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OZET

FPGA UZERINDE DIFERANSIYEL GELISiIM ALGORITMASI iLE YAPAY SINIR
AGI EGITIMI

Ali Riza YILMAZ

Elektronik ve Haberlesme Mihendisligi Anabilim Dal

Ylksek Lisans Tezi
Tez Danismani: Yrd. Doc. Dr. Burcu ERKMEN

ileri yonlii yayilim ve egitim algoritmalarindaki yogun islem yiikiine sahip Yapay Sinir
Aglarinin (YSA) donanim olarak tiimdevre veya gomili sistem Gzerinde gerceklenmesi,
hizli ve agin vyapisina uygun paralel tasarimlar saglamasindan dolayr yazilim
uygulamalarina gore tercih edilmektedir. Tezde YSA'nin ileri yonli yayilim islemlerinin
ve egitim slrecinin gomili sistem Uzerinde tasarimi gerceklestirilmistir.

Esnek tasarim ozelliklerine, programlanabilir ara bloklara ve paralel islem yetenegine
sahip Alan Programlanabilir Kapi Dizileri (FPGA: Field-Programmable Gate Array), zaman
ve maliyetten 6nemli kazanimlar saglamasi nedeniyle yogun paralel yapiya ve islem
ylkine sahip YSA icin kullanilacak en uygun platformlardan biridir. YSA egitim ve test
slreclerinin tasarimi, hedeflenen gémili sistem Uizerinde tamamen sayisal olarak
gerceklestirilmesi saglanmistir.

YSA'larin egitim islemi yapilirken, yerel minimumlara takilma riski, gradyen tabanl
algoritmalara gore daha az olan, Diferansiyel Gelisim Algoritmasi (DGA) kullaniimistir.

Tez dort temel asamadan olusmaktadir. Birinci asamada optimizasyon icin kullanilacak
olan DGA MATLAB ortaminda, ileride donanimda kullanilacagi distnilerek
gerceklenmis ve iki bilinmeyenli bir denklem ile dogrulugu gézlenmistir. ikinci asamada
bu algoritmanin YSA egitimi icin uygun olup olmadigini gézlemlemek amaciyla MATLAB

Xii



ortaminda Konik Kesit Fonksiyonlu Sinir Ag1 (KKFSA) ve Cok Katmanh Algilayici (CKA)
aglarinin egitimi gerceklenmis ve cok boyutlu, dogrusal olmayan bir problem olan imza
tanima veri kiimesi ile analiz edilmistir. Daha sonraki asamada DGA'nin donanim igin
uygun olup olmadigini gézlemlemek icin FPGA’de gerceklenmis ve iki bilinmeyenli bir
denklem optimizasyonu yapilmistir. Son asamada ise, FPGA (zerinde egitim icin
tasarlanan bir CKA yapisinin egitim islemi, DGA ile FPGA (izerinde gerceklenmistir. ileri
yonll YSA ve optimizasyon algoritmasinin FPGA (izerinde tasariminda, hesaplamalarda
sagladigi hassaslktan dolayi kayan noktali sayi formati kullanilmistir.

Anahtar Kelimeler: Alan programlanabilir kapi dizileri, yapay sinir aglari, diferansiyel
gelisim algoritmasi

YILDIZ TEKNIK UNIVERSITESi FEN BiLIMLERI ENSTITUSU
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ABSTRACT

TRAINING OF ARTIFICIAL NEURAL NETWORK WITH DIFFERENTIAL
EVOLUTION ALGORITHM ON FPGA

Ali Riza YILMAZ

Department of Electronics and Communications Engineering

MSc. Thesis

Adviser: Assist. Prof. Dr. Burcu ERKMEN

Design of Artificial Neural Networks with a very heavy computational complexity of feed
forward propagation and training algorithms on a chip or an embedded system is
preferred to their software counterparts due to rapid and parallel hardware design
suitable for the structure of network. In this thesis, feed forward computation and
training process of ANN were realized on embedded system.

FPGA that has a flexible design features, programmable intermediate blocks and parallel
processing capability is the most appropriate platform for ANN with massively parallel
structure and the processing load since it provides significant gains in time and costs.
ANN training and testing processes were carried out in completely digital on the
targeted embedded system design.

In training process of ANN, Differential Evolution Algorithm (DEA) which has less risk to
get stuck at the local minima than gradient based algorithms were used.

DEA which will be used for optimization has been designed in MATLAB environment
considering that it would be used in hardware implementation in the future and the
accuracy was demonstrated using an equation with two unknowns. In the secont part,
the training of Conic Section Function Neural Network (CSFNN) and MLP has been
realized on the MATLAB with this algorithm in order to see whether or not DEA is
convenient for ANN training or not and it has been analyzed by using high-dimensional
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and non-linear signature recognition data base. Then, DEA was implemented on FPGA
to show the suitable for hardware and the optimization of an equation with two
unknowns was realized. In the last part, the training of MLP designed for training was
implemented with DEA on FPGA. Since the floating-point arithmetic provides sensitivity
in calculations, this arithmetic is used for the design of feed-forward CSFNN and the
optimization algorithms on FPGA.

Keywords: FPGA, artificial neural networks, differential evolution algorithm

YILDIZ TECHNICAL UNIVERSITY
GRADUATE SCHOOL OF NATURAL AND APPLIED SCIENCES
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BOLUM 1

GIRIS

1.1 Literatiir Ozeti

Gunlimuzde Alan Programlanabilir Kapi Dizileri (FPGA: Field-Programmable Gate Array)
teknolojisi, yliksek hizda islem yapabilme ozelligi tekrar tekrar programlanabilir bir
yapida olmasindan dolayi, iletisim agi baglantilari [1], sinyal ve goriinti isleme[2],[ 3] ve
sifreleme uygulamalari[4] gibi bircok alanda kullanilmaktadir. Yogun paralel islem
yapabilen FPGA ve cok genis Olcekli tiimlesik devre (VLSI) teknolojisinin gelisimi, yapilan
calismalar ile vyapay sinir agi modellerinin tasarimi icin elverisli oldugunu
gostermektedir[5-8]. Yapay sinir aglarun FPGA Uzerinde gerceklenmesi ile yapilan
calismalar genellikle egitim kismi olmadan ¢evrim disi yapilan uygulamalardir [9]. Son
zamanlarda YSA vyapilarin FPGA (zerinde gerceklenirken egitim kisimlarininda dahil
edilerek cevrimici sistem yapilarin olusturulmasi hedeflenmistir. Boylelikle hem egitim
isleminin hem de egitilen agin probleme uygulanmasi ¢cok daha hizli yapilabilmektedir.
Levernberg-Marquardt algoritmasi ile egitilen Cok Katmanli Algilayici (CKA) yapisi
[10],[11] ve delta algoritmasi ile egitilen Radyal Tabanli Fonksiyon (RTF) yapilarinin [12]
cesitli uygulamalar ile FPGA gerceklemeleri yapilmistir. Yapay sinir agi modellerinden

KKFSA’da, imza tanima uygulamasi icin FPGA’de gerceklenmistir [13].

KKFSA yapisi CKA ve RTF aglarinin 6zelliklerini icinde barindirarak, karar sinirlarindaki

esnek yapisi ile daha iyi siniflandirma yapma olanagi saglamaktadir [14].

Son zamanlarda YSA’larin egitim islemi icin yapay ari kolonisi [15], parcacik siri
optimizasyonu [16] diferansiyel gelisim algoritmasi (DGA) [17-19] gibi sezgisel

optimizasyon yontemleri kullaniimaya baslanmistir. Cok boyutlu ve dogrusal olmayan



problemler icin DGA kullanilarak, YSA’'nin egitimde kullanilan geriye yayilim

algoritmasinda karsilasilan yerel minimuma takilma problemine ¢6ziim aranmistir[20].

KKFSA, GYA ve diferansiyel gelisim algoritmasi (DGA) ile egitimi yapilarak imza tanima

islemi gibi uygulamalarda kullanilan yapay sinir agi modellerindendir [21-24].

Sezgisel algoritmalardan karinca kolonisi optimizasyonu, genis spektrumlu tiimlesik bir
problemin optimizasyonu icin FPGA’de gerceklenmis ve sonuglar yorumlanarak bu tiir

algoritmalarin donanim gerceklemeleri icin uygun oldugu gézlenmistir [25].

[26-28] calismalari bize FPGA teknolojisinin genetik algoritmalarin gerceklenmesi icin

uygun oldugunu gostermektedir.

1.2 Tezin Amaci

Konik Kesit Fonksiyonlu Sinir Aginin ileri yonli yayihm islemlerini ve egitimde
kullanilacak optimizasyon algoritmalarini esnek ve programlanabilir yapiya sahip FPGA
Uzerinde gergeklestirmek ve farkli problemlerin uygulanmasina imkan verecek bicimde
ayarlanabilir mimariye sahip genel amach bir yapay sinir agi donanimi tasarlamaktir. Bu
amac dogrultusunda oncelikle yapay sinir agi modellerinden KKFSA ve MLP aglarinin
MATLAB ortaminda DGA ile egitiminin saglanmasi amaclanmistir. Bu calisma ile sezgisel
algoritmalardan biri olan, genetik algoritma tabanli diferansiyel gelisim algoritmasinin
FPGA teknolojisi ile gerceklenerek cok daha hizli bir sekilde optimizasyon yapmasini

saglamak ve bunun calismalarda kullanilabilecegini géstermek amaclanmistir.

1.3  Orjinal Katki

Bu calismada yapay sinir agi modellerinden KKFSA'nin egitimi sezgisel algoritmalardan
biri olan DGA ile gerceklenmis ve ¢ok boyutlu ve dogrusal olmayan imza tanima veri

kiimesi ile analiz edilmistir.

DGA algoritmasi FPGA (zerinde gerceklenerek matematiksel bir denklemin ¢6zimii

saglanmistir.

Bu calisma ile DGA ile bir yapay sinir aginin egitimi, cok boyutlu ve dogrusal olmayan bir

problem icin yine FPGA lizerinde gerceklenmistir.



BOLUM 2

GENEL BiLGILER

Bu boélimde vyapilan calismanin anlasilabilmesi icin gerekli tanimlar yapilmistir.
Kullanilan ag modelleri, egitim amacl kullanilan DGA ve uygulamada kullanilan FPGA ile

ilgili genel tanimlar yapilmistir.

2.1 Cok Katmanh Algilayicilar

CKA, glinimizde bircok muhendislik probleminin ¢éziimiinde kullanilabilmekte ve
siniflandirma amaciyla etkin sekilde sonuglar tGretebilmektedir. CKA aglari, 3 katmandan
olusmaktadir (Sekil 2.1). Bunlar; girdi katmani, gizli katmanlar ve c¢ikti katmanidir. Bilgiler
girdi katmanindan aga tanitilir, gizli katmanlardan cikis katmanina ulasir ve cikis
katmanindan dis diinyaya aktarilir. Ag, 6érneklere bakarak problem uzayinda bir ¢6ziim
Uretir ve bu genellemeye bagl olarak gelecek yeni oOrnekler icin de ¢6zim

Uretebilmektedir [19].

Ag Guigler Gizli Katman Cikis Katmar

Sekil 2. 1 Cok Katmanli Algilayici Yapisi

Bu ag yapisinda, gizli katmandaki néronlarda ve cikis katmaninda bulunan néronlarda

agirlikl toplam islemi gerceklestirilir. Gizli katmanda genellikle sigmoid fonksiyonu veya



hiperbolik tanjant fonksiyonu kullanilir. Bu fonksiyonlarin tiirevleri kendileri cinsinden

ifade edilebilir boylece dontisiim islemlerinin kontroli kolaylasir [29].

¢(v) = tanh(2) = ev_l (2.1)
2 e +1

Esitlik (2.1)’de hiperbolik tanjant fonksiyonunun esitligi verilmistir. Burada v,
noronlardaki agirlikli toplam isleminin sonucunu ifade eder. Sekil 2.2’de gosterildigi gibi,
global aktivasyon fonksiyonuna sahip CKA, n boyutlu giris uzayinin sonsuz bir kismini
hiperdizlemler ile ayirir. Bu ag yapisinin egitimi katmanlar arasindaki agirliklarin

uygulanan probleme gére optimizasyonu ile gerceklestirilir [8].
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Sekil 2. 2 CKA noronu ile elde edilen karar sinirlarinin degisimi [8]

2.2 KKFSA Yapisi

KKFSA, CKA ve RTF aglarinin yayihm kurallari birlestirilerek olusturulan bir yapay sinir agi
modelidir. Dorffner tarafindan 1994 yilinda Onerilmistir [30]. KKFSA’da, CKA ve RTF
aglarinin ozellikler birlestirilerek daha Gstin karar sinirlari olan bir ag yapisi olusturma
hedeflenmistir. KKFSA’nin daha rahat anlasiimasi icin CKA ve RTF aglarinin yapilari ve

ozellikleri hakkinda bilgi verilecektir.

Radyal tabanh fonksiyon aglari, gizli katmanda bulunan RTF’lerin uygun genislik ve
merkez parametreleri ile egri uydurma yaklasimdir. RTF agi tek gizli katmandan olusur,
gizli katmanda bulunan noéronlar radyal tabanli fonksiyonlardan olusmaktadir. RTF

aginda, giris katmanindan orta katmana donisim, radyal tabanli aktivasyon



fonksiyonlari kullanilarak dogrusal olmayan sabit bir dontistimdiir. Orta katmandan ¢ikis
katmanina ise dogrusal bir donlisiim gerceklestirilir. Radyal tabanl aglar geri yayilim
aglariile benzerlik géstermesine ragmen, bu aglarin bazi avantajlari vardir. RTF aglarinin
egitimi ¢cok daha hizli gercgeklestirilir ve girisleri durgun olmayan problemlerde gizli
katmanda kullanilan radyal tabanli fonksiyon uygulamasi ile cok daha giivenilir sonuclar
vermektedir [31]. RTF agi ile geri yayilimh aglarin arasindaki en genel fark gizli
katmandaki noéronlarin ozellikleri ile olusmaktadir. Geri yayilim aglarinda genellikle
sigmoid veya hiperbolik tanjant fonksiyonu kullanirken, RTF aglarinda genellikle,
denklem 2.2’de ifade edildigi gibi standart 6klid uzakliklarini Gstel fonksiyondan geciren

Gauss fonksiyonudur veya temel Kernel fonksiyonlari kullaniimaktadir.

2
olle - dp=exp =, (22)
20

Bu esitlikte yer alan x, ¢, o sirasiyla agin giris vektorlerini, merkez vektorlerini ve gauss
fonksiyonun genisligini ifade eder.

Sekil 2.3’de goruldiugi gibi, RTF agi lokal aktivasyon fonksiyonuna sahiptir bdylece n

boyutlu giris uzayini hiperkirelere ayirir.
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Sekil 2. 3 RTF noronu ile elde edilen karar sinirlarinin degisimi [8]
AgIn egitimi sirasinda optimize edilen parametreler merkez vektorleri, gauss

fonksiyonunun genisligi ve c¢ikis katmanindaki agirliklardir. Yukarda bahsettigimiz



aktivasyon fonksiyonlari ¢ikis agirliklarinin giincellenmesinde kullanilir. Standart bir RTF

aginin yapisi sekil 2.4’te gosterilmektedir.

Sekil 2. 4 Standart RTF Aginin Yapisi [8]

Sekil 2.5’de CKA ve RTF aglarinin karar sinirlari sirasiyla a ve b’de verilmistir.
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Sekil 2. 5 CKA ve RTF agi tarafindan elde edilen karar sinirlari [14]

Sekil 2.5’'de goruldugi gibi CKA agi global RTF agi ise lokal siniflandirma yapmaktadir.
Karar sinirlarinin degisimi problemin yapisina goére agin performansini dogrudan
etkilemektedir. KKFSA, uygulanan probleme bagl olarak karar sinirini otomatik olarak
olusturur. CKA aginin global karar siniri ile RTF aginin lokal karar sinirlari KKFSA’nin 6zel
sinirlarini olusturmaktadir. Diizlemsel veya dairesel karar sinirlarina bagh kalmadan
probleme gore karar siniri olusturmak agin performansinin artmasina dogrudan katki

saglar.

2.2.1 Konik Kesit Fonksiyonlu Sinir Agi

KKFSA'nin gizli néronundaki yayihm kurali, koni ile diizlemin kesismesi ile olusan analitik

esitlikler ile belirlenir. KKFSA’nin mimarisi asagida gosterilmistir.



AG GIRISLERI GIZLI KATMAN CIKI; KATMANI
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Sekil 2. 6 KKFSA ag mimarisi [14]

KKFSA’da gizli katman ile ¢ikis katmaninda yer alan néronlardaki hesaplamalar ayni
degildir. Cikis katmanindaki néronlarda, geri beslemeli ag yapilarinda oldugu gibi, agirlikli
toplam islemi yapilmaktadir. Gizli katmandaki néronlarda ise farkli olarak KKFSA’nin
yayihm kuralini belirleyen hesaplamalar yapilmaktadir. Asagidaki esitlik n boyutlu bir

giris icin tanimlidir.

Pa)= 3 (f — ) 5 P e’
. = r—c.. .. —COS @ - Y o—Ca
ui(x P X)W j 2 Xi ¢y (2.3)
KKFSA'nin gizli noronlarinda aktivasyon fonksiyonu olarak genelde sigmoid tipi

hiperbolik tanjant fonksiyonu kullaniimaktadir.

P T (2.4)
/ —2.u”
l+e J
Esitlik 2.8’de yer alanx/, wi, c; degerleri sirasiyla, aga uygulanan p. drnek igin giris
vektorind, giris katmani ile gizli katman arasindaki agirlik matrisini, j. gizli néron igin
merkez vektoriinl ifade etmektedir. wj, j. gizli ndron igin agihm agisini ifade etmektedir.
Ayrica i indisi, giris katmanindaki néronlari, j indisi ise gizli katmandaki néronlari ifade
etmektedir. Esitlik, RTF ve CKA aglarinin yayilim kurallarini kendi blinyesinde biyuk
Olciide barindirmaktadir. Esitlik 2.3’ln birinci kisminda, agirhkli toplama islemi
yapilmakta, ikinci kisminda ise oklid uzakhgi hesaplanmaktadir. Esitlikte yer alan acilim

agisinin o; degisimi ile agin karar sinirlari hiperdiizlem ile hiperkiire arasinda degismekte,
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acinin degerine gore eliptik, parabolik ve hiperbolik dizlemler de olusmaktadir. Daha
once de ifade edildigi gibi, hiperdizlem ve hiperkiire sirasiyla CKA ve RTF'in karar
sinirlarini olusturmaktadir. Koni ile diizlemin kesismesi ile ortaya ¢ikan sekiller KKFSA'nin

yayihm kuralini belirlemektedir (Sekil 2.7).

<=V

Hiperbol Parabol Elips Daire

Sekil 2. 7 Koni ile dlizlemin kesisimiyle olusan konik kesit dizlemler

Sekil 2.8’de ise KKFSA kullanilarak elde edilen karar sinirlarinin degisimi verilmistir. iki
boyutlu uzayda cizgisel (CKA), dairesel (RTF), parabolik, hiperbolik ve eliptik karar
sinirlari tek KKFSA ile elde edilmistir.
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Sekil 2. 8 KKFSA noronu ile elde edilen karar sinirlarinin degisimi [8]
KKFSA'nin egitimi, probleme bagli olarak, hata fonksiyonunu minimize edecek sekilde ag
Uzerindeki serbest parametrelerin giincellenmesiyle yapilir. KKFSA’da giincelleme
yapilarak optimum degerleri bulunan serbest parametre degerleri agirlik, merkez ve

acidir. Agin egitiminde kullanilan optimizasyon algoritmalarinda, KKFSA'nin ileri yonli

hesaplamalari baz alinmistir.

KKFSA'nin ileri yonli hesaplamalari;

L n 2 (2.5)
u :igl(xi _cij)wij —cos @, ZE,I(XZ. _cij) '
a. =f(u j
J J (2.6)
Jj=1 (2.7)

Burada a; ve ai sirasiyla, gizli katmaninin ve ¢ikis katmaninin gikigini; f('), sigmoid

fonksiyonunu; nve m, giris ve gizli katmandaki néron sayisini ifade etmektedir.

Er =13 (ar -ar) (2.9)
293



Agin toplam karesel hatasi 2.9 esitligi yardimiyla hesaplanmistir. Agin toplam karesel
hatasi, aga uygulanan p. ornek icin elde edilmistir. Burada d, p. 6rnek icin hedef degeri;

r, cikis katmanindaki néron sayisini ifade eder.

Bu calismada KKFSA’nin egitim islemi icin sezgisel algoritmalardan biri olan diferansiyel

gelisim algoritmasi ve hatayi geriye yayilim algoritmasi kullaniimistir.

2.3 Sezgisel Algoritmalar

Sezgisel algoritmalar son zamanlarda bilgisayar bilimlerinde yaygin olarak kullanilan bir
problem ¢6zme teknigidir. Sezgisel algoritmalarda en iyi ¢6zimiin bulunmasi garanti
degildir, fakat bu algoritmalar makul bir stirede bir ¢c6ziim elde edeceklerini garanti eder
[15-19]. Genellikle bu ¢6ziim en iyiye yakindir, cok hizli ve kolay bir sekilde bu ¢6ziime
ulasilir. Sezgisel algoritmalara 6rnek olarak, parcacik siri optimizasyonu (PSO), yapay
ari kolonisi optimizasyonu, genetik algoritma (GA) ve diferansiyel gelisim algoritmalari

verilebilir.

2.3.1 Diferansiyel Gelisim Algoritmasi

Diferansiyel gelisim algoritmasi (DGA), genetik algoritma tabanli, popilasyon temelli
sezgisel bir global optimizasyon teknigidir. DGA, Rainer Storn tarafindan ortaya atilan
Chebyshev polinomsal uyum problemini ¢6zme amaci ile Kenneth Price tarafindan
gelistirilmistir [32]. Genetik algoritmalarda caprazlama, karsilastirma ve mutasyon
islemleri ayri ayri gerceklestirilir. Bu nedenle optimizasyon icin uzun zamana ihtiyag
duyulmaktadir. DGA olarak adlandirilan gelisime dayali bir strateji Onerilerek bu

dezavantajin giderilmesi saglanmistir.

Algoritmada oncelikle baslangi¢c popilasyonundaki en iyi kromozom secilir ve ardindan
tim popilasyon, istenilen durdurma kriterleri saglanincaya kadar mutasyon, ¢caprazlama
ve karsilastirma islemlerine tabi tutulur. Durdurma kriteri, iterasyon sayisi olabilecegi

gibi belirli bir hata degeri de olabilir.
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2.3.2 Diferansiyel Gelisim Algoritmasinin Avantajlari

DGA, durdurma kriterlerini g6z o©nlinde bulundururken, problem objektiflerini
modelleyerek objektif fonksiyonunu minimuma goétiren bir sezgisel optimizasyon

metodudur. Algoritma temel olarak (¢ avantaja sahiptir. Bunlar;
° Baslangi¢c parametrelerine bagli olmaksizin gercek global minimumun bulunmasi,
° Bolgesel minimuma hizli yakinsamasi,

° Az sayida kontrol parametresi kullanmasidir.

2.3.3 Diferansiyel Gelisim Algoritmasinin Temel Adimlari

Diferansiyel gelisim algoritmasi 4 temel adimdan olusur. Bunlar, baslangic
poplilasyonunu olusturma, mutasyon, caprazlama ve karsilastirma islemleridir [33]. Bu

adimlar Sekil 2.9’da gériinmektedir.

2.3.3.1 Baslangi¢ Popiilasyonu

Diferansiyel gelisim algoritmasinda ilk olarak bir sonraki adimlarla gelisimi saglanacak

olan uygulanan probleme bagli olarak bir baslangi¢c poptlasyonu olusturulur.

Baslangicta probleme ait degisken sayisi belirlenir, degisken sayisi her bir kromozoma
ait gen (boyut) sayisini belirlemektedir (D). NP ise probleme bagh olarak kullanici
tarafindan belirlenen kromozom sayisidir. Her zaman Ugten blyik olmahdir. Clinki DGA
da yeni kromozomlarin Uretilmesi icin mevcut kromozom disinda Ui¢c adet kromozom
gerekmektedir (r123). Baslangicta NP adet D boyutlu kromozomdan meydana gelen

baslangic populasyonu (P0) asagidaki gibi Gretilir [33].

VI < NpA Vj < D:Xjig=0 = Xj(l) + rand;[0,1]. (Xj(u) - Xj(l)) (2.10)

Baslangic populasyonu (retildikten sonra, asagida aciklanan operatorler kullanici
tarafindan belirlenen durdurma kriteri saglanincaya kadar tekrarlanarak algoritma
tamamlanir. Durdurma kriteri Gmax veya hatanin istenilen bir seviyeye diismesi seklinde

belirlenebilir. Son jenerasyondaki en iyi birey ¢6ziim vektoriadar.
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2.3.3.2 Mutasyon

Mutasyon, mevcut kromozomun bir kisim genleri Gzerinde, rasgele belirlenmis
miktarlarda degisiklikler yapmaktir. Bu degisiklikler sayesinde kromozomunun temsil
ettigi ¢co6zim noktasi, ¢6zim uzayinda hareket etmektedir. Mutasyonun hedefine
ulasabilmesi icin, dogru yonde dogru miktarda hareketi saglayacak degisikliklerin

belirlenmesi gerekmektedir.

Diferansiyel gelisim algoritmasinda, mutasyon islemine tabi tutulacak olan kromozom
disinda ve birbirlerinden de farkh olan (¢ kromozom secilir (r1,2,3). Bu uygulamada r;
kromozomu her iterasyonda xp.s; olarak belirlenmistir. Segilen kromozomlardan ilk
ikisinin farki alinir. Daha sonra bu fark kromozomu F parametresiyle carpilir. F
parametresi genellikle 0-2 arasinda degerler almaktadir. Elde edilen agirliklandiriimis
fark kromozomu ile secilen lglinci kromozomu (r3) ile toplanir. Boylece mutasyon

sonucu ¢aprazlamada kullanilacak olan kromozom elde edilmis olur (U;,;6) [33].

Vi <D: Upig = Xpest + F-(Xjri6 — Xjm6) (2.11)

2.3.3.3 Caprazlama

Caprazlama islemi tamamlayici bir islemdir ve amaci, var olan amag¢ vektor
parametrelerinden faydalanarak yeni vektorleri olusturmak suretiyle arastirmanin
basarilh olmasi icin yardimci olmaktir. Sezgisel algoritmalar temelde, olusturduklari
¢Ozliim kiimeleri icerisinden en iyi olani secerek bir sonug lretirler. Caprazlama islemiyle
secenek sayisinin fazla olmasi ve seceneklerin ¢6ziim uzayinda farkli yerlerden

secilebilmesi saglanmistir.

Caprazlama yapilirken, mutasyon sonucu elde edilen fark kromozomu ve x;c kromozomu
kullanilarak yeni jenerasyona aday, deneme kromozomu (ujc+1) Uretilir. Deneme
kromozomuna ait her bir gen CR olasilikla fark kromozomundan 1-CR olasilikla mevcut
kromozomdan secilir. Diferansiyel Gelisim Algoritmasinda esit olasilik yerine CR olasiligi
s6z konusudur. 0 ile 1 arasinda Uretilen rastgele sayi CR’ den kiiglkse gen, (n;;c+1)’den

aksi takdirde mevcut kromozomdan secilir.
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Amac belirlenen oranda genin yeni fark kromozomundan alinmasidir. En az bir tane
genin Uretilen yeni kromozomdan alinmasini garanti etmek amaciyla, ilk olarak rasgele

secilen jrand noktasindaki gen CR’ ye bakilmaksizin (n;;c+1)’den segilir [33].

Eger rand [0,1] < CR V j = jygnq ise VV;; = U6 (2.12)

2.3.3.4 Karsilastirma

Karsilastirma islemi yeni Uretilen vektorlerin hangi sartlar altinda poplilasyona girecegini

tanimlayan bir kriterdir.

Ornegin, bir turnuva karsilastirma islemi rastgele secilmis vektor ciftleri arasinda bir dizi
arastirma gerceklestirmek suretiyle yeni jenerasyonun lyesini belirlemektir. Tipik olarak
yarisan vektorler ebeveyn-cocuk popilasyonundan secilir ve en fazla kazanan

vektorlerin gelismesine misaade edilir.

DGA'nin karsilastirma isleminde, yeni (retilen vektor ebeveynine gore daha gelismis
veya en azindan ayni gelisme seviyesinde degilse ebeveyn vektor en az bir jenerasyon
daha poplilasyonda kalmaya devam etmekte ve baska vektorle yer degistirmemektedir

[33].
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1. Hedai kromozomun

2. Farkl iki kromozomun

3. Mulasyon uygulanacak olan

segilmes resgele segilmes DgOnch vektrdn rasgele segilmesi
--__. e
.-""--- o
Y Y
kromozom 1 | kromozom 2 | kromozom 2 | kromozom 4 | kremozom 5 | kromozom 6
uyguniuk dedari 263 3.60 1.28 1.56 277 258
i 068 D.e2 0.22 D12 0.40 0.94
g - = : — MEVCUT
defigken 2 0.88 0.82 0.14 0.08 0.81 063 POPULASYOM
degighen 2 0.04 0.33 0.40 0.05 0.83 0.13
dagisken 4 0.06 0.58 0.34 0.66 0.i2 0.34
dagisken 5 0.04 0.E6 0.20 0.66 0.E0 0.54
+ -
agerhklandinimig
fark vekiarn fark vekidrd
0.80 0.80
0.a3 0.a3
-] ! F -]
0.28 o 0.28
-0.07 -0.07 MUTASYON:
018 0.18 F katsyiziyla
+ agihikiandinlmig
kromozom ila dgoncad
+ kromozom toplanir
APRATLAMA:
Ee'bir degighen toplam vekitr
gaprazlama olaslifinde | 1.58
fark kramozomundan ya o
da kromozam 1' den segilir e
0.35
0.28
X 0.70
yeni komozom | (UYGUNLUK DEGERININ
1 HESAPLANMASI:
uygunluk deder 3.2 Dluguturulan yeni
ik 1.58 kromeozomun wy guniuk -
Ul dageri ilgil WE;-W.,H DE kontrol Parametreleri
dedis [} 0.89 x R
degighen 2 kit yardimiylz hesaplamr
dagigken 3 0.04 Degisken sayist | p 5
dedighen 4 0.06
d 0.70
degigken 5 i Populasyon i
_— hiiyiikliiii NP
Y a
SECIM: Olcekleme
Mevcul kramozomia yen g s F lo.80
kromozomdan uygunlugu dahe faktoril
iyi olzn yeni popuiesyonun bireyi
olarek segili Caprazlama Orami| CR | 0.50
Y
kromozom 1 | kromozom 2 | kromozom 3 | kromozom 4 | kromozom 5 | Kromozom 6
uyguniuk degari 328
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dedisken 1.58 YEMI
dagigkan 2 0.53 POPULASYOMN
dedigken 2 0.04
dagigkan 4 0.06
dafjigkan 5 0.70

Sekil 2. 9 DGA’ nin Adimlari. Kullanilan Fonksiyon: F(X)=X1+X2+X3+X4+X5 [34]
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Cizelge 2. 1 DGA Parametreleri

Sembol Aciklama

NP Popiilasyon blyukligi (kromozom sayisi)
NP>4 (1,2,3,..,1i)

D Degisken sayisi (gen sayisi) (1, 2, 3, ..., j)

CR Caprazlama orani [0.1,1.0]

G Nesil (1, 2, 3, ..., Gmax)

F Olcekleme faktérii [0.1,2]

Xj,i,G G nesliicin, i kromozomunun j parametresi
(gen)

N;iG+1 Mutasyon ve caprazlamaya tabi tutulmus
ara kromozom

UjiGe1 X;ic ‘den bir sonraki jenerasyon igin
Uretilen kromozom (child-trial)

Yeni kromozomun (retilmesinde
kullanilacak rasgele secilmis kromozomlar
r1,23€{1,2,.., NP}rlzro#r3#i

ri,2

xj(u),xj(l) Degiskenlerin Ust ve alt limitleri

2.4  Sahada Programlanabilir Kapi Dizileri

FPGA, “Sahada Programlanabilir Kapi Dizileri” anlamindaki “Field Programmable Gate
Array” ifadesinin kisaltilmis seklidir. FPGA’in yapisi Gate Array ASIC'lere benzer bu

nedenle kapi dizileri ismi verilmistir.

FPGA, Uretimi yapildiktan sonra istenilen fonksiyonlara goére kullanici tarafindan
donanim yapisi tekrar tekrar degistirilebilen timlesik devre olarak tanimlanabilir.
Kullanicinin uyguladigi probleme gore, icerisindeki trasistorler birbirlerine baglanarak
istenilen yapi gerceklenebilir. Ancak tanimdan da anlasilacagi gibi kullanici yalnizca sahip

oldugu transistor kapasitesi dahilinde calisma yapabilir.

15



2.5 FPGA Teknolojisi

PLD’nin glinimuzdeki en 6énemli uygulamasi FPGA’de mantik hiicreleri dizi seklinde
yerlestirilmistir. CPLD’lerden farkli olarak dizi seklinde yerlestirilen mantik hiicreleri
arasindaki baglar programlanabilir ara baglantilar sayesinde saglanir. Bu baglantilar
yatay ve dikey olarak tasarlanmistir. Bu yapinin getirmis oldugu rahatlik, hiicreler
arasinda ihtiya¢c duyulan baglanti sayisi, mantik hicresi sayisindaki artis ile dogru
orantilidir. Bu ozelligi ile FPGA’ler, bilylk tasarimlarda CPLD’de karsilasilan baglanti

sorunlari en aza indirilmis olur [35].

T - /_.' I:|_1_
u 1l I_ Hn.k\"x e /.:/ —ﬂj—,:—:l L
== Sl e oR0R0 o / of =
S ;I_ Hu@!f}fﬁﬁnﬁﬁﬁ ﬂz. —f.’! rx
i~ .,ujg 00000 [ U=
T cOOVOBOD0 3| | &h
Programlanabilir 2 OO0 OCO0 o Giris/ Cilss Bloklan
Ara Birimler cQQOCDODO L
— 200000000 2
G 222200005

Mantik Bloklar:
Sekil 2. 10 FPGA Yapisi

Programlanabilir yapisi sayesinde FPGA'ler, gomili islemciler ve sayisal sinyal isleme
(DSP) bloklari, PLLler, yluksek hizli paralel ve seri Giris/Cikis destegi, harici bellek ara
ylzleri, PCI Express ve Gigabit Ethernet gibi alici verici ara ylzleri, gelismis saat ve glic

dagitim yontemleri ile ginim{iz PLD teknolojisinin en 6nemli uygulamasidir.

2.6 FPGA Mimarisi

FPGA’ler, mantik hiicreleri, Giris/Cikis bloklari ve programlanabilir ara bloklardan olusan
ve yari iletken teknolojisiyle Uretilen timlesik devrelerdir. FPGA yapisinda, mantik
hicreleri, programlanabilir ara baglantilar ile birbirlerine baglanmistir ve bu hiicreler

FPGA icerisinde matris seklinde yerlestirilmistir. FPGA yapisi hem Ureticiye hem de Urline
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bagli olarak degisim gosterir, bu boliimde sadece genel olarak fikir vermek amaciyla en
temel vyapilardan bahsedilecektir. Bu c¢alismada Virtex-7 VC707 gelistirme Kkiti
kullaniimistir. Bu nedenle FPGA mimarisi ile ilgili bilgi verilirken Xilinx 7 serisi (Artix-7,

Kintex-7 ve Virtex-7) Gzerinde durulacaktir.

]
}é

=118

| |
MmN
I =i
ICNEINENED

BE
=1+

Sekil 2. 11 FPGA Mimarisi

Sekil 2.12’de Xilinx 7 serisine ait FPGA modeli gosterilmistir. Tim yapilar iki adet paralel
Giris/Cikis bloguna sahiptir, Saat Ayarlama Birimi olan CMT (Clock Management Tile)
Giris/Cikis biriminin ¢ok hizli ¢alismasina olanak saglar. Bu yapilarda ayrica Saat
yonlendirme (Clock Routing) birimi ve yiksek hizli Giris/Cikis Birimi olan HSSIO (High-
Speed Serial I/0) bulunmaktadir [35].
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Sekil 2. 12 Xilinx FPGA modeli [36]

2.6.1 Mantik Blogu

FPGA’in temel yapisini olusturan mantik hiicrelerinin temelinde, LUT (Look Up Table),
coklayici (MUX) ve flip flop bulunur. FPGA’in kapasitesi genellikle bu mantik hicrelerinin

sayisi ile belirlenir. Sekil 2.13’te en temel yapilari gésterilmistir.

[SEeT=1

Girigler

LUT e LUT

2:1 D Q
MUX

m

Saat N >

Sekil 2. 13 Mantik Hiicresi Yapilari

Mantik bloklarinda en kiiglik mantiksal birim, CLB (Configurable Logic Blok) olarak
adlandirilir. Sekil 2.14’de Xilinx 7 serisine ait FPGA’lerin CLB yapilari gérinmektedir. Her
bir CLB iki “Slice”’dan olusur. Her bir “slice” in yapisinda, alti girigli, dort adet LUT
bulunur. Her bir LUT iki adet flip floba baghdir. Béylece bir ardisik tasarim olugturulur.
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Sekil 2. 14 CLB Yapisi [36]

2.6.2 Giris/Cikis ve Alici/Verici Bloklar

Giris/Cikis bloklarit FPGA’in dis diinya ile olan baglantisidir ve bu yapilari uygulanan

tasarima gore yalniz giris, yalniz ¢ikis veya hem giris hem cikis olarak programlanabilir.

Giris/Cikis pinleri yaninda FPGA yapisinda seri-paralel ya da paralel-seri donlsturciler,
DSP, PLL, ve FIFO bloklari ile saat tretecleri bulunur. Bu alici/verici birimler tek yonla

veya cok yonli olarak kullanilabilir.

2.6.3 Blok RAM

Tasarimlarda kiglk veriler icin mantik hicreleri arasindaki kiiclik bellekler kullanilirken,
FPGA’in blyuk bellek ihtiyaclari Blok RAM’ler ile karsilanir. Sekil 2.15’de Xilinx 7 serisine

ait Blok RAM yapisi gosterilmektedir.
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Hafiza

Sekil 2. 15 Blok RAM Yapisi [36]

Asagidaki tabloda Xilinx 7 serisine ait 6zellikler verilmistir.

Maximum Capability

Mantik Hucreleri Sayisi
Blok RAM Sayisi

DSP Sayisi

Alici/Verici Blok Sayisi

AliciVerici Performansi

Bellek Performansi

G/G Pin Sayisi

G/C Voltaji

Sekil 2. 16 Xilinx 7 serisine ait ozellikler [36]
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BOLUM 3

DGA iLE KKFSA VE CKA AGLARININ EGITiMI

Bu calismada baslangi¢c asamasi olarak, DGA’nin yapay sinir aglarini egitme islemi icin
uygun olup olmadiginin belirlenmesi amaciyla, MATLAB ortaminda bu egitme islemi
gerceklenmis ve sonuclar yorumlanmistir. Bu islemin gerceklesebilmesi icin dncelikle
DGA’'nin MATLAB programi ile tasarimi yapilmis daha sonra KKFSA ve CKA aglari egitim
icin uygun olarak MATLAB ortaminda olusturulmus ve son olarak bu vyapilar

birlestirilerek egitim islemi gerceklestirilmistir.

Bu uygulamada yapay sinir aglar egitimi ve sonuclari analiz edilirken, ¢ok boyutlu ve

dogrusal olmayan bir problem olan imza tanima veri kiimesi kullaniimistir.

imza, bazi birokratik, yetki ve mali islemler, sézlesmeler ve kredi karti 6deme bilgisini
dogrulamak icin kullanilmaktadir. Ozellikle mali ve ticari kuruluslar imzanin gériinimiine
bakarak glivenlik ve kimlik dogrulama yapmaktadirlar. Ancak imzalar, kisilerin psikolojik
durumlarina gore degisim gostermektedir. Veri kiimesi olusturulurken ayni kisiden farkli
zaman ve kosullarda elde edilen imza ornekleri farkh olabilmektedir. Goriinimdeki bu

farklardan dolayi imza tanima ve dogrulama islemi kolay olmamaktadir.

Literatirde, imza tanimaya yonelik bircok basarili c¢alisma bulunmaktadir. Bu

calismalarin ortak amaci dolandiriciligi engellemek veya tespit etmektir.

imza tanima siirecinde, imzadan elde edilen 6zellikler daha énce kaydedilmis 6zelliklerle
kiyaslanir. Bu islem icin sakli markov model, destek vektér makineleri, dogrusal ayirma

analizi yontemlerine yogunlukla basvurulmustur [37],[38]. Bunlarin yaninda, yapay sinir
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aglari (YSA), iyi bir siniflayici olmasindan dolayi bircok imza tanima uygulamasinda

kullaniimistir [19],[23],[24].

3.1 DGA’nin YSA Egitimindeki Performansi

Bu calismada, bir KKFSA ve CKA agi, DGA ile egitilmis ve agin performansi ¢cok boyutlu,
dogrusal olmayan bir problem olan imza tanima veri kiimesi ile analiz edilmistir.
Baslangic agirlik degerlerine bagli olmayan ve lokal minumuma takilmayan DGA, global
optimizayon gerceklestirmektedir. Poplilasyon temelli sezgisel bir optimizasyon teknigi
olan DGA’nin agin imza tanima problemi icin egitimindeki performansi, gradyant temelli
geriye yayilim algoritmasinin (GYA) egitim performansi ile karsilastirilmistir. imza
tanima veri kiimesi icin DGA ile egitilmis KKFSA ve CKA agi'nin siniflama basarisinin, GYA

ile egitilmis olandan daha yiksek oldugu gozlenmistir.

Bu uygulamada iki ag yapisininda egitiminde ayni imza data seti kullaniimistir. imza
tanima probleminin siniflandirma performansi, egitim kiimesi icinde aga tanitilan
imzalar haricindeki imzalarin kimliklendirme oranlari degerlendirilerek belirlenmistir.
imza tanima isleminin performansi, imzalar arasindaki farki belirleyici karakteristik
ozelliklerin dogru bir sekilde cikarilmasina baghidir. Aga uygulanan, gercek zamanl
olmayan imza tanima veri kiimesi, [22] tarafindan olusturulmustur. Veri kiimesi elde
etmek icin 8 kisiden 32’ser adet imza alinmis, her kisinin attig1 imzadan 25 tanesi agin
egitiminde 7 tanesi test isleminde kullanilmistir. Veri kiimesi 8 sinifta tanimlanmistir. Bu
calismada aga uygulanan imzalarin yatay merkezi, diisey merkezi, taban c¢izgisi kaymasi
ve grid bilgisi ozellik vektorind olusturmaktadir. Bu durumda, o6zellik vektorinin
boyutu 99 olmaktadir. Ozellik ¢ikartma siirecinin ardindan 99x200 boyutunda egitim
kiimesi, 99x56 test kiimesi elde edilmektedir. Ozellik vektoriiniin oldukga biiyiik olmasi,
yazilim ortaminda islem hizinin yavaslamasina neden olur. Ayrica ag boyutu biyidiikce
agin donanim gerceklemelerine uygunlugu azalmaktadir. Ozellik vektériiniin boyutunu
azaltmak amaciyla veri kiimesine temel bilesenler analiz teknigi uygulanmistir. 99 olan

ozellik vektoriniin boyutu, TBA uygulamasinin ardindan 10’a indirgenmistir [8].
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3.1.1 DGA’in MATLAB Ortaminda Gergeklenmesi

Algoritmada 6ncelikle baslangi¢c popilasyonundaki en iyi kromozom secilir ve ardindan
tim popilasyon, istenilen durdurma kriterleri saglanincaya kadar mutasyon, ¢caprazlama
ve karsilastirma islemlerine tabi tutulur. Durdurma kriteri, iterasyon sayisi olabilecegi

gibi belirli bir hata degeri de olabilir.

Algoritmanin temel adimlari ise asagida adim adim belirtilmistir.

1. Adim: Algoritma kontrol parametrelerinin belirlenmesi. (D, Gmax, NP, F, CR)
2.Adim: Baslangi¢ poptlasyonun olusturulmasi.

- NP buylkligiindeki popllasyonun i. bireyi icin D parametre sayisi buyudkliginde

vektorel gosterim olustur.

3.Adim: Poplilasyondaki en iyi bireyi belirle Xbest

4.Adim: Durdurma kriteri saglanana kadar mutasyon, capraz-lama ve karsilastirma.
5.Adim: Mutasyon.

- r1, rz, r3 degerlerini rastgele (1..NP) tamsayi sinirinda birbirlerine ve i degerine esit

olmayacak bicimde sec.

- rastgele (1..D) araliginda tamsayi sec.
- her j < D icin aday bireyleri belirle.

- VjiG+1 = Xpest + F * (Xjr1,6— X;r2,6)
6.Adim: Caprazlama.

- her bir degiskeni caprazlama oraninda X;;veya Vi bireyinden segerek U; ¢+1 (yeni nesil)

olustur.

7.Adim: Karsilastirma.

- Eger f(Ujc+1) <= f(Xic) ise Xij6+1= Ujc+1
- Diger durumlarda Xi6+1= Xi,6

8.Adim: Bitir.
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3.1.2 Uygulama ve Analiz

DGA algoritmasi ile KKFSA ve CKA'nin egitimini gerceklestirmek icin esitlik 3.2’de verilen
ortalama karesel hata fonksiyonunun [29] minimize edilmesi amaclanmistir. Burada
tanimlanan hata fonksiyonunda, hedeflenen cikistan ‘d’, agin cikisinin ‘y’ ¢ikarilarak elde
edilmis olan anlk hatalarin ‘e’ kareleri toplanarak veri seti lzerinden ortalamasi elde
edilmektedir.
N
Eq(m) = ﬁzl ;[e? (n)] (3.1)

e, (n)=d,(n)-y,(n) (3.2)

Yukaridaki esitliklerde ‘n’ egitim kiimesindeki 6rnekleri, ‘i’ ¢ikis néronlarini, N ise egitim
kiimesindeki toplam 6rnek sayisini ifade etmektedir. Gradyan temelli olan geri yayilim
algoritmasinda agirliklarin giincellenmesinde esitlik 3.3’deki ifade kullanilmaktadir [29].

Burada, a« momentum sabiti, x4 0©6grenme orani ve & lokal gradyan olarak
tanimlanmaktadir. DGA’dan farkli olarak agin baslangi¢ agirliklari (w, ) belirli degerler

arasinda sinirlandiriimistir.

Al y = a7+ st o (3.3)

imza verisi tanima icin tasarlanan CKA, giris néron sayisi 10, gizli néron sayisi 5, cikis
noron sayisi 3 ve bias degeri (bias=1) olacak sekilde tasarlanmistir. Tasarimdan dolayi bu
agda optimizasyon yapilmasi gereken 73 adet agirlik bulunmaktadir. Bu tasarlanan
CKA'nin egitimi, sezgisel bir global optimizasyon yontemi olan DGA ile gerceklenmistir.
Baska bir deyisle algoritmada her bir kromozomda 73 adet gene karsi diisen CKA'nin
agirliklar probleme uygun olarak optimize edilmistir. Sekil 3.1’de kullanilan ag yapisi

gorilmektedir.
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Sekil 3. 1 Uygulamada kullanilan CKA modeli

Bu vyapiyi KKFSA icin disinirsek, KKFSA'da agirliklarin yani sira aci ve merkez
degerlerininde optimizasyonunun vyapilmasi gerekmektedir. Giris sayisi n, gizli
katmandai néron sayisi m ve cikis katmanindaki néron sayisi k olan bir KKFSA yapisi icin,
m. (k + n) adet agirlik degeri, (m X n) adet merkez degeri ve m tane agi degerinin
optimize edilmesi gerekmektedir. Yani toplamda optimize edilmesi gereken deger sayisi

m.(2n + k + 1) tanedir.

Bu calismada olusturulan KKFSA mimarisi 10 giris, 12 gizli néron ve 3 ¢ikis néronu
bulunmaktadir. Agin mimarisine bakildiginda 156 agirlik degeri, 120 merkez degeri ve 12

aci degeri olmak lizere toplamda 288 deger optimize edilmistir.

KKFSA'nin egitimi icin kullanilan DGA kullanilirken, egitime baslanmasi icin baslangic
¢Ozliim kimeleri olusturulmali ve daha sonra egitimdeki adimlar gerceklenmelidir. Bu
calisma icin olusturulan KKFSA mimarisi goz 6niine alinarak, ¢6ziim kimeleri vektor

seklinde olusturulmus ve bu sekilde sisteme uygulanmistir.

Sekil 3.2’de KKFSA’'nin egitiminde kullanilacak olan DGA icin olusturulmus baslangic
¢Ozliim kiimesinin yapisi gorilmektedir. Her bir ¢6zim kiimesi 1 X 288 vektor ile ifade

edilmistir.
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1. Coziim Kimesi | |Giris Agirhklan| Merkez Degerleri Aci Degerleri Cikis Agirhklan
1. Ciiziim Kiimesi Giris Agirhiklan| Merkez Degerleri Aci Degerleri Cikis agirhklan

| NP Coziim Kumesi | |[Girig ABirhklan| Merkez Degerleri Agi Degerleri Cikis Agirhklar

Sekil 3. 2 KKFSA mimarisi icin olusturulan baslangi¢c ¢c6ziim kiimesi

3.1.3 Simulasyon Sonuclari

Bu calismada, c¢ok boyutlu dogrusal olmayan bir veri kiimesine sahip imza tanima
probleminin DGA ile egitilen KKFSA ve CKA’ya uygulanmasi gerceklenmistir. Sonraki
bolimlerde o©nerilen sistemin gomuli bir sistem Uzerinde tasarimi yapilmasi
amaclanmistir. Bu nedenle bu algoritmalarin yaziim MATLAB programinda herhangi bir
hazir kod veya kitliphane kullanilmadan donanima uygun bir sekilde yalin olarak

yazilmistir.

3.1.3.1 DGA ile CKA Egitimi

CKA'nin egitim isleminde egim disiimi yontemine dayanan GYA kullanilarak agin
performansi, DGA’nin performansi ile karsilastiriimistir. CKA'nin DGA ile egitimine
gecmeden o©nce belirlenen sinirlar icinde rastgele secilen ¢6zim kimeleri
olusturulmustur. Her bir ¢c6zim kiimesi DGA algoritmasinda kromozomu, kromozomlar
da popiulasyonu olusturmaktadir. Ayrica kromozom icerisindeki her bir degiskende gen

olarak adlandiriimistir.

DGA ile egitilen CKA’nin siniflama basarisi %94.5 iken GYA ile egitilen CKA’nin siniflama
basarisi bu degerin altinda kalmistir. Ayni sekilde DGA ile egitilen CKA’'nin ortalama
karesel hatasi, GYA ile egitilen CKA’nin ortalama karesel hatasindan daha azdir. Ayrica
GYA, baslangic agirlik degerlerine bagh oldugundan ve lokal minimum noktalarina
takilabildiginden performansi degisim gostermekte iken DGA’da bu gibi sorunlar ile

karsilasilmamaktadir. Dolayisiyla DGA ile egitilen CKA’nin performansi daha kararlidir.
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Sekil 3. 3 Hata Fonksiyonunun iterasyon Sayisina Gére Degisimi [19]

Sekil 3.2’de, geri yayilim algoritmasi ile optimizasyon yaparken minimum hataya cok
daha hizli bir sekilde ulasilabilindigi gorilmektedir. Ancak GYA'nin bu performansi
goOsterebilmesi baslangic degerleri ve diger kontrol parametrelerine cok baghdir.
Uygulanacak parametrlerin belirlenmesi uzun zaman alabilir. Sezgisel algoritmalarda
baslangic parametlerinin bu derece etki ettigini sdyleyemeyiz. iterasyon sayisi
arttirllarak gercek ¢6ziim kiimesine yakin degerler elde edilebilir.

CKA’nin GYA ile egitilmesinde kullanilan kontrol parametreleri Cizelge 3.2’te verilmistir.

Cizelge 3. 1 CKA’'nin egitiminde GYA’nin kontrol parametreleri [19]

iterasyon

W,
H @ 0 Sayisi

0.5 0.2 [-0.5 +0.5] 1000

CKA’nin egitiminde kullanilan DGA’nin kontrol parametreleri Cizelge 3.1’de verilmistir.

Cizelge 3. 2 CKA'nin Egitiminde DGA’nin Kontrol Parametreleri [19]

NP F CR Iterasyon
Sayisi
20 0.6 0.6 1000
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imza tanima problemi icin cok katmanli algilayicilarin DGA ile GYA icin egitim ve test
kiimesindeki siniflandirma performanslari ve ortalama karesel hata degeri Cizelge 3.3’te

verilmistir.

Cizelge 3. 3 Siniflama Performansi ve Ortalama Karesel Hata [19]

I "
Yontem (k)ar::saeTa Egitme Test
hata basarisi(%) Basarisi(%)
DGA+CKA 0.0193 94.5 80.3571
GY+CKA 0.0255 92.5 78.5714

Cizelge 3.3'te gorilen sonugclar, yukaridaki parametre degerleri girilerek CKA aginin GYA
ve DGA ile 10 defa egitilmesi ve cikan sonuglarin ortalamasi alinarak olusturulmustur.

3.1.3.2 DGA ile KKFSA Egitimi

KKFSA'nin egitim islemi yapilirken optimizasyonu yapilan parametreler cizelge 3.4’de

gosterilmistir.

Cizelge 3. 4 KKFSA egitim parametreleri

Sembol Aciklama
Wi i. giris ve j. sakh néron arasindaki agirhk degeri
Wik j- sakli néron ve k. ¢ikis néronu arasindaki agirlik degeri
wj j. gizli néron icin aclI degeri
Cij i. giris ve j. sakh n6ron arasindaki merkez degeri
X Girisin vektor formu
3; j- sakli néron
ak k. ¢ikig néronu
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Asagida KKFSA’'nin GYA ile egitim isleminin asamalari pseudo kod seklinde gosterilmistir.

1. /* wi, Wi, oj, cijall generated

N

/* for each train input

3. [*AWjj <« (Wij)new — (Wij)old

4. [*Awjk < (Wjk)new - (Wik)old

5. /*Aci <« (Cij)new — (Cij)old

6. [*A®j <« (0)new - (j)old

7. for ep_num =1to Epoch_Number do

8. for tr=1to Train_Set_Size do

9. error « d_train —ax

10. Ok « error . derivative_act_func (uk) for all Output_Neurons
11. Oj « derivative_act_func(u;)* wjc*dk for all Hidden_Neurons

12. /* Calculation Awj, Awi;, Acij, Aoy for p. input

13. AWl v*aj™* Ok

14, Aw? < 7*(xi—Cij)* &

15. Ac? <Y *[—-wij+cos(w;). *(xi—cjj)./ distance(xi,cij)]
16. Aw? « Y*&* *sin(w). *distance(x; ci)

17. /* Updating Awj, Awij, Acij, Aw; for (p+1). input

18. /* with momentum coefficient

19. AW Awh + ot Awh!
20. AW« Awl +O* Aw!
2L Act™ <= Acl+a* Ac!!

22. Aw! < Ao’ 0¥ Ap!
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23. end for
24. end for

KKFSA’'nin DGA ile egitimi sonucunda siniflama basarisi %83.75 iken egitim GYA ile
yapildiginda siniflama basarisi bu degerin altinda kalmistir. Ayni sekilde DGA ile egitilen
KKFSA'nin ortalama karesel hatasi, GYA ile egitilen KKFSA'nin ortalama karesel
hatasindan daha azdir. Ayrica GYA, baslangi¢c agirlik degerlerine bagl oldugundan ve
lokal minimum noktalarina takilabildiginden performansi degisim gostermekte iken
DGA'da bu gibi sorunlar ile karsilasiimamaktadir (Cizelge 3.5). Dolayisiyla DGA ile egitilen

KKFSA'nin performansinin daha kararl oldugu gortlmustur.

Cizelge 3. 5 KKFSA'nin egitim sonugclari

KKFSA-+DE KKFSA+BPA

Egitimler Min. Egitim Test Min. Egitim Test
OKH basarisi basarisi OKH basarisi basarisi

(%) (%) (%) (%)
1 0.0301 96.5 83.9286 0.0210 99 80.3571
2 0.0298 96 83.9286 0.0198 98 82.1429
3 0.0280 96.5 85.7143 0.0205 98.5 83.9286
4 0.0280 95 82.1429 0.0487 86 78.5714
5 0.0227 96 85.7143 0.0200 99 80.3571
6 0.0320 96 82.1429 0.0160 98 83.9286
7 0.0298 96.5 82.1429 0.0165 98.5 83.9286
8 0.0296 97 85.7143 0.0180 97 83.9286
9 0.0340 95 82.1429 0.0305 90 78.5714
10 0.0304 96 83.9286 0.0180 99 82.1429
Ortalama | 0.0295 96.05 83.75 0.0229 96.3 81.7857

Sonuglara bakildiginda egitimde kullanilan GYA’nin lokal minimumlara takilma

ihtimalinin daha fazla oldugu gorilmektedir (Cizelge 3.5’de 4. ve 9. satirlar).
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— GYA + CSFNN
— DGA + CSFNN

Ort.Karoscl Hata

Sekil 3. 4 KKFSA egitiminde hata fonksiyonlarinin degisimi [24]

Sekil 3.4’te gorilen hata fonksiyonlari, egitim isleminde kullanilan algoritmalar DGA ve
GYA’larinin kontrol parametreleri Cizelge 3.6 ve Cizelge 3.7’de verilmistir.

Cizelge 3. 6 Egitiminde kullanilan GYA’nin kontrol parametreleri [24]

iterasyon
H a "o Sayisi
0.5 0.3 [-0.5 +0.5] 1000

Cizelge 3. 7 Egitiminde kullanilan DGA’nin kontrol parametreleri [24]

NP F CR Iterasyon
Sayisi
20 0.8 0.5 1000

Cizelge 3. 8 Siniflama Performansi ve Ortalama Karesel Hata [24]

| ..
Yontem (k)ar::saeTa Egitme Test
0, 0,
hata basarisi(%) Basarisi(%)
DGA+KKFSA 0.0193 94.5 80.3571
GY+KKFSA 0.0105 96.5 81.5714
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Sekil 3.4’te goruldugi gibi geri yayilim algoritmasi, optimizasyon yaparken minimum
hataya cok daha hizlh bir sekilde ulasmaktadir. Ancak bu performans baslangic
degerlerine baghdir ve her uygulama

gerekmektedir.

icin bu

degerlerin bastan belirlenmesi

ort. Karaosael Hata

— GYA + CSFMN
— D5A + CSFNN |

heasyon

Sekil 3. 5 KKFSA egitiminde hata fonksiyonlarinin degisimi

Sekil 3.5’te gorilen hata fonksiyonlari, egitim isleminde kullanilan algoritmalar DGA ve
GYA’larinin kontrol parametreleri Cizelge 3.9 ve Cizelge 3.10’da verilmistir.

Cizelge 3. 9 Egitiminde kullanilan GYA’nin kontrol parametreleri

iterasyon
W
# a 0 Sayisi
1.5 1.5 [-0.5 +0.5] 5000

Cizelge 3. 10 Egitiminde kullanilan DGA’nin kontrol parametreleri

NP F CR Iterasyon
Sayisi
20 1.2 0.6 5000
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Cizelge 3. 11 Siniflama Performansi ve Ortalama Karesel Hata

Yontem (kjar::laeTa Egitme Test
0, 0,
hata basarisi(%) Basarisi(%)
DGA+KKFSA 0.0193 97.5 80.3571
GY+KKFSA 0.0190 97.5 79.5714
— GYA + CSFNN
b — DGA + CSFNN |
' ]
]
I | -
s i
I
g
k
B
¥ L 4
¢
0 1y |
Herasyon

Sekil 3. 6 KKFSA egitiminde hata fonksiyonlarinin degisimi

Sekil 3.5’te gorilen hata fonksiyonlari, egitim isleminde kullanilan algoritmalar DGA ve
GYA’larinin kontrol parametreleri Cizelge 3.12 ve Cizelge 3.13'de verilmistir.

Cizelge 3. 12 Egitiminde kullanilan GYA’nin kontrol parametreleri

iterasyon
W
H @ 0 Sayisi
1.5 1.5 [-5 +5] 3000

Cizelge 3. 13 Egitiminde kullanilan DGA’nin kontrol parametreleri

NP F CR Iterasyon
Sayisi
30 1.2 0.6 3000
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Cizelge 3. 14 Siniflama Performansi ve Ortalama Karesel Hata

Yontem (kjar::laeTa Egitme Test

hata basarisi(%) Basarisi(%)
DGA+KKFSA 0.0193 97.5 80.3571
GY+KKFSA 0.0255 23.5 23.2143
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BOLUM 4

DIFERANSIYEL GELiSiM ALGORITMASININ FPGA UZERINDE
GERCEKLENMESI

FPGA teknolojisi ile cok karmasik hesaplar dogru ve ¢ok hizli bir sekilde yapilabildiginden
kullanim alani oldukca genistir [1-4]. FPGA’lerin yapay sinir aglari ve genetik algoritmalar
gibi bircok programlama teknigi icin uygun oldugu gorilmdistir[26-28]. Sezgisel
algoritmalarin, problem c¢oziimlerinde kullanildiginda ¢6ziimin veya c¢o6zime yakin
sonuglarin bulunabilecegi goriilmustir. Bu algoritmalar FPGA ile gerceklenerek ¢oziimin

cok daha hizli bir sekilde elde edilmesi amaclanmistir.

Calismanin bu bolimiinde DGA, iki bilinmeyenli bir matematiksel problem ¢6zim{ icin
FPGA kitine uygulanmis ve sonuclar gézlenmistir. Bu uygulamada en yaygin kullanilan
programlama dillerinden biri olan VHDL programlama dili kullanilarak Xilinx firmasinin 7

serisine ait olan Virtex-7 vC707 gelistirme kitinin programlanmasi amaclanmistir.

4.1 Problem Céziimii igin DGA Yapisinin FPGA Kitinde Gergeklenmesi

DGA’'nin VHDL diliyle kodlanmasi siirecinde yapilan islemlerde kullanilan gercel sayilar,
bilgisayar ortaminda gosterim sekillerinden biri olan floating point (kayan nokta)
kullaniimistir. En sik kullanilan IEEE 754 standardina gore sekillendirilen floating point
kullanimi ile gercek diinyada sonsuza giden sayilarin bilgisayar ortamina aktarilirken en
az etkiyle, gercege en yakin sekilde temsili saglanmistir. islemlerde tiim sayilar 16 bitlik

kayan nokta sistemine dontstlirGlmustur.
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DGA, VHDL diliyle gerceklenmesi 5 ana bilesenden olusmaktadir. Bunlar, baslangic
¢O6ziim kiimelerini olusturma, en iyinin bulunma islemi, mutasyon, caprazlama ve

karsilastirma islemleri.

Gelistirme kismi

ROM ] En T — \

Baslangis Coziim lyiyi arsllastlrma
Kimesi Bulma
Mutasyont sl Caprazlamal

Sekil 4. 1 DGA'nin akis diyagrami

“

Bu bilesenlerin her biri ayri ayri olusturulmus ve bir ana modiilde birlestirilerek program
olusturulmustur. Bu uygulamada iki bilinmeyen bir denklemin optimizasyonun yapilmasi

amaclanmistir (Esitlik 4.1).
f=(X>-50.X) + (X,> — 10.X,) (4.1)

Bu uygulamada, esitlik 4.1’de verilen fonksiyon igin, sonucu sifira en yakin ¢ikan X; ve

X, degerlerinin bulunmasi hedeflenmistir.

4.1.1 Baslangi¢ Coziim Kiimesinin Olusturulmasi

Bu uygulamada baslangic ¢6ziim kimesi sadece bir defa kullaniimak lzere ROM’a
yazilmistir. Cozliim kiimeleri ana modilde romdan alinmis ve istenilen durdurma kriteri
saglanincaya kadar yeni ¢o6zim kimeleri gelistirme islemlerine tabi tutulmustur. Bu
uygulamada baslangicta 10 adet ¢6zim kiimesi olusturulmustur. Yani ROM1 kisminda
20 adet 16 bit floating point ile gosterilen sayi bulunmaktadir. Sayilarin secimi girise
uygulanan clc (saat) sinyaline bagli olarak 6 bitlik addr girisi ile belirlenmistir. Akis isareti
en (enable) ve clk girislerine bagh oldugundan, RAM cikisi D tipi bir flip-flop’a (fde)
baglanmistir(Sekil 4.2).
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fde

gnd Mram_ROMA1
XST_GND 'L diA(15:0) CE
P. weA [o]

Mram_ROMA1

en

clk

data(15:0)

Sekil 4. 2 Baslangi¢ Cozim Kimesi Olusturma Sematik Gosterimi

4.1.2 En lyiyi Bulma

ROM’dan gelen baslangi¢c ¢6ziim kiimeleri, en iyi ¢6ziim kiimesini bulmak icin bu kisma

iletilir. Bu uygulamada 10 adet ¢6zim kimesi kullanilmisti, her ¢6ziim kiimesinde 2 adet

deger bulunuyor. Toplamda 20 deger en iyiyi bulma bilesenine giris olarak atanmis ve

bunlar ikiser ikiser fonksiyona (esitlik 4.1) uygulanarak en iyi ¢6zim kimesinin

bulunmasi amaclanmistir. Coziim kiimleri fonksiyona uygulandiktan sonra alt bilesen

olarak kullanilan karsilastirma islemine uygulanir. Daha sonra karsilastirma isleminin

sonucu fonksiyon cikislari ile eslenerek hangi ¢oziim kiimesinin en iyi oldugu bulunur.

T

]

710 ———p

X11 —p Z1
Fonk. >
X2— > Eleme
X21—p)
Fonk.
X22—p 72
Bl—>  ponk _'_’ Fleme
X32—p Z3
.
n
n
n
n
n
|1
X101 —p) ]:(;nk _,—b Eleme
X102 —p ’ 710

\ 4

Eslestirme

—» Xbl

— Xb2

Sekil 4. 3 En iyiyi bulma islemi
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B x10215:0) ( s
B sonucf150) (X %10
10 b U
5 xo1_ou15:0] (X i
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|

Sekil 4. 4 En iyiyi bulma isleminin test sonuglari

4.1.3 Mutasyon

Mutasyon isleminin yapilabilmesi icin 3 farkli ¢c6zim kimesine ihtiyac vardir. Normal
DGA’'da bu islem 3 farkh ¢6zim kimesinin birden rasgele secilmesi ile yapilir. Bu
uygulamada ¢6ziim kiimelerinden birine en iyi ¢6ziim kiimesi atanmis ve sabit olarak
tim islemlerde bu ¢6ziim kimesi kullaniimistir. Diger 2 ¢6ziim kimesi rasgele olarak

secilmistir.

Uj,I,G = Xpest T F. (xj,rl,G - xj,rz,G) (4.2)

Mutasyon islemi esitlik 4.2’de go0sterilmistir. Mutasyonda 2 ¢6ziim kimesinin
(Xjr,,61 Xjr,c) rasgele bir sekilde segilmesi icin bir rasgele numara Greteci kullaniimigtir.
Cozum kiimeleri 6ncelikle bu bilesene sokulmus ve cikista rasgele olarak ¢ikan 2 ¢6zim

kiimesi sirasiyla mutasyon islemine sokulmustur.
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mutasyon:1

fp_cikarma fp_carpma fp_toplama fdc
X130} 3150 50NUc 15:0) 50 sonue(150} a1sd) sonuc{ 150} o a bl
w150} BI50) ‘ B{IED) b5
ni n2 n3 L
bitti
fp_cikarma fp_carpma fp_toplama fdce
@130 3150 SN 15:.0) 50 Sonug 150} alsd) sonuc{ 150 o Q x01_outi1S:0)
130, B1S:0) 50 | B1SD) p— CE
n4 ns né —
fdce
R |
mutasyon
Sekil 4. 5 Mutasyon isleminin sematik gosterimi
Ons 2,000 ns 4,000 6,000 ns 8,000
e I
[D@ st ]
1150 { 3066
B i[5 A 120
B0 i Wl
s A 0
¥s0] i 0
(150 K 0
H ) i 0
Lot l
Hologsn) e
#oromsse K ¥
1 ok period ( 10000 ps

Sekil 4. 6 Mutasyon isleminin test sonuglari

Mutasyon isleminde 2 ¢6ziim kiimesinin her iterasyonda degisen rasgele ¢c6ziim kiimesi
olarak secilmesi gerekmektedir. Aksi taktirde ilk iterasyon disinda herhangi bir

glincelleme isleminin yapilmasi zor bir ihtimaldir.
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4.1.4 Caprazlama

Mutasyon sonucunda DGA’da yeni nesil olarak tabir edilen, yeni ¢6ziim kimeleri
olusturulur. Olusturulan bu ¢6zim kimeleri bir 6nceki ¢6ziim kiimeleri ile caprazlama
isleminde tabi tutularak daha iyi bir nesil (¢6ziim kiimeleri) olusturma amaclanmistir. Bu
islem VHDL yazilim dili ile gerceklenirken, 2 adet ¢6zim kimesi yani 4 adet sayi
caprazlama isleminde giris olarak atanmistir. Bu ¢6ziim kiimeleri sirasiyla ilk nesilden ve

yeni olusturulan nesilden alinmistir.

caprazlama
P D
x1(15:0) | | xo1_out(15:0)
x2(15:00 |
x3(15:00 |
x4(15:00 | | x02 out(15:0)
ck |
st | | bitti
A -
caprazlama

Sekil 4. 7 Caprazlama isleminin sematik gosterimi

Caprazlama islemi normal DGA’da disaridan girilen bir oranla yapiimaktadir. Yalniz VHDL
dilinde bu islem hem ¢ok karmasik hem de ¢6ziime cok fazla etki etmediginden dolayi,
caprazlama orani her zaman 0.5 olarak alinmistir. Bunun anlami her bir ¢6ziim kiimesinin
%50’si alinip birbirine eklenerek yeni bir ¢oziim kiimesi olusturulmustur. Bu %50’lik kismi
her iterasyonda degismektedir. Yaniilk iterasyon birinci yarisi alindiysa ikinci iterasyonda

ikinciyarisi alinmaktadir. Boylece ¢c6ziim kiimelerindeki ¢esitlilik arttirilmaya calisiimistir.
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Sekil 4. 8 Caprazlama isleminin test sonuclari

4.1.5 Karsilastirma

Caprazlama sonucunda DGA’da yeni nesil olusturma islemi sonlanmis ve yeni ¢6zim
kiimeleri olusturulmustur. Bu kisimda algoritmanin son asamasi olan olusturulan yeni
nesil bireyleri ile baslangictaki neslin bireyleri karsilastirilmis ve iyi olan birey yani daha

iyi sonuc veren ¢oziim kiimesi bir sonraki nesile aktariimistir.

Bu islem VHDL'de gerceklenirken baslangictaki coziim kiimeleri ile islemler sonucunda
olusturulan ¢6ziim kiimeleri sirayla karsilastirma bilesenine giris olarak atanmis ve bu
¢Ozliim kiimeleri iceride fonksiyona uygulanarak sonuclar elde edilmistir. Bu sonuclara

bakilarak iyi olan ¢6ziim kiimesi ¢ikis olarak verilmistir.

karsilastirma
> N
x1(15:0) | | xo1_out(15:0)
x2(15:0) |
x3(15:0) |
x4(15:0) | | xo2_out(15:0)
ok |
rst | | bitti
A |
karsilastirma

Sekil 4. 9 Karsilastirma isleminin sematik gosterimi
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Sekil 4. 10 Karsilastirma isleminin test sonuclari

4.1.6 Ana Modiil

Yukarida anlatilan islemler bilesen olarak olarak bir ana modiilde toplanmis ve algoritma
gerceklenmistir. Bilindigi gibi VHDL kodlamada yazilan tim islemler es zamanl olarak
calismaktadir. Yalniz bu algoritmanin calisma prensibine gére tim bilesenler baslamak
icin bir 6nceki bilesenin bitmesini beklemelidir. Clink{ bir 6nceki bilesenden alinan sonug
ile hesaplamalar yapilmaktadir. Bu sistemin uygulanabilmesi icin yukarida da goraldigu
gibi her bilesene bir baslama (en) ve bitti sinyalleri atanmistir. Bu sinyaller arasinda bir
senkronizasyon olusturularak iterasyon isleminin yapilmasi amaclanmistir. Sinyaller
arasinda senkronizasyon durum makineleri kullanilarak olusturulmustur. Bu durumlarda

baslama sinyalleri (en), bitti sinyalleri temel alinarak sekillendirilmistir.

Sekil 4.11’de gorildigi gibi bitti sinyallerinin ve baslama sinyallerinin senkronizasyonu
durum makineleri ile bes durum olusturularak yapilmistir. ilk olarak reset (rst) sinyali
programa ilk degerler yiklenmis ve bu degerler en iyiyi bulma bilesenine génderilerek
bu bilesenin baslama sinyali (en_iyi_en) aktif hale getirilmistir. Bu bilesenden alinan bitti
sinyalinin (bitti_en) durumuna gére mutasyon isleminin baslama sinyali (mut_en) aktif
hale getirilmistir. Mutasyon bileseninin bitti sinyali ile (mbitti) caprazlama islemi
baslatiimis (cprz_en) ve caprazlama isleminin bitmesiyle son bilesen olan karsilastirma
islemi aktif hale getirilmistir (kars_en). Dongii tamamlandigi zaman son durum olan S4
durumunda tiim ¢6ziim kiimelerinin giincelleme islemi yapilmaktadir ve son olarak bitti

sinyalinin durumuna gore iterasyon tekrardan baslatiimaktadir.
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ilk Degerleri

Kars en="1l"

Guncelle
N cbitti=‘I’

Sekil 4. 11 Baslama ve bitti sinyallerinin senkronizasyonu

Isim programi ile elde edilen similasyon sonuclari sekil 4.12’de gdsterilmistir.

MO ns ‘50 ns ‘100 ns ‘150 ns
| | L L | L | L | |

ok M‘ ‘U_I‘J_U LFLFU | FLAL AR LA AL LA L
.‘& st ‘
1 en o 1 [T1 L
ymten ] [ [
1§ i M M [
[y capren [ ]

L o [ ] [

& Kars_en N ]

L bt [ []

18 ck gerod ( 5000 ps

Sekil 4. 12 Baslama ve bitti sinyallerinin similasyonu

Yukarida bahsedilen baslama sinyalleri ayarlandiktan sonra, tim bilesenler koda
eklenerek DGA algoritmasinin VHDL programlama dili ile kodlanmasi gerceklenmis olur.
Bu calismada durdurma kriteri iterasyon sayisi olarak ayarlanmistir. Girilen bir iterasyon

sayisi sonunda bulunan ¢6ziim kiimesi ve sonugclar cikti olarak elde edilir.
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main
ok N sonue(15:0)

x01(15:0)

rst

f(15:0) | x02(15:0)

A A4
main

Sekil 4. 13 Ana modil sematik gosterimi

Ana modilde frekans degerinin ayarlandigi saat (clk) girisi, baslangic degerlerinin

atandigi ve programin durmasini saglayan (rst) bir giris ve DGA’da olcekleme faktori

olan f girisi bulunmaktadir.

Y

1'& st

115
2§ sonug 151
B0
Bt
1 c perit

IQOPSH‘H ‘20‘0515“‘””30‘0‘ns“‘HH 490519”\”” 50‘9!‘15”‘HH 600:15“‘””7?015“‘HH
AT
%6

X [T ) e \ {5
U X bie
Uy & 425
5000 ps
| | | |

Sekil 4. 14 Ana modiillin similasyonu
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BOLUM 5

CKA AGININ DGA iLE EGITIMININ FPGA UZERINDE GERCEKLENMESi

Yapilan calismalarda, YSA'nin egitim islemi gradyan temelli algoritmalar ile FPGA
Uzerinde gerceklenmistir [10-12]. Bu calismalar ile YSA modellerinin egitimlerinin
donanim (zerinde gerceklenebildigi ve problem c¢ozimlerinde kullanilabilecegini
gostermistir. Gradyan temelli algoritmalarin en blyiuk dezavantaji olan bdlgesel
minimumlara takilma riski oldugundan YSA’larin egitiminde son zamanlarda sezgisel

algoritmalar kullanilmis ve sonuclarin verimli oldugu gézlenmistir [15-19],[24].

DGA'nin  FPGA (zerinde gergeklenmesi bu c¢alismanin  lg¢lncd  bolimini
olusturulmaktadir. Sonuclara bakildiginda bu algoritmanin donanim (izerindeki

calismasinin verimli oldugu goridlmistar.

Literatirde sezgisel algoritmalarin FPGA (zerinde gergeklenmesi c¢alismalari
bulunmaktadir [25-28]. FPGA Uzerinde bu algoritmalarin YSA egitiminde kullanilmasina

yonelik bir calisma yapiimistir [39].

Calismanin bu boéliminde DGA algoritmasi ile CKA aginin egitimi FPGA Uzerinde
gerceklenmis ve sonuglar gozlenmistir. Bu yapinin kodlamasi, Xilinx ISE Design Suite 14.3
programinda VHDL programlama dili ile Virtex-7 VC707 gelistirme kitine uygun olarak
yapimistir. Kodlama isleminde ikinci bolimde oldugu gibi, her bir bilesen ayri ayr
olusturulmus, similasyon sonuclari calismasi kontrol edilmis ve bir ana modil ile

birlestirilerek amaclanan yapi olusturulmustur.
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5.1 Egitim icin Tasarlanan CKA Yapisi

Bu calismada egitim islemi gerceklestirilirken iris cicegine ait veri kiimesi kullaniimistir.

Iris verisi icin tasarlanan CKA, giris sayisi 4, gizli noron sayisi 4, ¢ikis néron sayisi 2 olacak

sekilde tasarlanmistir. Tasarimdan dolayr bu agda optimizasyon yapilmasi gereken 24

adet agirlik degeri bulunmaktadir. Tasarimin VHDL diliyle kodlamasi yapilirken bu agirhk

degerleri giris olarak atanmistir. Yapilan islemlerde bu degerler 16 bitlik floating-point

yapisi ile temsil edilmistir. Girisler atanirken her bir nérona gelen toplam agirliklar

birlestirilerek bir vektor olarak ifade edilmis ve program icerisinde yapi bollinerek agirlik

degeri olarak atanmistir. Yani programin 64 bitlik 6 adet girisi ve bir adet hata ¢ikisi

bulunmaktadir.

Veri kiimesi program icine ROM olarak gomiilmis ve her iterasyonda veriler sirayla

ROM’dan cekilerek iterasyon tamamlanmistir.

U
n

L@ rst
B wirea:0]
?5 W2[63:0]
B waf63:0)
25 WA[63:0]
g ws[e:0]
B we6x:0]
i hata[15:0]
& ck_period

mip4train
| D
w1(63:0) | _ | hata(15:0)
w2(63:0) |
w3(63:0) |
w4(63:0) |
w5(63:0) |
we(63:0) |
ek |
st |
[ -
mip4train

Sekil 5. 1 Egitim icin tasranan CKA yapisinin sematik gésterimi

“8 600 ns ‘S ,650 ns ‘8 700 ns

‘8 ,750 ns 8,300 ns ‘8 ,850 ns ‘8 ,900 ns

LR PR L PP LR L L LA L LL LR LR L L LR RL L

3ace387¢3b703993

384a3a8630083bed

3ace387¢3b703993

38223a863b083bed

3ace337¢3b703993

382a3a863b083bed

X 306

313 X 3020

10000 ps

Sekil 5. 2 Egitim icin tasranan CKA yapisinin similasyon sonucu
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5.2 CKA Egitimi igin Tasarlanan DGA Yapisi

DGA vyapisi, CKA aginin egitimi icin VHDL diliyle gerceklenirken, optimize edilmesi
gereken bilesen sayisi fazla oldugundan, baslangic ¢c6ziim kiimesi olusturulurken ve diger
bilesenler tasarlanirken, bilesenler arasindaki gecisin rahat bir sekilde kodlanabilmesi
amaciyla giris ve c¢ikislar uzun boyutlu vektorler cinsinden ifade edilmislerdir. Bu

vektorler programlar icinde ayristirilarak islemlerde kullaniimistir.

ROM > ST G N B
e~ . e L
Data Set PN A l‘\}, -
" TS T
B a

En
Tyiyi
bulma

ROM

Baslangig Agirliklart

l

Karsilastir
ma

Baslangig Agirliklari

Sekil 5. 3 Akis Diyagrami

Sekil 5.3’te yazilan programin akis diyagrami gordlmektedir. Program bu akis

diyagramina uygun olarak kodlanmis ve sentezlenmistir.

5.2.1 Baslangi¢ Coziim Kiimesinin Olusturulmasi

Tasarimda 24 adet optimizasyon yapilacak deger bulunmaktadir. Bunun anlami her
¢Oziim kiimesinde 16 bitlik 24 sayi bulunuyor. Bu yapt icin baslangic ¢6ziim kiimesi sayisi
yani popllasyon buylkligli (NP) 10 olarak belirlenmistir. Cozim kiameleri vektor
cinsinden ifade edilmistir yani her ¢6zim kimesi 1X384 boyutunda vektorlerden

olusmaktadir.
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baslangic_coz_kum
4 N

addr(3:0) data(383:0)

clk

en

A 4
baslangic_coz_kum

Sekil 5. 4 Baslangi¢ ¢c6ziim kiimesi bileseninin sematik gosterimi

Bu bilesende, secim sinyali (addr), frekansin ayarlanacagi saat sinyali (clk) ve baslatma

sinyali (en) giris olarak atanmis ve bir adet ¢ikis sinyali (data) atanmistir.

‘ | | | ‘SOns | | | | ‘100n5 | | | | 150ns | | | |

ha _ LIRS RL PR LR LR
e
& atdp0] I x
%dataBSB:O] a0 03a8F 2137153643090 3%5a30a535 173 4G305T 09130613 0naT0E30AA... . I504364230h 1SR4 2393 e dcddBBun60F 424383e1 A3 83032443
1§ chgerod 10000ps

Sekil 5. 5 Baslangi¢ ¢6ziim kiimesi bileseninin similasyon sonucu

5.2.2 En lyiyi Bulma

Baslangicta lretilen ¢6zim kimleri egitim icin tasarlanan CKA agina uygulanarak gikan
sonuclar bir eleme islemine tabi tutulur ve cikisa en iyi sonucu veren ¢6ziim kiimesi
atanir. Bu bilesende de, iki bilinmeyenli denklemden farkh olarak optimize edilen
problemin cok fazla parametresi oldugundan girisler uzun boyutlu vektérler olarak

atanmistir. Program icerisinde bu girisler ayristirilarak YSA’ya uygulanmaktadir.
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en__ivyiyi_ bul
| |
x1(383:0) sonuc(15:0)

x2(383:0)

x3(383:0)
x4(383:0)
x5(383:0)
x6(383:0)
xX7(383:0) x_out(383:0)
=x8(383:0)
x9(383:0)

x10(383:0)

clk

en

rst bitti

[ |
en__ivyiyi_ bul

Sekil 5. 6 En iyiyi bulma bileseninin sematik gésterimi

En iyiyi bulma bileseni, program yazildiktan sonra similasyon programi ile dogrulugu

gozlenmistir (Sekil 5.7). En iyiyi bulma isleminde ¢6ziim kiimeleri her seferinde YSA'ya

uygulanir ve ¢cikan sonuclar eleme islemine tabi tutularak en iyi ¢c6ziim kiimesi belirlenir.

1§
st

1.% en

9 11383:0]
3 x383:0]
2513383:0)
9 x4[3830)
9 x5(383.0)
2 x6383.0]
2 x73830]
5 x8[383:0]
2§ x9[363:0]
2 x10p383.0)
B sonucf15:0]
1§ b

9 x_oul[383.0]
13 i period

6,100ns 6,110ns 6,120ns 6,130ns 6,140 ns 6,150 ns 6,160 ns

! | | I | I | | | | | | !

\ | | \ \
Tl 03516730 ORGS0 e oo e ad e b S A6 0adabs e geabah
a0 13T 1536403063 2535 A5 3RS 316303 e A3 2537 e 1 T39361e51
35043842390 3219354 2303 33803091341 234303 113076311 83a4 0324430 3b036ca39053793a793504
2CH0300a304832333660390e 290430 232136783 e 237T8362530043ad7 30b3396e3675307037ac3 3603657 39843678
0e30r7 30033648 30062166.2a96 4038043833036 385336e9385730032+453a6630873728 413568343 1603476
3258313353030053762367731bC3bc0368530c238.36073b043247377034 33030360¢355938063037399€360a39e
S A e S S0 T A LA a2tz
200538c133b732h3a0c3b05370333003330384032 93500376 139103057 312c96a3891 3¢ 301 3364a3 1baso1 367e
T Sabca 3009301336 EDCBRACI 17368530 338633587313 DeSaE IS 8 b 13Be SBR3DaS 4608
39703047366330333231 3209358360330 C3aBC390039€53a7 1 c4d309N3763a00390032a631023751 3612307 532ae
0000 X 338
| | | ]
0000000000000 000G CEEE0D0000000000G00000E0EcEaLCcOdng00000000000000000000C.. ) 353 3eEc 330530 362604380k 853 3386335 7.
10000 ps

Sekil 5. 7 Baslangi¢ ¢6ziim kiimesi bileseninin simiilasyon sonucu

49



5.2.3 Mutasyon

Mutasyon isleminde girisler 1X384 uzunlugunda vektorler olarak tanimlanmis ve

program icerisinde her bir ¢6ziim kiimesi parametrelerine ayrilmistir. Yani her bir ¢c6zim

kiimesi 16 bitlik 24 adet sayi olarak isleme sokulmustur. Tim ¢6zim kiameleri

digerlerinden bagimsiz olarak kendi aralarinda mutasyon islemine tabi tutulmustur.

mutasyon
4 A
f15:.0) | | x_out(383:0)
xb(383:0) |
x1(383:0) |
x2(383:0) |
ck |
st | | bitti
A V|
mutasyon

Sekil 5. 8 Mutasyon bileseninin sematik gosterimi

Mutasyon isleminin similasyon sonuglari alinmis ve dogrulugu gozlenmistir (Sekil 5.9).

e
Gk

los

& 150]

&) s0)
g Y3
&)
PY
0]
1§k ped

Ons ‘10[) 13 M0ns J0ns 400ns 500ns 600 ns

| | |
A P P P
]

( | S |
( 3ha23858385234adchf31e30043 76 0c7 30523924150 2773283748301 32060390 350a3a3e36 136 2addlaSe
( 20053813307 3ab330c30b537d333043330364033 193590376139 103057312¢3%0a 3851 35ef3113364a3 10a391 138

BB O09301 3362600360 17369530 306633587 a3 T0eShaGLrITAR ach28e 066305 4883048
L | | |

(OO0 00O SRR 6 T GBS 0TSt ST e eSS M aSSRR I3
< | 1000 s
| | | |

Sekil 5. 9 Mutasyon bileseninin simiilasyon sonucu
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5.2.4 Caprazlama

DGA’'nin temel adimlarindan biri olan caprazlama, girilen ¢6zim kimelerinin verilen
oran (CR) ile caprazlanmasiile yeni bir ¢6zlim kiimesi olusturmayi amaglar. Girilen ¢6ziim
kiimelerinden hangi oranda eleman alinacagi belirlendikten sonra bu elemanlar rastgele
bir sekilde alinmaktadir. Bu islem donanimda gergeklenirken CR sabit deger olarak 0.5
kabul edilmistir. Girilen ¢oziim kiimelerinin yarisi alinip bir birlerine eklenerek ¢6zim
kiimesi olusturulmustur. MATLAB ortaminda islem gerceklenirken parametrelerin
rastgele alimi ve sabit bir sekilde ilk yarisinin veya son yarisinin alimi yapilmis ve arada
% 2.27’lik bir fark olustugu gorilmustiir. Bu oran bulunurken ayni islem 5 defa
tekrarlanmis ve sonuclarin ortalamasi alinmistir. Bu oran sabit olmamakla beraber her
uygulama icin degisim gosterecektir. Bu calismada oranin sonucu ¢ok fazla etkilemedigi
gorilmuis ve donanim gerceklemesi yapilirken kodlamada rahatlik olmasi ve alanin daha
etkili kullanilmasi amaci ile caprazlamada girilen ¢6ziim kiimelerinin yarisi alinarak yeni

¢Ozliim kiimesi olusturulmustur.

caprazlama

x1(383L'_ ‘ x_out(383:0)
X2(383:0) |
ck |
en |
rst | | Dbitti
A V|

caprazlama

Sekil 5. 10 Caprazlama bileseninin sematik gdsterimi

Bu bileseninde, diger bilesenler gibi baslama (en) ve bitis sinyaller eklenerek

similasyonu yapilmis ve dogrulugu gozlenmistir (Sekil 5.11).
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Sekil 5. 11 Caprazlama bileseninin simtiilasyon sonucu

5.2.5 Karsilastirma

Karsilastirma bileseninde girilen ¢6ziim kiimeleri egitim icin tasarlanan YSA yapisina giris
olarak atanir. YSA cikisinda alinan sonugclar kiyaslanarak iyi olan ¢6ziim kiimesi cikisa

verilir ve yeni nesil olarak adlandirilan yeni ¢6ziim kiimesine eklenir.

karsilastirma
V |

x1(383:0) X_out(383:0)

x2(383:0)

clk

en

rst bitti

(§ |
karsilastirma

Sekil 5. 12 Karsilastirma bileseninin sematik gosterimi

iterasyonun son asamasi olan karsilastirma islemi sonucunda ¢ikan veriler yeni nesile

aktarihr ve yeni bir ¢6zim kimesi olusturulur. Karsilastirma bilesenin simiilasyonu

yapiimis ve dogrulugu gozlenmistir (Sekil 5.13).
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Sekil 5. 13 Karsilastirma bileseninin similasyon sonucu
Karsilastirma islemi programin son bilesenidir. Tium bilesenler olusturulduktan sonra,
bunlarin belirlenen bir senkronizasyon icinde calismalarini saglmak icin her bilesene bir
baslangic sinyali (en) ve birde bitti sinyali atanmistir. Baslangic ve bitti sinyallerinin

senkronizasyonu Sekil 4.11 ve 4.12'de gosterildigi gibi yapiimistir.

de mlp

v |
f(15:0) | sonuc(15:0)
ck
rst | xo(383:0)
A A

de mlp
Sekil 5. 14 Ana modiiliin sematik gosterimi
5.2.6 Analiz Sonuglari

VHDL programa dili ile gerceklenen, DGA ile egitilmis CKA aginin analiz sonugclarinda
egitim basarisinin yaklasik % 70 oldugu goriilmuistir. Bu basari MATLAB ortaminda
tasarlanan ag yapisindan disik olmasina ragmen, donanim lizerinde egitim ve test

islemlerinin ¢cok hizli yapilmasi bir avantajdir.
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Cizelge 5. 1 CKA'nin Egitiminde DGA’nin Kontrol Parametreleri

iterasyon Hata Test
NP | F | CR . .Z. Basarisi
y (%)
10| 06 | 05 150 0.637 70.3571
10| 08 | 05 150 0.725 67
10| 12 | 05 150 0.830 65.5714

Cizelge 6.1'de elde edilen degerler egitim ve test islemi 5 defa tekrarlandiktan sonra

ortalamasi alinarak elde edilmistir.

Egitim islemi MATLAB ortaminda yapildiginda, hesaplamalar daha hassas yapildigindan
iterasyon sayisi artirilarak hata dislrulebilmektedir. VHDL programlama dilinde yaklasik

ilk 100 iterasyondan sonra sonu¢ degismemektedir.

5,000 5,002 s 5,004 us 5,006 us
\\\\\\‘\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\‘\\\\
%f[lS:U} Q01£101001100¢10
e
%sonuc[IS:U: UUUUUUULN., X (0140042100001
%XOBSJ:O} UUUUUUUUL., X001011001011000000111000101110.000111011010010000011001000110011001101101110101100111001111111100010100100000100001110111‘.
Jﬁ ok pericd 10000 ps

Sekil 5. 15 Ana moddliin similasyon sonucu

istenilen yapi tasarlandiktan sonra, programin girisinde F parametresinin degeri atanmis

ve Sekil 5.15’teki similasyon sonucu elde edilmistir.
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BOLUM 6

SONUC VE ONERILER

Bu calismada, sezgisel algoritmalardan DGA’'nin FPGA {izerinde calisma performansi ve

verimliligi gozlenmistir.

Calismanin ilk kisminda sezgisel algoritmalardan DGA’nin, GYA gibi gradyan tabanl
algoritmalara gore daha verimli oldugunun gorilebilmesi icin bu iki algoritma MATLAB
Uzerinde gerceklenerek performanslari karsilastirilmistir. Bu asamada GYA 6nce basit bir
denklem optimizasyonu icin kodlanmis ve performansi goézlenmistir. istenilen
performansi sagladigi gorildikten sonra, program biraz daha genisletilerek yogun islem
ylkine sahip YSA’larin egitimi icin kullanilacak sekilde tasarlanmistir. YSA modellerinden
olan KKFSA ve CKA aglarinin egitimi DGA ile gerceklenmis ve sonuglar analiz edilerek GYA
ile egitilen ve ayni mimarideki YSA’lar ile karsilastirilmistir. Bu analiz sonucunda gradyan
tabanli algoritmalarin daha hizli oldugu fakat yerel minimumlara takilma risklerinin daha
fazla oldugu gorilmustir. Uygulamalar sonucunda GYA’'nin performansinin giris
parametrelerine ¢ok bagimli oldugu, DGA'nin ise GYA’ya gore giris parametrelerine olan

bagimliigin daha az oldugu gorilmdistar.

Calismanin sonraki bolimlerinde, MATLAB ortaminda uygulamasi yapilarak performansi
gozlenen ve verimliligi ispatlanan DGA, VHDL programlama dili ile gerceklenerek
donanima uygun hale getirilmesi amaclanmistir. Bu asamada DGA, iki bilinmeyenli bir
denklemin optimizasyonu icin VHDL dili ile kodlanmis ve simulasyon sonuglari teorideki
sonuglari ile karsilastirilarak programin dogrulugu ve verimliligi ispatlanmistir. Analiz
sonucunda istenilen performans alindiktan sonra, program genisletilerek bir YSA’'nin

egitimine uygun hale getirilmistir. Yazilan programin test edilmesi icin VHDL yazilim dili
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ile egitimi amaciyla bir CKA yapisi tasarlanmistir. Tasarlanan bu agin egitimi GYA ile

yapilarak performansi test edilmistir.

Yapilan analiz sonucunda GYA’'nin donanim ortaminda bir YSA yapisinin egitimi icin
uygun oldugu gorilmuistir. FPGA (zerinde performansi gozlenen ve verimliligi
ispatlanan algoritma ileriki calismalar icin YSA vyapilarinin egitimine uygun hale

getirilmistir.

Calismanin sonraki asamalarinda DGA ve secilen baska sezgisel algoritmalar ile KKFSA
egitiminin yapilmasi ve medikal veri setleriyle performansinin gozlenmesi

amaclanmistir.

Bu calisma incelendiginde iki farkli algoritma ayni anda kullanilarak, GYA’'nin hizi ve
DGA'nin glivenilirligi saglanabilecegi distnilebilir. DGA ile baslatilan bir optimizasyon
ile GYA algoritmasinin baslangic degerleri belirlenir, boylece belirlenen bir alanda ¢ok

daha etkin bir arama yapilabilir.
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