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OZET

GORSEL YAZILIM GELISTIRME ORTAMI iLE BERABER BIiR
YAPAY SINIR AGI KUTUPHANESI TASARIMI VE
GERCEKLESTIRIMI

KINACI, Ahmet Cumhur

Yiiksek Lisans Tezi, Bilgisayar Miihendisligi Boliimii
Tez Yoneticisi: Yrd. Dog Dr. Aybars UGUR
Agustos 2006, 90 sayfa

Yapay zeka konusu bilgisayar biliminin dogusuyla birlikte lizerinde
calisilan bir konu olmustur. insan gibi diisiinen, problem ¢ozebilen
yazilim ve donanim gelistirmenin giinliikk hayatta karsilasilan bir ¢ok
sorunun ¢oziimiinde kullanilabilecegi diisliniilmiistiir. Yapay sinir aglari
bu anlamda yapay zeka konusu igerisinde 6nemli bir yere sahiptir. Insan
beyninin kolaylikla ¢ozebildigi bir ¢ok problemin ¢dziimiinde basariyla

uygulanmaktadir.

Bu tez ¢aligmasinda Algilayici, ADALINE, geriye yayilma, SOM
ve LVQ o&grenme algoritmalarmi destekleyen bir yapay sinir agi
kiitiiphanesi gelistirilmistir. Ayrica bu kiitiiphanenin yazilim gelistirme
stirecinde zahmetsizce kullanilmasini saglayan bir gorsel gelistirme araci
da gerceklestirilmistir. Platform bagimsizlig1 ve genis kullanici kitlesine
sahip olmas1 6zelliklerinden dolay1, gelistirme ortami olarak Java tercih

edilmistir.

Anahtar sozciikler: Yapay sinir aglari, yazilim kiitiiphanesi, yazilim

miihendisligi, gorsel yazilim gelistirme ortami, Java
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ABSTRACT

DESIGN AND IMPLEMENTATION OF AN ARTIFICIAL
NEURAL NETWORK LIBRARY WITH VISUAL
DEVELOPMENT ENVIRONMENT

KINACI, Ahmet Cumhur

MSc. in Computer Engineering
Supervisor: Assistant Prof. Dr. Aybars UGUR

August 2006, 90 pages

Artificial intelligence has been a topic studied on since beginning
of computer science. It's been thought that developing hardware and
software that able to think and solve problems like human do, can be
helpful in dealing most of the daily problems. In that sense, artificial
neural networks is very important in artificial intelligence. It's applied

successfully on the problems that the human mind can easily solve.

In that work, an artificial neural network software library, which
has Perceptron, ADALINE, backpropagation, SOM and LVQ learning
algorithms , has been developed. Also, a visual development
environment, which enables to easily use the library in software
development process, has been implemented. For development
environment Java was chosen, because of it's platform independence and

wide user community.

Keywords: Artificial neural networks, software library, software

engineering, visual software development environment, Java
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1. GIRIS

Zeka ozellikleri tasiyan yazilimlar gergeklestirme istegi bilgisayar
biliminin gelismesi siiresince hedeflenen amaglardan olmustur. Bu amag
icin bir ¢ok yaklasim ve teknik gelistirilmistir. Bunlarin hepsi birlikte
yapay zeka bilim dalim olusturur. Yapay zeka konusu altindaki baglica
konular sayilacak olursa; uzman sistemler, bulanik mantik, genetik

algoritmalar ve yapay sinir aglarindan sz edilebilir.

Geleneksel yazilimlarla zeki yazilimlar kiyaslandiginda bagslica iki
fark goriiliir. Birincisi, geleneksel yazilimlar programlanan kosullara gére
hareket edip, bu simrlar disina c¢ikamazken zeki yazilimlar ise
bilmedikleri durumlara da bir sekilde cevap iiretebilirler. Ikinci olarak
ise, zeki yazilimlarin 6grenme yeteneginin olmasit ve boylece siirekli

olarak kullanildig1 problemin ¢6ziimii i¢in kendini iyilestirmesidir.

Yapay zeka gelistirmede temelde iki farkli yaklasim oldugu
soylenebilir. 11k yaklasim, bilinen zeki varliklarin zekasimi taklit etmekle
yapay zekanin gergeklestirilebilecegi seklindedir. Ikincisi ise makineleri
zekilestirmek icin makinelere has teknikler gelistirilmesi gerektigini

sOyleyen yaklagimdir.

Yapay sinir aglari, insan beyninin ¢alisma mantiginin bilgisayar
ortamina tagmmasini amaglar. Biyolojik sinir aglarmin yetenekleri bu
sayede, geleneksel programlama yontemleriyle ¢6ziimii zor olan

problemler i¢in kullanilabilir.

Yapay sinir aglarmin kullanildigi problemler genel olarak insanin
cozmekte zorlanmadigi ancak bilgisayarlarla ¢éziimii ¢ok zor olan
problemlerdir. Ornek verilecek olunursa; yiiz tanima, karakter tanima,

tahminleme, goriintii isleme gibi problemler sayilabilir.



Yapay sinir aglar1 teknigi uygulandigi problemlerdeki basarisi
nedeniyle yapay zeka konusu altinda 6nemli bir yere sahiptir. Ancak bu
basarili teknik, yazilim gelistirme siirecinde problem ¢6zmede c¢ok
kullanilamamistir. Bunun baslica nedenleri ise, yapay sinir aglariin
ogrenilmesinin ve kullanilmasinin bilgisayar bilimindeki diger problem
¢ozme tekniklerine kiyasla zor olmasi ve yazilim gelistirme siirecine
dogrudan entegrasyonu saglayacak araclarin mevcut olmamasi veya

yetersiz olmasidir.

Bu ¢alismada, yapay sinir aglarinin yazilimlara eklenebilmesi i¢in
kolay kullanilabilir bir yazilim kiitiiphanesi, nesne yonelimli
programlama  yaklasimiyla  gelistirilmistir.  Ayrica,  gelistirilen
kiitiiphaneyi kullanarak yazilimlara bu teknigin eklenmesini saglayan

gorsel gelistirme araci da gerceklestirilmistir.

Boliim 2'de yapay sinir aglar1 hakkinda genel bilgi verilmistir.
Bolim 3'de belli bash sinir ag1 modelleri ve 0grenme algoritmalari
anlatilmigtir. Boliim 4'de bu c¢alismayla ilgili benzer c¢alismalar
degerlendirilmistir. Gelistirilen yazilim hakkinda detayli bilgiler Bolim

5'de verilmistir.



2. YAPAY SINIR AGLARI
2.1 Yapay Sinir Aglar1 Nedir?

Yapay sinir aglarn (YSA), Orneklerden O&grenme, bilgiyi
genellestirebilme, paralel calisma gibi 6zellikleri sayesinde veri isleme
aract olarak giiniimiizde bir ¢ok alanda kullanilmaktadir. Yapay sinir

aglar1 bir bilgi isleme teknolojisidir.

Yapay sinir aglari glinimiizde kullanilan bilgi isleme
yaklagimlarindan tamamen farkli bir yaklasimdir. Bu hesaplama
tekniginin, desen tanimlama, robot kontrolii ve bilgi kazanci gibi ¢esitli
adresleme problemlerinde daha etkin oldugu kanitlanmistir (Kohonen,
1988).

Karmasik bir yapiya sahip olan yapay sinir aglarini analiz etmek ve
icinde neler oldugunu anlamak oldukca zordur. Buna benzer bir baska
sorun ise yapay sinir aglari konusunu &grenme asamasinda yasanilan
zorluklardir. Cok boyutlu vektdr uzaylar arasindaki iligkilerin, 6grenen
tarafindan akilda canlandirilmasi giigtiir. Bu yiizden yapay sinir aglarinin

gorsellestirilmesi, konunun 6grenilmesinde yararli olmaktadir.

Yapay sinir aglari, insan beyninin calisma mantigmin bilgisayar
ortamina aktarilmasini ve boylece geleneksel programlama yontemleriyle
gerceklestirimi olduk¢a zor veya miimkiin olmayan biyolojik sinir

aglarmin yeteneklerinin kullanilmasini saglar (Fausett, 1994).
Insan beyninin ¢alisma prensipleri 15181nda ortaya ¢ikan yapay sinir
aglar1 giliciinii insan beyninin iki temel Ozelligi olan; paralel dagitik

yapisindan ve 6grenme sonucunda genelleyebilme yeteneginden alir.

Teknik olarak, bir yapay sinir aginin en temel gorevi, kendisine

gosterilen bir girdi setine karsilik gelebilecek bir ¢ikt1 seti belirlemektir.
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Bunu yapabilmesi i¢in ag, ilgili olayin ornekleri ile egitilerek (6grenme)
genelleme yapabilecek yetenege kavusturulur. Bu genelleme ile benzer
olaylara karsilik gelen ¢ikti setleri belirlenir. Ag1 olusturan temel
elemanlarin bilgileri isleme yetenekleri ve birbirleri ile baglantilarinin

sekilleri degisik modelleri olusturmaktadir (Haykin, 1999).

2.2 Biyolojik Sinir Aglar:

Insan beyni yaklasik olarak 10 milyar sinir hiicresine (ndron)
sahiptir. Ortalama olarak her sinir hiicresi 10000 baglantiyla diger sinir
hiicrelerine baglidir. Beynin bu sinir hiicrelerinden olusan ag yapist
muazzam bir bilgi isleme sistemi olusturur. Beynin bu ozelligi, tek
islemciye sahip ve aymi anda sadece tek islem yapabilen geleneksel
bilgisayarlar ile belirgin bir farklilik olusturur. Buna karsin temel
islemleri gegeklestirme siirelerine bakacak olursak; sinir hiicreleri en
fazla 100 Hz hizinda ¢alhisirken, geleneksel bir Merkezi Islem Unitesi
(CPU) saniyede yiiz milyonlarca islem yapabilme kapasitesine sahiptir.
Donanimsal olarak diisiik bir hiza sahip olarak goriinse de, beynin ¢ok

onemli yetenekleri vardir:

Bolgesel hasarlar sonrasi ¢alismaya devam edebilir. Buna karsin
bir ¢ok yazilim, rastgele baz1 kisimlar ¢ikarildiginda ¢ogunlukla

islevselligini kaybeder.
Tecriibeyle 6grenebilir, kendini yeniden sekillendirebilir.

Cok sayida hesaplamay1 paralel ve oldukca etkin bir sekilde
gerceklestirir. Ornegin, karmagik bir gorsel algilamayr 100 mili

saniyenin altinda yapabilir.

Hatali verilere ragmen dogru sonug iiretebilir.
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Beyin homojen yapida degildir. En biiylik anatomik 6l¢ekte beyin 4
boliime ayrilir; korteks, orta beyin, beyinsapi ve beyincik. Bu her boliim
de kendi icinde, gerceklestirdigi isleme veya sahip oldugu sinir agi

yapisina gore farkli bolgelere ve alanlara ayrilabilir.

Insan beynindeki bir sinir hiicresi kabaca ii¢ kisimdan (Sekil 2.1)

olusur :
Dendrit
Hiicre govdesi (Soma)

Akson

Bir Motor Sinir Hucresi

{7 dendritler | Girdi
. Bolgesi
%‘Qt - hicre gévdesi 9
" akson

akson sonlar) ———
Cikt1 Bolgesi 2

Sekil 2.1 Biyolojik sinir hiicresi

Sinir hiicreleri birbirlerine sinaps denilen olusumlarla baglidir.
Sinaps; bir hiicrenin akson sonuyla diger hiicrenin dendrit kisimlarinin
birlestikleri noktadir. Bir sinir hiicresi dendritleri araciligiyla kendisine
bagh diger hiicrelerden sinyalleri alir. Bu sinyaller veya bir diger deyisle
girdiler, hiicre gdvdesinde birlestirilir. Eger bu girdiler toplami belli bir
kritik degeri asarsa hiicre gdévdesinden akson boyunca ilerleyen ve
nihayetinde bagli oldugu diger sinir hiicrelerine ulasan bir elektrik atimi
olusur. Bir hiicreden gelen sinyalin 6nemi, yani sinyallerin birlestirilmesi

isleminde ne derecede dikkate alinacagi sinapsta bulunan sinyal iletim
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maddesinin miktariyla dogru orantili olarak saptanir (Russel-Norvig,
1995).

Insan beyninin nasil 6grendigi konusunda heniiz bir ¢ok nokta
bilinmese de temel olarak; sinir hiicreleri arasindaki baglantilar
degistirerek ve hiicreler arasinda baglantilar olusturup veya mevcut

baglantilar kaldirarak 6grenmeyi sagladigi sdylenebilir.

Yapay sinir aglari modellerinde, sinir sisteminin su ozellikleri

kullanilmistir:
Paralel ve dagitik bilgi isleme
Temel elemanlar arasinda yiiksek dereceli baglanti
Baglantilarin tecriibeye bagli olarak degigmesi
Ogrenmenin genellikle egiticisiz olmasi

Sadece yerel bilgiye dayali 6grenme

2.3 Yapay Sinir Hiicresi Temel Elemanlari

Bu bilgiler 15181nda bir yapay sinir hiicresinin (Sekil 2.2) biyolojik
anlamdaki karsiliginin kopyasit oldugu soylenebilir. Bir yapay sinir

hiicresinin 5 temel eleman1 vardir:
Girdiler
Agirliklar
Toplam fonksiyonu
Aktivasyon ya da transfer fonksiyonu

Hiicre ¢iktisi



Girdiler Agirliklar Sapma Transfer Cikt
b fonksiyonu

Sekil 2.2 Yapay sinir hiicresi

Girdiler: D1s sistemden gelen veriler olabilecegi gibi baska yapay

sinir ag1 hiicrelerinini ¢ikt1 degerleri de olabilir.

Agirliklar : Bir sinir hiicresine genellikle bir ¢ok girdi verisi ulagir.
Her girdinin kendine bagli bir agirhik degeri vardir. Agirlik, girdi
degerinin toplam fonksiyonu tizerindeki etkisini belirler. Bu sayede bazi
girdi degerleri digerlerinden daha 6nemli olabilir ve bdylece sinir hiicresi
iizerinde daha fazla etkili olabilir. Agin topolojilik yapisina veya
ogrenme algoritmasimna gore agirliklarin degistirilmesi yontemleri

farklilik gosterir.

Toplam Fonksiyonu: Bir yapay sinir hiicresinde ilk iglem tiim
girdilerin agirlikli toplamlarin1 bulmaktir. Matematiksel olarak bu
girdiler ve karsihik gelen agirliklar (i,i,,....1,) ve (w,,w,, ..., w,)

seklinde gosterilebilen vektorlerdir. Toplam girdi sinyali genellikle bu iki

vektoriin i¢ ¢arpimi Z i;w; olarak bulunur ve sonug¢ bir vektor degil
j=1

tek bir sayidir.
Geometrik olarak, iki vektoriin i¢ ¢arpimi aralarindaki benzerligin
bir Ol¢iitii olarak diisiiniilebilir. Eger vektorler ayn1 yondeyseler i¢ carpim

en fazla, eger ters yondeyseler i¢ carpim en diisiik degerini alir.



Toplam fonksiyonu, agirlikli toplamdan daha karmasik olabilir.
Agirliklar ve girdiler farkli sekillerde birlestirilebilir. Ornegin; en diisiik,
en blyiik fonksiyonlar1 kullanilabilecegi gibi ¢esitli normallestirme

fonksiyonlar1 da kullanilabilir.

Aktivasyon (Transfer) Fonksiyonu: Toplam fonksiyonunun
sonucu aktivasyon fonksiyonuna aktarilir ve hiicrenin ¢ikt1 degeri tiretilir.
Aktivasyon fonksiyonlari agin kullanildigi probleme, agin topolojisine
veya kullanilan 6grenme algoritmasina gore degisiklik gosterebilir.
Ornegin, geriye yayilma (backpropagation) Ogrenme algoritmasi
uygulanacak agdaki yapay sinir hiicrelerinin aktivasyon fonksiyonlarinin,

tiirevleri alinabilir cinsten olmasi gerekir.

Aktivasyon fonksiyonlart agin dogrusal olmamasi igin gereklidir.
Dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlarinin kullanilmasi ile yapay
sinir ag1, sadece algilayicilarin (perceptron) kullanildig1 aglardan daha
kuvvetli olur. Cok katmanli aglarn giliglii yapan sey dogrusal
olmamalaridir. Her tiirlii dogrusal olmayan fonksiyon bu anlamda sinir
agmi etkin kilmakta kullanilabilir. Sigmoid, hiperbolik tanjant ve Gauss

fonksiyonlar1 ¢cok kullanilan dogrusal olmayan fonksiyonlardir.

Hem negatif hem pozitif degerler iireten dogrusal olmayan
fonksiyonlar sadece pozitif veya negatif deger iireten fonksiyonlara
kiyasla agin daha hizli 6grenmesini saglayabilirler. Baz1 aktivasyon

fonksiyonlar1 Sekil 2.3'de gosterilmistir.
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Esik Fonksiyomu Dogrusal Fonksiyon
Gauss Fonksiyonu Sigmoid Fonksiyonu

Sekil 2.3 Ornek aktivasyon fonksiyonlari

Hiicre ciktis1 : Aktivasyon fonksiyonun iirettigi sonug hiicre ¢iktisi
olarak kabul edilir. Bu ¢ikt1 hiicrenin agdaki konumuna gore, baglh
oldugu diger hiicrelere girdi olarak iletilir veya agin iirettigi sonug olarak

degerlendirilir.

Bir yapay sinir hiicresinin ¢alismasini 6zetleyecek olursak; Sekil
2.2'deki yapay sinir hiicresine gelen girdiler i, ile gosterilmistir. Bu
girdiler w, ile gosterilen baglanti agirliliklariyla carpilir. En basit
haliyle bu c¢arpimlar toplanarak, aktivasyon fonksiyonuna aktarilir ve
cikt1 iiretilmesi saglanir. Toplam degerinde bazi durumlarda belirli bir
sapma uygulanabilir. Bu basit sinir hiicresi yapis1 farkli toplam ve

aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilarak ¢esitlendirilebilinir.

2.4 Belli Bash YSA Mimarileri

Yapay sinir aglarmin nasil yapilandigi, 6grenme algoritmalariyla
cok yakindan ilgilidir. Mimarilerine (yapilarina) bakarak genel olarak 3

temel yapay sinir ag1 siifinin oldugu soylenebilir.
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1. Tek katmanh fleri Beslemeli Aglar : Tek bir girdi katmani
vardir ve bu da dogrudan ¢ikt1 katmanina baglidir. Bu ag yapisinda veri
iletimi sadece ileri yondedir, yani girdi katmanindan ¢ikti katmanina
dogru. Girdi katmaninda hicbir hesaplama yapilmadig: i¢in sadece ¢ikti
katman1 hesaba katilarak bu tlirdeki aglara tek katmanli ag (Sekil 2.4)

denir.

Sekil 2.4 Tek katmanli ag

2. Cok Katmanh fleri Beslemeli Aglar : Bir 6nceki modelden
farkli olarak bu tiir aglarda bir veya birden fazla gizli katman bulunur.
Gizli katman eklemekle ag yiiksek dereceli istatistik ¢ikarabilir hale gelir.
Girdi verisi biiyiik oldugu zamanlarda, 6zellikle yiiksek dereceli istatistik
cikarmak Onem kazanir. Sekil 2.5'de tiimiiyle bagl olan, yani her
katmandaki hiicrelerin bir sonraki katmandaki tiim hiicrelerle bagli
oldugu tiirden, bir ¢ok katmanli ag gosterilmistir. Eger bazi sinir hiicresi
baglantilar1 agda eksikse, o sinir agina kismen bagli ag denilir (Haykin,
1999).

Gizli Katman Cikti Katmani

Sekil 2.5 Cok katmanli ileri beslemeli ag
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3. Geri Doniisiimlii (Recurrent) Aglar : Bu tir aglar ileri
beslemeli aglardan ayiran 6zellik en az bir tane geri besleme dongiisiine
sahip olmasidir. Ornegin, bir geri doniisiimlii ag tek bir katmandan
olusabilir ve bu katmandaki her sinir hiicresinin ¢iktis1 diger hiicrelere
girdi olarak aktarilabilir. Bir sinir hiicresi kendi ¢iktisin1 yine kendisine
girdi olarak gonderebilir. Geri besleme dongiilerinin olmas1 agin
o0grenme yeteneklerini arttirir ve daha performanslh ¢aligmasini saglar

(Haykin, 1999). Sekil 2.6'da 6rnek bir geri doniistimlii ag gosterilmistir.

feecIi N

"—._bluf‘_“ml—

N
Sekil 2.6 Geri doniisiimlii ag

k

2.5 Yapay Sinir Aglarn ve Geleneksel Hesaplama Yontemleri

Yapay sinir aglar1 yontemi, geleneksel hesaplama yontemlerinden
farkl sekilde veri inceleme ve desen tanima imkani getirmektedir. Ancak
tiim hesaplama problemleri i¢in uygun bir yontem degildir. Geleneksel

hesaplama yontemleri iyi tanimlanabilen problemler i¢in gayet iyi caligir.

Yapay sinir aglar1 yontemi, hem kendini programlayan hem de
kendi kendine 6grenebilen bir arag sunar. Problemleri bir uzmanin veya

programcinin yardimina ihtiya¢ duymadan ¢6zmeyi saglar. Veri kiimesi
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igindeki, kimsenin bilmedigi desenleri tanimlayabilir. Avantajlarina

ragmen bu yontem her sey i¢in ¢oziim degildir.

2.6 YSA'min Avantajlar: ve Dezavantajlar:

Yapay sinir aglart  ¢ok iy1 desen tanimlayabilir ve
siiflandirabilirler. Geleneksel yontemlerin ise yaramadigi yerlerde
basarili olabilirler. Bu yontem istisnalarin ve normal olmayan girdi
verilerinin oldugu sistemlerde uygulanabilir. Ornegin, radar veya sonar

sistemleri. Yapay sinir aglarinin avantajlar1 su sekilde siralanabilir:
Veriden modele dogrudan gecisi saglar.
Tahmin edilecek degerler i¢in sinirlandirmaya gerek duymaz.

Geleneksel istatistik yontemlerinden daha az gaba ister.

Dezavantaj olarak ilk akla gelebilecek durum; yapay sinir aglarinin,
tirettigi sonuglar1 agiklayamamasidir. Bu nedenle yapay sinir aglar1 kara
kutu olarak anilir. Aslinda bu durum baz1 geleneksel hesaplama

yontemleri i¢in de gegerlidir, 6rnegin regresyon analizi.

2.7 YSA'nmin Kullanim Alanlarn

Yapay sinir aglar1 ¢cok genis uygulama alanlarinda, verinin yogun
oldugu uygulamalarda basariyla kullanilmistir. Maddeler halinde
stiralanacak olunursa:

Karakter tammma : El yazis1 veya basili metinlerin sayisal ortama

aktarilmasi.
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+ Siirec modelleme ve kontrol : Bir tesis i¢in sinir ag1 modeli
olusturup bu modelle igletme i¢in en uygun kontrol ayarlarmin

bulunmasi.

«  Portfoy yonetimi : PortfOyiin, kar1 en fazla riski ise en az olacak

sekilde ayarlanmasi.

+ Hedef Tammmlama : Askeri uygulamalarda, video veya kizilotesi

verilerden diigman hedeflerinin tespit edilmesi.

« Tibbi Teshis : Girilen belirtilere gore ya da MRI veya rontgen
verilerine gore doktorlara hastalik teshisi koymasinda yardimei

olunmasi.

+ Kredi Notlandirma : Kisilerin veya kuruluslarin mali

durumlarina gore kredi notlarinin tespiti.
+ Ses Tanima : Konusulan kelimelerin metin haline getirilmesi.

« Finansal Tahminleme : Gegmis verileri kullanarak gelecekteki

finansal hareketleri tahmin etme.
. Kalite Kontrol : Uretim bandindaki hatali iiriinlerin tespiti.

« Zeki Arama : Kullanicinin ge¢mis bilgilerine gére en uygun

icerigi ve reklam afislerini gdsteren Internet arama motoru.

Yapay sinir aglarinin tiiketiciye yonelik triinlerde ilk uygulamalari
1990 yilinin sonlarinda goriilmiistiir. Bu donemde bulanik mantik
teknolojisinin lriinlerde yaygin olarak kullanilmasi nedeniyle bulanik
mantig1 ve sinir aglarini birlestiren bir ¢ok melez sistem ortaya ¢ikmuistir
(Asakawa-Takagi, 1994).
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3. YAPAY SIiNiR AGI MODELLERiI VE OGRENME
ALGORITMALARI

3.1 McCulloch-Pitts Sinir Hiicresi

McCulloch ve Pitts 1943 yilinda, hesaplamalarin ikili (binary)
degerler alan basit sinir hiicreleri ile yapilabilecegini one siirmeleriyle

birlikte yapay sinir aglar1 kavrami ortaya ¢ikmistir.

McCulloch-Pitts hiicre modeli iki tiir girdi igerir, uyarici (excitory)
girdi ve engelleyici (inhibitory) girdi. Hiicre gelen girdileri toplar, eger
uyarici girdiler engelleyici girdilerden biiylikse hiicre ateslenir yani ¢ikti
olusturur. Bu model mantik islemlerinde ¢alismakla beraber, bilginin
nasil saklandigin1 veya zeki davraniglarin nasil 6grenildigini gostermez
(McCulloch-Pitts, 1943). McCulloch-Pitts hiicresi basit olarak bir ikili

Sekil 3.1 McC.ulloch-Pitts hiicresi

3.2 Hebb Kurah

Hebb, 1949'da bilginin sinir hiicreleri arasindaki baglantilarda
saklandig1, 6grenmenin de bu baglantilarin ve ¢esitli girdilerin uyarict ve
engelleyici  etkilerinin  degistirilmesi ile oldugu varsayiminda
bulunmustur (Hebb, 1949).
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Basit olarak Hebb kurali sdyle Ozetlenebilir; eger iki hiicre es
zamanl olarak aktif ise yani her ikisi de ayni anda pozitif veya negatif
degere sahip ise aralarindaki bag kuvvetlendirilmeli, eger ayn1 anda zit

degerlere sahiplerse bu bag zayiflatilmalidir.
Matematiksel olarak agirlik degisimi su sekilde olur:

w(yeni)=w,(eski)+x,x; ,  x,vex; birbirlerine bagh i ve ;j

hiicrelerinin ¢iktilarini gosterir.

3.3 Algilayic1 (Perceptron)

Frank Rosenblatt, sinir aglar1 konusuna, algilayiciyr gelistirerek
onemli bir katki yapmustir. Algilayicilar ilk sinir aglar1 arasinda en

onemli ilerlemeyi gosterenlerdir.

Algilayic, sinir aglarinin kapsamli incelenmesine olanak saglayan
basit bir model saglamistir. Rosenblatt ayrica dijital bilgisayarlarda yapay
sinir aglariin simiilasyonunu gerceklestirmistir (Rosenblatt, 1962).
Marvin Minsky ve Seymour Papert algilayicilar iizerinde yaptiklari derin
matematiksel incelemeler sonucunda, algilayicilarin ¢ok sinirli alanlarda
kullanilabilecegini ve algilayicinin ¢ézemeyecegi ¢ok fazla problem
sinift oldugunu gostermislerdir (Minsky-Papert, 1969). Algilayicilarin

cozemedigi problemlere 6rnek olarak XOR problemini gosterebiliriz.

Algilayic1 6grenme algoritmasi Hebb kuralindan ¢ok daha etkilidir.
Belli varsayimlar altinda, yinelemeli 6grenme siirecinin dogru agirhik
degerlerine yakinsayacagi ispatlanabilir. Dogru agirlik degerlerinden
kasit, her egitim verisi icin dogru cikt1 degerini liretmesini saglayan

agirliklardir. Sekil 3.2'de sapma elemani olan bir algilayict gosterilmistir.
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Sekil 3.2 Algilayict

Her algilayici i¢in aktivasyon fonksiyonu olarak sabit esik degerine
sahip bir esik fonksiyonu (S$ekil 3.3) kullanilir .

Iy ea=0

f(ygirdi)_ 0 ygirdi<0

Sekil 3.3 Esik fonksiyonu
3.3.1 Algilayic1 Ogrenme Algoritmasi

Adim 0 :Agirliklarin ve sapmanin (bias) baslangic degerlerini ata.

Ogrenme oranm1 ( « ) belirle. ( O0<x=<1 )

Adim I :Durma kosulu saglanana kadar 2-6 adimlar1 arasinda dongiide
kal.

Adim 2 : Her egitim verisi ¢ifti s:t i¢in 3-5. adimlar1 uygula.
Adim 3 :Girdi degerlerini ata.

X,=S;

1 1

Adim 4 :Cikt1 degerini hesapla.
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ygirdi=b+z X W;

I Y= 0

y_ 0 yg[rdi< 0

Adim 5 :Eger hata olusursa agirliklar1 ve sapma

degerini giincelle.

Eger y#t

w;(yeni)=w,(eski)+o-(t—y)-x;
b(yeni)=b(eski)+ o-(t—y)
degilse
w,(veni)=w, (eski)
b(yeni)=b(eski)
Adim 6 :Durma kosulunu kontrol et; eger 2.adimda

hi¢ agirlik degistirme olmadiysa dur,

degilse devam et.

3.3.2 Algilayic1 Ogrenme Kurah Yakinsama Teoremi

Eger tiim egitim verileri igin beklenen sonuglari iireten bir w’
vektorli varsa, her w baslangi¢c agirlik vektorii i¢in algilayict 6grenme
algoritmasi, tiim egitim verileri i¢in dogru sonucu lreten bir agirlik

vektoriine sonlu sayida adimda yakinsar.

3.4 ADALINE ve Delta Kurah

ADALINE, 1960 yilinda Widrow ve Hoff tarafindan ortaya
konulmustur. Ag¢ik adi 'ADAptive LInear NEuron' veya 'ADAptive
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LINear Element' olan bu sinir hiicresi modeli yapisal olarak algilayicidan
farkli degildir. Ancak, algilayici aktivasyon fonksiyonu olarak esik
fonksiyonu kullanirken ADALINE dogrusal fonksiyon kullanir.
Algilayicinin ¢iktt degerleri 0 ve 1 ile sinirliyken ADALINE her tiirli
degeri alabilir. Her iki model de sadece dogrusal olarak ayrilabilen

problemleri ¢ozebilirler.

Sekil 3.4'de ADALINE gosterilmistir. ADALINE & zamaninda
X,.=[x0, Xu, Xy, o, x,p) girdi  vektorii alirsa, girdi  vektorii
bilesenleri belli agirlik katsayilariyla carpilirlar, agirlik  vektori
W,.=[wo, Wi, Wi, ., W) . Bu agirhiklarla garpilmis degerlerin
toplami hesaplanir, yani i¢ garpim  s,= X, W, bulunur ve dogrusal bir
ciktt hesaplanmis olur. Girdi vektori X, bilesenleri siirekli analog
degerler olabilecegi gibi ikili degerler de olabilir. Agirlik degerleri
stirekli degiskenlerdir ve eksi degerler yaninda art1 degerler de alabilirler
(Widrow-Lehr, 1990).

Adirhk Vektorh Beklenen Deger
Sekil 3.4 ADALINE

ADALINE, delta kurali ya da LMS(Least Mean Square) denilen

O0grenme algoritmasmi kullanir. Delta kurali; Adaline kurali veya
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Widrow-Hoff kurali olarak da bilinir. Bu algoritma temel olarak ortalama
hata kareleri toplamini en aza indirme mantigina dayanur.
Tek bir ¢ikt1 elemani olan sistemde;

x : girdi elemanlar1 vektori

Yarai : G1kt1 elemanina gelen net girdi

Y ara= 22 %0 W,

¢t : beklenen ¢ikti

Egitim siiresince ¢ikti elemaninin {rettigi sonu¢ olarak V.
kabul edilerek 6grenme islemi gergeklestirilir. Aktivasyon fonksiyonu ise

dogrusal fonksiyondur.

Herhangi bir egitim deseni icin hata karesi :
1

E:E(t_ygirdi)z

E, tim agirliklarin bir fonksiyonudur. E'nin gradyani E'min tiim
agirliklara gore kismi tlirevlerinden olusan bir vektordiir. Gradyan, E igin

en hizli artisin yoniinii verir; bunun tersi yon ise hatadaki en hizh

—(0E
diisiistin ~ yoniinii  verir. Hata, w; agirliginin ﬁ yoniinde
1
degistirilmesiyle azaltilabilir.
(OF) — (= )(aygirdi)
Vo= 2 Xw, ise, (Ow,) Yari) (5y,)

:_(t _ygirdi) Xg

Boylece yerel hata en hizli sekilde (verilen 6grenme oranina gore)

agirliklarin delta kuralina gore degistirilmesiyle bulunur,

AW1:a<t_ygirdi)x]
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Bu kural tek bir ¢ikt1 elemani olan sistem i¢in gegerlidir. Birden
fazla ¢ikt1 elemani olan sistemler i¢in de bu kural genellestirilebilir.
Herhangi bir egitim deseni i¢in hata:
| &

5; 1=y, /gz

ve yukaridaki adimlar1 takip ederek cok elemanli sistemler icin

I'nci girdiden J'nci ¢ikti elemanina olan agirligi giincellemek icin delta

kurali su sekilde olur:

rrrrrr

ADALINE  6grenme  algoritmasinin  algilayicti  6grenme
algoritmasindan farki, girdi degerleri dogru siniflandirilmis olsa da

agirliklar gilincellenir.

3.5 Cok katmanh Algilayicilar

Algilayicilar  yetenekleri smirli  yapilardir.  Ornegin - XOR

fonksiyonunu temsil edemezler. Bu sorunu inceleyecek olursak;

Xl x2 t
5 R TS T
01 ]
1 -1 1
11 ] -1

Sekil 3.5 XOR tablosu
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Sekil 3.5'deki iki girdi ve bir ¢ikti durumuna uygun bir algilayicida
girdi sOyle olur;
ygirdizwl'x1+wz'x2+b
Algilayicinin ¢iktis, V. eksi deger oldugunda -1, arti deger

oldugunda ise +1 olacaktir. Buna gore geometrik olarak diistinecek
olursak;

WX, tw,y, x,=—=b
dogrusunun ayirdigi iki taraf algilayicinin ¢iktisina denktir. Ancak tek bir

dogru ile XOR'daki iki sinif tam olarak birbirinden ayrilamaz. Bu durum

geometrik olarak Sekil 3.6'da gdsterilmistir.

Ty ay

J,'z

AND

(LI)
.

O
(_1 s_l}

Loy

L
(1-._1}

OR

ff.'l

.'.(.'2

XOR

Sekil 3.6 AND,OR ve XOR problemlerinin geometrik gdsterimi

AND ve OR problemleri algilayiciyla ¢oziilebilir. Buna karsin

XOR probleminde, tek bir dogruyla, temsil edilen iki sinifi birbirinden

ayirmak miimkiin degildir.
Genelleyecek olursak;

1y girdi= 0
-1y girdi ™~ 0
Vara™0 ve Y44 <0 bolgelerini birbirinden aywan karar sinirini
b +Z x;;w;=0 denklemiyle Girdi

Y grai=b+ Z xsw;, ve f (v girdi) = olmak lizere,

gosterebiliriz. elemanlarinin
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sayisina bagli olarak bu denklem bir dogru, bir diizlem veya bir hiper

diizlemi temsil eder.

Eger bu karar smir1 denklemiyle, egitim girdilerinden beklenen
ciktis1 +1 olanlar ile -1 olanlar ayr1 iki kistmda kaliyorlarsa bu tiirden
problemlere dogrusal olarak ayrilabilir problemler denir. Tek katmanli
aglarin sadece dogrusal olarak ayrilabilen problemleri &grenebildigi
Minsky ve Papert [1969] tarafindan gosterilmistir. Biraz daha
genellenecek olunursa, dogrusal aktivasyon fonksiyonlarindan olusan ¢ok
katmanli aglar tek katmanli aglardan daha kuvvetli degildir. Ciinkii

dogrusal fonksiyonlarin birlesimi yine dogrusaldir (Fausett, 1994).

Cok katmanli algilayicilar, tek katmanl algilayicilarin ¢ozemedigi
dogrusal olmayan problemlerin ¢oziimiinde kullanilirlar. Evrensel
tahminleme teoremine (universal approximation theorem) gore, tek bir
gizli katmana sahip c¢ok katmanli algilayict agr her tirli siirekli
fonksiyonu temsil edebilir. Bu teoremin dogrulugu icin agdaki
algilayicilarda kullanilan aktivasyon fonksiyonlarinin dogrusal olmamasi
disinda, sabit olmayan, sinirli ve monoton artan fonksiyonlar olmasi
gerekir. Ornegin, lojistik fonksiyonlar. Lojistik fonksiyonlarm genel

goriintiisli agagidaki Sekil 3.7'de gosterilmistir.

—

T T T T F
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1

T
1

T
1

T
1

T
1

T
1

T
1

[ = @ o= o= o= = = =
B 5 5 . . . h h a
2 = e w [ (L L \l W o=
T
1

&
-
1
Fa
(-]
Fu
-
=4

Sekil 3.7 Lojistik fonksiyonlarin genel goriintiisii
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3.6 Geriye Yayilma Algoritmasi (Backpropagation)

Girdi katmani ile ¢ikti katmani arasina eklenecek gizli katmanlar
sayesinde algilayicinin getirdigi kisitlamalarin bir ¢ogunun iistesinden
gelinmesi saglanir. Ik yapay sinir ag1 arastirmacilarmin karsilastigi en
biiyiik problem bu gizli katmanlarin agirliklarinin nasil giincellenecegi
olmustur. Bu amagla c¢esitli kurallar ortaya ¢ikmistir. Bunlardan en iinli
olani hata geriye yayma, altmigh yillarin sonlarinda Bryson ve Ho
tarafindan ortaya konulmustur (Abdi, 1994).

Sekil 3.8 Tek gizli katmana sahip ¢ok katmanli algilayici

Sekil 3.8'deki ¢ok katmanli ag {izerinden bu Ogrenme
algoritmasinin nasil tiiretildigi incelenmistir. j ¢ikti hiicresi i¢in n'nci
egitim verisi sonrasi, d;(n) beklenen deger olmak iizere hata su

sekilde tanimlanir;
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e (n)=d (n)=y,(n)
Hata fonksiyonu olarak £ (n):%jec ei(n) kullanilmaktadir. C
¢ikt1 katmanindaki tiim sinir hiicrelerinin kiimesidir. Burada delta
kuralindakine benzer bir yaklasimla E(n) en diisiik hale getirilmeye

calisilir.

Cikt1 elemanlarina gelen girdiler toplamu :
vj(n)=z w,(n)z,(n)
i=0
m toplam girdilerin sayisin1 (sapma hari¢), W ; sapma elemanini
gosterir, ve boylece z,=+1 olur. Gizli katmandaki elemanlar z ile

gosterilmistir.

Cikt1 elemanlarinin iirettikleri sonug : v ;(7)=f;(v;(n))
Delta kuralindaki gibi , geriye yayilma algoritmasi da ——
aw‘ji(n)
kismi tiireviyle orantili olarak baglanti agirliklarinda diizeltme yapar.
Buna gore kismi tiirev, zincir kuralina uygun olarak yazilirsa:
0E(n) _0E(n) 0e,(n) dy,(n) dv,(n)
ow(n) Oe;(n) 0y,(n) 0v,(n) ow,(n)

Tek tek tiirevleri alinirsa ;

8E(n)=e . aej(n)z_1

ae,(n) g ’ ayj(”) ’
Oym) _ oo ovm
6vj(n)_fj( j( )) ve Gw/,(n) i( )

boylece =—€_,‘(")f_r,<(vj(n))2,'(n) halini alir.

aw/i(n)
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Agirlik  diizeltme miktart Aw;(n) delta kuralinda sdyle
tanimlanmaisgti:

0E(n)
a@wﬁ(n) ’

Aw ji(n): « Ogrenme orani.

Boylece geriye yayilma algoritmasi i¢in agirlik diizeltme miktart:

ij,-(l’l)ZO( 5j(n)zi(n)

2

yerel gradyan 6,(n) (hata bilgisi terimi olarak da adlandirilir)

ise sOyle tanimlanir;

o
:_aE(")_aej(”)_ayj(n
aej(n) 6)7]-(11 5vj(n)

=¢,(n) f,(v,(n))

3.6.1 Geriye Yayillma Algoritmasimin Uygulanmasi

Tek gizli katmana sahip bir ¢ok katmanli ag iizerinde geriye

yayilma algoritmasinin uygulanmasi:

Adim 0 : Agirliklarin ve sapmalarin (bias) baslangic degerlerini ata.
Ogrenme oranmi ( « ) belirle. ( 0<x<1 )

Adim I : Durma kosulu saglanana kadar 2-9 adimlar1 arasinda dongiide
kal.

Adim 2 :Her egitim verisi i¢in 3-8 adimlar1 uygula.
Ileri Yénde:

Adim 3 :Girdi katmanindan girdi verileri gizli katmana
ilet.
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Adim 4 :

Adim 5 :

Her gizli katman eleman: kendine gelen

girdilerden agirlikli toplami hesaplar.
Z gingi— =0+ Z X Wy

Aktivasyon fonksiyonunu uygulayarak
ciktisin1 hesaplar ve bir iist katmana (¢ikti

katman) ilet.
z,=f (Zgirdi—j)

Her c¢ikti katmani elemanmi agirlikli girdiler

toplamin1 hesapla ,
Y girgi—k =i+ Z ZiWk

ve aktivasyon fonksiyonunu uygulayarak

¢iktisini bul.

ysz(ygirdi—k)

Hatanin Geriye Yayilmasi :

Adim 6 :

Adim 7 :

Her c¢ikt1 elemanm1 kendisine denk gelen

'beklenen degeri' ( f; ) kullanarak geriye

yayilacak hata bilgisini hesapla.
6k=<tk_yk)f’(ygirdi—k)

Bu hata bilgisi terimini kullanarak kendisine
ait baglantilar i¢in diizeltme miktarlarini

hesapla.
Aw =06,z
Ab,=xd,

Her gizli katman elemani bagl oldugu c¢ikti

elemanlarindan gelen hata bilgilerini baglanti
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agirliklarini da kullanarak topla.

O gindi—j = 2.8 Wik
Kendi hata bilgisi terimini hesapla.

5j:6girdi—jf’(zgirdi—j)
Baglanti giincelleme miktarlarini hesapla.
Aw;=od;x;
Ab;=xé;
Adim 8 :Tim  agirhiklar ~ hesaplanan  diizeltme

miktarlartyla giincelle.

Wi =Wt AW

bi=b,tAD

yeni eski

Adim 9 :Durma kosulunu kontrol et.

3.7 Geri Doniisiimlii (Recurrent) Aglar

3.7.1 Jordan Ag1

Ik geri doniisiimlii aglardan biri Jordan agidir. Bu tiir agda, ¢ikt1
elemanlarinin  irettikleri sonuglar tekrar girdi katmanma durum
elemanlari (state units) denilen fazladan girdi elemanlariyla geri
bildirilir. Ne kadar girdi eleman1 varsa o kadar durum elemani olabilir.
Cikt1 ve durum elemanlar1 arasindaki baglantilarin agirlig1 sabit olup +1
degerindedir; 0grenme sadece girdi katmanindan gizli katmana olan
baglantilar ile gizli katmandan c¢ikti katmanina olan baglantilar i¢in

gergeklesir. Boylece ¢ok katmanli algilayicilar i¢in kullanilan tiim
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o0grenme kurallar1 bu tiir aglar1 egitmekte de kullanilabilir. (Krése-Smagt,
1996) Sekil 3.9'da 6rnek bir Jordan ag1 gdsterilmistir.

Girdi
elemanlari ©

elemanlan

Sekil 3.9 Jordan ag:

3.7.2 Elman Ag

Ileri beslemeli aglar kisa vadeli bellege sahip degillerdir. Her hangi
bir zamandaki c¢iktilar, o anki girdilerin ve agmn agirhiklarinin bir
fonksiyonudur. Gergek diinyadaki bir c¢ok problem ise girdilerin
ardisikligim1 tanimlamay1 gerektirir. Bu ihtiyact gidermek i¢in bir ¢ok
geri doniisiimlii ag mimarisi ortaya konmustur. Bunlar arasinda
giinlimiizde en c¢ok kullanilan ise agin kesikli zaman araliklarinda

calistigini kabul eden Elman modelidir (Fahlman, 1990).

Bu tiir ag, gizli katman sinir hiicresi elemanlarinin ¢iktilarinin girdi
katmanma geri bildirilmesiyle olusur. Bunu saglamak i¢in igerik
(context) elemanlari denilen yapilar kullanir. Bu igerik elemanlarinin
kendilerine baglantilar1 yoktur. Jordan aginda oldugu gibi burada da gizli
elemandan igerik elemanina olan baglantinin agirhigr sabit ve +1

degerindedir. Sekil 3.10'da Elman aginin yapis1 gosterilmistir.
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l | ¢cikti katmani

| | gizli katman
v

— —— |
girdi katmani icerik katmani
Sekil 3.10 Elman ag1

Elman aginda 6grenme su seklide olur :

Adim 0 : Igerik elemanlar1 0 degerine esitlenir.

Adim 1 : Girdi verisi aga uygulanir.

Adim 2 : Geriye yayilma 6grenme algoritmasi uygulanir.

Adim 3 : 1. adimdan devam edilir.

3.7.3 Hopfield Ag1

Hopfield ag1 birbirlerine bagli N adet sinir hiicresinden olusur.
Bunlar birbirlerine ¢iktilarin1 eg zamanl olmadan ve diger hiicrelerden
bagimsiz olarak iletir. Cikt1 olarak ikili degerler alir. Bu agm ortaya
ciktigr ilk zamanlarda ¢ikti degerleri olarak 1 ve 0 secilmis olmasina
ragmen +1 ve -1 degerlerinin kullanilmasi daha avantajhidir. Sekil 3.11'de

Hopfield ag1 gosterilmistir.
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Sekil 3.11 Hopfield ag1

Sistemin durumu ¢ikt1 degerleriyle ( y; ) gosterilir. Sinir hiicresi

k icin ¢+1 dongiistindeki girdiler toplamu ;

set+1)=2 y,(t)w,+0, , 0, sapma elemani.

J#k
Aktivasyon fonksiyonu olarak basit bir esik fonksiyonu kullanilir.

1 s, (t+1)>B,

(+1)=
»UED= )<,

Hopfield'in bu ¢aligmasi, gezgin satici problemi gibi bir ¢cok giinliik
problemin ¢6ziimii i¢in potansiyele sahip olmasi nedeniyle biiyiik ilgi
gormiistiir (Sondak, 1989). Hopfield agi, geleneksel hesaplama
yontemlerinden ¢ok daha hizli bir sekilde kabul edilebilir yollar bulur
(Hopfield, 1984).

3.8 Rekabete Dayah veya Rekabetci (Competitive) Ogrenme

Simdiye kadar bahsedilen yapay sinir ag1 modellerinde, ¢6ziilmeye
calisilan probleme ait girdi ve beklenen degerlerden olusan bir egitim

verisi kullanilmistir. Bu tiir egitim verisinin olmadigi, sahip olunan
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bilginin sadece girdi verilerinin oldugu durumlar da mevcuttur. Boyle
durumlarda ilgili bilginin sahip olunan girdi 6rnekleri iginde bulunmasi

gerekir. Bu tiirden problemlere 6rnek olarak sunlar gosterilebilir:
- Kiimeleme
«  Vektor nicemleme
- Boyut azaltma

«  Ogzellik ¢ikarma

3.8.1 Kiimeleme ve Rekabetci Ogrenme

Rekabete dayali 6grenme, bir dizi girdi desenini veya verisini
kiimelere ayiran bir 6grenme yontemidir. Rekabetci 0grenmeyi temel
alan aga sadece girdi vektorleri x saglanir ve bir egiticisiz 6grenme

siireci takip edilir.

o

Win

i
Sekil 3.12 Rekabete dayali 6grenme ag1

Sekil 3.12'de rekabete dayali 6grenme algoritmasi uygulanabilecek
ornek bir ag gosterilmistir. Tim o c¢ikti elemanlart tim i girdi
elemanlarina , w;, agirliklartyla baglanmistir. Bir girdi deseni x
aga uygulandiginda, sadece tek bir ¢ikt1 elemani (kazanan eleman) aktif

olur. Iyi egitilmis bir agda bir kiimeye ait tiim desenler icin tek bir
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kazanan eleman olmalidir. Kazanan elemani belirlemek i¢in temel iki

yontem vardir:
1. I¢carpm:

Baslangic olarak girdi vektorii x ve agirlik vektorii w, birim
uzunluga gore normallestirilmis olduklar1 kabul edilir. Her ¢ikti elemani
o , cikt1 degerini y, , girdiler ile agirlik degerlerinin i¢i ¢arpimi

olarak hesaplar.

yo=z wioxi
i

Daha sonra ¢ikti degeri en biyiik olan hiicre k& segilir. Cikti

degerleri su sekilde sifirlanir:
=1 ve y,,=0

Bu, agin rekabet¢i olan yoniidiir ve ¢ikti katmani kazanan hepsini
alir (winner-take-all) katmani olarak adlandirilir. Kazanan hiicre &

belirlendikten sonra agirliklar su sekilde giincellenir:

w, (eski)+ o[ x—w,(eski)]

w,(yeni)=
o veni) Hwk(eski)Jrcx[x—wk(eski)]”

Ifadedeki bolen kismi vektdr uzunlugudur ve agirlik degerlerinin
normallestirilmis olmasini saglar. Dikkat edilecegi lizere sadece kazanan

elemana olan baglantilar giincellenir.
2. Oklid (Euclidean) Uzaklig :

Bir 6nceki yontemde girdilerin ve agirliklarin normallestirilmis
olmasi gerekliydi. Ciinkii normallesmemis vektorlerin kullanilmasi yanlig
sonuglar ¢ikmasina neden olur. Normallestirilmemis girdi verileri igin

kazanan eleman £ 'y1 bulmak i¢in 6klid uzaklig1 kullanilir.

k .'Hwk—xH<||wo—x|| Vo.
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Agirlik giincellemesi ise su sekilde olur:
w, (veni)=w, (eski)+o[x—w, (eski)]
Maliyet Fonksiyonu :

Genel olarak agin kiimelemeyi ne kadar iyi yaptigim1 6l¢mek igin

hata kareleri kullanilir.
E=Y w—x"[
P

Bu formiillde & , x” girdi vektorii aga uygulandiginda kazanan
eleman1 gosterir. Rekabet¢i 6grenme bu maliyet veya hata fonksiyonunu

en aza indirmeye ¢alisir.

3.8.2 Kohonen SOM

Self-Organizing Map (SOM) Teuvo Kohonen tarafindan 1982
yilinda ortaya konuldu. Kohonen'in gelistirdigi SOM, egiticisiz 6grenme
ozelligine sahiptir. Ag yapisi olarak tek katmanli ileri beslemeli ag
yapisina sahiptir. Ciktt katmani hiicreleri genellikle 2 veya 3 boyutlu
1zgara gorlntlisiinde dizilirler. Genellikle girdi verisinin boyutu ¢ikti
katmaninin boyutundan cok daha fazladir. Girdi uzaymnin topolojik
ozelliklerini koruyarak egitim verilerinin diisiik boyutlu temsil edilmesini
saglarlar. Sekil 3.13'de Som aginin ileri beslemeli ag olarak gdsterimi,
Sekil 3.14'de ¢ikt1 katmaninin 2 boyutlu 1zgara seklindeki goriintiisti

verilmistir.
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% w /’CE\” }%

&
[y

Bowut Y

%xq g .. X

girdi vektorii

Sekil 3.14 Cikt1 katmanin 1zgara seklindeki goriintiisii
3.8.3SOM Ogrenme Algoritmasi :

SOM'da rekabetgi 6grenme seklinde bir egitim uygulanir. Uzaklik
fonksiyonu olarak genellikle 6klid uzakligi kullanilir. Ancak burada tek
bir kazanandan ¢ok, kazanan eleman merkezde olacak sekilde belli bir

cap igerisinde kalan elemanlar kazanan olur.
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Adim 0 : Agirlik  degerlerinin  ata. Ogrenme oraninmn ve komsuluk

yarigapinin baglangi¢ degerlerini ata.

Adim 1 : Durma kosulu saglanana kadar

Adim 2 :

Adim 6 :
Adim 7 :

Adim 8 :

Her girdi vektorii x igin
Adim 3 :

Her; igin hesapla :
D(j)=2, (w;=x,)

Adm4: D(j) endiisiik yapan J degerini bul.

Adim 5 : Jnin komsuluk yar1 ¢ap1 igindeki tiim

elemanlar i¢in agirliklar1 giincelle :
w (veni)=wij (eski)+o[x,—w;(eski)]
Ogrenme oranin1 giincelle.

Cikti katmani i¢in kullanilan topolojik komsuluk

capini belirli araliklarla azalt.

Durma kosulunu kontrol et.

Ogrenme oran1 « zamana bagl yavas azalan bir fonksiyon olarak

diisiiniiliir. Kohonen bu fonksiyon i¢in dogrusal azalan bir fonksiyonun

pratik hesaplamada yeterli olacagini ifade eder. Ayrica « baslangi¢

degeri olarak 0.1'e yakin olmali ve egitim sirasinda azalmali ancak her

zaman 0.01 degerinin iistiinde olmalidir (Kohonen, 1982).

Agirlik degerleri gilincellenecek ¢ikti elemanlarinin belirlenmesinde

kullanilan komsuluk ¢ap1 da 6grenme siireci boyunca azalir.
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3.8.4 Vektor Nicemleme (Vector Quantization)

Vektor nicemleme, onemli bilgileri kaybetmeden sahip olunan
verilerin miktarini sikistirmak i¢in girdi vektorlerinin kiimelere ayrilmasi

isidir. Bir vektor nicemleme semasi1 girdi uzayimni ayrik alt uzaylara ayirir
ve her girdi vektorii i¢ine diistiigli alt uzay ismiyle gosterilir. Eger veri

sikistirmast icin kullaniliyorsa, bu alt uzaylar daha az yer kaplayacagi
icin bu sekilde veri sikistirilmis olur.

Bir vektor nicemleyici,
sayidaki Y ={

R* uzayindaki k boyutlu vektorleri sonlu
yi:i=12,...,N| vektorlerine esler. Her
kod vektorii denir, tim bu kod vektorlerine kod kitabi denir. Her

y; vektoriine

Ji
vektorii i¢in bir tane en yakin komsular bdlgesi vardir. Bu bolgelere
Voronoi bolgeleri denir ve su sekilde ifade edilir:
V,:{xEIRk: ||x -y;

gosterilmistir.

<Hx—yj ,tiimj;éi]
Sekil 3.15'de Voronoi bolgelerine ayrilmis 2 boyutlu bir girdi uzay1

kod™

|
Vektorleri

Wektarler
Voronoi
Balgesi

Sekil 3.15 Ornek Voronoi bolgeleri
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3.8.5 Learning Vector Quantization (LVQ)

LVQ, her ¢ikt1 elemaninin bir sinif veya kategoriyi gosterdigi bir
desen smiflandirma yontemidir. Bir ¢ikti elemanin agirlik vektori
genellikle referans veya kod kitabt olarak tanimlanir. Egitim sonrasi
LVQ agy, bir girdi vektoriinii, hangi ¢ikt1 elemaninin agirlik vektoriine en

yakin ise o sinifa atar.

Siniflandirma dogrulugu en az diger sinir ag1 algoritmalari
kadarken, hesaplamalar acisindan ¢ok daha basittir. Ogrenme ve
siniflandirma hiz1 diger algoritmalardan daha yiiksek olabilir. Bunlarin

yaninda kullanimi1 ¢ok daha kolaydir (Kohonen, 1990).

Bir LVQ agmin yapist Kohonen SOM agmin aynisidir, sadece
burada SOM'da oldugu gibi ¢ikti katmanmnin topolojik yapist
diistintilmez. Sekil 3.16'da bir LVQ ag1 gosterilmistir.

wi wij wy W,

Wi Wk Wim Wim  Wnm

Sekil 3.16 LVQ agmin yapisi
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3.8.6 LVQ Ogrenme Algoritmasi

Egiticili 6grenme algoritmasi nedeniyle girdi vektorleri ile birlikte
ait olduklar1 sinif veya kategori bilgisi de saglanmalidir.
x  egitimvektorii(x,, ... x,, ..., X,)
T  egitimvektoriiicin dogru kategoriveya sinif
w; jciktielemaniicin agirlik vektorii(w , ..., w;, ..., w,)
C. jcikti elemaninin gosterdigi kategori veya sinif

Hx —-w ]H girdi vektoriiile j ¢ikti elemaninin agirlik vektorii
arasindaki Oklid uzaklig

Admm 0 : Agirliklarin baslangic degerlerini ata.
Adim 1 : Durma kosulu saglanana kadar dongiide kal.
Adim 2: Her girdi vektorii x igin
Adim 3: Hx—w 7 || degerini en az yapan J 'yi bul.

Adim 4: w; 'yigiincelle:

Eger T=C ise
w;(yeni)=w ;(eski)+a[x—w (eski)]

Eger T#C jise
w,(veni)=w;(eski)—o[x—w(eski)]

Adim 5: Ogrenme oranin1 (o) azalt.

Adim 6: Durma kosulunu kontrol et.

Ogrenme, ya belirli bir tekrarlama sayisina ulasinca ya da 6grenme

orani belli bir degere gelince durabilir.
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Agirlik degerlerinin baslangic degerlerinin atanmasinda, girdi
vektorlerinden ilk m tanesi, yani ¢ikti elemani sayisi kadar alinip
agirliklar bu degerlere atanabilir, bu durumda geri kalan girdi vektorleri
de egitimde kullanilir. Bagka bir yol olarak agirliklara rastgele sayi

degerleri verilebilir.

LVQ 6grenme algoritmast daha sonralari gelistirilmistir ve LVQ?2,
LVQ2.1 ve LVQ3 olmak iizere farkli algoritmalar ortaya ¢ikmustir. ilk
LVQ 6grenme algoritmasinda, sadece girdi vektoriine en yakin referans
vektori giincellenirken gelistirilen sonraki algoritmalarda kazanan ve ona

en yakin olan iki ¢ikt1 elemaninin referans vektorleri giincellenir.

3.8.7 Counterpropagation

Bir ¢ok uygulamada vektor nicemleme yapan aglar, fonksiyon
tahminlemesi yapan bagska tiir bir ag ile birlestirilir. Sekil 3.17'de bu ag

yapisi gosterilmistir.

velktar iler
nicemleme besleme
L

Sekil 3.17 Counterpropagation
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Bu tiir aglar f:R"—R" seklindeki fonksiyonlari

tahminleyebilirler.

Bu yolla fonksiyon tahminleme bir arama tablosu seklinde

gergeklesir. Girdi vektorii x tabloda k& ile gosterilir ve

Vik:Hx—wkHSHx—wo , bu tablodaki  fonksiyon  degeri

(Wi W e, W, ] ise f(x) icin bir tahmin olarak ele alinir. Bu

tiirdeki en bilinen ag Counterpropagation agidir (Hecht-Nielsen, 1988).

Uygulamaya bagli olarak, 6nce vektér nicemlemesi gergeklestirilip
daha sonra fonksiyon tahminleme 6gretilebilir, ya da agin ikisinin de es

zamanli 6grenmesi saglanabilir.

3.9 Uyarlamah Rezonans Kurami (Adaptive Resonance
Theory)

Geriye yayilma algoritmasi diisiintilecek olunursa, her tiirli stirekli
fonksiyonu Ogrenebilmesi agisindan giiclii bir yontemdir. Ancak geriye
yayillma algoritmast ¢ok zaman alan bir yoOntemdir. Agin istenilen
noktaya gelebilmesi i¢in binlerce devir gerekebilir ve evrensel (global) en
diisiik degere ulasacagi da garanti edilemez. Bir kere egitildikten sonra ag
tiimiiyle sabitlenir. Yeni gelen desenleri 6grenmesi icin tiim egitim isinin
en bastan tekrarlanmasi gerekir. Bu yiizden geriye yayilma algoritmasi
icin plastisite veya yogrukluk (plasticity) 6zelligi yoktur denir. Eger
cevrim i¢i (on-line) 6grenmeyi yeni desenler i¢in saglarsak bu sefer de ag
ogrendigi eski bilgileri c¢abuk unutmaya baslayacaktir. Bu duruma
disiiren Ogrenme algoritmalarina da duragan (stable) olmayan
algoritmalar denir. Bu iki ozellik arasindaki tercih etme durumuna

yvogrukluk/duraganhik ¢eliskisi (plasticity/stability dilemma) denir.
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Uyarlamal1 rezonans kurami, Carpenter ve Grossberg tarafindan
yogrukluk/duraganlik celiskisini ¢6zmek amaciyla gelistirilmistir. 1k
model olan ARTI, ikili (binary) vektorleri smiflandirmak ig¢in
gelistirilmistir, bir diger model olan ART?2 ise siirekli degerlere sahip
vektorleri kabul etmektedir. Bu aglar, girdileri egiticisiz 6grenme ile

kiimelere ayirirlar. Girdi desenleri istenilen sirada sunulabilir.

ART aglari, ayn1 kiimede yer alacak desenlerin benzerlik derecesini
kontrol etmeye olanak saglar. Agin egitimi sirasinda her egitim deseni
birden fazla kere kullanilabilir. Bir desen ilk basta bir ¢ikti elemaninda

yer alirken daha sonra bagka bir ¢ikt1 elemaninda yer alabilir.

Basit bir ART yapist 3 grup sinir hiicresi barindirir; girdi isleme
alanm1 (F; katmani), kiime elemanlar1 (F, katmani), ve ayn1 kiimede yer

alan desenlerin benzerlik derecelerini kontrol eden bir mekanizma.

3.9.1 ART1

ARTI1 ikili degerlere sahip vektorleri smiflandirmak igin
tasarlanmistir. Yapisinda F; katmani, F> katmani ve benzerlik derecesini
ayarlayan sifirlama elemani bulunur. Sekil 3.18'de ART1 aginin yapis1 ve

baglantilar1 gosterilmistir.
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Sekil 3.18 ART1 yapist

ART1 Ogrenme Algoritmas :
n  girdi vektoriindeki eleman sayisi
m  olusturulabilecek en fazla kiime sayisi

b; F,(b)'deki X elemanlarindanF,'dekiY

y
elemanlarina olan baglantilarin agirliklar:

t; F,'dekiY jelemanlarindanF(b)'deki X,

Jt
elemanlarina olan baglantilarin agirliklar

p  kontrol parametresi

s ikili girdiler vektorii (n elemanly)
x  F,(b)katmaniigin ¢ikti(aktivasyon ) vektorii

|x|| x vektoriiniinnormu , x,degerleri toplam:

Adim 0: Parametrelerin baslangic degerlerini ata:

F;Katmani

Fl (b) Katmani

Fy (a) Katmani
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L>1,
0<p=<l

Agirlik baglangic degerlerini ata:

L
L—1+n’
t;=1

0<bl;,~<

Adim 1: Durma kosulu saglanana kadar dongiide kal.

Adim 2: Her egitim girdisi i¢in.

Adim 5:

Adim 3:

Adim 4:

Fﬂa)

gonder:

Adim 6;:

Adim 7:

F, elemanlarinin ¢ikti degerlerini sifira
esitle. F (a) Elemanlarimi girdi vektori s '

e esitle.

s' in normunu hesapla:

Isll=3 s,
1

'den F,(b) katmanmna girdi sinyalini

X.=S.

1 1

Her F, elemani igin:
Eger y #—1lise,
y.f:Z byxi

Eger sifirlama dogruysa 8-11 adimlar1 uygula

Adim 8: Tim j elemanlan i¢in y,=Y;

kosulunu saglayan J elemanini bul.
Eger y,;=—1 ise bu desen

siniflandirilamaz demektir.

Adm9: F,(b) min ¢ktisim ( x )
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hesapla:

X =8ty

1

Adim 10; x 'in normunu bul:

il=3
1

Adim 11: Sifirlama durumunu kontrol et :

|||

Eger -—-<p ise
Il

yvy;=—1ve Adim7'dendevam et

[El

Eger WZp ise Adim 12 ' den
s

devam et

Adim 12:J elemant i¢in agirliklar giincelle:
Lx,

o1+
t,,(veni)=x,

b, ,(yeni)=
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4. TLGILI CALISMALAR

Yapay sinir aglart icin c¢esitli programlama dillerinde bir ¢ok
kiitiiphane ve arag¢ gelistirilmistir. Bu boliimde, yaygin olarak kullanilan
ve genel kabul goérmiis olan; SNNS, FANN, JOONE ve Matlab Neural

Network Toolbox incelenmistir.

4.1 SNNS

Stuttgart Neural Network Simulator (SNNS) yapay sinir aglar1 igin
Stuttgart Universitesi'nde IPVR enstitiisii tarafindan gelistirilmistir bir
simiilatordiir. Sinir ag1 uygulamalar1 ve arastirmalari i¢in etkin ve esnek

bir simiilasyon ortami olusturmak amaciyla yapilmstir.
SNNS 4 ana bilesenden olusur:
1. Simiilasyon ¢ekirdegi
2. QGrafik arabirim
3. Toplu ¢alistirma arabirimi

4. Ag derleyicisi: snns2c

Simiilasyon ¢ekirdegi, sinir aglar1 yapisi iizerinde calisir ve ilgili
tim isleri gerceklestirir. Ag derleyicisi snn2¢ yardimiyla egitilmis aglar
C koduna gevrilerek programlarda gomiilii ¢aligmasi saglanir. Kullanici
taniml1 olarak aktivasyon fonksiyonlarinin, ¢ikt1 fonksiyonlarinin ve
ogrenme algoritmalarinin basit C programlart olarak yazilip simiilator
cekirdegine baglanmalart miimkiindiir. SNNS'nin destekledigi sinir ag

mimarileri ve 6grenme algoritmalar1 sunlardir :
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Cevrim i¢i (on-line) , Momentumlu ve Y1gin Geriye Yayilma
Counterpropagation, Quickprop, Backpercolation 1, RProp
RBF, ART1, ART2, ARTMAP

Cascade Correlation, Recurrent Cascade Correlation
Dinamik LVQ

Backpropagation through time, Quickprop through time
SOM

TDNN (time-delay networks) Geriye Yayilma ile

Jordan aglari, Elman aglar1, Associative Memory

Grafik arabirim XGUI, ¢ekirdek iizerinde calisir. Sinir aglarinin
grafiksel goOsterimini ve simiilasyon sirasindan kontrol edilmelerini
saglar. Grafik arabirim, sinir aglarinin dogrudan yaratilmasini,
degistirilmesini ve gorsellestirilmesini destekler. Karmasik aglar ¢abuk

ve kolay bir sekilde yaratilabilir.

SNNS tiimiiyle ANSI-C 'de gelistirilmistir. Simiilasyon cekirdegi
bir ¢ok makinede ve isletim sisteminde ¢alisabilmektedir. Grafik
arabirimi XGUI, X11 pencere sisteminde c¢aligmaktadir. Sekil 4.1'de
XGUI gosterilmistir.
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Sekil 4.1 SNNS grafik arabirimi XGUI
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SNNS'nin grafik arabirimi daha sonralar1 Java ortami kullanilarak

tekrar yazilmistir ve JavaNNS olarak isimlendirilmistir.

JavaNNS

anlasilacagi iizere tiimiiyle simiilator ortaminin Java'da gergeklestirilmesi

degildir. JavaNNS'de simiilator ¢ekirdegi yeniden yazilmadan aynen

kullanilmistir. Sekil 4.2'de JavaNNS gdosterilmistir.

el JavaNNS
File Edit Wiew Tools Pattern Window Help

1.0

units

-1.0

1 =] E3

B3 xor_untrained <1>
result
10.0
0033
EES m 3
o 722 hldden 5722
£
in 1/ £443 o
m ~H
1.051 405
-10.0
1

& control Panel

N rgr
13
i

=1 3

ol

=

===

Initializing | Updating Learming | Pruning | Patterns | Zubpatierns | step 0 BSE: 1.4L07024865647217
Step 10 SSE: 1.0165804575520105
Learning function IF\'per LI 2 Step 20 SSE: 0.9440706968307495
Step 30 SSE: 0.5550776720046937
Parameter Step 40 SSE: 0.21857595443725586
00 i3 omax [z00 ¢ a0 Step 50 S3E: 0.08159147202968597
Step 60 S3E: 0.03704373535494L1
Step 70 SSE: 0.023498933762311935
step 50 S3E: 0.015495396009206772
step 90 S3E: 0.012962085194858573
Cycles: [1o0 Steps: 1 I chufie 100 steps trained
Init | Learn current | Learn all I

Sekil 4.2 JavaNNS
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SNNS yapay sinir ag1 simiilatorii olarak gelismis bir aragtir.
Yazilim gelistirme siirecinde kullanilmast yoOniinden ele alinirsa,
egitilmis aglarin C koduna cevrilerek yazilimlara eklenebilmesini
saglamaktadir. Bu haliyle yapay sinir aglarinin yazilimlara eklenebilmesi
miimkiin olmaktadir. Ancak sadece egitilmis aglarin eklenebilmesi yapay
sinir aginin kullanildig1 yazilimin esnekligini ortadan kaldirir. Yazilimin
kullanildig1 problemle ilgili girdi verilerinin degisiklik gostermesi
durumunda agin yeniden egitilmesi gerekliligi olur ki bu da tekrar
simiilatoriin  kullanilmasim1 daha sonra yazilimm giincellenmesini

gerektirir.

Bir oOrnekle aciklanacak olunursa, basit bir karakter tanima
programi tasarlandig diisiiniiliirse, girdi olarak verilen bir karakterin
resmini tanimlayacak sistem i¢in egitilecek ag, Latin harflerinden olusan
bir egitim veri kiimesiyle egitilmis olsun. Eger bu yazilim kullanict
tarafindan farkli bir alfabenin karakterleri icin veya el yazisi igin
kullanilmak istenirse bu durumda SNNS icinden tekrar agin egitilmesi ve
yazilima eklenmesi gerekir. Bilinen alfabeler icin bu yapay sinir agi
genigletilip egitilebilir. Ancak, 6zellikle el yazisi tanima yetenegine sahip
bir yazilim isteniyorsa mutlaka kullanici tarafinda egitilebilir bir yazilima
ihtiyac olunacaktir. SNNS bdyle bir durumda yetersiz kalir. Ogrenebilen
yazilimlar gelistirmek i¢in yazilim igerisinde tiimiiyle ¢alisir bir yapay

sinir ag1 kiitiphanesinin kullanilmasi gerekliligi vardir.

4.2 FANN

FANN (Fast Artificial Neural Network Library), cok katmanli
algilayicilar1 kullanmay1 saglayan, C programlama dilinde yazilmis bir

yapay sinir ag1 kiitliphanesidir. Ayrica bir ¢ok programlama dilinden,
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C++, Perl, Python gibi, erisilebilmesini saglayan baglayici arayiizleri
vardir.

Geriye yayilma algoritmasi

Y1gin 6grenmeli geriye yayilma algoritmasi
RPROP

Quickprop

Arttirmali geriye yayilma algoritmasi

Yapay sinir aglarmin kullanilmas: ile ilgili problemlerden biri
uygulamadaki performans sorunlart olmustur. Bu agidan FANN, sinir
aglarmin hizlh ¢aligmasim1 saglamak hedefini g6z Onilinde tutarak
gelistirilmistir. Destekledigi sinir ag1 modelleri ve 6grenme algoritmalari
acisindan sadece ileri beslemeli aglar ile geriye yayilma algoritmalarini
desteklemesi, ancak kisitli sayida problem tiirii i¢in kullanabilmesini

saglar.

4.3 JOONE

JOONE (Java Object Oriented Neural Engine), Java ortaminda
gelistirilmis bir yapay sinir ag1 kiitliphanesidir. Modiiler bir yapiya
sahiptir. Cekirdek kismi gorsel arabirimden ayri gelistirilmistir. Kod
tasarimi olarak yeni 6grenme algoritmalar1 veya yeni sinir ag1 modelleri
eklenebilecek bir yapiya sahiptir. Genetik algoritmalar kullanilarak sinir
ag1 iyilestirilmesi miimkiindiir. Joone ¢ekirdek kismi, ¢oklu kullanim
(multi-threaded) Ozelligine sahiptir. Ayrica sinir aginin egitimi igin

dagitik olarak ¢alisabilecek bir ortam da sunulur.



Cekirdek motoru (core engine) olarak tanimlanan kismin

destekledigi 6zellikler sunlardir :

Egiticili 6grenme algoritmalari:
Geriye yayilma
Y1g81n geriye yayilma
RPROP
Kohonen SOM ve Principal Component Analysis
Sinir aglarinin serialization mantigiyla dosyada saklanabilmesi.
Veri okumak i¢in girdi/¢ikt1 bilesenleri:
Virgiil ayract kullanilmig ASCII basit metin dosyalari
Excel dosyalari
Veritabani baglantisi

Agin ogrenmesini kontrol eden ve agla ilgili parametreleri

degistirmeye yarayan bilesenler.
Girdi verisini 6n islemden gec¢irmeye yarayan eklentiler.

JOONE c¢ekirdegini kullanan grafik tabanli bir diizenleyici

bulunmaktadir. Diizenleyicinin genel goriintiisii Sekil 4.3'de verilmistir.

Bu aragla sinir aglarinin yaratilmasi, egitilmesi ve gorsellestirilmesi

miimkiindiir. Bu aracin 6zellikleri su sekildedir :

(Cekirdegin destekledigi her tiir modeli yaratabilme

Sinir aginin dosyaya kaydedilmesi ve dosyadan yiiklenmesi.
Sinir ag elemanlarinin parametrelerinin degistirilebilmesi
Sinir aginin dogrulugunu kontrol etme

On islem ve kontrol eklentilerinin kullanilabilmesi
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Makro editorii
Sinir ag1 egitme

Sinir ag1 ¢ikt1 degerlerinin gorsellestirilmesi

AlA| [Djo/o
SRS S S e NS (= |

File Input

Sekil 4.3 JOONE grafik tabanli diizenleyicisi

JOONE Kkiitliphanesini kullanarak, XOR problemini ¢ézen 6rnek
kod su sekilde olusturulabilir:

Oncelikle XOR problemi i¢in girdi dosyasi olusturulmas: gerekir.
0:;0;0

lll
;05
1

=
o P

Her siitun birbirinden noktal: virgiille ayrilmis olmalidir. Problemin
¢Oziimil i¢in 3 katmanl bir sinir ag1 olusturmak gerekir.
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1. XOR i¢in sadece 2 girdi degeri oldugundan girdi katmani 2

elemanli olmalidir,
2. Gizli katmana 3 eleman eklenir.

3. XOR'un tek ciktr degeri oldugundan, ¢ikti katmani 1 elemanh

olmalidir.

Bu katmanlardan gizli katman ve c¢iktt katmani i¢in aktivasyon
fonksiyonu olarak sigmoid fonksiyonu atanir. Bu 3 katmani olusturmak
icin gerekli kod su sekilde olur:

LinearLayer girdi = new LinearlLayer();
SigmoidLayer gizli = new SigmoidLayer(};
SigmoldLayer cikti = new SigmoidLayer(};
Sahip olduklar1 eleman sayilar1 atanir :

girdi.setRows(2});

gizli.setRows(3);

cikti.setRows(1l);
Katmanlar1 birbirlerine baglamak icin iki tane baglanti nesnesi
yaratmak gerekir. Burada FullSynapse sinifindan baglanti kullanilmistir.
Bu tiir baglantida bir katmandaki her hiicre baglandig1 katmandaki tiim

hiicrelerle baglanti olugturmus olur.

FullSynapse baglantiGirdiGizli
FullSynapse baglantiGizliCikti

new FullSynapse();
new FullSynapsel();

Once girdi katman ile gizli katman baglanir:

girdi.addOutputSynapse(baglantiGirdiGizli);
gizli.addInputSynapse(baglantiGirdiGizli);

Daha sonra gizli katman ile ¢ikt1 katmani baglanir:

gizli.addOutputSynapse(baglantiGizliCikt1i);
cikti.addInputSynapse(baglantiGizliCikti);
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Bu islemlerden sonra ag icin gerekli ayarlamalar1 yapmay1 saglayan

Monitor smifindan bir nesne olusturulur ve gerekli parametreleri atanir:
Monitor monitor =

= new Monitor();
monitor.setLearningRate(0.8);

monitor.setMomentum(@.3);

Bu Monitor sinifindan yaratilan nesne tiim katmanlara atanir:

girdi.setMonitor{monitor);
gizli.setMonitor(monitor);
cikti.setMonitor{monitor);

Uygulamanin, agla ilgili

durum bilgilerini
org.joone.engine.NeuralNetListener

alabilmesi i¢in
arayliziini (interface)
gerceklestirmesi gerekir. Bundan sonra uygulamanin kendini monitor
nesnesine kayitlamasi gerekir :

monitor.addNeuralNetListener(this);

Girdi dosyasini aga gonderebilmek i¢cin
org.joone.io.FileInputStream sinifindan bir nesne yaratip girdi dosyast ile

ilgili parametreler diizenlenmelidir:

FileInputSynapse girdiDosyasiBaglantisi = new FilelnputSynapse();
girdiDosyasiBaglantisi.setAdvancedColumnSelector("1,2");
girdiDosyasiBaglantisi.setFileName("XOR.txt");

setAdvancedColumnSelector() metodu ile girdi verilerinin hangi
stitun araliginda oldugu belirtilir.

girdiDosyasiBaglantisi nesnesi ilk katman olarak yarattigimiz girdi
katmanina baglanir:

girdi.addInputSynapse(girdiDosyasiBaglantisi);
Sinir aginin ogrenebilmesini

saglamak icin
org.joone.engine.learning. TeachingSynapse

smifindan  bir  nesne
yaratilmas1 gerekir. Yaratilan monitor nesnesi Ogretici nesneye atanir.
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Egitim verisinin ve beklenen degerlerin neler oldugu bu 6gretme isini
yapacak olan nesnede, girdi katmanindakine benzer bir sekilde

tanimlanir.

TeachingSynapse egitici = new TeachingSynapse();
egitici.setMonitor(monitor);

FilelInputSynapse ornekVeriler = new FilelnputSynapse();
ornekVeriler.setFileName("XO0R.txt");
ornekVeriler.setAdvancedColumnSelector("3"});

egitici.setDesired(ornekVeriler);

Olusturdugumuz TeacherSynapse nesnesi ayni zamanda agdaki

son katmanin ¢iktisi olarak kullanilir.

cikti.addOutputSynapse(egitici);

Tiim katmanlar start() metoduyla ¢aligtirilir. Katmanlarin tiiredigi
smiflar java.lang.Runnable arayiiziinii gergeklestirdikleri i¢in hepsi ayri
1s parcacig (thread) olarak calisir.

girdi.start();
gizli.start();
cikti.start();

Son olarak egitimle ilgili tim parametreler atanir ve egitim
baslatilir.

// Girdi verisi sayisi
monitor.setTrainingPatterns(4);

// Egitim verlsl kag defa aga ogretilecek
monitor.setTotCicles(2000);

// AQ 6drenme durumunda
monitor.setlearning(true);

// AQ o6grenmesi baslatilayor
monitor.Go(};

JOONE Kkiitiiphanesi oncelikli olarak Java ortamini kullanarak bu
ortamin getirdigi avantajlara sahiptir. Platformdan bagimsiz olarak

calisabilme ve dagitik olarak O6grenmenin gerceklestirilebilmesi goze



55

carpan Ozellikleridir. Belli basl ag yapilarini ve 6grenme algoritmalarini
destekleyerek ~ sinir  aglarinin  uygulamalara  eklenebilmesini

saglamaktadir.

Kiitiiphane kullanim agisindan degerlendirilecek olunursa, 6rnek
kodda da goriilecegi iizere basit bir sinir agin1 kurmak ve bunu egitmek
icin gerekli islemler kodun karmasik olmasma neden olmustur. Bu
durumun nedenlerine bakmak gerekirse, ornek kod iizerinden sirayla
takip ederek su tespitler yapilabilir. Oncelikle katmanlarin birbirlerine
baglanmasi islemi her katman ikilileri i¢in kullanici tarafindan tek tek
yapmast kodun uzamasma neden olur. Egitim verisinin hem girdi
katmani i¢in, daha sonra da 6gretme isini gergeklestiren nesne igin
tanimlanmas1 gereksiz yere kod yazimma neden olmaktadir. Girdi
verilerinin tek bir seferde tanimlanmasi ve gerekli olan yerde bu
tanimlanmis halinin tekrar tanimlamaya gerek olmadan kullanilmasini

saglamak daha iyi bir ¢6ziim olabilir.

Kiitiiphanenin tasarimu ile ilgili olarak birka¢ géze carpan noktaya
da deginmek gerekir. Katmanlarin aktivasyon fonksiyonlarina gore
tanimlanmalari, kullanic1 tarafindan yeni bir aktivasyon fonksiyonu
kullanilmak istendiginde o fonksiyonu barindiran yeni bir katman sinifi
tiretilmesini ~ gerektirir. Katman ve aktivasyon fonksiyonlarmin
birbirinden ayr1 olmast ve katmana kullanilmak istenen aktivasyon

fonksiyonunun atanmasi daha iyi bir yontem olabilir.

Genel olarak kiitiiphanenin kullanimina bakacak olursak yapay
sinir aglarinin teorik olarak literatiirde tanimlanan yapisiyla kodda
olusturulan sinir ag1 yapisi birebir drtiismemektedir. Ornegin; 6grenme
algoritmasinin ¢ikti katmanina baglanmasi. Bu durum teorik bilgilerden
kiitiiphanenin kullanimina geg¢ilmesinde uyum sorununa yol agabilir, bu

da kiitliphanenin kolay kullanilabilirlik 6zelligini olumsuz etkileyebilir.
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4.4 Matlab Neural Network Toolbox

Matlab, bir sayisal hesaplama ortami ve bir programlama dilidir.
Matris igslemleri, fonksiyon ve veri ¢izimi, algoritma gerceklestirimi gibi
islemleri gergeklestirmeyi saglar. Toolbox denilen paketler sayesinde

goriintii isleme, kontrol tasarimi gibi bir¢ok konuya 6zgii ¢oziimler sunar.

Matlab neural network toolbox, yapay sinir aglarinin
tasarlanmasini, gerceklestirilmesini, gorsellestirilmesini ve
simiilasyonunu saglayan, Matlab icin gelistirilmis bir aractir. Genel kabul
gormiis bircok sinir ag1 modeli ve algoritmasi i¢in ayrintili bir ortam
sunar. Grafik kullanic1 arayiizii (Sekil 4.4) ile sinir aglariin

tasarlanmasini ve kontrol edilmesini saglar.

Inputs: Metyarks: outputs:
networkl
Targets: Errars:
Input Delay States: Laver Delay States:
~Metworks and Crata
Help | MNew Data... | [ ey Network...l

Import... | Export. .. | ey I [elate |
~Metworks onl

Initialize:. . | Simulate. . . | Al I Anlapt.. |

Sekil 4.4 Matlab Neural Network Toolbox kullanici arayiizii

Egiticili ve egiticisiz 68renen sinir ag tiirlerini destekler. Egiticili
aglardan ileri beslemeli (feed-forward), radyal tabanli, dinamik ve LVQ
aglarmi destekler. Ileri beslemeli aglar icin geriye yayilma algoritmasi ve

tirevlerini, radyal tabanli aglardan genellestirilmis regresyon ve
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olasiliksal sinir aglarini1 (probabilistic neural network), dinamik aglardan
Elman, Hopfield, NARX, focused time-delay ve distributed time-delay
aglarim1 destekler. Egiticisiz aglardan rekabet¢i ve SOM tiiriinde aglari

destekler. Girdilerin 6n, ¢iktilarin son islemden gegmesine imkan verir.

Matlab, teknik programlama icin kullanilan bir ortam olmasi
nedeniyle yazilim gelistirme ortami olarak degerlendirmek giictiir.
Programlama dili olarak ise gliniimiiz yazilim gelistirme dillerine kiyasla
yetenekleri oldukga sinirh bir dildir. Yapay sinir aglarini desteklemesine
ragmen bu aracin yazilim gelistirme siirecinde kullanilmasi zordur.
Ayrica iicretli bir yazilim olmasi dolayisiyla son kullaniciya yonelik

program gelistirmek maliyetli bir istir.
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5. GELISTIRILEN  YAZILIMIN TASARIMI VE
GERCEKLESTIRIMI

Gelistirilen yapay sinir ag1 kiitiiphanesi nesne yonelimli
programlama yaklasimiyla tasarlanmistir. Miimkiin oldugunca basit ve
kolay kullanilabilir olmast hedeflenmistir. Kiitiiphanenin
gelistirilmesinde 6ncelikli hedef iyi bir tasarim olusturmaktir. Bu nedenle
calisma hiz1 ve bellek kullanimiyla ilgili performans etkenleri ikinci

planda degerlendirilmistir.
Adaline kurali
Algilayic1 6grenmesi
Geriye yayilma
Y18in geriye yayilma
LVQ
SOM

5.1 Kiitiiphaneyi Olusturan Paketler
Kiitiiphane bes ana paketten olusmaktadir; algoritmalar, araclar,

fonksiyonlar, temel ve wveri paketleri. Sekil 5.1'de bu paketler

gosterilmistir.
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od: ysa
algoritmalar| araclar‘ fonksiyonlar
temea| vari

Sekil 5.1 Kiitiiphaneyi olusturan paketler

algoritmalar paketi, sinir aglarin1 egitmek i¢in kullanilan 6grenme
algoritmalarini igerir. Ogrenme algoritmalar1
EgiticiliOgrenmeAlgoritmas: ve EgiticisizOgrenmeAlgoritmas: olmak
izere iki simftan tlrerler. Sekil 5.2'de paketin genel goriintiisii
gortilebilir.

od: algoritmalar J

<< interface > > AlgoritmaKayitlama
OgrenmeAlgoritmasi

EgiticisizO A lg orit] j
gricisizigrenmeAlgoritmasy EgiticiliOgrenmeAlgoritmasi

GeriYayilmaQgrenmeAlgoritmasi

SOMOgrenme Alg oritmasi PerceptronOgrenme Alg oritmasi

AdalineQOgrenmeAlgoritmasi

LvQOgrenmeAlgoritmasi

Sekil 5.2 algoritmalar paketi

araclar paketi, yapay sinir aglariyla dogrudan ilgili olmayan, ancak

temel isleri yapan siniflardan olusur. Nokta2B sinifi, iki boyutlu noktay1
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temsil eder ve SOM katmaninda sinir hiicrelerine konum atamak i¢in
kullanilir. Oklid uzakhigi bulunacagi zaman sinir hiicrelerinin sahip
olduklar1 Nokta2B konum nesneleri iizerinden islem yapilir.
Vektorlslemleri sinifi Java veri yapilarindan Vector smifindan nesneler
tizerinde, iki vektoriin toplanmasi ¢ikarilmasi gibi geometrik vektor
islemlerini gerceklestirmeye yarayan metotlari igerir.
RastgeleSayiTuretici  smift  tim ag baglantilarinin  agirhiklarinin
atanmasinda istenilen aralikta rastgele sayilar iiretmekte kullanilir. Sekil

5.3'de paketin genel goriintiisii gosterilmistir.

cd: araclar ]
Nokta Vektorlslemleri
NoktaZ2 B RastgeleSayi Turetici

Sekil 5.3 araglar paketi

fonksiyonlar paketi, basta aktivasyon fonksiyonlari olmak iizere
sinir aglarinda kullanilan fonksiyonlarin tanimlandigi  pakettir.
AktivasyonFonksiyonu araylizii tim aktivasyon fonksiyonlar1 ig¢in
temeldir. Bu arayiizii gerceklestiren tiim simflarin  double f(double x)
ve double fBirinciTurev(double x) metotlarini gerceklestirmeleri
gerekir. Kullanici bu arayliz sinifin1 kullanarak kiitiiphanede olmayan
farkli aktivasyon fonksiyonlarini yaratip kiitiiphane {izerinde kullanabilir.

Paketin genel yapis1 Sekil 5.4'de gdsterilmistir.
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oo fonksiyonlar J

< <interface 5> Bip olarSigmoidFonksiyonu

Fonksiyon

EuclidieanUzaklikFonksiyonu

<< interface > > Hyperbolic Tangent
i AktivasyonFonksiyonu

GaussFonksiyonu i

BinaryStepF onksiyonu

L
SigmoidFonksiyonu

HardLimitFonksiyonu

FonksiyonKayitlama

Sekil 5.4 fonksiyonlar paketi

temel paketi, icinde baska paketleri de barindiran ve sinir aglarini
yapisal olarak olusturmayr saglayan siniflardan olusur. Bu paket
icerisinde Oncelikli olarak temel sinir ag1 hiicreleri tanimlanmistir. Tiim
hiicreler KokHucre simifindan tiirerler. Yapay sinir ag1 tanimlarina uygun
olarak Katman smifi bu KokHucre'den tiiremis her tiir sinir hiicresini
icinde barindirir. SinirHucresiBaglantisi iki KokHucre'den tiiremis
hiicreyi tutar ve aralarindaki baglantiy1 temsil eder. Ayrica bu baglantinin
agirlimi tutar ve agirlik giincelleme islemlerini saglar. KatmanBaglantisi
smifi iki katman arasindaki SinirHucresiBaglantisi nesnelerinden olusan
tiim sinir hiicresi baglantilarinin listesini tutar. Ag smifi yapisal olarak
aga ait olan nesneler olan Katman ve KatmanBaglantisi nesnelerini tutar
ve agin calismasiyla ilgili metotlar1 igerir. UstBilgiAg snifi ag
bilesenlerine ait yapisal bilgileri {ist bilgi seklinde tutmayi1 saglayan temel
siiftir. UstBilgiKatman sinifit ve bu smiftan tiireyen katman {ist bilgisi
siiflar UstBilgiGirdiKatmani, UstBilgiKatmanAlgilayici ve

UstBilgiKatmanKohonen, katmana ait sinir hiicre sayisi, aktivasyon
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fonksiyonu tiirii ve sapma hiicresi olup olmamasi1 gibi bilgileri icerirler.
Bu {ist bilgi siniflar1 temel.fabrika paketindeki sinir ag1 olusturma sinifi
AgOlusturucu yardimiyla agin yapisal olarak olusturulmasini saglarlar.

Sekil 5.5'de bu paketin barindirdig:r smiflar ve igerdigi diger paketler

gosterilmistir.
cd: temel
SinirHurresiBaglantisi
KokHucre % sinirHucresie aglanilan
[ zinirHucresiB aglanan
SinirHucresiGirdi kY
# ait Oldugukatman
Katman FkatmanBaglanan KatmanBaglantisi
SinirHucresiSapma \#katmanﬁaglanilan
KatmanGirdi
islernler
Ag UstBilgiAg
fabrika
#FaitOlduguhg
kohonen UstBilgiKatman
cka
UstBilgiGirdikatmani

Sekil 5.5 temel paketi
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temel fabrika paketi, aga ait {ist bilgileri igeren nesneden, agin
yapisal olarak yaratilmasini saglayan simiflart igerir. Yapisal olarak
olusturmaktan kasit; sinir hiicrelerini yaratmak ve aktivasyon
fonksiyonlarin1 atamak, hiicre ve katman baglantilarin1 yapmak gibi
islemlerin  gergeklestirilmesidir. AgOlusturucu smifi  kiitiiphanenin
destekledigi aglar1 kendine verilen ag iist bilgisi nesnesini kullanarak
olusturur. Baglayici sinifindaki metotlar ile de katmanlar birbirlerine
baglanir. Baglayici sinifi AgOlusturucu sinifi tarafindan kullanilir ve

gelistiricinin kullanmasina gerek yoktur.

temel.cka ve temel kohonen paketleri sirasiyla, ¢ok katmanl
algilayict ve SOM-LVQ aglarin1 olusturmak i¢in gerekli olan, temel
paketindeki siniflardan genisletilmis siniflar1 igerir. Sekil 5.6'da

temel.cka paketi gosterilmistir.

cd: temel.cka J
Algilayici AlgilayiciBaglantisi| |KatmanaAlgilayici
CokKatmanliAlgilayici UstBilgiKatmanAdlgilayici

Sekil 5.6 temel.cka paketi

veri paketi; girdi, c¢ikti verileri ile sinir aglarimin ve O6grenme
algoritmalarinin, dosyada saklanmasi ve dosyadan okunmas ile ilgili
smiflar igerir. Tiim dosyalar XML bi¢iminde kaydedilir. Yapay sinir
aglarinin, YSAKaydedici sinifi yardimiyla XML biciminde saklanmasi

sayesinde tiim agin st bilgilerini ve baglant1 agirlik bilgilerinin dosyada
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saklanmast saglanir. YSAOkuyucu smifi ile de dosyadan, sinir aginin
tekrar olusturulup program igerisinde kullanilmasi saglanir. Benzer
sekilde AlgoritmaKaydedici ve AlgoritmaOkuyucu siflari, 6grenme
algoritmalarinin ayarlandiklar1 parametrelerle birlikte saklanmasini ve
tekrar kullanilmasinin saglarlar. Ayrica GirdiVerisiDonusturucu siifi ile
de metin ve Excel dosyalarindan girdi verilerinin, kiitliphanenin

kullandig1 bi¢ime donistiiriilmesi saglanir. Sekil 5.7'de paketin gdsterimi

verilmistir.
cd: veri )
GirdiVerisi Okuyucu Ciktiverisi AlgoritmaOkuyucu YSAKaydedici
CirdiverisikKaydedici Girdiverisi AlgoritmaKaydedici ¥ SAOKuyucu

GirdiverisiDonusturucu

Sekil 5.7 veri paketi
5.2 Kiitiiphanenin Kullanimina Bir Ornek: XOR

Daha onceden bahsedilen XOR problemi i¢in tek gizli katmana
sahip bir sinir agmin adim adim olusturulmasi gosterilmistir. Ag1
yaratmak igin ag ile ilgili iist bilgi smiflar1 kullanilir. Oncelikle girdi
katmani st bilgisi olusturulur. Sinir hiicre sayisi1 ve varsa sapma (bias)
hiicresinin oldugu belirtilir. Hiicre sayis1 girdi sayisi kadar olmalidir ,

yani 2 tane.



65

UstBilgiGirdiKatmani girdiUst = new UstBilgiGirdiKatmani();
girdiUst.setSinirHucresiSayisi(2);
girdiUst.setSapmaHucresiVar(true);

Daha sonra gizli katmanda ve c¢iktt katmaninda kullanilacak
aktivasyon fonksiyonu yaratilir. Gizli katman i¢in iist bilgi yaratilip, girdi
katmanindan farkli olarak secilen aktivasyon fonksiyonu atanir. Daha
once de deginildigi gibi kullanici tarafindan yeni aktivasyon
fonksiyonlar1 olusturulup burada kullanilabilir.

AktivasyonFonksiyonu akFonk = new BipolarSigmoidFonksiyonu();
UstBilgiKatmanAlgilayici gizliUst = new UstBilgiKatmanAlgilayici();
gizliUst.setAktivasyonFonksiyonu(akFonk);
gizliUst.setSinirHucresiSayisi(4);
gizliUst.setSapmaHucresiVar(false);

Cikt1 katman st bilgisi de gizli katman i¢in oldugu gibi yaratilir

ve hiicre sayisi, ¢ikt1 sayis1 kadar yani 1 tane olacak sekilde atanir.

UstBilgiKatmanAlgilayici ciktilUst = new UstBilgiKatmanAlgilayici(};
ciktiUst.setAktivasyonFonksiyonu(akFonk);
ciktiUst.setSinirHucresiSayisi(1l});
ciktilUst.setSapmaHucresiVar(false);

Olusturulan bu st bilgiler, katmanlarin birbirlerine baglanma
sirasina gore ag iist bilgisi nesnesine eklenir.
UstBilgifAg agUstBilgi = new UstBilgiAg();
agUstBilgi. katmanUstBilgiEkle(girdilUst);

agUstBilgi.katmanUstBilgiEkle(gizlilUst);
agUstBilgi.katmanUstBilgiEkle(ciktilUst);

Kullanilacak 6grenme algoritmas: segilir. Bu 6rnek igin geriye
yayilma algoritmasi kullanmilmigtir. Algoritma ile ilgili 6grenme orani,

hedeflenen hata gibi parametreler belirlenir.

GeriYayilmaOgrenmeAlgoritmasi algo = new GeriYayilmaOgrenmeAlgoritmasi();
algo.setOgrenmeOrani(0.02);

algo.setHedeflenenMSE(0.00);

algo.setYiginOgrenmeEtkin(true);
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Son olarak AgOlusturucu smifinin statik agOlustur() metodu
kullanilarak ag yaratilir. Ogrenme algoritmasina egitecegi ag atanir. Girdi

verisi ve devir sayisi belirtilerek 6grenme islemi baslatilir.

geriBeslemeAgi = (CokKatmanliAlgilayici)AgOlusturucu.agOlustur(agUstBilgi);
algo.setAg(geriBeslemeAgi);
algo.baslat("XORveri.xml", 10000);

Ogrenme algoritmalar1 Java'min Thread smflarindan tiiredikleri
icin 6grenme igleminin bitip bitmediginin takibi i¢in en basit haliyle
baska bir Thread nesnesi igerisinden su sekilde kontrol edilebilir:

if (! algo.isAlive()) {

}

Ogrenmis sinir agin1 test etmek icin basit bir girdi verisi olusturup
ag1 bu veriyle ¢alistirmak yeterlidir. Agdaki getSonCikti() metodu agin
en son c¢alismasinda {iretilen ¢ikti degerlerini Vector<Double> veri
yapisi olarak dondiiriir. Tek ¢iktimiz olacagi ig¢in hizli bir sekilde ilk
elemani secgerek c¢ikti degerine ulasabiliriz.

Vector<Double> test = new Vector<Double>(});

test.add(new Double(l));

test.add(new Double(l));

geriBeslemedAgi.calistir(test);

double cikti = geriBeslemeAgi.getSonCikti().get(0).doubleValue();

5.3 Gorsel Gelistirme Araci

Gilintimiizde yazilim gelistirmek i¢in kullanilan ortamlar, basit
metin editorlerinin ¢ok otesinde araglardir. Tiimlesik gelistirme ortami
(Integrated Development Environment - IDE) olarak adlandirilan
programlar, yazilim gelistirmek igin gerekli olan tiim araglar1 biinyesinde
barindirarak gelistirmenin daha kolay ve hizli yapilabilmesine olanak

saglarlar.
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Gelistirilmis olan yapay sinir agi kiitiiphanesi her ne kadar
dogrudan kullanilip yazilimlara eklenebilse de kiitiiphanenin kullanimini
kolaylastiracak bir gorsel gelistirme araci yazilim gelistirme siirecini
hizlandiracaktir. Programcilarin  bir ¢ogunun tiimlesik gelistirme
ortamlarin1 kullandig1 disiiniilecek olunursa, bu ortamlar igerisinde
caligabilen bir yapay sinir ag1 gorsel gelistirme araci tasarlamak uygun
olacaktir. Bu amagla gelistirilen yazilim Eclipse tiimlesik gelistirme
ortam1 lizerinde calisan bir aractir. Bu aracin gelistirilmesinde Eclipse
Vakfi biinyesinde gelistirilen EMF,GEF ve GMF kullanilmistir.

5.3.1 Eclipse Tiimlesik Gelistirme Ortami

Eclipse, a¢ik kaynak kodlu bir tiimlesik gelistirme ortamidir. Ana
odak noktas1 Java ile iliskili teknolojiler olsa da esnek yapisi sayesinde C

ve Python gibi farkl diller i¢in de kullanilmaktadir.

2001 yilinda IBM tarafindan baslatilan proje, Java'nin ana grafik
sistemi olan Swing yerine bulundugu platformdaki 6zellikleri dogrudan
kullanan SWT'yi kullanarak Java diinyasinda tartismalara yol a¢gmistir.
Hizli arayiizii, sik goriinlimii ve ¢ok kuvvetli 6zellikleriyle kisa zamanda
Java gelistiricileri arasinda en popiiler gelistirme ortami olmustur. 2005
yilinda Eclipse projesi yonetimi Eclipse Vakfina birakilmistir
(Wikipedia).

Eclipse olusturdugu platformun {izerine tiim islevselligini eklentiler
(plugin) kullanarak saglamaktadir. Bu eklenti mekanizmasi sayesinde
Java disindaki bir ¢ok programlama dillerini de destekler hale
getirilebilir. C/C++, Fortran, Ruby, Python, PHP ve baska programlama

dilleri i¢in eklentiler bulunmaktadir. Eklenti mantig1 sayesinde her tiirlii
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ara¢c Eclipse lizerinde ¢alisir hale getirilebilir. Sekil 5.8'de Eclipse

ortaminin genel goriintlisii gdsterilmistir.

& Java - Tester.java - Eclipse Platform

Elle Edit Source Refactor MNavigate Search Project Run Window Help

L -0 Q- |BHEG- S o= e - 25§ v [Resource
[# Package Explorer i _Hierarchy & O[3 Tester.java 52 O/[ 5= outiine 33 =
T3 Java Beans 52 B ~ =8 b LR e w v
= B this (/Insecta/Tester.java) M @ import declarations -
=[] jContentPane gl =e- Tef{er
[ TextField N : @ * main(String[1)
1 jTextFieldl N = correct ; int
=1 = jButton-"Next" ‘ @ gen : Random
@+ actionPerformed ‘ ‘ ‘ 00 @ jButton : JButton
= & jButtont-"Check” = juttonl : JButton
©* actionPerformed [Click OK belowrto start = jButton2 ; JButton
@ jLabel [Then click Mext to get the firstword o jContentPane : javax.su
“c jLabel1-"0/0" o jabel : Jabel
= L4 jScrollPane = jlabell : JLabel
[H jTextArea °  jScrollPane : JScrollPan
= = jButtonz-"0OK" — o jTextArea : JTextArea
@+ actionPerformed F—— o JTextField : TextField
o JTextField] : TTextField
— o Names : String[]
A o num:int
- - o " NWORDS : int
* This method initializes jButton2 o orders : String[]
° total zint
» javax.swing.JButton = wrong : intf]
ElProperties 52 EpRE~-=0 ©° Tester()
) < private JButton getJBucton2 () &

+ @ new ActionListener(
= = getButton1()

+-@ new ActionListener(
== getiButton2()

+ @ new ActionListener(

if (jButton2 — null}

3Buttonz = new JBuTton();
jButton2.setBounds (172, 225, 113, 20):

JBuctonz.secText ("OK") ;  Coteat:
> 5Button? .addhctionlistenss (new java.aws.event.Actionlistenez () = Tt
) @ getscrollPane()
return jButtonz; = getlTextArea()
) - & getlTextField()
< s < S
|- A Javadoc | Declaration | Console % v =8
0 errors, 0 warnings, 0 infos
[ pescription Resource In Folder Location
< 3||= >

Sekil 5.8 Eclipse tiimlesik gelistirme ortami
5.3.2 EMF (Eclipse Modeling Framework)

EMF, bir yapisal model {izerine araglar ve uygulamalar gelistirmek
icin kod iiretmeyi saglayan hem bir ara¢ hem de bir Java tabanli iskelettir
(framework). Nesne yonelimli modelleme ile olusturulmus modellerin
siiratle etkin, dogru ve kolay degistirilebilir Java koduna cevirmeyi
saglar.

Modelleme denildigi zaman genellikle siif diyagramlari, isbirligi

(collaboration) diyagramlar1 veya durum diyagramlar1 akla gelmektedir.
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Bu tiir diyagramlar i¢in UML (Unified Modeling Language), standart
gosterimleri  tanimlamistir.  UML  diyagramlart  kullanilarak — bir
uygulamanin tam bir modeli tanimlanabilir. Bu tiirden modelleme
genellikle pahali nesne yonelimli inceleme ve tasarim araglarini
gerektirirken, EMF diisliik maliyetli bir alternatiftir. Bunun nedeni ise
EMF'nin UML'de kullanilan birimlerin ¢ok kii¢lik bir altkiimesine ihtiyag
duymasidir. Yani sadece siniflarin, siniflarin 6zelliklerinin ve iligkilerinin
basit tanimlar1 kullanilir ki bu da tam Olgekli bir grafik modelleme

aracina gereksinimi ortadan kaldirir.

EMF model tanimlart icin XMI (XML Metadata Interchange)
kullanir. Bu bi¢imde modeller olusturmak icin su yollardan biri

izlenebilir:
Bir XML diizenleyicisiyle dogrudan XMI belgesinin olusturulmasi.

Rational Rose gibi bir modelleme aracindan XMI belgesinin

alinmasi.
Java arayiizlerine model 6zelliklerini dipnot koyarak (annotate)

XML Schema ile modelin tanimlanmasi

EMF modeli yaratildiktan sonra, ilgili Java gergeklestirim siniflari
olusturulabilir. Bu olusturulan simiflara istenilen metotlar eklenebilir.
Yeniden modelden kod yaratmada, dnceki kodda yapilan degisiklikler
eger modelde yapilan degisikliklere bagli eklemeler degilse aynen
korunur. EMF modelleri, Ecore iist modelinde (Sekil 5.9) bulunan
elemanlar kullanilarak olusturulur. EObject her modelin kok nesnesidir

ve java.lang.Object'e denktir.
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EObject

7

EModelElement

X

EFactory EMarmedElameant Efnnotation
&
EF'a|c:kage E|Cfassa'ﬁer EEnurr|1LiteraI ETypedEJ!emem
£\
o
EClass EDataType E.S‘?ructu!af!—'eature EQperation EParameter
Z% %
EEnum EAttribute EReference

Sekil 5.9 Ecore iist modeli

Ecore veri tipleri ve bunlara karsilik gelen Java ilkel tip veya
siniflart sekil 5.10'da gosterilmistir. Ecore 6zel olusturulmus veri tiplerini
de desteklemektedir.

Ecore Veri Tipi |Java ilkel (Primitive)
Tip veya Sinif

EBoolean boolean

EChar char

EFloat float

EString java.lang.String

EByteArray byte[ ]

EBooleanObject java.lang.Boolean

EFloatObject java.lang.Float

EJavaObiject java.lang.Object

Sekil 5.10 Ecore veri tipleri ve Java'daki karsiliklart
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5.3.3 GEF (Graphical Editing Framework)

GEF mevcut uygulama modelinden zengin grafik diizenleyici
olusturmay1 saglar. org.eclipse.draw2d eklentisi grafiklerin gosterimi igin
diizen (layout) ve ¢evirme (rendering) aracidir. GEF bir model goriiniim
denetleyicisi (MVC; model-view-controller) mimarisi kullanir. Bu
sayede gOriinim tizerinden yapilan degisiklikler modele de uygulanir

(Eclipse Foundation). GEF temel olarak su problemlere ¢oziim getirir:
1. Bir modelin grafiksel olarak gosterimi
2. Kullanicinin bu modelle etkilesimi
Fare ve klavye girislerini isleme
Bu girigleri yorumlama
Modeli giincelleme
Yapilan degisiklikleri geri/ileri alma
3. Calisma ortami islevselligi
Islemler ve meniiler
Arag ¢ubuklari

Kisayol tuslari

5.3.4 GMF (Graphical Modeling Framework)

GMF, GEF ortami ile EMF modelleme ortami arasinda koprii
kuran bir teknolojidir. Bahsedildigi gibi GEF grafik diizenleyiciler
olusturmay1 saglarken , EMF ise yliksek seviyeden verileri yonetme ve

kalic1 halde tutmaya yarayan bir modelleme teknolojisidir. GMF bu ikisi
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arasinda baglanti kurmasi sayesinde olusturulan grafik editor EMF

tarafindan kontrol edilen veriyi gosterebilir.

5.3.5 Yapay Sinir Ag1 Gorsel Gelistirme Ortami

Bahsedilen teknolojiler ve araglar yardimiyla yapay sinir aglar1 i¢in
bir gorsel gelistirme ortami gelistirilmistir. Bu ortam iki kisimda
hazirlanmistir ; yapay sinir ag1 gorsel diizenleyicisi ve sinir ag1 egitimi
kismu.

H Kohonenkatmani H KatmanBaglantisi
T adi
= izgaraElernanSayisix
E slgilayickatmani = izgaraElemnanSaryisi
T adi

T aktivasyonFonksivonu

2 sapmaElemaniyar baglanilar katmnanBaaglantilari
o sinirHUICresiSayisi baglanan
E Ag
H KatmanTemel katrnanlar
H Girdiatrnani
T adi
T sapmaElernanit/ar
= sinirtHUCresiSaisi . .
ogrenmeslgoritmasi

H ogrenmeslgoritmasi
€ pktivasyonFonksivonu
- Sigrnoid
= BipolarSigrmoid
= HiperbolikTanjant

H Geriye'ayimaslgaritmasi
= adi
T devirSayisi
T hedefHata
& ogrenmeOrani
= rastgelesgirliklarEnkucukDegeri
= rastgelesgirliklarEnBuyukDegeri
= yiginJgrenme

H sOoMOgrenmesi
= adi
T dewvirSayisi
T ogrenmeCrani
= rastgelesgiiklarEnkKucukDegeri
= rastgelesgiriklarfEnBuyukDegeri

B LvQogrenmesi
= adi
T devirSayisi
T ogrenmeCrani
= rastgelesgitiklarEnkucukDegeri
= rastgeleAgitiklarEnBuyukDeger

Sekil 5.11 Olusturulan EMF modeli
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Gorsel diizenleme araci i¢in Oncelikle, kullanilacak verilerin EMF
yardimiyla bir modeli olusturulmustur. Sekil 5.11'de bu olusturulan
model gosterilmistir. Bu model lizerinde GMF yardimiyla dnce grafiksel
tanimlamalar olusturulmustur. Bu tanimlamalar modeldeki her smif ve
eleman i¢in basit sekilsel gosterimlerden olugmaktadir. Daha sonra
grafiksel tanimlamalar1 diizenleyicide olusturmaktan sorumlu olacak
araglarin tanimlanmasi gergeklestirilir. Bu agamadan sonra olusturulmus
olan; veri modeli, grafiksel tanimlar ve ara¢ tanimlarinin birlestirilmesi
gereklidir. Bu asamada hangi grafiksel elemanin hangi aragla cizilecegi
ve hangi model elemanini nasil temsil edecegi gibi eslestirmeler yapilir.
En son olarak bu olusturulan tanimlardan kod yaratma islemi
gergeklestirilir. Bu asamada GMF gerekli tiim tanimlamalara uygun
olarak calisacak grafik diizenleyicisinin kodunu otomatik olarak
olusturur. Sekil 5.12'de anlatilan yontemle gergeklestirilen yapay sinir ag1

gorsel diizenleyicisi eklentisi gosterilmistir.

ay

a ault2.ysaeditor_diagram - Eclipse SDK.
File Edit Navigat

e Search Project Diagram Run Sample Window SVN Help

i@ HB-0-Qr | E#H G| v Flr K o = |Eava
Agate ~> [~ v B gv = Hiv oBv Zov = [ 100% -
O DTl =0 %) *clcfault2 ysacditor_diagram X =a
& v N Palette v
8 Select
b =lDeneme 4 Katman Adi: Gizli Katm %, Zoom
4 Hucre Tara: Alailay = Note
i Zucre SEaIV\s\: o \ 4 Katman
apma Elemani Var: fals
4 Katman Adi: Girdi Katman P 4 Katman Adi: Cikti Katmani <4 KatmanKohenen
4 Hulcre TUr(: GirdiHucresi 4 Hulcre TUrd: Algilayici 4 KatmanBaglantisi
4 GeriyeYayilmaalgeritmasi
4 Hucre Sayisi: 2 4 Hucre Sayisi: 1 & SOM
4 Sapma Elemani Var: true 4 Sapma Elemani Var: false| 4 vo
<4 Algoritma Adi : Geriye Yayllma Algoritmasi
4 Ggrenme Orani : 0.1
<4 Devir sayisi: 1,000
4 AZirlk Degeri En Klguk: -0.5
o =
eI g 4 Agrrlik Degerl En Blyik: 0.5
B ’T 4 Hedef Hata : 0.05
4 Yigin Ogrenme Etkin: false
“ »
Problems Javadoc | Declaration | Cansole | [ Properties 52 ,? E= =

Property Value
< View
Measurement t Uit = Pixel
Name (= default2.ysaeditor_diagram
b Style:

Sekil 5.12 Yapay sinir ag1 gorsel diizenleyicisi
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Aracin ekran goriintiisiinde tek gizli katmana sahip bir sinir ag1
olusturulmustur. Sag tarafta goriinen paletten (Sekil 5.13) segilecek sinir

ag1 elemanlar1 diizenleyici 1lizerinde siirikle birak mantigiyla

olusturulabilir.
Palette 3
[}3 Select
+ Zoom
-
=y Note -

< GirdiKatmani

< AlgilayicikKatmani

< KohonenKatmani

<4 KatmanBaglantisi

< GeriyeYayilmatlgoritmasi
<4 SOMOgrenmesi

< LWQOgrenmesi

Sekil 5.13 Yapay sinir ag1 gorsel elemanlar paleti

Bu aragla, ag katmanlar ile ilgili gerekli bilgiler diizenlenebilir.
Ag1 egitmek i¢in gerekli 6grenme algoritmasi yaratilip tiim parametreleri
diizenlenebilir. Ag elemanlar: ile ilgili diizenlemeler dogrudan sekiller
tizerinden (Sekil 5.14) yapilabilecegi gibi Properties penceresinden
(Sekil 5.15) de secili elemanla ilgili degisiklikler yapilabilir.

Katman Adr Girdi Katman Adi Gizli Katman Adr: Cikti
Sapma Elemani Var : true Aktivasyon Fonksiyonu : BipolarSigmold Aktivasyon Fonksiyonu : BipolarSigmoid
Hiicre Sayisi: 2 Sapma Elemani Var . false Sapma Elemani Var : false
Huicre Sayisi: 4 Hucre Sayisi: 1

4 Adi: Geriye Yaylma
+ Devir Sayisi: 5,000
% Hedef Hata: 0
4 Ogrenme Orani: 0,02
+ Adirlklar En Kuglk Deder: -0.8
4+ Adirliklar En Blylk Deder: 0.8
4 Yidin Hdrenme : false

Sekil 5.14 Yapay sinir ag1 gorsel elemanlar1



Problemns | Javadoc | Declaration | Console B RGNS Egitim B o =0

Appearance

Ad d
vance Property Value -~

¥ EMF

Adi = Geriye Yayllma Algoritmasi

Devir Sayisi 1 5000
Hedef Hata 1110.0
Ogrenme Orani 110.02
Rastgele Agirliklar En Buyuk Degeri 1110.8
Rastgele Agirliklar En Kucuk Degeri 11-0.8
Yigin Ogrenme ik false

Sekil 5.15 Ag elemanlarinin 6zellikler penceresi

Diizenleyicide olusturulan bu ag daha sonra kiitiiphane icerisindeki
YSAOkuyucu ve AlgoritmaOkuyucu smiflart sayesinde, gelistirilen
programa eklenebilir. Boylece bir kag satirla diizenleyicide olusturulan
sinir ag1 ve O0grenme algoritmasi programa eklenmis olur. Asagida bir
ornek kod verilmistir.

ysAOkuyucu okuyucu = new YSAOkuyucu();
Ag cokKatAg = okuyucu.dosyadanoku({dosyalg);

AlgoritmaOkuyucu algoOkuyucu

new AlgoritmaOkuyucu();
Ogrenmeilgoritmasi algoritma

algoOkuyucu.dosyadanoku(dosyaslgo] ;

Olusturulan sinir agmin egitimi i¢in gelistirme aracinin Egitim
pencereleri (Sekil 5.16 ve Sekil 5.17) kullanilabilir. Bu eklentiler geriye
yayllma algoritmasi ile SOM 6grenme algoritmasi i¢indir. Agin egitimi
icin gerekli egitim verisi secilip Baslat diigmesi ile egitim baslatilir.
Geriye yayilma algoritmasi egitim penceresi, egitimle ilgili anlik hata,
devir bilgileri ile anlik hata bilgisinin grafiksel olarak gosterimini
icermektedir. SOM egitim penceresi ise yine anlik devir bilgisini ve
SOM katmanin u-Matris gosterimini igcermektedir.



Problems | Javadoc | Declaration | Console | Properties m =8

Editim Dosyasi

m
ann Jhome/cfXORveri. xml

700 Hata: g pp28610942103995

Dewir: 5000
S0

Baslat
300

100

1800 2000 2200 2400 00 2600 Editilmis Al Kaydet
MSE

Sekil 5.16 Geriye yayilma algoritmasi egitim penceresi

Problems | Javadoc | Declaration | Properties | Edikim Geriye Yayilma m =

Editinn Dosyas)

[ CifDocuments and Setkings)c | E]

Devir ¢ [ 1500

Baglat

[ ctibocuments and settings\cumh |

l Editilmis A kaydet

Sekil 5.17 SOM egitim penceresi

SOM ogrenme algoritmasi igin geriye yayilma algoritmasinda
oldugu gibi hata bilgisi kullanilmadigindan agin egitiminin basarisini
Olemek i¢in SOM katmanin kiimeleme veya siiflandirma isini ne kadar
iyl temsil ettigini belirlememiz gerekir. Bunun igin SOM katmanin
gorsellestirilmesi yaklasimiyla c¢esitli yontemler gelistirilmistir. Bu
yontemlerden basit ve etkin bir yontem olan u-Matris gosterimi egitim
penceresinde kullanilmistir. U-Matris gosterimi su sekilde olur:

n, SOM katmanindaki hiicre
NN (n), n hiicresine komsu hiicreler
w(n), n hiicresinin agwrlik vektorii

U —uzaklik (n)= Z )d(w(n),w(m))

meNN(n

d(x,y), SOM algoritmasinda kullanilan uzaklk fonksiyonu
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Bu sekilde SOM katmanindaki her hiicre icin bir U-uzaklik degeri
hesaplanmis olur. U-uzakliklarindan olusan u-Matris, genellikle gri tonda
resim olarak gosterilir (Ultsch, 2003).

Egitim sonucu olusan ag yine egitim pencereleri {izerinden
kaydedilebilir ve egitilmis ag daha dnce bahsedilen YSAOkuyucu sinifi

yardimiyla programlara eklenebilir.

Bu ara¢ sayesinde bir sinir aginin gorsel olarak olusturulmasi,
egitilmesi ve yazilima eklenmesi tek bir ortam igerisinden saglanmis

olur.

5.4 Gelistirilen Aracla Ornek Bir Uygulama Gelistirme Siireci

Eclipse ortami igerisinden yapay sinir ag1 gorsel gelistirme araci
eklentisi ile bir ag olusturmak ve kod igerisinden bu olusturulan ag:

cagirmak lizere izlenmesi gereken adimlar asagida anlatilmistir.

Oncelikle Eclipse ortaminda New—Other icerisinden “YsaEditor
Diagram” tiirlinden yeni bir dosya yaratilir. Agilan dosya {lizerine
“Palette” tlizerindeki sinir ag1 elemanlar1 istenilen ag modeli
olusturulacak sekilde eklenir ve ‘“KatmanBaglantisi” elemani ile
katmanlar istenilen sirada baglanir (Sekil 5.18) . Sinir agmi egitmek i¢in
istenilen Ogrenme algoritmas:t yine Palette lizerinden sayfa {zerine
stirekle birak mantigiyla eklenir. Tiim ag elemanlar1 lizerinde istenilen
sinir hiicresi sayisi, 6grenme parametreleri gibi ayarlar istenilen sekilde

ayarlanir.
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= xorAgivsaeditor_diag... _|L| GeriBeslemeDenemez. java 0|
Palette ¥
h Select
*, Zoom
[ Mote -
. GirdiKatrmani
S < Katrnan Adi: Katran b
< Katman Adi: Katman : : i 4 Alglayiciatmani
<4 Sapma Eleman Var ; false 4 Aktivasyon Forksiyonu : Sigrnoid & FohonerKatman
< Hilcre Sayis @ 1 < Sapma Elemnari Var : false <4 KatmanBaglantisi

4 Hucre Sayis : 1 4 GeriyeYayimadlg...

<4 SOMOgrenmesi
4 LMQOgrenmesi

¢ ¢+ ¢+

Sekil 5.18 Gorsel olarak agin olusturulmasi

Ag gorsel olarak olusturulduktan sonra YSA meniisii altinda “Ag1
Derle” komutuyla uzantis1 ysa ve algo olan iki dosya, diyagram
dosyasinin bulundugu dizinde yaratilir. YSA uzantili dosya ag yapisini
tutan, algo uzantili dosya ise 6grenme algoritmasi bilgilerini tutan XML
biciminde iki dosyadir (Sekil 5.19).

5] Package Explorer &3 Hierarchy |

&
q

= 1§J Denerme
=3 (default packags)

[# |1| GeriBeslemeDeneme. java

& m GeriBeslemeDeneme? . java
B JRE Systern Library [jrel 5.0_06]
7 ysaua
=] renksomM. algo

|_renksomM.vsa
renk3oM, ysak
renksOM. vsaeditor
| renksOM, ysaeditor_diagram
~ = xor.ysaeditar
ot yeaeditor_diagram
=] xorfgi.algo
rel x0rAgi.ysa
|=| xorfai.ysaE
xoragi.ysaeditor
\=| xorAgi.ysaeditor_diagram
|_| KORveri.xml
Sekil 5.19 ysa ve algo uzantili dosyalar

|
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Bu dosyalar yaratildiktan sonra eger egitim gergeklestirilmek
istenirse  Window—Show View—Other igerisinden uygun algoritma
egitme penceresi agilir. Egitim penceresi igerisinden egitim verisi secilip
“Baslat” komutuyla istenilen ayarlarla olusturulan 6grenme algoritmasi
caligtirilir (Sekil 5.20). Egitim sonunda bu egitilmis ag istenilirse egitim
penceresi lizerinden “Egitilmis Ag1 Kaydet” komutu ile saklanir.

Egitilmis ag, egitim sonucu olusan agirlik bilgileri ile birlikte kaydedilir .

Problems | Javadoc | Declaration | Properties 8 Safiaie

aylma X

Editim Dosyas!

| C:/Documents and Settings/c | [ ]

i Hata:  |[3.20555016060672E5 |

Devic: 10000 |

o Baglat

:-E::'l,Documents and Settings'l,cumh_é

6.4 6.9 7.4 74 2.4 24 2.4 a4 l Editilmis Adi Kaydet l
MSE

Sekil 5.20 Olusturulan agin egitimi

Gorsel olarak agin olusturulmasi ve egitilmesi islemlerinden sonra
gelistirilen yazilimin kodu igerisinden bu aglarin eklenmesi istenirse
YSAOkuyucu ve  AlgoritmaOkuyucu  smiflar1  kullanilarak  bu
gergeklestirilir.

Egitilmis bir agin okunmasi ve girdi verisi verilip ¢iktt alinmasi
ornegi :

¥YSAOkuyucu okuyucu = new YSAOkuyucu();
CokKatmanliAlgilayici geriBeslemeAgi;
geriBeslemeAgi = (CokKatmanliAlgilayici) okuyucu.dosyadanOku("xorAgi.ysaE");

Vector<Double> test = new Vector<Double>();

test.add(new Double(l));

test.add(new Double(l));

geriBeslemeAgi.calistir(test);

double cikti = geriBeslemeAgi.getSonCikti().get(0).doubleValue();
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Algoritma okuma ve kod icerisinden ag egitimi drnegi :

AlgoritmaOkuyucu algoOkuyucu = new AlgoritmaOkuyucu();
GeriYayilmaOgrenmeAlgoritmasi algo;

algo =

¥YSAOkuyucu ysaOkuyucu

algo.setAg(ag);

= new YSAOkuyucu();
CokKatmanliAlgilayici ag;
ag = (CokKatmanliAlgilayici) ysaOkuyucu.dosyadanOku("xorAgi.ysa");

algo.baslat("XORveri.xml");

5.5 Kiitiiphane Ozellikleri Karsilastirmasi

(GeriYayilmaOgrenmeAlgoritmasi) algoOkuyucu.dosyadanOku("xorAgi.algo");

Gelistirilen kiitliphanenin, daha Once bahsedilen yapay sinir ag1

kiitiiphaneleri ve araglart1 ile belli bashh oOzellikler agisindan
karsilastirilmasi yapilmistir (Sekil 5.21).
JOONE | FANN |Matlab NN| SNNS | Gelistirilen
Katiphane
Yazihim Evet Evet Hayir Hayir Evet
Kiitiiphanesi
mi?
Tiimlesik Yok Yok Yok Yok Var
Gelistirme
Ortami
Entegrasyon
Araci
Gorsel Var Yok Yok Var Var
Diizenleme
Araci
A{ Dosyada Binary | Binary | Binary Binary XML
Saklama
Bicimi
Programlama | Java C Matlab C Java
Dili
Sekil 5.21 Karsilagtirma tablosu
Gelistirilen  kiitiiphaneyi farkli kilan iki o6zellik tabloda

goriilmektedir. Oncelikle gelistirilen kiitiiphanenin, Eclipse tiimlesik
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gelistirme ortamina, yazilim gelistirme siirecinde yapay sinir aglarini
eklemeyi hizlandiracak entegrasyon araciyla birlikte dahil olmasi ilk ayirt
edici ozelligidir. Diger ayirt edici 6zelligi ise olusturulan yapay sinir
aginin dosyada saklanmasi i¢cin XML bi¢iminin kullanilmasidir. Bu
sayede kiitiiphanenin farkli versiyonlar: ile kaydedilmis sinir aglarinin
problemsiz kullanilmasi sansi arttirilmis olunur. Ayrica XML bi¢imi
kaydedilen sinir aglarinin farkli yazilimlar tarafindan okunabilmesini ve

hatta kullanilabilmesini de saglar.

5.6 Kiitiiphane Performans Karsilastirmasi

Her ne kadar gelistirilen kiitiiphane oncelikli olarak performans
degerlerinin iyi olmasim1 hedeflemese de kabul edilebilir bir ¢alisma
hizina sahip olmasi gerekir. Bu amagla gelistirilen kiitliphanenin JOONE
ve Matlab ortamlar1 ile ag egitimleri siirelerinin karsilastiriimasi

yapilmistir.

Egitim i¢in olusturulan ag tek gizli katmana sahip 3 katmanl bir
agdir. Katmanlarin hiicre sayilari sirasiyla 2,4,1 olarak XOR problemine
uygun olacak sekilde belirlenmigtir. Test ortami i¢in kullanilan
bilgisayarin isletim sistemi Linux, islemcisi AMD Athlon 2500+ ve
bellegi 1GB'dir. Ogrenme algoritmasi olarak geriye yayilma algoritmasi
kullanilmis ve 10000 devir olacak sekilde egitim verisi i¢in
calistirtlmistir. JOONE i¢in, kiitiiphaneyle birlikte gelen 6rnek kod olan
XOR _using NeuralNet.java dosyast temel alinarak olusturulmustur.

Matlab i¢in olusturulan kod asagida verilmistir.



net.

net

net.

net

[ [o;0] [o;1]1 [1;0] [1;111;
[o110]1];

= newff { minmax(P) , [4 1],{'logsig' 'logsig'} , 'traingd' };

cputime
= 1nit(net);

trainParam.epochs = 10000;

.trainparam.goal = 0.0;

trainParam.show=NaM;
= train(net,P,T);

cputime -t

Tim aglar i¢in egitim 10'ar defa tekrarlanmis ve her egitimin

calisma siireleri kaydedilmistir. Asagidaki tabloda (Sekil 5.22) egitim

siireleri mili saniye cinsinden verilmistir. Elde edilen degerlerin grafik

olarak gosterimi Sekil 5.23'de verilmistir.

Gelistirilen
Deneme Kiitiiphane| JOONE| MATLAB
1 3140 3914 27960
2 3062 4159 27640
3 3055 4091 27660
4 3109 4256 27840
5 3054 4097 27500
6 3094 3980 27710
73 3057 3901 27660
8 3081 3958 27770
9 3075 4041 27760
10 3111 3938 27610
Ortalama 3054 4034 27711

Sekil 5.22 Egitim siireleri
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30000

27500
25000
22500

10000

£ 20000

@ 17500 o

= Geligtirilen Katiphane
7 15000 4 SJOO?T\JE P

£ 12500+ MATLAB

Ly

™

Cn

7500 +
5000 +

2500 H

U T T T T T T T T 1
1 2 3 4 5 8 7 8 9 10

Sekil 5.23 Egitim siirelerinin grafiksel olarak gosterimi

Elde edilen degerler tiim ag yapilar1 ve 6grenme algoritmalari i¢in
ayni veya benzer degerler elde edilecegi anlamina gelmez. Degerlere
bakildiginda geriye yayilma algoritmasi i¢in gelistirilen kiitliphanenin
caligma hiz1 acisindan herhangi bir dezavantaji olmadig1 sdylenebilir.
Kiitiiphane tarafindan desteklenen diger ag modelleri ve Ogrenme
algoritmalar1 da test i¢in kullanilanlar ile ayni1 temel yapiy1 paylasirlar.
Bu nedenle gelistirilen kiitiiphanedeki tiim modeller ve algoritmalar i¢in
benzer sonuglar alinabilecegi sdylenebilir. Kiitiiphanenin gelistirilmesi
asamasinda, tasarim ve gelistirme araclariyla entegrasyon on planda
tutulmasina ragmen performans agisindan da kullanilabilir oldugu

sonucuna varilabilir.

5.7 Yapay Sinir Aglarim Ogrenme Araci

Gelistirilen yapay sinir ag1 kiitiiphanesi kullanilarak bir 6grenme
arac1 gergeklestirilmistir. Bu arag¢ i¢in, Java Applet teknolojisi tercih

edildiginden Internet {izerinden kullanilabilmesi de miimkiin olmaktadir.
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http://yzgrafik.ege.edu.tr/ysa-applet.html adresinden programa
erisilebilir.

Temel olarak yapay sinir aginin yapisini, yani sahip oldugu
elemanlarin (sinir hiicreleri, baglantilar vb.) gorsellestirilmesi ile
O0grenme algoritmalarinin isleyisinin gorsellestirilmesini saglar. Bunun
yaninda ayni aracla yapay sinir ag1 olusturmak, egitmek ve bu egitilmis
ag1 kaydetmek de miimkiindiir. Bu aracgla yapay sinir aglarin1 6grenmek

isteyenler icin bir ortam olusturulmustur.

Ileri beslemeli aglar ile Adaline, algilayici ve geriye yayilma
O0grenme algoritmalarini destekler. Kiitiiphanenin destekledigi diger
yapay sinir aglari modelleri ve 6grenme algoritmalar1 da eklenebilir. Bu
arag, gelistirilen kiitiiphanenin kullanilmasina bir 6rnek olusturmasi ve
yapay sinir aglarinin yapisinin ve algoritmalarmin gorsellestirilmeyle
Ogretilmesinin temel olarak nasil olabilecegini gostermesi agisindan
onemlidir. Yapay sinir aglarin1 ve 6grenme algoritmalarini gorsellestiren

ara¢ Sekil 5.24'de gosterilmistir.

Applet ‘
Yapay Sinir Agi  Ornek Aglar

Hiicreler Arasi Bosluk |1

Katmanlar Arasi Bogluk [200

Uygula

Tiam Arahklar
+

Adi Durdur

Garsellestir

= Sinir Hiicresi Ateslendi
=

Adimlar Arasi

EBekleme Zamanm 0.5

Odrenme algoritmasi adimlan MSE

Applet started

Sekil 5.24 Yapay sinir ag1 6grenme araci
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Bu aragla, yaratilan sinir aginin g¢aligmasinin adim adim nasil
gerceklestigi gdzlemlenebilir. Ogrenme algoritmasinda hangi adimin
uygulandig (Sekil 5.25) ve sinir ag1 elemanlar1 lizerinde hangi islemlerin
ve degisikliklerin yapildig: (Sekil 5.26) takip edilebilir. Ayrica hiicrelerin
cikt1 degerleri ile baglantilarin agirlik degerleri de gozlemlenebilir (Sekil
5.27).

Odrenme algoritmasi adimlan

1- Rastgele baglangig adirhik dederlerini ata
2- Adi cahsur

3- Geriye yayllacak hatanin hesaplanmasi
4- Gizli Katmana Hatamn Yayilmasi

3- Adirhklan Giincelle

Sekil 5.25 Ogrenme algoritmasi adimlari

. X Skl Fltlerasal sz 2wl Ier]l?]
£) d| |

Adirhk -0.2122655549862078

Sinir Hiicresi Bilgi

Aktivasyon Fonksiyvonu:

Bipolar 3igmoid Fonksivonu

Cikt 0 1502 1221778671227

Sékil 5.27 Hiicre ve baglant1 bilgisi penceréléri
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6. SONUCLAR VE TARTISMALAR

Bu c¢aligmada temel olarak yapay sinir aglart tekniginin
yazilimlarda kullanilmasin1  kolaylastiracak araglarin  gelistirilmesi
tizerinde durulmustur. Gorsel araglarin genelde kullanimi kolaylastirmasi
ve hizli sonug flretmeyi saglamasi acisindan yazilim gelistirme
stireglerinde de yogunlukla kullanilmasi bu yonde arastirma ve gelistirme

yapmaya yonlendirmistir.

Gelistirilen kiitiiphane yapay sinir aglarinin topolojisine miimkiin
oldugunca uygun olacak sekilde hazirlanmistir. Bu sayede teorik bilgiye
sahip bir kimsenin gelistirilen kiitliphaneyi kullanirken uyum siiresinin

kisa olmasi saglanabilir.

Yapay sinir aglarinin gorsel ifadesinin kolay ve anlamli olmasi
dolayisiyla, gelistirilen kiitiiphane {iizerinden yapay sinir aglarinin
olusturulmas1 i¢in gorsel diizenleme ve egitim aracinin gergeklestirilmesi
miimkiin olmustur. Bu sayede hem kiitliphanenin kullanimini 6grenme
gereksinimi azaltilmig olur, hem de hizli bir sekilde gorsel ortamda

olusturulan aglar yazilimlara eklenebilir.

Eclipse gelistirme ortaminin iglevsel ozellikler agisindan giiglii ve
kolayca genisletilebilir olmasi, gelistirilen yapay sinir ag1 kiitiiphanesinin
bu ortama entegre bir sekilde kullanilabilmesini saglamistir. Yazilim
gelistirme icin gerekli tiim araglar ayn1 ortamda ve birlikte ¢aligir olmals,
timlesik gelistirme ortami felsefesine uygun olarak gelistirilen yapay
sinir aglart kiitliphanesi ve araglar1 da tiimlesik yazilim gelistirme

ortamina dahil edilmistir.

Nesne yonelimli olarak gelistirilmesi nedeniyle gerceklestirilen
kiitiiphane ve araglar diger sinir aglart modellerinin de eklenebilmesine

olanak saglar.
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Kiitiiphanenin ve gorsel aracin gelistirilmesinde oncelikle izlenen
yaklagim yazilim gelistirme siirecine entegrasyonu saglamaktir. Bunun
disinda islem hizi, bellek kullanimi gibi performans konulari1 ikinci
planda distliniilmistiir. Ancak elde edilen karsilastirmalar ve veriler
sonucunda, uygulama asamasinda performans kriterleri agisinda

kullanimi1 engelleyecek durumlarin olusmadigi sdylenebilir.

Glnliimiizde  6grenebilen  yazilimlarin  gelistirilmesi ~ 6nem
kazanirken, bu amaca hizmet edecek araglarin da gelistirilmesi ve bir
altyap1 olusturulmasi1 gerekir. Bu amac¢ dogrultusunda bakildiginda
yapilan bu ¢alisma, zeki yazilimlarin gelistirilmesi i¢in kullanilabilecek

bir ara¢ olarak degerlendirilebilir.
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