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OZET

Bu calismada amag, ¢oklu dogrusal regresyon modeli ile yapay sinir aglari

modellerinin 6ngdru performanslarini kargilagtirmaktir.

Bu amag¢ dogrultusunda ilk bdlumde yapay sinir aglari genel hatlariyla
tanitilmis olup, ikinci bélimde yapisi ayrintili olarak incelenmistir. Uglincl
bdlimde yapay sinir aglarinin hangi 6zelliklere gore siniflandinidigi ve temel
ogrenme kurallarindan bahsedilmistir. Dorduncu boliumde ise en ¢ok
kullanilan yapay sinir aglari modelleri incelenerek, yapay sinir aglarinin
istatistikle iligkisine deginilmigtir. Uygulamaya ayriimis olan besinci bolumde,
Tarkiye’deki sanayi Uretim indeksi icin ¢oklu dogrusal regresyon analizi ile
yapay sinir aglari modellerinin 6ngoru degerleri elde edilerek karsilagtiriimis

ve sonuglar yorumlanmigtir.
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Sanayi Uretim Indeksi

Danisman: Yrd. Dog¢. Dr. Funda SEZGIN, Mimar Sinan Giizel Sanatlar
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ABSTRACT

The main purpose of this study is to compare the forecast performances of

multivariate linear regression model with artificial neural networks models.

In the light of this aim, artificial neural networks are introduced in general
terms in the first part, and their structure is examined in detail for the next
part. In the third part, the classification of artificial neural networks are
mentioned in terms of their characteristics and the basic learning rules. As for
the fourth part, generally used artificial neural networks models are examined
and artificial neural networks’ relation to statistics is given. The fifth part
introduces the application, and prediction outcomes of both multivariate linear
regression analysis and artifical neural networks models are compared and

discussed for the Turkish Industrial Production Index.

Keywords: Artificial Neural Networks, Multivariate Linear Regression
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GiRIS
Yapay sinir aglari, 6zellikle son 20 yilda buyuk gelisme gosteren bir ¢alisma
disiplinidir. Bu ¢aligmanin amaci da, yapay sinir aglarini tanitmak ve yapay

sinir aglarini istatistiksel bir yontem olan ¢oklu regresyon ile karsilagtirmaktir.

Calisma bes bolimden olusmaktadir. Calismanin ilk bolumunde yapay sinir
aglari genel olarak acgiklanmistir. Bu kapsamda ilk olarak yapay sinir
aglarinin da igine qirdigi bir yontemler butinu olan yapay zekadan
bahsedilmig, daha sonra yapay sinir aglarinin tanimi verilmis ve tarihgesi
incelenmistir. Yapay sinir aglarinin daha iyi anlasiimasi agisindan kullanim
alanlari tanitiimisg ve avantajlari ve dezavantajlarindan bahsedilerek bolim

sonlandiriimigtir.

ikinci bélimde, yapay sinir aglarinin yapisinin anlagilabilmesi igin éncelikle
biyolojik sinir aglari agiklanmis ve buna baglh olarak yapay sinir hucresinin
yapisi ayrintili olarak incelenmistir. Daha sonra yapay sinir aginin yapisindan
kisaca bahsedilmigtir. BOIum, yapay sinir aglarinin egitimi ve test edilmesinin

genel olarak agiklanmasiyla sonlandiriimistir.

Uglncli  bélimde, yapay sinir aglarinin  gesitli  6zelliklerine  gore
siniflandirimalarinin  Gzerinde durulmus ve bu siniflar genel olarak
tanitilmistir. Bolum, yapay sinir aglarindaki temel 6grenme kurallarinin kisaca

aciklanmasiyla sonlandiriimigtir.

Doérdincu bolumde, oncelikle yapay sinir aglarinin tasarim agamasi
anlatilmistir. Daha sonra, literatirde en ¢ok rastlanan ve belli siniflarin tipik
Ozelliklerini gosteren yapay sinir aglari modelleri ayrintili bir sekilde ele
alinmistir. Son olarak da yapay sinir aglari ve istatistik arasindaki iliski genel

hatlariyla anlatiimistir.



Son boélim olan besinci bélimde ise 6ncelikle ¢oklu dogrusal regresyon
analizi uygulamasi gercgeklestiriimis, daha sonra yapay sinir aglari modelinin
uygulamasina gecilmigtir. Turkiye’deki sanayi Uretim indeksi icin ¢oklu
dogrusal regresyon analizi ve yapay sinir aglari modellerinin  éngoru
performanslari karsilastirilmistir. Sonuclar dogrultusunda yapay sinir aglari
modelinin ¢oklu dogrusal regresyon analizi modeline goére ustin oldugu

kanitlanmigtir.



BiRINCi BOLUM
YAPAY SINIR AGLARI

1.1 Yapay Zeka

Yapay zeka (Artificial intelligence), en kisa sekilde insan beyninin ¢alisma
sistemini anlamak ve bu sistemi taklit ederek benzer etkinlikleri
gerceklestirebilecek bilgisayar islemlerini olusturmaya calismak olarak
tanimlanabilir. Yapay zeka kullanilarak yapilan ¢alismalarin temel amaci,
insanlarin dogustan sahip olduklari zekayr modelleyerek bazi fonksiyonlarini

bilgisayarlara ve bilgisayar denetimli makinelere kazandirabilmektir.

Anlama ve kavrama yetenegi olan zekanin pek ¢ok tanimi bulunmaktadir. En
basit tanimiyla zeka, “Bir insanin belli bir duruma uyma, kosullara gére
etkinlik araclari segme yetkinligi; kavrama glicd; ayirt etme yetisidir’ (BlyUk
Larousse, 12726).

Zeka; egitim, égretim, bilgi, birikim ve deneyimlerle gelistirilebilen dinamik bir
yapiya sahiptir. ilk kez karsilasilan ya da ani olarak gelisen bir olaya uyum
saglayabilme, anlama, 0grenme, analiz etme, bes duyu, dikkat ve
daguncenin yogdunlastirimasi zeka ile gerceklestirilebilmektedir (Elmas,
2003).

Zekanin yukarida verilen tanimlari isiginda yapay zeka calismalarinin,
bilgisayarlara ve bilgisayar denetimli makinelere, zekanin en temel ozellikleri
olan anlama, genelleme ve ge¢gmis deneyimlerden 6grenme gibi yeteneklerini

kazandirmayi hedefledigi sdylenebilir.

GUnumuzde is dunyasindan kamu sektorine, c¢evre ve saglk
organizasyonlarindan askeri sistemlere kadar hemen hemen her alanda
bilgisayar yaygin olarak kullaniimaktadir. Onceleri sadece elektronik veri

transferi ve karmasik hesaplamalari gergeklestirmek icin gelistirilen



bilgisayarlara zaman iginde verileri filtreleyerek Ozetleyebilme ve eldeki
bilgileri kullanarak olaylar hakkinda yorumlar yapabilme nitelikleri de
kazandirilmigtir. Gunumuzde ise bilgisayarlar hem olaylar hakkinda karar
verebilmekte hem de olaylar arasindaki iligkileri 6grenebilmekte,
matematiksel olarak formuilasyonu kurulamayan ve ¢ozilmesi mumkin
olmayan problemler, sezgisel yontemler kullanilarak ¢ozulebilmektedir.
Bilgisayarlari bu Ozellikler ile donatan ve bu yeteneklerinin gelismesini
saglayan calismalarin hepsi yapay zeka calismalari olarak adlandirilir. Bir
problemin ¢dézUmunu saglayan formul ya da algoritmalar gelistiriimis ise
geleneksel bilgisayar sistemleri problemi ¢ozmek icin yeterlidir. Fakat 6nemli
olan problemin ¢6zUmunun elde edilemedigi durumlarda bilgisayarlara
problemleri ¢dézdirmektir. Yapay zeka bu goérevi Ustlenmektedir (Oztemel,
2003).

insan beyni ve isleyisinin insanoglunun ilgisini gekmesi ¢ok eskilere dayansa
da, bu konuda pratige yonelik bilimsel calismalar 19. ylzyilin sonlarinda
yapilmaya baslanmistir. 1956 yilinda Dartmouth College’de yapilan ve pek
cok bilim adaminin katildigi iki aylik bir konferansta yapay zekanin temellerini
olusturan ¢aligmalar bilim adamlarinca tartisiimis ve yapay zeka ismi ilk kez

kullaniimistir.

Yapay zekanin yaygin bir sekilde arastirma ve uygulama alani bulan belli

bagli alt dallar1 soyle 6zetlenebilir (Elmas, 2003);

Uzman Sistemler, temelde insan duslncelerini gelistirmek amaciyla
bilgisayar tarafindan islenen yazihimlardir. Uzman sistemler gelistirilirken,
belirli bir konuda uzmanlasmig olan insanlarin bilgi ve deneyimlerinin

bilgisayara aktariimasi amaglanir.

Bulanik Mantik, bulanik kiime teorisine dayanan matematiksel bir disiplindir.
Bulanik mantik; bilgisayarin, sadece bir durumun ya da Kkarsitinin

olabilecegini kabul eden mantiginin yerine, insan mantigindaki gibi ara



degerleri de hesaba katarak karar vermesini saglar. Ornegin bir bilgisayar
icin sadece uzun-kisa ya da sicak-soguk olabilen bir durum, bulanik mantik
kullanilarak uzun-ortadan uzun-orta-ortadan kisa-kisa ya da sicak-ilik-az

soguk-soguk-cok soguk gibi ara degerlere sahip olabilir.

Genetik algoritma, Darwin’in evrim kurami “dogada en iyinin yasamasi”
kuralindan esinlenerek olusturulan, bir veri kimesinden 6zel bir veriyi bulmak
icin kullanilan bir arama ydntemidir. Genetik algoritmalar, geleneksel
yontemlerle ¢ozUmu zor veya imkansiz olan problemleri sanal olarak

evrimden gegirerek en iyi ¢ozUmu elde etmeyi amacglamaktadir.

Yapay sinir agdlari, insan beyninde bulunan sinir aglarinin igleyigini
modelleyen tekniklerdir. Yapay sinir aglarina, ilgili olaya ait bilgiler ornekler
uzerinde egitilerek verilmektedir. Boylelikle, Ornekler sayesinde agiga
cikarilmis ozellikler Uzerinde cesitli genellestiriimeler yapilarak, daha sonra
ortaya ¢lkacak ya da o ana kadar hi¢ rastlanmamis olaylara da ¢éztimler

uretilmektedir.

Yapay zeka uygulama alani olarak bilgisayarlar ve bilgisayar destekli
makineleri kullandidi i¢in bilgisayar bilimlerinin bir alt dah gibi gérinmesine
ragmen, gelisebilmesi i¢in konusu insan olan diger pek c¢ok bilim dalinin
calismalarindan da faydalanmaktadir. Bu nedenle biyoloji, fizik, matematik,
psikoloji, felsefe ve bilgisayar bilimleri yapay zeka c¢alismalarina onemli
katkilar saglamaktadir. Boylece galisma bigimi pek ¢ok bilim dalinin katkisiyla
¢6zllmeye calisilan beynin fonksiyonlari, bilgisayarlar ve robotlar kullanilarak

modellenmeye calisiimaktadir.

1.2 Yapay Sinir Aglari

Gunumuzde bilgi isleme, buayuk Olgclde bilgisayarlarla gerceklestiriimektedir.
Bilgisayarlar ¢cok buyUk boyuttaki veri/bilgiyi insanlara gére ¢ok daha hizli bir
sekilde igleyebilmektedir. Ayni sekilde sayisal islemlerde bilgisayarlar, insan

beyniyle kiyaslanamayacak kadar hizlidir. Ancak ses ve goruntu algilama ve



isleme, plan yapma ve ogrenme gibi iglemleri insan beyni ¢ok kisa surede
gerceklestirebilirken, bilgisayarlar bu iglemleri teorik olarak sonsuz zaman ve
sonsuz hafiza kullanarak, ¢ok az miktarda ve ¢ok daha az basariyla

sonuclandirir.

Ayrica insan beyni, bozuldugunda butun beyin faaliyetinin durmasina yol
acacak merkezi bir iglemciye sahip degildir. Bir bilgisayar programinda tek bir
komutun bile yanlig olmasi programin g¢alismamasi veya tamamen yanlis bir
sonu¢ vermesine neden olurken, insan beynindeki bir sinir hucresinin
(ndronun) faaliyetini yitirmesi beynin butin faaliyetini veya bazi
fonksiyonlarini tamamen yitirmesine neden olmaz. Bunun nedeni
bilgisayarlarin seri, beynin elemanlarinin ise paralel iglemci mantigi ile
calismasindan kaynaklanir, yani bilgisayarlarda tek bir merkezi iglemci her
hareketi sirasiyla gerceklestirmektedir. Beyinde ise her bir sinir hicresi,
bayUk bir problemin bir pargasiyla ilgilenen birbirine paralel baglanmis bir
islemci eleman yapisindadir. Sinir hiicreleri kendi baglarina yavas olmalarina

kargin sistem paralel calismasindan dolayi hizlidir.

Beynin ve bilgisayarlarin birbirlerinden farkli olarak Ustin olduklari bu
Ozellikler ve son zamanlarda beynin calisma sistemi Uzerine edinilen
bilgilerin artmasi, insan beynini modelleyerek c¢alisan bilgisayar

arastirmalarini da arttirmistir.

Bu yaklagimin sonucu, yapilan ¢alismalarda beynin temel islemci elemanlari
olan sinir hdcrelerinin olusturdugu ag yapisinin matematiksel modeli
olusturulmaya g¢alisiimigtir. Beynin butun davraniglarini modelleyebilmek igin
fiziksel bilesenlerinin dogru olarak modellenmesi gerektigi dustncesi ile
cesitli yapay sinir hucreleri ve ag modelleri gelistiriimistir. Boylece, “Yapay
Sinir Aglari” denen gunUmuz bilgisayarlarinin algoritmik hesaplama

yontemlerinden farkli bir galisma disiplini ortaya ¢ikmistir (Sarag, 2004).



Pek c¢cok tanimi bulunan yapay sinir aglari basit olarak, beyindeki sinirlerin
calismasindan esinlenilerek sistemlere 6grenme, hatirlama, bilgiler arasinda
iligkiler olusturma gibi yetenekleri kazandirmayi amagclayan bilgi isleme
algoritmalaridir. Literatirde c¢ok rastlanan ve Teuvo Kohonen’e (1987) ait
tanimda ise yapay sinir aglari “Biyolojik sinir sisteminde oldugu gibi gercek
yasam nesneleriyle etkilesmeyi amaclayan basit elemanlarin ve onlarin
hiyerarsik duzenlemelerinin paralel, icice baglantili aglar” seklinde
bahsedilmektedir (Tasgetiren, 2005). Daha genis bir tanim olan Haykin
(1999)’in tanimina gore ise “ Bir sinir agi, basit islem birimlerinden olusan,
deneyimsel bilgileri biriktirmeye yonelik dogal bir egilimi olan ve bunlarin
kullanilmasini saglayan yogun bir sekilde paralel dagitilmis bir islemcidir. Bu

islemci iki sekilde beyin ile benzerlik gosterir:

1. Bilgi, ag tarafindan bir 6grenme sureciyle gevreden elde edilir.
2. Elde edilen bilgileri biriktirmek igin sinaptik agirliklar olarak da bilinen

noronlar arasi baglanti gugleri kullanihir” (Yurtoglu, 2005).

Yapay sinir aglari ayrica sinirsel aglar (neural nets), baglantih aglar
(connectionist networks), yapay sinir sistemleri (artificial neural systems),
paralel dagitimis aglar (paralel distributed networks) olarak da

adlandirilmaktadir.

Yapay sinir aglarinda bilgi isleme, sinir hucresi adi verilen bir ¢ok basit
elemanda gerceklesmektedir. Bir sinir hucresinden gelen sinyal, sinir
hicreleri arasindaki iliskiyi saglayan baglantilarla iletiimektedir. Her bir
baglantinin bir agirlik degeri vardir ve girdiyi onemine gore agirliklandirarak
gegisini saglamaktadir. Sinir agi igindeki her bir sinir hdcresine ayri bir
aktivasyon fonksiyonu uygulanmaktadir (bu fonksiyon genelde dogrusal
olmayan bir fonksiyondur) ve bu fonksiyonun c¢ikis degeri sayesinde sinir
hdcresinin ¢ikis sinyali hesaplanmaktadir. Herhangi bir yapay sinir agi; sinir
hucreleri arasindaki baglantinin  bir modeli yani mimarisi, baglantilar

arasindaki agirliklarin hesaplanmasi (bu hesaplama, 6grenme kurali ya da



0grenme algoritmasi olarak da adlandirilir) ve aktivasyon fonksiyonu ile
tanimlanabilir (Aydin, 2002).

1.3 Yapay Sinir Aglarinin Tarihgesi

insan beyni hakkindaki calismalar binlerce yil éncesine dayanmaktadir.
Beynin fonksiyonlari hakkinda bilgi veren ilk eser 1890 yilinda William James
tarafindan yayimlanmistir.  Noroloji ve psikoloji alanlarinda yapilan
calismalarin sinir hicrelerinin yapisi ve sinir aglarinin ¢alisma bigimlerindeki
bilinmeyenleri aydinlatmada katedilen yol, yapay sinir aglarinin geligsimine

onemli katkilar yapmigtir.

1940’dan 6nce Helmholtz, Pavlov, Poincare gibi bazi bilim adamlarinin yapay
sinir aglari kavrami Uzerinde calistiklari bilinmektedir, ancak bu ¢aligsmalarin
matematiksel bir tabani yoktur. 1940’li yillarda McCulloch ve Pitts, Hebb,
Rosenblatt gibi bilim adamlarinin bu konudaki ¢alismalari yapay sinir aglari
calismalarinin muhendislik alanina kaymasi ve gunumuizdeki yapay sinir

aglarinin temelinin olugsmasina neden olmusgtur.

Modellemeye yoOnelik arastirmalarin baslangici, ayni zamanda bir donim
noktasi olarak kabul edilen calisma, 1943 yilinda bir sinir doktoru olan
Warren McCulloch ve bir matematikgi olan Walter Pitts tarafindan Bulletin of
Mathematical Biophysics dergisinde “A Logical Calculus of the Ideas
Immanent in Nervous Activity” adi ile yayimlanan ve bir sinir hicresinin ilk

matematiksel modelininin 6ne suraldigu ¢alismalaridir.

Donald Hebb 1949 yilinda yayimlanan “The Organization of Behavior’ adli
kitabi ile 6grenebilen ve uyum saglayabilen sinir aglari modeli icin temel
olacak Hebb Kural’'ni ortaya koymustur. Hebb kurali; sinir aglarinin baglanti
sayisinin degistirilebilmesi durumunda agin o6grenebilecegini ileri surer
(Mehrotra, Mohan, Ranka, 1996).



1958 yilinda Frank Rosenblatt tarafindan gelistirilen “Perceptron” yapay sinir
aglarindaki calismalari hizlandirmistir. Perceptron tek katmanli, egitilebilen
ve tek c¢ikisa sahip olan bir yapay sinir agidir. Perceptronun daha sonra
gelistirilecek ve yapay sinir aglari ¢calismalarinda devrim kabul edilen gok
katmanli yapay sinir aglarinin temelini olugturmasi agisindan tarihsel onemi

vardir.

1959 yilinda Bernand Widrow ve 6grencisi Marcian Hoff, ADALINE (ADaptive
Linear NEuron) modelini ortaya atmiglardir. Yapay sinir aglarinin mahendislik
uygulamalarinda kullaniimaya baslanmasi i¢in atilan ilk adimlardan biri olan
bu model, 1970’lerin sonlarinda ortaya g¢ikan ve ADALINE modelinin gok
katmanli hali olan MADALINE’'nin temelini olusturur ve telefon hatlarinda
olusan yankilari yok eden bir sistem olarak kullaniimasi ile de gergek dunya

sorunlarina uyarlanmis ilk yapay sinir agi tnvanini alir (Oztemel, 2003).

Yapay zeka calismalarinin o devirde 6nde gelen isimleri Marvin Minsky ve
Seymour Papert 1969 yilinda yayimladiklari “Perceptrons” adl kitaplarinda
perceptronun bilimsel bir degerinin olmadigini, dogrusal olmayan problemlere
¢ozlim iiretemedigini vurgulamislar ve buna ispat olarak XOR' (exclusive-or)

probleminin perceptron ile ¢dzlilememesini drnek gostermisler.

Bu olay yapay sinir aglarinin problem ¢ozumlerinde uygulanabilirligine olan
inancin zayiflamasina, bu g¢alismalara destek veren ve ABD Pentagon’da yer
alan DARPA isimli organizasyonun destegini gekmesine yol agmistir. Yapay
sinir aglari galismalari durma noktasina gelmis, ancak yapay zeka alanindaki
diger yontemlerin desteklenmesi artmistir. Ancak Shun-ichi Amari, James
Anderson, Michael Arbib, Kunihiko Fukushima, Stephen Grossberg, Teuvo
Kohonen, Arthur Little, Cristoph von der Malsburg ve Paul Werbos gibi bazi

1 XOR probleminin ¢6zimu Ek’de verilmektedir.



bilim adamlari yapay sinir aglari alanindaki c¢aligmalarini surdarmuglerdir
(Gulsegen, 1993).

Seksenli yillar, teknolojinin gelismesiyle beraber yapay sinir aglari
arastirmalarinin hizla yayginlasmaya bagladigi donemdir. 1982 ve 1984
yillarinda John Hopfield tarafindan yayimlanan ¢aligmalar, farkli tipteki yapay
sinir aglarinin matematiksel modellerini uretmis ve Oozellikle geleneksel
bilgisayar programlama ile ¢dzilemeyen problemlerin yapay sinir aglari ile
¢ozulebilecegini gostermistir. Bu ¢alismalarin pratikte uygulanabilirligi yapay

sinir aglarina olan ilginin yeniden artmasina neden olmustur.

1982 yilinda Kohonen “6zorgutlemeli nitelik haritalari (selforganizing feature
maps-SOM)” konusundaki calismasini yayimlamistir. Bu ¢alismadan yola

cikarak Hinton ve galisma arkadaslari Boltzman makinesini geligtirmigtir.

1986’da Rumelhart ve McClelland karmasik ve ¢ok katmanli adlar igin geri
yayllim 6grenme algoritmasini (backpropagation) ortaya koymuslardir. Bu
calisma ile Parker ve Werbos’un yaptiklari arastirmalar, tek katmanl aglarla
¢ozilemeyen XOR probleminin ¢ozulmesini saglamistir (Mehrotra, Mohan,
Ranka, 1996).

1988’de Broomhead ve Lowe, Radyal Tabanh Fonksiyonlar (Radial Basis

Functions-RBF) modelini geligtirmislerdir.

Doksanli yillarin baslarindan itibaren sayisiz g¢alisma ve uygulamalar
gelistiriimig, 0Ozellikle yapay sinir aglarini egitmek igin gerekli sureleri
kisaltmak, yeni ve daha verimli 6grenme algoritmalari geligtirmek, zamana
bagl olarak degisen modellere kargilik verebilen aglar ve silikon sinir aglari

gelistirmek, yapilan arastirmalarin en dnemli amaglarini olusturmaktadir.
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1.4 Yapay Sinir Aglarinin Kullanim Alanlar

GuUnumuzde yapay sinir aglari eksik bilgilerle ¢aligabilme ve normal olmayan
verilere ¢6zum Uretebilme yeteneklerinden dolayr pek ¢ok alanda
kullanilabilmektedir. Dogrusal olmayan, ¢ok boyutlu, guraltilt, karmasik,
kesin olmayan, eksik, kusurlu, hata olasiligi yuksek veriler ve problemlerin
¢6zUmu igin Ozellikle bir matematiksel model ve algoritmanin bulunmamasi
durumlarinda yaygin halde yapay sinir aglari uygulamalari yapilabilmekte ve
basarili sonuglar elde edilmektedir. Bu amagla gelistiriimis aglar genel olarak

su fonksiyonlari yerine getirmektedir:

e Probabilistik fonksiyon kestirimleri

e Siniflandirma

e lliskilendirme ve ériintli tanimlama (pattern recognition engine)
e Zaman serileri analizleri

e Sinyal filtreleme

e Veri sikistirma

e Oriintl tanima

e Dogrusal olmayan sinyal igleme

e Dogrusal olmayan sistem modelleme

e Optimizasyon

e Zeki ve dogrusal olmayan kontrol (Oztemel, 2003).

Yapay sinir aglari bu teorik uygulamalarin 6tesinde gunlik hayatta kullanilan
finansal konular, muhendislik ve tip bilimi gibi bir ¢ok alanda
uygulanabilmektedir. Evimizdeki aletlerden cep telefonlarina kadar glnlik
hayatimizda yapay sinir aglari uygulamalari gérmek mumkuindar. Bu

uygulamalar ¢ok gesitli olup, en dnemlileri agagida agiklanmistir.
Ariza analizi ve tespiti: Bir sistemin, cihazin ya da elemanin dizenli (dogru)

calisma seklini 6grenen bir yapay sinir aglr yardimiyla bu sistemlerde

meydana gelebilecek arizalarin tanimlanma olanagi olmaktadir. Bu amagla
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yapay sinir aglari, elektrik makinelerinin, ucaklarin ya da bilesenlerinin,

entegre devrelerin v.b. ariza analizinde kullaniimaktadir (Sarag, 2004).

Finansal uygulamalar: Makro ekonomik tahminler, kredi karti hilelerinin
tespiti, kredi kartt kurumlarinda iflas tahminleri, banka kredilerinin
degerlendiriimesi, emlak kredilerinin yonetilmesi, doviz kuru tahminleri, risk

analizleri gibi 6rneklerde uygulama alani bulmaktadir (Oztemel, 2003).

Tip uygulamalari: EEG ve ECG gibi tibbi sinyallerin analizi, kanserli
hicrelerin  analizi, protez tasarimi, transplantasyon zamanlarinin
optimizasyonu ve hastanelerde giderlerin optimizasyonu gibi konularda

uygulanmaktadir (Sarag, 2004).

Savunma sanayi uygulamalari: Silahlarin otomasyonu ve hedef izleme,
nesneleri/goruntuleri ayirma ve tanima, yeni algilayici tasarimi ve gurultd

Onleme gibi alanlarda kullaniimaktadir (Sarag, 2004).

Haberlesme uygulamalari: Goruntu ve veri sikistirma, otomatik bilgi sunma
servisleri, konusmalarin gergcek zamanda c¢evirisi gibi alanlarda

uygulanmaktadir (Sarag, 2004).

Uretim uygulamalari: Uretim sistemlerinin optimizasyonu, Uriin analizi ve
tasarimi, urtnlerin kalite analizi ve kontrolu, planlama ve yonetim analizi gibi

alanlarda kullaniimaktadir (Sarag, 2004).

Otomasyon ve kontrol uygulamalari: Ucaklarda otomatik pilot sistemi
otomasyonu, ulagim araglarinda otomatik yol bulma ve gosterme, robot
sistemlerin kontroll, dogrusal olmayan sistem modelleme ve kontrold,
elektrikli surtct sistemlerin kontroll gibi alanlarda uygulanmaktadir (Sarag,
2004).
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Farkh alanlardaki uygulamalar incelendiginde yapay sinir aglarinin genel
olarak su fonksiyonlari gergeklestirmek amaciyla kullanildiklari gérulmektedir
(Oztemel, 2003).

Tahmin: Bu amagcla kullanilan yapay sinir aglari, aga sunulan bilgilerden

yararlanarak karsilik gelen ¢ikti degerlerini tahmin etmektedirler.

Siniflandirma: Bu amagcla kullanilan yapay sinir aglari, kendilerine verilen

bilgileri kategorize etmek gorevini Ustlenmektedirler.

Veri iligkilendirme: Bu amagcla egitilen aglar, aga sunulan verilerin hatali
olup olmadiklarini belirlemektedirler. Ogrendikleri bilgiler ile eksik bilgileri

tamamlamaktadirlar.

Veri filtreleme: Bu amacla egitilen aglar, bircok veri arasindan uygun verileri

belirleme gdrevini yerine getirmektedir.

Tanima ve eslestirme: Degisik sekil ve oruntulerin taninmasi, eksik,
karmasgik, belirsiz bilgilerin iglenerek eslestirme ve tanima fonksiyonlarini
gerceklestirebilmektedir.

Teshis: Bu amacla gelistirilen aglar, sistemlerin olumsuzluklarinin ortaya

konulmasi ve problemlerin belirlenmesi islemini yerine getirmektedirler.

Yorumlama: Bir olay hakkinda toplanan érneklerden elde edilen ve egitim
sonucu olusturulan bilgileri kullanarak yeri olaylarin yorumlanmasi iglemleri

bu kapsamda dusunulmektedir.
1.5 Yapay Sinir Aglarinin Avantaj ve Dezavantajlari

Yapay sinir aglan kullanilarak yapilan modeller, biyolojik sinir aglarinin

calisma bicimlerinden esinlenerek olusturulduklari i¢in biyolojik sinir aglarinin
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astlnluklerine sahiptir. Bu UstunlUklerin bir kismi yapay sinir aglari fikrinin de

ortaya ¢ikis sebepleridir ve su sekilde 6zetlenebilir;

Dogrusal olmayan yapi: Yapay sinir aglarinin temel islem elemani olan
hidcre dogrusal degildir dolayisiyla bu hucrelerin birlesmesinden meydana
gelen yapay sinir aglari da dogrusal olmamaktadir. Ozellikle ekonomik veriler
gibi yapilari geredi genellikle dogrusal olmayan veriler tahmin zorluklari
nedeniyle genellikle dogrusal yontemlerle analiz edilmektedir. Bu durum
dogrusal olmayan bir veri setiyle caligsilmasi durumunda yanlig sonuglara
neden olabilmektedir. Yapay sinir aglarinin dogrusal olmayan yapilari da

dikkate almasi onu 6nemli kilmaktadir.

Paralellik: GUnUmuzde kullanilan bilgi isleme ydntemleri genelde seri
islemlerden  olusmaktadir. Yapay sinir aglarnn ise paralel islemci
kullanmaktadir. Seri iglemcilerde herhangi bir birimin yavas olmasi tum
sistemi yavasglatirken, yapay sinir aglarinda yavas bir birimin etkisi az
olmaktadir. Bu durum yapay sinir aglarinin daha hizli ve guvenilir olmasi

sonuglarini dogurmaktadir.

Ogrenme: Geleneksel veri isleme ydéntemlerinin cogunlugunda bir problemin
¢ozUllebilmesi icin probleme uygun bir algoritma gelistiriimesi ve programlama
yolu ile hesaplama yapilmasi gerekmektedir. Bu nedenle taniml olmayan bir
problemin ¢b6zumu yapilamaz. Yapay sinir aglari ise en 6nemli 6zelligi olan
ve insan beyninin ¢alisma sistemi olan 6grenme yontemini kullanmaktadir.
Yapay sinir aglarinda o6grenme, Ozellikleri verilen &rnekler yoluyla
edinilmektedir ve ornekleri kullanarak probleme iligkin genelleme yapabilecek
yetenege ulagsmaktadir. Bu 0Ozelligi sayesinde geleneksel yontemler igin
karmasik olan sorunlara ¢6zUm getirebilmektedirler. Ayrica, insanlarin
kolayca yapabildigi ancak geleneksel yontemlerin uygulanamadigi basit

islemler icin de uygun olmaktadirlar.
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Hafiza: Yapay sinir aglarinda bilgi, islemci elemanlar (yapay sinir hlcreleri)
arasindaki agirlikh baglantilarda saklanmaktadir. Yani bilgi aga dagitiimis
durumdadir ve agin batinu, 6grendidi olayin tamamini gostermektedir. Bu
nedenle yapay sinir aglarinin dagitilmis bellekte bilgi saklayabildikleri

soylenebilir.

Yerel islem ve esneklik: Yapay sinir aglari, geleneksel islemcilerden farkl
sekilde islem vyaparlar. Geleneksel igslemcilerde, tek bir merkezi islemci
eleman her hareketi sirasiyla gerceklegtirirler. Yapay sinir aglari, her biri
bayuk bir problemin bir parcasi ile ilgilenen ¢ok sayida basit islemci
elemanlardan olugmalari ve baglanti agirliklarinin ayarlanabilmesi gibi
Ozelliklerinden dolay1 6nemli derecede esnek bir yapiya sahiptirler. Bu esnek
yapi sayesinde agin bir kisminin zarar gérmesi modelde sadece performans
dusuklugu yaratir modelin iglevini tamamen yitirmesi s6zkonusu olmaz.
Ayrica, toplam islem yUkunu paylasan iglemci elemanlarin birbirleri
arasindaki yogun baglanti yapisi sinirsel hesaplamanin temel gl¢ kaynagidir.
Bu iglem yapisi sayesinde, yapay sinir aglari yontemi en karmagsik
problemlere bile uygulanabilmekte ve tatminkar sonuglar saglayabilmektedir
(Yurtoglu, 2005).

Genelleme: Yapay sinir aglari yine 6grenme yetenegi sayesinde bilinen
ornekleri kullanarak daha once karsilagilmamis durumlarda genelleme
yapabilmektedir. Yani, hatali (gurdltult) veya kayip veriler i¢in ¢6zim
uretebilmektedir. Yapay sinir aglari, tanimlanmamis veriler hakkinda karar
verirken genelleme yapabildikleri igin iyi birer értntd tanimlayicisi ve guglu

siniflandiricilardir (robust classifier) (Yurtoglu, 2005).

Uyarlanabilirlik: Yapay sinir aglar, ilgilendigi problemdeki degisikliklere gore
agirliklarini ayarlayabilmektedir. Yani, belirli bir problemi ¢ézmek amaciyla
egitilen yapay sinir agi, problemdeki degisimlere gore tekrar egitilebilmekte,
degisimler devamli ise gergcek zamanda da egitime devam edilebilmektedir.

Bu 0zelligi ile yapay sinir aglari, uyarlamali érnek tanima, sinyal igleme,
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sistem tanimlama ve denetim gibi alanlarda etkin olarak kullanilabilmektedir
(Sarag, 2004).

Eksik verilerle ¢galigma: Yapay sinir aglari, geleneksel sistemlerin aksine
kendileri egitildikten sonra eksik bilgiler ile c¢alisabilmekte ve gelen yeni
orneklerde eksik bilgi olmasina ragmen sonug Uretebilmektedirler. Yapay
sinir aglarinin eksik bilgiler ile calismasi, performanslarinin dusecegi
anlamina gelmemektedir. Performansin dismesi eksik olan bilginin 6nemine
baghdir. Hangi bilginin 6nemli oldugunu ag kendisi egitim sirasinda
ogrenmektedir. Tasarimcilarin (kullanicilarin) bu konuda bir fikri yoktur. Agin
performansi dusuk ise, eksik olan bilginin énemli oldugu, aksi durumda

onemli olmadid1 sonucuna varilr

Sinirsiz sayida degisken ve parametre kullanma: Yapay sinir aglar
sinirsiz sayida degisken ve parametre ile calisabilmektedir. Bu sayede
mukemmele yakin 6ngért dogrulugu ile genel ¢ézimler sagdlanabilmektedir
(Yurtoglu, 2005).

Yapay sinir aglarinin yukarida belirtilen avantajlari genis uygulama alanlari
bulmalarini  saglamaktadir. Ancak yapay sinir aglarinin g6zonunde
bulundurulmasi gereken bazi dezavantajlari da bulunmaktadir. Bunlar
arasinda en Onemlisi, genig veri seti gereksinimidir. Yapay sinir aglarinin
egditilebilmesine ve test edilebilmesine yetecek genislikte veri setine ihtiyag
duyulur. Bununla birlikte, yeterli veri seti genigligi icin kesin bir kriter yoktur,
bu kriter uygulamaya bagl olarak degisir. Dezavantaj sayilabilecek diger bir
nokta ise basit olarak gorlulebilecek modelleme yapilarina ragmen
uygulamanin zor ve karmasgik olabilmesidir. Bazi durumlarda, bir yakinsama
saglamak bile imkansiz olabilmektedir fakat bu durum da uygulama alanina
baglidir ve genellikle c¢ok karmasik problemlerde ortaya c¢ikmaktadir
(Yurtoglu, 2005).
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IKINCi BOLUM
YAPAY SiNIiR AGLARININ YAPISI VE TEMEL BILESENLERI

2.1 Biyolojik Sinir Aglan

Beyinin calisma sistemi, hala tam olarak ¢ozilememis bir sirdir. Ozellikle,
vucudun diger organlarindaki hicrelerden farkh olarak yenilenebilme 6zelligi
olmayan beynin, insana hatirlama, dusinme ve her hareketinde ge¢mis
deneyimlere bagvurma yetenegini saglayan en temel elemani olan sinir
hiicrelerinin ¢alisma sistemi hala gizliligini blyiik dlclide korumaktadir. insan
beyninde ortalama 100 milyar sinir hucresi ve her bir sinir htcresinin 1.000 ile
10.000 arasi komsu baglantisi vardir. Beynin gucu bu c¢ok sayidaki sinir
hicresi ve aralarindaki sonsuz sayidaki baglantilardan, genetik yapilari ile

ogrenme yeteneklerinden kaynaklanmaktadir (Anderson and McNeill, 1992).

Biyolojik sinir sistemi, merkezinde surekli olarak bilgiyi alan, yorumlayan ve
uygun bir karar Ureten beynin bulundugu U¢ katmanlh bir sistem olarak
aciklanmaktadir. Bu katmanlar; ¢evreden gelen girdileri elektriksel sinyallere
donusturerek beyine ileten Alici Sinirler (Receptor), beynin Urettigi elektriksel
sinyalleri ¢iktl olarak uygun tepkilere donustiren Tepki Sinirleri ile alici ve
tepki sinirleri arasinda ileri ve geri besleme yaparak uygun tepkiler Greten

Merkezi Sinir AJ1 olarak siralanir (Sarag, 2004).

Yetigkin bir insanda ortalama olarak 1.5 kg. agirlikta olan beynin galisma
frekansi 100 Hz'dir. Yenilenme 6zelligi olmayan beynin gelismesi ve agirlik
kazanmasi, sinir hucrelerinin buyumesi ve aralarinda yeni baglantilar

kurulmasindan kaynaklanmaktadir (Kulkarni, 1994).

Bir sinir hicresi; hiicre govdesi (soma), bu gdvdeyi ¢gevreleyen ve sag teline
benzeyen dendritler (dendrite) ile gdvdeye badli bir kuyruk seklindeki
aksondan (axon) meydana gelmektedir. Temel olarak sinir hucrelerinde

dendritler Gzerinden girigler (sinaptik uglara gelen sinirsel akimlar) alinmakta,
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soma tarafindan girigler genelde dogrusal olmayan bir sekilde islenmektedir.
Sinir hicresindeki sinyalleri tagtyan uzun bir sinirsel baglanti halindeki akson
ise, islenen girisleri ¢ikisa aktarmaktadir. Aksonlar, giriglerin iletiime hizini
artiran bir gesit yalitim maddesi olan miyelin tabaka (myelin sheath) ile
kaphdir. Miyelin tabakanin Uzerinde birka¢ milimetrede bir yer alan ve girigleri
periyodik olarak yeniden Uretmeye yarayan ranvier bogumu (ranvier node)
yer almaktadir. Akson dendrit baglantisi ise sinaps (synapse) olarak
adlandirilmaktadir. Sinaps sinir hicreleri arasindaki elektrokimyasal

baglantiy1 saglamaktadir.

tietls

Ramvier Bogumu

Miyelin Tabaka

Akson Tepecidi

inaps \

Sinaps

Dendritler L—" /

Sekil 2.1: Biyolojik Sinir Hiicresinin Yapisi (Freeman ve Skapura, 1991)

Cekirdek
) Hiicre Givdesi

Sinir hucreleri arasindaki iletisimi saglayan elektrokimyasal baglantinin
calisma bicimi oldukga karmasiktir. Sinir hicresi zari, hicre ici ve disi
sivilarda bulunan bazi iyonlara kargi gegirgen bir yapiya sahiptir. Sinir
hlcresi zari, hucre i¢i ve disl sivilar arasinda yer alan potansiyel sodyum-
potasyum farkini “metabolik pompa” gorevi gorerek korumaktadir. Bu pompa

yardimiyla sinir hiucresi zari, hucre icindeki sodyum iyonlarinin disari, hucre
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disindaki potasyum iyonlarinin igeri girmesini saglamaktadir. Sivi igerisinde
ayrica klor iyonu ve negatif (-) organik iyonlar yer almaktadir. Hucre zarinin
gegirgen yapisi klor iyonlarinin gegisine izin vermekte ancak hicre zarinin
gegirgenligine gore oldukga buylk olan organik iyonlarin gecisine olanak
tanimamaktadir. Bu durum, hicre iginde organik iyonlarin fazlalagsmasina ve
negatif etkileriyle klor iyonlarini noétrlestirmelerine yol agmaktadir. Bunun
sonucunda hucre disi sivida klor iyonu konsantrasyonu artmaktadir. Hucre
zar1 potasyum iyonlarini sodyum iyonlarina oranla daha kolay gecirmektedir.
Kimyasal olarak hlcre digina ¢ikmaya egilimli potasyum iyonlari negatif
organik iyonlarin yuksek ¢ekim gucu sayesinde hicre iginde korunmaktadir.
Bu pompa sistemi sayesinde daha fazla potasyum ve organik iyonlar hicre
icinde, daha fazla klor ve sodyum iyonlar hicre disinda kalmakta ve bu bir
denge durumuna ulasiimasini saglamaktadir. Olusan bu denge ile hicre ici
sivinin daha negatif olmasi sonucunda, hucre zarinda 70-100 milivolt

dizeyinde bir potansiyel enerji kalmaktadir.

Bu sekilde polarize duruma gecgen sinir hucresi, kendisine yakin diger komsu
hicreler tarafindan uyarildiginda bu durum tersine donmekte ve hucre
zarinin gegirgenlik derecesi degiserek hucre igerisine hizla sodyum iyonlari
dolmaktadir. Boylece hucre pozitif (+) yuklenmektedir. Bu duruma hucre
zarinin depolarize olmasi denilmektedir. Hucre zarinin bir noktasinda
meydana gelen depolarizasyon akson tepeciginden (axon hillock) baslayarak
aksonun sonuna kadar zincirleme bir reaksiyona neden olmakta ve sinir
akiminin hucre govdesinden aksonun en ucunda yer alan ve diger hicrelerin

dendritleri ile iligki kuran sinaptik uglara kadar aktariimasini saglamaktadir.

Sinaptik uclara gelen sinirsel akim, kalsiyum iyonlarinin etkisiyle zarin
gecirgenligini degistirmekte ve sinaptik keseciklerdeki (synaptic vesicles)
biyokimyasal maddelerden olusan sinirsel aktaricilar olan nérotransmiterleri
(neurotransmitters) etkilemektedir. Etkilenen sinirsel ndrotransmiterler,
1 / 2.000.000 santimetre genigligindeki sinaptik araliktan (synaptic gap)

gegerek, diger sinir hlcresinin dendritlerine ulagsmaktadir. Sinaptik aktaricilar
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bu tlur sinaptik birlesmeler sirasinda, diger sinir hucresinde uyarici
(excitatory) veya engelleyici (inhibitory) olmak Uzere iki farkli durumun
gerceklesmesine neden olmaktadir. Alici durumunda bulunan sinir
hicresindeki kimyasal faaliyet, bazi iyon 6érneklerinin daha kolay ge¢gmesini
saglayacak sekilde zarin gecirgenligini degistirmektedir. Uyarici durumda,
hicre zarinin gegirgenliginin degismesi sonucunda hucre icerisine daha
kolay akan pozitif iyonlar, sinir hicresinin depolarize olmasini saglayip, bu
hicrede de sinirsel bir akimin baslamasina yol agmaktadir. Engelleyici
durumda ise, negatif iyonlar sinir hlcresini daha da polarize ederek
(hyperpolarization), sinirsel akimin durmasini saglamaktadir. Ancak sinir
sistemindeki sinir hucrelerinin her birisi sadece bir tek sinir tarafindan
uyariilmamaktadir. Bazen bir sinir hicresine, birden fazla sinir hicresi
tarafindan ayni anda yapilan etkiler, hem uyarici hem de engelleyici
olabilmektedir. Alici sinir hucresi, uyarici ve engelleyici nitelikteki bu etkileri
akson tepeciginde toplar. Elde edilen bu toplam, belirli bir esik degerinden
(threshold) buylkse, sinirsel akimin bu sinir hicresinde de devami

saglanmaktadir (Akpinar, 1993).

Bir sinir hucresinin bu ¢ok basitlestiriimis elektrokimyasal davraniglarinin
yanisira onun bagka bir sinir hicresiyle olan sinaptik baglantisinda hentz

tam olarak bilinmeyen bir¢ok biyokimyasal stre¢ bulunmaktadir.

insan beyninin 10 milyar sinir hiicresinden ve 60 trilyon synapse
baglantisindan olustugu dusunulirse son derece karmasik ve etkin bir yapi
oldugu anlagilir. Diger taraftan bir sinir hucresinin tepki hizi, ginimuz
bilgisayarlarina gore olduk¢ca yavas olmakla birlikte duyusal bilgileri son
derecede hizli degerlendirebilmektedir. Bu nedenle insan beyni; 6grenme,
birlestirme, uyarlama ve genellestirme yetenegdi sayesinde son derece
karmasik, dogrusal olmayan ve paralel dagiimig bir bilgi isleme sistemi

olarak tanimlanabilir (Kulkarni, 1994).
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2.2 Yapay Sinir Hiicresi

Biyolojik sinir aglarinin sinir hiicrelerinden olugsmasi gibi, yapay sinir aglari da
yapay sinir hicrelerinden meydana gelmektedir. Yapay sinir hicreleri ayrica
digum (node), birim (unit) veya islemci eleman (processing unit) olarak da
adlandirilmaktadir. Bir yapay sinir agi, birbiriyle baglantili ¢ok sayida yapay
sinir hucresinden meydana gelmektedir. Yapay sinir hucreleri biyolojik sinir

hucrelerinin basit bir modelidir.

Tablo 2.1 Biyolojik Sinir Agi ve Yapay Sinir Aginin Karsilastiriimasi

Biyolojik Sinir Agi Yapay Sinir Agi

Sinir Sistemi Sinirsel Hesaplama Sistemi

. . islemci Eleman (Yapay Sinir Hiicresi,
Sinir Hiicresi (N6ron)

Dugum)
_ islemci elemanlar arasindaki baglanti
Sinaps
agirliklari
Dendrit Toplama Fonksiyonu
Hucre Govdesi Aktivasyon Fonksiyonu
Akson islemci Eleman giktisi

Yapay sinir aglarinin iginde bulunan tum sinir hucreleri bir veya birden fazla
girdi alirlar ve tek bir ¢ikti verirler. Bu ¢ikti yapay sinir aginin digina verilen bir
ciktl olabilecegi gibi baska bir yapay sinir hiicresine girdi olarak da verilebilir.

Bir yapay sinir hucresi genel olarak bes temel bilesenden olugsmaktadir.

e Girdiler
e Agirliklar
e Toplama fonksiyonu

e Aktivasyon fonksiyonu
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o Cikti

Girdi 1

Girdi 2 Agirhik 1

Agirhik 2

Ikt

Aktivasyon
_h.,

Fonksiyvonu

Toplama
Fonksiyonu

Agirhk N

Girdi N

Sekil 2.2: Yapay Sinir Hiicresinin Yapisi (Gurney, 1996)

2.2.1 Girdiler
Girdiler, bir yapay sinir hiicresine gelen bilgilerdir. Bu bilgiler dis ortamlardan
ya da diger sinir hicrelerinden gelebilir. Dig ortamlardan gelen bilgiler, agin

ogrenmesi istenen ornekler tarafindan belirlenmektedir.

2.2.2 Agirhiklar

Agirliklar, gelen bilgilerin hucre Uzerindeki etkisini belirleyen degerlerdir.
Bilgiler, baglantilar Uzerindeki agirliklar Gzerinden hucreye girmekte ve
agirliklar yapay sinirde girdi olarak kullanilacak degerlerin goreceli kuvvetini
(matematiksel katsayisini) géstermektedirler. Yapay sinir agi iginde girdilerin

hicreler arasinda iletimini saglayan tim baglantilarin farkh agirhik degerleri
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bulunur. Boylelikle agirliklar her iglemci elemanin her girdisi Uzerinde etki

yapmis olur. Agirliklar degisken veya sabit degerler olabilirler.

2.2.3 Toplama Fonksiyonu

Toplama fonksiyonu, hlicreye gelen net girdiyi hesaplayan fonksiyondur ve

genellikle girislerin kendi agirliklariyla ¢arpiminin toplami;

5= le-wi (2.1)

biciminde ifade edilir. Yapay sinir aginin yapisina gore toplama fonksiyonu,
maksimum, minimum, ¢arpim veya gesitli normalizasyon islemlerinden birisi
olarak da ifade edilebilir. Bir problem icin en uygun toplama fonksiyonu
cesidini bulmak igin herhangi bir formal yoktur. Toplama fonksiyonu genellikle
deneme yaniima yoluyla bulunmaktadir. Ayrica bir yapay sinir agindaki
butin islemci elemanlarin ayni toplama fonksiyonuna sahip olmasi gibi bir
zorunluluk da yoktur. Bazen ayni yapay sinir agi i¢cindeki islemci elemanlarin
bazilari ayni toplama fonksiyonunu, digerleri ise baska fonksiyonlari
kullanabilirler. Bu tamamen tasarimcinin kendi kararina baghdir (Oztemel,
2003).

2.2.4 Aktivasyon Fonksiyonu

Aktivasyon fonksiyonu, toplama fonksiyonundan gelen girdiyi isleyerek yapay
sinir hucresinin ¢ikisini belirler. Transfer fonksiyonu olarak da adlandirilan
aktivasyon fonksiyonu cesitli tiplerde ve genellikle dogrusal olmayan bir
fonksiyondur. Dogrusal fonksiyonlarin tercih edilmemesinin nedeni, dogrusal
fonksiyonlarda girdi ile ¢iktinin dogru orantili olmasidir. Bu durum ilk yapay
sinir aglari denemelerinin basarisizlikla sonuglanmasinin temel nedenidir
(Minsky and Papert, 1969).

Uygun aktivasyon fonksiyonunun secimi tasarimcinin farkli fonksiyonlari

denemeleri sonucunda belirlenmektedir. Ancak ¢ok katmanli perceptron gibi

bazi modeller aktivasyon fonksiyonunun, tarevi alinabilir bir fonksiyon
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olmasini sart kosmaktadir. Ayrica fonksiyonun sec¢imi, yapay sinir aginin
verilerine ve neyi Ogrenmesinin istendigine de baglidir. Aktivasyon
fonksiyonu olarak en ¢ok kullanilanlar sigmoid fonksiyon ve hiperbolik tanjant

fonksiyonlaridir.

Aktivasyon fonksiyonu, toplama fonksiyonundan gelen girdiyi donusturerek
istenilen degerler arasinda sinirlandirmaktadir. Bu deg@erler kullanilan
aktivasyon fonksiyonun tipine gére genellikle [0,1] veya [-1,1] arasindadir. Bu
deger aktivasyonun fonksiyonunun, dolayisiyla yapay sinir hicresinin ¢ikti
degeri olarak ya dis ortama ya da girdi olarak baska bir yapay sinir hticresine

iletiimektedir.

Aktivasyon fonksiyonu islemi dncesinde, sisteme tekdiuze (uniform) dagiimis
bir rassal hata eklenebilmektedir. Bu rassal hatanin kaynagi ve buyuklugu
sistemin 6grenme surecinde belirlenir ve sebebi, insan beyninin islevinin,
icinde bulundugu ortamin kosullarindan etkilenmesidir. Ornegin ortamin
soguk/sicak olmasindan insan beyni etkilenmektedir. Bu nedenle yapay sinir
aglari literatirinde rassal hata ekleme islemi “sicaklik (temperature)” olarak
da adlandiriimaktadir. Ancak gunumuzde rassal hata islevi tam olarak
kullaniimamakta ve hala bir arastirma sureci iginde bulunmaktadir. Ayrica
bazi yapay sinir aglarinda, aktivasyon fonksiyonunun ¢iktisi Gzerinde baska

islemler, olgeklendirme ve sinirlandirma yapilabilmektedir (Yurtoglu, 2005).

Yapay sinir hlcrelerinde yaygin olarak kullanilan ¢esitli aktivasyon

fonksiyonlari asagida verilmigtir.

2.2.4.1 Dogrusal Aktivasyon Fonksiyonu

Dogrusal problemlerin ¢6zumunde kullanilan bu fonksiyon, gelen net girdileri
dogrudan hiicre c¢ikisi olarak vermektedir. Matematiksel olarak F(s) =1

seklinde tanimlanmaktadir.

24



Sekil 2.3: Dogrusal Aktivasyon Fonksiyonu’nun $ekilsel Gosterimi

2.2.4.2 Adim Fonksiyonu
Gelen net girdi degerinin belirlenen bir esik degerinin altinda ya da ustlnde

olmasina gore hucrenin ¢iktisi 1 veya 0 degerlerini almaktadir.

Sekil 2.4: Adim Fonksiyonu’nun Sekilsel Gosterimi
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2.2.4.3 Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu

Sigmoid aktivasyon fonksiyonu, turevi alinabilir, surekli ve dogrusal olmayan
bir fonksiyon olmasi nedeniyle uygulamada en cok kullanilan aktivasyon
fonksiyonudur. Bu fonksiyon, net girdinin her degeri i¢in O ile 1 arasinda bir

deger Uretmektedir ve formulu su sekildedir.

1
1+¢°

y=F(s)= (2.2)

Sekil 2.5: Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu’nun $ekilsel Gosterimi

2.2.4.4 Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu

Hiperbolik tanjant fonksiyonu, gelen net girdinin tanjant fonksiyonundan
gecirilmesi ile hesaplanmaktadir ve sigmoid aktivasyon fonksiyonunun farkl
bir cesididir. Sigmoid aktivasyon fonksiyonunda g¢ikti O ile 1 arasinda bir
deger alirken, hiperbolik tanjant fonksiyonunda ¢ikti -1 ile 1 arasindadir ve su

sekilde hesaplanir.
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y="F(s) = - (2.3)
e

—

Sekil 2.6: Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu’nun Sekilsel Gosterimi

2.2.5 Hucrenin Ciktisi

Aktivasyon fonksiyonu tarafindan belirlenen c¢ikti degeridir. Bu deder ya
bagka bir yapay sinir hucresine gqirdi olarak ya da dis ortama
gonderilmektedir. Bir islemci elemanin birden fazla girdisi olmasina ragmen

tek bir ciktisi olmaktadir.

2.3 Yapay Sinir Aglarinin Yapisi

Yapay sinir hdcreleri bir araya gelerek yapay sinir agini meydana
getirmektedir. Yapay sinir hdcrelerinin bir araya gelmesi rasgele degildir.
Yapay sinir hucrelerinin genellikle birbiriyle baglantili 3 katman halinde ve her
katman iginde birbirine paralel olacak sekilde bir araya gelerek agi
olusturduklari gorulur. Bu 3 katman, girdi katmani (input layer), ara katman

(hidden layer) ve ¢ikti katmani (output layer) olarak adlandirilir.
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Girdi katmani, dis ortamdan bilgileri alarak ara katmanlara iletmekle
gorevlidir. Bazi yapay sinir aglarinda bu katmanda herhangi bir bilgi isleme

olmamaktadir.

Ara katman, girdi katmanindan gelen bilgileri igleyerek c¢ikti katmanina
iletmekle gorevlidir. Gizli katman olarak da adlandirilan ara katman birden
fazla olabilmektedir. Ara katmanlar c¢ok sayida yapay sinir hicresi
icermektedirler ve bu hucreler yapay sinir agi igindeki diger hucrelerle

baglantihidirlar.

Cikti katmani, ara katmandan gelen islenmis bilgileri dis ortama aktarmakla

gOrevlidir.

girdi katmam

Sekil 2.7: Tipik 3 Katmanl ileri Beslemeli Yapay Sinir Agi Mimarisi (Frohlich,
1997)
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2.4 Yapay Sinir Aglarinin Egitimi ve Testi

Yapay sinir aglarinda iglemci elemanlar arasindaki baglantilarin agirhk
degerlerinin  degistiriimesi  igslemine  “agin  egitimesi” denilmektedir.
Baslangicta rastgele atanan bu agirlik degerleri, aga gdsterilen 6rneklerle
degistiriimektedir. Amag, aga gosterilen ornekler i¢in dogru ciktilari Uretecek
agirhk degerlerinin belirlenmesidir. Yapay sinir aginin egitiimesinde kullanilan
girdi ve c¢ikti ciftlerinden olusan verilerin tumdne “egitim seti” adi

verilmektedir.

Yapay sinir aglarinin egitim sureci, belli kurallar gergevesinde olmaktadir. Bu
kurallara 6grenme kurallari adi verilmektedir. Ogrenme kurallari 3.4’Gncl
kisimda ayrintili olarak ele alinacaktir. Agirliklarin degistiriimesi 6grenme
kurallarina goére yapilir. Yapay sinir aginda agirliklarin dogru degerlere
ulasmasi, orneklerin temsil ettigi problem konusunda agin genellemeler
yapabilme yetenegine kavusmasi demektir. Genelleme, yapay sinir aginin
egitiminde kullanilmamis, ancak ayni evrenden gelen girdi-¢cikti érneklerini
dogru siniflandirabilme yetenegi olarak tanimlanir. Agin bu genellestirme

Ozelligine kavugsmasi iglemine “agin 6grenmesi” denilir.

Yapay sinir aglarinda 6grenme iki asamada gergeklesir. Birinci agsamada aga
gOsterilen érnek icin agin Uretecegi ¢ikti belirlenir. Bu ¢ikti degerinin dogruluk
derecesine gore, ikinci agamada agin baglantilarinin sahip oldugu agirliklar
degistiriimektedir. Agin ciktisinin belirlenmesi ve agirliklarin degistiriimesi

ogrenme kuralina bagl olarak farkl sekillerde olmaktadir.

Bir yapay sinir aginin egitiminin tamamlanmasinin ardindan, agin ogrenip
ogrenmedigini (performansini) dlgmek icin denemeler yapilarak agin test
edilmesi gerekmektedir. Bir agi test etmek icin agin egitimi sirasinda
gbrmedigi, yani veri setinden test amacli olarak ayrilan érnekler kullanilir ve
bu ornekler “test seti” adini alir. Test igleminde agin agirlik degerleri
degistiriimemektedir. Ornekler aga gosterilmekte ve agd egitimi sirasinda

belirlenen agirlik degerlerini kullanarak daha 6nce gérmedigi bu drnekler igin
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ciktilar Uretmektedir. Elde edilen ciktilarin dogruluk dereceleri agin
ogrenmesi hakkinda bilgi vermektedir. Sonu¢ ne kadar iyi olursa egitimin

performansi da o kadar iyi demektir (Oztemel, 2003).

Egitim ve test setleriyle ilgili temel sorun, yeterli egitim ve test verisi
miktarinin ne olmasi gerektigidir. Sinirsiz sayida veri bulunabilmesi
durumunda, yapay sinir agi mumkdan oldugunca c¢ok veriyle egitiimelidir.
Egitim verisinin yeterli olup olmadigi konusunda emin olmanin yolu, egitim
verisinin miktarinin arttirilarak, bunun agin performansinda bir degisiklik
yaratip yaratmadigina bakmaktir. Ancak bunun mumkin olmadigi
durumlarda yapay sinir aginin egitim ve test verileri Uzerindeki
performansinin yakin olmasi da verilerin yeterli olduguna iligskin bir gosterge
olarak kabul edilebilir. Bununla birlikte egitim setinin icermesi gereken veri
miktar1 degigik yapay sinir modellerine ve Ozellikle problemin gdsterdigi

karmasikliga gore farkhlik gostermektedir.
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UGUNCU BOLUM
YAPAY SINIR AGLARININ SINIFLANDIRILMASI
VE
TEMEL OGRENME KURALLARI

Yapay sinir aglarinin topolojisi, iglemci elemanlarin birbirleriyle baglanti
sekillerine gore degisiklik gosterir. Problemlerin ¢6zUmu igin ise, agin
topolojisine gore secilen 6grenme algoritmalari yardimiyla agin agirhklari
belirlenir. Yapay sinir aglari topolojileri ve 6grenme metodlarina gore gesitli
siniflara ayrilabilmektedir. Bu bdlimde, yapay sinir aglarinin topolojilerine ve
0grenme metodlarina goére siniflandiriimalarindan bahsedilerek, temel

ogrenme kurallari kisaca anlatiimigtir.

3.1 Yapay Sinir Aglarinin Topolojilerine Gore Siniflandiriimasi

Ag topolojisi, yapay sinir aglarinda iglemci elemanlar arasindaki baglantinin
seklidir. Yapay sinir aglari i¢in iki genel topoloji bulunmaktadir; ileri beslemeli
(feed-forward) ve geri beslemeli (feedback) veya yinelemeli (recurrent)
(Gulsegen, 1993).

3.1.1 ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglari

ileri beslemeli aglarda iglemci elemanlar genellikle katmanlara ayriimiglardir.
isaretler, girdi katmanindan gikti katmanina tek yonli baglantilarla iletilir
(Sarag, 2004). Bir katmandaki her islemci eleman bir sonraki katmandaki tim
elemanlarla baglantilidir ancak ayni katmandaki elemanlar arasinda herhangi
bir baglanti bulunmamaktadir. Bu nedenle ileri beslemeli yapay sinir
aglarinda, islemci elemanlar arasindaki baglantilar bir dongu olusturmamakta

ve bu aglar girilen verilere hizli bir sekilde ¢ikti Uretebilmektedirler.
ileri beslemeli yapay sinir aglarinda, hiicreler katmanlar seklinde

dizenlenmekte ve bir katmandaki hicrelerin ¢iktilari bir sonraki katmana

agirlikhiklar Gzerinden girdi olarak verilmektedir. Girdi katmani, disardan
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aldigi bilgileri hicbir degisiklige ugratmadan ara (gizli) katmandaki hlcrelere
iletmektedir. Bu bilgi, ara katman ve c¢ikti katmaninda islenerek ag ciktisi
belirlenir (Sarag, 2004).

ileri beslemeli yapay sinir aglari, 6grenme algoritmasi olarak genellikle geri
yayllim 6grenme algoritmasini kullanmakta ve bu nedenle bazen geri yayilim
aglari olarak da adlandiriimaktadir. $ekil tanima, sinyal isleme ve

siniflandirma gibi problemlerde genellikle bu topoloji uygulanir.

3.1.2 Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglari

Geri beslemeli ya da diger adiyla yinelemeli yapay sinir aglari, ileri beslemeli
aglarin aksine dinamik bir yapiya sahiptirler. Geri beslemeli yapay sinir aglari,
¢clkti veya ara katmanlardaki islemci elemanlarin girigs veya oOnceki ara
katmanlardaki islemci elemanlara geri beslendigi bir yapiya sahiptir. Boylece
girdiler hem ileri hem de geri yonde aktariimis olurlar. Geri beslemeli yapay
sinir aglar1 dinamik hafizaya sahiptir ve bir andaki ¢ikti hem o andaki hem de

daha onceki girdileri yansitir.

Geri beslemeli yapay sinir aglarinda, en az bir islemci elemanin giktisi,
kendisine ya da diger islemci elemanlara girdi olarak veriimekte ve genellikle
geri besleme bir geciktirme elemani (ara katman veya c¢ikti katmanindaki
aktivasyon degerlerini bir sonraki iterasyona girdi olarak tagimakla gorevli
eleman) Uzerinden yapilmaktadir. Geri besleme, bir katmandaki iglemci
elemanlar arasinda oldugu gibi katmanlar arasindaki iglemci elemanlar
arasinda da olabilmektedir. Bu yapisi sayesinde geri beslemeli yapay sinir
aglari, dogrusal olmayan dinamik bir davranig gOsterirler. Bu sayede, geri
beslemenin yapilis sekline gore farkli yapi ve davranigta geri beslemeli yapay
sinir aglari elde edilebilir (Sarag, 2004).

Geri beslemeli yapay sinir aglan karmasik bir calisma dizenegine sahip
olmalarina ragmen, dinamik hafizalari nedeniyle ©Onceden tahmin

uygulamalarinda basarili sonuglar verirler.
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3.2 Yapay Sinir Aglarinin Ogrenme Metodlarina Gére Siniflandiriimasi

Yapay sinir aglarinda ogrenmeyi agiklayabilmek igin oncelikle 6grenme
kavraminin agiklanmasi gerekir. Ogrenme igin en uygun tanimlardan biri
Simon tarafindan oOnerilen ve genis kabul goéren tanimdir. Bu tanima gore
6grenme, “zaman icinde yeni bilgilerin kesfedilmesi yoluyla davraniglarin
iyilestiriimesi strecidir” (Oztemel, 2003). Bilgisayarlarin 6grenebilmesi ise
bilgisayara ilgili problem hakkinda gerekli bilgilerin verilmesi ile mumkutnddr.
Bdylece Dbilgisayarlar da insanlar gibi zaman igerisinde tecribe

kazanabilmektedirler.

Yapay sinir aglarinda 6grenme 6ornekler yolu ile saglanmaktadir. Bilgisayarlar
once kendilerine verilen bir 6rnege bakarak bilgi edinmekte, daha sonra ikinci
ornege bakarak biraz daha bilgi edinmekte ve bu islem, ag problemle ilgili
genellemeler yapabilecek seviyeye gelene kadar devam etmektedir. Bu
islemin  matematiksel karsihgi, birtakim metod, kural ve algoritmalar
yardimiyla agdaki islemci elemanlar arasindaki baglanti agirliklarinin surekli
yenilenerek degistiriimesidir. Yapay sinir aglarinda her ag modeli kendine
gore bir 6grenme algoritmasi kullanabilse de temel olarak danismanli
(supervised) 6grenme ve danismansiz (unsupervised) 6grenme olmak Uzere

iki tur 6grenme metodu bulunur.

3.2.1 Danigsmanli Ogrenme

Yapay sinir aglarinda en fazla kullanilan 6grenme metodu olan danigsmanl
ogrenmede, yapay sinir agina ornek olarak bir ¢ikti (beklenen ¢ikti) verilir ve
bu ¢iktiyla agin Urettigi cikti karsilastirilir. iki ¢cikti arasindaki fark hata olarak
alinir. Baglangicta genellikle rassal olarak verilen agirliklar ag tarafindan hata
minimize edilene kadar donguler halinde degistirilir (Anderson ve McNeill,
1992). Genellestiriimis delta kurali ve geri besleme algoritmasi danigsmanl

6grenme metoduna érnek olarak verilebilir.
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3.2.2 Danismansiz Ogrenme

Danigsmansiz 6grenmede yapay sinir agina sadece girdiler verilmekte,
ulagilmasi gereken beklenen ciktilar veriimemektedir. Giriste verilen 6rnek
degerlere bakarak yapay sinir agi, parametreler arasindaki iliskileri kendi
kendine Ogrenir. Yapay sinir agi daha sonra baglanti agirliklarini ayni
Ozellikleri gOsteren Oruntuler (patterns) olusturmak Gzere ayarlar.
Danismansiz 6grenme genellikle siniflandirma problemlerinin ¢ézimuande
kullaniimaktadir.  ART (Adaptive Resonance Theory) danigsmansiz

o0grenmeye 6rnek olarak verilebilir (Sarag, 2004).

Danigsmansiz 6grenme metodu, yapay sinir aglarinda surekli arastirilan ve
gelisen bir 6grenme metodudur. Bu metod, gelecekte bilgisayarlarin insan
yardimi olmadan 6grenebileceklerinin gostergesidir. Ancak ginumuzde sinirli
kullanim alanlari bulan ve hala yogun arastirma konusu olan bir 6grenme
metodudur (Anderson ve McNeill, 1992).

Ayrica hem danismanli hem de danigmansiz 6grenmeyi birlikte kullanan
yapay sinir aglarn da bulunmaktadir. Bu aglarda agirliklarin bir kismi
danigmanli 6grenmeyle bir kismi da danigmansiz 6grenmeyle ayarlanir.
Radyal tabanli yapay sinir aglari (Radial Basis Networks - RBN) ve olasilik
tabanlh yapay sinir aglari (Probability Based Neural Networks - PBNN)

bunlara ornek olarak verilebilir.

Bu iki temel 6grenme metodundan baska literatirde destekleyici 6grenme
(reinforcement learning) adi verilen bir metod daha bulunmaktadir. Bu
metoddan bazi kaynaklarda danigsmanli bazi kaynaklarda danigsmansiz
ogrenmenin bir alt turu olarak, bazi kaynaklarda ise kendi bagina bir 6grenme
metodu olarak bahsedilmektedir. Bu metoda gore, yapay sinir agina sadece
girdiler verilmekte, bu girdilere karsilik ¢iktilari Gretmesi beklenmekte ve bu
ciktilarin ne derece dogru oldugunu belirten bir skor veya derece
bildirilmektedir (Jain ve Mao, 1996).
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3.3 Yapay Sinir Aglarinda Ogrenmenin Uygulamaya Gére

Siniflandirilmasi

3.3.1 Cevrimigi (On-line) Ogrenme
Bu kurala gore 6drenen sistemler, gercek zamanda calisirken bir taraftan
fonksiyonlarini yerine getirmekte, bir taraftandan da O0grenmeye devam

etmektedirler.

3.3.2 Gevrimdigi (Offline) Ogrenme
Bu kurala dayali sistemler, kullanima alinmadan once ornekler Uzerinde
egitilirler. Bu kurali kullanan sistemler egitildikten sonra gercek hayatta

kullanima alindiginda artik 6grenme olmamaktadir.

3.4 Temel Ogrenme Kurallari

Yapay sinir aglari modellerinin egitiimesinde kullanilan pek ¢ok 6grenme
algoritmasi bulunur. Bu algoritmalar, yapay sinir aginin topolojisine,
karsilasilan problemin niteligine gore farkliliklar gosterse de bir ¢odunun
temel aldiklari 6grenme kurali Hebb Kurali ve onun gelistiriimis
versiyonlaridir. Bunun yaninda, farkli 6grenme kurallari da vardir ve bu
konuda c¢aligsmalar surmektedir. Temel olarak 4 06grenme kuralindan
bahsedilebilir. Bunlar Hebb Kurali, Hopfield Kurali, Delta Kurali ve Kohonen

Kuralr'dir.

3.4.1 Hebb Kural

Hebb (1949) tarafindan ve biyolojik 6grenme temel alinarak gelistirilen bu
kural bilinen en eski 6grenme kuralidir. Diger 6grenme kurallarina da temel
olan Hebb Kural’'na gore, bir yapay sinir hucresi diger bir yapay sinir
hicresinden girdi alirsa ve her iki hucre de ylksek derecede aktif ise
(matematiksel olarak ayni isareti tasiyorsa) her iki hicrenin arasindaki

baglantinin agirligi artirllmahdir.
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3.4.2 Hopfield Kural

Hopfield Kurali, bir farkhlik digsinda Hebb Kuralina benzer. Bu farkllik,
Hopfield Kural’'nda, baglanti agirhdinda yapilacak olan degisikligin
blayUkligunun de belirlenmesidir. Buna gore, girdi ve istenilen ¢iktinin ikisi de
aktifse, baglanti agirhgr 6grenme katsayisi kadar arttiimakta, aksi durumda
ise 6grenme katsayisi kadar azaltilmaktadir. Ogrenme katsayisi genel olarak

0-1 arasinda tasarimci tarafindan atanan sabit ve pozitif bir degerdir.

3.4.3 Delta Kurali

Widrow ve Hoff tarafindan gelistirilen bu kural Hebb Kuralinin gelismis
seklidir. En ¢ok kullanilan kurallardan biri olan Delta Kural, yapay sinir
hicresinin gercek ciktisi ile beklenen c¢iktisi arasindaki farki azaltmak igin
yapay sinir aglarinin islemci elemanlari arasindaki baglanti agirhk
degerlerinin surekli degistiriimesi ilkesine dayanir. Bu kuralla, gergek cikti ile
beklenen ¢ikti arasindaki hatanin karesi en aza indiriimeye caligiimaktadir.
Bu nedenle En Kiguk Kareler Kurali (Least Mean Square Rule-LMS) olarak

da adlandirilir. Ayrica bazi kaynaklarda Widrow-Hoff Kurali olarak da gecer.

3.4.4 Kohonen Kurali

Kohonen (1982) tarafindan geligtirlen bu 06grenme kurali biyolojik
sistemlerdeki 6grenmeden esinlenilmistir. Bu kuralda islemci elemanlar,
agirliklarinin ayarlanmasi (6grenme) icin yarismaktadirlar. Kazanan islemci
elemanin baglanti agirliklar degistiriimektedir. En uygun ¢iktiya sahip islemci
elemanin kazandigi kuralda bu islemci eleman, kendisine komsu islemci

elemanlarin agirliklarinin degistiriimesine de izin vermektedir.
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DORDUNCU BOLUM
YAPAY SiNiR AGLARI MODELLERI
VE
YAPAY SiNIR AGLARI iLE iISTATISTIK iLiSKiSi

4.1 Yapay Sinir Aglarinin Tasarimi

Bir yapay sinir aginda, islemci elemanlarin baglanmasi sonucu olugsan
topoloji, islemci elemanlarin sahip olduklari toplama ve aktivasyon
fonksiyonlari, kullanilan 6grenme metodu ve 6grenme kurali agin modelini
belirlemektedir. Yapay sinir agr uygulamasinin basarisi, modelin
olusturulmasi agsamasinin en dogru sekilde yurutulmesi ile yakindan ilgilidir.
Bunun i¢in yapay sinir agi tasarimcisinin, agin yapisina ve igleyisine iligkin su

kararlari vermesi gerekmektedir:

e AJ mimarisinin segimi ve yapisal Ozelliklerinin belirlenmesi (katman
sayisi ve katmandaki islemci eleman sayisi gibi),

e Islemci elemanlarin kullandi§i fonksiyonlarin karakteristik 6zelliklerinin
belirlenmesi,

e Ogrenme algoritmasi ve parametrelerinin belirlenmesi,

e Egitim ve test setinin olusturuimasi.

Bu kararlarin dogru verilmesi, yapay sinir aginin daha hizli ve daha basarili

sonuglar Uretmesini saglamaktadir.

Bir problemin ¢6zUmu i¢in uygulanacak olan yapay sinir agi modeli dncelikle
problemin turine bagh olmaktadir. Hangi ag modelinin hangi problemin
¢6zUmuU igin daha uygun oldugunun bilinmesi olduk¢a 6nemlidir. Kullanim

amaci ve o alanda basarili olan ag modelleri asagida gorulmektedir.
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Tablo 4.1 Kullanim amaglarina gore yapay sinir aglar (Sarag, 2004)

Kullanim Amaci

Ag Tura

Agin Kullanimi

Tahmin

Cok Katmanli
Perceptron
Elman Agi
Jordan Agi

Agin girdilerinden bir
¢lktl degeri tahmin

edilmesi

Siniflandirma

LVQ Agi

ART Aglari

Kohonen Agi
Counterpropagation
Olasilik Tabanh Yapay
Sinir Aglari

Girdilerin hangi sinifa ait

oldugunun belirlenmesi

Veri iligkilendirme

Hopfield Agi

Boltzman Makinesi

Girdilerin icindeki hatali
bilgilerin bulunmasi ve
eksik bilgilerin

tamamlanmasi

Yapay sinir agi mimarisi ve 6grenme algoritmasinin segimi birbirleriyle yakin

iligki icerisindedir. Agda kullanilacak 6grenme algoritmasi segildiginde, agin

mimarisi de zorunlu olarak segilmis olmaktadir veya tam tersi agin mimarisi

secildiginde kullanilabilecek 6grenme algoritmasi

belirlenmis olmaktadir.

da buyuk olgude

Yapay sinir agr modelinin tasarlamasindaki bir diger adim ise, ¢ok katmanl

bir ag modelinin segilmesi durumunda, agdaki ara katman sayisina karar

vermektir. islemci elemanlarin ayni dogrultu tizerinde bir araya gelmeleriyle

katmanlar olusmaktadir. Cogu problem igin 2 veya 3 katmanli bir ag tatmin
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edici sonuclar uretebilmektedir. Katman sayisini belirlemenin en iyi yolu,
birka¢c deneme yapilarak agin performansina bagli olarak en uygun katman

sayisina karar vermektir.

Agin yapisal oOzelliklerinden bir digeri de her katmandaki islemci eleman
sayisinin belirlenmesidir. islemci elemanlarin sayisina da genellikle deneme-
yanilma yolu ile karar verilir. Bir yapay sinir aginda islemci eleman sayisinin,
olmasi gerekenden daha az olmasi agin 6grenme yetenegini azaltirken,

gereginden ¢cok olmasi genelleme yetenegini azaltmaktadir.

islemci elemanlarin karakteristik 6zelliklerinin belirlenmesi de yapay sinir
aginin tasariminda ©6nemli kararlardan biridir. Toplama ve aktivasyon
fonksiyonlarinin belirlenmesi, biyuk dl¢ide verilerin 6zelliklerine ve agin neyi
ogrenmesinin istendigine baglidir. Aktivasyon fonksiyonlari icinde en g¢ok
kullanilanlar, sigmoid ve hiperbolik tanjant fonksiyonlaridir. Egder agin, bir
modelin ortalama davranisini 6grenmesi isteniyorsa sigmoid, ortalamadan
sapmasini  6grenmesi isteniyorsa hiperbolik tanjant fonksiyonlarinin

kullanihmi onerilir (Sarag, 2004).

4.2 Yapay Sinir Aglari Modelleri

4.2.1 ik Yapay Sinir Aglar (Tek Katmanh Yapay Sinir Aglari)

Tek katmanl yapay sinir aglari sadece girdi ve ¢ikti katmanlarindan olusur.
Her tek katmanli yapay sinir aginin bir ya da birden fazla girdisi ve tek bir
ciktisi vardir. Her girdi bir agirhk degeriyle ¢iktiya baglidir. En basit tek
katmanl yapay sinir agi iki girdi ve tek ciktiya sahip agdir. Sekil 4.1’de tek
katmanli yapay sinir agina ornek verilmektedir.
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Sekil 4.1: iki girdi ve bir giktidan olusan en basit tek katmanl yapay sinir agi
modeli (Krése, van der Smagt, 1996)

Bu aglarda iglemci elemanlarin, dolayisiyla agin ¢iktisinin O (sifir) olmasini
Onleyen bir esik degeri (0) bulunur ve degeri 1 olarak alinir. Tek katmanl
yapay sinir aglarinda, agirliklandiriimig girdi degerleri esik degeri ile toplanip
aktivasyon fonksiyonundan gecirilerek agin ciktisi elde edilir. Bu islem su

sekilde,

y:F[Zwixi+t9j (4.1)

i=1

formulize edilmektedir.Tek katmanli yapay sinir aglarinda ¢ikti fonksiyonu
dogrusal bir fonksiyondur. Yani, aga gosterilen ornekler iki sinif arasinda
paylastirilarak, bu iki sinifi birbirinden ayiran dogruyu bulmak amaglanir. Esik

deger fonksiyonu bu nedenle kullanilir.

Burada agin c¢iktisi siniflari temsil eden +1 veya -1 degerlerini alir. bu ¢kt +1

ise ornek birinci, -1 ise ikinci sinifta kabul edilir.

Eger s>0

1
-1 Aksi takdirde (4.2)

F(S)I{
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iki sinifi birbirinden ayiran dogru;

wx, +w,x,+60=0 (4.3)
seklinde hesaplanir. Bu esitlik ;

X, =—(w,/w,)x,—60/w, ve

X, =—=(w, /wy)x, =0/ w, (4.4)

olarak hesaplanir. Bu iki esitlik kullanilarak siniflari birbirinden ayiran dogru

cizilir. Bu dogrunun geometrik gosterimi Sekil 4.2°deki gibidir;

Sekil 4.2: Agirhiklarin ve siniflari birbirinden ayiran dogrunun geometrik

gosterimi (Krése, van der Smagt, 1996)

Tek katmanli yapay sinir aglarinda o6grenmeden kastedilen, siniflari
birbirinden ayiran en uygun dogrunun bulunmasidir. Bunun igin agirlik

degerleri degistiriimektedir. Agirliklarin degistiriimesi dogrunun egiminin

degistiriimesi anlamina gelir. { zaman biriminde agirlik degerleri Aw kadar

degigtirilir ise;
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w(t+1)=w/(t)+Aw(t) (4.5)

olmaktadir. Ogrenme sirasinda bu degisim her iterasyonda gerceklestirilerek
dogrunun en uygun egimi bulunmaya calisilir. Ancak bu islem yeterli
olmayabilir. Bu nedenle esik degerinin de degistiriimesi gerekir. Bu islem,

dogrunun siniflar arasinda kaymasina yardimci olmaktadir. Boylece

aktivasyon fonksiyonunun konumu belirlenmis olur. Bu durumda ! aninda

esik degeri;
O(t+1)=0(t)+A0(t) (4.6)

seklinde degistirimektedir. Ogrenme sirasinda agirliklarda oldugu gibi esik

degeri de her iterasyonda AO kadar degistiriimektedir.

Tek katmanh yapay sinir aglarinda 6nemli iki modelden bahsedilebilir. Bu

modeller perceptron ve Adaline/Madaline’dir.

4.2.1.1 Perceptron Modeli

Perceptron, F.Rosenblatt tarafindan 1950’li yillarin sonlarinda ortaya atiimis
bir modeldir. ilk yapay sinir agi modellerinden olan perceptronlar son derece
sinirl olmalarina kargin daha sonra gelistirilen modellere temel olmalari ve

mevcut algoritmalarla yakin iligki i¢cinde olduklari igin oldukga 6nemlidirler.

Perceptron en basit sekilde bir yapay sinir hiucresinin birden fazla girdiyi
alarak tek bir ¢ikti Uretmesi temeline dayanmaktadir. Agin ¢iktisi 1 veya 0
olmakta ve cikti degerinin hesaplanmasi adim fonksiyonu kullanilarak
yapilmaktadir.

Perceptron, egitilebilen tek bir islemci elemandan olusmaktadir. islemci
elemana girdi degerleri ve bu degerlere karsilik gelen c¢ikti degerleri

gOsterilerek 6grenme kuralina gore agin c¢ikti degeri hesaplanmaktadir.

42



Olmasi gereken c¢ikti degerine ulasilana kadar agirliklar ve esik degerleri

degistiriimektedir.

Rosenblatt perceptronlarin egitimi igin perceptron 6grenme algoritmasini

gelistirmigtir.

=1wveyal
Toplama N

Fonksiyonu

Sekil 4.3 Bir perceptron yapisi (Gurney, 1996)
Perceptron 6grenme algoritmasi dort adimda acgiklanabilmektedir;
Adim 1: Yapay sinir agina girdi degerleri ve ona karsilik gelen cikti degeri
gosterilmektedir. Birden fazla girdi degeri olabilmektedir. Buna karsilik gikti

degeri 1 ve 0 deg@erlerinden birini almaktadir.

Adim 2: islemci elemana gelen net girdi,

5=y wx, (4.7)
i=1
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kullanilarak hesaplanir

Adim 3 : Bu adimda islemci elemanin ¢iktisi hesaplanir. Net girdi, esik
degeri ile kiyaslanir ve eger net girdi esik degerinden blylkse c¢ikti 1,

kucukse 0 degerini alir. Yani;

1 Eger s>0
Y= (4.8)

0 Eger s<6

Eger gergeklesen cikti ile beklenen ¢ikti ayni degeri alirlarsa, agirliklarda
herhangi bir degisiklik olmaz. Eger farkh bir ¢ikti Uretilirse, su iki durum sz

konusu olur.

1. Durum : Eger agin beklenen c¢ikti degeri 0, ancak gergeklesen gikti
degeri 1 ise, agirlik degerleri azaltihr. Bunun igin vektorel olarak su

esitlik kullanilir;

W =W —1X (4.9)

burada A, ogrenme katsayisidir ve sabit bir deger olarak alinir. VVn yeni

agirhk vektorund, VVO ise eski agirhk vektorunu gosterir. Bu formdul

kullanilarak agirliklar girdi degerlerinin belirli bir oraninda azaltilir.

2. Durum : EQer agin beklenen cikti degeri 1, ancak gerceklesen c¢ikti

degeri O ise, agirhk degerleri artinlir. Bunun igin kullanilan vektorel

esitlik ise;
W =W +iX (4.10)
seklindedir.
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Adim 4 : Yukardaki ilk 3 adim, buatun girdi setindeki ornekler i¢in dogru

siniflandirmalar yapilincaya kadar tekrarlanir.

4.2.1.2 ADALINE Modeli

ADALINE, Widrow ve Hoff tarafindan 1959 yilinda geligtiriimistir. Adaptif
Dogrusal Eleman (ADAptive LiNear Element)in kisaltmasidir. ADALINE
genel olarak ADALINE unitesi olarak adlandirilan tek bir islemci elemandan

olusur.

ADALINE modeli, en kuguk kareler ortalamasi (least mean square)
yontemine dayanmaktadir. Ogrenme kuralina delta kurali da denilmektedir.
ADALINE modelinin yapisi perceptrona benzer, aralarindaki fark 6grenme

kurallarinin farklihgidir. ADALINE modelinin 6grenmesi su sekildedir.

=1weyald
Toplama L

Fonksiyonu

Sekil 4.4 Bir ADALINE yapisi (Gurney, 1996)

Tek katmanli ve dogrusal aktivasyon fonksiyonuna sahip tek c¢iktili bir yapay

sinir agi i¢in ¢ikti degeri,
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y= wx, +0 (4.11)
J

ile elde edilir. Burada X; girdi; W, her girdinin agirlik degeri; 0 ise ag

ciktisinin O’dan farkli bir deger olmasini saglayan esik degeridir.

Beklenen ¢iktinin d olmasi durumunda hata degeri;

E=d-y (4.12)

seklindedir. En Kuguk Kareler kural olarak da adlandirilan Delta kuralinda,
en klUguk hata fonksiyonunu verecek agirliklar dereceli azalma (gradient
descent) yontemi ile bulunur. Bu ydnteme goére, herbir agirlik dederinin

hataya bagl kismi tirevlerinin negatif (-) degerleri kullanilarak hata azaltilir.

ADALINE aginin c¢ikti degerini Ureten aktivasyon fonksiyonu adim

fonksiyonudur. Esitlik 4.11 de verilen ¢ikti fonksiyonunun degeri 0’dan kiguk
ise c¢ikti -1; buyuk ise +1 degerini alir. ADALINE modelinde herhangi bir 4

aninda hatayi azaltmak i¢in kullanilan kural,

wi(t)=w(t—1)+ AEX, (4.13)

esitligi ile gosterilir. Burada Wi(f) agirhigin ! zamanindaki yeni degerini,
Wl-(t -1) agirhgin degismeden onceki degerini, A égrenme katsayisini, £

beklenen deger ile c¢ikti arasindaki hatayr ve X, de girdi degerini

gOstermektedir.

Benzer sekilde 0 esik degeri de yine zaman igerisinde degistirilerek olmasi

gereken esik degeri bulunmaktadir. Bunun matematiksel ifadesi ise;
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O(t)=0,(t—1)+AE (4.14)
seklindedir.

Birden fazla ADALINE Unitesinin bir araya gelerek olusturduklari yapay sinir
agina MADALINE agi denilmektedir. MADALINE agi ADALINE ile ayni

ogrenme kuralini kullanir.

4.2.2. Gok Katmanli Perceptron ve ileri Beslemeli Geri Yayilim Yapay

Sinir Agi

4.2.2.1. GCok Katmanli Perceptron

Cok katmanli perceptron (multi-layered perceptron-MLP), tek katmanli
perceptronlarin aksine dogrusal olmayan problemlere ¢6zum Uretmeleri
nedeniyle ginumuzde genis kullanim alanlari bulan en populer yapay sinir
agidir. Ayrica kullandigr 6grenme algoritmasi nedeniyle geri yayilim agi

olarak da aniimaktadir.

Minsky ve Papert dogrusal olmayan bir iliski gosteren XOR problemini 6rnek
gOstererek tek katmanli perceptronlarin dogrusal olmayan problemlerin
¢ozUmunde, yani gundelik hayatta karsimiza c¢ikan asil sorunlarin
¢6zUminde basarisiz oldugunu ispatlamiglardir (Michie, Spiegelhalter,
Taylor, 1994). Bu olay yapay sinir aglari Uzerine yapilan ¢alismalarin durma
noktasina gelmesine neden olmustur. Ancak bazi bilim adamlari
caligmalarina devam etmigtir. 1970’li yillarda birbirinden bagdimsiz birkag
arastirmacinin ¢ok katmanli perceptron mimarisi gelistirmesi ve Rumelhart,
Hinton ve Williams’in 1986 yilinda geri yayilim algoritmasini gelistirerek XOR
problemini ¢ézmesiyle birlikte calismalar tekrar hiz kazanmistir (Krése, van
der Smagt, 1996).

Yapay sinir aglarina olan ilginin tekrar artmasina neden olan ¢ok katmanli

perceptronlar, baslangigta akademik cevrelerin ilgisini ¢ekerek Uuzerinde
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yapilan caligmalari yogunlastirmig, daha sonra muhendislik problemlerinin
hemen hepsine ¢6zum Uretebilecek bir glce sahip olmasi nedeniyle
endlstriyel alanda yodun bir sekilde kullaniimaya baglanmistir. Ozellikle
siniflandirma, tanima ve genelleme yapmayi gerektiren problemlerde ¢ok

onemli bir ¢ozum aracidir.

Cok katmanli perceptron, Genellestiriimis Delta Kurali (Generalised Delta
Rule) adi verilen 6grenme kuralini kullanir. Genellestiriimis Delta Kurali, en
kicuk kareler yontemine dayali bir 6grenme kurali olan ve ADALINE ve tek
katmanli perceptron modellerinin 6grenme kurallarinin daha gelismis hali
olan Delta Kural'nin (Delta Rule) genellestiriimis seklidir. Delta Kurali ve
dolayisiyla Genellestiriimis Delta Kurali, danismanh bir 6grenme kuraldir.
Burada da temel amag, agin beklenen ciktisi ile Urettigi ¢ikti arasindaki
hatayl en aza indirmektir. Cok katmanh perceptrona egitim sirasinda hem

girdiler hem de o girdilere kargsilik gelen ciktilar gosterilir.

Cok katmanli yapay sinir aglari 3 katmandan olusmaktadir. Girdi katmani, ara
katman ve ¢ikti katmani. Girdi katmani; dig ortamdan gelen bilgileri alarak
ara katmana gondermekle gorevlidir. Bu katmanda herhangi bir bilgi isleme
olmaz. Cok katmanli perceptronlara birden fazla girdi gelebilmektedir ancak
her islemci elemanin bir tek girdisi ve bir tek ¢iktisi olur. Bu ¢ikti bir sonraki
katmandaki tum islemci elemanlara gonderilir, yani bir katmandaki bir iglemci
eleman, bir sonraki katmandaki tum iglemci elemanlara baglanir. Ancak ¢ok
katmanl perceptronlarda butliin katmanlardaki islemci elemanlar yalnizca bir
sonraki iglemci elemanlarla baglantihdir, kendi iglerinde baglantilari
bulunmaz. Girdi katmanindaki islemci eleman sayisi uygulanan problemin

giris sayisina baghdir.

Ara katman; girdi katmanindan gelen bilgileri igleyerek bir sonraki katmana
gonderir. Gizli katman olarak da adlandirilan ara katmanlar, bir cok katmanl
perceptronda birden fazla sayida olabilmektedir. Ayrica her ara katmanda

birden fazla islemci eleman bulunabilmektedir. Ara katman sayisi ve ara
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katmanlardaki islemci eleman sayisi deneme-yanilma yoluyla bulunur. Ara
katmanda da her islemci eleman bir sonraki katmandaki tum islemci

elemanlarla baglantihdir.

Cikti katmani; ara katmandan gelen bilgileri isleyerek dis ortama goénderir.
Batun ¢ok katmanli perceptronlarda bir tek ¢ikti katmani bulunmakta, ancak
ciktt katmaninda birden fazla islemci eleman olabilir. Cikti katmanindaki

islemci eleman sayisi ise yine uygulanan probleme baghdir.

girdi dederleri

girdi katmani

agirlk matrisi 1

ara katman

adirhk matrisi 2

ciktl katmani

ciktl dederleri

Sekil 4.5 Cok Katmanl Perceptron Modeli (Frohlich, 1997)

Cok katmanh perceptronda bilgiler girdi katmanindan aga sunulur, ara
katmanlardan gecerek cikti katmanina ulasir ve bu katman tarafindan agin
cevabi olarak dig ortama iletilir. Bilgi akisi ileri dogru oldugu i¢in ¢ok katmanli

perceptronlar ileri beslemeli yapay sinir aglari sinifina girmektedir.
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4.2.2.2 ileri Beslemeli Geri Yayilim Yapay Sinir Ag1 ve Geri Yayilim
Algoritmasi

Gok katmanh perceptron mimarisine sahip ve 6grenme yontemi olarak geri
yayihm algoritmasini kullanan aglara, ileri beslemeli geri yayilim yapay sinir
ag! adi verilmektedir. Ortaya ¢ikisindan itibaren hem c¢ok etkili hem de ¢ok
kullanigli olmasindan dolayi buyuk bir popularite kazanmigtir. Ginumuzde en

cok kullanilan yapay sinir agi olarak bilinir.

Tipik bir ileri beslemeli geri yayilim aginin, bir girdi katmani, bir ¢ikti katmani
ve en az bir ara katmani vardir. Ara katman sayisi icin teorik bir kisit
olmamakla birlikte genel olarak bir veya iki ara katman bulunur. Yapilan bazi
calismalar, karmasik problemlerin ¢6ziminde en az U¢ ara katman

kullaniimasinin daha iyi sonug verdigini gostermistir.

girdi dederleri

girdi katman

adirhk matrisi 1

ara katman

adirhk matrisi 2

cikt katmani

clktl dederleri

Sekil 4.6 ileri Beslemeli Geri Yayilim Yapay Sinir Agi Yapisi (Fréhlich, 1997)

lleri beslemeli geri yayilim aglarinda katman sayisi ve her katmandaki iglemci

eleman sayisi agin basarili sonug Uretebilmesi agisindan 6nem tasir. Ancak

50



bu sayilarin neler olacagina iligkin net segim kriterleri bulunmamaktadir.
Bunun yerine uygulamalar sonucunda ortaya c¢ikmis ve arastirmacilar
tarafindan kabul gérmus bazi kurallar bulunmaktadir. Bu kurallar su sekilde
Ozetlenebilir (Anderson ve McNeill, 1992) :

Kural — 1 : Girdi ve c¢ikti veriler arasindaki iligkinin karmasiklik derecesi

arttikga islemci eleman sayisi da arttirnimaldir.

Kural — 2 : Eger modellenen problem birgok asamaya ayrilabiliyorsa, fazla
sayida ara katman kullaniimaldir. Eger az sayida ara katman kullanilirsa ag
ogrenmeyi basaramaz. Gereginden fazla ara katman kullanilmasi durumunda
ise ag ezberlemektedir (memorization). Bu da agin, yeni ornekler icin

genelleme yetenegdini azaltmaktadir.

Kural — 3 : Yapay sinir aginin egitiimesinde kullanilan 6rnek setinin genisligi,
ara katmanlardaki islemci elemanlarin sayisi i¢in bir ust limit kriteri
olusturmaktadir. Bu Ust limiti belirlemek igin dnce egitim setindeki girdi-gikti
ciftlerinin sayisi bulunmalidir. Bulunan bu sayi agdaki toplam girdi ve c¢ikti
islemci elemanlarinin sayisina bolunmesiyle elde edilen sonug, bir
Olgeklendirme katsayisi olarak kullanilabilir. Bu katsayi genellikle 5 ile 10
arasinda bir degerdir. Fazla hata iceren veri setleri igin bu katsayi 20 ile 50
arasinda degerler alabilir. Veri setinin hemen hemen hi¢ hata icermemesi
durumunda bu katsayl 2 seviyesine kadar dusurulebilir. Bu yontemle,
Olceklendirme katsayisinin ne olacagina bagh olarak kesin bir sonuca
ulagilamasa da bir fikir edinmek mumkin olmaktadir. Ayrica, genelleme
yeteneginin kaybolabilmesi ve dolayisiyla yeni veriler tanitildiginda agin
kullanigsiz kalmasi sonucunu dogurabileceginden, bir ara katmandaki iglemci

eleman sayisinin ¢ok fazla olmamasi yararli olacaktir.

Bir ag olusturmak icin yukarida bahsedilen kurallar uygulandiktan sonra,

egitme iglemine baslanir.
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ileri beslemeli geri yayihm yapay sinir aglarinin égrenme algoritmasi olan geri
yayihm algoritmasi, yapay sinir aglarinda en c¢ok kullanilan 6grenme
algoritmasidir. Ozellikle 6ngérii ve siniflandirma problemlerindeki Ustiin
basarisi, kullanim alanlarini yayginlastirmistir. Geri yayihim algoritmasi ¢ok

katmanli bir ag mimarisini gerektirir.

Geri yayilim algoritmasinda hata, agdaki agirliklarin bir fonksiyonu gibi
go6rulmekte ve hatalarin kareleri toplami Delta kuralinda oldugu gibi dereceli
azalma yontemi kullanilarak, minimize edilmeye c¢aligilmaktadir. Bu
algoritma, hatalari g¢ikigtan girise geriye dogru azaltmaya calismasindan
dolayi geri yayilim ismini almigtir (Sarag, 2004).

Geri Yayllim Algoritmasi, danismanli 6grenme metodunu kullanmaktadir.
Agin o6grenebilmesi icin egitim seti adi verilen ve orneklerin bir kismindan
olusan bir sete ihtiyag vardir. Bu set iginde her 6rnek i¢in hem girdiler hem de
o girdiler icin agin Uretmesi gereken ciktilar belirlenir. Ogrenme sirasinda her
ornek icin agin cikti degeri ile beklenen cikti degeri kargilastirilir ve hata
degeri aga tekrar geri besleme seklinde verilir. Ornek setindeki hata kareleri
toplamini azaltmak icin islemci elemanlar arasindaki baglanti agirliklari

degistiriimektedir.

Bir yapay sinir aginin geri yayihm yoluyla egitilmesi iki agsamadan olusur.
1.asama : ileri dogru hesaplama

2.asama : Geriye dogru hesaplama

ileri dogru hesaplama, agin ciktisini hesaplama asamasidir. Bilgi isleme,
girdi setindeki bir 6rnegin aga gosterilmesi ile baglamaktadir. Daha 6nce de
deginildigi  gibi, girdi katmaninda herhangi bir bilgi isleme
gerceklesmemektedir. Gelen girdiler hi¢ bir degisiklik yapilmadan ara

katmana gonderilir. Bu durum y,i = X, esitligi ile gosterilebilir.
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Ara katmandaki her islemci eleman, girdi katmanindaki buatun islemci
elemanlardan gelen bilgileri baglanti agirliklariyla agirliklandirarak alir. Once

ara katmandaki islemci elemanlara gelen net girdi;

n
a __ i
Sj = Z Wii Vi (4.15)
k=1
ile hesaplanir.

Burada Wy, , k.girdi katmani elemanini, j. ara katman elemanina baglayan

baglantinin agirlik degerini; y,i ise girdi katmanindaki k. islemci elemanin

ciktisini gostermektedir. j. ara katman elemaninin giktisi ise bu net girdinin

aktivasyon fonksiyonundan gecirilmesiyle hesaplanir. Aktivasyon fonksiyonu
olarak genellikle sigmoid fonksiyon kullaniimakla birlikte, bu bir zorunluluk
degildir, fakat geriye dogru hesaplamada fonksiyonun tlrevinin alinmasi
gerektiginden secilen fonksiyonun, tlurevi alinabilir bir fonksiyon olmasina

dikkat edilmelidir. Sigmoid fonksiyon kullaniimasi durumunda ¢ikti;

1
~(s4+p%) (4.16)

Vi =
" lve

seklindedir. Burada ,Bj, ara katmanda bulunan j.elemana baglanan esik

deger elemanin agirhdidir. Bu agirhk degeri sigmoid fonksiyonun yonunu

belirler. Egitim esnasinda agd bu degeri kendisi belirler (Oztemel, 2003).

Ara ve c¢ikti katmanlarin iglemci elemanlarinin g¢iktilari, ayni sekilde

kendilerine gelen net girdinin (S;-l) hesaplanmasi ve sigmoid fonksiyonundan

gecirilmesi sonucu belirlenmektedirler. Cikti katmanindan c¢ikan degerler,

yani ¢iktilar, elde edilince agin ileri hesaplama agamasi tamamlanmig olur.
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Geriye dogru hesaplama asamasinda ise aga sunulan girdi icin Urettigi ¢ikti
ile agin beklenen c¢iktisi karsilastirimaktadir. ADALINE modelinin
ogrenmesinde agiklanan Delta 6grenme kuralinin genellestiriimis halini
kullanan geri yayilim algoritmasinda daha o6nce verilen Delta kuralinin
dogrusal fonksiyonlarinin dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlarina gore
uyarlanmasi gerekmektedir. Cikti katmanindaki m. iglemci eleman igin olusan

hata;
E, =d, -y, (4.17)

‘dir. Bu bir tek islemci eleman igin olusan hatadir. Cikti katmani i¢in olusan

toplam hata ise;

1
E=§ZE:1 (4.18)

ile hesaplanir. Toplam hatay! en azlamak igin iglemci elemanlarin hatalari
onceki katmanlara iletilir (geri yayilim). Hata onceki katmanlara iletilirken,
aktivasyon fonksiyonun turevi ile bir aktivasyon islemi uygulanmaktadir.
Hatanin iletiimesi, katman katman geriye dogru olmakta ve bu surecgte Delta
kurali kullanilarak baglanti agirliklari ayarlanmaktadir. islem girdi katmanina
ulagilana kadar devam eder ve bu noktada yeni bir donguye baglanir. Agin
agirliklar degistirilirken iki durum s6zkonusudur. Bunlardan ilki, ara katman
ile c¢ikti katmani arasindaki agirliklarin degistirilmesi; ikincisi ise ara
katmanlar arasi veya ara katman ile girdi katmani arasindaki agirliklarin

degistiriimesidir. Bu iki duruma gore hesaplama iglemi degisiklik gosterir.

Ara katman ile ¢ikti katmani arasindaki agirliklarin degistiriimesi su sekilde

aciklanabilir. Ara katmandaki . islemci elemani cikti katmanindaki m.

islemci elemana baglayan baglantinin agirhgindaki degisim miktari Aw’
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olmak Uzere; herhangi bir ¢ zamaninda (7. iterasyonda) agirhidin degisim

miktari,
Aw;, (1) = 10,y +aAw;, (1 1) (4.19)

ile hesaplanir. Burada /I'c')grenme oranini, & ise momentum katsayisini
g6stermektedir. Ogrenme orani, agirliklarin bir sonraki diizeltmede hangi
oranda degistirilecegini belirlemektedir. Ag Uzerinde 6nemli bir etkisi bulunan
o6grenme oraninin degeri, uygulanan probleme gére degismekle birlikte kiiglik
bir deger secilmesi, 6grenme suresinin uzamasina, buyuk bir deger segilmesi

ise agin yerel ¢cozumlere takilmasina neden olur.

Yerel ¢cozUmun tanimi, su sekilde acgiklanabilir: Bir problemin ¢ézimu icin en
az hatayi veren agirlik vektorunu pratikte her zaman yakalamak mumkun
olmayabilmektedir. Bu ¢d6zUm, agin sahip olabilecegi en iyi ¢bziimdur. Fakat
bu ¢bzime nasil ulagilacagdi tam olarak bilinmemektedir. Ag egitim sirasinda
bu ¢d6zlime ulagsmaya c¢alisir, ancak bazen ag farkli bir ¢dzime takilabilmekte
ve performansini daha fazla iyilestirmek mimkin olmamaktadir. Bu ¢6zim

vektorlerine yerel ¢ozumler denir. O nedenle tasarimcilar aglarin urettikleri

coziimlerde &€ (tolerans degeri) kadar hatayi kabul etmektedirler. Tolerans
degerinin altindaki herhangi bir noktada problem ogrenilmis kabul edilir
(Oztemel, 2003).

Momentum katsayisi, agin performansi Uzerinde etkisi bulunan diger bir
parametredir. Ozellikle yerel ¢dziimlere takilan aglarin bir sigrama ile daha iyi
sonuglar bulmasini saglamak amaciyla kullanilir. Bu degerin kiguk olmasi
yerel ¢ozUmlerden kurtulmayi, buylk olmasi ise tek bir ¢6zime ulagmayi

zorlastirabilmektedir.
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Esitlikteki 5m, m. iglemci elemanin hatasini gostermekte ve su sekilde

hesaplanmaktadir;
o, =f"(s)E, (4.20)

Buradaki f'(S) aktivasyon fonksiyonunun tarevidir. Sigmoid fonksiyonu

kullaniimasi durumunda;

§m :ym(l_ym)Em (4-21)

olacaktir. Degisim miktari hesaplandiktan sonra agirliklarin . iterasyondaki

yeni degerleri,

wi, (1) =wi, (t=1) + Aw (7) (4.22)

seklini alir. Benzer sekilde esik deger elemaninin da agirliklarini degistirmek

gerekir. Onun icin Once degisim miktari hesaplanmahdir. Eger c¢ikti

katmanindaki igslemci elemanlarin esik deger agirliklari ,30 ile gosterilirse, bu

elemanin giktisinin sabit ve 1 olmasi nedeni ile degisim miktari,
AB2(t) = A8, + aAB (t—1) (4.23)

olacaktir. Esik degerin f. iterasyondaki agirhginin yeni degeri ise,

£, (@)= p,-1)+Ap,(t) (4.24)

seklinde hesaplanacaktir.
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Geriye dogru hesaplama asamasindaki ikinci durum ara katmanlar arasi
veya ara katman ile girdi katmani arasindaki agirliklarin degistiriimesidir. Ara
katman ile ¢ikti katmani arasindaki agirliklarin degistiriimesinde her agirlik
icin sadece cikti katmanindaki bir islemci elemanin hatasi dikkate alinirken,
girdi katmani ile ara katman arasindaki (veya iki ara katman arasindaki)
agirliklarin degistirimesinde ¢ikti katmanindaki butin islemci elemanlarin

hatasindan payini almasi gerekmektedir. Bu agirliklardaki degisim (mesela

girdi katmani ile ara katman arasindaki agirliklarin degisimi) AW ile

gosterilirse degisim miktart;
Aw, (1) = A8y, + ahw, (1 -1) (4.25)

olacaktir. Buradaki hata terimi 5;1 ise su sekilde hesaplanmaktadir.

8¢ = f'(s)D. S,wh, (4.26)
Aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid fonksiyon kullaniimasi durumunda hata
degeri,

5 =yil=y1) 5, (4.27)
ile hesaplanir.

Degisim miktari hesaplandiktan sonra agirliklarin t. iterasyondaki yeni

degerleri ise,

W (£) = w; (t =1) + Aw, () (4.28)

kullanilarak hesaplanir.
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Benzer sekilde ara katman esik deger agirliklari S° ile gésterilirse degisim
miktari;

ABY () = A8° + arB (1 -1) (4.29)

olacaktir. Agirhklarin yeni degerleri ise t. iterasyonda su sekilde

hesaplanmaktadir.

B ()= B =) +AB; () (4.30)

Boylelikle agin agirliklarinin hepsi degistiriimis olur. Bir iterasyon hem ileri
hem de geriye hesaplamalari yapilarak tamamlanir. ikinci bir érnek verilerek
sonraki iterasyona baslanmakta ve ayni iglemler 6grenme tamamlanincaya

kadar yinelenmektedir.

4.2.3LVQ Agi

LVQ (Learning Vector Quantization) agr 1984 yilinda Tuevo Kohonen
tarafindan gelistirilmisti. Bu model ve Kohonen’in LVQ agindan once
gelistirdigi SOM (Self-Organizing Maps) modeli Kohonen katmani denilen bir
yap! Uzerine temellendirilmigtir. Kohonen katmani n boyutlu bir vektoru bir
vektorler setine uydurmaktadir (mapping) (Anderson ve McNeill, 1992).
Burada amag, bir vektorun belirli sayida vektor ile gosteriimesidir. LVQ
aginin 6grenmesi ile de girdi vektdrinun hangi vektor seti tarafindan temsil
edilmesi gerektiginin bulunmasi kastedilmektedir. Bu vektor setine referans
vektorleri denirse LVQ aginin gorevi, 6grenme yolu ile bu referans vektorleri
belirlemektir. Yani, girdi vektorlerinin Uyesi olabilecekleri vektor sinifini
belirlemektir (Oztemel, 2003).

Cok katmanl perceptronlar gibi LVQ aglari da 3 katmandan olusmaktadir. ilk
katman olan girdi katmaninda bilgi isleme olmamaktadir. Dig ortamdan gelen
bilgiler bu katmandan aga giris yaparlar. Gelen bilgiler girdi katmanini

olustururlar. ikinci katman, Kohonen katmani da denilen ara katmandir. Bu
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katmanda girdi setine en yakin olan agirlik vektoru belirlenir. Bu katmandaki
her eleman bir referans vektorunu gosterir. Girdi vektoru, girdi katmani ile
Kohonen katmani arasindaki agirliklarin olusturdugu referans vektorlerine
uydurulmaktadir. Uglincii katman olan gikti katmaninda ise girdinin ait oldugu

sinif belirlenir.

LVQ aglari, girdi ve Kohonen katmanlari arasinda tam baglantili, Kohonen ve
cikti katmanlari arasinda ise kismi baglantii olmaktadir. Yani girdi
katmanindaki her iglemci eleman Kohonen katmanindaki tum iglemci
elemanlarla baglantilidir. Kohonen katmanindaki islemci elemanlar ise ¢ikti
katmanindaki bir tek iglemci elemanla baglantiidir. Kohonen katmani ile ¢ikti
katmani arasindaki agirliklar (a) sabit olup 1’e esittir ve bu agirliklar
degismez. Agin egitimi sadece Kohonen katmani ile girdi katmani arasindaki
agirliklarin  yani referans vektorlerin deg@erlerinin  degistirimesi ile

gerceklestirilir.

Gkt Katman

KohonenKatmam [ ) = [ )} — — — — —

Girdi Katmam

Sekil 4.7 LVQ aginin topolojik yapisi
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LVQ agi, 6grenme kurali olarak Kohonen 6grenme kuralini kullanmaktadir.
Danigsmansiz 6grenmenin bir alt turt olan yarismaci 6grenme (competitive
learning) sinifina giren agda, egitim sirasinda girdi vektoru ile referans
vektorl arasindaki en kisa mesafe aranmakta ve girdi vektdrinin en kisa
mesafede bulunan vektdér grubuna ait oldugu varsayiimaktadir. Agin
agirhklar degigtirilerek girdileri dogru siniflara ayiracak referans vektorleri
belirlenmektedir. Cikti degerlerinin belirlenmesinde “kazanan hergeyi alir
(winner takes all)” stratejisi uygulanir. Ag egitilirken her iterasyonda agin
urettigi ciktinin degeri yerine sadece dogru olup olmadigi belirlenir. Sadece
girdi vektorune yakin olan vektorin (kazanan vektor) degerleri (agin bu

vektore ait agirliklari) degistirilir (Krose, van der Smagt, 1996).

LVQ aglarinda 6grenme hizi ¢ok katmanli perceptron gibi aglara goére daha
hizli gergeklesmektedir. Hem Kohonen katmanindaki hem de g¢iktl
katmanindaki her iglemci elemanin c¢iktilari ikili (binary) degerler almaktadir
ve sadece bir iglemci elemanin ¢ikti degeri 1 digerleri ise 0 olmaktadir. Cikti
degerinin 1 olmasi girdinin, ilgili ¢iktinin temsil ettigi sinifa ait oldugunu

gOstermektedir.

LVQ aginin egitimesindeki amag¢ her iterasyonda girdi vektorine en yakin
referans vektdrinu bulmaktir. Referans vektorleri daha dnce de belirtildildigi
gibi Kohonen katmanindaki iglemci elemanlari girdi katmanindaki iglemci
elemanlara baglayan agirlik degerleridir. Ogrenme esnasinda sadece
referans vektorlerinin agirlik degerleri degistiriimektedir. Bu islem Kohonen
ogrenme kurali kullanilarak yapilmaktadir. Kohonen 6grenme kurali,
Kohonen tabakasindaki islemci elemanlarin birbirleriyle yarismasi ilkesine
dayanmaktadir. Yarigma kriteri, girdi vektoru ile agirlik vektorleri (referans
vektorler) arasindaki oklid (euclid) mesafesine baghdir. Hangi islemci

elemanin referans vektora girdi vektérine en yakin ise yarismayi o kazanir.
Girdi vektori X ile referans vektori W arasindaki mesafe d ile goOsterilirse;

I. iglemci elemanin mesafesi,
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2
d =W, - x| = \/Z (w,—x,) (4.31)

ile hesaplanir. Burada W, , agirlik vektorinin j., X; ise girdi vektoriinin .

degerini gosterir. Girdi vektorul ile referans vektorlerinin hepsinin aralarindaki
mesafe tek tek hesaplandiktan sonra hangi islemci elemanin referans
vektori girdi vektoriine en yakin ise yarigmayi o kazanir. Ogrenme sirasinda,
sadece girdi katmanini bu islemci elemana baglayan agirlhik degerleri

degistirilir. Kazanan islemci eleman igin iki durum s6z konusu olmaktadir.

ilk durumda kazanan islemci eleman dogru sinifin bir liyesidir. Bu durumda
ilgili agirhklar girdi vektorine biraz daha yaklastiriimaktadir. Bu, ayni 6rnek
aga tekrar gosterildiginde yine ayni igslemci elemanin kazanmasi igin yapilir.

Bu durumda agirliklarin degistiriimesi,
W =W +A(X-W) (4.32)

kullanilarak gercgeklestirilir. Burada A, dgrenme  katsayidir. Ogrenme
katsayisi zaman iginde 0 degerini alacak sekilde monoton olarak azalir.
Bunun nedeni, girdi vektorinin referans vektorine ¢ok vyaklastiginda
durmasi ve aksi yonde tekrar uzaklagsmamasidir. Aksi takdirde ters yonde

tekrar uzaklasma meydana gelecektir.
Kazanan iglemci elemanin ikinci durumunda ise, kazanan iglemci eleman
yanlig siniftandir.  Bu durumda agirhk vektori girdi vektdrinden

uzaklagmaktadir. Bunun amaci, bir daha ayni érnek geldiginde ayni islemci

elemanin kazanmamasidir. Bu durumda agirliklar,

W =W -A(X-W) (4.33)
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kullanilarak degistirilir. Ogrenme katsayisinin zaman icinde azalmasi burada

da gecerli olmaktadir.

Kohonen katmani ile ¢ikti katmani arasindaki agirliklar (a) egitim sirasinda

degistiriimemektedir.

Kohonen katmanindaki her iglemci elemanin ¢iktisi yk ise,

(4.34)

i 1 Eger i. islemci eleman yarisi kazanirsa
0 Aksi halde

Kohonen katmanindaki islemci elemanlarin ciktilari, bu islemci elemanlari
¢lkti katmanina baglayan agirhk degerleri ile c¢arpilarak agin c¢iktisi

hesaplanmaktadir. Yani,

Vi — nyaki (4.35)
J

olmaktadir. Bu Kohonen katmaninda yarigmayi kazanan islemci elemana
bagli olan c¢ikti elemanin degerinin 1, digerlerinin degerinin 0 olmasi
anlamina gelmektedir. Agin ciktilari belirlendikten sonra c¢iktinin dogru
siniflandirnlip siniflandiriimadigr  sorgulanir. Bu sorunun cevabina gore
Kohonen katmanindaki yarismayi kazanan iglemci elemani girdi katmanina

baglayan agirliklar degistiriimektedir.
Egitim setindeki tum ornekler dogru siniflandirilincaya kadar bu iglemler

tekrarlanir. Hepsi dogru siniflandirilinca 6grenme gergeklestiriimis olur.
Anlatilan bu model standart bir LVQ modelidir.
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LVQ modelinin bazi dezavantajlari bulunmaktadir. Bunlardan ilki 6grenme
katsayisinin zamaninda O degerini almamasi durumunda agin dogru agirlik
degerlerinden uzaklagsmasidir. Ayrica bazi problemlerde surekli ayni referans
vektord yarismayi kazanmaktadir. Bu durum da agin esnekligini ortadan
kaldirmaktadir. Diger dezavantaj ise siniflandirmayi yaparken iki sinifin tam
ortasinda veya sinirlara ¢ok yakin bulunan vektorlerin hangi sinifa
gireceklerinin belirlenememesidir. Bu sorunlari ortadan kaldirmak icin LVQ

aginin farkh modelleri gelistirilmistir.

Bu modellerden LVQ2 agi yine Kohonen tarafindan, sinir degerlerindeki
yanlis siniflandirmayr onlemek amaciyla gelistirilmigtir. Standart LVQ

metodunun aksine LVQ2 agi egditim sirasinda ayni anda 2 referans vektorunu
degistirmeyi 6nermektedir. Bu iki vektére W, ve W, denirse, bu vektérlerin

agirliklarinin degistiriimesi igin iki kogulun saglanmasi gerekmektedir. Bu

kosullar;

1. W, girdi vektériine en yakin agirlhk vektéri, W, ise ondan sonraki en

yakin agirlik vektorii olmak tizere W, yanhs, W, ise dogru siniftandir.

2. Girdi vektori W, ve W, vektorlerinin arasinda merkezi olarak belirlenmis

bir aralik igerisinde kalmaktadir.

Bu iki kosulun saglanmasi durumunda W, ve W, vektorlerinin ikisinin de

agirliklari degistirilir. Bu agirlik vektorlerinin yeni degerleri (W,, ve W, ) su

sekilde hesaplanir.

W, =W, = MX-W,)

W, =W, X W, ) (4.96)
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Burada W,, ve W,, agirlk vektorlerinin degismeden ©nceki degerlerini

gostermektedir. LVQ aglar 6zellikle siniflandirma problemlerinin ¢6zimunde

kullantlir.

4.2.4 Kohonen Agi

SOM (Self Organization Feature Map Network-Ozorgutlemeli Ozellik
Haritasi) olarak da adlandirilan Kohonen agi, beynin Neocortex tabakasinda
yaygin olan duyusal haritalardan esinlenilerek 1972 yilinda Kohonen
tarafindan gelistirilmistir. Genel olarak siniflandirma yapmak icin kullanilan
Kohonen aginin, girdi vektorlerini siniflandirma ve girdi vektorlerinin

dagihmini 6grenebilme yetenekleri oldukga yuksektir.

Egitimi sirasinda herhangi bir danigmana veya beklenen c¢iktiya gerek
duymayan bu yapay sinir agr girdi ve c¢ikti katmani olmak Uzere iki
katmandan olusur. Cikti katmani iki boyutlu bir dizlemi, islemci elemanlar ise
bu dizlem Uzerine dagilmis vektorleri gosterirler. Girdi elemanlari ¢kt
elemanlarinin tamamiyla baglantiidir. Yarismaci ogrenmeyi kullanan
Kohonen aginda kazanan islemci eleman 1 diger elemanlar ise 0 degerini
alir. Egitimi sirasinda hem yarismay! kazanan islemci elemanin hem de

komsusu olan iglemci elemanlarin agirliklar degistirilir.
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Z N
\*

adirlik matrisi
WA

girdi degerleri

girdi katmani

Sekil 4.8 Kohonen Agi (Frohlich, 1997)

Kohonen aginin egitiminde, herhangi bir ! zamaninda 6rnek setinden

herhangi bir 6rnek aga gosterilir. Girdi vektori X ve agirhk vektora W
normalize edilmis olmalidir. Cikti elemanlarindan kazanan islemci elemani
bulmak i¢in iki yontem bulunmaktadir. Bunlardan ilkinde, her elemanin giktisi
agirliklarla girdilerin garpiminin toplami ile bulunur. Bu toplamin matematiksel

ifadesi,

Vi = 2 WX, (4.37)

seklindedir. Bu c¢ikti degerlerinden en yuksek degere sahip olan iglemci

eleman yarismayl kazanir. Bu islemci elemanin k. eleman olmasi

durumunda,
Vi = 1
v, =0 i=12,..veizk (4.38)
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olur. ikinci yéntemde ise, Oklit mesafesi (d ) kullanilarak elde edilen, girdi

vektorine en vyakin agirhk vektorine sahip iglemci eleman kazanan

elemandir. iki vektor arasindaki mesafe,

d, =|x-w| (4.39)

ile hesaplanir. Her c¢ikti elemani igin bu mesafeler hesaplanmakta ve en
kiguk mesafe degerine sahip islemci eleman kazanan eleman olarak
belirlenmektedir. Kazanan islemci elemanin belirlenmesinin ardindan bu

elemanin ve komsularinin agirliklari,

W(it+1)=W(t)+Ag(i,k)(X(t)-W(t)) (4.40)

formUlt kullanilarak degistirilir. Burada A ogrenme katsayisidir. Egitim
esnasinda degderi zamanla kiicltilir. g(7,k ), komsuluk fonksiyonudur ve I
ve k elemanlarinin komsuluklarini belirlemektedir. i =k olmasi durumunda
g(i,k)=1 olur. Bu fonksiyon zaman igerisinde azalan bir fonksiyondur.

Genel olarak g(i,k),

g(i.k)=(exp(-|d,~d| /(257 )) (4.41)

seklinde ifade edilir. Formiilde, d; ve d, i. ve k. elemanlarin pozisyonunu

gOsteren vektorler, O ise komsuluk alaninin genisligini gosteren olgudur. Bu

geniglik zaman igerisinde azalmaktadir.

Kazanan islemci elemanin onunla birlikte agirliklarinin degistirilecegi
komsularini belirlemek igin iki yontem bulunmaktadir. Bunlarin ilki, kazanan
islemci elemanin etrafindaki elemanlar1 bir kare/dikdortgen igine almak ve

bunun icinde kalanlarin agirliklarini degistirmektir. ikinci yéntem ise, kazanan
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islemci elemanin etrafindaki elemanlar bir ¢okgen igine alinarak iginde

bulunan elemanlarin agirliklarinin degistiriimesidir.

4.2.5 ART Aglari

ART (Adaptive Resonance Theory-Uyarlamali Rezonans Teorisi) aglari
Grossberg’in 1976 yilinda beynin fonksiyonlarini agiklamaya yonelik
arastirmalarinin sonucunda ortaya ¢ikmistir. Bu model, biyolojik sisteme ait

su 3 temel Uzerine kurulmustur (Krése, van der Smagt, 1996).

1 — Normalizasyon : Biyolojik sistemler bulunduklari ¢evredeki degisimlere
duyarhdir ve bu degisikliklere uyum saglayabilme o6zelliklerine sahiptir.
Ornegin, cok fazla gurllti bulunan bir ortamda insanin bir siire sonra
gurultuden rahatsiz olmamasi onun ortama uyum sagladigini ve gevresindeki

olaylari normalize ettigini gostermektedir.

2 — Ayristirabilme : insanlarin farkedilmesi zor olan ayrintilari ayristirabilme
yetenegdi bazen hayat kurtaran bir 6zelliktir. Ornegin, insan dinlenen bir
kaplanla saldirmak (zere olan bir kaplan arasindaki farki kolayca

anlayabilecek bir sisteme sahiptir.

3 — Ayrintilarin Saklandigi Kisa Donemli Hafiza : Belirlenen farkliliklar ve
cevresel degisimler davraniglara  donusmeden  Once  hafizada
saklanmaktadir. Bilgilerin gegcici olarak tutuldugu ve zaman icinde yok olarak
yerine yeni bilgilerin saklandigi yer kisa donemli hafizadir. Ancak surekli ayni
seylerin tekrar edilmesi sonucunda bilgiler kisa dénemli hafiza yerine uzun
donemli hafizada saklanabilmektedir. Uzun donemli hafiza bilgilerin surekli

tutuldugu ve kolay kolay unutulmadigi hafiza tartddr.
Grossberg ve arkadaslari beynin bu 0Ozelliklerinden yola c¢ikarak, beynin

kullandigi sezgisel yaklagimlari matematik modele donustirmusler ve ART

aglarini olusturmuslardir.
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ART, adini o6grenme ve hatirlama arasindaki kargilikl  etkilesimi
gerceklestiren yontemden yani rezonanstan almigtir. ART yapay sinir
aglarinda islemci elemanlarin ¢iktilari katmanlar arasinda surekli olarak ileri
geri hareket etmektedir. Bu esnada eger drnek girdi belirlenmis bir sinifa
uyuyorsa ag kararli hale gelmekte ve ART agi rezonanstadir denilmektedir
(Gulsegen, 1993).

ART aglari, geribeslemeli ve danismansiz 6grenmeye dayali yapay sinir
aglaridir.  Siniflandirma  problemlerinin  ¢ézimuinde kullaniimak Uzere
geligtiriimis olan ART aglari, daha sonra gelistirilen danigmansiz 6grenme
aglarinin ortaya ¢ikmalarinda da temel olmustur. ART aglari gercek zamanda

calisabilir ve gevrimici 6grenebilirler.

ART aglari, genel olarak iki katmandan olugur. Bu katmanlar F1 ve F2 olarak
isimlendirilmigtir. F1 katmani girdinin 6zelliklerini, F2 katmani kategorileri
(aynistinimis siniflari) gosterir. Bu iki katman birbirlerine uzun dénemli hafiza
(LTM) ile baglanirlar. Girdi bilgileri F1 katmanindan alinarak, F2 katmaninda
siniflandirma yapiimaktadir.

Kategori gésterim alani F2
STV akiivite Grintasi A\
LTM LTM
\ STM aktivite Grantiisi
P P I
Ozellik gsterim alani F1
girdi

Sekil 4.9 ART aglarinin genel yapisi (Krése, van der Smagt, 1996)
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ART aglarinda girdiler siniflandirimadan o6nce, girdilerin  6zellikleri
incelenerek F1 katmaninin aktivasyonu belirlenir. LTM’de ki baglanti
degerleri ile girdiler kategorilere ayrilarak F2 katmanina gonderilir. F2
katmanindaki siniflandirma ile F1 katmanindan gelen siniflandirma birbirleri
ile eslestirilerek, eger ornek belirlenmis bir sinifa uyuyorsa o kategoriye ait
olarak kabul edilir. Aksi takdirde, ya yeni bir sinif olusturulmakta ya da

girdinin siniflandirmasi yapiimaktadir.

ART aglarinin ¢alismasi, asagidan yukari (F1’den F2'ye) bilgi isleme ve
yukaridan asagi (F2'den F1’e) bilgi isleme olmak Uzere iki sekilde olmaktadir.
Asagidan yukari bilgi isleme durumunda bir girdi 6rintisu aga gosterilir. Bu
oriintl hem F1 katmaninda STM'de X aktivite ériintiisiinii olusturur hem de
oryantasyon sistemini veya diger bir deyigle reset'i (yeniden yerlestirme
modulund) aktif etmek Uzere bir isaret (signal) gonderir. Benzer sekilde
olusturulan X oruntisi hem reset'e bir engelleyici (inhibitory) isaret
gondermekte hem de F1 katmanindan bir ¢ikti oruntusu olusturmaktadir. Bu
cikti orantusu F2 katmanina giden bir girdi oruntusune donuasturalir. Bu girdi
oruntdsu ise F2 katmaninin giktisi olan oruntlyu olusturur. Bu ayni zamanda
agin ciktisidir. Bu sekilde asagidan yukari (F1 katmanindan F2 katmanina)

bilgi isleme tamamlanmig olmaktadir.

Yukaridan asagi bilgi isleme de benzer sekilde gergeklesmektedir. Bu
durumda, F2 katmaninda olusturulan ¢ikti 6értntlsu yukaridan asagi bir sinyal
gonderir. Bu sinyal daha sonra beklenen oruntuye donuasturalir. Ayni
zamanda kontrol faktoru (kazang) icin engelleyici (inhibitory) bir isaret
gonderir. Bundan sonra beklenen orantinin girdi oruntasu ile eslenip

eslenemiyecegine bakilir. Eger bdyle bir eslesme mimkuin degilse F1

katmaninda yeni bir STM 6runtusi (X*) olusturulur. Bu oruntu oryantasyon

sistemindeki engelleyici isaretin etkisini azaltmaktadir.
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Olusturulan X sinyali oryantasyon sistemindeki engelleyici isaretin etkisini

azaltarak reset'in F2 katmanina bir sinyal gondermesini saglar. Bu isaret F2
katmaninda Y~ 8rintiisiini olusturur. Boylece aga gosterilen girdi orantusu

icin dogru sinifi gosteren Y ciktisi aretilir.

Eger Uretilen oruntu ile girdi orintisu eslesirse o zaman sadece yukaridan
asagi o girdinin sinifini gésteren agirliklar degistirilir. Bu degistirme 6grenme

kuralina gore gerceklestiriimektedir.

1976 yilindan bugline dek cok sayida ART aglari tanimlanmistir. Bunlar
arasinda ART1, ART2, ART3, ARTMAP, Fuzzy ART gibi aglari saymak
muamkuindur. Bu adlarin hepsi ayni temel felsefeye dayanmakta ancak
ogrenme kurallarinda ¢ok az farkliliklar gostermektedir. Bu c¢alismada

yalnizca ilk ART agi olarak tanimlanabilecek ART1 agindan bahsedilecektir.

4.2.5.1 ART1 Agi

ART1 agi, sadece ikili (binary) girdiler ile ¢caligan en basit ART agi modelidir.
ART1 aginda, F1 katmani karsilastirma katmani, F2 katmani tanima katmani
olarak adlandirilir. F1 katmanindaki bittn islemci elemanlar F2 katmanindaki

batun iglemci elemanlarla baglantilidir. Bu baglantilar surekli degerlerden

olusan ve w ile gosterilen LTM bagdlantilaridir. Bu baglantilarin 6zellikleri

ileri dogru baglantilar olmalaridir. Ayni zamanda F2 katmanindan F1

katmanina geriye dogru ikili degerlerden meydana gelen ve we ile
gosterilen baglantilar bulunmaktadir. Modelde G1 ve G2 ile gbsterilen iki tane

kazan¢ modull ve bir tane de reset vardir.
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F2 - Taruma Katmar (M elemaniiy

T s Y (D) ()
G2 S NS k;"_J LV RN +
f "
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[
n - + FL;Kal;?JIE@rma @1anﬁ elemanﬂ\
‘ N Y Y O = ).
=Gl =1\ WL —_ ) reset
+
I

|

qgirdi

Sekil 4.10 ART1 modelinin geometrik gdsterimi (Krdse, van der Smagt, 1996)

Kargilastirma katmanindaki her iglemci elemanin 3 girdisi bulunur. Bunlar:
* Girdi 6rneginin bir elemani (asagidan yukarr)
» Geri besleme degeri (yukaridan asagi)
» Kazang degeri (G1’den gelen deger)
F1 katmanindaki islemci eleman bu U¢ girdiden en az ikisinin aktif olmasi

durumunda 1 deg@erini olusturmaktadir. Buna 2/3 kurali denilir.

F2 katmanindaki islemci elemanlar ise kendilerine gelen net girdiyi
hesaplarlar ve birbirleri ile yarisirlar. Genellikle en fazla ¢iktiyi treten islemci

eleman yarigmayi kazanir.

G2 qirdi érnegindeki butin elemanlar sadece yeni bir sinifin olusmasinda

kullaniimaktadirlar.

G1 modulu girdi oruntisunun degerlerini hafizada bulunan degerler ile
eslestirmede kullaniimaktadir. Gelen bilgilerin asagidan yukari veya
yukaridan asagi olup olmadiginin bilinmesini saglar. Asagidan gelen degerler

bu kazang degerini aktif, yukaridan gelenler ise pasif yaparlar.
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reset ise girdi vektorl ile F1 katmani ciktisi (gikti vektort) arasindaki farkin
belirli bir degeri asmasi durumunda F2 katmanina bir sinyal génderir. iki
vektorin arasindaki fark benzerlik katsayisi (vigilance) denilen bir deger ile
kargilastinilir. Bu katsayi girdi vektérinin hafizada bulunan ¢ikti vektorlerine
uygunlugunu belirlemektedir. Aradaki fark benzerlik katsayisindan kiguikse o
zaman benzerlik yok demektir. Bu durumda girdi vektoru igin yeni bir sinif

olusturmak ve hafizaya yerlestirmek gerekir.

ART1 aginin egitiminde oncelikle agirliklara baglangi¢c degerlerinin atanmasi
gerekir. F1 katmanindan aga sunulan ornek sayisi N, F2 katmaninda g¢ikti
islemci eleman sayisi M ise, M=N olmasi onemlidir ¢inkd N adet 6rnegin
hepsinin birbirinden farkli olmasi durumunda agin her biri i¢in bir sinif
ayiracak durumda olmasi gerekir. Bazi uygulamalarda sinif sayisi belirli bir
say! ile sinirlandiriimaktadir. Bu durumda agin gorevi, girdi setini belirlenen
saylida sinifa ayirmaktir. Bunu saglamak i¢in de benzerlik katsayisi kullanilir.
ART aglarinin baglangic degerlerinin  atanmasinda da iki durum
sOzkonusudur.

a ) F2 ve F1 arasindaki geriye dogru agirliklarin butin degerleri baglangigta 1

degerini almaktadir. Yani:

wfi =1
i 12,3,..M
i1:1,2,3,...n (4.42)

burada M g¢ikti elemani, n ise girdi elemani sayisini (girdi vektorianun
boyutunu) géstermektedir.
b ) F1 ve F2 arasindaki ileri dogru adirlklarin baslangic degerleri, F1

katmanindaki islemci eleman sayisi n olmak uzere,
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wh=—— (4.43)

seklinde atanir. Baslangi¢c degerlerinin atanmasindan sonra benzerlik
katsayisi belirlenir. Benzerlik katsayisi p ile gosterilir ve 0 ile 1 arasinda bir
deger alir. Bu katsayi, iki vektdérin ayni sinifin elemani sayilabilmesi igin
birbirlerine ne kadar benzemesi gerektigini belirlemektedir. Ornegin, bu
degerin 0.8 olmasi yani benzerligin %80 olmasi, girdi vektorinun g¢ikti
vektord ile ayni sinifin elemani olmasi igin yeterlidir. Bunun altinda bir

benzerlik ayni grubun elemani olmak igin yeterli gérilmemektedir.

Benzerlik katsayisi ne kadar buyuk alinirsa, farkh sinif sayisi da o kadar
¢ogalmaktadir. Bu sayi duslk alinirsa o zaman sinif sayisi da az olmaktadir,
fakat bu durumda agin 6grenme performansi dusuk olabilmektedir. Sinif
sayisinin az veya ¢ok olmasindan c¢ok o6grenilmesi istenilen olayr dogru
temsil edebilen sinif sayisini olusturacak sekilde benzetim katsayisi

belirlenmelidir.

Bir sonraki asamada girdi setindeki érnek X (x,,X,,...x, ) vektdrii olarak (her

bir elemani X; olarak tanimlanmis sekilde) aga gosterilmektedir.

Girdi setindeki 6rnegin ada gosteriimesinin ardindan F2 katmanindaki her

islemci elemanin ¢ikti degeri,

N
v, =D wi(t)x, j:1,2,..M (4.44)

ile hesaplanmaktadir. Kazanan eleman, en buyuk c¢iktiya sahip islemci

elemandir. Bu elemanin sahip oldugu agirhik vektérine en uygun sinif
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(kategori) gosterim vektord denmektedir. Bunun k. islemci eleman oldugu

varsayllirsa kazanan elemanin giktisi,

*

Y, =max(y}) (4.45)

olacaktir. Burada isareti kazanan elemani temsil etmektedir. Bu elemanin
agirhk vektort girdi vektoru ile karsilastirilarak benzerlik katsayisina gore
uygunluk sinamasi yapilir. Burada kazanan elemanin agirhk vektora ile girdi

vektorunu temsil edip edemeyecegine karar verilir. Bunun i¢in once girdi

vektoriinde bulunan 1 sayisi S/ belirlenir.

sl=|X|=) x (4.46)

Daha sonra kategori gosterim vektort (kazanan elemanin agirlik vektora) ile

girdi vektoriiniin uyustugu 1 sayisi (s2) bulunmaktadir. Formdil,
s§2= ‘wf .X‘ = wakxl. (4.47)

2
seklindedir. Eger, S—]Zp ise 0 zaman iki vektor birbirinin benzeri kabul
s

edilmektedir. Yani kategori gosterim vektoru girdi vektorunu temsil edebiliyor

demektir. Bu durumda agirliklar su sekilde degistiriimektedir.

wi(t+1)=wy (1)x,

wi (t)x,
N

0.5+ wi(t)x,

wh(t+1)= (4.48)

s
Eger; g < P ise o zaman en blyik ¢iktiyl veren islemci elemanin giktisi 0

olarak atanmakta ve ondan sonraki en buyuk ciktiyr veren islemci eleman
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secilerek F2 katmanindaki islemci elemanlarin ¢iktilarinin hesaplanmasindan
itibaren islemler tekrar edilmektedir. Girdi vektort bu sinifin elemani olarak
atanmaz ise Uglncu en buyuk ¢iktiyr veren iglemci elemanin sinif (kategori)
gOsterim vektort ile benzerligine bakilarak benzerlik olmasi durumunda
agirliklar degistiriimektedir. Baslangigta birinci 6rnek birinci sinifin temsilcisi
olarak atanir, ikinci ornek birinci ile ayni siniftan ise (benzer ise) birinci
sinifin, aksi takdirde ikinci sinifin elemani olarak sayilir. Bdylece orneklerin

hepsi ya var olan siniflardan birine girmekte ve agirliklari degistiriimekte ya
da yeni bir sinifin temsilcisi olmaktadir. En koétu olasilik ile N 6rnek icin N

adet sinif olusturulabilir (N =M ). Yukaridaki iglemler bitln girdi vektorleri

siniflandirilincaya kadar devam etmektedir.

4.2.6 Hopfield Agi

Hopfield agi modeli 1982 yilinda bir fizikgi olan John Hopfield tarafindan
geligtiriimigtir. Hopfield agi, beyine benzer bir sekilde belirli hafizalari veya
oruntuleri depolayan basit bir sinir agidir. Basit yapisi ve matematiksel
tutarlihdr nedeniyle yapay sinir aglari g¢alismalarinda 6nemli yeri olan ve
tercin edilen bir modeldir. Her probleme uygulanamamasina ragmen, daha

karmasik modelleri anlamak igin giris bilgisi saglamaktadir (Gulsegen, 1993).

Hopfield agi tek katmanli ve geri beslemeli bir yapay sinir agidir ve genellikle
ikili (O veya 1) ve bipolar (-1 veya +1) girigleri kabul etmektedir. Hopfield
aginda islemci elemanlar, birbirleriyle tam baglanti halindedir ve hem girdi
hem de cikti elemanlaridir. Baglantilar ¢ift yonladar (bilgi her iki yonde de
akmaktadir) ve simetriktir. Agin baglanti deg@erleri bir enerji fonksiyonu olarak
saklanir. Her iki yonde akan bilgiye uygulanan ve her baglanti igin

hesaplanan bir agirlik degeri vardir.
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girdi degeri girdi degeri

girdi gird

- agirlk matrisi
degeri
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ngiﬂeﬁen ngidé@en

Sekil 4.11 Hopfield aginin yapisi (Froéhlich, 1997)

Her islemci eleman diger islemci elemanlardan gelen girdilerin toplamini bir
esik degeri ile karsilagtirmakta ve diger iglemci elemanlara c¢ikti olarak

iletmektedir.

Hopfield aginda 6rnek oruntu secilmekte ve agin agirliklarinin baslangig
degerlerini saptamak igin kullaniimaktadir. Bu bir kere yapildiktan sonra
herhangi bir orunti aga sunulmakta ve bu da girig Oruntisine en c¢ok
benzeyen Oruntulerden biriyle sonuglandiriimaktadir. Cikti  Oruntusa,
birimlerin durumlarina bakilarak agdan okunabilmektedir (Elmas, 2003).

Hopfield aginda agirlik degerleri degismemektedir.
Hopfield agi, cikti degerlerinin kesikli ve surekli oluslarina gore ikiye ayrilr,
bu nedenle kesikli ve surekli olmak Uzere iki tir Hopfield agindan

sOzedilebilir.

Kesikli Hopfield Aglari, Birlesik Aglar (Associative Networks) sinifina

girmektedir. Birlesik Aglar beynimizin en 6nemli fonksiyonlarindan biri olan
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Birlesik Bellek kavramina dayanir. Bir ismin bir kisiyi, bir telefon numarasini,
bir bagka kisiyi c¢agristirmasi beynin Birlegsik Bellek 06zelliginden
kaynaklanmaktadir. Birlesik Bellek kavramindan hareketle bir grup yapay
sinir agr modelini kapsayan Birlesik Aglar ortaya c¢ikmistir. Birlesik Aglar

kabaca “ bir vektor setini bagka bir vektor setine baglayan ag” olarak

tanimlanabilir. Kesikli Hopfield agi ve Grossberg agi bu tur aglardir
(Gulsegen, 1993).

Kesikli ve Surekli Hopfield Aglarinin calisma bigimleri aynidir ancak kullanilan
aktivasyon fonksiyonlari farkhdir. Kesikli Hopfield Aglari aktivasyon
fonksiyonu olarak signum fonksiyonunu kullanirken Surekli Hopfield Aglari

sigmoid fonksiyonunu kullanmaktadir.

Kesikli Hopfield aginin galismasi su sekilde acgiklanabilir. Bu agdaki her

elemanin iki degeri bulunur. Iglemci elemanin degeri +1 veya -1

olabilmektedir. Bir iglemci elemanin . zamandaki girdisi yk(t) olarak

gosterilirse hesaplanma formuld;

N
x (1) = wyy,(t-1) -6, (4.49)

J#k

seklindedir. Burada kullanilan W, agirlik degerini, y(t—l), islemci

elemanin bir onceki zaman dilimindeki ¢ikti degerini, 0, ise sabit esik

degerini gostermektedir.

Ayni iglemci elemanin ¢iktisi; y(t) ise sOyle hesaplanmaktadir;

y(t) = sgn(x(t)) (4.50)
Buradaki sgn , signum fonksiyonunu gdéstermektedir. Yani,
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+1 Eger X, (1) > u,
Vi) =y-1 Eger X, (0)>u,
Ye(t-1) Aksi halde (4.51)

Burada kullanilan U degeri de bir esik degeridir. Pratikte 0 degeri secilmekle

birlikte boyle bir zorunluluk bulunmamaktadir.

Agin 6grenme asamasi agirliklarin belirlenmesi asamasidir ve bu iglem tek
sefer yapilmaktadir. Yani agin egitimi bir defada olmaktadir. Bu islem

asagidaki formul yardimiyla gergeklestirilir;

s 1 M
ﬁz;@”;ﬁ’ Eger j#k ise
p=1

y (4.52)
0 Aksi halde

Burada M 6grenilecek (saklanacak) érnek sayisini, X ise bir érnegin 1. ve

J. elemaninin degerini géstermektedir. Bu agdirliklar hesaplandiktan sonra

sabitlenirler. Burada W, ve W, agirliklari aynidir yani olusturulan agirlik

matrisi simetrik bir matrisdir.

Agin kullanilabilmesi icin duragan (stable) hale gelmis olmasi gerekir. Bunun
icin aga daha 6nce gormedigi yani egitim setinde olmayan bir 6rnek gosterilir.
Bu ornek eksik bilgiler icerebilir. Agin gorevi bu eksiklikleri gidermek ve
ornedin tamamini hafizadan bulmaktir. Bunun igin 6érnek aga sunulmakta ve
ag duragan hale gelene kadar iterasyonlar yapilmasi gerekmektedir. Ag

duragan hale gelince urettigi ¢ikti, agin kendisine gosterilen girdiye cevabi
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olarak gorulmektedir. Girdi 6rnegi X (X1,X2,X3,..XN) baslangi¢c
degerlerine atanmak Uzere agin iterasyonlari yukarida da gosterilen su

formUle gére devam etmektedir.

N
Vet +1)=sgn( Z ijyj(t)' ek) (4.53)

J=1j'k

Bu formulin calisabilmesi icin girdi vektorl, agin baslangi¢ ¢ikti degerleri

olarak atanmaktadir. Yani,

x(0)= X = (X1, X2,X3,..XN) (4.54)

olarak alinmaktadir. Agin duragan hale gelebilmesi i¢in enerji fonksiyonunun

degderinin en azlanmasi gerekmektedir. Bu enerji fonksiyonu;

f0=-23 3 w000+ 5,00 4.55)

i=1 j=1,j#i i=1

seklinde verilmektedir. Ag calisirken bu enerji fonksiyonu ya azalir ya da
degismez. Dolayisiyla zaman iginde agin minimum hata dizeyine ulagsmasi

(duragan hale gelmesi) her durumda mumkun olmaktadir.

Hopfield aglarinin en 6nemli uygulamalarindan birisi ¢ozimud ¢ok zor olan
gezgin satici problemini ¢dzmesidir. Bu problemde bir satici N adet sehire
gitmek zorundadir. Bir sehre bir defa ugramak kosulu ile en kisa zamanda
batin sehirleri gezebilmesi ig¢in izlemesi gereken rotanin bulunmasi

istenmektedir.

4.2.7 Jordan Agi
Jordan agi, cok katmanli geri beslemeli (yinelemeli) bir yapay sinir agidir.
Cok katmanli perceptronlara benzer bir yapida olan Jordan aglarinda, girdi,

ciktl ve ara elemanlara ek olarak durum elemanlar (state units) adi verilen
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Ozel iglemci elemanlar da bulunmaktadir. Durum elemanlari, ¢ikti
tabakasindan aldiklari aktivasyon degerlerini bir sonraki iterasyona girdi
olarak tasimakla gorevli elemanlardir. Diger katmanlardaki islemci elemanlar,
¢ok katmanli perceptronlardaki islemci elemanlara benzer sekilde calisirlar.
Ara katman elemanlari hem dogrusal hem de dogrusal olmayan aktivasyon
fonksiyonlarina sahip olabilmektedir. Durum elemanlari ile c¢ikti elemanlari
arasindaki baglanti agirliklari sabittir ve durum tabakasindaki her islemci
elemanin kendisine baglantisi bulunmaktadir. Cok katmanli perceptronlarin
kullandigi 6grenme kurallari, Jordan aginin egitiminde de kullanilabilir (Krdse,
van der Smagt, 1996).

Ara Katman

Girdi
Elemanlar «

r ¢
Ty
.'"/IE?"LJI'LJIH \L J’.-’
|'Elemanla|}.—

i

Sekil 4.12 Jordan Agi (Krdse, van der Smagt, 1996)

4.2.8 Elman Agi
Elman agi, 1990 yilinda Elman tarafindan gelistiriimistir. ElIman agi, girdi
katmani, cikti katmani, ara katmanlar ve bunlara ek olarak icerik

katmanindan (context layer) olusmaktadir. igerik elemanlari, ara katmandan
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aldiklar aktivasyon degerlerini bir sonraki iterasyona girdi olarak tagirlar.
Elman aglar, Jordan agina olduk¢ca benzemekle birlikte iki onemli farka
sahiptir. Bunlardan ilki geri besleme yaptiklari aktivasyon degerlerini ¢ikt
katmanindan degil ara katmandan almalari, ikincisi ise igerik elemanlarinin
kendilerine baglantilarinin  bulunmamasidir. Elman aglarinda da ara
elemanlar ve igerik elemanlari arasindaki baglanti agirliklar sabit bir deger

olmaktadir.

| gikt1 katmani

| ara katman

girdi katmani icerik katmani

Sekil 4.13 Elman Agi (Krése, van der Smagt, 1996)

Elman aginin ogrenmesi, ¢ok katmanli perceptronlarin egitiminde de
kullanilan Genellestiriimis Delta 6grenme kuralina gore gerceklesmektedir.

Ara katmanda bulunan iglemci elemanlara gelen net girdi degeri, girdi
katmanindaki elemanin degeri (1) ile agirhiginin (W* ) carpilip toplanmasi
sonucunda bulunan degerlere icerik elemanindan gelen baglanti degerlerinin
ara katmanlarinin (W' ) bir 6nceki aktivasyon degerleri ile carpilip eklenmesi
sonucunda bulunur. Bu deger bir fonksiyondan gegirilerek ara katman
elemanlarinin ¢iktisi (X) bulunmaktadir. Yani herhangi bir t zaman diliminde

kullanilan aktivasyon fonksiyonunun sigmoid olmasi durumunda ara katman

islemci elemanlarinin giktilari,
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1
x(t)=—————
(1) I (4.56)

seklinde hesaplanmaktadir. Burada hesaplanan net girdi ('s) ise, yukarida

belirtildigi gibi ara katmanlardan gelecek olan geri beslemeler dikkate
alinarak hesaplanmaktadir. Bilinen geri yayihm algoritmasinda hesaplanan

net girdi degerindeki farklihk buradadir. Yani Elman aginda,

s, =Weu(t)+W'X(t—1) (4.57)

olmaktadir. Bu formul agik olarak yazilirsa;

N M
si(t) =D whu(t)+ Y wix(t—1) (4.58)
=1 i=1

formiilii elde edilir. Burada N girdi katmanindaki islemci eleman sayisini,

M ise ara katmandaki islemci eleman sayisini gostermektedir.

Elman aglarinda da kullanilan aktivasyon fonksiyonlari turevi alinabilir
fonksiyonlar olmak Uzere tasarimci tarafindan segilmekte ve genellestirilmis
delta kuralina goére hem iglemci elemanlarin ¢iktilari hesaplanmakta , hem de
agirhiklarin degisim miktarlari belirlenmektedir. Agin ¢iktisi ise ¢ikti katmanina
gelen net degerin dogrusal fonksiyondan gecirilmesi ile belirlenir. Yani, ¢ikti
katmanindaki iglemci elemanlarin aktivasyon fonksiyonlari dogrusal oldugu

igin, herhangi bir t zamaninda ¢ikti katmanindaki ¢ikti elemaninin degeri,

W agirlik degerleri ile ara katman elemanlarinin ciktilart (X) kullanilarak;

YO =W (1)X(1) (4.59)
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seklinde hesaplanir. . zaman diliminde ¢ikti katmanindaki j. elemanin

ciktisi,

Y ()= Z w; (1)x,(t) (4.60)

‘dir. Bdylece agin ileri dogru bilgi islemesi tamamlanmis olur. Elman agina

sunulan herbir 6rnek icin beklenen ¢ikti (d) belirli oldudu icin, f. zaman

diliminde Jj. gikti elemaninda olusan hata (E; );

E,=d (t)-y,(1) (4.61)

olmaktadir. Bu hata, genellestiriimis delta kuralina gore degisebilen

agirliklara dagitiimaktadir. Once bu hata degeri ¢ikti fonksiyonunun tiirevi ile

carpilarak agirliklara dagitilacak hata oranlari (&) belirlenmektedir. Cikt

fonksiyonunun sigmoid olmasi durumunda . zaman diliminde agiriiklara

dagitilacak olan hata,

8(t)=y(t)=[1-y(t)]|E(t) (4.62)

ile belirlenir. Agirliklarin degigimi i¢in 6nce degisimin miktari hesaplanarak bu
degisim miktari agirliklara eklenir. 4.2.2.2°de Genellestiriimis Delta Kural’'na
g6re agirhiklarin degisimi igin verilmis olan formdller Elman ag! icin de
gegerlidir. Burada dikkat edilmesi gereken nokta, geri donusum agirhklarinin
degderlerinin sabit oldugu ve degistiriimiyecegidir. Yani agirliklarin degerleri
degistirilirken geri donusum agirliklarini  dikkate almamak gerekir. Bu
agirhklar ileri dogru bilgi islerken igerik elemanlarinin girdisini olusturmada
(geri besleme degerlerini girdi olarak icerik elemanlarina tasimada)
kullanihrlar.  Agin  agirhiklarini  degistirirken geri donugum  baglanti

agirliklarinin dikkate alinmamasi ve igerik elemanlarinin girdi elemanlari
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olarak dustnulmesi durumunda Elman agi Cok Katmanli Perceptron ile ayni
olur (Oztemel, 2003).

4.3 Yapay Sinir Aglan ile istatistik iligkisi

Yapay sinir aglar ve istatistik arasinda siki bir iliski bulunmaktadir. Istatistik
veri analiziyle ugrasan bir alandir. Yapay sinir aglari terminolojisinde ise
istatistiksel ¢gikarim, genelleme yapabilme yetenegidir. Dolayisiyla yapay sinir
aglari da bazi modelleri hari¢ genellikle veri analiziyle ilgilenir. Danigmansiz
ogrenme sinifina giren Hopfield aglar gibi bazi modellerin istatistikle iligkisi
sinirh olmakla beraber pek ¢ok model, hatali verilerden 6drenme ve
genelleme yapabilme yetenekleri sayesinde istatistiksel yontemlere oldukga

benzemektedirler.

Yapay sinir aglar ve istatistiksel yontemler arasindaki benzerliklere pek ¢ok
ornek gosterilebilir. Dogrusal perceptron, ¢ok dediskenli ¢oklu dogrusal

regresyona karsilik gelir. Bu iligki, Sekil 4.14’de gdsterilmektedir.

Girdi

Beklenen
Gkt Cikti

e Tahmin Ej_aﬁlmll
Dederleri Degigkenler

Balimsiz
Degiskenler

B QY

Sekil 4.14 Dogrusal Perceptron = Cok Degiskenli Coklu Dogrusal Regresyon
(Sarle, 1994)
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Lojistik aktivasyon fonksiyonuna sahip perceptron

arasindaki iligski, Sekil 4.15’de gorulmektedir.

Girdi

ile lojistik regresyon

Beklenen
Cikti Cikti
. A
Tahmin Badgimh
Degeri Degisken

N

Bammsiz
Degiskenler

Sekil 4.15 Dogrusal Olmayan Perceptron = Lojistik Regresyon (Sarle, 1994)

ADALINE ile dogrusal diskriminant fonksiyonu arasindaki iliski, Sekil 4.16’da

gorulmektedir.

Girdi

un)
L]
=
3
@
M

Dediskenler

Beklenen
Cikh Cikti
_ 5
G——=([T @
-+
Tahmin ikili
Dederi Dedisken

Sekil 4.16 ADALINE = Dogrusal Diskriminant Fonksiyonu (Sarle, 1994)
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Cok katmanh perceptron ile dogrusal olmayan basit regresyon arasindaki
iliski, Sekil 4.17'de gorulmektedir.

ara
Katman

Beklenen
Ikt Cikti
Baqimsiz Tahmin Bagqimh
Dedisken Degeri Dedisken

Sekil 4.17 Cok Katmanh Perceptron = Dogrusal Olmayan Basit Regresyon
(Sarle, 1994)

Bu ornekleri genisletmek gerekirse, olasilik tabanl yapay sinir aglari temel
fark analizine karsilik gelir ve Hebb 6grenme kurali temel bilesen analizi ile
oldukga iligkilidir. Bunun yaninda LVQ agi ve Kohonen agi gibi modellerin
istatistiksel karsiliklari olmamasina ragmen veri analizi i¢in kullanigl olan
modellerdir (Sarle, 1994).

ileri  beslemeli aglar, dogrusal olmayan regresyon ve ayristirma
(discrimination) modellerinin olusturdugu sinifin bir alt kimesidir. Dogrusal
olmayan modeller hakkindaki istatistiksel teorilerden elde edilen bir ¢ok

sonug ileri beslemeli aglara uygulanmaktadir. Ayrica, dogrusal olmayan
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modeller i¢in kullanilan yontemler, 6rnegdin Levenberg-Marquardt algoritma,

ileri beslemeli aglar1 egitmek icin kullaniimaktadir (Yurtoglu, 2005).

Yapay sinir aglari genelde algoritmalari ve uygulamalarina gore
tanimlanirken, istatistiksel yontemler genellikle sonuglarina gore
tanimlanirlar.  Ornegin  aritmetik  ortalama, formilinin a§ iginde
kullaniimasiyla ileri beslemeli geri yayilim algoritmasinda kolayca
hesaplanabilir. Sonuc olarak aritmetik ortalama c¢ikti olarak elde edilir. Bu
nedenle bir istatistik¢i, ayni problemi ¢ozmek icin geri yayihim algoritmasi
veya Levenberg-Marquardt algoritma gibi egitme algoritmalarindan istedigini
ileri beslemeli bir ag mimarisine uygulayarak sonu¢ elde edebilir. Bununla
beraber, bir istatistik¢i farkli egitme kriterlerini farkl istatistiksel 6zelliklere

sahip farkli tahmin yontemleri olarak gorur (Sarle, 1995).

Yukarida anlatilanlarin gosterdigi gibi yapay sinir aglar ve istatistik arasinda
siki bir iligki vardir. Bu c¢aligmanin uygulama kismini olugturan ekonomik
degigkenlerin tahmini ve modellenmesi ise buyuk Olgude istatistiksel
yontemler kullanilarak yapilmaktadir. Bu yontemlerden 06zellikle ¢oklu
regresyon analizi, ekonomik degiskenlerin tahmin edilmesi ve karar vericiye
politika saptamakta yol godsterici olmasi agisindan ¢ok fazla uygulamada
basarili bir sekilde kullaniimaktadir. Daha énce de belirtildigi gibi ¢oklu
regresyon analizi yapay sinir aglarinda dogrusal perceptron modeline karsilik
gelmektedir. Ancak bu ¢alismanin uygulama boélumunde, hem dogrusal hem
de dogrusal olmayan problemlerin ¢ézumunde ¢ok daha iyi sonuglar verdigi

icin “ileri Beslemeli Geri Yayilim AJr” kullaniimistir.
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BESINCIi BOLUM
UYGULAMA

5.1 Verilerin Tanitiimasi

Calismada, sanayi Uretim indeksinin tahminine yodnelik yapay sinir aglari
modeli olusturulmus ve bu teknigin tahmin gucune yonelik kargilastirma
yapabilmek amaciyla c¢oklu dogrusal regresyon analizi uygulanmistir.
Karsilastirilabilir sonuclar elde edebilmek amaciyla benzer yapida modeller

olusturulmustur.

Uygulama igin, sanayi uretim indeksi (1997=100 bazl indeks, SUI) Uzerinde
etkili oldugu dusunulen bagimsiz degdiskenler; Dolar alis fiyati (DOLAR),
Toptan Esya Fiyat indeksi (1968=100 bazl indeks, TEFE), para arzi (M2) ve
mevduat faiz orani (MFO) aylik deg@erler olarak belirlenmistir. S6zkonusu
degiskenlerle elde edilen ¢oklu regresyon modeli E.K.K. varsayimlarini
saglamadigi i¢in duzeltici yontemler uygulanmigtir. Otokorelasyon problemini
gidermek igin genellestiriimis farklar yontemi, heteroskedasite problemi igin
ise, tam logaritmik déntsim yapiimistir. Bu déonusimlere ek olarak, ¢oklu
dogrusal baglantinin giderilmesi igin, baglantiya yol acan degiskenler M2 ve
MFO’nun elenmesi metodu izlenmistir. Bu degiskenlerin modelden
¢ikarilmasi sonucu normallik varsayiminin saglanmadigdi Jarque-Bera testi ile
anlasiimistir. Bunun Uzerine degisken sec¢imi konusunda bir¢ok alternatif
deneme sonucunda otoregresif model yapisinin varsayimlari sagladigi ve
istatistiksel olarak anlamli oldugu belirlenmigtir. Coklu regresyon tahmin
modeli belirlendikten sonra, YSA modeli ayni degiskenler igin uygulanarak

0ngorl karsilastirmasi yapilmistir.

Veriler, T.C. Merkez Bankasi internet sayfasindan ve yine T.C. Merkez
Bankasi 3 aylik bultenlerinden derlenmistir. Calismada, 1987 yilinin ilk
ayindan, 2005 yilinin temmuz ayina kadar olan (1987:01-2005:07) dénem ele

alinmistir.
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incelenen déneme iliskin model degiskenlerin &ézelliklerinin belirlenmesi icin
grafik yorumlari asagidaki gibidir.
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Sekil 5.1 Sanayi Uretim indeksi serisi (SUI)

Sekil 5.1°deki grafikten, 1987 yilinin Ocak ayindan 2005 yilinin Temmuz ayi
sonuna kadar SUl serisinde hem yigilim hem de artan bir trend etkisi

goOrulmektedir.
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Sekil 5.2 Toptan Esya Fiyat indeksi serisi (TEFE)

Sekil 5.2°deki grafikten, 1987 yilinin Ocak ayindan 2005 yilinin Temmuz ayi
sonuna kadar TEFE serisinde 1994 yilindan itibaren hizla artan bir trend

gorulmektedir.
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Sekil 5.3 Dolar Alis Kuru serisi (DOLAR)

Sekil 5.3’deki grafikten, 1987 yilinin Ocak ayindan 2005 yilinin Temmuz ayi
sonuna kadar DOLAR serisinde artan bir trend etkisi ve 2000 yilinda yapisal

bir kirlmanin yanisira bu donem sonrasi yigihm etkisi gorulmektedir.

Zaman serisi 0zelligi tasiyan veri gruplarinda duraganlastirma islemi
yapilmadan regresyon modeli kuruldugunda E.K.K. varsayimlari saglanamaz.
Burada uygulamacilar icin iki alternatif sézkonusudur. Degdiskenler duragan
hale getirildikten sonra tek ya da c¢ok dediskenli zaman serisi yontemleri
kullanilarak tahmin modeli elde etmek birinci yol olarak belirtilebilir. Diger
alternatif ise, zaman serileri yontemleri yerine ekonometrik modelleme
tekniklerinin secilerek, varsayimlarin saglanamayacagini basindan kabul
edip, daha sonradan model Uzerinde belli donugumler ve tahminleme
teknikleri kullanarak uygun tahmin modelinin belirlenmesidir. Bu ¢alismada,
ikinci alternatif benimsenerek uygulama gercgeklestiriimistir. Ele alinan
degigkenlerin trend etkisi ekonometrik modelde otokorelasyon problemine ve
yigihm etkisi ise, heteroskedasiteye yol acacaktir. Calisilan degiskenler
zaman serisi  Ozelligi tasidigindan ¢oklu regresyon modelinde hem
otokorelasyon hem de heteroskedasite problemleriyle karsilasiimig ve

donusumler yoluyla model, tahmine uygun hale getirilmigtir.
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5.2. Coklu Regresyon Modeli

Coklu regresyon modeli icin genel fonksiyonel gosterim asagidaki gibidir.

LOGSUI = f(LOGSUI_,, LOGTEFE_,, LOGDOLAR_, ) (5.1)

Modelin belirlenmesinde bazi teorik kisitlar géz ardi edilmistir. Bunun nedeni,
calismanin bir politika analizi olmayip, iki yontem arasindaki performans
kargilastirmasi amacini tagimasidir. Bu sebeple, bagimsiz degiskenlerin
belirlenmesinde, varsayimlari saglayan ve istatistiksel anlamliigi veren az
sayida etkin degisken ele alinmigtir. Cunkl, yapay sinir aglari modelleri
sinirsiz sayida bagimsiz degisken kullanarak analiz yapabilmesine karsin,
regresyon yontemi ¢oklu dogrusal baglanti probleminin olusmamasi igin,
sinirli sayida ve iligkisiz bagimsiz degisken kullanabilmektedir. Bu yuzden,
her iki yontem icin en uygun modelleri bulmak yerine belirli bir modelle

calisilarak, karsilagtirma yapilmasi saglanmistir.

Eviews 4.1 yardimiyla elde edilen sonuclar agagidaki gibidir.

Dependent Variable: LOG(SUI)
Method: Least Squares
Date: 04/26/06 Time: 14:01
Sample(adjusted): 1985:02 2003:07
Included observations: 222 after adjusting endpoints
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
C 1.546231 0.179788 8.600326 0.0000
LOG(DOLAR(-1)) -0.220393 0.036575 -6.025736 0.0000
LOG(TEFE(-1)) -0.266888 0.039321 -6.787441 0.0000
LOG(SUI(-1)) 0.356136 0.062789 5.671955 0.0000
R-squared 0.898371 Mean dependent var 4473974
Adjusted R-squared 0.896973 S.D. dependent var 0.210361
S.E. of regression 0.067521  Akaike info criterion -2.534889
Sum squared resid 0.993894  Schwarz criterion -2.473580
Log likelihood 285.3727  F-statistic 642.3551
Durbin-Watson stat 2.075472  Prob(F-statistic) 0.000000

Modelin bagimsiz degiskenlerinin herbiri igin p<0.05 oldugundan Hy hipotezi
kabul edilerek istatistiksel olarak anlamli ve 6nemli sonucuna ulasilir.

Degigkenler iktisadi isaretleri agisindan iktisat teorisine ters dugsmemektedir.
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Modelin acgiklayiciligi %89,8 olarak elde edilmigtir. F testi sonucunda, p<0.05
oldugundan modelin anlamlihgini belirten H4 hipotezi kabul edilmistir. Daha
sonra varsayimlar test edilerek modelin tahmine uygunlugu arastiriimistir. ilk

olarak otokorelasyon sinamasinda LM test uygulanmistir.

Breusch-Godfrey Serial Correlation LM Test:

2.035934  Probability
2.063485  Probability

0.155057
0.150865

F-statistic
Obs*R-squared

LM testi sonucunda p>0.05 oldugundan Hy kabul edilerek otokorelasyon

olmadigi sonucuna ulasilir. Heteroskedasite sinamasi igin White testi

kullaniimistir.

White Heteroskedasticity Test:

1.470864
13.04748

F-statistic
Obs*R-squared

Probability
Probability

0.160315
0.160469

White testi sonucunda p>0.05 oldugundan heteroskedasite olmadigini
belirten Hy hipotezi kabul edilmigtir. Normallik varsayiminin testi igin Jarque-

Bera (JB) testi kullaniimistir.

-0.15 -0.10 -0.05 0.00

0.05 0.10

24
M Series: Residuals
20 Sample 1985:02 2003:07
7 Observations 222
164 — Mean 1.57E-15
Median 0.004784
12 M Maximum 0.130500
Minimum 0.184081
Std. Dev. 0.067062
8 Skewness 0.02133
] Kurtosis 2.983588
4
Jarque-Bera  3.331593
0 |_|_| O Probability 0.09412
LB} rrrrr | reregr T rrreor|rerr

JB test istatistigi p>0.05 oldugundan normal dagilimi belirten Hy hipotezi

kabul edilir.
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Modelin hata paylarina iliskin grafigi asagidaki gibidir.

—— Residual —— Actual —— Fitted

Sekil 5.4 Coklu Regresyon Modeli’nin Hata Paylarina iliskin Grafik

Gergeklesen ve tahmin edilen SUI serilerinin birbirine ortisen yapida oldugu
ve aralarindaki sapmalarin asirilik gostermedigi gorulmektedir. Elde edilen bu

modeli tahmine uygun olarak nitelemek yanhs olmayacaktir.

5.3 Yapay Sinir Aglan Modeli

Calismanin temel konusu olan yapay sinir aglari teknigi, Bolim 1.5de
anlatildigi gibi pek ¢ok alanda basariyla uygulanmaktadir. Ekonomik
degiskenlerin modellenmesi de bu alanlardan bir tanesidir. Ozellikle makro ve
mikro ekonomik degdiskenlere yonelik pek ¢ok g¢alisma bulunmaktadir. Kuan
ve White'in (1994) makroekonomik degiskenlerin, Heravi, Osborn ve
Birchenhall'in (2002) Uretim serilerinin yapay sinir aglariyla modellenmesine

ve Moshiri ve Cameron’in (1998) yapay sinir aglari kullanarak enflasyon
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tahminine iliskin galismalari bunlara 6rnek olarak gosterilebilir. West (2000)
ise kredi taleplerinin yapay sinir aglari kullanilarak degerlendiriimesine iligkin
bir ¢alisma yapmistir. Bunun yaninda yapay sinir aglari ile Turkge
calismalarin ¢ok olmadigi goérulmektedir. Az sayidaki bu c¢alismalara,
Gulsegen’in  (1993) isletme alanlarinda yapay sinir aglari kullanimina,
Ungérin (1998) déviz kuru tahmini ve Akpinarin (1993) kredi taleplerinin
degerlendiriimesinde yapay sinir aglarinin kullanimi konusundaki ¢aligsmalari
ornek olarak verilebilir. Bu galismalarda genel olarak, ekonomik verilere
iliskin ongorulerde yapay sinir aglarinin diger tekniklere gore daha basarili
olduguna iligkin kanitlara isaret edilmektedir. Bu tur kanitlarin Turkiye
ekonomisine ait degiskenler igin arastiriimasi da bu ¢alismanin kapsaminda

bulunmaktadir.

Uygulamada kullanilan yapay sinir aglari modeli, 4.2.2.2°de ayrintili olarak
anlatilan Ileri Beslemeli Geri Yayilim yapay sinir agidir. Danigmanl 6grenme
metodunu kullanan ileri Beslemeli Geri Yayiim yapay sinir aginin bu
calismada tercih edilmesinin nedeni, ekonometrik verilerin modellenmesi ve
0ongoru calismalarinda en ¢ok kullanilan yontem olmasi ve hem dogrusal
hem de dogrusal olmayan yapilarin modellenmesinde gosterdigi ongoru

basarisidir. Ayrica kullanim kolayligi da diger bir tercih edilme nedenidir.

Kurulan model, Dr. ibrahim Sénmez tarafindan Fortran Programlama Dili

kullanilarak olusturulmus bir algoritma yardimiyla gergeklestirilmistir.

Modelde, bagimli degisken olarak daha énce de belirtildigi gibi aylik Sanayi
Uretim indeksi’nin dogal logaritmasi kullaniimistir. Modeldeki bagimsiz
degiskenler ise, Dolar Alig Kuru ve Toptan Egya Fiyat indeksi‘ nin dogal
logaritmal birinci gecikme degerleridir. Ayrica bunlara ek olarak aylik Sanayi
Uretim indeksi'nin dogal logaritmali birinci gecikme degerleri bagimsiz

degigsken olarak modele eklenmistir. Yani model, U¢ girdi degiskenine
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(LOGSUI ,,LOGTEFE ,,LOGDOLAR ,) ve bir ¢ikti degiskenine (LOGSUI)

sahiptir.

Bu Ug girdi degigkeni ve bir ¢cikti degigkenine sahip modeli tahmin etmek igin
tek ara katmana sahip bir ileri Beslemeli Geri Yayilim yapay sinir ag
olusturulmustur. Sekil 5.5°’de goérilen bu mimarinin girdi katmaninda girdi
degigkenlerinin aga sunulmasini saglayan 3 adet iglemci eleman ve ¢ikti
tabakasinda ise bagiml degigskene ait ag c¢iktisinin alindigi 1 adet islemci
eleman bulunmaktadir. Ara katmandaki islemci eleman sayisi igin ise daha
once belirtildigi gibi herhangi bir kisit kullaniilmamigtir. Ancak degisik sayidaki
islemci elemanlarla yapilan denemeler sonucunda, ara katmandaki iglemci

eleman sayisinin 4 adet olmasina karar verilmistir.

LOGSUI } LDGTEFE1 LDGDDL.H.H1

LOGSUI

Sekil 5.5 Yapay Sinir Aglari Modeli’nin Mimarisi
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Olusturulan yapay sinir aglari modelinde islemci elemanlarin kullandigi
toplama fonksiyonu olarak dogrusal toplama fonksiyonu kullaniimigtir.
Katmanlarin ¢ikti degerlerini hesaplayan aktivasyon fonksiyonu olarak ise
hem ara katmanda hem de ¢ikti katmaninda sigmoid aktivasyon fonksiyonu
tercin edilmigtir. Bu tercihler yapilirken, ara katmandaki islemci eleman
sayisinin belirlenmesinde oldugu gibi bir performans degerlendirmesinin

sonugclari gézoénune alinmigtir.

Modelin mimarisinin olusturulmasinin ardindan, egitme surecine gegilmistir.
Egitme surecinin baslangicinda agin baglanti agirliklari rassal olarak
atanmistir. Daha sonra Ortalama Mutlak Hata - OMH (Mean Absolute Error —
MAE) degerlerinin  minimize edilebilmesi icin baglanti agirliklarinin
ayarlanmasi (6grenme) islemi gerceklestiriimistir. Egitme sireci igin egitim
seti olarak butun oOrneklem seti kullaniimistir. Bu karar, karsilastirma
yapilacak ekonometrik model olan ¢oklu regresyon modelinin tim orneklerin

kullanilarak olugturulmasi nedeniyle verilmigtir.

Model, 1.000 dongu (epoch) kullanilarak egitilmistir ve MAE fonksiyonunun
bu egitme islemi boyunca nasil minimize edildigi Sekil 5.6'deki grafikte
gosterilmigtir. Grafikten goruldugu gibi, egitim surecinde Ortalama Mutlak
Hata degerleri ilk dongulerde hizli olmak Uzere giderek azalmis ve 0.0723

civarinda sabitlenmistir. Boylece agin eg@itimi tamamlanmigtir.
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Sekil 5.6 Egitim siirecinde Ortalama Mutlak Hata deg@erlerinin degisimi

Agin egitiminin tamamlanmasi daha 6nce de belirtildigi gibi agin agirliklarinin

belirlenmesi anlamina gelir.

Kurulan modelin elde ettigi tahmin degerleri ile gerceklesen degerler

karsilastirmali olarak Sekil 5.7°da sunulmustur.
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Gercgeklesme Tahmin

Sekil 5.7 Yapay Sinir Aglari Modeli’nin Tahminleri ve Gergeklegsen Degerler

Sekil 5.77de de goruldigu gibi modelin elde ettigi tahmin degerleri

gerceklesen degerlere yakin ve oldukga basarilidir.

Bu model daha o6nce de belirtildigi gibi ¢oklu regresyon modeliyle
kargilastirilabilmesi igin tim veri egitime alinarak kurulmustur. Ayrica
calismada kargilastirma amaciyla kullanilmayacak ancak ek bir bilgi vermesi
amaciyla verinin bir kisminin “test seti” olarak ayrildigi bir model daha
kurulmustur ve herhangi bir karisiklik olmamasi icin bu modele YSA-1 adi
verilmigtir. Bu modelde Ocak 1987 — Agustos 2003 (1987:01-2003:08) yillar
arasindaki veriler “egitim seti” olarak alinarak agin egitiminde kullaniimis,
Eylal 2003 — Temmuz 2005 (2003:09-2005:07) yillar arasindaki veriler ise
“test seti” olarak alinmistir. Yine bir dnceki model gibi 3 girdi iglemci elemani
bir ¢iktl islemci elemanina sahip bu modelde de ara katman tek bir tanedir ve
bu katmandaki islemci eleman sayisi 4 olarak belirlenmistir. Yine 1.000
dongu ile egitilen bu modelin Ortalama Mutlak Hata grafigi Sekil 5.8'de

gorulmektedir.
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Sekil 5.8 YSA-1 Modeli’'nin egitim siirecinde Ortalama Mutlak Hata degerlerinin
degisimi

Burada da ilk modelde oldugu gibi Ortalama Mutlak Hata degerleri ilk

dongulerde hizli olmak Uzere giderek azalmis ve 0.0691 civarinda

sabitlenmistir.

Kurulan bu ikinci modelin elde ettigi tahmin degerleri ile gergeklesen degerler

karsilastirmali olarak Sekil 5.9'de sunulmustur.
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494

‘ Gergeklesme === Tahmin ‘

Sekil 5.9 YSA-1 Modeli’nin Tahminleri ve Gergeklesen Degerler

Sekil 5.9°da da goéruldagu gibi bu ikinci yapay sinir agi modeli de oldukga
basarili sonuglar vermistir. Ayrica test seti olarak ve adin daha o6nce
gormedigi verilere iligkin tahmin degerleri de oldukg¢a basarilidir. Bu da agda

bir ezberleme probleminin olmadigini gostermektedir.

Burada belirtiimesi gereken bir diger nokta da yapay sinir aglari yénteminde
verilerin herhangi bir donusume gerek duymadigidir. Bu ¢alismada
kargilastirma yapilacak olan ¢oklu regresyon modeliyle ayni yapida bir model
kurulmasi gerektigi icin verilerin dogal logaritmalari kullaniimigtir. Ancak
veriler herhangi bir donisume ugramadan yapilan bir denemede de, yapay
sinir aglari modelinin oldukga iyi sonuglar verdigi gértlmastir. Bunun nedeni

yapay sinir aglarinin dogrusal olmayan yapisidir.
5.4 Model Karsilagtirmasi

Ongdri modellemesi, diger birgok alanda oldugu gibi ekonomi alaninda da

blyik bir 6nem tagimakta ve yaygin bir sekilde kullaniimaktadir. Ongéri
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modellemesinin ekonomi alanindaki Oneminin temel nedeni, karar
mekanizmasinda énemli rol oynamasidir. lyi dngoriler iyi kararlar alinmasina
neden olmaktadir. Bu noktada iyi ongorilerin elde edilebilmesinin 6nemi
ortaya c¢ikmaktadir. Bu ybdnde, 06ngoéri modellemesi metodlarinin

gelistiriimesine yonelik caligmalar yapilmaktadir.

Bu calismanin konusunu olusturan yapay sinir aglari metodu ekonomi
alaninda ve bagka bir¢ok alanda 6ngoru modellemesi igin gelistirilen yeni bir
yontemdir. Bundan onceki bolumlerde teorisi ve uygulamasi anlatilan yapay
sinir aglarinin bu bdliumde c¢oklu dogrusal regresyon analizi ile bir
kargilastirmasi yapilacaktir. Bu karsilastirma icin, uygulamanin bundan
onceki bolumlerinde tahmin edilen modeller igin bazi 6ngdri degerlendirme

analizleri yapilacaktir.

Ongdru dogrulugunu dlgmek icin pek ¢ok 6lglt vardir. Bunlardan bazilarinin
avantajlari Gzerinde fikir birligine variimistir (Clements ve Hendry, 1993). Bu
dogruluk dlgitlerinin temelini, sapmayi 6lgmek icin kullanilan Ortalama Hata

(Mean Error — ME) kavrami olusturur ve gosterimi,

1 T
ME = FZ Crik,1 (5.2)
=1

seklindedir. Burada T 6ngoéru araligini, t zamani, k 6ngért uzunlugunu ve e
Ongoru hatasini gosterir. Ortalama Hata kavramini temel alan ve yaygin
olarak kullanilan diger Olg¢utler arasinda Ortalama Hata Kareleri (Mean
Squared Error — MSE), Ortalama Hata Kareleri Kokt (Root Mean Squared
Error — RMSE) ve Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error — MAE)

sayllabilir. Bu dl¢itlerin formulleri asagida verilmigtir.

1 T
MSE = ?Zeik,, (5.3)

t=1
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1 T
RMSE = /—Zefw (5.4)
T'=

1 T
MAE = ?Z e (5_5)

t+k,t

1=

Ayrica, yukarida anlatilan dogruluk Olgutlerinde 6ngoru hatasi (e) yerine

A
ongorii hatasinin yiizdesi (P, = (Viok = Vier. )] Vi) kullanilabilmektedir.

Bu durumda olgutler Ortalama Ylzde Hata (Mean Percent Error — MPE),
Ortalama Yuzde Hata Kareleri (Mean Squared Percent Error — MSPE),
Ortalama Ylzde Hata Kareleri Koki (Root Mean Squared Percent Error —
RMSPE) ve Ortalama Mutlak Yizde Hata (Mean Absolute Percent Error —
MAPE) olarak adlandiriimaktadir ve formulleri agagidaki gibidir.

1 T
MPE==3%"p,., (5.6)
T3
1 T
MSPE=23% " p,, (5.7)
T3
1%,
RMSPE = ?Z Pr. (5.8)
t=1
1 T
MAPE == [P.i (5.9)

t=1
Bu calismada tahmin edilen ¢oklu dogrusal regresyon modeli ve yapay sinir

aglari modeline iligkin yukarida verilen ongoru dogruluk Olgutlerinin degerleri

asagidaki tablolarda gorulmektedir.
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Tablo 5.1 Ongorii Hatasinin Dogruluk Olgiitleri

Ongoérii Hatasi Dogruluk Olgiitleri

ME MSE | RMSE | MAE

Goklu Regresyon | 002 | 00521 | 0,0747 | 0,651
Modeli

Yapay Sinir Aglart |, 5001 | 00031 | 00521 | 00213
Modeli

Tablo 5.2 Ongérii Hatasinin Yiizde Dogruluk Olgiitleri

Ongorii Hatasinin Yiizde Dogruluk Olgiitleri

MPE | MSPE | RMSPE | MAPE

Coklu Regresyon | 40512 | 00067 | 0,049 0,071
Modeli

Yapay Sinir Aglart | 1504 | 00041 | 00038 | 0,044
Modeli

Her iki tabloda da goéruldugu gibi batin dlgutler, yapay sinir aglari modeli igin
daha kuguk degerler vermistir. Bu da kurulan iki modelden, yapay sinir aglari

modelinin ¢oklu dogrusal regresyon modeline gore daha basarili oldugunu

gOstermektedir.

Sonuglar incelendiginde, Ocak.1987 — Temmuz.2005 déneminin dngorisu
igin kurulan iki modelin analizleri sonucunda yapay sinir aglari metodunun

coklu dogrusal regresyon analizi metoduna gore daha etkin bir performans

sergiledigi goruimektedir.
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5.5 Sonug

Bu calismada, 0ngori modellemesi metodu olarak yapay sinir aglari
yonteminin kullanimi arastinimistir. Bu dogrultuda, yapay sinir aglari teorisi
detayl bir sekilde incelenmis ve cesitli alanlarinda yaygin olarak kullanilan
yapay sinir aglari modelleri tanitiimigtir. Uygulama, Turkiye’deki sanayi
uretim indeksinin tahmin modelinin olusturulmasina yoneliktir. Coklu
regresyon modeli ve yapay sinir aglari yontemiyle elde edilen modellerin

performansi 6ngord dogrulugu olgutleri kullanilarak karsilastiriimigtir.

Yapay sinir aglarinin pek cok modelleri arasindan, yaygin olarak kullaniimasi
ve basarili sonuglar veren bir model olmasi nedeniyle ileri Beslemeli Geri
Yayllim Agi secilmigtir. Yapay sinir agi modelinin 6ngoéru performansiyla bir
kargilastirma yapilabilmesi ve yorumlanabilir olmasi igin ¢oklu dogrusal
regresyon analizi ayni degiskenler kumesine uygulanmigtir. Modellerin
performanslarini karsilastirabilmek amaciyla kullanilan 6ngoéri dogrulugu
OlgUtlerinin sonuglari ise, yapay sinir aglari modelinin daha etkili bir 6ngoru

teknigi oldugunu gostermigtir.

Sonug¢ olarak; ezberleme, mimarinin hatal olusturulmasi gibi problemleri
olmayan bir ileri Beslemeli Geri Yayilim Agi, ongori giicli ylksek bir
ekonometrik model olan ¢oklu dogrusal regresyon analizine goére daha
yuksek bir 6ngora performansina sahiptir. Dogrusal olmayan bir modelleme
teknigi olan yapay sinir aglart yonteminin dogrusal yoOntemlerle
kargilastirimasi durumunda, Turkiye ekonomisine ait birgok degisken igin
dogrusal olmayan modellemenin daha etkili olacagi biciminde genellemeye

gitmek mumkun olacaktir.
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XOR Probleminin G6ziimii’

Yapay sinir aglan literatirinde onemli bir yere sahip olan XOR problemine
lleri Beslemeli Geri Yayiim yapay sinir agiyla ¢dzim Uretiimigtir. XOR
problemi igin 4 6érnek vardir ve her 6rnek icin girdiler ve beklenen g¢ikti

asagida sunulmustur.

Girdi 1 Girdi 2 Cikti
(x,) (x,) (d)
Ornek 1 0 0 0
Ornek 2 0 1 1
Ornek 3 1 0 1
Ornek 4 1 1 0

XOR probleminde iki girdi ve bir de ¢ikti oldugdu igin, olusturulacak olan ileri
Beslemeli Geri Yayilim yapay sinir aginin girdi katmaninda 2 adet islemci
eleman ve cikti katmaninda 1 adet islemci eleman olacaktir. 1 ara katman ve
2 tane de ara katman iglemci elemaniyla problemin ¢ozulecegi
varsayllmaktadir. Ayrica ara katman igin 1 adet ve c¢ikti katmani igin de 1
adet esik deger elemani vardir.

Olusturulan ag icin aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid fonksiyon

kullanildigi, 6grenme orani (ﬁ ) ve momentum katsayisi (& ) olarak da su

degerlerin belirlendigi varsayilsin,

A=05
=08

Olusturulan ag icin agirlik vektérleri ve baslangic degerleri de su sekilde

belirlenmis olsun.

! xoRrR probleminin c¢ézimii (Oztemel, 2003) 'den alinmistir.
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Girdi katmani ile ara katman arasindaki agirliklar w matrisi ile gosterilsin;

0.129952 0.570345
-0.923123 —-0.328932

ikt katmani ile ara katman arasindaki agirliklar ise W ile Osterilsin;
g g

w' =[0.164732 0.752621]

Esik deger agirliklari sdyle olsun.
B =[0.341332 —0.115223]

B =[-0.993423]

Birinci 6rnek x, =0, x, =0 ve d =0 olarak belirlenmistir. Bu érnegin aga
gosterilmesi sonucunda, ara katman islemci elemanlarinin net girdileri (esik

deger islemci elemaninin agirlik degerleri eklenmis olarak) su sekilde

hesaplanir.

s, = (0*0.129952)+(0*-0.923123)+(1*0.341232)=0.341232

s, = (0*0.570345)+(0*-0.328932)+(1*-0.115223)=-0.115223

Ara katman islemci elemanlarinin ¢ikti degerleri ise soyle hesaplanir.

1

M= 20341232
l+e™

=0.584490

1

Yo = 0.115223
1+e

=0.471226
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Cikti katmanindaki islemci elemanin net girdisi hesaplanirsa;
s =(1%-0.993423)+(0.584490*0.164732)+(0.471226%0.752621)=-0.542484
degeri bulunur. Bu deger ile agin ¢iktisi;

y= 1 =0.367610

0.542484
l+e

olur. Beklenen ¢ikti 0 olduguna gére agin hatasi: £ = 0-0.367610=-0.367610
olur. Bu hatanin geriye dogru yayilmasi sonucu ara katman ile ¢ikti katmani

arasindaki agirliklarin degisim miktarlari su sekilde hesaplanir.

6 =nl-n)E

5,=0.367610%(1-0.367610)*(-0.367610)

5,=-0.085459

Aw? (£) = 0.5%—0.085459*0.584490 + 0.8*0 = —0.024875
Aw?, () = —0.020135

ABC(£) = —0.042730

Agirliklardaki bu degisim miktarlari ile ara katman ve ¢ikti katmani arasindaki

agirliklar yeniden hesaplanabilir.

wiy (£) = wii (£ = 1) + Awj) (1)
wi (£) = 0.164732-0.024975=0.139757
w (£) = 0.752621-0.020135=0.732486

B () =-0.0993423-0.042730=-1.036153

Benzer sekilde, girdi katmani ile ara katman arasindaki agirliklarin degisim
miktarlari ve yeni agirlik degerleri hesaplanir. Ara katmandaki hata oranlari

ve degisim miktarlari su sekilde bulunur.
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6 (1) = (- y)owi(t-1)

0, =0.584490%(1-0.584490)*(0.164732)*(-0.085459)
o, =-0.034190

5% =-0.160263

Aw}, (1) =0.5*-0.034190*0+0.8*0=0

Aw, (£) =0.5%-0.034190%0+0.8*0=0

Aw}, (¢) =0

Aw,, (1) =0

B (1) =0.5*1*-0.034190=-0.017095

B, (t) =0.5*1*-0.160263=-0.080132

Bu degerler kullanilarak agirliklar degistirilir. Agirliklardaki degisim miktari O
oldugu igin agirlik degerlerinde herhangi bir degisiklik olmayacak ancak esik

degeri agirliklarinda degisiklik olacaktir.

B (t) =0.341232-0.017095=0.3242038

p; () =0.115223-0.081325=-0.0350905

Birinci iterasyon bittikten sonra ikinci iterasyon baglayacaktir. Bu kez ikinci
ornek aga gosterilir. =0, y,=1 ve d =0 olacaktir. Yukaridaki iglemler

ayni sekilde tekrar edilir. Bu iterasyonlar batun giktilar dogru cevap verinceye

kadar devam etmelidir. Agin 6grendikten sonraki agirlik degerleri;

. [-6.072185  —4.894898
1 2.454509 7.283063

w' =[9.484580 —4.473972]
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B = [—6. 062263 - 4.893081]

B’ =[-9.792470]

Bu agirliklar ile girdiler aga tekrar gosterildiginde asagidaki sonuglar elde
edilir. Bu sonuglar agin problemi ¢ok dusuk hatalar ile ¢ozebilecek sekilde

ogrendigini gostermektedir.

Girdi 1 Girdi 2 Beklenen Agin ciktisi Hata
Cikti
0 0 0 0.017622 -0.017
1 0 1 0.981504 0.018
0 1 1 0.981491 0.018
1 1 0 0.022782 -0.020
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