éziimler iiretebilmek miimkiindiir
(Altinel ve digerleri, 2000). Ancak elde edilen ¢oziimlerin kalitesi bakimindan olaya

ayni1 sekilde iyimser bakmak miimkiin degildir.
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Yukarida sayilan tim gelismelere ragmen, Gezgin Satici Probleminin
¢oziimiinde Hopfield ag yapilarini kullanma fikrinin pek de tutuldugu séylenemez. Bu
durumu bir ka¢ temel nedene baglamak miimkiindiir. 1995 yilinda yayimlanan bir
bilimsel calismada, Ozellikle oklit uzakliginin dikkate alinmadigi Gezgin Satici
Problemlerinde, Hopfield ag yapilar1 kullanilarak elde edilen sonuglarin, Yoneylem
Arastirmas1 ve Matematik Programlamadaki geleneksel sezgisel yontemler ile elde
edilen sonuglardan ¢ok da iyi olmadigina dikkat ¢ekilmistir (Gee ve Prager, 1995).
Yani, onca yildir Hopfield ag yapilar1 iizerine yapilan ¢aligmalarda, olurlu olmayan
coziimler iiretme riski ortadan kaldirilmaya calisilirken elde edilen sonuglarin kalitesi

g0z ard1 edilmistir.

Ayrica Hopfield ag yapilarmin, gercek hayatta karsilasilan
optimizasyon problemlerinin ¢oziimiinde gdsterdikleri performanslarinin yeteri kadar
test edilmedigini sOylemek miimkiindiir. Konu ile ilgili literatiirde yer alan
caligmalarin biiylik bir boliimii, Gezgin Satic1 Probleminin ¢6ziimiine yonelik
gelistirilen Hopfield sinir ag1 modellerinin eksiklikleri tizerinde ve bu eksiklikleri

gidermeye yonelik oneriler lizerinde yogunlagsmaktadir.

Gercek hayatta karsilagilan optimizasyon problemlerinin ¢oziimiinde,
sinir ag1 yaklagimlariin performanslariin diger sezgisel yontemlerin performanslari
ile karsilastirildig: literatiiriin azlig1 aslinda, Yapay Sinir Aglarinin “NP-complete”
problemlerin ¢0ziimiine yonelik kullanimindaki esas nedeninin géz Oniinde
tutulmadigr sonucunu dogurmaktadir. “NP-complete” problemler icin sezgisel
yaklagimlar, hizli ¢oziimlere ulasma ihtiyacindan dolay1 kullanilmaktadir. Global
optimal bir ¢6ziime ulasma hedefi, o kadar da 6nem tasimamaktadir. Ancak bu ifade
ile, iyl sonuglar iiretmedigi bilinen bir yaklagimin optimizasyon problemlerinin

¢cOziimiine yonelik uygulanmasi gerekir, sonucu da ¢ikarilmamalidir.

Hopfield ag yapilarmin Gezgin Satict Probleminin ¢dziimiinde,

Yoneylem Arastirmasi ve Matematik Programlamadaki diger sezgisel yontemlerle
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karsilagtirildiginda diisiik kalan performansi ¢ok daha basit bir kavramla Smith
(1996)’da su sekilde agiklanmaktadir:

Geleneksel sezgisel yontemlerin aksine Hopfield ag yapilari, Gezgin Satici Problemi
icin tam sayili ve ikinci dereceden (quadratic) bir formiilasyon kullanmaktadir. Bu
durum, en kiigiiklenmeye c¢alisilan amag¢ fonksiyonunda ¢ok sayida yerel minimum
noktalar olusmasina neden olmaktadir. Oklit uzakligmin dikkate alinmadig, asimetrik
Gezgin Satict Problemlerinde ise bu say1 daha da artmaktadir. Dolayisiyla, basit bir
egim-inis algoritmast kullanan Hopfield ag yapilart s6z konusu yerel minimum
noktalardan herhangi birine kolaylikla saplanmakta ve dogrusal formiilasyon kullanan
diger sezgisel yontemlerin ¢oziim kalitesi Hopfield ag yapilarindan daha yiiksek
cikmaktadir. Hopfield ag yapilarinin Gezgin Satic1 Problemine iirettikleri ¢oziimlerin
kalitesindeki bu diisiikliik ayn1 zamanda, gercek hayatta karsilasilan optimizasyon
problemlerinin ¢dziimiinde Hopfield ag yapilarinin kullanimini da olumsuz bir sekilde

etkilemektedir.

Hopfield ag yapilarinda ¢6ziim kalitesini arttirmaya yonelik yapilan
gelistirmeler neticesinde, gercek hayatta karsilasilan bir ¢ok optimizasyon
probleminin ¢oziimiinde Hopfield ag yapilarinin kullanimi gergeklestirilebilmistir.
S6z konusu optimizasyon problemleri arasinda bir montaj hatt1 i¢in farkli araba
modellerinin siralanmasi ve bir posta dagitim sebekesinde dagitim merkezlerinin
konumlandirilmasi sayilabilir. Smith ve digerleri (1998) Hopfield ag yapilarinin ve
Oz-diizenlemeli haritalarin, yukarida sayilan problemlerin ¢dziimii icin kullaniminda,
diger sezgisel yaklagimlarla (simulated annealing) etkin bir bigimde rekabet
edebileceklerini, elde edilen sonuglar1 karsilagtirarak gdstermislerdir. Bu noktada, ele
alan yontemlerin performanslarinin benzerligini gdsteren sonuglarin yaninda, Sinir
ag1 yaklagimlariin uygulamalardaki hiz ve hesaplama giicii 6zellikleri de géz Oniine
alindiginda; Yapay Sinir Ag§ yaklasimlarimin  kombinatoryal —optimizasyon

problemlerinin ¢oziimiine yonelik kullanislilig1 da ortaya ¢ikmaktadir.
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7. OZ-DUZENLEMELI HARITALAR

7.1 Oz-diizenlemeli Haritalar Yaklasiminda Yasanan Gelismeler

Hopfield ag yapilar i¢in daha 6nce yapilan degerlendirmelere benzer
bir degerlendirme, Oz-diizenlemeli haritalarin Gezgin Satict Problemine ¢dziim
tiretme yaklagimu ile ilgili literatiir i¢in de yapilabilir (Angeniol, De La Croix ve Le
Texier, 1988; Fort, 1988; Favata ve Walker, 1991). Ancak bu seferki degerlendirme
nedeni, sadece performanslarin karsilastirildign  ilgili literatiir — azligindan
kaynaklanmamakta, daha cok Oz-diizenlemeli haritalarin biiyiik bir cogunlugunun
Elastik ag yapisi1 ad1 verilen bir yaklasimdan tiiremis olmasina dayanmaktadir (Durbin

ve Willshaw, 1987).

Sinir ag1 yapilarinda Oz-diizenlemeli haritalarm (self-organizing maps)
temel prensipleri (Kohonen, 1982) bir elastik yoriinge kavramu ile agiklanabilir. S6z
konusu elastik yoriinge, ayn1 zamanda sehir setinin de yer aldigr 6klit uzayinda
hareket edebilen ¢ember seklinde bir yolda siralanmis islemci birimleri temsil
etmektedir. Bu elastik yoriinge, tiim sehirlerin iizerinden gececek sekilde islemci
birimler ile sehirleri eslestirdiginde, elde edilen yol (path) Gezgin Satic1 Problemine
¢oziim olusturmaktadir. Dolayisiyla, bu yaklasimi kullanan herhangi bir Oz-
diizenlemeli harita da, sadece Oklit uzakligimin kullanildigi Gezgin Satict

Problemlerinin ¢6ziimiine yonelik olarak kullanilabilmektedir.

Yukaridaki durum g6z 6niinde bulundurularak, daha genis bir siniftaki
Kombinatoryal optimizasyon problemlerinin ¢dziimiine yonelik genellestirilebilen
yeni Oz-diizenlemeli harita yaklasimlari daha sonraki bilimsel ¢alismalarda ortaya
konmustur. Smith ve digerleri (1998)‘nin ¢alismalarinda bu amagla ileri siirdiikleri
yontem, olasilik degiskenlerinden olusan ve permiitasyon matrisi (permutation matrix)

ad1 verilen bir fikre dayanmaktadir. Bu yontemde, Elastik ag yapisi orijinli diger
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yaklagimlarin aksine, ¢ikti katmanindaki islemci birimler 0Oklit uzayinda yer
degistirmemekte; yerine permiitasyon matrisindeki iI. satirdaki sehrin j. siitundaki

sirada ziyaret edilme olasiligini gésteren Wij baglanti agirlik degerleri degismektedir.

Giliniimiize kadar yapilan tiim bu ¢alismalar neticesinde sOylenebilir ki,
Gezgin Satict Problemine yonelik gelistirilen tiim Yapay Sinir Ag1 yaklagimlar
arasinda Kohonen tarafindan ileri siiriilen ve sinir ag1 yapilarmin kendi kendine
organizasyonuna dayanan Oz-diizenlemeli haritalar, hem optimum sonuca en yakin
hem de en hizli sonuglar liretmesi bakimindan, giiniimiizdeki en iyi sinir ag1 yaklagimi

olarak karsimiza ¢ikmaktadir (Alunel ve digerleri, 2000).

7.2 Elastik Ag Yapis1 Yaklasimi

Elastik ag yapisi yaklasimi, Gezgin Satict Probleminin ¢odziimiine
yonelik gelistirilen Yapay Sinir Ag1 yaklagimlarindan biridir. S6z konusu yontem,
cember seklinde kapali bir yoriingenin tiim sehirlerden yeterince yakin gecene dek
sehirlerin pozisyonlarina dogru uzatildigi, tekrar eden bir siirecin uygulanmasina

dayanmaktadir.

Elastik ag yapis1 yaklasiminda, ele alman diizlem iizerindeki her bir
sehir, baslangicta kiiciik bir ¢ember seklinde tanimlanan bir yoriinge iizerindeki bir
nokta ile eslestirilir ve siire¢ boyunca sehirlerin pozisyonlarina dogru biiyliyen bu
cember, en sonunda tiim sehirlerden gecen kapali bir yoriinge halini alir. Boylelikle
Gezgin Satict Problemine ¢0ziim olusturacak bir tur tanimi yapilmis olur. Bu
eslestirmede, yoriinge tizerindeki birbirine yakin, komsu noktalarin ele alinan
diizlemde de mimkiin oldugunca yakin kalmasina dikkat edilir. S6z konusu
yontemde, baglangigta tanimlanan ¢amber seklindeki yoriingenin, sehirlerin
pozisyonlarina dogru uzamasi sirasinda ¢ember iizerindeki her bir nokta asagidaki iki

temel kuvvetin etkisi altindadir:

66



1. Birinci gruptaki kuvvetler, ¢cember iizerindeki her bir noktayr kendisine yakin
olan sehirlere dogru g¢ekerek cemberin uzamasina ve sehirlerin pozisyonlarina

yakinlagmasina neden olurlar.

2. lkinci gruptaki kuvvetler ise, ¢ember iizerindeki her bir noktay1 yine gember
tizerindeki komsu noktalara dogru c¢ekerek uzayan yoOriingenin toplam

uzunlugunun minimizasyonuna ¢aligirlar.

\\/

Sekil 7.1 Yoriinge tizerindeki noktalarin etkisi altinda kaldigi kuvvetler (Budnik ve
Filipova, 1996).

Yukarida tamimlanan kuvvetlerin etkisi altinda, ele alinan diizlemdeki
her bir sehir, s6z konusu yontem ile, yoriingedeki belirli bir bolge ile iligkili hale
getirilmis olmaktadir. Buradaki iliskinin giicli, her bir sehrin pozisyonundan
kaynaklanan bileske kuvvetlere bagli olarak belirlenmekte ve bu bagimlilik, siireg
ilerledikce stirekli degismektedir. Baslangicta, diizlemdeki sehirler ile yoriingedeki
noktalar arasindaki iligkilerin giicii birbirine ¢ok yakin iken siirec ilerledikg¢e, uzaklik
farklarinin kiigiilmesinden dolay1 diizlemdeki her bir sehir, yoriingede kendisine daha

yakin olan noktalarla iligski kurar hale gelmektedir.
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Elastik ag yapis1 yaklasiminin, Gezgin Satici Probleminin ¢dziimiine
yonelik nasil uygulandigi ile ilgili olarak Budnik ve Filipova (1996) tarafindan
gelistirilen bir bilgisayar uygulamasina ulagsmak miimkiindiir. Elastik ag yapisi
yaklasgimmin algoritmik yapis1 daha sonra ele almacak Oz-diizenlemeli harita
yaklasgimi ile benzerlik gosterdiginden, bu noktada daha fazla ayrintiya

girilmeyecektir.

7.3 Kohonen Oz-diizenlemeli Haritalar Yaklasim

Gezgin Satic1 Problemi gibi optimizasyon problemlerinin ¢oziimiine
yonelik ileri siirlilen sinir ag1 yaklasgimlarindan biri de, Teuvo Kohonen’in
calismalarinda 6nemli bir yer tutan, Oz-diizenlemeli haritalardir. S6z konusu
yaklagimda temel diislince, ag yapisinin kendi kendisini organize etmesi i¢in 6rnek
verilerin, (ag yapisinda bir kararliliga ulagilana dek) stirekli ve rasgele bir bigimde ag

yapisina tanitilmasi gerekliligidir.

Oz-diizenlemeli harita yaklasimlarinin, Gezgin Satici Probleminin
¢Ozliimiine yonelik nasil uygulandigi ile ilgili olarak Lorenzo (1998) tarafindan
gelistirilen bir bilgisayar uygulamasina ulasmak miimkiindiir. S6z konusu bilgisayar
programi, probleme konu olan sehirlerin pozisyonlarinin kullanici tarafindan
ekrandan girilmesini saglayacak sekilde gelistirilmistir. Programin kodlar1 ve burada
ele alinan problem igin trettigi ¢ikt1 verileri EK.2’de ayrica verilmektedir. Bundan
sonraki boliimde, bu bilgisayar uygulamasinda esas alinan Oz-diizenlemeli harita
yaklagimi i¢in, ag yapisi tasarimi ve takip edilen algoritmanin adimlar ayrintili bir

bi¢imde ele alinacaktir.

7.3.1 Ag Yapisi Tasarimi

Gezgin Satic1 Problemini ¢ozmeye yonelik tasarlanan bdyle bir sinir
ag1 yapisi, iki ayr1 katmanda dizilen iki ayr1 islemci birim grubunun olusturdugu bir
yap1 olarak karsimiza ¢ikmaktadir.
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Ik katmanda dizilen gruptaki her bir islemci birim, hem gruptaki diger
islemci birimler ile hem de kendileri ile baglanti kurmus durumdadir. Bu baglantilarin
agirlik degerleri Gezgin Satict Problemi igin, islemci birimler (sehirler) arasindaki
mesafelere bagli olarak tayin edilirler. Baglanti agirlik degerlerinin hesabi, asagidaki

sekilde formiile edilebilir:

'Cf(l‘;j)z/z‘i (7.1)

rlij]l = ¢
r[i,j]: i ilej.islemci birimler arasindaki baglant1 agirhik degeri.
d(i,j): i ilej.islemci birimler arasindaki 6klit uzaklig:.

& > 0 : Ogrenme katsayisi.

Elastik ag yapist yaklasiminda yoriinge TUzerindeki noktalarla
eslestirebilecegimiz bu birinci gruptaki islemci birimler arasindaki baglanti agirlik
degerleri, ag yapisina her bir sehir tanitiminda konumlarin1 degistiren islemci birimler

arasindaki uzaklia bagl olarak yeniden hesaplanmaktadir.

Elde edilen bu tek katmanlik ag yapisina veri girisini saglamak
amaciyla ikinci bir katmanda baska bir grup islemci birime daha gereksinim vardir.
Yalniz, bu ikinci katmandaki islemci birimler, birinci katmandaki yapidan farkli bir
bicimde kurgulanirlar. Bu kurguda, ikinci katmandaki her bir islemci birim sadece ve
sadece birinci katmandaki islemci birimler ile baglanti kurar; kendi aralarinda baglanti

kurmazlar.

7.3.2 Takip Edilecek Algoritmanin Adimlar

Ele alinan 6z-diizenlemeli haritalar yaklasiminda, yukaridaki sekilde ag
yapisi tasarimi tamamlandiktan sonra takip edilecek algoritmanin temel adimlari su

sekilde siralanabilmektedir:
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1. 1lk adimda, ag yapisinda birinci grupta yer alan islemci birimler, istenen son
diizene gore siralanirlar. Gezgin Satict Problemi i¢in istenen son diizen, tiim
sehirleri birbirine baglayan bir dongii seklindedir ve tanimlanan bu dongiiniin

uzunlugunun en kisa olmasi istenir.

Ag yapist tasariminin da gerceklestirildigi bu ilk adimda, birinci grupta yer alan
islemci birim sayisinin (K), ele alinan problemdeki sehir sayisindan kiigiik olmamasi
sartiyla, K adet islemci birim bir yoriinge tizerinde yer alacak sekilde siralanir. Rasgele

siralanan bu iglemci birimler algoritmada, X ve Y koordinatlariyla tanimlanirlar.

Hatirlanacak olursa, algoritmadaki daha sonraki adimlar igin,
tanimlanan bu ag yapisina girdi saglamak amaciyla ikinci bir grup islemci birime daha
ihtiya¢ duyulmaktaydi. Gezgin Satict Probleminde, girdiler sehirlerin koordinatlar

oldugundan, X ve Y koordinatlarini temsil edecek iki adet islemci birim bu katmanda

yeterli olacaktir (N = 2).

Son olarak, algoritmada kullanilacak 06grenme katsayisi, islemci
birimler arasindaki agirlik degerleri gibi parametrelere rasgele bir bicimde baslangic

degerleri atanarak ikinci adima gegilir.

2. Problemde tanimlanan sehir setinden rasgele bir se¢cim yap ve secilen sehrin

koordinatlarini girdi katmanindaki islemci birimlere ata. (X ve Y degerleri).

3. Ag yapisinda birinci gruptaki islemci birimler arasindan, asagida tanimlanan

degeri minimum yapan islemci birimi bul.

(X-w )+ (¥w)

Wy j Ve Wy j, ag yapisinda birinci grupta tanimlanan J. igslemci birime ait agirlik
degerleri. Bu degerler aslinda, s6z konusu islemci birimin ele alinan diizlemdeki

koordinatlarin1 gostermektedir.
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4. Ag yapisinda birinci grupta yer alan tiim islemci birimler icin tim Wy ; Ve Wy

agirlik degerlerini asagidaki sekilde gilincelle.

W= W o+ d o r!_j * (X - WX!_)
woo= W + a * r” * (}” - wyz_)

5 & ve o ogrenme katsayilarim1 kiigiilterek birinci gruptaki islemci birimler

arasindaki baglant1 agirlik degerlerini () yeniden hesapla.

6. Ikinci adima don.

7.3.3 Kohonen Oz-diizenlemeli Haritalar Yaklasimina Bir Ornek

Bu boliimde, Ele alinacak Gezgin Satici Problemi icin segilen sehir
koordinatlar1 asagida bir tablo halinde verilmektedir. Gelistirilen bilgisayar
programinda sehirlerin ve islemci birimlerin yer alacagi diizlem, koordinat ekseninde

0<x<1 ve 0<y<1 smirlandirilmis alani seklinde tanimlanmistir:

Tablo 7.1 5-Sehir Gezgin Satici Problemi segilen sehir koordinatlari.

Sehir Koordinatlar:

X Y
0 0,268 0,531
1 0,508 0,949
2 0,525 0,340
3 0,093 0,139
4 0,938 0,883

Ayn1 zamanda ag yapist tasariminin da gergeklestirildigi izlenen
algoritmanin ilk adiminda, islemci birim sayis1 ele alinan problemdeki sehir sayisinin
iki kat1 olacak sekilde (10 tane) secilmistir. Bilgisayar programinin ¢ikti verilerinde,

s06z konusu islemci birimlere atanan baslangi¢ koordinat degerleri asagidaki sekilde
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gerceklesmistir: Buradaki islemci birimlere ait Wx; ve Wy; agirlik degerleri, ele alinan
sehir sistemine ait koordinatlar ile ¢akisacak sekilde yakinsadiklarinda, bilgisayar
programinin Gezgin Satict Problemine drettigi en kisa tur tanmimi da yapilmis

olacaktir.

Tablo 7.2 islemci Birimlere atanan Baslani¢ koordinat degerleri.

Islemci Birim Baslangi¢c Koordinatlar

X Y X Y
0 0,510 0,924 5 0,395 0,699
1 0,647 0,336 6 0,166 0,385
2 0,671 0,485 7 0,878 0,597
3 0,518 0,516 8 0,989 0,822
4 0,486 0,450 9 0,103 0,624

Sekil 7.2°de, 5-sehir bir Gezgin Satict Problemi icin, yukarida secilen
sehirlerin konumlar1 ve ag yapisindaki islemci birimlere atanan rassal baslangic
koordinat degerleri bir grafik lizerinde gosterilmektedir. Dikkat edilecek olursa,
islemci birimlerin baslangicta istenildigi sekilde kapali bir yoriinge iizerinde
siralanmadiklar: fark edilecektir. Ancak bu durum, sehir koordinatlarinin ag yapisina

tanitilmasi ile birlikte zamanla dizelecektir.

BASLANGIC

1,000
0,900 - A
0,800 -
0,700 -
0,600 -
0,500 -
0,400 -
0,300 -
0,200 -
0,100 -

0,000 T T T T
0,000 0,200 0,400 0,600 0,800 1,000

Sekil 7.2 5-Sehir Gezgin Satici Problemi i¢in adim - 0.
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Bu noktadan sonra, Ogrenme katsayis1 gibi gerekli sistem
parametrelerinin de atamalar1 yapilarak algoritmanin diger adimlarina gegilir.
Oncelikle, ele alinan problemin sehir setinden rasgele bir se¢im yapilir ve s6z konusu
secim ag yapisina tanitilir. Ag yapisina tanitilan sehire en yakin iglemci birim tespit
edilir ve elde edilen veriler 1s1ginda islemci birimlerin koordinatlari giincellenir. Takip
edilen algoritmanin bu bir adimi i¢in, gelistirilen bilgisayar programinin irettigi

ciktilara 6rnek olarak asagidaki veriler gosterilebilir:

CHOSE A RANDOM PATTERN (Algoritma 2. adim)

Choose a city city is: 1
x1: 0.5060048209318149 yl: 0.9488270103326957

SEARCH FOR MINTMAL (Algoritma 3. adim)

d0=0.002041143125096919 d1=0.3559415785649712

d2=0.21627388540422732 d3=0.17410666553750662
d4=0.2219718943372627 d5=0.11960289022297033
d6=0.3105806655907678 d7=0.1505112314384999
d8=0.12812049265264963 d9=0.2485711999171257

mindist= 0.002041143125096919 for : O

UPDATE WEIGHTS (Algoritma 4. adim)

gn[0] .weight=(0.4985765048525768 ,0.9121230860807812 )
gn[l].weight=(0.5747138695410613 ,0.588480427328807 )
gn[2] . .weight=(0.605829407118573 ,0.598192261684896 )
gn[3].weight=(0.4884968868148432 ,0.5720703638013079 )
gn[4] .weight=(0.439994705996446 ,0.5051962974197807 )
gn[5] .weight=(0.3576565658623543 ,0.6466399906499821 )
gn[6] .weight=(0.2452705932955198 ,0.4921256708189498 )
gn([7] .weight=(0.6139325493000105 ,0.6148411050297651 )
gn[8] .weight=(0.7357574721266006 ,0.7930365559711824 )
gn[9] .weight=(0.2823008103471305 ,0.74273495034406745 )

DECREASE LEARNING PARAMETERS (Algoritma 5. adim)
RE-COMPUTE r MATRIX

start to calculate r

r[0][1l]= 0.8229573574808847 r[0][2]= 0.49411986269887576
r[0][3]= 0.26301929356848097 r[0][4]= 0.15792198227990428
r[0][5]= 0.1299630572252131 r[0][6]= 0.15792198227990428
r[0][7]= 0.26301929356848097 r[0][8]= 0.4941198626988755

r[0][9]= 0.8229573574808847

r has been calculated

PLOT RESULT EVERY 10 SESSIONS
theta = 0.4950125 phi = 0.4950125
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Yukarida anlatilan bu siire¢, parametre degerlerinde gerekli
ayarlamalar da yapilarak siirekli tekrarlanir ve islemci birimlerin sehir setindeki
sehirlerin koordinatlarina yakinsamalari ile son bulur. Bu noktada, islemci birimler
kapal1 bir yorlinge iizerinde yer alacak sekilde siralandigindan, ele alinan Gezgin
Satic1 Problemine iiretilen en kisa tur da tanimlanmis olmaktadir. Asagida, bu
yakinsamanin rahatlikla izlenebilecegi sekilde, takip edilen siirecin fakli adimlarinda

sistemin durumunu gosteren sekiller ¢izilmistir:

60. ADIM

1,000
0,900 - A
0,800 -
0,700 -
0,600 -
0,500 -
0,400 -
0,300 -
0,200 -
0,100 -

0,000 T T T T
0,000 0,200 0,400 0,600 0,800 1,000

Sekil 7.3 5-Sehir Gezgin Satict Problemi i¢in adim - 60.

Sekil 7.3’te ele alinan 5-sehir Gezgin Satic1 Problemi igin takip edilen
algoritmanin 60. adimimin ardindan ag yapisindaki islemci birimlerin yeni konumlari
goriilebilmektedir. Dikkat edilecek olursa, ag yapisindaki islemci birimler artik,

istenen sekilde bir kapali yoriinge iizerinde siralanmig durumdadirlar.
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120. ADIM

1,000
0,900 A . - a
0,800
0,700
0,600
0,500
0,400
0,300 1
0,200
0,100

0,000 T T T T
0,000 0,200 0,400 0,600 0,800 1,000

Sekil 7.4 5-Sehir Gezgin Satic1 Problemi i¢in adim - 120.

Sekil 7.4’te kapali bir yoriinge iizerinde siralanan ag yapisindaki
islemci birimlerin koordinatlarinin, Elastik ag yapist yaklasimina benzer sekilde, ele

alman problemdeki sehirlerin koordinatlarina dogru yakinsadigi goriilmektedir.

180. ADIM

1,000
0,900 - a
0,800 -
0,700 -
0,600 -
0,500 -
0,400 -
0,300 -
0,200 -
0,100 -

0,000 T T T T
0,000 0,200 0,400 0,600 0,800 1,000

Sekil 7.5 5-Sehir Gezgin Satic1 Problemi i¢in adim - 180.

Sekil 7.5’te ag yapisindaki islemci birimlerin sehirlerin koordinatlarina
yakinsamas1 siirecinin sona yaklastigini gérmek miimkiindiir. Bu noktadan sonra
islemci birimler ile sehirler arasinda bir eslestirme yapilabileceginden en kisa tur
tanimi1 da rahatlikla yapilabilmektedir.
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335. ADIM

1,000
0,900
0,800
0,700 A
0,600 -
0,500 A
0,400 -
0,300 A
0,200 A
0,100 A

0,000 T T T T
0,000 0,200 0,400 0,600 0,800 1,000

Sekil 7.6 5-Sehir Gezgin Satic1 Problemi igin adim - 335.

Islemci birimlerin koordinatlar1 ile sehirlerin koordinatlarinin tam
olarak cakigsmasi Sekil 6.13’de de goriilebilecegi sekilde 335. adimda
gergeklesmektedir. Sonug olarak, ele alinan 5-sehir Gezgin Satic1 Problemine iiretilen

son ¢0zim (en kisa sehir turu) su sekilde ger¢eklesmektedir:

Sekil 7.7 5-Sehir Gezgin Satict Problemine liretilen ¢oziim.
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SONUC VE ONERILER

“Yapay Sinir Aglar1 ve Gezgin Satict Problemine Uygulanmalar1”
isimli bu c¢alisma, adindan da anlasilabilecegi sekilde, iki temel kavram {izerinde
durmaktadir: (1) Yapay Sinir Aglari, (2) Gezgin Satici Problemi. Buradaki her iki
kavram da basitliklerinden ve kolay uygulanabilirliklerinden dolay1 ve belki de merak

uyandiran isimlerinden dolay1 popiilerlik kazanan ve gelisen kavramlardir.

Bu kavramlardan Gezgin Satic1 Problemi, ger¢ek hayatta karsilasilan
optimizasyon problemlerinin biiyiilk bir ¢ogunlugunu kapsayan kombinatoryal
optimizasyonun en popiiler problemlerinden bir tanesidir. Gezgin Satic1 Problemi ayni1
zamanda, tarihi konumu ag¢isindan, optimizasyon alaninda gelistirilen yeni fikirlerin,
yeni yaklasimlarin kendilerini ispatlamaya calistiklari en dnemli ¢alisma alanlarindan
bir tanesidir. Yapay Sinir Aglar1 kavrami ise, optimizasyon problemlerinin ¢6ziimiine

yonelik gelistirilen bu yeni yaklagimlardan biri olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

Calisma konusuna bakildiginda akla ilk gelen sorular, “Diger
yaklagimlarla belirli bir dereceye getirilen, Gezgin Satic1 Problemine ¢oziim iiretme
stirecini Yapay Sinir Aglar1 ne sekilde gelistirilmistir?; “Yapay Sinir Aglar1 bu siirece
ne sekilde nokta koymustur ya da ne gibi katkilar getirmistir?” seklinde kesin yargilar
iceren sorulardir. Ancak ben, bu sekilde bir yaklasim i¢inde olmamak gerektigini
diisiiniiyorum. Bunun nedeni, gerek Yapay Sinir Aglar1 ve gerekse onlarin esin
kaynagi olan biyolojik sinir aglar1 hakkinda sahip oldugumuz bilgi miktarinin son
derece az olmasidir. Ayrica, Gezgin Satic1 Probleminin bir uygulama problemi degil;
gelistirilen yaklagimlarin kendilerini ispat etmeye c¢alistiklar1 bir teori problemi
oldugunu da unutmamak gerekir. Yine Gezgin Satic1 Probleminin optimal ¢6ziim

iiretilemeyen bir problem oldugunu ve s6z konusu probleme iiretilen ¢oziimlerin
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kalitesinde iyilestirmeler yapma siirecinin asla sonlanmayacak bir siire¢ oldugunu da

g6z ard1 etmemek gerekir.

Elbette ki, Yapay Sinir Aglarinin diger yaklasimlara gore istiinliikleri
ve Gezgin Satict Problemine katkilari incelenmesi ve ortaya konulmasi gereken bir
konudur ancak unutulmamalidir ki Yapay Sinir Aglarinin uygulama alanlarina iligkin
tiim potansiyelinin hala ¢ok uzaginda bulunulmaktadir. Bu sekilde bir bakis ac¢isinin
yerine, Yapay Sinir Aglar1 kombinatoryal optimizasyon problemlerinin ¢éziimiine
yonelik kullanilan yaklagimlardan biri olarak goriilmeli ve “Yapay Sinir Aglarinin,
kendini ispat etmesi adina, Gezgin Satict Problemine getirdigi ¢6zliim yaklagimlar

nelerdir?” sorusu géz onilinde tutularak bu ¢alisma ele alinmalidir.

Gezgin  Satict  Problemi ayni zamanda, “Np-complete” bir
optimizasyon problemidir. Bu tip problemlerin ¢oziimiinde, optimum sonuca
ulagmada karsilasilan zorluklardan dolayi, arastirmacilar su iki alternatif yoldan birini
izlemek durumunda kalmaktadirlar. (1) Hizli bir bigimde, optimum ¢o6ziime yakin
coziimler iiretecek sezgisel yontemler aramak; (2) Genele yonelik olmayan ancak
pratik alanlardaki 6zel durumlar i¢in iyi sonuglar iiretecek algoritmalar gelistirmek.
Elinizdeki ¢aligmada, birinci yola iligkin ortaya konan ve optimum sonuca yakin, hizl
cozlimler {iireten sezgisel yaklasimlardan biri olarak Yapay Sinir Aglar ele

alinmaktadir.

Yapay Sinir Aglarinin, girdi setleri uzayindan c¢iktir setleri uzayina
dogrusal olmayan, karmasik iliskileri kurabilecek sekilde nasil egitilebildikleri ve
girdi setlerinin yetersiz ya da gereksiz verilerle dolu oldugu durumlarda, dogru
eslestirmeleri yapabilecek cagrisimli bir hafiza olarak nasil tasarlanabildikleri
distintildiiglinde; modelleme, analiz etme, tahminde bulunma, sistem performansini
optimize etme vb. amaglarla Yapay Sinir Aglar1 kullaniminin ne kadar uygun oldugu

goriilmektedir.

Ancak, Yapay Sinir Aglarmin deger tahmininde bulunma, veri

tanimlama ve smiflandirma gibi problemlerin ¢oziimiindeki giicii, kombinatoryal
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optimizasyon problemlerine uygulandiginda ayni basariyr gosterememektedir.
Giliniimiizde, diger yaklasimlarla rekabet edebilecek sonug kalitelerinin elde edildigi
basarili uygulamalarina ragmen, Yapay Sinir Aglarinin kombinatoryal optimizasyon
problemlerinin ¢oziimiindeki {inii digik kalmistir. Bu durumu iki temel nedene

baglamak miimkiindiir (Smith, 1999; s.15):

1. Yapilan arastirmalarin ilk yillarindan itibaren baslayan tartigmalar birgok

aragtirmacinin cesaretini kirmistir.

2. Arastirmacilar, biyolojik sinir aglarimin davraniglarini, uygun teknolojik
(hardware) gelisimleri beklerken dijital islemcilerde simiile etmek zorunda
kaldilar. Dolayisiyla, yapilan simiilasyonlar, Yapay Sinir Aglarmmin uygulama
potansiyelini degerlendirecek sekilde tasarlandigindan, diger yaklasimlarla rekabet

edemeyecek biiylik islem siireleri ile sonuc¢lanmistir.

Maalesef, Yapay Sinir Aglarmin optimizasyon problemlerinin
¢coziimiine yonelik iinii kurtarilmadik¢a, bu alanda yapilan ve yapilacak basarili
uygulamalar hakettikleri ilgiyi géremeyeceklerdir. Bu nedenle, elinizdeki ¢alismada
da yapildig: sekilde, optimizasyon problemlerinin ¢6ziimiinde kullanilan Yapay Sinir
Aglart yaklagimlarinin mevcut durumlarmin ve potansiyelinin ortaya konmast son
derece dnem tasimaktadir. 15 yil1 asan bir siirecte yapilan ¢alismalarda, baslangigtaki
olurlu olmayan ¢oziimlerden ve diisiik kalitede elde edilen sonuglardan giinlimiizdeki
diger sezgisel yaklagimlarla rekabet edebilecek kalitede {iretilen sonuclara
ulagilmistir. Ancak, oniimiizde hala, ele alinmasi1 ve gelistirilmesi gereken ¢ok sayida
caligma alani bulunmaktadir. Bu ¢alisma alanlarini su sekilde siralamak miimkiindiir

(Smith, 1999; 5.28):

Bu baglamda oncelikle, asla sona ermeyecek bir siire¢ olan {iretilen
sonuglarin kalitesindeki gelistirme siirecinde, Kaotik Sinir Aglar1 gibi alternatif sinir
ag1 modellerinin arastirilmasi g¢alismalarina devam edilmelidir. Yine bu siiregte,
Yapay Sinir Aglar1 bir hibrit yaklasim i¢inde, mesela Genetik algortimalar ile birlikte

kullanilarak elde edilen sonuglarin kalitesinin yiikseltilmesine ¢aligilabilir.
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Daha ¢ok sayida gercek hayattaki pratik uygulamalarin ¢dziimiinde
sinir ag1 modelleri kullanilmali ve Yapay Sinir Aglarinin uygulama potansiyeli agiga
cikarilmalidir. Giinlimiizdeki uygulamalar cogu Gezgin Satict Probleminin ¢ézlimiine
yoneliktir. Bu nedenle, farkli problemler icin uygulamalar yapilarak problem

cesitliligini saglamak gerekmektedir.

Ayrica, gercek hayatta karsilagilan problemlerin ¢éziimiinde sinir ag1
yaklagimlarinin  performanslarinin  diger  yaklasimlarla  karsilagtinldigni =~ ve
degerlendirildigi literatiir sayisi son derece azdir. Yapilacak ¢alismalarda iiretilen
sonuclarin kalitesinde yapilacak degerlendirmeler sayesinde, sinir aglarinin hem
optimizasyon problemlerine ¢oziim tretmedeki yetenekleri ve diger yaklasimlar
iizerine avantajlar1 aciga ¢ikarilmis olacak hem de Yapay Sinir Aglarma bu alanda

ihtiyaci olan popiilerlik kazandirilmis olacaktir.

Gezgin Satic1 Problemine Coziim Yaklasimlarimin Karsilastirilmasi

“Gezgin Satict Problemine Coziim Yaklasimlar” baslig1 altinda ele
alindig1 sekilde, gelistirilen algoritmalarin ve sezgisel yaklasimlarin iirettikleri
sonuclarin kalitesindeki yiikseklikten dolayi, Gezgin Satict Problemini diger

kombinatoryal optimizasyon (“Np-hard”) problemlerinden ayri tutmak miimkiindiir.

Diger taraftan, Gezgin Satic1 Problemine klasik yaklagimlarla iiretilen
coziimler optimum sonuca olduk¢a yakindir ve gelistirilen yeni yaklasimlarla ortaya
konan katkilar pratik bir anlamdan ¢ok istatistiksel bir anlam ifade etmektedir.
Dolayisiyla, Yapay Sinir Aglar1 gibi yeni yaklasimlarin elde edilen ¢dziimlerin
kalitesi agisindan getirdikleri katkilardan bahsetmek s6z konusu degildir. Ancak yine
de, ¢6zlim oncesi gerek modelleme ve programlama siireclerinde gerekse veri toplama
ve set olusturma siireclerinde Yapay Sinir Aglarinin ve diger yeni yaklagimlarin
getirdigi katkilar goz ardi edilemez. Tiim bunlarin yaninda, Yapay Sinir Aglarinin

uygulama potansiyelinin hala ¢ok uzaginda bulunuldugu da diisiiniildiigiinde, Yapay
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Sinir Aglarinin  kombinatoryal optimizasyon problemlerinin ¢6ziimiine yonelik

kullanimu ilgi gosterilmesi gereken bir ¢alisma alani olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

Hopfield ve Tank (1985), Gezgin Satict Probleminin bir Hopfield ag
yapist kullanilarak ¢oziilebilecegini gosterdikleri caligmalarinda, bir 10-sehir Gezgin
Satict Problemi icin sectikleri 20 rassal baslani¢ noktasi ile 16 adet gecerli tur
tanimina yakinsamiglar ve bu gecerli turlarin yartya yakini da optimal sonucu
vermistir. Kiigiik boyutta bir problem i¢in elde edilen bu sonug¢ oldukga cesaret
vericidir. Ancak, ardindan yaptiklart 30-sehir Gezgin Satici Problemi g¢aligmasinda
gecerli turlar1 iiretecek uygun parametre degerlerini saptayamadiklarindan tatmin
edici bir sonuca ulasamamislardir. Ustelik, sonraki yillarda farkli arastirmacilarca
yapilan ¢aligmalarda, ayn1 10-sehir Gezgin Satict Problemi i¢in bile, Hopfield ve
Tank’in elde ettigi kalitede sonuclara ulasilamamistir. Gegen 15 yili asan zaman
dilimi i¢inde, Hopfield-Tank sinir ag1 modeli iizerinde, elde edilen sonuglarin
kalitesini yiikseltmek adina yapilan gelistirme calismalarinda, 200 sehire kadar
Gezgin Satic1 Problemleri icin olurlu ¢oziimlere ulagilabilmis ancak, elde edilen tur
uzunluklar1 ve harcanan islem siireleri agisindan klasik sezgisel yaklasimlarin

iirettikleri sonuglarin kalitesine ulasilamamuistir.

Durbin ve Willshaw (1987), Hopfield ve Tank’in ¢alismalarinda ele
aldiklar1 30-sehir Gezgin Satic1 Problemini gelistirdikleri Elastik ag yapisi yaklagimi
ile ¢ozmiigler ve 100 sehire kadar Gezgin Satici Problemleri i¢in Benzetimli Tavlama
gibi yeni yaklagimlarla rekabet edebilecek kalitede sonuclar elde etmislerdir. Daha
sonra yapilan ve 1.000 sehire kadar ¢ikarilan uygulamalar1 neticesinde, yine de,
Elastik ag yapist yontemi ile klasik sezgisel yaklasimlarin iirettikleri sonuglarin
kalitesine ulagilamamistir. Durbin ve Willshaw’in c¢alismalariyla ¢akisacak sekilde
Fort (1988), Gezgin Satict Probleminin ¢dziimiine yonelik bir Oz-diizenlemeli Harita
yaklagimi gelistirmistir. Bu ¢alismada, ayn1 30-sehir Gezgin Satici Problemi i¢in daha
kisa siirede sonuca ulasilirken elde edilen sonuglarin kalitesinde benzer seviye
tutturulamamistir. Sonraki yillarda yapilan ¢aligmalarda, bu iki teknigin iistiin taraflar

bir araya getirilmeye c¢alisilmis ve yapilan gelistirmeler neticesinde once 10.000 ve
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daha sonra 30.000-sehir Gezgin Satici Problemine ¢oziim tiretilebilmistir. Ancak yine
de, elde edilen sonuglarin kalitesinde klasik sezgisel yaklasimlarin {rettikleri

sonuclarin kalitesine ulasilamamaistir.

Buraya kadar anlatilan, Yapay Sinir Aglarinin optimizasyon
problemlerinin ¢6ziimiine yonelik o6ne siirdiigii yaklasimlarin performanslarinin
degerlendirilmesi siireci, farkli bir sekilde, karsilastirilmali olarak asagidaki tabloda

yapilmaktadir:

Tablo 8.1 Optimizasyon problemlerine Yapay Sinir Aglar1 yaklagimlarinin
karsilastirilmasi.

N-sehir bir Gezgin Satici Hopfield-Tank  Elastik Ag Oz-diizenlemeli
Problemi i¢in sinir ag1 modeli Yapisi1 Yaklasimi  Haritalar

Ag yapisindaki Islemci Birim

Y214 1) U n2 2n 2n
Coziim iiretmede harcanan iglem .
SUTELETT ..eovvveeieceieeiec e Kotii Orta Iyi
Elde edilen sonuglarin kalitesi .

(tur uzunluklart) ........ccocvevenene. Kotii En iyi Lyi
Cozlim tiretilebilen maksimum

SEhIr SAVIST c.eevevreiieiieieeieeeeee 200 1.000 30.000
Asimetrik problemler i¢in ¢6ziim

10011¢:1 1) QOSSPSR Miimkiin Miimkiin degil Calwsiliyor

Ayrica yukaridaki karsilastirmalara ek olarak, Sinir ag1 yaklagimlarinin
Benzetimli Tavlama gibi optimizasyon alanindaki diger yeni yaklagimlar ile de

karsilagtirilmasinda giiniimiizdeki durum su sekilde ifade edilebilir:

Sinir ag1 yaklagimlar1 bir ¢ok durumda, Benzetimli Tavlama ile elde edilen ¢6ziim
kalitesine ulasabilmekte, hatta bazi durumlar i¢in daha 1iyi sonuglar

uretebilmektedirler.
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EK-1

Hopfield ag yapis1 yaklagiminin, Gezgin Satic1 Probleminin ¢éziimiine
yonelik nasil uygulandigi ile ilgili olarak Thompson ve Thompson (1987) tarafindan

gelistirilen bilgisayar uygulamasinin program kodlar1 ve ¢iktilari:

PROGRAM traveling salesperson ;

CONST
max_city= 'E' ;
max_position = 5 ;
a = 500.0 ;
b = 500.0 ;
c = 200.0 ;
d = 300.0 ;
ul0= 0.02 ;
n=717;
h = 0.01 ;
TYPE
cities = 'A' .. max city ;
positions = 1 max_ position ;
VAR

u : ARRAY [cities,positions] OF real ;
dist : ARRAY [cities,cities] OF real ;

FUNCTION v (city : cities ; position : positions) : real ;
FUNCTION tanh(r : real) : real ;
VAR
rl,r2 : real ;
BEGIN
IF r > 20.0
THEN tanh := 1.0
ELSE IF r < =-20.0
THEN tanh := -1.0
ELSE
BEGIN
rl := exp(r) ;
r2 := exp(-r) ;
tanh := (rl - r2) / (rl + r2) ;

BEGIN
v := (1.0 + tanh(u[city,position] / u0)) / 2.0 ;
END ; (* v *)
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FUNCTION f (city : cities ; position : positions) real ;
FUNCTION col sum(cty : cities) : real ;
VAR
col : positions ;
sum : real ;
BEGIN
sum := 0.0 ;
FOR col := 1 TO max position DO
IF col <> position
THEN sum := sum + v(cty,col) ;
col sum := sum ;
END ; (* col sum ¥*)
FUNCTION row sum(p : positions) : real ;
VAR
row : cities ;
sum : real ;
BEGIN
sum := 0.0 ;
FOR row := 'A' TO max _city DO
IF row <> city
THEN sum := sum + v (row,p)
row_sum := sum ;
END ; (* row_sum *)
FUNCTION matrix sum : real ;
VAR
row : cities ;
col : positions ;
sum : real ;
BEGIN
sum := 0.0 ;
FOR row := 'A' TO max city DO
FOR col := 1 TO max position DO
sum := sum + v (row,col) ;
matrix sum := sum ;
END ; (* matrix sum *)
FUNCTION dist sum : real ;
VAR
c : cities ;
sum : real ;
BEGIN
sum := 0.0 ;
IF position = max position
THEN
FOR ¢ := 'A' TO max_city DO
sum := sum + dist[city,c] * (v(c,1l) + v(c,position - 1))

ELSE IF position = 1
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THEN

FOR ¢ := 'A' TO max_city DO
sum := sum + dist[city,c] * (v(c,position + 1)
+ v(c,max position))
ELSE
FOR ¢ := 'A' TO max_city DO
sum := sum + dist[city,c] * (v(c,position + 1)
+ v(c,position - 1)) ;
dist sum := sum ;

END ; (* dist sum ¥*)

BEGIN
f := -uf[city,position] - a * col sum(city) - b

* row_sum(position)- c * (matrix sum - n) - d * dist sum ;
END ; (* £ *)

PROCEDURE iterate ;

CONST
tol = 1.0E-05 ;
VAR
step : integer ;
cl : cities ;
i : positions ;
nr : real ;
u old : ARRAY [cities,positions] OF real ;
ch : char ;

FUNCTION norm : real ;

VAR
cx : cities ;
ix : positions ;
max,max_comp : real ;
BEGIN
max := 0.0 ;
FOR cx := 'A' TO max city DO
FOR ix := 1 TO max position DO
BEGIN
IF abs(u old[cx,ix] - u[cx,ix]) > max
THEN max := abs(u old[cx,ix] - ulcx,1ix]) ;
IF abs(u[cx,ix]) > max comp
THEN max comp := abs(ulcx,ix]) 7
END ;
norm := max / max_comp ;

END ; (* norm ¥*)

PROCEDURE print matrix ;

VAR

cl : cities ;

i : positions ;

vv : real ;

t : ARRAY [1 .. max position] OF char ;
t _count : integer ;
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PROCEDURE write tour ;

VAR
i : positions ;
t dist : real ;
BEGIN
t dist := 0.0 ;
FOR i := 1 TO max position - 1 DO
t dist := t dist + dist[t[i],t[i+1]] ;
t dist := t dist + dist[t[max position],t[1]] ;
write (output, 'Tour: ') ;
FOR i := 1 TO max position DO
write (output,t[i])
writeln (output,' dist = ',t dist) ;

END ; (* write tour *)

PROCEDURE matrix heading ;

VAR
i : positions ;
BEGIN
write (output,' ') ;
FOR i := 1 TO max position DO
write (output,i : 12) ;

writeln ;
END ; (* matrix heading *)

BEGIN
t count := 0 ;
FOR i := 1 TO max position DO
t[i] := chr(0) ;
writeln (output) ;
writeln (output, 'Step: ',step,' norm = ',nr) ;
(

writeln (output) ;
writeln (output, 'Input Voltages') ;
matrix heading ;

FOR cl := 'A' TO max city DO

BEGIN
write (output,cl,’ ')y
FOR i := 1 TO max position DO
write (output,ufcl,i] : 12 : 5) ;
writeln (output) ;

END ;

writeln (output) ;
writeln (output, 'Output Voltages') ;
matrix heading ;

FOR cl := 'A' TO max city DO
BEGIN
write (output,cl,’ 'y
FOR i := 1 TO max position DO
BEGIN
vv = v(cl,i) ;
write (output,vv : 12 : 5) ;
IF (vv>0.8) AND (t count < max position) AND (t[i] = chr(0))
THEN
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BEGIN
t count := t count + 1 ;
t[i] := cl ;
END ;
END ;
writeln (output) ;
END ;
IF t count = max position
THEN write tour ;

END ; (* print matrix *)
BEGIN
step := 0 ;
REPEAT
step := step + 1 ;
move (u,u_old, sizeof (u)) ;
FOR cl := 'A' TO max city DO
FOR i := 1 TO max position DO
ufcl,i] := ufcl,i] + h * f(cl,i) ;
nr := norm ;
IF ((step MOD 10) = 0) OR (step < 10)

THEN print matrix ;
UNTIL keypressed OR (nr < tol) ;
IF keypressed
THEN read (kbd,ch) ;
print matrix ;
END ; (* iterate *)

PROCEDURE initialize ;

TYPE
location = RECORD
X : real ;
y : real ;
END ;

city array = ARRAY [cities] OF location ;
CONST

u00 = -0.01386 ;
VAR
cl,c2 : cities ;
i : positions ;
city loc : city array ;
ch : char ;
BEGIN
randomize ;
FOR cl := 'A' TO max city DO
BEGIN
city loc[cl].x := random ;
city loc[cl].y := random ;
END ;
FOR cl := 'A' TO pred(max city) DO
BEGIN
dist([cl,cl] := 0.0 ;
FOR c2 := succ(cl) TO max_city DO
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BEGIN
dist[cl,c2] := sgrt(sgr(city loc[cl].x - city loc[c2].
sqgr(city loclcl].y - city locl[c2].

dist[c2,cl] := dist[cl,c2] ;
END ;
END ;
dist[max city,max city] := 0.0 ;
FOR cl := 'A' TO max city DO
FOR i := 1 TO max position DO
ulcl,i] := u00 + (((2 * random - 1.0) / 10.0) * u0) ;
clrscr ;
writeln ('TSP [c] 1987 Knowledge Garden Inc.') ;
writeln (' 473A Malden Bridge Rd') ;
writeln (' Nassau, NY 12123') ;
writeln ;
writeln ('Press <Space Bar> to begin - Press again to stop
iterating."') ;

read (kbd, ch) ;
END ; (* initialize *)

BEGIN
initialize ;
iterate ;

END.
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Step: 1

Input Voltages

1 2 3 4 5
A -8.43176 -6.73021 -5.14208 -3.66349 -2.23470
B -2.96753 -1.11288 0.15747 -5.44852 -4.03152
C -1.26019 -1.05439 -3.48170 1.65450 -2.31212
D 0.17568 -6.03228 -10.69222 -8.25715 -2.70486
E -3.08320 0.10076 -7.62895 -7.24145 -1.44345

Output Voltages

1 2 3 4 5
A 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000
B 0.00000 0.00000 1.00000 0.00000 0.00000
C 0.00000 0.00000 0.00000 1.00000 0.00000
D 1.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000
E 0.00000 0.99996 0.00000 0.00000 0.00000

Step: 2

Input Voltages

1 2 3 4 5
A -9.15455 -11.24608 -7.37414 -5.17148 -0.72740
B -8.50394 -5.85047 3.19446 -9.39395 -5.13549
C -5.69938 -8.09817 -7.89868 6.24268 -2.94818
D 4.55374 -10.72067 -17.86475 -12.92350 -3.33700
E -7.05208 2.91327 -12.00456 -12.73527 -2.50124
Output Voltages

1 2 3 4 5
A 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000
B 0.00000 0.00000 1.00000 0.00000 0.00000
C 0.00000 0.00000 0.00000 1.00000 0.00000
D 1.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000
E 0.00000 1.00000 0.00000 0.00000 0.00000

Step: 3

Input Voltages

1 2 3 4 5
A -9.87027 -15.71707 -9.58404 -6.66447 0.76475
B -18.52984 -12.54098 4.20092 -17.84472 -13.22850
C -13.57066 -17.07181 -14.27158 7.30853 -10.57796
D 3.84911 -17.36248 -26.96570 -22.58203 -10.96289
E -14.78882 3.69757 -18.33641 -21.98142 -10.54846

Output Voltages

1 2 3 4 5
A 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 1.00000
B 0.00000 0.00000 1.00000 0.00000 0.00000
c 0.00000 0.00000 0.00000 1.00000 0.00000
D 1.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000
E 0.00000 1.00000 0.00000 0.00000 0.00000
Tour: DEBCA dist = 3.03235095514277E+0000
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Step: 4

Input Voltages

1 2 3 4 5
A -17.57883 -27.14336 -18.77183 -15.14253 0.24197
B -28.45548 -19.16458 5.19732 -26.21097 -21.24059
C -21.36322 -25.95571 -20.58077 8.36371 -18.13144
D 3.15153 -23.93787 -35.97564 -32.14398 -18.51252
E -22.44820 4.47402 -24.60494 -31.13510 -18.51521

Output Voltages

1 2 3 4 5
A 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 1.00000
B 0.00000 0.00000 1.00000 0.00000 0.00000
C 0.00000 0.00000 0.00000 1.00000 0.00000
D 1.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000
E 0.00000 1.00000 0.00000 0.00000 0.00000
Tour: DEBCA dist = 3.03235095514277E+0000

Step: 5

Input Voltages

1 2 3 4 5
A -25.21031 -38.45539 -27.86776 -23.53581 -0.27557
B -33.73716 -23.72194 8.18376 -29.94886 -22.17255
C -25.601438 -32.75077 -24.82685 12.88472 -18.60939
D 7.49968 -28.44750 -42.89548 -36.57155 -18.98666
E -26.22372 7.24271 -28.81079 -36.38999 -19.40229
Output Voltages

1 2 3 4 5
A 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000
B 0.00000 0.00000 1.00000 0.00000 0.00000
C 0.00000 0.00000 0.00000 1.00000 0.00000
D 1.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000
E 0.00000 1.00000 0.00000 0.00000 0.00000

Step: 6

Input Voltages

1 2 3 4 5
A -25.76547 -42.65429 -29.87272 -24.84515 1.21206
B -43.51073 -30.23374 9.14033 -38.19408 -30.09519
C -33.27374 -41.47789 -31.03048 13.88414 -26.08256
D 6.76559 -34.91204 -51.74613 -45.99360 -26.45606
E -33.76875 7.98372 -34.97458 -45.39959 -27.28050
Output Voltages

1 2 3 4 5
A 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 1.00000
B 0.00000 0.00000 1.00000 0.00000 0.00000
C 0.00000 0.00000 0.00000 1.00000 0.00000
D 1.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000
E 0.00000 1.00000 0.00000 0.00000 0.00000
Tour: DEBCA dist = 3.03235095514277E+0000
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Step: 7

Input Voltages

1 2 3 4 5
A -33.31509 -53.81121 -38.85763 -33.14141 0.68481
B -53.18656 -36.68041 10.08734 -46.35684 -37.93861
C -40.86927 -50.11773 -37.17207 14.87357 -33.48100
D 6.03885 -41.31193 -60.50826 -55.32143 -33.85076
E -41.23833 8.71731 -41.07673 -54.31909 -35.07992

Output Voltages

1 2 3 4 5
A 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 1.00000
B 0.00000 0.00000 1.00000 0.00000 0.00000
C 0.00000 0.00000 0.00000 1.00000 0.00000
D 1.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000
E 0.00000 1.00000 0.00000 0.00000 0.00000
Tour: DEBCA dist = 3.03235095514277E+0000

Step: 8

Input Voltages

1 2 3 4 5
A -40.78920 -64.85656 -47.75269 -41.35470 0.16283
B -62.76563 -43.06262 11.02487 -54.43798 -45.70359
C -48.38884 -58.67117 -43.25225 15.85311 -40.80545
D 5.31937 -47.64782 -69.18278 -64.55599 -41.17152
E -48.63321 9.44357 -47.11786 -63.14940 -42.80136
Output Voltages

1 2 3 4 5
A 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 1.00000
B 0.00000 0.00000 1.00000 0.00000 0.00000
C 0.00000 0.00000 0.00000 1.00000 0.00000
D 1.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000
E 0.00000 1.00000 0.00000 0.00000 0.00000
Tour: DEBCA dist = 3.03235095514277E+0000

Step: 9

Input Voltages

1 2 3 4 5
A -48.18858 -75.79145 -56.55880 -49.48586 -0.35392
B -67.70421 -47.38101 13.95303 -57.89360 -46.39093
C -52.35685 -65.13908 -47.27162 20.29922 -41.05666
D 9.64584 -51.92036 -75.77055 -68.65944 -41.41906
E -52.14688 12.16256 -51.09858 -68.08414 -43.44557

Output Voltages

1 2 3 4 5
A 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000
B 0.00000 0.00000 1.00000 0.00000 0.00000
c 0.00000 0.00000 0.00000 1.00000 0.00000
D 1.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000
E 0.00000 1.00000 0.00000 0.00000 0.00000
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Step: 10

Input Voltages

1 2 3 4 5
A -48.51396 -79.61699 -58.27686 -50.53570 1.13449
B -77.13811 -53.65621 14.85191 -65.85937 -54.07138
C -59.76155 -73.54231 -53.25080 21.22450 -48.30536
D 8.89030 -58.15017 -84.29244 -77.76061 -48.66414
E -59.43268 12.85437 -57.03949 -76.77680 -51.08335

Output Voltages

1 2 3 4 5
A 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 1.00000
B 0.00000 0.00000 1.00000 0.00000 0.00000
C 0.00000 0.00000 0.00000 1.00000 0.00000
D 1.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000
E 0.00000 1.00000 0.00000 0.00000 0.00000
Tour: DEBCA dist = 3.03235095514277E+0000
Step: 20
Input Voltages
1 2 3 4 5
-103.74350 -167.97970 -126.68966 -112.62316 0.32423
-156.93916 -108.87686 27.54237 -131.76287 -112.14068

-122.58750 -148.90723 -105.66926 37.25159 -102.28751
12.272%4 -112.94112 -160.78067 -153.37910 -102.61198
-120.44125 23.58462 -109.09567 -151.10297 -108.74859

Mmoo QW=

Output Voltages

1 2 3 4 5
A 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 1.00000
B 0.00000 0.00000 1.00000 0.00000 0.00000
C 0.00000 0.00000 0.00000 1.00000 0.00000
D 1.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000
E 0.00000 1.00000 0.00000 0.00000 0.00000
Tour: DEBCA dist = 3.03235095514277E+0000

Step: 30

Input Voltages

1 2 3 4 5
A -148.29184 -242.49307 -183.16071 -163.37368 1.13437
B -225.63877 -157.28992 40.54689 -187.89378 -159.31123
C -176.75107 -215.53842 -151.54806 54.40129 -145.76173
D 19.18052 -160.96556 -228.42774 -217.91874 -146.05517
E -172.70850 34.81638 -154.64685 -215.41442 -155.55373
Output Voltages

1 2 3 4 5
A 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 1.00000
B 0.00000 0.00000 1.00000 0.00000 0.00000
C 0.00000 0.00000 0.00000 1.00000 0.00000
D 1.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000
E 0.00000 1.00000 0.00000 0.00000 0.00000
Tour: DEBCA dist = 3.03235095514277E+0000
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Step: 40

Input Voltages

1 2 3 4 5
A -193.96906 -315.27013 -239.62060 -214.66003 0.32748
B -291.23293 -202.59800 50.78378 -242.12103 -207.30605
C -228.38493 -277.32264 -194.56420 67.26187 -190.41364
D 21.58763 -205.92218 -291.13071 -280.12720 -190.67903
E -222.87953 43.45000 -197.36669 -276.47801 -203.21807

Output Voltages

1 2 3 4 5
A 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 1.00000
B 0.00000 0.00000 1.00000 0.00000 0.00000
C 0.00000 0.00000 0.00000 1.00000 0.00000
D 1.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000
E 0.00000 1.00000 0.00000 0.00000 0.00000
Tour: DEBCA dist = 3.03235095514277E+0000

Step: 50

Input Voltages

1 2 3 4 5
A -229.89022 -375.69990 -285.29343 -255.65400 1.13731
B -347.09165 -242.04964 61.56600 -287.69972 -245.37709
C -272.43237 -331.67501 -231.94306 81.54206 -225.46142
D 27.60455 -245.05597 -346.31398 -332.54745 -225.70143
E -265.35185 52.78227 -234.47758 -328.80135 -240.99023
Output Voltages

1 2 3 4 5
A 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 1.00000
B 0.00000 0.00000 1.00000 0.00000 0.00000
C 0.00000 0.00000 0.00000 1.00000 0.00000
D 1.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000
E 0.00000 1.00000 0.00000 0.00000 0.00000
Tour: DEBCA dist = 3.03235095514277E+0000

Step: 52

Input Voltages

1 2 3 4 5
A -240.85186 -391.27455 -298.09053 -267.57044 0.08958
B -360.30471 -250.66313 62.40753 -298.97787 -256.70048
C -282.78777 -343.09311 -240.16641 82.16507 -236.21577
D 25.74428 -253.60964 -357.88848 -345.40676 -236.45101
E -275.60732 53.35088 -242.65049 -340.91098 -252.25737

Output Voltages

1 2 3 4 5
A 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.99987
B 0.00000 0.00000 1.00000 0.00000 0.00000
c 0.00000 0.00000 0.00000 1.00000 0.00000
D 1.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000
E 0.00000 1.00000 0.00000 0.00000 0.00000
Tour: DEBCA dist = 3.03235095514277E+0000
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EK-2

Oz-diizenlemeli harita yaklasiminin, Gezgin Satict Probleminin
¢oziimiine yonelik nasil uygulandigi ile ilgili olarak Lorenzo (1998) tarafindan

gelistirilen bilgisayar uygulamasinin program kodlar1 ve ¢iktilar:

public class City{

public double x,y;
public int update,choose;

public City(double x,double y) {

this.x = x;
this.y = y;
update = 0;
choose = 0;

public double dist (City c) {
double dx = this.x - c.x;
double dy = this.y - c.y;

return Math.sqrt (dx*dx + dy*dy);

public class geoNeuron({
public double x,y;
public double wx,wy;

public int update, choose;

public geoNeuron (double x,double y) {

this.x = x;
this.y = y;
this.wx = Math.random() ;

this.wy = Math.random() ;

update = 0;
choose 0;
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public double dist (geoNeuron c) {
double dx = this.x - c.x;
double dy this.y - c.y;

return Math.sgrt (dx*dx + dy*dy);
}

public double wdist (geoNeuron c) {
double dx = this.wx - c.wx;
double dy = this.wy - c.wy;

return Math.sqrt (dx*dx + dy*dy);

import java.applet.*;
import java.util.x*;
import java.awt.*;
import Jjava.net.*;
import java.io.*;

public class TSP extends Applet implements Runnable {

public int NCITY = 5;

public int NGEONEURON;

public static final double COUNTRY = 1.00;
public static final double NEAR = 0.05;

public static final Color bkC = new Color (0x000090);
public static final Color bk2C = new Color (0x000050);
public static final Color 1nC = new Color (0xf£f0000) ;
public static final Color 1n2C = new Color (0Oxcccc00);
public static final Color fgC = new Color (Oxffffff);

public Image homeI,offscreen;
public int imagewidth , imageheight;

public Thread animator = null;
public boolean please stop = false;
Font mF = new Font ("Courier", Font.BOLD, 12);

Font sF new Font ("Courier", Font.BOLD, 8);
public int counter;

public City cityl[];
public geoNeuron gnl[];

public double r[][];
public double theta, phi, momentum;

public Scrollbar cscroll;
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/] —mmmm e Init. section ----——---——-—————————————-

public void kohonenInit () {
theta = 0.5;
phi = 0.5;
momentum = 0.995;

NCITY = cscroll.getValue()/10;
NGEONEURON = NCITY*2;

city = new City[NCITY];
for(int 1 = 0; i<NCITY; 1i++)
city[i] = new City (Math.random () *COUNTRY,
Math.random () *COUNTRY) ;

double alpha = 0.0;
gn = new geoNeuron [NGEONEURON] ;
for(int 1 = 0; i<NGEONEURON; i++) {
gn[i] = new geoNeuron (0.5+0.5*Math.cos (alpha),
0.5+0.5*Math.sin (alpha));
alpha += Math.PI *2.0 / (double) (NGEONEURON) ;

r = new double[NGEONEURON] [NGEONEURON] ;

makeR (theta) ;

counter = 0;

public void makeR (double th) {

for (int i=0; i<NGEONEURON; i++) {
r{i][i]= 1.0;
for (int j=i+1; Jj<NGEONEURON; j++) {

r{i][j] = Math.exp( -1.0 *
( gn[il.dist(gn[j])*gn[i]l.dist(gn[j]) )/ (2.0*th*th));
r[Jjl[i] = (11317
}
}
}
public void run() {

int idx,Jj;

double x1,x2,mindist;
int count = 0;

while (!please stop) {

counter++;
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// CHOSE A RANDOM PATTERN
idx = (int) (Math.random () *NCITY) ;
x1 = city[idx].x+ (Math.random () *NEAR)-NEAR/2;
x2 = city[idx].y+ (Math.random () *NEAR)-NEAR/2;
city[idx] .choose++;

// SEARCH FOR MINIMAL
mindist = 100000.0;

j=-1;
for (int 1=0; i<NGEONEURON; i++) {
double d = (x1 - gn[i].wx)*(x1 - gn[i].wx)

+ (x2 - gn[i].wy)*(x2 - gn[i].wy);
if (d<mindist) {
mindist = d;
=1
}

}
gn[j].update++;

// UPDATE WEIGHTS
for (int i=0; i1<NGEONEURON; i++) {
gnl[i].wx += (phi * r[i][j] * (x1 - gn[i].wx));
gnl[i].wy += (phi * r[i][]j] * (x2 - gn[i].wy));
}

// DECREASE LEARNING PARAMETERS
phi *= momentum;
theta *= momentum;

// RE-COMPUTE r MATRIX
makeR (theta) ;

// PLOT RESULT EVERY 10 SESSIONS
count = (count++)%10;
if (count==0) {
paint (this.getGraphics());

try {Thread.sleep(10);} catch (InterruptedException e){};
}
}

animator = null;

/] —mmmmmm e Functional section ----—----—--————————————

public void init () {

cscroll=new Scrollbar (Scrollbar.HORIZONTAL,NCITY*10,10,30,200);
cscroll.setlLineIncrement (10) ;

cscroll.setPageIncrement (10);

add (cscroll) ;

kohonenInit () ;
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private int toXReal (double wval) {int w = this.size () .width;

private int toYReal (double val) {int h = this.size () .height;

)

return (int) (val * ((double)w/2.0-50.0) / COUNTRY +25.0);}
)
(

return (int) (val * ((double)h-50.0) / COUNTRY +25.0);}

private int to2XReal (double val){int w = this.size().width;

return (int) ((double)w/2.0 + val *((double)w/2.0-50.0) /
COUNTRY +25.0);}
private int to2YReal (double val) {int h = this.size () .height;
return (int) (val *((double)h-50.0) / COUNTRY +25.0);}
public void paintLeft (Graphics g) {
Dimension size = this.size();
int w = size.width, h = size.height;

g.setFont (mF) ;

// CLEAR ALL
g.setColor (bkC) ;
g.fillRect (0, 0, w, h);

// DRAW GRID
g.setColor (bk2C) ;
for (double i=0; i<=COUNTRY; i+=(COUNTRY/20.0)) {
g.drawLine (toXReal (0.0),toYReal (i), toXReal (COUNTRY) , toYReal (1)) ;
g.drawLine (toXReal (i), toYReal (0.0),toXReal (i), toYReal (COUNTRY)) ;
}

//DRAW PATH
g.setColor (1nC) ;
for (int i=0; i1<NGEONEURON; i++) {
g.drawLine ( toXReal (gn[i] .wx),toYReal (gn[i].wy),
toXReal (gn[ (i+1) $NGEONEURON] .wx) , toYReal (gn[ (i+1) $NGEONEURON] .wy)
g.drawString (""+i+"-"+(gn[i] .update*100/counter)+"%",
toXReal (gn[i] .wx),toYReal (gn[i].wy));
}

g.setColor (£gC) ;

// DRAW CITYS

for(int i=0,; 1i<NCITY; i++) {
g.drawOval ( toXReal (city[i].x)-4, toYReal(cityl[i].y)-4,8,8);
g.drawString (""+i+"-"+ (city[i] .choose*100/counter)+"%",
toXReal (city[i].x),toYReal (city[i].y)+8);

}
}

public void paintRight (Graphics g) {
Dimension size = this.size();
int w = size.width, h = size.height;

// CLEAR ALL
g.setColor (bkC) ;
g.fillRect (0, 0, w, h);
g.setFont (sF) ;
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// DRAW CITYS
g.setColor (£gC) ;
for(int i=0; 1<NCITY; 1i++) {
g.drawOval ( to2XReal (city[i].x)-4, to2YReal (cityl[il]l.y)-4,8,8);

}
g.setColor (1n2C) ;

for (int 1=0; i<NGEONEURON; i++)
for (int j=i+1l; Jj<NGEONEURON; 7j++) {
g.drawlLine ( to2XReal(gn[i].x),to2YReal (gn[i].y),
to2XReal (gn[j].x),to2YReal (gn[jl.vy))

g.drawString (""+r[i][j],to2XReal ((gn[i].x+gn[J].x)/2),
to2YReal ((gn[i].y+gn[j]l.y)/2));

}
g.setFont (mF) ;
g.setColor (fgC) ;

g.drawString ("phi="+phi+" theta="+theta, to2XReal (0.0),
to2YReal (0.0)+20) ;
}

public void paint (Graphics g) {
Dimension size = this.size();
int w = size.width, h = size.height;
this.setBackground (bkC) ;

if ((offscreen == null) || ((imagewidth != w) || (imageheight != h))) {
offscreen = this.createlImage (w, h);
imagewidth = w;
imageheight = h;

Rectangle clip = new Rectangle (toXReal (0),
toYReal (0) , toXReal (COUNTRY), toYReal (COUNTRY) ) ;

Graphics goff = offscreen.getGraphics();
goff.clipRect (clip.x, clip.y, clip.width,
clip.height);
Graphics gl = this.getGraphics/():;
gl.clipRect (clip.x, clip.y, clip.width,
clip.height);

paintLeft (goff);
gl.drawImage (offscreen, 0, 0, this);

clip = null;
goff = null;
gl = null;

System.gc () ;

104



// CLEAR ALL
g.setColor (bkC) ;
g.fillRect (w/2+30,0,w/2+130, 20);
g.setColor (£gC) ;

g.drawString ("# of
city:"+cscroll.getValue()/10,w/2+30,20);
}

// Start the animation
public void start () {
animator = new Thread(this);

animator.start () ;

}

// Stop it.
public void stop () {
if (animator != null) animator.stop();
animator = null;

}

// Stop and start animating on mouse clicks.
public boolean mouseDown (Event e, int x, int y) {

// if running, stop it. Otherwise, start it.
if (animator != null) {
please stop = true;
}else({
please stop = false;

animator = new Thread(this);

kohonenInit () ;
animator.start () ;

}

return true;
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city coordinats

[0]=(0.2678816374506062,0.5313091971473904)
[1]1=(0.5076256468799432,0.9492825988758083)
city[2]=(0.5254459340204259,0.33994624087863)
[31=(0.0932585512648979,0.13876087574136065)
[4]=(0.9383494478483632,0.8825162598810746)

NGEONEURON coordinats

alpha= 0.0
gn[0]1=(1.0,0.5)
gn[0] .weight=(0.510133155423283,0.9237329150865935)

alpha= 0.6283185307179586
gn[1]=(0.9045084971874737,0.7938926261462366)
gn[l] .weight=(0.6474168104116554,0.3358069675529367)

alpha= 1.2566370614359172
gn[2]=(0.6545084971874737,0.9755282581475768)
gn[2] .weight=(0.6707383834431202,0.484740542046352)

alpha= 1.8849555921538759
gn[3]=(0.34549150281252633,0.9755282581475768)
gn[3] .weight=(0.518071322699788,0.5158857316949699)

alpha= 2.5132741228718345
gn[4]1=(0.09549150281252633,0.7938926261462367)
gn[4].weight=(0.48606950334411814,0.4496304120535798)

alpha= 3.141592653589793
gn[5]=(0.0,0.5000000000000001)
gn[5] .weight=(0.39498161703981227,0.6993425787332356)

alpha= 3.7699111843077517
gn[6]1=(0.09549150281252627,0.2061073738537635)
gn[6] .weight=(0.16592983835288788,0.3847688290677569)

alpha= 4.39822971502571
gn[7]1=(0.3454915028125262,0.024471741852423234)
gn[7] .weight=(0.8775912248530651,0.5966796671536858)

alpha= 5.026548245743669
gn[8]1=(0.6545084971874736,0.02447174185242318)
gn([8] .weight=(0.9892267289855341,0.8217193774832369)

alpha= 5.654866776461628
gn[9]1=(0.9045084971874737,0.20610737385376332)
gn[9] .weight=(0.10288916854905983,0.6236294410076832)

start to calculate r

r(0][1]= 0.8261466278774511 r[0][2]= 0.5010832592258778

r[0][3]= 0.2700854214241597 r(0][4]= 0.16381508883516016
r(0][5]= 0.1353352832366127 r(0][6]= 0.16381508883516024
r[0][7]= 0.2700854214241597 r[0][8]= 0.5010832592258777

r(0][9]= 0.8261466278774509

r(l][2]= 0.826146627877451 r(1][3]= 0.5010832592258777

r(l1][4]= 0.2700854214241597 r[1][5]= 0.16381508883516024



r(l][6]= 0.1353352832366127 r(l1][7]= 0.16381508883516024
r(1][8]= 0.2700854214241597 r(1][9]= 0.5010832592258777
r[(7]1[8]= 0.8261466278774511 r[7][9]= 0.5010832592258778

r(8][9]= 0.826146627877451

r has been calculated
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CHOSE A RANDOM PATTERN **1*%*

Choose a city

city is: O

x1: 0.27925023503314406 x1: 0.27925023503314406

SEARCH FOR MINIMAL

d=0.21414921990454644 d=0.17046869040943588
d=0.1547024810132678 d=0.057081693374042966
d=0.0481106603690622 d=0.04460291570060861
d=0.03186139666951147 d=0.36348767980693086
d=0.5934903184504479 d=0.041293727525051734

mindist= 0.03186139666951147 for : 6

UPDATE WEIGHTS

gn[0] .weight=(0.49122210236616703,0.8908837724225221)
gn[l].weight=(0.6225038465331032,0.3484523214281595)
gn[2] .weight=(0.6386725505382739,0.48784818667605306)
gn[3] .weight=(0.4858202756460771,0.516803440661944)
gn[4].weight=(0.43425266682613106,0.4679327321082006)
gn[5] .weight=(0.34717607154760927,0.6263685708892656)
gn[6] .weight=(0.22259003669301597,0.45372512748519817)
gn[7] .weight=(0.630432529322773,0.5661129684144788)
gn[8].weight=(0.8113480612038214,0.7467979217781189)
gn[9] .weight=(0.1267054450311439,0.6099971474068941)

DECREASE LEARNING PARAMETERS
RE-COMPUTE r MATRIX

start to calculate r

r[0][1]= 0.8245584438546885 r(0][2]= 0.4976068323370306
r[0][3]= 0.266546651219106 r[0][4]= 0.16085631742867326
r[0][5]= 0.13263543478318265 r(0][6]= 0.16085631742867332
r[0][7]= 0.266546651219106 r[0][8]= 0.49760683233703046
r[0][9]= 0.8245584438546883

r(l1][2]= 0.8245584438546885 r(1][3]= 0.49760683233703046
r[(1][4]= 0.266546651219106 r[1][5]= 0.16085631742867332
r(l][6]= 0.13263543478318265 r(1][7]= 0.16085631742867332
r[(1]1[8]= 0.266546651219106 r[1][9]= 0.49760683233703046
r(7][8]= 0.8245584438546885 r(7]1[9]1= 0.4976068323370306

r[8][9]= 0.8245584438546885
r has been calculated

PLOT RESULT EVERY 10 SESSIONS
theta = 0.4975 phi = 0.4975
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CHOSE A RANDOM PATTERN **2%*x*

Choose a city

city is: 1

xl: 0.5060048209318149 x1: 0.5060048209318149

SEARCH FOR MINIMAL

d=0.002041143125096919 d=0.3559415785649712
d=0.21627388540422732 d=0.17410666553750662
d=0.2219718943372627 d=0.11960289022297033
d=0.3105806655907678 d=0.1505112314384999
d=0.12812049265264963 d=0.2485711999171257

mindist= 0.002041143125096919 for : 0

UPDATE WEIGHTS

gn[0] .weight=(0.4985765048525768,0.9121230860807812)
gn[l].weight=(0.5747138695410613,0.588480427328807)
gn[2] .weight=(0.605829407118573,0.598192261684896)
gn[3] .weight=(0.48849688681484327,0.5720703638013079)
gn[4] .weight=(0.439994705996446,0.5051962974197807)
gn[5] .weight=(0.3576565658623543,0.6466399906499821)
gn[6] .weight=(0.2452705932955198,0.49212567081894987)
gn[7] . .weight=(0.6139325493000105,0.6148411050297651)
gn[8].weight=(0.7357574721266006,0.7930365559711824)

gn[9] .weight=(0.2823008103471305,0.7427349034406745)
DECREASE LEARNING PARAMETERS
RE-COMPUTE r MATRIX

start to calculate r

r(0][1]= 0.8229573574808847 r(0][2]= 0.49411986269887564
r(0][3]= 0.26301929356848097 r[0][4]= 0.1579219822799042
r[0][5]= 0.1299630572252131 r(0][6]= 0.15792198227990428
r(0][7]= 0.26301929356848097 r[0][8]= 0.4941198626988755
r(0][9]= 0.8229573574808846

r(l][2]= 0.8229573574808847 r(1][3]= 0.4941198626988755
r(l1][4]= 0.26301929356848097 r[1][5]= 0.15792198227990428
r(l][6]= 0.1299630572252131 r(1][7]= 0.15792198227990428
r(1][8]= 0.26301929356848097 r(1][9]= 0.4941198626988755
r[7][8]= 0.8229573574808847 r[7][9]1= 0.49411986269887564

r[8][9]= 0.8229573574808847
r has been calculated

PLOT RESULT EVERY 10 SESSIONS
theta = 0.4950125 phi = 0.4950125
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CHOSE A RANDOM PATTERN **3**

Choose a city

city is: 4

x1: 0.9267948696624156 x1: 0.9267948696624156

SEARCH FOR MINIMAL
d=0.18457022954084956 d=0.20748914159023796
d=0.1810275796005904 d=0.28538794338253504
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d=0.3755790328619888 d=0.3772113959967891
d=0.6129831093772357 d=0.16686870746435284
d=0.043628132544565136 d=0.433532264241038
mindist= 0.043628132544565136 for : 8

UPDATE WEIGHTS

gn[0] .weight=(0.6033167935569346,0.9036526564603641)
gn[l].weight=(0.6205540545780078,0.6261092042745063)
gn[2] .weight=(0.6309203542460625,0.6200261163964225)
gn[3] .weight=(0.5166940590307908,0.5917192040605392)
gn[4].weight=(0.4780495081280856,0.53429995868293)

gn[5] .weight=(0.43175714257287345,0.6766965181888922)
gn[6] . .weight=(0.4119683702519019,0.5863847225675615)
gn[7] .weight=(0.7413845801726533,0.721838594987233)

gn[8] .weight=(0.8303233718742983,0.8348434176878624)
gn[9] .weight=(0.5448510485795168,0.7976317622815374)

DECREASE LEARNING PARAMETERS
RE-COMPUTE r MATRIX

start to calculate r

r(0][1]= 0.8213432953887355 r(0][2]= 0.4906225649010004

r[0][3]= 0.25950378120296136 r[0][4]= 0.15501241861972714
r(0][5]= 0.1273184107353049 r(0][6]= 0.1550124186197272

r[0][7]= 0.25950378120296136 r[0][8]= 0.49062256490100026
r(0][9]= 0.8213432953887354

r(l][2]= 0.8213432953887355 r(1][3]= 0.49062256490100026
r(1][4]= 0.25950378120296136 r(1][5]= 0.1550124186197272

r(l][6]= 0.1273184107353049 r[1][7]= 0.1550124186197272

r(1]1[8]= 0.25950378120296136 r(1]1[9]= 0.49062256490100026
r(7]1[8]= 0.8213432953887355 r(7]1[9]1= 0.4906225649010004

r[8][9]= 0.8213432953887355
r has been calculated

PLOT RESULT EVERY 10 SESSIONS
theta = 0.4925374375 phi = 0.4925374375
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CHOSE A RANDOM PATTERN **4*x*

Choose a city

city is: 1

x1: 0.5268865633262991 x1: 0.5268865633262991

SEARCH FOR MINIMAL

d=0.006450650476734647 d=0.10011222190144231
d=0.10587555234080241 d=0.113412066799906
d=0.157646313709098 d=0.0723700263357316
d=0.1301341369923042 d=0.08864892877513175
d=0.1008140132670473 d=0.017405276914727118

mindist= 0.006450650476734647 for : 0

UPDATE WEIGHTS

gn[0] .weight=(0.5656720438116023,0.9158081609391427)
gn[l] .weight=(0.5826615901693872,0.7483711189885367)
gn[2] .weight=(0.6057805906577616,0.6945282291695211)
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gn[3] .weight=(0.5179968173045028,0.6347434797854701)
gn[4] .weight=(0.48177818894000146,0.5643840768784543)
gn[5] .weight=(0.43772262138790485,0.6924763491878293)
gn[6] .weight=(0.4207423075771037,0.6124921992784269)
gn[7] .weight=(0.713968445919511,0.7482316181577934)

gn([8] .weight=(0.7569978728855262,0.8574349337077508)
gn[9] .weight=(0.5375836540013117,0.850505543100838)

DECREASE LEARNING PARAMETERS
RE-COMPUTE r MATRIX

start to calculate r

r[0][1]= 0.8197161844435044 r[0][2]= 0.4871151581182307
r[0][3]= 0.25600054695552876 r[0][4]= 0.15212795510833357
r[0][5]= 0.12470174690859595 r[0][6]= 0.15212795510833366
r[0][7]= 0.25600054695552876 r[0]([8]= 0.48711515811823053
r[0][9]= 0.8197161844435041

r[l1][2]= 0.8197161844435042 r[1][3]= 0.48711515811823053
r[1][4]= 0.25600054695552876 r[1]1[5]= 0.15212795510833366
r[l][6]= 0.12470174690859595 r[1][7]= 0.15212795510833366
r[1]1[8]= 0.25600054695552876 r[1]1[9]= 0.48711515811823053
r[7]1[8]= 0.8197161844435044 r[7]1[9]= 0.4871151581182307
r[8]1[9]= 0.8197161844435042

r has been calculated

PLOT RESULT EVERY 10 SESSIONS
theta = 0.49007475031250003 phi = 0.49007475031250003
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CHOSE A RANDOM PATTERN **5%*x*
Choose a city
city is: 2

x1l: 0.5484783498455853 x1: 0.5484783498455853
SEARCH FOR MINIMAL

d=0.3351095832828906 d=0.17024905460194065
d=0.13098341058858964 d=0.08947490273945796
d=0.05607194359482073 d=0.13850442193062537
d=0.09211492678611974 d=0.19635282821407635
d=0.3141486549125909 d=0.26362483411888876
mindist= 0.05607194359482073 for : 4

UPDATE WEIGHTS

gn[0] .weight=(0.5643901839547163,0.872668856965693)

gn[l] .weight=(0.5783729812071614,0.6967829563693977)
gn[2] .weight=(0.5921012370220408,0.6092203414738286)
gn[3] .weight=(0.5302419257509535,0.5152044384759531)
gn[4] .weight=(0.514466253641609,0.4530356509179219)

gn[5] .weight=(0.4822156567758751,0.5497447323146047)
gn[6] . .weight=(0.45123581829242365,0.5467681855786775)
gn[7] .weight=(0.6932061570768098,0.696660957229755)

gn[8] .weight=(0.7414518938486641,0.8186475913809781)
gn[9] .weight=(0.5382494634820308,0.8191344079220187)
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DECREASE LEARNING PARAMETERS

RE-COMPUTE

r MATRIX

start to calculate r

r[0][1]= 0.8180759517601792 r[0][2]= 0.48359786612413325
r[0][3]= 0.2525100235849852 r[0][4]= 0.14926891362337855
r[0][5]= 0.12211330858065345 r[0][6]= 0.1492689136233786

r[0][7]= 0.2525100235849852 r[0]([8]= 0.4835978661241331

r[0][9]= 0.8180759517601791

r[1][2]= 0.8180759517601792 r[1][3]= 0.4835978661241331

r[1][4]= 0.2525100235849852 r[1]1[5]= 0.1492689136233786

r[l][6]= 0.12211330858065345 r[1][7]= 0.1492689136233786

r[1]1([8]= 0.2525100235849852 r[1]1[9]= 0.4835978661241331

r[7]1[8]= 0.8180759517601792 r[7]1[9]= 0.48359786612413325
r[8][9]= 0.8180759517601792

r has been calculated

PLOT RESULT EVERY 10 SESSIONS
theta = 0.48762437656093754 phi = 0.48762437656093754

KA AR A AR AR A A A A A R A AR A A A A A A AR A A A A AR AR AR A A A A AR AR A A A A AR AR A AR A A A AR A AR A AR AR A Ak Ak Ak kK k

CHOSE A RANDOM PATTERN **g**
Choose a city
city is: 4

x1: 0.956488373967409 x1: 0.956488373967409
SEARCH FOR MINIMAL

d=0.15392441915086374 d=0.17885477808732678
d=0.20950260613572008 d=0.3193329690240743
d=0.383025682201672 d=0.3381451260589217
d=0.37050254432500085 d=0.10524728892684411
d=0.0508056960430553 d=0.17942324812739363

mindist= 0.0508056960430553 for : 8

UPDATE WEIGHTS

gn[0] .weight=(0.6568524688711637,0.8758626240317017)
gn[l] .weight=(0.6249303457109066,0.720107416338714)

gn[2] .weight=(0.6186239422053635,0.6293818096564134)
gn[3] .weight=(0.5556229520766821,0.5372962677399312)
gn[4] .weight=(0.5466397888552468,0.4845653593092271)
gn[5] .weight=(0.5406128767548797,0.5911740151088491)
gn[6] .weight=(0.5703814990109994,0.6268139287562624)
gn[7] .weight=(0.7982330603588509,0.7722756534609798)
gn([8] .weight=(0.8463089234044255,0.8515938567341382)
gn[9] .weight=(0.7050907265157078,0.845892757483164)

DECREASE LEARNING PARAMETERS
RE-COMPUTE r MATRIX

start to calculate r

r[0][1]= 0.8164225247209735 r[0][2]= 0.4800709173028292
r[0][3]= 0.24903264359641283 r[0][4]= 0.14643560905002936
r[0][5]= 0.11955332964967841 r[0][6]= 0.14643560905002942
r[0][7]= 0.24903264359641283 r[0][8]= 0.480070917302829
r[0][9]= 0.8164225247209734



r(l][2]= 0.8164225247209735 r(1][3]= 0.480070917302829
r(1][4]= 0.24903264359641283 r[1][5]= 0.14643560905002942
r(l][6]= 0.11955332964967841 r(1][7]= 0.14643560905002942
r(1][8]= 0.24903264359641283 r(1][9]= 0.480070917302829
r(7]1[8]= 0.8164225247209735 r(7]1[9]= 0.4800709173028292

r[8]1[9]= 0.8164225247209735
r has been calculated

PLOT RESULT EVERY 10 SESSIONS
theta = 0.48518625467813287 phi = 0.48518625467813287

KA AR A AR AR A A A A A AR A A A A A A AR AR A A A A A A AR AR A A A A AR A R A A A A A A AR AR A A A A AR AR AR A A AR A ARk AR A XKk

CHOSE A RANDOM PATTERN **7*x*

Choose a city

city is: 3

x1: 0.105425467517264 x1: 0.105425467517264

SEARCH FOR MINIMAL

d=0.8145443040555453 d=0.5820515925378159
d=0.4823899487640566 d=0.3439840526191289
d=0.2991130396443041 d=0.37410324445937243
d=0.43280447995750926 d=0.8531648698867412
d=1.0252910460322389 d=0.8281438233695522

mindist= 0.2991130396443041 for : 4

UPDATE WEIGHTS

gn[0] .weight=(0.6176743829131026,0.8251003124751507)
gn[l].weight=(0.5621600177678192,0.6525990251915168)
gn[2] .weight=(0.49908779801722775,0.5203751401088468)
gn[3] .weight=(0.37729208093612004,0.38839301156577305)
gn[4].weight=(0.33256866477491676,0.3277646296278124)
gn[5] .weight=(0.3682277514254966,0.4209288679803399)
gn[6] .weight=(0.46208216851209805,0.5184053798124737)
gn[7] .weight=(0.7145230479421485,0.698463919477497)
gn([8] .weight=(0.793670232066524,0.8025558057758997)
gn[9] .weight=(0.6703067640309255,0.806187683978999)

DECREASE LEARNING PARAMETERS
RE-COMPUTE r MATRIX

start to calculate r

r(0][1]= 0.8147558309931716 r[0][2]= 0.4765345446590645
r[0][3]= 0.24556883905865032 r[0][4]= 0.14362834907314673
r[0][5]= 0.117022034903269 r[0][6]= 0.14362834907314678
r(0][7]= 0.24556883905865032 r[0][8]= 0.4765345446590643
r(0][9]= 0.8147558309931714

r(l1][2]= 0.8147558309931715 r(1][3]= 0.4765345446590643
r(1][4]= 0.24556883905865032 r[1][5]= 0.14362834907314678
r(l][6]= 0.117022034903269 r(1][7]= 0.14362834907314678
r(1]1[8]= 0.24556883905865032 r(1]1[9]= 0.4765345446590643
r[(7][8]= 0.8147558309931716 r(7]1[9]1= 0.4765345446590645



r[8][9]= 0.8147558309931715
r has been calculated

PLOT RESULT EVERY 10 SESSIONS
theta = 0.4827603234047422 phi = 0.4827603234047422

Ak kA hk kA hhkhk kA hkhk Ak kA hkhkrhhkhkhdAhk kA hkhkhhkhkhhkhkhkhhAhkhkrhhkhhhkrhkhkhkhdAhkhrhkhkhkhkhkrhkhkhkhkrhkkrxkkxk

CHOSE A RANDOM PATTERN **8*x*
Choose a city
city is: 1

x1l: 0.5069434582278964 x1: 0.5069434582278964
SEARCH FOR MINIMAL

d=0.02342046847866977 d=0.08040965689090006
d=0.16845864920629494 d=0.3109465894745709
d=0.39398236815307264 d=0.2791464803551792
d=0.1720299824694898 d=0.09704011627668449
d=0.09864268692592952 d=0.04220012661792649
mindist= 0.02342046847866977 for : O

UPDATE WEIGHTS

gn[0] .weight=(0.5642178859011663,0.8760975619977632)
gn[l].weight=(0.5404415896510331,0.7619995714446662)
gn[2] .weight=(0.5008950081313589,0.6147797176725901)
gn[3] .weight=(0.3926623673841027,0.45268838706272646)
gn[4].weight=(0.3446594761042022,0.36957357590377005)
gn[5] .weight=(0.37606430044335026,0.4497297679576866)
gn[6] .weight=(0.4651927636801342,0.5469956647411551)
gn[7] .weight=(0.6899143023868851,0.726000112208009)
gn[8] .weight=(0.7277081726371157,0.8320441650549989)
gn[9] .weight=(0.6060507827896754,0.8551769283831487)

DECREASE LEARNING PARAMETERS
RE-COMPUTE r MATRIX

start to calculate r

r[0][1]= 0.813075798547325 r[0][2]= 0.47298898582648613
r[0][3]= 0.24211904141886398 r[0][4]= 0.1408474339718326

r[0][5]= 0.11451963984998949 r[0][6]= 0.1408474339718327

r[0][7]= 0.24211904141886398 r[0][8]= 0.47298898582648596
r[0][9]= 0.8130757985473248

r[1]1[2]= 0.8130757985473249 r[1]1[3]= 0.47298898582648596
r[1][4]= 0.24211904141886398 r[1][5]= 0.1408474339718327

r[l][6]= 0.11451963984998949 r[1]1[7]= 0.1408474339718327

r[1]1([8]= 0.24211904141886398 r[1][9]= 0.47298898582648596
r[7][8]= 0.813075798547325 r[7]1[9]= 0.47298898582648613
r[8][9]= 0.8130757985473249

r has been calculated

PLOT RESULT EVERY 10 SESSIONS
theta = 0.4803465217877185 phi =

113

0.4803465217877185

KA AR A A A AR AR A A A A AR A A A A A A AR AR A A A A AR AR AR A A I A A KNI A A A A AR A A AR A A A A A AR A A A A A kA kA Ak kK



CHOSE A RANDOM PATTERN **9x*x*

Choose a city

city is: 3

x1: 0.1103708083980233 x1: 0.1103708083980233

SEARCH FOR MINIMAL

d=0.7674114775562291 d=0.5884287516175949

d=0.3906251962046208 d=0.1858863161251531

d=0.1138261297282585 d=0.17487126724628074
d=0.3024559907733976 d=0.6949014169931726

d=0.8784629616103027 d=0.7762194080011386

mindist= 0.1138261297282585 for : 4

UPDATE WEIGHTS

gn[0] .weight=(0.533512600905586,0.8254039702065195)

gn[l].weight=(0.49042391077396275,0.6881261733668388)
gn[2] .weight=(0.4121684511459838,0.5039133015126358)
gn[3] .weight=(0.28241110348867715,0.3254132926207284)
gn[4].weight=(0.23211972947726062,0.2529621489719359)
gn[5] .weight=(0.2722955465634972,0.32361018626600735)
gn[6] . .weight=(0.3845777071573948,0.4515296914711098)
gn[7] .weight=(0.6225127916560806,0.6563134886573914)
gn[8].weight=(0.685941858283686,0.7843310311651098)

gn[9] .weight=(0.5787838682173359,0.8151100212062181)

DECREASE LEARNING PARAMETERS
RE-COMPUTE r MATRIX

start to calculate r

r[0][1]= 0.8113823556758024 r[0][2]= 0.4694344830740688

r(0][3]= 0.2386836813142946 r(0][4]= 0.1380931564165799

r[0][5]= 0.1120463505559917 r[0][6]= 0.13809315641657996
r(0][7]= 0.2386836813142946 r(0][8]= 0.46943448307406865
r[0][9]= 0.8113823556758022

r(l][2]= 0.8113823556758023 r[1][3]= 0.46943448307406865
r(l1][4]= 0.2386836813142946 r(1][5]= 0.13809315641657996
r(l][6]= 0.1120463505559917 r[1][7]= 0.13809315641657996
r(1][8]= 0.2386836813142946 r(1]1[9]= 0.46943448307406865
r(7]1[8]= 0.8113823556758024 r(7]1[9]1= 0.4694344830740688

r[8][9]= 0.8113823556758023
r has been calculated

PLOT RESULT EVERY 10 SESSIONS
theta = 0.47794478917877986 phi = 0.47794478917877986

R R i S b I b S IE I S S Ib e Sb b I Sb S S I Sb R S 2R e 2 2b b db S b I 2 S S db  Sb b I Sh I S Ib I Sb b I IR 2 2b b Sb b Sb 2b I 2h b S 2b S b 2 b S 4

CHOSE A RANDOM PATTERN **1Q0**

Choose a city

city is: 1

x1: 0.49074730241401243 x1: 0.49074730241401243

SEARCH FOR MINIMAL

d=0.018250963898698506 d=0.07045133774358844
d=0.20835021119126776 d=0.4379630682393049
d=0.5577153208761358 d=0.4445487215440154
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d=0.2632990691469462 d=0.10571328409131867
d=0.06673688282112882 d=0.02691680812041092
mindist= 0.018250963898698506 for : 0

UPDATE WEIGHTS

gn[0] .weight=(0.5130731493338633,0.8866519807573673)
gn[l] .weight=(0.49054932074835866,0.7910575046856297)
gn[2] .weight=(0.42979869806947507,0.6047960865402315)
gn[3].weight=(0.30617760158571755,0.3970699406464274)
gn[4] .weight=(0.2491893832276282,0.299201758065739)
gn[5] .weight=(0.2839940683070301,0.35734484768709535)
gn[6] . .weight=(0.39158499647797446,0.48466366314955805)
gn[7] . .weight=(0.6074812980151242,0.6902218292838846)
gn[8] .weight=(0.6421472728122676,0.8222982385822012)
gn[9] .weight=(0.5446436428806434,0.8687975282140769)

Ak kA hkhkrhkhkhkhhAhhkdAhhkhhkhkrhkhkhkhhkhkhkrhhkhkhkhkhhkhkhkhhkhhkrhhkhhhkrhkhkhhkdrhhkrhkkrkhhkrhkhkhkhkrhkhkxkhkkxk

CHOSE A RANDOM PATTERN **20**
Choose a city
city is: O

x1l: 0.2793823241792803 x1: 0.2793823241792803
SEARCH FOR MINIMAL

d=0.22901548161834837 d=0.12655778404792695
d=0.02886067179954723 d=0.007283166947219182
d=0.020117464942129338 d=0.0383407321388283
d=0.0982292608034643 d=0.2850190518319296
d=0.3768692661463984 d=0.319757550151054
mindist= 0.007283166947219182 for : 3

UPDATE WEIGHTS

gn[0] .weight=(0.5844385555123249,0.8432316579967859)
gn[l].weight=(0.4681721380615517,0.7490270921701532)
gn[2] .weight=(0.364513034488589,0.6020676484051285)

gn[3].weight=(0.3240074825027743,0.5214159191064518)
gn[4] .weight=(0.3481157779708628,0.4755319578084637)
gn[5] .weight=(0.4236044189836067,0.47204300876400435)
gn[6] . .weight=(0.5600327476598468,0.57928858323036)

gn[7] .weight=(0.7380854244598255,0.7498483530858489)
gn[8] .weight=(0.7891786863212588,0.8298058932879652)
gn[9] .weight=(0.7115340292215435,0.8528535673910456)

Ak hkhkhkhhkrhkhkhhhkhhkdhhkhkhkhkhhkhkhkh bk hhkrhhkhkhhkhhkhkhhkhkhhkrhhkhkhhkrhkhkhhkdkhkhkrhkhkrhhkrkhkhhkrhkxkkxk

CHOSE A RANDOM PATTERN **3(Q0**
Choose a city
city is: 2

x1l: 0.5182300467816038 x1: 0.5182300467816038
SEARCH FOR MINIMAL

d=0.23212499213268697 d=0.10025724672534032
d=0.05702797174893441 d=0.09031919532958459
d=0.06378241102920212 d=0.014144400504353637
d=0.03901888996810459 d=0.22030125804016598
d=0.35207994767145856 d=0.33465951949056205
mindist= 0.014144400504353637 for : 5

UPDATE WEIGHTS
gn[0] .weight=(0.6473047126037905,0.7690616215298217)
gn[l] .weight=(0.46389490794714694,0.6193645397681738)
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gn[2] .weight=(0.3077078858907935,0.3866303381563009)
gn[3] .weight=(0.2742556262096751,0.27021242960215996)
gn[4].weight=(0.35527801691255595,0.27903693167036003)
gn[5] .weight=(0.45194604030850655,0.33260777393600643)
gn[6] .weight=(0.556337520454758,0.44552980908066214)
gn[7] .weight=(0.7239296294004658,0.6497553617607661)
gn[8] .weight=(0.8203022111728927,0.7779998377837338)
gn[9] .weight=(0.7914232036821931,0.8043315076260503)

KA AR A AR AR A A A A A R A AR A A A A A A AR A A A A A A AR AR A A A A AR AR A A A A AR AR A AR A A A AR AR AR A A AR A AR AR A X kK

CHOSE A RANDOM PATTERN **4Q**

Choose a city

city is: O

x1: 0.2456528662123411 x1: 0.2456528662123411

SEARCH FOR MINIMAL

d=0.20440766790488946 d=0.13569575394227668
d=0.03689897520849689 d=0.03706786186303328
d=0.0807767274206259 d=0.09789138963723254
d=0.09969406876742162 d=0.15063316130981674
d=0.2410272897871192 d=0.23149342767320064
mindist= 0.03689897520849689 for : 2

UPDATE WEIGHTS

gn[0] .weight=(0.4821741288070994,0.8288963805663417)
gn[l].weight=(0.40825341131302095,0.7202210379901915)
gn[2] .weight=(0.34560579180513123,0.5778138351058761)
gn[3] .weight=(0.36544590603092353,0.46749041432113714)
gn[4].weight=(0.45285664419945165,0.3996058876536426)
gn[5] .weight=(0.5015241534597266,0.3794852918201004)
gn[6] .weight=(0.531730573325497,0.41406867333263314)
gn[7] .weight=(0.6210720871828591,0.5825304345390006)
gn[8].weight=(0.6562238737423404,0.7677598443269807)
gn[9] .weight=(0.5660133226434424,0.8445604319904584)

KA AR A AR AR A A A A A AR A AR A A A A A A AR A A A A AR AR A A A A A A AR AR A A A A AR AR A AR A AR AR AR A A AR AR A Ak Ak Ak kK%

CHOSE A RANDOM PATTERN **50**

Choose a city

city is: 2

x1: 0.5261836743595895 x1: 0.5261836743595895

SEARCH FOR MINIMAL

d=0.27452900055493523 d=0.1615233147349127
d=0.09435307638377727 d=0.05635256633194649
d=0.01591184854968386 d=0.0037225895287891246
d=0.014891562693110415 d=0.1240253843022256
d=0.2701879293321428 d=0.3123394253296888
mindist= 0.0037225895287891246 for : 5

UPDATE WEIGHTS

gn[0] .weight=(0.495538787185762,0.8502698390548032)

gn[l] .weight=(0.40474119987251345,0.7095530373826118)
gn[2] .weight=(0.3338566369593139,0.5560995754999327)
gn[3] .weight=(0.35049067603749834,0.4451868785984179)
gn[4] .weight=(0.44510654291245033,0.3741728604798691)
gn[5] .weight=(0.5016583926571465,0.36292835967475884)
gn[6] .weight=(0.5339071391249507,0.42178072689809454)
gn[7] .weight=(0.6085996409197676,0.6314259990598003)
gn[8] .weight=(0.6072224272606006,0.824218942577302)
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gn[9] .weight=(0.5481807171219614,0.8820893323435139)

Ak kA hk kA hkhkhk kA hkhk Ak kA hhkrhhkhkhdkhk kA hkhkhhkhkhhkhkhkhhkhkhk Ak hkhhhkrhkhkhkhdAhkhkrhkhkhkhkhkrhkhkhkhkrhkkrxkkxk

CHOSE A RANDOM PATTERN **cQ**

Choose a city

city is: 4

xl: 0.9143157417607362 x1: 0.9143157417607362

SEARCH FOR MINIMAL

d=0.1778819826244351 d=0.3967495926603701

d=0.7338181657622327 d=0.8502339957401707

d=0.6744799526481995 d=0.4751527974611488

d=0.32688769298852144 d=0.12616420289978447
d=0.0767284280662772 d=0.1165055758925937

mindist= 0.0767284280662772 for : 8

UPDATE WEIGHTS

gn[0] .weight=(0.539035386810225,0.8247592625425594)
gn[l] .weight=(0.3663883586373343,0.5946548319044619)
gn[2] .weight=(0.23327041155381725,0.35850308232448025)
gn[3] .weight=(0.21717858144720442,0.26856880939359384)
gn[4].weight=(0.3304571151320176,0.29695020645546977)
gn[5] .weight=(0.4678636990973236,0.36470635949029123)
gn[6].weight=(0.5694464316742557,0.48118119489321287)
gn[7] .weight=(0.6991656456258516,0.7090075575180809)
gn[8] .weight=(0.7406446747896496,0.8478727086609124)
gn[9] .weight=(0.6638293938711257,0.8793825659409485)

Ak hkhkhkhkhkrhkhkhk kA hhkhAhhkhhkhkrhkhkhkhhkhhkrhhk bk hkhkrkhkhkhhkhhkrhhk bk hhkrhkhkhhkdrhkhkrhhkrkhhkrkhkhkhkrhkhkxkkx*

CHOSE A RANDOM PATTERN **70Q**

Choose a city

city is: 4

x1l: 0.960590987592621 x1: 0.960590987592621

SEARCH FOR MINIMAL

d=0.14743597907913622 d=0.34992117419569635
d=0.5556098108648643 d=0.6514997918544045
d=0.5596068965213461 d=0.382491149214525
d=0.16821226476694662 d=0.020247494178182567
d=0.009721864661705848 d=0.03730120399334878

mindist= 0.009721864661705848 for : 8

UPDATE WEIGHTS

gn[0] .weight=(0.611475358765767,0.8438399982960929)
gn[l] .weight=(0.414632145265186,0.6813904650132961)
gn(2] .weight=(0.30287424886547126,0.5303044690175439)
gn[3] .weight=(0.28592611457631845,0.4322298535300306)
gn[4] .weight=(0.392032447067018,0.390563695864995)
gn[5] .weight=(0.5350793608552145,0.4391981075033579)
gn[6] .weight=(0.6879759112831304,0.6101597260762339)
gn[7] .weight=(0.859491608867339,0.8279201661596961)
gn[8] .weight=(0.8979564839086792,0.8773438926551426)
gn[9] .weight=(0.8151024520984551,0.8826080557155617)

R R R b I b I R I I I I b b I b R b b R I b b I I b b R b R b I I R b I R R I I b I b I b b b b b b b R b b b b b b b b b b i O

CHOSE A RANDOM PATTERN **8Q**
Choose a city
city is: 1
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x1: 0.5201080007685498 x1: 0.5201080007685498

SEARCH FOR MINIMAL

d=0.054194904146122685 d=0.1899348370280533
d=0.2616720624804285 d=0.3389973108602465
d=0.3672417246569066 d=0.2652851750860546
d=0.12965528195868797 d=0.10920752749557869
d=0.08132167211553365 d=0.028538242091125307
mindist= 0.028538242091125307 for : 9

UPDATE WEIGHTS

gn[0] .weight=(0.46868963275081854,0.7753733666288692)
gn[l].weight=(0.3189274278667076,0.5990945521520827)
gn[2] .weight=(0.26450621812329683,0.5173217752768968)
gn[3] .weight=(0.23917855546161013,0.44349436832405353)
gn[4] .weight=(0.3006349515933041,0.3871244741706253)
gn[5] .weight=(0.4820853302649967,0.438894495295889)
gn[6] . .weight=(0.672369674235114,0.6304914405199687)
gn[7] .weight=(0.8080878411595711,0.8450667607689449)
gn[8] .weight=(0.7351479403866569,0.8933046960761358)
gn[9] .weight=(0.6130874882964014,0.8867506781994682)

Ak hkhk Ak hkhkrhkhkhkhhAhhkhAhhkhhkhkhhkhkhkh bk hkhkrhkhkhkhhkrhkhkhkhhkhkhkrhhkhkhhkrhkhkhkhhkhhkrhkrhkhkrhkhkhkhhkhkxkkxk

CHOSE A RANDOM PATTERN **9Q**
Choose a city
city is: 4

x1l: 0.9578265060038073 x1: 0.9578265060038073
SEARCH FOR MINIMAL

d=0.24523529561591997 d=0.49048682196800286
d=0.6530343729983035 d=0.8373580587279703
d=0.897431656126658 d=0.6297190089229032
d=0.39188820405439717 d=0.1548493272259289
d=0.1081234554254508 d=0.15949942037483744

mindist= 0.1081234554254508 for : 8

UPDATE WEIGHTS

gn[0] .weight=(0.501355272803477,0.8116780194568474)
gn[l] .weight=(0.334846459990919,0.6054056428543342)
gn[2] .weight=(0.26722665710066507,0.491146578728831)
gn([3] .weight=(0.22242853257673806,0.36392193362626524)
gn[4].weight=(0.25278389182205396,0.27751515819950595)
gn([5] .weight=(0.4224784716839787,0.33315347306762244)
gn[6] . .weight=(0.5740782530184466,0.458033279463758)
gn[7] .weight=(0.7205498512995231,0.6983397924718103)
gn[8] .weight=(0.7383176170585405,0.8622665837416632)
gn[9] .weight=(0.6387942262571594,0.895246368121542)

ok hkhkhkhhkrhkhkhkhhkhhkdhhkhkhkhkhhkhkhkhhkhhkdrhhkhkhkhkhhkhkhkhkhkhhkrhhkhkhhkhhkhkhhkdkhhkdhhkrhkhkrkhkhkhhkhkxhkxk

CHOSE A RANDOM PATTERN **100**
Choose a city

city is: 2

x1: 0.502069121734622 x1: 0.502069121734622

SEARCH FOR MINIMAL

d=0.28481793081635937 d=0.145436369112526

d=0.08231896478176573 d=0.08596425445483571
d=0.09263002908932283 d=0.012298286754975367
d=0.014452874793534659 d=0.17796658635385357
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d=0.37138626989115137 d=0.3539723086435588
mindist= 0.012298286754975367 for : 5

UPDATE WEIGHTS

gn[0] .weight=(0.5359558880585267,0.8681431137655385)
gn[l].weight=(0.3871771715560967,0.6989934772546732)
gn[2] .weight=(0.28558128524255855,0.5206447872036635)
gn[3] .weight=(0.22285479297222002,0.34533157624935934)
gn[4].weight=(0.26557629366028307,0.2583206045163704)
gn[5] .weight=(0.42717766425366793,0.31778749586565497)
gn[6] .weight=(0.5562060067966648,0.4183957761910097)
gn[7] .weight=(0.7362029076854513,0.6629986542830864)
gn[8] .weight=(0.8256485755558136,0.8462718931988288)
gn[9] .weight=(0.7087486162978069,0.8927114649217234)

KA AR A AR A A A A A A A AR A A A A A A AR AR A A A A A A AR AR A A A A AR AR A A A A AR AR A AR A A A AR AR A A A AR A A A A ARk K

CHOSE A RANDOM PATTERN **110%**

Choose a city

city is: 4

x1: 0.9318778391842508 x1: 0.9318778391842508

SEARCH FOR MINIMAL

d=0.1525680164455968 d=0.24823203948240075
d=0.5399804577938707 d=0.9667815803744664

d=1.1106069449230278 d=0.8191702153845899

d=0.34788610259635655 d=0.03441933734093026
d=0.005236969269782932 d=0.05118878833958761

mindist= 0.005236969269782932 for : 8

UPDATE WEIGHTS

gn[0] .weight=(0.5566953496343806,0.9129222367898666)
gn[l].weight=(0.44442802105097295,0.797354735119638)
gn[2] .weight=(0.2918760300163151,0.526195353638773)
gn[3] .weight=(0.17088242927464292,0.2638308342959938)
gn[4].weight=(0.15207297785817322,0.17848532798439165)
gn[5] .weight=(0.293783329765983,0.2508997964850531)
gn[6] .weight=(0.5595601763622239,0.45625496269894594)
gn[7] .weight=(0.8246473897260594,0.773195569223023)
gn([8] .weight=(0.8810198886682414,0.877758348292209)
gn[9] .weight=(0.7435240695653768,0.9030695996612411)

R R S b I b Sb b I S I S Ib e Sb b I Sh S Sb e Sb b I 2R e 2 2b S Sb S b 2 S S db  Sh b I SR S b 2 Sb b I SR 2 db b Sb b Sb 2b 2 b S 2b S b 2 b S 4

CHOSE A RANDOM PATTERN **120%**

Choose a city

city is: 3

x1: 0.10790785388530233 x1: 0.10790785388530233

SEARCH FOR MINIMAL

d=0.7505170658919094 d=0.38498110127087526
d=0.18450010877679035 d=0.060622596727825134
d=0.010786882153678942 d=0.07614629464796573
d=0.283014506646947 d=0.7433339280824898
d=1.1245294858573698 d=1.0576610760143677

mindist= 0.010786882153678942 for : 4

UPDATE WEIGHTS

gn[0] .weight=(0.5663746986919692,0.8753506217231827)
gn[l] .weight=(0.380284012639606,0.6959512986957589)
gn[2] .weight=(0.2728380936351286,0.5244525422659765)
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gn[3] .weight=(0.19328784957935316,0.3329677415060069)
gn[4] .weight=(0.1578584382220325,0.1972988447069952)
gn[5] .weight=(0.3124145219620404,0.2577068529693065)
gn[6] . .weight=(0.547506398037303,0.413071103995513)

gn[7] .weight=(0.775704318532568,0.6813045294081232)

gn[8] .weight=(0.8991521352889924,0.8458959333329339)
gn[9] .weight=(0.8174153976763838,0.8849558007254825)

Ak kA hkhkrhkhkhkhhAh kA hhkhhhkrhkhkhkhhkhkhkrhhk bk hhkhhkhkhkhhkhhkrhkhkhhhkrhkhkhkhkdrhhkrhkhkrkhkhkrkhkhkhkrhkhkxkhkkx*

CHOSE A RANDOM PATTERN **130**

Choose a city

city is: 2

xl: 0.5325908675200279 x1: 0.5325908675200279

SEARCH FOR MINIMAL

d=0.3301419293539476 d=0.17758715246580675
d=0.1152956326208877 d=0.11685309741199162
d=0.17323149948537234 d=0.08034973964245452
d=0.01338389923225563 d=0.2772322870370224
d=0.45105982208446443 d=0.3999130751200193

mindist= 0.01338389923225563 for : 6

UPDATE WEIGHTS

gn[0] .weight=(0.542002856292308,0.8952113456069847)

gn[l].weight=(0.3776389566696901,0.7127228552037669)
gn[2] .weight=(0.2703740117972858,0.5364495965507833)
gn[3] .weight=(0.19255758499921383,0.3476051207457218)
gn[4] .weight=(0.14577648874244734,0.1929690688469749)
gn[5] .weight=(0.29758271927559,0.24670129803038693)

gn[6] . .weight=(0.5481086494133032,0.40488203132338746)
gn[7] . .weight=(0.7909280176215275,0.6988330358962651)
gn[8] .weight=(0.9025200291910157,0.8643953657407832)
gn[9] .weight=(0.7892170365328429,0.897354746886862)

Ak hkhkhkhkhkrhkhkhk kA hhkdhhkhhhkrhkhkhkhhkhhkrhhk bk hkhkrhkhkhkhkhkhhkrhhkhhhkrhkhkhhkdkhhkrhhkrhhkrhkhkhkhkrhkhkxkkxk

CHOSE A RANDOM PATTERN **140**

Choose a city

city is: 2

x1l: 0.5400296436448678 x1: 0.5400296436448678

SEARCH FOR MINIMAL

d=0.3003297836059415 d=0.16749545716987418
d=0.10432441414496123 d=0.15017885515706877
d=0.19706455508751014 d=0.05184913780515884
d=5.27257151460334E-4 d=0.07982042566968459
d=0.35288360089086246 d=0.347861000488067

mindist= 5.27257151460334E-4 for : 6

UPDATE WEIGHTS

gn[0] .weight=(0.5411362120876079,0.9013016106392783)
gn[l].weight=(0.39333425076360584,0.7354058811659229)
gn[2] .weight=(0.26442555331065093,0.5216914868735107)
gn[3] .weight=(0.1590107428581135,0.2853994522826809)
gn[4] .weight=(0.1371016487648979,0.18398232076687693)
gn[5] .weight=(0.35465517973022753,0.2745753147073836)
gn[6] . .weight=(0.5259551553938874,0.3633324845922024)
gn[7] .weight=(0.6831029852833299,0.5582886879932762)
gn[8] .weight=(0.8782477990747687,0.830563328653131)

gn[9] .weight=(0.7752454955090077,0.8934161072534481)
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KR AR A AR AR A A A A A A A A A A A A A A AR A A A A A A AR AR A I AA A A A KNI I A A A A AN A A A A A A AR AR AR A A A AR AR Ak kK

CHOSE A RANDOM PATTERN **150**

Choose a city

city is: 1

x1l: 0.519446151046657 x1: 0.519446151046657

SEARCH FOR MINIMAL

d=9.267065397201875E-4 d=0.044134415430442074
d=0.23969639020613442 d=0.6043179064396976
d=0.7447058712045462 d=0.46091077974389644
d=0.33505671695434136 d=0.1784810204190354
d=0.14557117858485652 d=0.0694447965060924
mindist= 9.267065397201875E-4 for : O

UPDATE WEIGHTS

gn[0] .weight=(0.5352498850776714,0.9173081114268357)
gn[l] .weight=(0.4169996887348031,0.7757207499286345)
gn[2] .weight=(0.26627694789594253,0.521541498889729)
gn[3] .weight=(0.14781146524344302,0.25215676704118156)
gn[4] .weight=(0.13460261422034114,0.16200575158758077)
gn[5] .weight=(0.36675891818570777,0.27284397850106196)
gn[6] .weight=(0.5191409551328119,0.35553577800009295)
gn[7] .weight=(0.6698039232484825,0.5398395224677507)
gn[8].weight=(0.8830023807213441,0.833154731020118)
gn[9] .weight=(0.7534955336327771,0.8979938075707715)

KA AR A AR AR A A A A A A A A A A A A A A AR A A A A AR AR AR A A A A AR A R AR A AR AR A AR A AR AR AR A A A A AR A Ak Ak A kA x Kk

CHOSE A RANDOM PATTERN **160**

Choose a city

city is: 2

x1l: 0.5199186446096159 x1: 0.5199186446096159

SEARCH FOR MINIMAL

d=0.3645437774504208 d=0.22358592765909935
d=0.10658414684879487 d=0.1455002959278072
d=0.1894651251029848 d=0.03481090451585031
d=6.330469580644382E-4 d=0.08438286936744166
d=0.40687211698841763 =0.37948167397491006
mindist= 6.330469580644382E-4 for : 6

UPDATE WEIGHTS

gn[0] .weight=(0.5275223373457251,0.9323018594367853)
gn[l] .weight=(0.4202412239537591,0.7908110598768664)
gn(2] .weight=(0.26304091513767913,0.5300668187314354)
gn[3] .weight=(0.145297555910459,0.25749387676090335)
gn(4] .weight=(0.12239938481753586,0.15944839293818353)
gn[5] .weight=(0.36099831768418084,0.26778172510202597)
gn[6] .weight=(0.5219938395702338,0.3479735367712537)
gn[7] .weight=(0.6768364867085592,0.5420454671386371)
gn([8] .weight=(0.8933367138960409,0.8398139201978585)
gn[9] .weight=(0.7386410003433439,0.9042414840980554)

KA AR A A A AR AR A A A A AR A A A A A A AR AR A A A A AR A KA IR A A A A A KNI I A A A A AR A A AR A A A A A ARk A A A A A kA kA Ak k%

CHOSE A RANDOM PATTERN **170**

Choose a city

city is: O

x1: 0.2710435773978865 x1: 0.2710435773978865
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SEARCH FOR MINIMAL

d=0.22238924124350257 d=0.0960970340207225
d=1.8181830249720384E-4 d=0.0981144994967035
d=0.1835301315224055 d=0.08884711124765483
d=0.10374747728904404 d=0.16288922155828062
d=0.47107677673976656 d=0.32087784004578546
mindist= 1.8181830249720384E-4 for : 2

UPDATE WEIGHTS

gn[0] .weight=(0.5174462427321792,0.9440310841545511)
gn[l].weight=(0.4172231875407716,0.7911033989124232)
gn[2] .weight=(0.265583990844675,0.5356246696578683)

gn[3].weight=(0.155057011329455,0.27946469734109614)
gn[4] .weight=(0.1140694328141218,0.14839144132775256)
gn[5] .weight=(0.3432841575723506,0.2555708544675761)
gn[6] .weight=(0.5258765668927012,0.34771307034672333)
gn[7] .weight=(0.674554585207982,0.5365317042373807)

gn[8] .weight=(0.890257707833017,0.8407440348829158)

gn[9] .weight=(0.7008078459060161,0.9135799516014783)

Ak hkhk Ak hkhkrhkhkhkhhAhhk Ak hkhkhkhkrhkhkhkh bk hkhkrhhkhkhhkhhkhkhkhhkhhkrhhkhkhhkrhkhkhkhkdrhhkrhkkrkhkhkrhkhkhkhkrhkxkhkkx*

CHOSE A RANDOM PATTERN **180**

Choose a city

city is: O

x1l: 0.2855902268274663 x1: 0.2855902268274663

SEARCH FOR MINIMAL

d=0.23573452689246005 d=0.09335169472828546
d=9.44078931294905E-4 d=0.06410746201717389
d=0.15862062040391864 d=0.06998817092867743
d=0.07940257103580109 d=0.14323303327133133
d=0.4694467785320982 d=0.3101074280202205

mindist= 9.44078931294905E-4 for : 2

UPDATE WEIGHTS

gn[0] .weight=(0.5080747722758338,0.93652539915041)
gn[l].weight=(0.40535843589060255,0.7662080365005013)
gn[2] .weight=(0.2707881639805539,0.5261951557301632)
gn[3] .weight=(0.16587052945784925,0.3023699671424753)
gn[4] .weight=(0.10335379489711977,0.15401530496409235)
gn[5] .weight=(0.30696051039208233,0.2430514852426882)
gn[6] . .weight=(0.518693108467462,0.34839982874179043)
gn([7] .weight=(0.6636101716030076,0.52498408198616)
gn[8] .weight=(0.8840436296954423,0.8403307784175341)
gn[9] .weight=(0.6608620743391324,0.9180954332606475)

Ak hkkhkhhkrhkhkhkhhkhhkdhhkhkhhkhhkhkhkhhkhhkrhhkhkhhkhhkhkhkhkhkhhkrhhkhkhhkrhhkhkhhkdrhkhkrhhkrhhkrkhkhkhkrhkxkkxk

CHOSE A RANDOM PATTERN **335%*%*

Choose a city

city is: 3

x1: 0.1028241007283194 x1: 0.1028241007283194

SEARCH FOR MINIMAL

d=0.8007339193881481 d=0.48243201067284247
d=0.17638768641586766 d=0.038838021701468564
d=1.012488859740458E-4 d=0.06389073169104234
d=0.2189194239127525 d=0.48018445970032875
d=1.2337310534990964 d=0.9219376816131303
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mindist= 1.012488859740458E-4 for : 4

UPDATE WEIGHTS

gn[0] .weight=(0.5072553444850841,0.9420081366941265)
gn[l].weight=(0.4069553295668272,0.768228013953598)
gn[2] .weight=(0.2672692771335046,0.5302317086012399)
gn([3] .weight=(0.17763439587797888,0.3260145426254217)
gn[4] .weight=(0.09521366446565864,0.13875539724821195)
gn[5] .weight=(0.3320414031598314,0.25007097275580475)
gn[6] . .weight=(0.5274916856499048,0.340189236048232)
gn[7] .weight=(0.6752587189789383,0.5342957033686792)
gn[8].weight=(0.9352092841359052,0.8792151899405805)
gn[9] .weight=(0.6625731635705433,0.9239194513942505)

KA AR A AR AR A A A A A R A AR A A A A A A AR A A A A A A AR AR A A A A AR AR A A A A AR AR A AR A AR AR A A AR A A AR A ARk ARk A X kK
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