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ONSOZ ve TESEKKUR

Giiniimiiz diinyasinda hiz cok dnem arz etmektedir. Yapilan her isin miimkiin olan en
kisa zamanda ve dogru olarak sonuclandirilmasi beklenmektedir. Bu durum biligim
sektoriinde de kendini goOstermistir. Diinyamizda her giin milyonlarca bilgi
depolanmakta; bu veriler iizerinde analizler ve istatistikler yapilmaktadir. Bu analiz
ve istatistiklere gore kararlar alinmaktadir. Dolayisi ile yapilan bu iglemlerin en kisa
zamanda dogru olarak sonuclanmasi bilyiik 6nem kazanmistir. Bilim insanlart bu
islemleri yapan yeni fikirler ortaya atmakta ve bunun iizerine ¢alismalar
yapmaktadirlar. Bu calismalarin sonucunda ise yeni yaklasimlar ortaya ¢ikmaktadir.
Bu tez calismasinda verileri cok kisa siirede ve dogru olarak siniflandiran birbirinden
farkli iki islem birimi modelinin melez bir bi¢imde kullamimi amaclanmistir.
Amaclanan yontem otomatik Ogrenme veritabanlarina uygulanarak, sistemin
siniflama basarimi irdelenmistir.

Bu tez caligmasinda beni fikirleri ile yonlendiren, tesvik eden ve destegini her zaman
yanimda hissettigim danismanim Sn. Yard. Dog. Dr. Melih INAL’a tesekkiir ederim.
Ayrica hayatim boyunca beni destekleyen annem Sultan OZDEMIR’e, agabeyim
Yiiksel OZDEMIR’e ve ablam Seher OZDEMIR’e sonsuz minnet duygularimi
sunarim.
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MELEZ TEK BiR iSLEM BiRiMLi YAPAY SiNiR AGI HUCRESININ
OTOMATIK OGRENME VERi TABANLARINA UYGULANMASI

Ali OZDEMIR

Anahtar Kelimeler: Otomatik Ogrenme; Cevrilmis Carpimsal Islem Birimi;
McCulloch-Pitts Islem Birimi Modeli

Ozet: Teknolojinin gelismesi ile farkli alanlarda olusturulan verilerin depolanmast
yaninda bu verilerin analizi de biiyilk 6nem kazanmistir. Verilerin islenmesinde
farkli otomatik 6grenme yontemleri kullanilmaktadir. Bu tez calismasinda yeni bir
ikili siniflama yontemi ile bazi otomatik 6grenme veri tabanlarinin siniflandirilmasi
amaclanmistir. Siniflandirma i¢in N-bit deger esitligi temelli bir tek yapay sinir islem
birimi kullamlmistir. N-bit deger esitli§i probleminde amag; bitleri 1 olanlarin
sayilarinin tek ya da cift olmasi durumuna gére sonucun sirasiyla 1 ya da 0 oldugunu
bulmaktir. Bu problemi ¢6zmek i¢in kullanilan g¢evrilmis carpimsal islem birimi
modeli Onerilen modellerin arasinda en iyisidir. Bu model McCulloch-Pitts islem
birimi modelinden esinlenerek olusturulmustur. Bu tez ¢alismasinda siniflandirilacak
probleme gore, bu iki islem birimi modeli kullanarak melez bir islem birimi
modelinin olusturulmast amag¢lanmistir. Kullanilan ¢evrilmis ¢arpimsal islem birimi
modelindeki parametre degerleri yine siniflandirma problemine gore farkli
secilmistir. Sonug¢ olarak, c¢esitli otomatik O6grenme veri tabanlart icin ikili
siniflandirma islemi yapilmistir.
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APPLICATION OF A SINGLE HYBRID ARTIFICIAL NEURON TO
MACHINE LEARNING DATABASES

Ali OZDEMIR

Keywords: Machine Learning; Translated Multiplicative Neuron; McCulloch-Pitts
Neuron Model

Abstract: Analyzing and storing data that are consisted from different domain
become important thing with development of technology. Different machine learning
methods are used to process these kinds of data. In this thesis, a new binary
classification method is proposed for classification of some machine learning
algorithms. Only one artificial neuron based on N-bit parity rule is used for the
classification. The aim of N-bit parity problem is specified the result as 1 or 0,
according to the number of 1’s bits that is odd or even. The translated multiplicative
neuron used to solve this problem is the best model which is recommended among
the other studies. This model has been constructed by means of inspiring from the
McCulloch-Pitts neuron model. In this thesis, it is proposed to constitute a hybrid
model of these two models according to the problem that is classified. The parameter
values of translated multiplicative neuron model are chosen different according to the
classification problem. Finally, binary classification is realized for different machine
learning databases.
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1. GIRIS

Ogrenme, bir deneyim ya da denemenin sonucunda davramslarda meydana gelen
siirdiiriilebilir ve kalic1 degisikliklerdir. Teknolojideki 6grenme ise elde edilen veriler
tizerinde anlamli analizler yapmaktadir. Buradaki analiz aslinda verinin istenen

sonuca gore dogru olarak siniflandirilmasidir.

Giiniimiizde verinin depolanmasinin Onemi artmistir. Ciinkii giinliik yasamda
milyonlarca bilgi etrafta dolagsmaktadir. Bu verilerden daha sonra yararlanmak i¢in
ise bunlarin depolanmasi gerekmektedir. Ornegin bir hastanenin hastalarinin
olusturdugu veriler, bir okuldaki 6grencilerin olusturdugu veriler giivenlik
kameralarinin ¢ektigi goriintiiler vb. Bu verilerin depolanmasi ne kadar 6nemli ise bu
veriler iizerinde analiz yapmak da o kadar 6nem kazanmistir. Bilim insanlar bu
verileri siniflandirmak i¢in birgok farkli yontemler tizerinde caligsmaktadir. Bu
calismalarin sonucunda ortaya c¢ikan bir¢ok yontem giiniimiizde kullanilmaktadir.
Yapay sinir aglari, genetik algoritmalar, bulanik mantik, uzman sistemler vb.
konularda siniflandirma yapan algoritmalar gelistirilmektedir. Buradaki caligmanin
amaci ise, tek bir yapay sinir islem birimi kullanarak, verileri miimkiin olan en kisa
sirede dogru olarak siniflandirilmasini saglamaktir. Bu tez caligmasini olusturan

boliimler asagidaki gibi belirlenmistir:

Bolim 2’de otomatik Ogrenmenin tamimi yapilarak bu alanda kullamilan

siniflandirma yontemleri tanitilmistir.

Boliim 3’te Yapay Sinir Aglar1 agiklanarak, tarihsel gelisimi anlatilmigtir. Bu aglarin
icinde kullanilan islem birimi modelleri ve bu islem birimlerinde kullanilan

aktivasyon fonksiyonlan tanitilmistir.

Bolim 4’te Yapay Sinir Aglarinda kullanilan carpimsal islem birimi modeli

aciklanmistir. Bu islem birimi modeli iizerinde yapilan degisiklik ile olusturulan



cevrilmis ¢carpimsal islem birimi (1) modeli ile bu modelin olusturulmasinda temel
alman McCulloch-Pitts toplamsal islem birimi modelleri anlatilmistir. Ayrica m
islem birimi modelinde farkli deger ve isarette segilen parametreler ile McCulloch-
Pitts islem birimi modelinin melez kullanimi amag¢lanmistir. m islem biriminde, farkli
deger ve isaretlerle secilen parametre degisikligi nedeniyle amaglanan bu yonteme

degistirilmis ¢arpimsal islem birimi (1) modeli ad1 verilmistir.

Bolim 5°te m,, ve McCulloch Pitts iglem birimi modellerinin birlikte ya da =, islem
birimi modeli tek basina, farkli 6zelliklerdeki otomatik dgrenme veri tabanlarina

uygulanmasiyla, onerilen modelin yiizdelik siniflama basarimlar1 agiklanmaistir.

Boliim 6 ise amaclanan yontemin sozii edilen veritabanlarina uygulanmasi sonucu

elde edilen sonuglar yorumlanarak ileriki ¢caligmalar icin 6nerilerde bulunulmustur.



2. OTOMATIK OGRENME

Bu boliim icinde otomatik Ogrenme islemi aciklanarak, kullanilan y&ntemler

aciklanmaktadir.

2.1. Otomatik Ogrenme Nedir?

Bilisim teknolojisindeki gelismeler sayesinde artik ¢ok biiyiik miktarlarda veriler
saklanabilmektedir. Ornegin siipermarket kasalarindan, kredi karti cihazlarindan her
an milyonlarca veri, verilerin saklandigi merkezlere ulasmaktadir. Bir giivenlik
kamerasindan, bir iris tanima sisteminden, borsadaki islemlerden bircok veri elde
edilmekte ve analiz i¢cin beklemektedir. Bu islemlerin her birinin analizden farkli
sonuglara ulasilabilmektedir. Bir siipermarket isletmecisi hangi tiir iiriinlerin bir
arada satildigini, kredi kart1 tanima sistemi kullanilan kredi kartinin sahibi tarafindan
kullanilip kullanilmadigi, bir giivenlik kamerasi olagan dis1 bir sey olup olmadigini,
bir iris tanima sistemi verinin kime ait oldugunu ya da bir borsa analisti hisse
senedinin yarinki degerini 6grenmek isteyebilir. Bu durumda istenilenleri bulmak
icin; kayith veriyi kullanarak yeni verinin islenmesi gerekmektedir. Burada cok
miktarda bulunan verinin elle iglenmesi ve analizinin yapilmasi miimkiin degildir.
Bundan dolay1 bu tiir problemleri ¢ézmek icin otomatik Ogrenme yontemleri
gelistirilmis ve gelistirilmeye devam edilmektedir. Otomatik O0grenme yontemleri
onceki verileri kullanarak veriye en uygun modeli bulmaya calisir. Yeni gelen
verileri de bu modele gore analiz ederler. Biiyiilk miktarda verinin incelenip i¢inden
ise yarayan bilginin elde edilmesi islemine veri madenciligi de (data mining)
denmektedir. Dogal olarak farkli uygulamalarin analizinden farkli beklentiler
olusmaktadir. Bu beklentilere gore otomatik Ogrenme yontemleri asagida

aciklanmigtir [1].

¢ Siniflandirma: Mevcut olan siniflandirilmis verilerden hareket edilerek; yeni bir

verinin bu siniflardan hangisine ait oldugunun bulunmasidir.



Egri Uydurma (Regresyon): Mevcut olan verilerin siniflandirilmasi yerine;
veriler arasinda bir fonksiyon egrisi bulunmaya calisir.

Kiimeleme: Buradaki amag iiyelerinin birbirine ¢ok benzedigi, ancak 6zellikleri
birbirinden ¢ok farkli olan kiimelerin bulunmasi ve veri tabanindaki kayitlarin bu
farkl1 kiimlere ayrilmasidir.

Ozellik secimi/cikarimi: Veriye ait bircok ozellikten veri kiimesinin veya
smifinin degerini belirleyen 6zelliklerinin hangileri oldugu bilinmeyebilir. Bu
durumda tiim 6zellik kiimesinin bir alt kiimesi secilir (6zellik secimi) ya da bu
ozelliklerin birlesmelerinden yeni 6zellikler elde edilir (6zellik ¢ikarimu).

Mliski belirleme: Bir siipermarkette X iiriiniinii alan miisterilerin %80’i Y {iriiniinii
de aliyorsa, X {iiriiniinii alip Y {iiriiniinii alan miisteriler, Y iirtiniiniin potansiyel
miigterileridir. Miisterilerin bu tiir bilgilerinin bulundugu veritabanindan

potansiyel Y miisterilerini bulma iglemine iliski belirleme denir.

Buradaki otomatik 6grenme yontemlerinden siniflandirma kendi icinde cesitli

yontemlerle yapilabilmektedir.

2.1. Siiflandirma Yontemleri

Smiflandirma i¢in kullanilan baslica yontemler asagidaki gibidir:

Destek vektor makineleri (Support vector machines)
Ogrenme vektor nicemlemesi (Learning vector quantization)
Karar agaglar1 (Decision trees)

En yakin k komgulugu (K-nearest neighbor)

Yapay sinir aglar1 (Artificial neural networks)

2.1.1. Destek vektor makineleri

Buradaki amag; smiflandirilmak icin verilmis verileri ayiran bir dogrunun

bulunmasidir. Bulunan bu dogrunun iki 6bek arasinda esit uzaklikta olmasi saglanir

[2]. Boylelikle hatay1 azaltma olasilifi en yiiksek seviyeye ulasir. Sekil 2.1° de iki

sinifi birbirinden ayirmak icin, destek vektor makinenin buldugu smnir cizgisi



goriilmektedir. Egitim verisiyle simir ¢izgisi bulunur. Test verileri ise bu sinir

cizgisine gore siiflandirarak basarim belirlenir.

Sekil 2.1: DVM ile siniflandirma

2.1.2. Ogrenme vektor nicemlemesi

Ogrenme vektor nicemleme (OVK) algoritmasi nicemlemek istenen verilerle ayni
boyutta betimleyici vektorler rasgele segilir. Daha sonra egitim setinin her bir drnegi
icin; bu ornek vektore betimleyici vektorlerden en yakin olan belirlenir. Eger drnek
vektor ile betimleyici vektdr ayni sinifta ise; betimleyici vektdor o smifi daha iyi
temsil etsin diye ornek vektore yakinlagtirilir. Aksi durumda ise betimleyici vektor

ornek vektorden uzaklastirilir [3].

e
SRR

Sekil 2.2: OVN’de &diil (a) ve ceza (b)




Sekil 2.2°de 4 c¢esit betimleyici vektor ve bir tane x Ornegi gosterilmektedir.
Bunlardan ikisi siyah, diger ikisi ise beyaz sinifi temsil etmektedir. x Ornegi ile
betimleyici vektorler arsindaki mesafeler hesaplanmistir. Sekil 2.2 (a)’da x 6rnegine
en yakin betimleyici vektor siyahtir. x 6rnegi de ayni siniftan oldugu i¢in, betimleyici
vektor odiil olarak x 6rnegine yakinlastirilir. Sekil 2.2 (b)’de ise en yakin betimleyici
vektor ile x Ornegi aym sinifta olmadig icin, betimleyici vektor ceza olarak x
orneginden uzaklastirilmistir. Bu islem Ornek vektdre en yakin betimleyici vektor

bulunana kadar devam eder.

2.1.3. Karar agaclan

Karar agaci karar diiglimleri, dallar ve yapraklardan olusur. Buradaki karar
diugiimleri gerceklestirilecek testi belirtir. Bu testin sonucu agacin veri kaybetmeden
dallara ayrilmasina neden olur. Eger bir dalin ucunda siniflama islemi
gerceklesmiyorsa, o dalin ucunda bir karar diigiimii olusur. Eger bir siniflama iglemi
gerceklesiyorsa, o dalin sonunda yeni bir yaprak olusarak siniflama islemi devam
eder [4, 5]. Tablo 2.1°de verilen egitim kiimesine gore Sekil 2.3’te olusturulmus
karar agaci goriilmektedir. Buradaki kareler karar diigiimlerini, diiz c¢izgilerin
tizerindeki degerler dallan, diiz ¢izgilerin ucundaki degerler ise yapraklar temsil

etmektedir. Karar agaglarinin en iyi 6zelligi kolay anlasilir olmasidir.

Tablo 2.1: Karar agaglar icin egitim kiimesi

Sekil Renk Boyut Karar
Yuvarlak Yesil Kiigiik Ret
Kare Siyah Biiyiik Kabul
Kare Sar1 Biiyiik Kabul
Yuvarlak Sar1 Kiigiik Ret
Kare Yesil Biiyiik Ret
Kare Sar1 Kiigiik Kabul




Yesil

San

Ret

Ll Kiiciik
Eabul

Yuvarlalk Eare

Kabul =

Sekil 2.3: Karar agaclari

2.1.4. En yakin k komsulugu

En yakin k komsulugu (ENKK) algoritmas1 ¢cok kullanilan, egiticili ve 6rnek tabanlt
bir oriintii tamma algoritmasidir. Ornek tabanli algoritmalarda, egitim islemi
gergeklestirilmez. Test edilecek ornek, egitim kiimesindeki her bir ornekle bire bir
karsilastirilarak obekleme islemi gerceklestirilmektedir [6]. Sekil 2.4’de daireler ici
bos ve dolu olarak yerlestirilmislerdir. Buradaki i¢i bos olanlar 0’lar1 i¢i dolu olanlar
ise 1’leri temsil etmektedir. Sekil 2.4 (a)’daki x dairesini hangi sinifa ait oldugunu
bulmak icin, en yakin birinci komsu daireye bakilir. Bu daire O sifir1 temsil ettigi
icin, O olarak smiflandirilir. Sekil 2.4 (b)’de ise x dairesine en yakin 3 komsu daireye
bakilir. Bu dairelerden ikisi 1’1, digeri ise 0’1 temsil ettigi icin, x dairesi 1 olarak

siniflandirilir.

&) ® o

Co o

- S

Sekil 2.4: ENKK ile yapilmis olan iki ayri siniflandirma



2.1.5. Yapay sinir aglar1 ssmflandiricisi

Ik kez 1943’te ortaya ¢ikmis olan yapay sinir aglari bilgisayarlarda 1980’lerde
kullanima baglanmistir. Beynin yapisindan esinlenilmis bir bilgi isleme sistemidir
[7]. Bu tez calismasinda 6nerilen model yapay sinir islem birimi model oldugundan,

yapay sinir aglar1 Boliim 3’te ayrintili bir sekilde agiklanmaktadir.



3. YAPAY SINiR AGLARI

Yapay Sinir Aglann (YSA), insandaki biyolojik sinir hiicresinden esinlenilerek
olusturulmus bilgi isleme modelleridir. Literatiirde 100’den fazla yapay sinir agi
modeli bulunmaktadir. YSA’larin en biiyiik 6zelligi 6grenme yetenekleridir. Bu

durum arastirmacilarin dikkatini ceken en dnemli 6zelligidir.

1943 yilinda bir norobiyolojist olan Warren McCulloch ve bir istatistik¢i olan Walter
Pitts, “Sinir Aktivitesindeki Diisiincelere Ait Bir Mantiksal Hesap” baglikli bir
makale ile ilk sayisal bilgisayarlara 11k tutmustur [8]. John Von Neumann bu
makaleyi, “elektronik beyinler” i¢in bir kopya olarak gormiistiir. Yapay zeka
alanindaki arastirmacilar icerisinde ayn bir yeri olan Marvin Minsky, bu makaleden
aldigi ilhamla genis Olcekli zeka fikrini ortaya atmig ve uzman sistemlerin dogmasina
neden olmustur. Bronx Yiiksek Bilim Okulu’'ndan Frank Rosenblatt, goziin
hesaplamalan ile ilgilenmistir. Bu bilim adamlari, 6grenmenin ve zekanin herhangi
bir ozelliginin benzetiminde bilgisayarlarin aktif olarak nasil kullanilabilecegini,

1956 yilinda diizenlemis olduklari ilk yapay zeka konferansinda tartismislardir.

1959°da Bernard Widrow gelistirmis oldugu, basit islem birimine dayanan adaline’1
(Adaptive Linear Neuron) 1960°da bir elektronik devreye uygulamistir [9]. Adaline
ve ¢ok katmanli bicimi olan “madaline” (Multiple Adaline); ses tamima, karakter
tanima, hava tahmini ve uyarlamali kontrol gibi cok cesitli uygulamalar igin
kullanilmistir. Daha sonralar1 Adaline, ayrik bir ¢ikis yerine siirekli bir ¢ikis tiretmek
icin gelistirilmistir. Widrow, telefon hatlar iizerindeki yankilar1 gidermeye yarayan
uyarlamali filtreleri gelistirmede, uyarlamali dogrusal islem birimi algoritmasini

kullanmistir. Boylelikle ilk defa YSA’lar gercek bir probleme uygulanmistir.

Helsinki Teknik Universitesi’'nden Teuvo Kohonen, 1970’lerin ilk yillarinda
uyarlamali 6grenme ve birlesik hafizalar iizerine temel ¢aligmalar yapmis. Yapmis bu

calismalar da egiticisiz 6grenme algoritmalarinin gelismesine 151k tutmustur [10].



Minsky ve Papert’in almag¢ (perceptron) isimli kitaplarinda, YSA’ nin temel olarak
ilgi cekici konular olmadigimi belirtmeleri bir¢ok aragtirmacinin bu alanda
calismaktan vazgecmelerine neden olmustur. YSA konusunda ¢alismaya devam eden
Grossberg, YSA modellerini yapilandirmak icin norolojik verinin kullanilmasi, algi
ve hafiza i¢in YSA tabanli mekanizmalarin Onerilmesi, belirgin esitliklerle
biitiinlesen bir baglant1 noktas1 (sinaptik) modeli icin bir iliskilendirici kural {izerinde

calismastir.

1982 yilinda ilgi ¢ceken bir bagka gelisme, molekiiler biyolojiden beyin kuramciligina
gecis yapan bir model, Caltech fizik¢isi Hopfield tarafindan sunulmustur. Kendi

adiyla anilan bir ag yapis1 gelistirmis olup bir¢cok alana uygulanmistir.

[k kez 1987 yilinda yapilan yapay sinir aglar1 kongresinden sonra YSA uygulamalari
yayginlagmistir. Giiniimiizde, YSA’larla ilgili arastirmalar yapan c¢ok sayida bilim
adam ve arastirma gruplan vardir. Farkli bilim alanlarinda calisan arastirmacilar,

bircok yeni gelismeleri sunmaya devam etmektedirler.

3.1. Biyolojik Sinir Hiicresi

Sekil 3.1 ‘de goriinen biyolojik sinir hiicresi yapisi ii¢ bolimden olugmaktadir [7].
Bunlar,

e Hiicre govdesi (Soma)

e Tasiyicilar (Axon)

e Alicilar (Dentrit)

~ AY - \
~ A (Tasyicilar)

~ | Axon
\U}\\-...l a l,l—...‘.__‘___\_ }; E

Dentl'ito/\i L
(Aledar) 77 | AV
e A A% S

Soma
(Hitcre Gavdesi)

Synapse
(Hitcreler Arasi Baglant Nolctasi)

Sekil 3.1: Biyolojik sinir hiicresi yapisi
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Biyolojik sinir hiicresindeki hiicre govdesi hiicreyi denetler ve hiicre etkinliklerinin
tiimiinii yonetmekle sorumludur. Hiicre govdesinden iki ¢esit uzanti ¢ikmaktadir.
Bunlardan alicilar bilgiyi tastyicilardan alir ve gerekli iglemler icin hiicre govdesine
tagir. Tasiyicilar ise hiicre icerisinde iglenmis olan bilgiyi diger sinir hiicrelerinin
alicilarina iletir. Fakat iki sinir hiicresinin arasinda direk bir baglant1 yoktur. Bir sinir
hiicresinin tasiyicilan ile diger bir sinir hiicresinin alicilar arasinda synapse denilen
hiicreler aras1 baglanti noktalar1 vardir. Bilgi tastyicilarin ucuna ulastiginda iletimi
saglayacak kimyasal madde bu synapse baglant1 noktasina yayilir. Yayilan bu madde
sonraki sinir hiicresinin alicilarin1 uyarir. Boylece bir sinir hiicresindeki bilgi diger
bir sinir hiicresine ulagmis olur. Biyolojik sinir hiicresinden esinlenilerek olusturulan
yapay sinir hiicresi yapisi Sekil 3.2’de verilmistir [7]. Tablo 3.1 ise iki hiicre modeli

arasindaki karsilagtirmay1 vermektedir.

Wy Esik Degeri

¥ Cilas

Altivasyon

Toplaina
Fonlksiyvonu

Fonksivonu

Sekil 3.2: Yapay sinir hiicresi yapisi

Tablo 3.1: Biyolojik sinir hiicresi ile yapay sinir hiicresinin karsilagtirilmasi

Biyolojik Sinir Hiicresi Yapay Sinir Hiicresi
Sinir Hiicresi Islem Birimi

Hiicre Govdesi Transfer Fonksiyonu
Alicilar Toplama Fonksiyonu
Tastyicilar Islem Biriminin Cikist
Sinaps Agirliklar
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3.2. Yapay Sinir Hiicresi

Yapay sinir hiicreleri en kiiciik bilgi isleme birimleridir. Sekil 3.2 de goriilen bir
yapay sinir hiicresi 5 boliimden olusur [11]. Bunlar girisler, agirliklar, toplama
fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve ¢ikistir. Girisler, diger hiicrelerden veya dis
ortamdan yapay sinir hiicresine giren bilgilerdir. Bilgiler agirliklar iizerinden hiicreye
girer. Agirliklar ilgili girisin hiicre iizerindeki etkisini belirler. Toplama fonksiyonu
bir hiicreye giren net girdiyi hesaplar. Buradaki toplama fonksiyonu girisler ile
agirliklarin carpimlarinin toplami oldugu gibi, girisler ile agirliklarin carpiminin
carpimi da olabilir. Bunun disinda maksimum ya da minimum olan fonksiyonlarda
kullanilmaktadir. Aktivasyon fonksiyonu ise hiicre c¢ikisini hesaplayan genellikle
dogrusal olmayan bir fonksiyondur. Yapay sinir hiicrelerinde net girdiyi +1 arttiran
ya da -1 azaltan degerli esik girisi vardir. Bu giris degeri sabit degerli olarak bir giris
vektorii (xg) olarak polarma (bias) girisi seklinde adlandirilir. Bu giris asirlik vektorii

wy katsayisi ile gosterilir ve esik deger b katsayisi olarak adlandirilir.
3.2.1. islem birimi modeli

Sekil 3.2 de goriinen yapay sinir hiicresini matematiksel denklemi asagidaki gibidir:

N
V= xw, +w,.y = (V) 3.1

i=1
Burada x; € R (i=1,...,N) islem birimi modelinin giris vektorleridir, w; € R (i=1,...,N)

agirlik matrisidir ve wy esik degeridir. v net giris ve f: R—R islem birimi modelinin

aktivasyon fonksiyonudur, y ise cikigidir.
3.2.2. Aktivasyon fonksiyonlari

Aktivasyon fonksiyonlari, yapay sinir hiicresinin ¢ézmek istedigi probleme gore
cesitlilik gosterir. Bu fonksiyonlar sabit parametreli oldugu gibi, ayarlanabilir
parametreli de olabilir. Eger dogrusal bir problem coziiliiyorsa dogrusal aktivasyon
fonksiyonu kullanilir. Sekil 3.3’te degisim grafigi verilen dogrusal fonksiyonun

denklemi asagidaki olup, n katsayisi egimi ifade etmektedir.

12



f(v)=nv (3.2)

Sekil 3.3: Dogrusal aktivasyon fonksiyon

Sekil 3.4’de grafikleri verilen sigmoid fonksiyonlarinin, siirekli, tiirevi aliabilir ve
dogrusal olmadig: i¢in; dogrusal olmayan problemlerin ¢oziimiinde sik¢a kullanilir.

Logaritmik ve hiperbolik tanjant sigmoid fonksiyonlarinin denklemi sirasiyla

asagidaki gibidir:

f(v)= — (3.3)
I+e™
1 _ —av

f(v)= — (3.4)
I+e™

Yukaridaki denklemde a katsayist sabit olarak 1 secilir. Fakat istenirse, problemin

ozelligine gore a degiskeni de ayarlanabilir.

fivi1

ng

0g

07

06

05

04

03

nz2

01

Sekil 3.4: Logaritmik Sigmoid (a) ve Hiperbolik Tanjant (b) aktivasyon fonksiyonu
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McCulloch-Pitts modelinde de kullamlan esik aktivasyon fonksiyonu, islem
biriminde mantiksal ¢ikis verdigi icin; ikili (binary) siniflandirma problemlerinde
sikca kullanilir [7]. Bu fonksiyonun grafigi Sekil 3.5’te ve denklemi ise Denklem

3.5‘te verilmistir.

{1,V20

f= 3.5)

0, v<O
W T
o
RS S S N N s
O s
e
SRR T W W W
N I N——.e
S NN —----
PN S U SO O S
o1 f
0 | ] H | i | i i I v
5 4 3 2 -1 u] 1 2 3 4 5

Sekil 3.5: Esik aktivasyon fonksiyonu

3.3. Yapay Sinir Aglarinin Simiflandirilmasi

Islem birimlerinin birbiri ile cesitli sekilde baglanmasi sonucu yapay sinir aglart
olusur. Buradaki islem birimlerinin birbiri ile baglanma sekilleri agin yapisini
belirler. Olusturulan bu cesitli aglarin, istenilen problemi ¢dzmesi icin agirliklarin
degistirilmesi gerekir. Bu agirliklarin nasil degistirilecegini de 6grenme algoritmalari
belirler. Boylelikle YSA’lar yapilarina ve 6grenme algoritmalarina gore iki sinifa

ayrilirlar.

3.3.1. Yapay sinir aglarinin yapilarma gore simflandirilmasi

YSA’lar yapilarina gore; ileri beslemeli (feedforward) ve geri beslemeli (recurrent)

olarak simiflandirilir [12].
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3.3.1.1. ileri beslemeli yapay sinir aglari

fleri beslemeli yapay sinir aglar1 (IBYSA); islem birimlerinin katmanlar seklinde
diizenlenmesiyle olusur. Bir katmandaki islem birimlerinin c¢ikiglann diger
katmandaki islem birimlerinin agirliklarima baglanarak bu katmanin girislerini
olusturur. Bu tiir yapilar genellikle 3 katman seklinde diizenlenir. Bu katmanlar; giris
katmani, orta katman (gizli katman) ve ¢ikis katmanidir. Fakat istenirse orta katman
tek bir katmandan degil birka¢ katmandan olusturulabilir. Giris katmani aga sunulan
bilgiler iizerinde hic¢bir degisiklik yapmadan orta katmana iletir. Bilgiler orta ve ¢ikis
katmaninda islenerek ag cikisi olarak verilir. Bu tiir katmanlarda gecikme yoktur.
Cikis degeri, olmasi geren ¢ikis degeri ile karsilastirilarak bir hata isareti elde edilir.
Bu hata isaretine gore, en c¢ok kullanllan geriye yayma algoritmasi
(Backpropagation) ile agirliklarin yenilenmesi saglanir. Bu agin blok diyagrami Sekil
3.6 da verilmistir. Bu tiir aglara 6rnek olarak, Cok Katmanh Almac¢ (Multi Layer
Perceptron (MLP)) ve Ogrenme Vektor Nicemleme (Learning Vector Quantization

(LVQ)) aglan gosterilebilir.

x(t) fiw.x) ¥(t)

Sekil 3.6: ileri beslemeli agin blok diyagrami

3.3.1.2. Geri beslemeli yapay sinir aglari

Geri beslemeli yapay sinir aglar1 (GBYSA), en az bir islem biriminin ¢ikis1 kendisine
veya baska bir iglem birimine giris olarak verilmesi ile olusturulur. Geri besleme, bir
katmandaki hiicreler arasinda olabilecegi gibi katmanlar arasindaki hiicrelerde de
olabilir. Boylelikle girisler hem ileri yonde hem de geri yonde aktarilmis olur. Bu
durum aga dinamiklik kazandirir. Bu tiir aglar 6zellikle tahmin edici sistemlerde
kullanilir. Sekil 3.7°de blok diyagrami gosterilen GBYSA’ya 6rnek olarak Hopfield,

Self Organizing Map, Elman ve Jordan aglar verilebilir.
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x(t)

fiw.x)

¥(t)
Gecikme
()

yit+d)

Sekil 3.7: Geri beslemeli yapay sinir aginin blok diyagrami

3.3.2. Yapay sinir aglarinin 6grenme algoritmalaria gore simflandirilmasi

YSA’da 6grenme olusturulan agin istenilen sonucun elde edebilmesi i¢in; agirliklarin

degistirilmesidir. Asagidaki alt boliimlerde anlatilan {i¢ temel 6grenme yonteminden

sOz edilebilir.

3.3.2.1. Egiticili 6grenme (Supervised learning)

YSA’nin hesapladig1 her bir ¢ikis degeri icin istenilen ¢ikis degeri verilir. Verilen bu
cikis degeri ile agin gercek c¢ikis degeri arasindaki farka gore; islem birimleri
agirliklarinin yeniden diizenlemesine egiticili 6grenme denir. Egiticili 6grenme blok
diyagrami Sekil 3.8’de gosterilmektedir. Egiticili 6grenme algoritmasina Ornek

olarak delta kurali ve genisletilmis delta kurali veya geri yansitma algoritmalarini

verebiliriz [12].

Yapay Smn
Giis Ag
x(t)

Gercek Cilag

@gren.m?
Isareti

Hata T
p(d.y)

| dit)

Istenilen Cilas

Sekil 3.8: Egiticili 6grenme blok diyagrami
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3.3.2.2. Egiticisiz 6grenme (Unsupervised learning)

Blok diyagrami Sekil 3.9’da verilen egiticisiz Ogrenme yonteminde; egiticili
ogrenmede oldugu gibi YSA’dan istenilen ¢ikis degeri 6nceden verilmemektedir. Ag
elde ettigi ¢ikis degerlerine gore, kendi yaklasimlarimi kendisi belirlemektedir [12].
ART (Adaptive Resonance Theory) veya SOM (Self Organizing Map)

algoritmalarin egiticisiz 6grenmeye Ornek olarak verebiliriz.

Yapay Sinir
Gy Af Gercek Cikis

4

Sekil 3.9: Egiticisiz 6grenme blok diyagrami

3.3.2.3. Takviyeli 6grenme (Reinforcement learning)

Blok diyagrami Sekil 3.10 da goriilen takviyeli 6grenme egiticili 6grenme yontemine
benzemektedir. Bu yontemde istenilen c¢ikis degeri aga verilmemektedir. Bunun
yerine elde edilen gergek cikis degerini, aga verilen giris degerine gore dogrulugunu
kontrol eden bir 6l¢iit kullanilmaktadir. Bu tip 6grenmeye ornek olarak ise Boltzman

kuralin1 veya genetik algoritmalari verebiliriz.

Ging Yapay Siir Careal Dikis
Apr vek Cilag
x(t) ¥it)

Kritik Isaretler _Tnk\'i)‘:e
Kritile Isareti

Uretici

Sekil 3.10: Takviyeli 6grenme blok diyagrami
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3.4. ileri beslemeli Cok Katmanh Aglar Ve Ogrenme Algoritmalari

fleri beslemeli cok katmanli aglar (IBCKA)‘in egitiminde cok farkli dgrenme
algoritmalar1 kullanilmaktadir. Bu tip aglarda egiticili 6grenme algoritmas1 olarak;
geriye yayma, Levenberg-Marquardt, hizli yayihim (QP-Quikprop, delta-bar-delta
(DBD), genisletilmis dalta-bar-dalta (EDBD-extended delta-bar-delta) algoritmalar
ornek olarak verilebilir. Takviyeli 6grenme yonteminde ise genetik algoritma (GA)
verilebilir. IBCKA min blok diyagrami Sekil 3.11 de verilmistir. Bu tip agalarin
yaygin olarak kullanilmasinin sebebi; yukarida saydigimiz bir¢ok algoritmanin ¢ok
rahat bir bigcimde kullamlmasidir. Yukarida belirtilen algoritmalarin olarak kullanilan

geriye yayma algoritmasi anlatilacaktir.

8

BN
kg
—a.é&@/@_’

Sekil 3.11: Ileri beslemeli ¢ok katmanli yapay sinir ag

3.4.1. Geriye yayma algoritmasi

Bu algoritmadaki amag; hata isaretini bulmak ve bu hata isaretine gore agirliklar
yenilemektir. Egitim setindeki her bir 6rnek icin asagidaki 3 adimin tekrarlanmasi
gerekmektedir. Asagida adimlari verilen algoritmanin akis semasi Sekil 3.12°de

gosterilmistir [12].
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1. Adim: ileri yayihm

Sakli katmanda bulunan islem birimleri icin v; ve y; degerleri hesaplanir:

v, zixrwﬁ+w0 Jy, =1 (v)) (3.6)
r=1
Denklem 3.6’te i=1,...H gizli katmandaki islem birimlerinin sayismni, r = 1,...,N ise
yapay sinir agina verilen giris vektorlerinin boyutunu ifade etmektedir. X, agin giris
vektorii, w,; gizli katmandaki her bir islem biriminin giris katmaninda bulunan girig
vektorlerinin sayisina gore agirliklari, wo ise esik degeri gOstermektedir. v; gizli
katmandaki her bir islem biriminin net girisini, f; gizli katmanda kullanilan
aktivasyon fonksiyonu ve y; ise gizli katmandaki islem birimlerinin ¢ikisini ifade

etmektedir.

Cikis katmaninda bulunan her islem birimi i¢in v; ve y; degerleri hesaplanir:
H

vj=Zyiwij+w0 Y =1(v) (3.7)
i=1

Denklem 3.7°daki j=1...M c¢ikis katmaninda kullanilan islem birimlerinin sayisini
gostermektedir. v; ¢ikis katmanindaki her islem biriminin net girisi, wj; ise bu islem
birimlerine bir Onceki katmandan gelen giris degerlerinin sayisina gore agirlhik
degerleri ve wy ise esik degeri ifade etmektedir. f; yine ¢ikis katmaminda j. Islem
birimi i¢in kullanilan aktivasyon fonksiyonunu, y; ise agin c¢ikis degerini

gostermektedir.

2. Adim: Geri yayilhim

Cikis katmaninda kullanilan her bir islem birimi i¢in hata asagidaki gibi hesaplanir:
8, =(0; =y (v)) (3-8)
Burada oj istenen ¢ikis degerini, y; agin o anki hesaplanan ¢ikis degeri ise yine j.

Islem biriminin aktivasyonun fonksiyonun tiirevini ifade etmektedir. Gizli katmanda

kullanilan her bir islem birim icin hata Denklem 3.9’a gore asagidaki gibi hesaplanir:
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H
8 =1 (v)D 8w, (3.9)
i=1

3. Adim: Agirliklarin yenilenmesi
Cikis ile gizli katman arasinda kullanilan agirliklarin yenilenmesi sirasinda kullanilan

agirlik degisimleri agagidaki denkleme gore hesaplanir:
Aw (1) =md,,y; +aAw (t=1) (3.10)

Gizli katman ile giris katmam arasinda kullanilan agirliklarin yenilenmesi sirasinda

kullanilan agirlik degisimleri asagidaki denkleme gore hesaplanir:
Aw (1) =Mnd,;x, + aAw . (t—1) (3.11)

Denklem 3.10 ve 3.11°deki t degeri agin iterasyon sayisini, 1 Ogrenme ve o ise
momentum katsayilarin1 gostermektedir. Daha sonra ise asagidaki denklemler

kullanilarak agin yeni agirliklar1 hesaplanir.
Wi (D =w(t=D+Aw (1) , w,(O)=w,(t-1)+Aw (D) (3.12)

3.5. Yapay Sinir Aglarmin Ozellikleri Ve Uygulama Alanlari

Yapay sinir aglarinda islem birimlerinin paralel baglanarak olusturulmasindan
dolay1; YSA’lar karmasik problemleri ¢6zebilme yetenegine sahiptirler. Asagidaki
ozelliklerden dolay1, YSA bir¢ok bilim alaninda kullanilmaktadir:

e Dogrusallik: YSA’larin  yapilarn dogrusaldir. Fakat a8 olusturan islem
birimlerinde  kullanilan  aktivasyon  fonksiyonuna gore  dogrusalligi
belirlenmektedir. Islem birimlerinin bu 6zelli§i dogrusal olmayan karmasik
problemlerin ¢oziimiinde kolaylik saglar.

e Ogrenme: YSA’larda kullanilan agirliklarin degerleri; belirli bir hata 6lgiitii ve
O0grenme algoritmalart yardimiyla yenilenir. Bu oOzellik ile agin 6grenmesi
gerceklestirilir.

e Genelleme: YSA, istenilen problemi Ogrendikten sonra egitim sirasinda

karsilasmadigi test ornekleri i¢inde istenen tepkiyi liretir.
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e Uyarlanabilirlik: YSA’lar bir problemi ¢6zmek icin egitildikten sonra,
problemdeki degisiklige gore ag tekrar egitilebilir.

e Hata Toleransi: YSA’larin yapilarindan dolayi, herhangi bir problemin ¢oziimii
sirasinda hatay1 indirgeme yetenekleri son derece iyidir.

e Donanim ve Hizz Agm icinde kullamlan islem birimlerinin paralel
baglantilarindan dolay1, YSA’larin bilgi isleme hizlan yiiksektir.

e Analiz ve Tasarim Kolayligi: YSA’lar ¢oziilmek istenen probleme gore

kolaylikla tasarlanabilir.

YSA’larin uygulama alanlan asagidaki gibi 6 gruba ayrilabilir:

Anza Analiz ve Tespiti: Elektrik makinelerinin, ucaklarm ya da bilesenlerinin,

tiimlesik devrelerin ve benzeri ariza analizlerinde kullanilir.

Tip Alaninda: Isitme engelliler icin ses analizi, belirli hastaliklarin teshis ve tedavisi,
ameliyat goriintilleme, ilaglarin yan etkilerinin analizi, X-1gmlarin okunmasi,
Epileptik felcin nedenlerinin arastirilmasi ve seker hastaligiin riskinin belirlenmesi

baslica uygulama alanlaridir.

Savunma Sanayi: Radar isaretlerinin analizi, yeni ve gelismis silahlarin yapiminda,

hedef tanima ve izleme v.b.

Haberlesme: Goriintii ve veri sikistirma, otomatik bilgi sunma servisleri, konusma

verisinin gercek zamanda analizi v.b.

Uretim: Robot ve kontrol sistemlerini otomatiklestirme, iiretim ve kalite kontrolii,

montaj hattinda parga secimi.
Otomasyon ve Kontrol: Ucaklarda otomatik pilot sistemi otomasyonu, ulasim

araglarinda otomatik yol bulma ve gosterme, robot sistemlerin kontrolii, dogrusal

olmayan sistem modelleme ve kontrolii v.b.
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Sekil 3.12: Ileri beslemeli cok katmanl1 agda geri yayilim akis semasi
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4. CARPIMSAL iSLEM BiRiMi MODELIi

Carpimsal islem birimi genellikle yiiksek dereceli ve melez olan yapay sinir
aglarinda kullanilmistir [13-15]. Sekil 4.1°de yapisi ve Denklem 4.1°de de
matematiksel ifadesi goOriinen carpimsal islem birimi; m islem birimi olarak

adlandirilir [16].

N
V=Hwi.xi, y=1f(v) 4.1)
i=1
Denklem 4.1°de, x; € R (i=1,...,N) carpimsal islem biriminin girisleridir; w; € R
(i=1,...,N) agirliklaridir. f: R —R carpimsal islem biriminin aktivasyon fonksiyonu

ve y ise iglem birimi ¢ikisini ifade etmektedir.

flv) Y, Cias
L

Transfer

Carpmmsal
sty onu Fonksiyonu

Sekil 4.1: Carpimsal islem birimi

Carpimsal islem birimi baz1i melez yapay sinir aglarinda basarili bir sekilde

kullanilmis olsa da dezavantajlar1 bulunmaktadir [15, 17]. Bu dezavantajlar asagidaki

gibidir.

e Carpimsal islem birimi, giris degerlerinin olusturdugu yiizeydeki herhangi bir
noktay1 merkez kabul ederek kendi karar yiizeyini olugturamamasidir.

e Secilebilir degisken parametrelere sahip olmamasidir.
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Carpimsal islem birimi N-bit deger esitligi (parite) probleminin ¢oziimiinde de
kullanilmigtir. Fakat burada kullanilan carpimsal islem birimini yapisinda degisiklik
yapilmistir. Yapilan bu degisiklik ile olusan ¢arpimsal islem birimi m, islem birimi

olarak adlandirilmistir [18]. 7, islem biriminin denklemi asagidaki gibidir:
v=b[Jx,—t) ,y=1f,(v) (4.2)
i=l

Denklem 4.2°de b € R olup Sekil 4.1°deki wy esik degeri parametresi ile eg degerdir.
xi € R (i=1,...,N) @, islem biriminin giris degerleri ve t; € R (i=1,...,N) olup yine Sekil
4.1°de agirlik (w;.....wn) parametreleri ile ifade edilmektedir. Aktivasyon fonksiyonu
olarak da Sekil 3.5’de verilen esik aktivasyon fonksiyonunu kullanilmaktadir. m
islem birimi yapisi i¢in bir diger 6nemli husus, girislerle agirliklarin ¢carpimi yerine

fark: alinmaktadir.

N-bit deger esitligi coziilirken kullanilan w; islem biriminde; ¢6ziilmek istenen
verinin giris degerlerinin sayi ¢ift ise b<0, tek ise b>0 secilir (Eger N=¢ift ise b<O0,

N=tek ise b>0). t; ise O<t;<1 arasinda secilir [18].

Ayrica olusturulan 7, islem birimi ile Denklem 4.1 ile tamimlanmis olan ¢arpimsal
islem birimi modelinin dezavantajlar giderilmistir [19]. Carpimsal islem birimi N-bit
deger esitligi problemini ¢ozmek i¢in baska calismalarda da kullanilmistir [20]. N-bit
deger esitligi problemini ¢6zmek icin kullanilan 7, islem birimi modelinin avantajlar
asagidaki gibi siralanabilir [18]:

. Tek bir iglem biriminin kullanilmasi

« Gizli katman kullanilmasina gerek olmamasi

. Ogrenme algoritmalarina ihtiyag duymamasi

Denklem 4.2°de verilen m; islem birimi modeli McCulloc-Pitts iglem birimi
modelinden esinlenerek olusturulmustur. McCulloc-Pitts islem birimi modelinin

denklemi ise agagidaki gibidir.

N
\% :W()+inwi,y:f[h(v ) 4.3)

i=1

24



Denklem 4.3’te wy Sekil 4.1°deki esik degeri parametresi ile aymidir. x; € R
(i=1,...,N) islem birimi elamanin giris degerleri ve w; € R (i=1,...,N) agirlik
degerleridir. Aktivasyon fonksiyonu olarak yine esik aktivasyon fonksiyonu

kullanilmaktadir.
McCulloc-Pitts islem birimi modeli, m carpimsal islem birimi modelinin

parametreleri ile karsilastirldiginda wy, b parametresine, w; ise t; parametresine

karsilik gelmektedir.
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5. OTOMATIK OGRENME VERI TABANLARI VE UYGULAMALARI

Bu boliimde tez ¢alismasinda amaglanan degistirilmis m; (7y,) islem birimi modeli ile
McCullcoh-Pitts islem birimi modellerinin melez kullanimi hedeflenmistir. m,, islem
birimi modelinde hedeflenen, m islem birimi modeline bagh kalarak b ve t
parametrelerinin probleme uygun sekilde Onceden belirlenerek, higbir egitim
algoritmasina gerek duyulmadan smiflama isleminin yapilmasi amaclanmistir.
Smiflandirma problemleri i¢in kullanilan =, islem birimi ile McCullcoh-Pitts islem
birimi modelleri ii¢ farkli otomatik 6grenme veritabanina uygulanarak, amaglanan
melez yapmin basarimi test edilmistir. Bu tez calismasinda kullamilan Rahip
(Monk’s), Balon ve Tic-Tac-Toe veritabanlarina Internet iizerinden ulasilabilir [21,
22]. Tez calismasindaki farkli uygulamalarin kodlart Dev-C++ Versiyon 4.0.8.0
programi kullanilarak yazilmistir. Bu veritabanlar1 ile yapilan uygulamalar ve

degerlendirmeler altboliimlerde agiklanmistir.

5.1. Rahip (Monk’s) Problemi Uygulanmasi

Rahip problemi ile aslinda yapay bir robottan s6z edilmektedir. Bu yapay robotun alt1
tane farkli Ozelligi bulunmaktadir. Bu Ozellikler siras1 ile asagidaki gibi
tanimlanmaktadir [23]:

x; : kafa sekli (head_shape) € yuvarlak, kare, sekizgen (round, square, octagon)
xp : vicut sekli (body_shape) € yuvarlak, kare, sekizgen (round, square, octagon)
x3 : glilimsemesi (is_smiling) € evet, hayir (yes, no)

X4 :elinde tuttugu (holding) € kilig, balon, bayrak (sword, balloon, flag)

xs : ceket rengi (jacket_color) € kirmizi, sari, yesil, mavi(red, yellow, green, blue)

X¢ : kuyrugu (has_tie) € evet, hayir (yes, no)
Yukaridaki oOzelliklere dayanarak Rahip problemi M;, M,, M;j seklinde
isimlendirilerek iic smifa ayrilmistir [23]. Bu iic simf asagidaki o6zelliklerle

belirlenmektedir:
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Problem M;: Eger verilen ozelliklerden kafa sekli ve viicut sekli ayn1 ozellige
sahipse ya da ceket rengi kirmizi ise bu problem M, e aittir (kafa sekli = viicut sekli

ya da ceket rengi = kirmiz1).

Problem M;: Eger robotun alti 6zelliginden her hangi iki tanesi icerdikleri

ozelliklerin ilk degerini aliyorsa; bu problem M, ‘ye aittir.

Problem Mj: Eger verilen 6zelliklerden robotun ceket rengi yesil ve elinde tuttugu
kili¢ ise ya da ceket rengi mavi degil ve viicut sekli sekizgen degilse; bu problem
Mj5’e aittir ((ceket rengi = yesil ve elinde tuttugu = kili¢) ya da (ceket rengi # mavi ve

viicut sekli # sekizgen)).

Uc sinifa ayrilmis olan Rahip probleminden yalnizca M, problemi deger esitligi
problemine benzerlik gostermektedir. Bundan dolay1 my, islem birimi ve McCulloch-
Pitts islem birimi modelleri yalnizca M, problemine uygulanmistir. M, probleminde
toplam 432 tane veri bulunmaktadir. Diger ¢aligmalarda [23] bu verilerin 169 tanesi
algoritmalarin testi icin kullamilmistir. Bu tez calismasinda da aymi veri seti

kullanilarak amaglanan yontemin siniflandirma basarimi arastirilmastir.

Yapay robotlarin 6 farkli yerinden alinan verilerle islem yapabilmek i¢in; bu verilerin
yeniden diizenlenmesi ve ikili sayiya cevrilmesi gerekmektedir. Bu diizenleme

asagidaki gibi yapilmistir:

x; : kafa sekli (head_shape) ¢ 1,2,3 (0000, 0001, 0011)

X : vicut sekli (body_shape) € 1, 2,3 (0000, 0001, 0011)

x3 : glilimsemesi (is_smiling) € 1, 2 (0000, 0001)

x4 : elinde tuttugu (holding) ¢ 1,2, 3 (0000, 0001, 0011)

x5 : ceket rengi (jacket_color) € 1,2, 3,4 (0000, 0001, 0011, 0100)
X¢ : kuyrugu (has_tie) e 1,2(0000,0001)

Yukarida goriildiigi gibi yapay robotun her bir noktasindaki &zelliklere onluk
tabanda sayisal giris degerleri verilerek, 4 bitlik ikili say1 sistemine c¢evrilmistir.

Cevirme sirasinda onluk say1 degerlerinin dogrudan karsilig1 olan ikili say1 sitemine
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bire bir degil bir eksigi olarak cevrilmistir. Bunun nedeni ise veriyi deger esitligi

kuralina uydurabilmektir.

5.1.1. Rahip problemi ile ilgili yapilan diger calismalar

Thurn ve digerleri Belcika’da 1991 yazinda otomatik 6grenme iizerinde gerceklesen
2. Avrupa Yaz Okulunda farkli 6grenme tekniklerinin karsilagtirilmasini bir rapor
seklinde Ozetlemislerdir [23]. Sembolik ve sembolik olmayan &grenme teknikleri
Rahip problemine uygulanmistir. Bunun sonucunda elde edilen basar1 oranlar1 Tablo
5.1°de yalmizca M, problemi icin verilmistir. Bu karsilastirmanin 6nemli bir 6zelligi
de bir arastirmaci toplulugu tarafindan yapilmasidir. Thurn ve digerlerinin, kendi
algoritmalarinda kullanmis olduklar1 kurallar, algoritmalarinin &zellikleri ya da

yapay sinir aglar ile ilgili diger 6zellikler agagidaki altboliimlerde vurgulanmistir.

5.1.1.1. AQ17 algoritmalari

AQ17-DCI (Acuity Quality 17- Data-driver Constructive Induction) algoritmasi AQ

O0grenme programina dayanmaktadir. AQ (Acuity Quality) algoritmasi bir 6rnek

setinde minimum ya da minimuma yakin sayida karakterize edilmis kurallar iiretir.

Bu algoritma asagidaki gibidir [24, 25]:

1. Verilen bir karar siifi i¢in; tohum denilen tek bir pozitif 6rnek secilir. Bu
ornekten bir set olusturulur. Olusturulan bu set cok genel birlesik
tanimlamalardan elde edilir. Olusan bu set yildiz olarak adlandirilir. Buradaki
tanimlamalarin her biri tiim negatif 6rnekleri diglamak zorundadir.

2. Yiudiz olarak adlandirilan 6rnek icinde tek bir tamimlama segilir. Secilen
tanimlama en iyi tanimlama olarak adlandirilir. Eger bu en iyi tanimlama tiim
pozitif 6rnekleri kapsarsa algoritma durur.

3. Diger durumda ise; yeni tanimlanmis 6rnekler arasinda yeni bir tohum secilir ve

1. ve 2. adimlar tiim ornekler kapsanana kadar sirasiyla tekrarlanir.

AQ17-DCI smif 0 i¢in 2 kural ve sinif 1 i¢in 1 kural kullanir.
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5.1.1.2 Geri yayilim ve agirhk diisiislii geri yayillim

Bu YSA yapisinda 17 tane giris birimi vardir. Bunarin hepsi 0 ya da 1 olarak
secilmistir. Biitiin giris birimleri bir gizli katmandaki 2 islem birimine baglantisi
vardir. Bu 2 gizli islem birim ise cikis islem birimine baglanmistir. 0 ve 1 olarak
kisitlanmis olan ¢ikis degeri 0.5 ’den biiyiik ve esit ise bir giris simif iiyesi olarak
siniflandirilmistir. EGitim bir Sun Sparch is istasyonunda 10 ile 30 saniye arasinda
gerceklesmektedir. Connection Machine CM-2 olarak isimlendirilmis paralel bir
bilgisayarda egitim zamani bir rahip problemi icin 5 saniyeden az bir siireye
indirgenmistir. 90 egitim dongiisiinde (epoch) sonra bu sistemin verimi %100

dogruluga ulagsmaktadir.

Agirhik disiislii teknigi geri yayilim algoritmasini kullanir. Burada agin egitimi
sirasinda agirlik diisiisii denilen bir katsay1 kullanilir. Kullanilan bu katsay1 Thrun M3
problemi i¢in 0.1 alinmistir. Boylelikle dogru siniflandirma yapmistir. Bu katsayiy1
agin gizli katmaninda 2, 3 veya 4 islem birimi olarak da farkli ag yapilarinda

denemistir.

5.1.1.3 Cascade correlation algoritmasi

Cascade Correlation egiticili bir yapay sinir ag1 yapisi kullanilmaktadir. Bu agin
yapisi iki tiirlidiir [26]. Birincisinde agin yalnizca girisler, ¢ikis birimleri ve bunlarin
arasindaki gizli katmandan meydana gelir. Bu tek gizli katman hatayr en aza
indirgemek i¢in egitilir. Hatanin seviyesinde baska bir gelisme goriinmez ise, bu agin
performans1 degerlendirilir. Eger hata yeteri kadar kiiciikliikte ise egitim durur.
Ikincisinde ise, gizli katmana yeni islem birimleri arta kalan hatay1 azaltmak icin aga
eklenir. M; problemi i¢in Cascade Correlation algoritmasinin sonucu; 82
iterasyondan sonra, 1 gizli islem birimi, egitim ve test setinde O hata, harcanan

zaman ise 7.75 sn. olarak gerceklesmistir.
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5.1.2 @, islem birimi ile McCulloch-Pitts islem birimi modellerinin rahip M,

problemine uygulanmasi

California tiniversitesinin ftp sunucusundan M, problemi i¢in alinan veriler 169x7
biiyiikliigiinde bir matris olusturmaktadir [21]. Bu matristeki 7. siitun yapay robotun
ozelliklerine gore iiretilmis olan 1 ve O‘lardan olusmaktadir. Buradaki verinin 64

tanesi 1 kalan1 0 degerine sahiptir.

Calismamizda ilk olarak 169 veri matrisi m; islem birimi modeline uygulanmistir.
Iyoda vd. N-bit deger esitligi problemi i¢in b<0 ve O<ti<l olarak belirlemelerinden
dolayi, bu uygulamada m; islem biriminin parametrelerinden b ve t; sirasiyla -1 ve
0.5 secilmistir (b=-1, ty,...,tx=0.5) [18]. Sonug olarak da 169 tane verinin 105 tanesi
dogru olarak siniflandirilmistir. Basarim ise %62.130 olarak gerceklesmistir.

Bu sonug yeterince tatmin edici bulunmamistir. Ciinkii giris degerine bakilmaksizin
cikig degerini O yapildiginda zaten verinin yapisindan dolay1 115 veri dogru olarak
siniflandirilabilmektedir. Bu durumda da basarim zaten %68.047 olacaktir. Siniflama
basarimini arttirmak i¢in m islem birimindeki b degerinin se¢imi N-bit deger esitligi
probleminden farkli secilerek ve m; iglem birimi ile birlikte McCulloch-Pitts islem
birimi modelinin birlikte melez kullanimi amaclanmistir. Bu model ise w,, islem
birimi modeli olarak adlandirilmistir. Her iki islem birimi modeli i¢in ise Denklem
3.4’deki esik aktivasyon fonksiyonu ve t; ise O ile 1 arasinda secilmistir. Daha sonra
ise asagidaki kurallar probleme gore belirlenmistir. Asagidaki kurallar sirasi ile
eklendiginde sistemin smiflama basarimi gittikce artmaktadir. Yazilan kurallar,
Rahip M, probleminin sahip oldugu onluk sayilar goz Oniinde bulundurularak
yazilmigtir. Fakat veriyi N-bit deger esitligi yontemine benzetmek igin, islem
birimine bu onluk sayilarin bir eksiginin ikili say1 sistemindeki karsiliklar
verilmistir. M, probleminde 6 giris olduguna gore ve her giris icin 4 bitlik bir ikili
say1 belirlendiginden islem birimi modeli 24 girise sahiptir. Asagidaki kurallar i¢in
i=0.5 secilirken b=12 segilerek ve verinin durumuna gore isareti degistirilerek sistem
siniflandirma basarimlar degerlendirilmistir.

Kural 1: EGER (x;=3 ya da x,=3 ya da x4=3 ya da x5=3)

ISE b>0 ve Denklem 4.2’yi DEGILSE b<0 ve Denklem 4.3’ii kullan.
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Eger yalnizca Kural 1 kullanilirsa, 169 verinin 125 tanesi dogru olarak siniflandirilir.
Sistem basarimi ise % 73.964 olur.
Kural 2: EGER x5=4 ISE b<0 ve Denklem 4.2’yi kullan.
Eger Kural 1 ve Kural 2 beraber kullanilirsa, 169 tane verinin 143 tanesi dogru
olarak siniflandirilir. Sistem basarimi % 84.615 olur.
Kural 3: EGER x5=4 ve (x1=x2=x3=1vexg#1)yada(x;=3vexp #l ve x5 # 1
vexa#l ve x¢ # 1) yada (x;=3 ve xo=Xx3 =X4 = X¢ = 1) ya da (x;= X = X3=2 ve x4
#1) yada (x;=2 yada 3 ve x, =2 yada 3 ve x3 =2 ya da3 ve x4 =2 ya da3 ve x¢=2) )
ISE b>0 ve Denklem 4.2’yi DEGILSE b<0 ve Denklem 4.2’yi kullan.
Eger Kural 1, Kural 2 ve Kural 3 birlikte kullanilir ise 169 tane verinin 150 tanesi
dogru olarak siniflandirilir. Bu durumda sistem basarim % 88.767 olarak gerceklesir.
Kural 4: EGER (x,=3 yada x, =3 ya da x,=3 yada xs=3) ve ((X;=X=X3=X¢=1) ya
da(x;=3vex;=2yada3vexs=2yada3vexs=2yada3vexs=2yada3ve
w=2)yada(x;=2yada3vex,#2vexs#2vexy=Xs=Xs=1)yada(x;=2vex,=
3vexs=2vexa#l vexg# 1) yada(x; #3 vexp#2 ve x3=X4= 1 ve X¢# 2) yada
x1=3vexy=x5 =x¢=1) ya da (x;=1 ya da 2 ve x,=2 ya da 3 ve x4=1 ya da 3 ve
x5=1 ya da 2 ve x3 = X5= X¢) ya da (x;=1 ve x,=3 ve x3=1 ve x4=1 ve xs=1 ve x¢=2) )
ISE b<0 ve Denklem 4.2’yi DEGILSE b>0 ve Denklem 4.2’yi kullan.
Eger Kural 1, Kural 2, Kural 3 ve Kural 4 birlikte kullanilir ise 169 tane verinin 167
tanesi dogru olarak siniflandirilir. Sitem basarimi % 98.817 olarak gerceklesir.
Kural 5: EGER (x,#3yadax,#3yadaxs#3yadax ;#£3)ve (X;= Xp= X3=X4=
X5 =X¢)
ISE b<0 ve Denklem 4.2’yi kullan.
EGER (x,#3yadax,#3yadxs#3yadax,#3) ve (Xi= X2 = X3=X5 =
X¢ Ve X4 # Xg) ISE b>0 ve Denklem 4.2’yi DEGILSE b<0 ve Denklem
4.3’i kullan.

Eger Kural 1, Kural 2, Kural 3, Kural 4 ve Kural 5 birlikte kullanilir ise 169 verinin
169 tanesi dogru olarak siniflandirilir. Boylece sistem basarimi ise % 100.000 olur.
Bu algoritmaya iligkin programlama kodlari, tez caligmasindaki diger otomatik

O0grenme veri tabanlarina 6rnek olusturmasi icin, Bolim EK A ’da verilmistir.
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Diger calismalarda M, probleminin ¢oziimii i¢in egiticili 6grenme algoritmalari
secildiginden, kendi algoritmalarinin egitimini yaptiktan sonra bu tez calismasinda
kullandiklart 169 adet veri ile kendi algoritmalarini test etmislerdir. Buna gore
yiizdelik sistem basarimlarini hesaplanmistir. Bu ¢aligmada 6nerilen melez model ise
egitim olmaksizin veri setindeki tiim veriler icin yazilan kurallar ile sistem
basarimini belirlemek ve diger caligmalarla karsilastirmak dogru olacaktir. Bu
durumda 432 veri i¢in amaglanan melez modelin yiizdelik sistem basarimi yaklasik

% 90 olarak gerceklesmektedir.

Yukaridaki calismaya ek olarak b ve t; parametreleri farkli secilerek tiim kurallarin
yer aldigi durumda sistem basariminin nasil degistigi belirlenmistir. Bu islemin
sonucunda elde edilen veriler Tablo 5.1’de goriilmektedir. Tablo 5.1’e gore M,
problemi icin; sistem siniflandirma basarimin en yiiksek diizeyde saglayacak b ve t;
parametrelerinin degerleri asagida verilmistir:

e b=+1vet;=0.3

® b==+2vet;=[0.5-0.6]

* b=+3vet;=[0.8-0.9]

Tablo 5.1: M, problemi icin farkli b ve t parametrelerine gore sistem bagarimi

b ¢ Sistem b ¢ Sistem
Basarim (%) Basarim (%)

0.1 87,500 0.1 87,500

0.2 87,500 0.2 87,500

0.3 89,814 0.3 87,500

0.4 85,185 0.4 87,500

+1 0.5 81,712 +3 0.5 87,500
0.6 81,712 0.6 86,342

0.7 81,712 0.7 86,342

0.8 81,712 0.8 89,814

0.9 81,712 0.9 89,814

0.1 87,500 0.1 87,500

0.2 87,500 0.2 87,500

0.3 87,500 0.3 87,500

0.4 87,500 0.4 87,500

+2 0.5 89,814 +4 0.5 87,500
0.6 89,814 0.6 87,500

0.7 85,185 0.7 87,500

0.8 85,185 0.8 87,500

0.9 85,185 0.9 86,342
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Tablo 5.2’de M, problemi i¢in yapilan calismalarin basarim siras1 goriilmektedir.
Tablo 5.2°de goriildiigii gibi bu tez calismasinda Onerilen m, islem birimi ile
McCulloch-Pitts toplamsal islem birimi modellerinin melez kullanimi % 89,81

siniflandirma bagarimi gostererek, siralamada 7. sirada yer almaktadir.

Tablo 5.2: M, problemi i¢in yapilan ¢alismalarin basarim siralamasi

Basarim Sistem
Siralamasi Yontem [ Kaynak Basarimi(%)
1 AQ17-DCI/ Bala ve digerleri. 100,00
2 Backpropagation / Thrun 100,00
3 Backpropagation with weight decay / Thrun 100,00
4 Cascade Correlation / Fahlman 100,00
5 AQI17-HCI / Bala ve digerleri. 93,10
6 AQI17-FCLS / Bala ve digerleri. 92,60
. Melez islem birimi modeli/ bu tez 89,81
calismasi
8 AQ15-GA / Bala ve digerleri. 86,80
9 Assistant Professional /Cestnik vd. 81,30
10 AQR / Kreuziger ve digerleri 79,70
11 Prism / Keller 72,70
. Ecobweb l.p. & information utility / Van de 7130
Welde
13 Mfoil / Dzeroski 69,20
14 ID5R / Kreuziger ve digerleri. 69,20
15 ID3, no windowing / Kreuziger vd. 69,10
16 CN2 / Kreuziger ve digerleri 69,00
17 ID3 / Kreuziger ve digerleri 67,90
18 Ecobweb leaf prediction / Reich vd. 67,40
19 TDIDT / Van de Welde 66,70
20 IDL / Van de Welde 66,20
21 ID5R-hat / Van de Welde 65,70
22 Classweb 0.10 / Kreuziger ve digerleri. 64,80
23 ID5R / Van de Welde 61,80
24 Classweb 0.15 / Kreuziger ve digerleri. 61,60
25 Classweb 0.20 / Kreuziger ve digerleri. 57,20
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5.2 @, Islem Birimi Modelinin Balon Veri Tabanmina Uygulanmasi

Bu veri tabanindaki balon dort farkli 6zelligi sahiptir. Bu 6zelliklerden her biri ise
kendi icinde farkli 6zellikler icermektedir. Balonun sahip oldugu bu 6zellikler
asagidaki gibi tanimlanmistir [21, 22]:

x1: renk (color) € sar1, mor (yellow, purple)

X2: boyut (size) € genis, kiiciik (large, small)

x3: hareket (act) € gergin, dalma (stretch, dip)

X4: yas (age) £ yetigkin, cocuk (adult, child)

Balon sahip oldugu 6zelliklere gore Tablo 5.3’te gosterildigi gibi 16X5 boyutunda
bir matris verisi olusturmaktadir. Olusan bu veriler ise; 5. siitunda sahip oldugu
ozelliklere gore sisirilmis ya da sisirilmemis sekilde evet (E) veya hayir (H) olarak

siiflandirilmaktadir.

Tablo 5.3: Balon veri tabaninin anlamsal 6zellikleri

Sira No. | Renk Boyut | Hareket Yas Sismis
Sar1 Kiigiikk | Gergin | Yetiskin
Sar1 Kiigiik | Gergin | Cocuk
Sar1 Kiigciik | Dalma | Yetiskin
Sar1 Kiiciik | Dalma Cocuk
Sar1 Genis Gergin | Yetigkin
Sar1 Genis Gergin | Cocuk
Sar1 Genis Dalma | Yetigkin
Sar1 Genis Dalma | Cocuk
Mor Kiigiikk | Gergin | Yetiskin
Mor Kiiciik | Gergin | Cocuk
Mor Kiigiilk | Dalma | Yetiskin
Mor Kiicik | Dalma Cocuk
Mor Genis Gergin | Yetigkin
Mor Genis Gergin | Cocuk
Mor Genis Dalma | Yetigkin
Mor Genis Dalma | Cocuk

NI N b e I = N=l I R E= AV RN SR S
| b | b | o | | o | o | O | | o | | b | | e | e | e

Tablo 5.3’teki anlamsal veriler, N-bit deger esitligi problemine benzetilerek

asagidaki gibi sayisallastirilmistir:

X1: renk € sar1, mor (1, 0)
X,: boyut € genis, kiiciik (0, 1)
x3: hareket £ gergin, dalma (1, 0)
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X4: yas € yetiskin, cocuk (1, 0)
Xs5: sismis € E,H (1, 0)

Balon probleminde Tablo 5.4’te goriildiigii gibi 4 farkli simiflandirma veri seti
bulunmaktadir. Tablo 5.3’deki E ve H olarak yapilan siniflandirma asagidaki
kuralara gore yapilmaktadir:

Veri Seti A: Eger yas=yetiskin ya da hareket=gergin Ise sismis=E Degilse sismis=H
Veri Seti B: Eger yas=yetiskin ve hareket=gergin Ise sismis=E Degilse sismis=H.
Veri Seti C: Eger renk=sar1 ve boyut=kiiciik Ise sismis=E Degilse sismis=H.

Veri Seti D: Eger (renk=sar1 ve boyut=kiiciik) ya da (yas=yetigkin ve
hareket=gergin) Ise sismis=E Degilse sismis=H.

Tablo 5.4: Ikili say1 sistemine cevrilmis olan balon veri setleri

Veri Seti A Veri Seti B Veri Seti C Veri Seti D

Sira No.
X1 X2 X3 X4 X5 X X2 X3 X4 X5 X1 X2 X3 X4 X5 X1 X2 X3 X4 X5
1 11111 11111 11111 11111
2 11101 11100 11101 11101
3 11011 11010 11011 11011
4 11000 11000 11001 11001
5 10111 10111 10110 10111
6 10101 10100 10100 10100
7 10011 10010 10010 10010
8 10000 10000 10000 10000
9 01111 01111 01110 01111
10 01101 01100 01100 01100
11 01011 01010 01010 01010
12 01000 01000 01000 01000
13 00111 00111 00110 00111
14 00101 00100 00100 00100
15 00011 00010 00010 00010
16 00000 00000 00000 00000

Bu veri setlerinde kullanilan b parametresi N-bit deger esitligi problemindeki b
degerinin secilme kurallarina gore belirlenmemistir. Her bir veri seti i¢in belirlenen

kurallar ve secilen parametreler alt boliimlerde verilmistir.

5.2.1 Balon veri seti A

Veri seti A i¢in eger asagidaki gibi bir kural yazilmaz ve b=-2, t; =0.5 ile Denklem

4.2 kullanilirsa 16 tane verinin 12 tanesi dogru olarak simiflandiriimaktadir.
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Boylelikle sistem basarimi % 75.000 olmaktadir. Fakat asagidaki gibi bir kural
yazilmasi ile 16 verinin tamami dogru olarak siniflandirilmaktadir. Boylece sistem
basarimi ise % 100.000 olmaktadir.

Kural: EGER x3=0 yadaxs=0 ISE b<0 ve Denklem 4.2’yi kullan DEGILSE b>0
ve Denklem 4.2’yi kullan (b=20.5, t;=0.5).

5.2.2 Balon veri seti B

Bu veri seti icin kural yazilmadan 6nce b=-2, t; =0.5 ile Denklem 4.2 kullanilirsa 16
verinin 4 tanesi dogru olarak simiflandirilmaktadir. Sistem basarimi % 25.000
olmaktadir. Fakat asagidaki tek bir kural ile 16 verinin timii dogru olarak
siniflandirilmakta ve sistem basarimi % 100 olmaktadir.

Kural: EGER x5 = 0 ve x4 = 0 iSE b<0 ve Denklem 4.2’yi kullan DEGILSE b>0 ve
Denklem 4.2’yi kullan (b=20.5, t;=0.5).

5.2.3 Balon veri seti C

Bu veri setinde de kural yazilmadan 6nce b=-2, t;=0.5 ve Denklem 4.2 kullanilirsa 16
verinin 4 tanesi dogru olarak siniflandirilir. Sistem basarimim 25.000% olur. Kural
yazilmasi halinde 16 verinin tamami dogru olarak simiflandirilmaktadir. Boylece
sistem basarimi 100.000% olur.

Kural: EGER x; = 0 ve x, = 0 iSE b<0 ve Denklem 4.2’yi kullan DEGILSE b>0 ve
Denklem 4.2°yi kullan (b=20.5, t;=0.5).

5.2.4 Balon veri seti D

Burada sistemin 16 verisinin tamaminin dogru siniflandirilmas: i¢in 2 tane kural
gerekmektedir. 11k kuralda sistem, 16 verinin 9 tanesini dogru olarak siniflandirarak
sistem basarimini % 56.250 yapmaktadir. Fakat Kural 1 ve Kural 2’yi birlikte
kullanmamiz halinde 16 verinin tamami dogru siniflandirilmakta ve sistem basarimi
% 100.000 olarak gerceklesmektedir. Ayrica farkli b ve t; parametrelerine gore
sistem bagarimlarinin etkisi Tablo 5.5’te goriilmektedir.

Kural 1: EGER ((x;=1 ve x, = 1) vada(x3=1vexs=1)) ve ((x;=0vex,=0)ya
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da(x;=0vex;=1)yada(x3=1vexs=0)) ISE b<0 ve Denklem 4.2’yi kullan
DEGILSE b>0 ve Denklem 4.2’yi kullan (b=2%2, t;=0.5).

Kural 2: EGER (x; = 0 ve x, = 0) yada (x3 =0 ve x4 =0) ISE b<0 Denklem 4.3’ ii
kullan (b=-2, t;=0.5).

Tablo 5.5: Balon problemi i¢in farkli b ve t; parametrelerine gore sistem basarimi

Sistem Sistem
b t Basarim b t; Basarim
(%) (%)
0.1 100.00 0.1 100.00
0.2 100.00 0.2 100.00
0.3 100.00 0.3 100.00
0.4 100.00 04 100.00
+1 0.5 75.00 +2 0.5 100.00
0.6 75.00 0.6 100.00
0.7 75.00 0.7 100.00
0.8 75.00 0.8 100.00
0.9 75.00 0.9 100.00

5.3 @, Islem Birimi Modelinin Tic-Tac-Toe Problemine Uygulanmasi

Tic-Tac-Toe veri tabanm bir oyundan alinmis olan verilerden olusmaktadir. Oyun

asagidaki gibi 9 kareden olusmaktadir [27, 28].

1 % X3
1.4 1'5 lﬁ
Xy Xg Xg

Sekil 5.1: Tic-Tac-Toe oyunu

Bu karelerin her biri ‘x’, ‘0’, ‘b’ degerini almaktadir. ‘x’ birinci oyuncuyu, ‘o’ ikinci
oyuncuyu ‘b’ ise boslugu ifade etmektedir. Oyuncular sirasiyla Sekil 5.1°deki

karelerin her hangi birisine kendi harflerini yazarlar. Hangi oyuncu kendi isaretledigi

37



harfinden 3 sira olusturmus ise oyunu kazanir. Bu 3 sira bir siitunda, satirda veya
capraz da olabilir. Bu veritabaninda 958 tane veri bulunmaktadir [21, 22]. Fakat bu
verilere gore kazanan oyuncu ‘x’ harfine yani birinci oyuncuya gore belirlenmistir,
kazanma pozitif kaybetme de negatif olarak belirlenmistir. 958 oyunda 626 tanesi
pozitif yani ‘x’ kazanmistir, 332 tanesi negatif yani ‘x’ kaybetmistir. Bu verileri ikili
say1 sisteminde ifade etmek i¢in ‘x” sembolii 1, ‘0’ ve ‘b’ sembolleri ise O secilerek
N-bit deger esitligi problemine benzetimi yapilmistir. Birinci oyuncunun (‘x’)
kazanmasi durumunda ilgili veri kiimesinin sonucu 1, aksi durumda is 0 se¢ilmistir

(x10: pozitif, negatif (1,0)).

958X10 biiyiikliigiinde olusan veri matrisi; siniflandirilmak iizere m, islem birimi
modeline uygulanmistir. Burada da b parametresi N-bit deger esitligi probleminde
kullanilan b degerini se¢me kuralina gore belirlenmemistir. Esik aktivasyon
fonksiyonlar t; = 0.5 ile ilk once b=-2 secilerek Denklem 4.2 kullamilmistir (b=-2,
t;=0.5). Bunun sonucunda 958 verinin 608 tanesi dogru olarak siniflandirilmis ve
basarim % 63.466 olmustur. Daha sonra ise b<0 ve Denklem 4.3 kullanilmis (b=-2,
t;=0.5). Bu durumda ise 958 verinin 654 tanesi dogru olarak smiflandirilmistir.
Sistem basarimi % 68.267 olmustur. Veri tekrar incelendikten sonra her satirdaki ‘b’
(bosluk) sayis1 belirlenmis ve agsagidaki kural yazilmistir.

Kural: EGER bosluk say1s1=2,3 ISE b<0 ve Denklem 4.2’yi kullan DEGILSE b>0 ve
Denklem 4.2’yi kullan (b=22, t;=0.5).

Yukaridaki kural kullanildigi zaman 958 verinin 942 tanesi dogru olarak
siniflandirilmig ve basarim % 98.330 olarak gerceklesmistir. Bu problemi ¢6zen
diger algoritmalarin ve bu tez calismasinda kullanilan algoritmanin basarim sirasi

Tablo 5.6’da goriilmektedir.

Tablo 5.6’daki sonuglara gore bu tez calismasinda Onerilen islem birimi modeli
Newboole ve IB3-CI (Instance Based 3- Constructive Induction) algoritmasindan
sonra en iyi siniflandirma verimini saglamaktadir. Newboole’y1 Pierre Boneli ve
Alexander Parodi 1991 yilinda Stewart W. Wilson’in Boole siniflandirma
sisteminden esinlenilerek gelistirilmistir. Bu yeni smiflandirma sistemi genetik
tabanli olup 6grenme algoritmasi olarak egiticili 6grenmeyi kullanilmaktadir [29,

30].
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IB3-CI 6rnek tabanlhi bir algoritma olup; 1991 yilinda Aha’nin Citre algoritmasindan
esinlenilerek olusturmus oldugu bagka bir algoritmadir [31]. IN3-CI ENKK
algoritmasimi kullanir ve var olan o6zelliklerin bilegenlerini iiretir. Bu bilesenlerde
ornekleri pozitif ve negatif olarak eslestirir. Boylece verilen 6rneklerin pozitif ve

negatif olarak siniflandirilmasini yapar.

Tablo 5.6: Tic-tac-toe problemi i¢in farkli algoritmalarin basarim siralamasi

Siralama | Algoritmalar Basarim(%)
1 NEWBOOLE 100.00
2 IB3-CI 99.10
3 Ty Islem Birimi Modeli 98.33
4 IB1 98.10
5 CN2 98.10
6 1B3 82.00
7 MBRtalk 88.40
8 NewID 88.00
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6. SONUCLAR VE ONERILER

N-bit deger esitligi problemi her zaman YSA yapilari ve dgrenme algoritmalarini
test etmek icin kullamlmistir. Bunun sebebi bu tip bir problemin dogrusal
olmamasidir. Bu tiir bir problem icin; simdiye kadar onerilen YSA yapilarinda en az
bir gizli katman ve 6grenme algoritmasi kullanilmistir. 7, islem birimi modeli ile bu
yaklagim ortadan kalkmistir. Bu model ile parametreleri bir kez dogru secildikten
sonra tek bir ¢carpimsal islem birimi kullanilarak her hangi bir 6grenme algoritmasina
ihtiya¢ olmadan N-bit deger esitligi problemi ¢oziilmiistiir [20]. Boylelikle islem hizi
da yiikselmistir. Bu tez ¢alismasinda ise m; islem birimi modelindeki b parametresi,
problemin 6zelligine gore farkli isaret ve degerde secilerek degistirilmis m; (my) islem
birimi modeli kullanilmistir. 7, islem birimi modeli ile McCulloch-Pitts islem birimi
modeli goz Oniine alinarak; bu iki modelin melez kullanimi amag¢lanmistir. Fakat
problemin 6zelligine gore bazen bu iki model birlikte bazen de yalnizca m, islem
birimi modeli kullanilmigtir. Calismamizda uygulama olarak ii¢ tip problem ve
bunlara ait alt1 farkli veritaban1 bulunmaktadir. Kullanilan veritabanlarinin hepsi N-
bit deger esitligi problemine benzetmek icin ikilik say1 sistemine cevrilerek sisteme

uygulanmustir.

[Ik uygulama olarak Rahip problemi segilmistir. Bu problem icin; 7, islem birimi
modeli ile birlikte McCulloch-Pitts islem birimi modelinin melez kullanimi
saglanmistir. Kullanilan bu melez yap1 5 adet kurallar ile birlikte veritabanindaki tiim
oriintiileri dogru sekilde siniflandirarak, sistem basarimi yaklasik % 90 olarak
gerceklesmistir. Bu tez ¢alismasinda M, probleminin ¢6ziimiinde Onerilen yontem
diger farkli yontemlerle karsilagtirldiginda sistem basarimi acisindan 7. sirada
oldugu goriilmiistiir. Ikinci uygulama olarak Balon problemi secilmistir. Bu problem
ise kendi icerisinde dort cesit veri taban1 barindirmaktadir. Bu veri tabanlarindan
birinci, ikinci ve {i¢iinciisiinde 7, islem birimi modeli, dordiinciisiinde ise m;, islem

birimi modeli ile birlikte McCulloch-Pitts islem birimi modeli birlikte kullanilmistir.
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Veri tabanlarinin hepsinde probleme uygun sirasiyla 1., 2., ve 3. veri tabanlarina tek
bir kural, 4. veri tabanina 2 adet kural yazilarak sistem siiflandirma basarimlar
100% olarak gerceklesmistir. Bu tez ¢alismasinda balon problemi icin siniflandirma
hatast 0.0 iken Soloria T. ve Feuntes O. Tarafindan gelistirilen OC (Ordered
Classification) algoritmasi balon probleminde 0.27930 hata ile siniflandirma islemini

yapmaktadir [32].

Uciincii uygulama olarak Tic-Tac-Toe problemi secilmistir. Bu problemde de mp,
islem birimi modeli ve tek bir kural kullanilarak, sistem basarimi %98.330 olmustur.
Diger calismalarla karsilastirildiginda yontemin onerilen sistem basarimi 3. sirada
yer almaktadir. Bu tez ¢alismasinda kullandigimiz otomatik 6grenme veri tabanlar
ile ilgili daha 6nceden yapilan ¢alismalarin hepsinde bilinen yontemler kullanilmistir.
Onceki calismalarda kullanilan YSA yapilarinda en az bir gizli katmanda iki ya da ii¢
islem birimi ve Ogrenme algoritmalart kullanilirken, bu tez calismasinda ise
baslangicta parametreleri en uygun seklide secilmis tek bir islem birimi kullanilarak
her hangi bir O6grenme algoritmasina gereksinim duymadan uygun c¢oziimler
tiretmektedir. Boylelikle iglem hiz1 yiiksek olarak gerceklesmektedir. Bu tez
caligmasinin  dezavantaji ise, probleme 06zgii kurallarin otomatik olarak

olusturulmamis olmasidir.

Gelecek caligmalar i¢in, burada yazilan kurallar1 otomatik olusturan bir calisma
yapilmasi 6nerilmektedir. Ornegin bulanik mantik kural ¢ikartim sistemi kullanilarak

kurallarin otomatik olarak olusturulmasi saglanabilir.

Bu tez calismasinda Onerilen islem birimi modelinde 6grenme bulunmamaktadir.
Fakat stniflandirmaya baslamadan dnce b ve t; parametrelerinin uygun bicimde se¢im
islemi s6z konusudur. Oneri olarak yazilan algoritma probleme goére bir 6n islemden
gecirilerek kural eklenmesi gerekip gerekmedigine ve b ve t; parametrelerinin hangi
degerde secilmesi gerektigine karar verecek sekilde diizenlenmesi ileriki ¢alismalar

icin Onerilmektedir.
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EK A: PROGRAM KODLARI

#include <stdio.h>
#include <stdlib.h>
#include <math.h>
#include <alloc.h>
#include <time.h>
#include <dos.h>
#include <conio.h>

#define katibsay 10 //Her Katmandaki Islem Birimi Sayis1 belirlenir
#define katsay 10 // Katman Sayisi.

#define sat 169

#define sut 7

#define sutl 25

struct katmantip{ [IFFFF*Katmanlar Arasy## %%
int say; //Katmanlardaki Noron Sayisin verir.
float cikis[katibsay]; //Katmanlardaki Cikis1 verir.
float t[katibsay][katibsay]; //Katmanlardaki agirliklar verir.
int trans[katibsay]; //Katmanda Kullanilan Transfer Fonk. Belirler.
3
struct nettip{
int say;
struct katmantip katman[katsay];
3
int 1,j,k;
int sec;

struct nettip net;

float ver[sat][sut];

float veri[sat][sutl];

float hedef;

float x[sutl]; /lYsa'ya Girig verilerini alirken kullanilir.
float b;

char tc[2];

/1#*#**Transfer Fonk. Kullanarak Net Cikig1 Hesaplar™#
float fx(float y, int tr)

{

float sonuc;
switch (tr)
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{

case 1:
sonuc=y;
break;
case 2:
if (y>=0)
sonuc=1-1/(1+y);
else
sonuc=-1+1/(1-y);
break;
case 3: //Esik aktivasyon fonksiyonu
if (y>=0)
sonuc=1;
else
sonuc=0;
break;
}

return sonuc;

}

/15 leri Dogru Net Cikigt Hesaplar otttk
void hesapla_sec1()
{

int1i,j,k;

float carpim;

for (k=0 ;k<(net.say-1);k++)

{
for(j=0;j<net.katman[k+1].say;j++)
{
carpim=b*(-1);
for (i=0;i<net.katman([k].say;i++)
{
carpim *=(net.katman[k].cikis[i]-net.katman[k+1].t[j][i]);
}
tc[0]='C'ste[1]="-";
net.katman[k+1].cikis[j]=fx(carpim,net.katman[k+1].trans[j]);
}
}
}
void hesapla_sec2()
{
int i,j,k;

float carpim;
for (k=0 ;k<(net.say-1);k++)
{

for(j=0;j<net.katman[k+1].say;j++)

{

carpim=b;
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for (i=0;i<net.katman([k].say;i++)
{
carpim *=(net.katmanl[k].cikis[i]-net.katman[k+1].t[j][i]);
}
tc[0]='C'ste[1]="+";
net.katman[k+1].cikis[j]=fx(carpim,net.katman[k+1].trans[j]);
}
}
}

void hesapla_sec3()
{
int i,j,k;
float toplam;
for (k=0 ;k<(net.say-1);k++)

{
for(j=0;j<net.katman[k+1].say;j++)
{
toplam=b*(-1);
for (i=0;i<net.katman([k].say;i++)
{
toplam +=(net.katman[k].cikis[i]*net.katman[k+1].t[j][i]);
}
tc[0]="T";tc[1]="-";
net.katman[k+1].cikis[j]=fx(toplam,net.katman[k+1].trans[j]);
}
}
}
void hesapla()
{
switch (sec)
{
case 1:
hesapla_sec1();
break;
case 2:
hesapla_sec2();
break;
case 3:
hesapla_sec3();
break;
}
}

[1***Qiris verilerini Girig Katmanina aktarir*****
void set_giris()
L
int 1i;
for (i=0; i<(net.katman[0].say); i++)
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{
net.katman[0].cikis[i]=x][i];
}
}
void agirlik()
{
int i,j,k;
float a,c;
for(k=1;k<net.say;k++)
{
for (j=0;j<net.katman[k].say;j++)
{
for(i=0;i<net.katman[k-1].say;i++)
{
/I net.katman[k].t[j][i]=fabs(((float)(rand()%10000))/10000-0.5);
net.katman[k].t[j][i]=0.5;
}
}
}

}
/I Verileri Bir Metin Dosyasindan Okur

void oku_veri()
{
int i,j,k,a,sec;
FILE *dosya;
dosya=fopen("c:\\tc\\work\\monks\\veri\\monks2.txt","r");
if(!dosya)
{
printf("Dosya(monks2.txt) a¢ilamadi.....\n");
}
else
{
printf("Dosya(monks2.txt) acildi....\n");
}
for (i=0;i<sat;i++)
{
a=0;
for (j=0;j<sut;j++)

fscanf(dosya,"%f ", &verli][j]);
sec=ver[i][j];
if(j==6)
{
veri[i][24]=ver[i][j];

else

{

switch (sec)

{
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a+=3;
}
}
fclose(dosya);
}

case 1:
veri[i][j+a+0]=0;
veri[i][j+a+1]=0;
veri[i][j+a+2]=0;
veri[i][j+a+3]=0;
break;

case 2:
veri[i][j+a+0]=0;
veri[i][j+a+1]=0;
veri[i][j+a+2]=0;
veri[i][j+a+3]=1;
break;

case 3:
veri[i][j+a+0]=0;
veri[i][j+a+1]=0;
veri[i][j+a+2]=1;
veri[i][j+a+3]=0;
break;

case 4:
veri[i][j+a+0]=0;
veri[i][j+a+1]=0;
veri[i][j+a+2]=1;
veri[i][j+a+3]=1;
break;

void transfertipleri()

{

int i;

for (k=1;k<net.say;k++)

{
{

for (i=0;i<net.katman[k].say;i++)

net.katman[k].trans[i]=3;

}
}
}

void tablo()
{

int 1,tp=0;
FILE *cikis;

49



cikis=fopen("c:\\tc\\work\\monks\\veri\\mnk2ext.txt","w");

if(!cikis)
{
printf("Dosya(mnk2ext.txt) agilamadi.....\n");
}
else
{
printf("Dosya(mnk2ext.txt) acildi....\n");
}
for (i=0;i<sat;i++)
{
if (ver[i][4]==4)
{
if ((ver[i][O]==1&ver[i][1]==1&ver[i][2]==1&Vver[i][3]!=1)
| (ver[i][0]==3&ver[i][1]!=1&ver[i][2]!=1& ver[i][3]!=1&ver[i][5]!=1)
| (ver[i][0]==3&ver[i][1]==1&ver[i][2]==1&ver][i][3]==1&Ver][i][5]==1)
| (ver[i][0]==2&ver[i][1]==2&ver][i][2]==2& ver][i][3]!=1)
| ((ver[i][0]==2lver[i][0]==3)&( ver[i][1]==2lver[i][1]==3)
&(ver[i][2]==2lver[i][2]==3)&(ver[i][3]==2lver[i][3]==3)&ver[i][5]==2))
sec=2;
else
sec=1;
}
else
{
if (ver[i][0]==3Iver[i][1]==3Iver[i][3]==3Iver[i][4]==3)
{

if((ver[i][O]==1&ver[i][1] ==1&ver[i][2]==1&Vver[i][5]==1)

[ ((ver[i][0]==3&ver][i][5]==2)&(ver[i][1]==2lver[i][1]==3)
&(ver[i][2]==2lver[i][2]==3)&(ver[i][3]==2Iver[i][3]==3)
&(ver[i][4]==2lver[i][4]==3))

| ((ver[i][0]==3Iver[i][0]==2)&(ver[i][1]!=2&ver[i][2]!=2)&ver[i][3]==1
&verli][4]==1&ver[i][5]==1)

| (ver[i][0]==2&ver[i][1]==3&ver[i][2]==2&ver[i][3]!=1&ver[i][5]!=1)

| (ver[i][0]!=3&ver[i][1]!=2&ver[i][2]==1&ver[i][3]==1& ver[i][5]!=2)

| (ver[i][0]==3&ver[i][1]==1&ver[i][4]==1&ver[i][5]==1)

[ ((ver[i][0]<3&ver[i][1]>1&ver[i][3]!=2&(ver[i][4]==1Iver[i][4]==2))
&((ver[i][2]==ver[i][4])&(ver[i][4]==ver[i][5])))

[(ver[i][0]==1&ver][i][1]==3&ver[i][2]==1&ver[i][3]==1&ver[i][4]==1
&verl[i][5]==2))

sec=1;
else

sec=2;
}

else

{
if ((ver[i][O]==ver[i][1])&(ver[i][1]==ver][i][2])
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&(ver[i][2]==ver[i][3])&(ver[i][3]==ver[i][4])&(ver[i][4]= =ver[i][5]))
sec=1;
else if ((ver[i][O]==ver[i][1])&(ver[i][1]==ver[i][2])
&(ver[i][2]==ver[i][4])&(ver[i][4]==ver][i][5])
&(ver[i][3]!=ver[i][5]))
sec=2;
else
sec=3;
}
}
fprintf(cikis,"%d ",i+1);

for(k=0;k<sut-1;k++)
fprintf(cikis,"%0.0f ",ver[i][k]);

for(j=0;j<sutl-1;j++)
{
x[jl=veril[i][j];
//fprintf(cikis,"%0.0f " x[j]);
}
hedef=veri[i][24];
set_giris();
hesapla();

if (net.katman[net.say-1].cikis[0]==hedef )
tp+=1;
fprintf(cikis,"Parity..: %0.0f Hedef.:%0.0f %s \n",net.katman[net.say-
1].cikis[0],hedef,tc);
}

fprintf(cikis’">l<>l<>l<>l<************************* \Il");

fprintf(cikis," Veri say.:%d,Dogru say.:%d, Yiizde: %0.3f\n”,sat,tp,(tp*100.00)/sat);
fclose(cikis);
printf("Veriler Dosyaya Kayit Edildi.\n");
}

void main()
{
int tp=0;
b=2;
net.say=2;
net.katman[0].say=sutl-1;
net.katman[1].say=1;
clrscr();
agirlik();
transfertipleri();
oku_veri();
for(i=0;i<sat;i++)
{
if (ver[i][4]==4)
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{
if ((ver[i][O]==1&ver[i][1]==1&ver[i][2]==1&Vver[i][3]!=1)
| (ver[i][0]==3&ver[i][1]!=1&ver[i][2]!=1&ver[i][3]!=1&ver[i][5]!=1)
| (ver[i][O]==3&ver][i][1]==1&ver][i][2]==1&ver[i][3]=1&vVer[i][5]==1)
| (ver[i][0]==2&ver]i][1]==2&ver[i][2]==2&ver[i][3]!=1)
| ((ver[i][0]==2lver[i][0]==3)&( ver[i][1]==2lver[i][1]==3)
&(ver[i][2]==2Iver[i][2]==3)&(ver[i][3]= =2lver[i][3]==3)&ver[i][5]==2))
sec=2;
else
sec=1;
}
else
{
if (ver[i][O]==3Iver[i][1]==3Iver[i][3]==3Iver[i][4]==3)
{
if ((ver[i][O]==1&ver[i][1]==1&ver[i][2]==1&ver[i][5]==1)
| ((ver[i][0]==3&ver[i][5]==2)&(ver[i][1]==2lver[i][1]==3)
&(ver[i][2]==2lver[i][2]==3)&(ver[i][3]==2lver[i][3]==3)
&(ver[i][4]==2lver[i][4]==3))
| ((ver[i][0]==3Iver[i][0]==2)&(ver[i][1]!=2&ver[i][2]!=2)&ver[i][3]==
& ver[i][4]= =1 & ver]i][5]==1)
| (ver[i][0]==2&ver[i][1]==3&ver[i][2]==2&ver[i][3]!=1&ver[i][5]!=1)
| (ver[i][0]!=3&ver[i][1]!=2&ver[i][2]==1&ver[i][3]==1& ver[i][5]!=2)
| (ver[i][0]==3&ver[i][1]==1&ver[i][4]==1&ver[i][5]==1)
| ((ver[i][0]<3&ver[i][1]>1&ver[i][3]!=2&(ver[i][4]==1Iver[i][4]==2))
&((ver[i][2]==ver[i][4])&(ver[i][4]==ver[i][5])))
| (ver[i][O]==1&ver][i][1]==3&ver][i][2]==1&ver][i][3]==1&ver]i][4]==1
&ver[i][5]==2))
sec=1;
else
sec=2;
}
else
{
if ((ver[i][O]==ver[i][1])&(ver[i][1]==ver[i][2])
& (ver[i][2]==ver[i][3])&(ver[i][3]==Ver[i][4])
& (ver[i][4]==ver[i][5]))
sec=1;
else if ((ver[i][O]==ver[i][1])&(ver[i][1]==ver[i][2])
& (ver[i][2]==ver[i][4])&(ver[i][4]==ver[i][5])
& (ver[i][3]!=ver[i][5]))
sec=2;
else
sec=3;
}

}
printf("%d "i+1);

for(k=0;k<sut-1;k++)
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printf("%0.0f ", ver[i][k]);

for(j=0;j<sutl-1;j++)
{
x[jl=veri[il[j];
}
hedef=veri[i][24];
set_giris();
hesapla();
printf("P:%0.0f T:%0.0f %s \n",net.katman[net.say-1].cikis[0],hedef,tc);
if (net.katman[net.say-1].cikis[0]==hedef)
tp+=1;
}
printf("Veri Say.:%d, Dogru Say.:%d Yiizde.:%0.3f\n",sat,tp,(tp*100.00)/sat);
tablo();
getch();
}
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