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Bu calismada, éncelikle bir ileti dizi anten birim hiicresi tasarlanmis ve
tasarim parametreleri ele alinarak iletim fazi karakteristigi elde
edilmistir. Calismanin ikinci adiminda ise, standart (Cok Katmanli
Algilayicilar  (Multi-Layer Perceptron, MLP), ve Karinca Aslani
Optimizasyonu (Ant Lion Optimization, ALO) ile gelistirilmis MLP sinir
agi olmak lizere iki farklt model gelistirilmis ve tasarlanan ileti dizi
birim hiicre elemanina ait benzetim verileriyle egitilmistir. Modellerin
performansini degerlendirmek amactyla kék ortalama kare hata
(RMSE) degerleri hesaplanmis ve her iki modelin bagarisi
karsilastirilmistir.  Béylece tasarlanan birim hiicreye ait tasarim
parametreleri ve iletim fazi icin yiiksek dogruluklu bir model
gelistirilmistir. Calisma, oOzellikle 5G ve sonraki nesil iletisim
sistemlerinde ileti dizi birim hiicre tasariminda yenilikgci ve etkili bir
yaklasim sunmakta, ayrica yapay zeka ve meta-sezgisel optimizggyo
tekniklerinin entegrasyonunun elektromanyetik yapilarin t8sa

stirecindeki potansiyeli ortaya koymaktadir.
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Abstract XQJ\)

In the first step of the pre. nteNdy, a unit cell of the transmitarray
antenna is designed, ansmission phase characteristics are
obtained by consid sign parameters. In the second step of the
study, two diffe% s, the Multilayer Perceptron (MLP) and
AntLion OptigeigeN(ARO), an enhanced MLP neural network, are

developede using the simulated data of the designed unit cell
e

element ofgthe thaflsmitarray. In order to evaluate the performance of
t mean square error (RMSE) values were calculated, and
the nce of both models was compared. Thus, a high accuracy

del\yaSdeveloped for the design parameters and transmission phase
of signed unit cell. The study presents an innovative and effective

duapproach to the design of the unit cell of transmitarray, especially in 5G

beyond communication systems, and highlights the potential of
optimization and machine learning integration.

Keywords: Antenna, phase, transmitarray, MLP, ant lion,
optimization
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1 Giris \HS

Mikroserit ileti diziler, kaynak ante dalgayi, ileti
dizide yer alan her bir birim hiicr ikmelerini telafi
etmesi prensibi ile manipiile e Qa{zu edilen odaklanmis
hiizmeye doniistiirmektedi 2]. Kompakt yapisi,
hafifligi, ekonomik olusu, il zang saglamasi ve liretime

elverisli olmas: gibi a iteliklere sahiptirler. [3], [4].
Ayrica yansiticl di kl1 olarak besleme blokajindan

etkilenmeyen, yi verimliligi elde etme agisindan
istiinliige sahj % odaklama sistemidirler [5], [6]. Bu
avantajlariy, eken giincel ¢alismalarda ileti dizilerin
tasariy' , acl verimi (aperture efficiency), diisiik yan
lob_se % ng¢ bant genisligi ve diisiik maliyet gibi ¢esitli

a iterleri 6nemli tasarim hedefleri arasinda yer
almakgadir [7]- [9]. Bu belirtilen avantajlarin yani sira kisith
enisligi gibi bir dezavantaja sahiptir. Sinir aglarina
dayali veri odakli yaklasimlarin elektromanyetik komponent
tasariminda kullanilmasi son yillarda giiclii bir ara¢ olarak
poplilerlik kazandi [10]. Bu kapsamda literatiirde ileti dizi
tasarimindaki ¢esitli dezavantajlarin {stesinden gelmek,

tasarimda performans Kkriterlerini iyilestirmek ve ayrica daha
az hata ve daha kisa siirede modelleme [11] amaci ile yapay

il
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zeka ve/veya optimizasyon tekniklerinin tasarimla kombine
olarak kullanildig1 calismalar bulunmaktadir. Calisma [12]
programlanabilir ileti dizilerde faz ve genlik kontroli
sayesinde belirli bir bant genisliginin basarildigini
gostermistir. [6] calismasinda yapay zeka temelli bir MLP
tabanli model kullanilarak ti¢ farkli frekans bandi igin ileti dizi
elemanlarinin hem iletim fazi hem de genligi yiiksek
dogrulukla tahmin edilmistir. Bir baska ¢alismada [13] ¢ok
bitli ileti dizi tasariminda genlik azalmasiyla iligkili zorluklar:
ele alarak performans iyilestirilmesi i¢in Genetik Algoritma
tabanli bir yontem kullanmistir. [14] calismasinda ise ileti
dizideki her bir meta-atomun odak uzakligin1 ve geometrik
boyutunu 1 ms'de hizli ve dogru bir sekilde belirleyerek
dielektrik ileti dizi anteni otomatiklestirmek ve liretmek i¢in
tandem sinir ag1 énerilmistir. lletim katsayisini ve faz degerini
belirlemek icin Res-Net mimarisine dayali bir derin 6grenme
modeli gelistirerek ¢ok sayida parametre kombinasyonun
olusturdugu zorlugun {istesinden gelme [15] ¢alismasinda
amaclanmustir. iki basl Res-Net tabanli bir PSO algoritmasi
kullanilarak, iletim dizi optimize edilmis ve geleneksel
yaklasima kiyasla onemli dl¢iide daha iyi performans elde
edildigi gosterilmistir.



Onerilen calisma, anten teorisi ve yapay zeka tabanl
modellemeyi biitiinlestiren disiplinlerarasi yaklasimina sahip
bir ¢alismadir. Bu ¢alismada yapay zeka kullanilarak, tasarim
parametreleri ve frekans ele alinarak tasarlanan ileti dizi birim
hiicresine ait iletim faz1 karakteristigi i¢cin yiiksek dogruluklu
bir model gelistirilmistir. Calismada sunulan model,
elektromanyetik benzetim programi kullanilarak elde edilen
iletim fazi degerlerini ele alan Cok Katmanl Algilayicilar
(Multi-Layer Perceptron, MLP), kara kutu modeli ile birlikte
kullanmilmistir.

Calismanin asamalari: Arzu edilen faz araligini saglayan birim
hiicre tasariminin yapilmasi, istenilen fazlar i¢in parametrik
analizlerin gergeklestirilmesi, benzetimlerin sonucunda elde
edilen verilerin veri setine doniistiiriilip ©6n islemesinin
yapilmas1 ve test/egitim olarak boliinmesi, yapay modeli
(Karinca Aslani Optimizasyonu (Ant Lion Optimization, ALO)
yontemi ile entegre Cok Katmanlh Algilayict (MLP) modeli)
yontemlerinin birim hiicrenin tasariminda etkinliginin
arastirllmasi. Bu kapsamda ¢alismada tasarlanan ileti dizi
birim hiicresine ait iletim fazi ve tasarim parametrelerinin ele
alindig1 ytiksek dogruluklu, etkili ve hizhi bir yapay zeka
modelinin olusturulmasi amaclanmistir. Standart MLP ve ALO
ile entegre MLP sinir agi olmak iizere iki farkli model
gelistirilerek performanslar1 karsilastirilmistir. Yapilan bu
kapsamli calisma sonucunda elde edilen sonuglar, aktivasyon
fonksiyonu, katman yapisi ve optimizasyon yénteminin model
performansi iizerindeki etkisini acik¢a ortaya koymustur. Iki
katmanli MLP2(ReLU)-AL modeli, 0.877351 RMSE degeriyle
tiim modeller arasinda en diisiik hata oranini elde ederek en
ylksek performansi sergilemistir.

Bu galismanin teknik Katkilari su sekilde 6zetlenebilir: {leti dizi
birim hiicre tasarlanmasy, ileti dizi birim hiicrelerinin diisii
maliyetli ve yapay zeka tabanh modellenmesine yonelik
yaklasim sunulmasi, farkli aktivasyon fonksiyonlari
mimarilerinin karsilastirmal olarak 1nce1enme51.ge i %

modelin tahmin basarimi, modelin 5G ve Otesi
haberlesme sistemlerine yonelik potansiyel

desteklenmesi. .
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2 Birim hiicre tasarimi

Tasarimi yapilan mikroseritileti dizi birim hiicre elemani Sekil
1(a)’ da 6n goriiniimii verilen birim hiicre bir dairesel dongii
ve bir modifiye arti geometrilerinde iletken yamalardan
olusmaktadir. Ayrica tasarlanan birim hiicrede, bagil
dielektrik katsayisi €, = 3 ve kalinlig1 0.508 mm olan RO3003
alt tabaka ¢ok katmanl olarak kullanilmistir ve sunulan ileti
dizisinin tasarimina iliskin yan goriinim Sekil 1(c)'de
gosterilmistir. Birim hiicreye ait dielektrik tabakanin toplam
kalinhigr z=3 x 0.508 mm olarak tasarlanmistir. Se )’ de
gorildigu tizere t¢ dielektrik katmandan ol ysa %
elemani 300 den fazla iletim fazina sahlptlr

\ 0. 5 mm,

y2 ve | parametreleri degisken, x =y =5
r2=1mm,r3 =22mmve r4 =24 ir.
ait degisken tasarim parametreleringj %} i

detaylandirilmistir.

Frekans 14-28 GHz, tasarim pagagetrest y2 0.10-1.10, tasarim

parametresi [ 0.10-1.10 ar '1 egismektedir. Iletim fazi -
609° ile 68° arasinda degi t

. Model girisinde min-max
normalizasyonu uyg % ” Veri seti, 668 satir ve 4
stitundan olusan bij sahiptir. Deney, 22 kere farkl
parametreler alt e edilerek cesitlilik saglanmistir.
Tablo 1. Biri &re tasarim parametrelerine iligkin aralik

x=y ,r1=05mm,r2=1mm,r3 =2.2mm
ve 4 = 2.4 mm sabit).
T nge of design parameters of unit cell (x =y =
Nrl=05mmr2=1mm,r3=22mmve r4 =
2.4 mm)
Parametre Deger Adim
Y 4 Aralig1 Aralig
y2 0.1-1.1 0.2
1 0.1-1.1 0.2

Bu calismada sunulan ileti dizi birim hiicre i¢in degisken
parametreler ele alinarak benzetim sonuglari elde edilmistir.
Elde edilen bu sonuglar ve tasarim parametreleri, modelin
egitiminde kullanilacak veri setini olusturmakta kullanilmistir.
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Sekil 1. Tasarlanan birim hiicre (a) On gériiniim, (b) Perspektif gériiniim, (c)Yan gériiniim.
Figure 1. Designed unit cell (a)Front view, (b) Perspective view, (c)Side view.



3 MLP ile birim hiicre modellemesi

Elektromanyetik benzetim programi kullanilarak tasarimi
yapilan ileti dizi birim hiicre geometrisi icin parametrik
tarama (parameter sweep) ile tasarim parametreleri - iletim
faz1 egrisi elde edilmistir. Dairesel dongii ve bir modifiye arti
geometrisine sahip ileti dizi birim hiicre elemaninin yapay
sinir ag1 tabanli modelinin olusturulmasi i¢in egitim ve test
olmak iizere boliinmiistiir. Bu islem i¢cin kfold ile veriler esit iki
pargaya (K=2) ayrilmistir. Bu asamada egitim ve test verileri
kullanilarak, Yapay sinir ag1 tabanli ileti dizi birim hiicresi faz
tahmini amaciyla modelin olusturulmasi icin MLP Agi
kullanilmistir. Sekil 2’de verilen MLP ’ye ait ag tasarim
parametreleri Tablo 1’deki gibi ele alinmistir.

3.1 Cok Katmanl Algilayicilar

MLP, yapay sinir aglarinin temel yap: taslarindan biri olup;
giris katmani, bir veya daha fazla gizli katman ve ¢ikis
katmanindan olusan hiyerarsik bir mimariye sahiptir [16].
Insan beyninin bilgi isleme siireglerinden esinlenilerek
gelistirilen bu yapilar, 6zellikle derin 6grenme alanindaki
ilerlemeler sayesinde, karmasik ve yiiksek boyutlu veri
setlerinden anlaml driintiiler ¢ikarmada gii¢lii bir ara¢ héline
gelmistir [17], [18].

MLP'ler, her katmandaki noronlarin bir 6nceki katmandaki
noronlarla agirhikli baglantilar kurdugu ileri beslemeli
(feedforward) bir yapi ile calismaktadir. Bu baglantilar,
O6grenme siireci boyunca gradyan inisi tabanl optimizasyon
algoritmalar1 (6rnegin, geri yayillim- backpropagation)
araciligiyla ayarlanan agirliklar (w) ve biaslar (b) ile
modellenmektedir [19]. Matematiksel olarak, bir néronun
ciktisy, girislerin agirlikli toplamina uygulanan bir aktlvasyo
fonksiyonu (6rnegin ReLU, sigmoid veya tanh)®
hesaplanmaktadir. Bu yapi, agin dogrusal olmayan iligki

modelleyebilmesini saglamaktadir [20]. Ogrenmeﬁié

fonksiyonunun minimize edilmesine dayanma
yayllim algoritmasi, bu hatayr katmanlar a

dogru yayarak agirliklar1 giincellerken, A gibiJmodern

. . . o K ..
optimizasyon teknikleri daha hizli ve etki yakinsama
stireci sunmaktadir [22].

MLP'ler; goriintii isleme, dogal dil i otonom sistemler ve
finansal analiz gibi ¢ok alanlarda basariyla
uygulanmaktadir [23]-[25]. aglarin baslica avantajlari
arasinda karmasik verj rth1 modelleyebilme yetisi,
biiyiik veri setlerinde i % ormans sergileme kapasitesi
ve farkli problem ri kolayca uyarlanabilirlik yer
almaktadir [26]. "lerin pratik uygulamalarinda baz
zorluklar da b aksadir. Yiiksek hesaplama maliyeti, asir1
0grenme  pi erparametre ayarlama gereksinimi
(ornegﬁ % e noron sayisi, 6grenme orani) ve modelin

% eksikligi gibi sinirlamalar, yaygin kullanim
ONv : teskil edebilmektedir [27]. Cok katmanli aglar,
atematiksel temelleri, esnek yapilar1 ve genis
uygulama yelpazesi sayesinde yapay zeka ve derin 6grenme
alanlarinda déntistiiriicii bir rol oynamakta olup, stirekli

gelisen teknolojilerle birlikte modern bilisim diinyasinin
sinirlarini zorlamaya devam etmektedir.

3.2 Karinca Aslan1 Optimizasyon Yontemi

Karinca Aslani Optimizasyon Algoritmasi, 2015 yilinda
Seyedali Mirjalili tarafindan gelistirilen, dogadan esinlenen bir
meta-sezgisel optimizasyon yontemidir [28]. Karinca
aslanlarinin larvalarinin kumlu zeminlerde konik c¢ukurlar

kazarak karincalar1 avlama davranisindan ilham alan bu
algoritma, karmasik ve yiikksek boyutlu optimizasyon
problemlerine etkili ¢dziimler sunmaktadir. ALO, iki ana
popiilasyon iizerine kuruludur: karincalar, ¢6ziim uzayindaki
rastgele ¢6zlim adaylarini temsil ederken; karinca aslanlari, bu
¢ozlimler arasinda en iyi uygunluk degerine sahip olanlari
ifade  etmektedir.  Algoritma, karincalarin  rastgele
yurtytslerle ¢6ziim uzaymnda hareket ettigi, karinca
aslanlarinin ise ¢ukurlar olusturarak bu karincalari yakaladigi
bir avlanma stirecini simiile etmektedir. Matematiksel olarak,
karincalarin konumu, normallestirilmis bir rastgel [i

cukur etkileriyle sinirlanmaktadir. Cukur thi erasyon
ilerledikce hareket araligim1 daraltan

modellenmekte ve bu, karincalarin
yapmasini saglamaktadir. Elitizm
aslaninin her iterasyonda _ko si ve karincalarin
hareketini yénlendirmesini garanti etimektedir, boylece global
optimuma yakinsama hizl tadir. ALO’nun temel
adimlari, popiilasyonlarin e baslatilmasi, uygunluk
degerlerinin  hesapl karincalarin  konumlarinin
rastgele yiriyiisle llenmesi, c¢ukur etkilerinin
uygulanmasi ve e a aslaninin belirlenmesi seklinde
olmaktadir [28]MAlgogigha, mithendislik tasarimi [29], makine
o0grenmesindevozelik secimi [30], goriinti isleme [31], enerji
imizasyonu [32] ve lojistik [33] gibi ¢ok
cesitli alanl uygulanmistir. ALO’nun avantajlar1 arasinda
si i@lanabilir yapisl, yiiksek boyutlu problemlerdeki
i hizli yakinsama yetenegi bulunmaktadir. Genel
LO’nun esnekligi, glirbiizliigii ve biyolojik ilhami, onu
mik arastirmalar ve endiistriyel uygulamalar i¢cin degerli

bir optimizasyon araci haline getirmektedir.

bir arama
i 1, iyi karinca

Tablo 2. Karinca Aslani Optimizasyon Algoritmasi [28].
Table 2. Ant Lion Optimization Algorithm [28].

Algoritma 1 Karinca Aslani Optimizasyonu Algoritmasi (ALO)

1: Girdi: Popiilasyon boyutu n, maksimum iterasyon sayisi
MaxIter, problem boyutu dim, sinirlar b, ub

2:  Cikti: En iyi ¢oziim (EliteAntLion) ve uygunluk degeri

3: Baslatma:

4: Karinca aslani popiilasyonunu rastgele baslat: AntsLions
[n,dims]

5:  Her karinca aslani i¢in uygunluk degerini hesapla

6:  Eniyi karinca aslanini (EliteAntLion) ve uygunluk degerini

belirle

7 tel

8: while t < MaxIter do

9: For her karinca aslani i=1 to n do
10: Rastgele yiiriiyiis uygula: RW(t) = cumsum(2.rand(1)-1)
11: Cukur etkisini uygula
12: Karinca aslaninin konumunu giincelle
13: Yeni konum i¢in uygunluk degerini hesapla
14: Konumu sinirlar iginde tut
15: if Karinca arama uzay disinda ise
16: Rastgele arama uzayi igerisine at
17: end if
18: end for
19: Karinca maliyet degerleri hesapla
20: for her karinca aslani j=1 to n do
21: if karincanin maliyeti daha iyi ise
22: Karinca aslaninin konumunu karincanin konumuyla

glincelle
23: Yeni uygunuluk degeri hesapla
24: end if
25: end for
26: Elit karinca aslanini giincelle: EliteAntLion
«argmin(fitness(AntLions))

27: Daralma faktoriinii giincelle



te t+1
28: end while
29: Dondiir: EliteAntLion ve uygunluk degeri

3.3 Performans Ol¢iim Metrigi

Bu calismada performans oOlgiim metrigi olarak RMSE
kullanilmaktadir. RMSE, 6zellikle regresyon modellerinde, bir
modelin tahmin ettigi degerlerin gercek degerlere ne kadar
yakin oldugunu 6l¢en bir hata élgiitiidiir. Matematiksel esitligi
asagidaki gibi verilmektedir [34].

RMSE = 1)

n
1 5.2
;Z(Yi -3
=1

Bu calismada, dncelikle MLP cercevesinde, tek gizli katman
barindiran bir yapay sinir ag1 modeli tasarlanmistir. Model
performansini iyilestirmek ve gesitli parametrelerin etkilerini
analiz etmek i¢in, gizli katman ndron sayisi 3-50 arasinda
degistirilmis ve aktivasyon fonksiyonlar1 da sirasiyla ReLU,
Tanh ve Sigmoid fonksiyonlar1 kullanilarak simiilasyon
calismasi yapilmistir.

Gelistirilmis ¢ok katmanl algilayici modelinin gizli katman
néron sayisli parametrelerinin bulunmasi karinca aslani
optimizasyon yontemi ile yapilmaktadir. Model giris
degiskenleri sirasiyla uygulanan frekans degeri ve tasarlanan
birim hiicrenin [ ve y2 parametreleri olmaktadir. Model
¢ikisinda birim hiicrenin iletim fazi tahmin edilmistir.

Frekans N /

Tasarim parametresi (1) Gelistirilmis ok
> katmanh algilayict

Tasarm parametresi (y2) modeli

/

Karmca Aslam
Optimizasyon
Yontemi

N
N
QS\

M

{letim Faz1 }
——

Sekil 2. Karinca aslani optimizasyonu yontemi ile gelistirilmis
¢ok katmanli algilayici1 modeli egitimi.
Figure 2. Training of multilayer perceptron model improved
with ant lion optimization method.

4 Niimerik Sonuglar

MLP modelinin farkli aktivasyon fonksiyonlar1 i¢in gizli
katman néron sayisina gore performans degisimi Sekil 3'teki
grafikte verilmistir. Burada her bir néron sayisi icin egitim ve
test siireci 10 kez tekrarlanarak yapildigi icin kutu by rafigi
ile gosterilmesi uygun gorilmiistiir. Performan%rigi
olarak RMSE degeri kullanilmistir ve diisiik geri,
modelin daha iyi performans gosterdigi anla ktedir.
Grafigin yatay ekseninde néron sayisi, H( ninde ise
RMSE degerleri yer alirken, farkl e tl¢ farkh
aktivasyon fonksiyonunu temsj Genel olarak
noron sayist arttikca RMSE, de er lg¢ aktivasyon
fonksiyonu i¢in de azaldig lemlemektedir. Bu, néron
sayisinin artmasinin model ormansini iyilestirdigini
gostermektedir. Tanh '@R nksiyonu genellikle diger
iki fonksiyona gore da ( MSE degerleri tiretmektedir
ve performans acis daka zayif kaldigi sdylenebilir. ReLU

ise baslangicta ek RMSE degerleri gostermesine
ragmen, noro y rttikca performansi iyilesmekte ve

zamanla d@i le gelmektedir. Ancak ndron sayis1 50

r
ir.

€

id fonksiyonundan daha kotii performans
ktedir! Sigmoid fonksiyonu, gizli katman noéron
olarak en diisitk RMSE degerlerine sahip olup,
0 ve daha fazla néron iceren durumda diger iki
tivasyon fonksiyonu iceren modele goére daha iyi
performans sergilemektedir. Sonug¢ olarak, bu grafikten,
Sigmoid aktivasyon fonksiyonunun daha istikrarh ve diistik
hata oranlar1 gosterdigi, ReLU'nun ise néron sayisina bagh
olarak performansinin arttig, ancak Sigmoid'in daha diisiik bir
performans sergiledigi anlasilmaktadir. Tanh'in en yiiksek
RMSE degeri ile en diisiik performansa sahip oldugu
gorilmistiir. En iyi model sonucuna gore aktivasyon
fonksiyonlarindan elde edilen RMSE degerlerinin degisimi ise
Sekil 4’teki gibi verilmistir. Sigmoid fonksiyonun daha iyi
performans sergiledigi daha net bir sekilde gézlenmistir.
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Figure 3. Box-whisker plot showing the change in RMSE value according ti umber of hidden layer neurons of MLP-ReLU, MLP-Tanh,
MLP-Sigmoidgnodels.
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Sekil 4. MLP-ReLU, MLP-Tanh, MLP-Sigmoid modellerinin gizli katman néron sayisina gore en iyi performansi veren durumun
gOsterimi.
Figure 4. Representation of the best performance of MLP-ReLU, MLP-Tanh, MLP-Sigmoid models according to the number of hidden
layer neurons.
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Sekil 5. Farkli aktivasyon fonksiyonlarina sahip MLP modellerinin iterasyon bazli RMSE p karsilastirmasi.

Figure 5. Iteration-based RMSE performance comparison of MLP models with diffe&ti tion functions.

iki gizli katman iceren modeller igin AL ydntemi ile yapilan
optimizasyon islemli simiilasyon sonuglar1 incelendiginde
Sekil 5'te ¢ farkh yontemin (MLP2(Sigmoid)-AL,
MLP2(Tanh)-AL ve MLP2(ReLU)-AL) 20 iterasyon boyunca
RMSE  degerlerini  logaritmik  o6lgekte (Y  ekseni)
karsilastirilmaktadir. X ekseni ise iterasyon sayisini (1'den
20’ye) temsil etmektedir. ik iterasyonlarda tiim yéntemler
yluksek hata oranlariyla bagladigi gorilmektedir. RMSE
degerleri yaklasik 102 ile 10! seviyeleri arasinda seyrettigi
soylenebilir. Ancak MLP2(ReLU)-AL, diger iki yonteme kiyasla
biraz daha diisiik bir baslangi¢ hatasi sergileyerek erken bi
avantaj sagladigr gorilmektedir. 2. ve 3. iterasyor.l
MLP2(Sigmoid)-AL, MLP2(Tanh)-AL'nin RMSE degerl a
101 civarinda yiiksek kalirken, MLP2(ReLU)-AL’nift h %nl
daha belirgin bir diislis trendine girdigi gozlemlemmistir. 4.
iterasyondan itibaren tiim yo6ntemlerde R egerleri
azalmaya baslamis ve 6zellikle MLP2(ReBU)€AL, 6. iferasyona
gelindiginde 100 seviyesinin altin rak diger
yontemlere kiyasla daha hizli bir_gé performansi
gostermistir. MLP2(Sigmoid)-AL, anh)-AL ise bu
asamada hala 10%1n tlizerinde kalakakK dahka yavas bir iyilesme
sergilemistir. 7-10. iterasyonl a MLP2(ReLU)-AL'nin

tstiinliigii daha da belirgin istig. Buyontem 10-1seviyesine
ulasarak hata oranini “¢iddi “sekilde diisiirmiistiir. Ayni
dénemde MLP2(S LP2(Tanh)-AL, 100 iizerinde

seyretmeye deva ir. 11. iterasyondan 20. iterasyona
kadar olan siire degerleri genel olarak sabitlenme
egilimine gir LP2(ReLU)-AL, 10-1in altina inerek en
diisiik_eh 1 elde edilmistir. Buna karsilik,
i i L ve MLP2(Tanh)-AL, 10-1 civarinda kalarak
iyilesme gosterememistir. Genel olarak,

bel i

M -AL, hem daha hizli hata azaltma kapasitesi hem
de dahafdiisiik nihai hata oraniyla diger iki yonteme kiyasla
acikca daha iistiin bir 6grenme performansi sergilemis ve bu
slirecte daha etkili bir ydntem oldugunu kanitlamistir.

Farkli yapay sinir ag1 modellerinin performansini
degerlendirmek amaciyla, tek katmanli (MLP1) ve iki katmanl

(MLP2) yapilar, %arak tasarlanan modeller, Sigmoid,
Tanh ve Re &n on fonksiyonlariyla test edilmis ve
RMSE (R e Square Error) metrigi iizerinden
karsilasfrl r. MLP2 modellerinde, iki katmandaki néron
say1l mizasyonu icin Karinca Aslani (Ant Lion, AL)
o% ullanilmis ve bu modeller MLP2-AL olarak
d Imistir. Tablo 3’te ve Sekil 6’da olusturulan
lerin performanslari verilmistir. Elde edilen sonuglar,
& modeller arasinda belirgin performans farklari oldugunu
ortaya koymus ve 6zellikle katman yapisi ile optimizasyon
yonteminin tahmin dogrulugu izerindeki etkisini acik¢a
gOstermistir.

Detayli sonuglara bakildiginda, iki katmanli ve Ant Lion
optimizasyonlu MLP2(ReLU)-AL modeli, 0.877351 RMSE
degeriyle tiim modeller arasinda en diisiik hata oranini elde
ederek iistiin bir performans sergilemistir. Bu sonug, ReLU
aktivasyon fonksiyonunun dogrusal olmayan iliskileri
modellemedeki basarisint ve Ant Lion algoritmasinin iki
katmandaki ndron sayilarini etkili bir sekilde optimize ettigini
gostermektedir. Ikinci en iyi performansi, 1.065500 RMSE ile
MLP2(Sigmoid)-AL  modeli sunmustur; bu, Sigmoid
fonksiyonunun iki katmanl yapida ve AL optimizasyonuyla
hala rekabet¢i bir performans saglayabildigini, ancak
ReLU'nun gerisinde kaldigini ortaya koymaktadir. Tek
katmanli modeller arasinda ise MLP1(Sigmoid), 1.264177
RMSE ile en iyi sonucu vermis, ancak bu deger MLP2-AL
modellerinin ¢ogundan daha yliksek kalarak tek katmanl
yapinin sinirlamalarint  yansitmistir. MLP1(ReLU) modeli,
1.862630 RMSE ile Sigmoid tabanh tek katmanli modelden
daha zayif bir performans gostermis, bu da ReLU’'nun tek
katmanli yapida gradyan optimizasyonunda zorluklar yasamis
olabilecegini diislindlirmektedir. Tek katmanli modeller
arasinda en Kkotli performans: ise 3.556544 RMSE ile
MLP1(Tanh) sergilemis; Tanh’'in sifir merkezli dogasina
ragmen, tek katmanl yapida veri setinin 6zelliklerini yeterince
0grenemedigi anlagilmistir.
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Sekil 6. Farkli Aktivasyon Fonksiyonlar1 ve Optimizasyon Yontemlerine Sahip C Wﬁll Perceptron Modellerinin RMSE
Performans Karsilastirmasi.
Figure 6. RMSE Performance Comparison of Multi-Layer Perceptron Models MQ ent Activation Functions and Optimization

Tablo 3. Cok Katmanli Algilayict Modellerinin RMSE
Performans Tablosu.
Table 3. RMSE Performance Table of Multilayer Perceptron

Models. A
Modeller RMSE N6ro.n *
A NN
MLP1(Sigmoid) 1.264177 (a\\)
MLP1(Tanh) 3.556544 ‘\C..‘s v
4
MLP1(ReLU) 1.8626 49

\“
MLP2(Sigmoid)-AL 1.26\% 26-46
MLP2(Tanh)-AL @10 39-50

MLPZ(ReI{)-A%KN}7351 50-44

tiim mbdéile sinda agik ara en yiiksek hata oranina sahip
olpfa % anh aktivasyon fonksiyonunun iki katmanlh
ya n% elltkle AL optimizasyonuyla birlestiginde, veri setine
veya medel konfigiirasyonuna uygun olmadigini ve potansiyel
olarak gradyan patlamasi veya kaybolmasi gibi ciddi 6grenme
sorunlariyla karsilastigini gostermektedir. Tanh'in bu zayif
performansi, veri 6lceklendirme sorunlari, AL algoritmasinin

Tanh ile uyumsuzlugu veya modelin karmasiklik seviyesinin
veri setine uygun olmamasi gibi faktorlerden kaynaklanabilir.

Genel olarak, iki katmanlit MLP2-AL modelleri, tek katmanl
MLP1 modellerine kiyasla daha diisiik hata oranlari iiretmis ve
Ant Lion optimizasyonunun, o6zellikle ReLU ve Sigmoid
aktivasyon fonksiyonlariyla, néron sayilarini belirlemede

En carpia s %n biri, iki katmanli ve Ant Lion
optimizgsy% (Tanh)-AL modelinin 5.461710 RMSE ile

Qvir katki sagladigi goriilmistiir. ReLU tabanli MLP2-AL

& modelinin basarisi, bu yapidaki 6grenme kapasitesinin ve AL

algoritmasinin  optimizasyon  giicliniin  veri  setine
uygunlugunu yansitmaktadir. Buna karsin, Tanh aktivasyon
fonksiyonunun hem tek katmanli hem de iki katmanlh
modellerde diisiik performans goéstermesi, bu fonksiyonun
veri setinin 0Ozelliklerine veya model mimarisine uygun
olmadigin1 ortaya koymaktadir. Bu bulgular, ReLU tabanl
MLP2-AL modelinin s6z konusu problem i¢in en uygun se¢im
oldugunu ve gelecek ¢alismalarin bu modelin hiperparametre
optimizasyonu (6rnegin, 6grenme orani, katman boyutlari
veya epoch sayisi) ile veri 6n isleme tekniklerine odaklanmasi
gerektigini gostermektedir.

MLP1(Sigmoid), MLP1(Tanh) ve MLP1(ReLU) i¢in elde edilen
en diisiik hata degerine karsilik model néron sayisi sirasiyla
47, 45 ve 49 olarak elde edilmistir. MLP2(Sigmoid)-AL,
MLP2(Tanh)-AL ve MLP2(ReLU)-AL i¢in ise birinci ve ikinci
katman noéron sayilar1 sirasiyla 26-46, 39-50, 50-44 olarak
elde edilmistir. Sonuglar Tablo 3’te verilmistir.

Sekil 7 ve Sekil 8'de, segilen iki farkli tasarim parametresi i¢in
parametrik taramadan elde edilen gercek degerlere karsilik
MLP2(ReLU)-AL yontemiyle yapilan kestirim sonuglari, X
ekseninde frekans ve Y ekseninde iletim fazi olacak sekilde
cizdirilmistir. Gorilldiigi tizere, dnerilen ileti dizi birim hiicresi
tasariminda  segilen her iki tasarim  parametresi
kombinasyonu (I = 0.1mm, y2 = 0.1lmm ve |l = 0.5mm, y2 =
0.9mm) icin gercek deger ve Ant Lion optimizasyonlu
MLP2(ReLU)-AL modeli ile elde edilen tahmin degeri olduk¢a
iyi bir uyuma sahiptir. Ayrica ReLU tabanli MLP2-AL
modelinin birim hiicrenin ¢alisma frekansi araliginin (14 GHz-
28 GHz) her bolgesinde iletim fazi i¢in genel olarak basaril bir
tahmin yaptig1 s6ylenebilir.



100

T T
Gergek Deger

— — — MLP2(ReLU)-AL Kestirim

50

o
T

iletim Fazi (Derece)
n
o

-100 -

150 . . . . . .
14 16 18 20 22 24 26 28
Frekans (GHz)

Sekil 7.1 = 0.1mm, y2 = 0.1mm segilen tasarim
parametreleri icin MLP2(ReLU)-AL yénteminin performans
sonucu.

Figure 7. The performance result of the MLP2(ReLU)-AL
method for the selected design parameters | = 0.1, mm y2 =
0.1mm.
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% zetim programi kullanilarak tasarimi
i\di irim hiicre geometrisi i¢cin parametrik
er sweep) yontemiyle veriler elde edilmistir.
dongii ve bir modifiye arti geometrilerinden
ti dizi birim elemaninin yapay sinir ag1 tabanlh
modelinin olusturulmasi amaciyla, bu veriler egitim ve test
setlerine ayrilmistir. Veri bélinmesi icin k-fold c¢apraz
dogrulama yontemi kullanilmis ve veriler esit iki pargaya
(K=2) boliinmiistiir. Modellerin performansi, veri setinin 10
farkli rastgele bolinmesiyle 2-fold ¢apraz dogrulama
kullanilarak daha giivenilir bir sekilde tahmin edilmistir. 10
tekrar, modelin genelleme performansini daha giirbiiz bir
sekilde degerlendirme imkani sunmaktadir. Bu asamada, ileti
dizi birim hiicresi faz tahmini amaciyla model olusturmak i¢in
tek katmanli (MLP1) ve iki katmanh (MLP2) yapay sinir ag1

meters | = 0.5mm, y2 =

modelleri, Sigmoid, Tanh ve ReLU aktivasyon fonksiyonlariyla
test edilerek RMSE metrigi {izerinden performanslari
degerlendirilmistir. MLP2 modellerinde, ndéron sayilarinin
optimizasyonu i¢in ALO sezgisel optimizasyon algoritmasi
kullanilmis ve bu modeller MLP2-AL olarak adlandirilmistir.
Elde edilen sonuglar, aktivasyon fonksiyonu, katman yapisi ve
optimizasyon yonteminin model performansi tizerindeki
etkisini acik¢a ortaya koymustur.

iki katmanlh MLP2(ReLU)-AL modeli, 0.877351 RMSE
degeriyle tiim modeller arasinda en diisiik hata or: 1 elde
ederek en yiliksek performansi sergilemistir. B @lun
dogrusal olmayan iliskileri modellemedeki b 1we AL

algoritmasinin néron sayilarini etkili bir ptimize
ettigini gostermektedir. MLP2(Sigmoid)- , 1.065500
1

RMSE ile ikinci en iyi performan gmoid’'in iki
katmanli yapida rekabetci u S|@ncak ReLU’'nun
gerisinde kaldigin1 gostermigtir. atmanli modeller
arasinda MLP1(Sigmoid), 1.264477 RMSE ile en iyi sonucu
vermis, ancak iki katmanlh in cogundan daha ytiksek
hata oraniyla tek yapmin  smirlamalarini
yansitmistir. MLP1(R 630 ve MLP1(Tanh) 3.556544
RMSE degerleriyl ha, Zayif performans sergilemistir,
e

ozellikle Tanh’y tmanli yapida veri o6zelliklerini

6grenmekte 1#¥anlasiimigtir.
En garpici .o P2(Tanh)-AL modelinin 5.461710 RMSE
ile ti &i er arasinda en yiiksek hata oranina sahip
olm \ u, Tanhin iki katmanlh yapida ve AL
0 @onuyla veri setine uygun olmadigini, gradyan
at 1 veya kaybolmasi gibi sorunlarla karsilasmis
olabilecegini diisiindiirmektedir. Tanh'in diisiik performansi,
& veri dlgeklendirme eksiklikleri, AL algoritmasiyla uyumsuzluk
veya modelin veri setine uygun olmayan karmasikligi gibi
faktorlerden kaynaklanabilir.

Genel olarak, iki katmanli MLP2-AL modelleri, tek katmanh
MLP1 modellerine kiyasla daha diisiik hata oranlari tiretmis ve
AL optimizasyonunun, 06zellikle ReLU ve Sigmoid ile,
performansi artirdigl goriilmiistiir. ReLU tabanhi MLP2-AL,
veri setine en uygun model olarak 6ne ¢ikarken, Tanh hem tek
hem de iki katmanh modellerde zay:f performans gostermistir.
Bu bulgular, ReLU tabanli MLP2-AL modelinin hiperparametre
optimizasyonu (6rnegin, 6grenme orani, katman boyutlari) ve
veri 6n isleme teknikleriyle daha da gelistirilebilecegini
gostermektedir.  Ayrica, MLP2(Tanh)-ALnin distk
performansinin nedenleri (veri normalizasyonu, AL-Tanh
etkilesimi veya optimizasyon instabilitesi) detayli olarak
incelenmelidir. Farkli optimizasyon algoritmalari veya veri 6n
isleme yontemlerinin denenmesi, Tanh tabanli modellerin
performansini iyilestirebilir. Ayrica gelecek c¢alismalarda
anten tasarimlarinda yapay sinir agl modellerinin
optimizasyon zamanlarini diislirmesi {izerine etkileri
incelenebilir [35]. Bu ¢alisma, anten tasariminda kullanilmak
lizere yapay sinir ag1 tasariminda aktivasyon fonksiyonu ve
optimizasyon ydnteminin entegrasyonunun kritik roliinii
vurgulamakta ve gelecek ¢alismalar i¢in yol gdsterici bir temel
sunmaktadir. Olusturulan modellerin basarimi, egitim veri
setinin kapsamina ve Kkalitesine dogrudan baghdir. ileriki
calismalarda transfer 6grenimi yaklasimi ile dnceden egitilmis
modeller, yeni frekans bantlar1 veya geometrilere uyarlanarak
genelleme yetenegi gliclendirilebilir.

6 Conclusions

Data was obtained using the parameter sweep method for the
unit cell geometry of the designed transmitarray using an



electromagnetic simulation program. These data were divided
into training and test sets for the purpose of creating an
artificial neural network-based model of the unit cell of the
transmitarray, which consists of a circular loop and a modified
cross geometry. The k-fold cross-validation method was used
for data splitting, and the data were divided into two equal
parts (K=2). The performance of the models was estimated
more reliably using 2-fold cross-validation with 10 different
random splits of the dataset. 10 repetitions provide a more
robust assessment of the model's generalization performance.
At this stage, single-layer (MLP1) and two-layer (MLP2)
artificial neural network models were tested with Sigmoid,
Tanh, and ReLU activation functions to create a model for the
transmission phase estimation of the designed unit cell, and
their performance was evaluated using the RMSE metric. In
the MLP2 models, the ALO heuristic optimization algorithm
was used to optimize the number of neurons, and these models
were named MLP2-AL. The obtained results clearly
demonstrated the effect of the activation function, the
structure of the layer, and the optimization method on model
performance.

The two-layer MLP2(ReLU)-AL model demonstrated the
highest performance, achieving the lowest error rate among
all models with an RMSE value of 0.877351. This demonstrates
the success of ReLU in modeling non-linear relationships and
the effectiveness of the AL algorithm in optimizing the number
of neurons. The MLP2(Sigmoid)-AL model delivered the
second-best performance with an RMSE of 1.065500,
demonstrating that Sigmoid is competitive in a two-layer
structure but lags behind ReLU. Among single-layer models,
MLP1(Sigmoid) achieved the best result with an RMSE of
1.264177, but it reflected the limitations of the single-layer
structure with a higher error rate than most two-layer magdel
MLP1(ReLU) and MLP1(Tanh) showed weaker perfor

with RMSE values of 1.862630 and 3.556544, resp i A
with Tanh particularly struggling to learn data f&at %
single-layer structure.

The most impressive result is that the MLP2(Tanh)-AL model
has the highest error rate among all mo&eg\' an RMSE of

5.461710. This suggests that Tanh may able for the

data set in a two-layer structure and imization, and

may have encountered problems s ient explosion or

vanishing. The poor perfor@%anh may be due to
e

factors such as data scaling 1es, incompatibility with
the AL algorithm, or the mplexity being unsuitable
for the dataset.

In general, two-laye models produced lower error
rates compare ingle-layer MLP1 models, and AL
optimization, ially with ReLU and Sigmoid, was found to
improve p%a e. ReLU-based MLP2-AL emerged as the
most stitable el for the dataset, while Tanh showed poor
%1 both single- and two-layer models. These
find uggest that the ReLU-based MLP2-AL model can be
furthe proved through hyperparameter optimization (e.g.,
learning rate, layer sizes) and data preprocessing techniques.
Additionally, the reasons for the low performance of
MLP2(Tanh)-AL (data normalization, AL-Tanh interaction, or
optimization instability) should be investigated in detail.
Testing different optimization algorithms or data
preprocessing methods could improve the performance of
Tanh-based models. Furthermore, future studies may examine
the effects of artificial neural network models on reducing
optimization time in antenna designs [35]. This study

highlights the critical role of integrating the activation function
and optimization method in artificial neural network design
for use in antenna design and provides a guiding foundation
for future studies. The performance of the generated models is
directly dependent on the scope and quality of the training
dataset. With the Transfer Learning approach, pre-trained
models can be adapted to new frequency bands or geometries,
strengthening their generalization ability for future works.

7 Yazar katki beyani

Gergeklestirilen ¢alismada birinci yazar modelin taSarimi ve
sonuglarin elde edilip degerlendirilmesinde, % azar

konseptin olusturulmasi, literatiir taramas txr arin ve
sonuglarin incelenmesi- deéerlendirilme&%ﬂ' im hiicre
sa

tasariminda, {i¢lincii yazar birim i imnda katki
sunmuglardir. Q

“Hazirlanan makalede%ygt rul izni alinmasina gerek

8 Etik kurul onay1 @‘ r catismasi beyani

yoktur.” QJ{
“Hazirlanan makalede hangi bir kisi/kurum ile ¢ikar
catismasi buly, ‘. adir.”
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