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Yapay zeka tekniklerinden biri olan yapay sinir aglari, son yillarda 6ngori
problemlerinde tercih edilen bir modelleme teknigidir. Ozellikle dogrusal olmayan
sistemlerde, Ongoruler agisindan istatistiksel tekniklere gore daha kolaylk

saglayan ozelliklere sahiptir.

Calismada, Turkiye’deki bir Hayat Sigortasi Sirketi’ne ait kredi karsiligi duzenlenen
poligeler igin, degerlemede kullanilacak degigkenler yapay sinir aglari yardimiyla
ongorulmustir. Degerlemede kullanilacak ve ileriye donuk yapilan ongoruler igin,
TCMB USD efektif satis kuru, TCMB EUR efektif satis kuru, kredi karsiligi
duzenlenen ve ortalama suresi 3 yil olan poligeler igin 1 ile 3 yillik iptal oranlar

tahmin edilmistir.

Sigortacilik hakkinda kisa bilgi ve tanimlamalar yapiimis olup, zaman serileri
analizi i¢in son yillarda tercih edilen yapay sinir aglari, ¢calismada detayli olarak
anlatiimigtir. Matlab paket programi icerisinde yer alan yapay sinir aglari arag
paketi kullanilarak uygulama yapilmistir. Calismanin son boéluminde ise,
uygulama sonucuna baglh olarak elde edilen bulgular degerlendirilmistir.

ANAHTAR KELIMELER: Yapay sinir aglari, hayat sigortasi, polige iptal orani,

zaman serileri, 6ngoru.
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Abstract

Artificial Neural Networks is preferred modelling techniques for forecasting
problems nowadays, which is one of the promising Artificial Intelligence
techniques. Especially in the nonlinear systems, it has more convenient features

according to the statistical techniques in terms of predictions.

In the study, for a Life Insurance Company in Turkey belong to a credit policy for
the money held, variables used for the valuation were estimated with artificial
neural networks. For forecasting will be used in the company valuation, Central
Bank of Turkey USD and EUR exchange rate on banknotes selling and the lapse

rates which belongs to policies with 3 average duration were forecasted.

Informations and discriptions have been made in the brief about life insurance.
Artificial neural networks have been discribed which is a preferred for time series
analysis in recent years. Application have been made with using Matlab program.
In the last part of the study, findings were evaluated depending on the application

results.

KEY WORDS: Artificial neural networks, life insurance, policy lapse rate, time

series, forecasting.
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GiRis

Gelecegin ongorulmesi, ozellikle ekonomi ve finans alaninda yaygin olarak ihtiyag
duyulan bir konudur. Zamanimizda bu alanlarda faaliyet gosteren birgok sirket igin
gelecekle ilgili dngorilerde bulunmak dnemli bir gereksinim olmustur. Bu durum
fon isleten ve elindeki portfoye ait degerleme yapmak isteyen sigorta sirketleri i¢in
de gegcerlidir. Sirket birlesmeleri, sirketin ilerideki karinin bugunku degeri, portfoye
ait nakit akislari gibi gereksinimler igin ileriye donuk tahminler yapmak

gerekmektedir.

Ongori icin, kullanilan birgok istatistiksel analiz yontemleri bulunmaktadir. Bunlar
zaman serileri analizine dayal yontemlerdir. Son yillarda bu alanda tercih edilen
analiz yontemlerinden biri de Yapay Sinir Aglarn (Y.S.A)dir. Y.S.Allar,
agirhklandirniimis sekilde birbirlerine baglanmis birgcok islem biriminden (néronlar)
olusan matematiksel modellerdir. Y.S.A., 6zellikle dogrusal olmayan yapiya sahip
zaman serilerinin tahmininde kullaniimaktadir. Ogrenme hizi, az veriyle de orijinal
sonuglara yakin tahminlerde bulunabilmesi, kendi kendini egitebilmesi gibi
Ozelliklerinin yaninda, degisken sayisinin ve kullanilan parametrelerin sinirsiz
olmasi da diger analiz yontemlerine gore belirtiimesi gereken farkhliklardan
birkagidir. Y.S.A.’lar, gercek diunyaya ait iligkileri taniyabilir, siniflandirma, kestirim

ve islev uydurma gibi gorevleri yerine getirebilirler.

Hayat sigorta sirketi degerlemesi igin gerekli olan belli bagh degiskenlerin ileriye
donuk tahmin edilmesinde de Y.S.A'lar tercih edilmistir. Degerleme, banka
kredileri nedeniyle uretilen ortalama polige suresi 3 yil olan ihtiya¢ kredileri igin
yapilacaktir. Bu dogrultuda TCMB USD ve EUR efektif satis kuru ile polige iptal

oranlari 1 - 2 ve 3 yil i¢in tahmin edilmistir.

Cahigmamizin ilk béliminde sirket degerlemesine neden ihtiya¢ duyuldugu; ikinci
bolumde ise sigorta ile ilgili kavramlar ve agiklamalari yer almistir.

Y.S.A'’larin gelisimi, insan beyni yapisiyla olan benzerlikleri ve model icerisinde
kullanilan terimler Ggincu boliumde agiklanmigtir. Y.S.A.’larinin tarihsel gelisimi ve

kullanim alanlari verilmigtir.



Tahmin degerleri ile orijinal degerlerin kargilastirlmasinda kullanilan 6grenme
algoritmasi incelenmis ve uygulama olarak Cok Katmanli Algilayici (C.K.A.) genel
yapisl ve ag egitimi ortaya konmustur. Yapilarina goére Y.S.A.’lardan, ileriye donuk
Y.S.A’lari; 6grenme algoritmasi olarak Levenberg-Marquardt 6grenme algoritmasi
uzerinde detayh agiklamalarda bulunulmustur. Ayrica ¢alismalarda tercih edilen

diger algoritmalar icin de anlatimlar yer almaktadir.

Doérdincl bolimde ise uygulama igin gegmise donik TCMB USD ve EUR glnlik
efektif satis kur degerleri alinmis; Uretilen ve iptal edilen polige sayilari ise iptal
oranlari i¢in kullaniimistir. Veriler, Matlab paket programi igerisinde yer alan ve
hazir ara yuzlerden biri olan Neural Network ara¢c paketi yardimiyla tahmin

edilmistir.

Sonu¢ olarak, elde edilen degerler yorumlanmig, sirket degderlemesinde
kullanilacak ileriye dénik tahmin degerleri belirlenmistir. Calismanin bir sonraki
adimi olarak, hayat ya da hayat disi sigorta sirketlerinin mevcut tim portfoy
degerlemeleri igin gerekli parametre tahminlerinde, Y.S.A.nin kullanabilecegi

tavsiye edilmigtir.



BIRINCi BOLUM

1. SIRKET DEGERININ GELIiSiMi, NEDEN IHTIYAC DUYULDUGU ve
DEGERLEMEDE KULLANILAN ANALIZLER

1.1.Sirket Degerlemesinin Geligimi

Sirket degerlemesi, mutlak bir bilim dah degildir. Sirket degerlemesinde, sosyo-
ekonomik ve Kkdalturel farkhliklar ¢ogu zaman o6nemli bir rol oynamaktadir.
Dolayisiyla, kar dogal olarak basari olgutu olarak kabul edilmigtir. Degerleme
yontemlerinin gelismesi, sinai gelisme asamalari ve ekonomik analiz ve bilgisayar
islem araclari arasinda belirgin bir paralellik bulunmaktadir. Nakit akimlarina dayali
yontemlerin 6nem kazanmasi, Ozellikle hizli ekonomik buyume, uluslararasi
rekabet ve izlenen ekonomi politikalarinin sinai isletmeler arasinda gruplasmayi

hizlandirdigi IIl. Dinya Savasini izleyen donemde s6z konusu olmustur.

Risk faktorunun giderek onem kazanmasi ise, daha istikrarsiz ve belirsiz bir
ekonomik déneme girildigi 1970’li yillarda gerceklesmistir. Risk faktorinin sistemli
bir sekilde analizlere dahil edilmesi, bilgisayar sistemlerinin dikkate deger bir

gelisme gdstermesiyle mumkuin olmustur.
1.2.Sirket Degerlemesine Duyulan ihtiyag

Sirket degerlemesi, gelecege yonelik stratejik planlarin olusturulmasi ve bunlarin
finansal sonuclari icin yapilmaktadir. ihtiyaca gére sirket degerlemesi sirket satin
alma, satma ya da birlesmelerinde, halka arz ya da bagka nedenlerle hisse
satislarinda kullanilabilecegi gibi, hissedarlar i¢in bir performans degerleme araci
olarak da kullanilabilmektedir. Sirket degerlemesi amacina goére gelecek
performansin bugin ifade ettigi deger ya da benzer sirketlerle karsilastirilarak
farklihklar elde edilebilecegi gibi, belli durumlarda sadece varliklarin ya da

markalarin degerlenmesi bigiminde de olabilmektedir.



1.3.Sirket Degerlemesinde Kullanilan Analizler

Aksoyek (1994), sirket degerlemesinde; teknik analiz, temel analiz ve modern

yaklagsim olmak Uzere u¢ kuramsal model kullanildigini belirtmigtir.
1.3.1. Teknik Analiz

Teknik analiz, fiyatlarin kendi iginde o©nceden izlenebilecek bir trende sahip

oldugunu varsayar.
1.3.2. Temel Analiz

Bu analizde degerlemeye tabi tutulan sirketin gergek degeri cari durumundaki ve
gelecekteki ekonomik sartlar dikkate alinarak yapilan degder tespitine

dayanmaktadir.
1.3.3. Modern Yaklasim (Rassal Yiriylis Teorisi)

Rassal yurlyus teorisi ya da etkin pazar kurami olarak da adlandirilan modern

yaklasimla belirlenir.
1.4. Genel Kabul Gormus Sirket Degerleme Yontemleri

Bir firmanin degeri; o firmanin gelecekte saglayacagi gelir akisi ile, bu gelir
akisinin elde edilmesindeki risk durumuna baghdir. Tim finansal varliklar,
ekonominin ve igletmelerin tumunu etkisi altina alan sistematik risklerden ayni
derecede etkilenir. Bu riskler faiz orani riski, enflasyon riski ve piyasa riskidir.
Akgug (1994)de belirtildigi gibi bu risklerden korunmak mumkin degildir. Finansal
kararlarin odak noktasini firmanin degerini etkileyen karar ve faaliyetler

olusturmaktadir.

Finans yoneticisinden beklenen, firmanin degerini en yiuksek dizeye ulastiracak
bicimde risk ve karlilik arasinda bir denge kurmasi, karla risk arasinda optimal bir
degisim saglamasidir. Kar ile risk arasinda da dolaysiz bir iliski bulunmaktadir.
Kar yukseltmek icin alinan kararlar genellikle riski de artirmakta; riski azaltan

kararlar kari da dustrmektedir.



Sirket Degerleme Yontemleri
1.4.1. Kayith Deger

- Temel Prensip: Bir sirketin degeri, sahip oldugu varliklar ve

yukUmlUluklerden olusur.

- Degerleme Yaklagsimi: Defter degeri/tasviye dedgeri/yenileme

degeri/duzeltilmis net aktif degeri olarak belirtilir.
1.4.2. Piyasa Degeri

- Temel Prensip: Karsilastirilabilir sirketlerin piyasalarda olusmus
hisse senedi fiyatlari ya da benzer islerde ortaya ¢ikmis olan fiyatlar,

bir sirketin degerinin gostergesidir.

- Degerleme Yaklasimi: Bu yontemle sirketin  degeri,
karsilastirilabilir sirket carpanlari/karsilastirilabilir islem c¢arpanlari ile

belirlenmektedir.
1.4.3. Ekonomik Deger

- Temel Prensip: Bir sirketin degeri ileriki yillarda sirketin yaratacagi
nakit akimlarinin bugunkd degerinin toplamidir. Bu nakit akimlari,
sirketin buyume potansiyeli ve tasidigi riskler (lUlke, sektor ve sirket

riski) gibi faktorlere baghdir.

- Degerleme Yaklasimi (Gelir Yaklagimi) : indirgenmis nakit
akimlari yontemi (sirket degeri yaklasimi, O6zsermaye degeri

yaklasimi)/indirgenmis kar paylari yontemi ile belirlenmektedir.

Calismada sirketin kredi karsiligi verilen poligelere ait degerini belirlerken yatirim
getirisi, iptal orani, TCMB USD ve EUR efektif satis kur degerleri ve diger
varsayimlardan uygun olanlar ile duyarhlik analizleri yapilarak ekonomik deger
yaklagsimi uygulanacaktir. Bu yaklasimla ileriye dogru 6ngoru tahmininde, bir hayat
sigortasi portfoyu icin TCMB USD efektif satis kuru, TCMB EUR efektif satis kuru

ve iptal oranina ait bilgiler Y.S.A. kullanilarak tahmin edilecektir.



Y.S.A. oOzellikle siniflandirmada ve zaman serilerinin ongorulmesinde bagarih
sonugclar vermektedir. Y.S.A.’larin ekonomi ve finans alanlarinda tahmin etme ve
gelecedi ongorme oOzellikleri, bu alanlarda tercih edilen bir modelleme yodntemi

olmasini saglamistir.



IKINCi BOLUM
2. SIGORTACILIKLA iLGILI TANIMLAMALAR

Sigorta kavrami hayatimizda karsilastigimiz, sik sik adini duydugumuz bir
kavramdir. Bu kavramin tanimi degisik bigcimlerde yapilabilir. Mehr ve Cammack
(1972)'de sigorta, fertlerin karsilastiklari riskleri azaltmak ve riskin gerceklesmesi
halinde ortaya c¢ikan zararlari belirginlestrmek ve telafi etmek gayesiyle
orgutlenmis toplumsal bir kurum oldugu belirtiimistir. Baska bir tanimda ise sigorta,
ayni turden tehlikeyle karsi karsiya olan kisilerin, belirli bir miktar para 6demesi
yoluyla toplanan tutarin, sadece o tehlikenin gergeklesmesi sonucu fiilen zarara
ugrayanlarin zararini karsilamada kullanildi§i, bir risk transfer sistemidir. Bu
sistem sayesinde kisiler, karsl karsiya bulunduklari tehlikelerin neden olabilecedgi,
parayla dlgulebilen zararlarini, nispeten kuguk miktarlarda édemis olduklari primler
yoluyla paylagmaktadirlar. Sigortanin temel islevi, zarari ekonomik agidan énemsiz
bir duruma getirmektir. Kisiler tek basina karsilayamayacaklari zararlari bir

organizasyon araciligiyla aralarinda paylagsmaktadirlar.

(http://www.tsrsb.org.tr/tsrsb/Templates/innerpage)

Sigortaci ise belirli bir prim karsiliginda, sigortallya ya da bir tazminattan
yararlanacagi belirtiimis olan kimseye, bir zarara ugramasi durumunda belli bir

para ya da gelir 6demeyi Ustlenen kurulustur.

Hayat Sigortalari Genel Sartlar (1995)'de belirtildigi Gzere, hayati Uzerine sigorta
sdzlesmesi yapilan kisiye "sigortall”, prim 6demek suretiyle sigortalinin menfaatini
sigortaci nezdinde sigortalayan kisiye "sigorta ettiren" ve sigorta s6zlesmesine
taraf olmamakla beraber lehine sigorta soézlesmesi yapilan ve rizikonun
gerceklesmesi halinde kural olarak sigorta tazminatini sigortacidan isteme hakkina
sahip olan tarafa da "lehdar" denir. Lehdar, sigorta s6zlesmesine dogrudan taraf
olabildigi gibi, sigorta ettiren konumundaki diger bir kimsenin yapmig oldugu
sozlesme ile de sigortadan dogrudan veya dolayl olarak yararlanma konumunu

elde edebilir. (http://www.tsrsb.org.tr/tsrsb/Templates/innerpage) Sigortalanan mal ya da

cana ait belirleyici bilgileri, sigortanin baslangi¢ ve bitis tarihlerini, 6denecek prim
ve teminat tutarlarini vb. igceren sozlesmeye ait yazili belge ise police olarak

isimlendirilir.


http://www.tsrsb.org.tr/tsrsb/Templates/innerpage
http://www.tsrsb.org.tr/tsrsb/Templates/innerpage

Sigortacilikla ve sirket degerlemesinde kullanilan diger terimler ise asagida

belirtilmigtir.
2.1. Aktiueryal Buguinkii Deger

Belirli bir olasihga gore yapilacak bir miktar 6demenin, belirli bir iskonto faktériyle
hesaplama tarihine ¢ekilmis hali bir 6demenin aktueryal buginku degeri olarak

adlandirilir.
2.2.Teknik Faiz

Teknik karsiliklar, primler ve kar pay! karsiliklarinin garanti edilen kisminin
hesaplanmasinda kullanilan faiz oranidir. Teknik faiz orani; tarifenin teknik
esaslarina ya da uygulanacak kar payi teknik esaslarina, tarifenin endekslendigi
para birimine ya da varhiga, karsiliklarin yatirildigi varliklarin getirilerine, gelecekte
yatirnrma yonlendirilecek varliklarin beklenen getirilerine, Ulkenin degisen ekonomik

kosullarina ve sirketin mali binyesine gore belirlenir.

Mortalite tablolarindan yararlanilarak prim hesaplanmaktadir. Bu nedenle hayat
sigortalari icin tarife bilgileri dogrultusunda police baslangicinda teknik faiz orani

belirlenmis olacaktir. Degerleme suresince bu oran degismeyecektir.
2.3.Mortalite Tablosu

Bir Ulkenin toplam nufusunun goézlemlenmesi suretiyle elde edilen sonuglarin,
Hayat Sigortalarina uygulanmak uUzere hazirlanan tablolarina denir. Hayat
tablolari, aktuerya biliminin vazgecilmez bir unsurudur. Bu tablolar istatistiki
verilerden yararlanilarak meydana getirilir. Hayat tablolarinda belirli bir sure i¢inde
hayatta kalan ve dlen bireylerin sayilarindan faydalanilarak zaman ve yas araligi
bazinda 6lme ve yasama olasiliklari ve bunlara bagli olarak 6lum ve yasam
olasiliklari elde edilir. Hayat tablolarinin bir adi da mortalite tablosudur. Yani
mortalite tablolari 6lum gozlemlerine dayanarak, bir populasyonda yasayan
insanlarin 6lum duzeylerini belirtir. Herhangi bir yasta, bir yil igerisinde kag kisinin
hayatta kalacagi ya da kag¢ kisinin Olecegi bu tablolardan hareketle tahmin

edilebilmektedir.



Mortalite tablolari, hayat sigortaciligindaki aktieryal hesaplamalarin ana kaynagini
olusturur. Bir aktuer, hayat sigortasi tarifelerini hazirlarken iginde bulunulan Glkenin
demografik yapisina en uygun mortalite tablosunu kullanmahdir. Mevcut topluluga
uygun olan mortalite tablosunun kullanilmasi durumunda hem sigortaci hem de
sigortali zarar etme riskiyle karsi karsiyadir. Bu nedenle prim hesaplamasinda

kullanilan mortalite tablosu son derece dnemlidir.
Mortalite tablolari ile ilgili asagidaki tanimlamalarda yapilabilir. Bunlar;

- Mortalite tablolari, buyuk bir populasyondaki gozlenen Olum sayisinin
kayitlaridir. EQer secilen populasyon batlin bir Ulke ise buna mortalite

tablolar denir.

- Mortalite tablosu, dogumlari ayni zamana rastlayan bir grubun, yaslar

ilerlerken olumler nedeniyle azalisini gosteren bir tablodur.

- Hayat tablosu, ge¢mis gozlemlere iligkin belirli buyuklukteki baslangic
grubundan, art arda gelen yaslarda yasayanlarin sayisini gosteren bir

tablodur.

- Mortalite tablosu, bir Glkenin toplam nidfusunun gézlemlenmesi suretiyle
elde edilen sonugclarin, hayat sigortalarina uygulanmak Uzere hazirlanan

tablolardir.

- Hayat tablosu, tam yas araliklarina gdére dojum ve yasam sonu

arasinda 6lme risklerini tanimlayan istatistiksel tablodur.

Mortalite tablolari, tablonun yapilig sekline ve yapildigi yere gore isim almaktadir.
Ornegin, Amerikan C.S.0. 1953-1958 Mortalite tablosu denildigi zaman, Amerika
Birlesik Devletleri'nde 1953-1958 yillari arasinda tam nufusun goézlemlenmesi
suretiyle elde edilen sonuglari gosteren tablo anlagilmaktadir. Bunun yanisira, bu
tablolara "teknik faiz" yuUklemesi vyapilarak "Komitasyon Tablolar" elde
edilmektedir.

Mortalite tablolari, tim nufus dikkate alinarak yapilabildigi gibi, cinsiyet ayirimi,

belli bir bolgenin nufusu gibi esaslara gore de yapilabilmektedir.



2.4.Prim

Herhangi bir riske iligkin olarak, sigortacinin vermis oldugu teminata karsilik olmak
Uzere, sigortall ya da sigorta ettiren tarafindan para olarak 6denen bedeldir.
Sigorta sdzlesmesinin en 6nemli unsurlarindan birisidir ve sézlesmenin diger
batin sartlari yerine getirilmis olsa dahi, primin édenmemesi, bircok durumda

sigorta s6zlesmesinin yururlige girmesini engelleyen bir durumdur.

Prim, risk primine ek olarak genel giderler, komisyonlar, sigorta sirketinin bu is
dolayisiyla katlanmak zorunda oldugu tim maliyetler ve faaliyet Kkarini

icermektedir.

Risk primi ise, eldeki istatistiklere dayanilarak hesaplanmis muhtemel hasar
miktari ve hasar masraflarini karsilamak Gzere hesaplanmis net prim miktaridir ve

tehlike primi olarak da adlandirilabilir.
2.5.istira

istira’nin  sézlik anlami satin alma olarak tanimlanmaktadir. Tirk Ticaret
Kanunu'nun 1327. maddesine gore, en az ug¢ yil prim odenmesi halinde ve
policenin iadesi kaydiyla "policede yazili cetvele gore" istira hakki kullanilabilir.
Policede yazili cetvel, poligenin ait oldugu tarife teknik esaslaridir. Uygulamamizda
uzun sureli hayat sigortasi poligelerine ait istira orani belirlenecektir. Bu orana ayni

zamanda iptal orani da denilmektedir.
2.6.Vade Gelimi

Sigorta poligesinin, baslangicta belirlenmis olan poligce bitis tarihine gelmesi

durumu, vade gelimi olarak tanimlanir.
2.7. Aktueryal Matematik Karsihk

Sirketlerin Ustlendikleri riskler igin aldiklari risk primleri ile sigorta ettirenler ve
lehdarlara olan yukumlaliklerinin pesin dederleri arasindaki farki; birikim priminin
de alindigi hayat sigortalarinda ise tarife primlerinin birikime kalan kisimlari ile

teminatlarin bir yildan uzun suireli veriimesi halinde tarifelerin onayh teknik
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esaslarinda belirtilen formlUl ve esaslara gore ayrilan aktieryal matematik

kargiliklar toplamidir.
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UCUNCU BOLUM
3. YAPAY SiNiR AGLARI
Yapay Zeka

Yapay zeké& kavraminin gec¢cmisi modern bilgisayar bilimi kadar eskidir. Fikir
babasi, "Makineler dusunebilir mi ?" sorusunu ortaya atarak Makine Zekasini
tartismaya agan Alan Mathison Turing'dir. 1943’te ikinci Diinya Savas! sirasinda
Kripto Analizi gereksinimleri ile udretilen elektromekanik cihazlar sayesinde

bilgisayar bilimi ve yapay zeka kavramlari dogmustur.

Insanoglu, magara duvarlarina hayvan figirleri gizerek basladigi veri igleme
surecine artik insan go6zlyle gorulemeyecek kuguklikteki “chip’lerle devam
etmektedir. Bu gelisim yaklagik 4000 yil gibi uzun bir slreye yayillmasina karsin
gercek gelisim son 50 yil iginde yasanmistir. Gunumuazde hayatimizin her alanina
girmis ve hayatimizin bir rutini haline donismus olan bu teknolojiyi insanoglunun

onceden tahmin etmesi bile olanaksizd.

Ornegin; bilgisayar sektérinin 6nemli firmalarindan IBM'in  bir yoneticisi,
“Bilgisayar ne kadar kugulUrse kugulstn bir odadan daha kugluk olamaz” demistir.
Sektorin onde gelen isimlerinden birinin bdyle buylk bir yanilgi iginde olmasi,
bilgisayar teknolojisinin ne kadar hizli gelistigini ¢ok guzel aciklamaktadir. Bu
gelisim slrecinde artik kendi zekaslyla yetinmeyen insanoglu makinelere de zeka
verme ugras! igcindedir; artik amag¢ daha zeki, insan davraniglarini érnekleyebilen
ve karar verebilen makineler Uretmektir. Bu noktada karsimiza “Yapay Zeka@”

kavrami ¢ikmaktadir.

insanh@in en biyiik hayallerinden biri haline gelen, tizerine filmler gekilen, kitaplar
yazilan yapay zeka konusunu iyi anlayabilmek igin felsefeden bilgisayar bilimine,
elektrik-elektronikten biyoloji ve psikolojiye kadar ¢ok genis bir alanda calisma

yapmak gerekir.

Gunumuzde bilgisayarlar, olaylar arasindaki iligkileri 6grenebilmekte ve olaylar

hakkinda karar verebilmektedir. Elmas (2003)'de bilgisayarlarin bu o6zellikleri
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kazanmasini ve yeteneklerinin gelistiriimesini saglayan g¢aligsmalarin Yapay Zeka

calismalari olarak bilindigi belirtilmigtir.

Yapay zeka ile ilgili calismalar insan bilinci kavraminin kesfinin ilk adimlaridir. Bu
kesifle elde edilecek bulgular ekonomik yasamimizda genis uygulama alanlari
bulabilme potansiyeline sahiptir. Ginimuzun bilgisayar teknolojisini 6nemli dl¢tide

yapay zeka tasarimlarina iliskin bilimsel ¢alismalara borgluyuz.

Newell ve Simon, insan gibi dislinme yaklasimina gore Uretilmis ilk program olan
Genel Sorun Cozicu'yu gelistirmiglerdir. Simon, daha sonra fiziksel simge
varsayimini ortaya atmisg ve bu kuram, insandan bagimsiz zeki sistemler yapma
calismalariyla ugrasanlarin hareket noktasini olusturmustur. Simon'in  bu
tanimlamasi bilim adamlarinin Yapay Zek&’'ya yaklasimlarinda iki farkli akimin
ortaya ciktigini belirginlestirmesi agisindan énemlidir: Sembolik Yapay Zeka ve
Sibernetik Yapay Zeka (Ntv Bilim Dergisi,sayi:1,2009).

Insanlar bilgiyi elde ederken sosyal gevrelerinden ve yasam deneyimlerinden
edindigi ve zamanla kisiliginin derinliklerine kadar nifuz eden yargilarinin etkisi ile
hareket etmektedir. insan zekasi ile yapay zeka kiyaslamalarinin en Gnli olani
satran¢ musabakalaridir. Cabucak hamle yapilmasini gerektiren durumlarda
satran¢ oynayan bilgisayarlar, insan satranggiya goére daha iyi performans
gOstermektedir. Clnku bilgisayarlarin calisma kurallari kesinlige ve hizl islemeye
dayaldir. insan ise karar verme sirecini isletmek, yavas ve bilingli bir
degerlendirme yapmak zorundadir. insan yargilari bu karar verme siirecini 6nemli
Olcude etkileyerek dogru karar olasiliklarini azaltirken, makine yargilardan
bagimsiz olarak olasilik hesaplarini hizla yapip en etkili ¢dézumu mutlaka
bulmaktadir. Halag vd., (2002), IBM tarafindan tasarlanan Deep Blue isimli satrang
oynayan bir bilgisayar programinin 1991 yilinda buyuk satran¢ ustasi Kasparov'u
zor da olsa yenmesinin, bilgisayar ile insan zekasi arasindaki kiyaslamanin ve
rekabetin populer hale gelmesini sagladigini belirtmistir. Bu bakis agisiyla beynin
ustin oOzellikleri, bilim adamlarini Uzerinde c¢alismaya zorlamig ve beynin

norofiziksel yapisindan esinlenerek matematiksel modeli ¢ikariimaya c¢alisiimigtir.

1970’li yillarda buyuk bilgisayar Ureticileri olan Apple, Xerox, IBM gibi sirketler

kisisel bilgisayar (PC-Personal Computer) modeli ile bilgisayari populer hale
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getirdiler ve yayginlastirdilar. Ancak Yapay Zeké& calismalari, daha dar bir

arastirma grubu tarafindan gelistiriimeye devam etti.

Bugun, bu caligmalar tesvik etmek amaci ile Alan Turing 'in adiyla anilan Turing
Testi A.B.D 'de Loebner dédulleri adi altinda Makine Zekasina sahip yazilimlarin
uzerinde uygulanarak basarili olan yazilimlara o6duller dagitilmaktadir.
Testin icerigi kisaca soyledir: Birbirini tanimayan birkag¢ insandan olusan bir denek
grubu birbirleri ile ve bir Yapay Zekéa diyalog sistemi ile gegerli bir sure sohbet
etmektedirler. Birbirlerini yuz ylze goérmeden yazigsma yolu ile yapilan bu sohbet
sonunda deneklere sorulan sorular ile hangi denegdin insan hangisinin Makine
Zekas! oldugunu saptamalari istenir. llgingtir ki, simdiye kadar yapilan testlerin bir
kisminda Makine Zekasi insan zannedilirken gergek insanlar Makine

zannedilmistir.

Loebner Odllini kazanan Yapay Zeka Diyalog sistemlerinin diinyadaki en bilinen
drneklerinden biri A.L.I.C.E 'dir ve Carnegie Mellon Universitesi'nden Dr. Richard
Wallace tarafindan yazilmistir. Bu ve benzeri yazilimlarinin elestiri toplamalarinin
nedeni, testin Olgtugu kriterlerin konugmaya dayali olmasindan dolayi programlarin

agirlikh olarak diyalog sistemi olmalaridir.

Yapay Zeka teknikleri ise Yapay Sinir Aglari, Bulanik Mantik, Sezgisel Algoritmalar
(Genetik Algoritmalar, Tabu Arama, Tavlama Benzetimi, Karinca Algoritmasi gibi)

ve Uzman Sistemlerdir.
Yapay Sinir Aglari

Haykin (1994), beynin batin davraniglarini tam olarak modelleyebilmek igin fiziksel
bilesenlerinin dogru olarak modellenmesi gerektigi dusuncesi ile cesitli yapay
hacre ve ag modelleri gelistiriimistir. Boylece Y.S.A. denen yeni ve gunumuz
bilgisayarlarinin algoritmik hesaplama yénteminden farkli, beynin fizyolojisinden
yararlanilarak olusturulan yapay bilgi isleme modelleri ortaya ¢ikmistir. Y.S.A.’lar
problemleri ¢dzmede son yillarda ¢ok basarili yaklagsimlar arasindadir (Cakar vd.,
1996) Y.S.A., karmagik yapida igsel iliskilere sahip problemlere ¢6zim bulabilmek
icin gelistiriimis bir yapay zeka teknigidir.
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Bilindigi gibi; o6drenme, hatirlama, dusinme gibi tum insan davraniglarinin
temelinde sinir hiicreleri bulunmaktadir. insan beyninde tahminen 10! adet sinir
hicresi oldugu dugtUnulmektedir ve bu sinir hudcreleri arasinda sonsuz
diyebilecegimiz sayida sinaptik birlesme denilen sinirler arasi bag vardir. Ergezer
vd. (2003), bu sayidaki bir birlesimi gergeklestirebilecek bir bilgisayar sisteminin
dunya buyukligunde olmasi gerektigi sOylenmektedir; ancak 50 yil sonra bunun
blylk bir yanilgi olmayacagini bu giinden kimse sdyleyemez. insan beyninin bu
karmasikligi gdéz 6nudne alindiginda, ginimuz teknolojisinin 1,5 kilogramlik insan

beynine oranla heniz ¢ok geride oldugunu sdylemek yanlis omaz.

Y.S.A.; yapisi, bilgi isleme yontemindeki farklilik ve uygulama alanlari nedeniyle
cesitli bilim dallarinin da kapsamina girmektedir. Y.S.A., beynin bir iglevi yerine
getirme yontemini modellemek icin tasarlanan bir sistem olarak dusunuldugunde,
donanim olarak elektronik devrelerle ya da bilgisayarlarda yazilim olarak da

hayata gegirilebilir.

Haykin (1999b)da, Y.S.A., deneysel bilgiyi saklama ve kullanima hazir hale
getirme yetenegine sahip basit isleme birimlerinden olusan, ¢ok yogun, paralel ve
dagiimis duzende galisan bir islemcidir. Bu islemci iki ydonden beyin ile benzerlik

gOstermektedir:
1. Bilgi ag tarafindan bir 6grenme sureciyle ¢evreden elde edilir.

2. Elde edilen bilgileri biriktirmek icin sinaptik agirliklar olarak da bilinen

ndronlar arasi baglanti gugleri kullanilr.

insan beyni; diislinme, var olan bilgi ve tecriibelerden sonug¢ ¢ikarma, karar verme
gibi islemleri yerine getirebilmesi ve bunlari mili hatta nano saniyeler mertebesinde
gerceklestirme becerisine sahiptir. Beynin bilgi isleme yontemine uygun olarak
Ogrenme sureci, arzu edilen amaca ulagsmak igin Y.S.A. agirliklarinin

yenilenmesini saglayan 6grenme algoritmalarini igerir.
3.1. Yapay Sinir Aglarinin Tarihsel Geligimi

Y.S.A.’nin tarihgesi norobiyoloji konusuna insanlarin ilgi duymasi ve elde ettikleri
bilgileri bilgisayar bilimine uygulamalari ile baglamaktadir. Y.S.A. tarihini 1970

Oncesi ve sonrasi diye ikiye ayirmak gerekmektedir. 1970 yilinda Y.S.A.
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yaklagsiminin tarihinde bir donim noktasi baslamis ve o zamana kadar,

kullanilamaz denen Y.S.A. yeniden dogmustur.

Alan Turing, Nazi'lerin Enigma makinesinin sifre algoritmasini ¢ézmeye ¢alisan
matematikcilerin en nli olanlarindan biriydi. ingiltere, Bletchley Park 'ta sifre
¢bzme amaci ile baglatilan c¢alismalar, Turing'in prensiplerini olusturdugu
bilgisayar prototipleri olan Heath Robinson, Bombe ve Colossus bilgisayarlari,
Boole cebirine dayanan veri igleme mantigi ile Makine Zekasi kavraminin
olusmasina sebep olmustu. Modern bilgisayarin atasi olan bu makineler ve
programlama mantiklari aslinda insan zekasindan ilham almiglardi. Ancak
sonralari, modern bilgisayarlar daha ¢ok uzman sistemler olarak adlandirilan
programlar ile gundelik hayatimizin sorunlarini ¢dézmeye yonelik kullanim

alanlarinda daha yayginlastilar.

Yine ayni yillarda (1943’te) nurofizyolog McCulloch ve Walter Pitts ilk sinir agi
modelini gelistirerek birka¢ ara baglanti kurmaya c¢alistilar. Bu arastirmacilarin
onerdigi, yapay néronlari kullanan hesaplama modeli, 6nermeler mantigi, fizyoloji
ve Turing'in hesaplama kuramina dayaniyordu. Herhangi bir hesaplanabilir
fonksiyonun sinir hdcrelerinden olusan aglarla hesaplanabilecegini ve mantiksal
ve/veya islemlerinin gerceklestirilebilecegini gosterdiler. Bu ag yapilarinin uygun
sekilde tanimlanmalari halinde 6grenme becerisi kazanabilecegini de ileri strduler.
Hebb, 1949 yilinda sinir hlcreleri arasindaki baglantilarin siddetlerini degistirmek
icin basit bir kural dnerince, 6grenebilen Y.S.A. gergeklestirmek de olasi hale

gelmisgtir.

Yazici vd., (2007), 1950’li yillarda hizli bir gelisim gosteren bilgisayar teknolojisi
uzerine galisan uzmanlarin, sinirbilimcilerle temasa gegerek bu konuda galigmalar

yaptiklarini belirtmiglerdir.

Ayni yillarda Shannon ve Turing bilgisayarlar icin satrang programlari yaziyorlardi.
ilk yapay sinir agi temelli bilgisayar SNARC, MIT’de Minsky ve Edmonds
tarafindan 1951’de yapildi. Calismalarini Princeton Universitesi’'nde siirdiiren Mc
Carthy, Minsky, Shannon ve Rochester’le birlikte 1956 yilinda Dartmouth’da iki
ayhk bir acik calisma duzenledi. Bu toplantida birgok c¢alismanin temelleri

atilmakla birlikte, toplantinin en dnemli 6zelligi Mc Carthy tarafindan &nerilen
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“Yapay Zekd@” adinin konmasidir. Kuram ispatlayan ilk programlardan Logic

Theorist (Mantik kuramcisi) burada Newell ve Simon tarafindan tanitiimigtir.

1960’larin sonlarina dogru Y.S.A. ¢calismalari durma noktasina gelmistir. Buna en
onemli etki; Minsky ve Pappert tarafindan yazilan Algilayicilar (Perceptrons) adli
kitaptir. Bu kitapta Y.S.A.'larin dogrusal olmayan problemleri ¢ézemedigini meshur
XOR problemi ile ispatlamasi; c¢aligmalarin verimsiz oldugunu soylemesi,
arastirmacilari uzun yillar maddi kaynak bulmakta zorlanmis ve bu konudaki

calismalari durma noktasina getirmigtir.

Ancak sinirli imkanlara ragmen hala bu konuda ¢alisan az sayida bilim adaminin
gayreti ile dizenlenen konferanslar ve bazi endustriyel ve finansal kuruluglarda
basarli ticari uygulamalar sayesinde 1980’lerin baslarindan itibaren Y.S.A.

calismalari yeniden ivme kazanmistir (Papik et al. 1998).

Tdm bunlara ragmen Anderson, Amari, Cooper, Fukushima, Grossberg, Kohonen,
Hopfield gibi bilim adamlarn c¢alismalarini sirdurmusler; 1972’de Kohonen ve

Anderson ¢agrisimli bellek konusunda benzer ¢alismalar yayinlamiglardir.

1970'lerin sonlarina dogru Fukushima, NEOCOGNITRON modelini tanitmistir. Bu

model sekil ve 6runtd tanima amach gelistiriimistir.

Kohonen daha sonra 1982 yilinda kendi kendine o6grenme nitelik haritalari
(Ozérgutlemeli  Haritalar) konusundaki calismasini  yayilamistir.  1960'larin
sonlarina dogru Grosberg, Carpenter ile birlikte Uyarlanabilir Rezonans Teorisi’ni

gelistirmigtir.

1982-1984 yillarinda Hopfield tarafindan yayinlanan c¢alismalar ile Y.S.A.'larin
genellestirilebilecegini ve gezgin satici problemi gibi ¢6zUmu zor problemlere
¢ozum Uretebilece@ini gostermistir. Bu calismalarin  neticesi Hinton ve

arkadaslari'nin gelistirdigi Boltzman Makinasi'nin dogmasina yol agmistir.

Oztemel (2003), 1988 yilinda Broomhead ve Lowe’un radyal tabanl fonksiyonlar
modelini (R.T.F.) geligtirdiklerini ve 6zellikle filtreleme konusunda basarili sonuclar
elde ettikleri belirtmistir. Daha sonra Spect, bu aglarin daha gelismis sekli olan
Olasiliksal Sinir Aglari ve Genel Regresyon Sinir Aglari’ni geligtirmigtir.
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Y.S.A’nin tarihsel geligimi incelendiginde, gunumuze kadar sayisiz ¢alisma ve

uygulamadan gegtigi gorulmastur. Asagida, yapilan c¢alismalardan bazilar

verilmigtir.

1890 - insan beyninin yapisi ve fonksiyonlari ile ilgili ilk yayinin yazilmasi,
1911 - insan beyninin sinir hicrelerinden olustugu fikrinin benimsenmesi,

1943 - yapay noronlara dayanan hesaplama teorisinin ortaya atilmasi ve

esik degerli mantiksal devrelerin geligtiriimesi,

1949 - 6grenme prosedurinin bilgisayarlar tarafindan gergeklestirilecek

sekilde geligtiriimesi,

1956 - 1962 Adaline ve Widrow-Hoff 6grenme algoritmasinin geligtiriimesi,
1957 - 1962 Algilayicinin geligtiriimesi,

1965 - ilk makina 6grenmesi kitabinin yayinlanmasi,

1967 - 1969 bazi gelismis 6grenme algoritmalarinin gelistirimesi (Grasberg

VS.),

1969 - tek katmanl algilayicilarin yetersizliklerinin ispatlanmasi,
1969 - 1972 dogrusal iligkilendiricilerin gelistiriimesi,

1972 - korelasyon matris belleginin geligtiriimesi,

1974 - geri yayihm modelinin geligtiriimesi,

1978 — Uyarlanabilir Rezonans Teorisi modelinin gelistiriimesi,

1982 yilinda bir fizikgi olan Hopfield’in, Y.S.A.’nin genellestirilebilcegini ve
Ozellikle geleneksel bilgisayar programlama ile ¢6zulmesi zor olan

problemlere bile ¢dzim (retebilecegini gostermesi (Oztemel, 2003).

1982-1984 yillarinda Kohonen kendi adiyla anilan egiticisiz 6grenebilen

aglar gelistiriimesi (Hooman ve Zilouchian, 2001).
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e 1984 - Boltzman Makinasi'nin gelistiriimesi,
e 1988 - RBF modelinin gelistiriimesi,
e 1991 — Genel Regresyon Sinir Ag1 modelinin gelistiriimesi.

« 2004 yilinda Virjinya Eyalet Universitesi’nden Zhicun Wang'in, 3 boyutlu
konfigurasyonlarda aerodinamik guglerin kontrolunu Y.S.A.lari kullanilarak

simule etmistir.

e 2006 - Jorgensen bir ugagin rizgar tineli verilerinden secilen aerodinamik
karakterleri 6grenerek “dogrusal geri besleme kontroli”’nde kullaniimasini

saglayacak yapay sinir aglari programi Gzerinde ¢aligmasidir.
Yapay Sinir Aglari ile Biyolojik Sinir Aglari Arasindaki Benzerlikler

Y.S.A. biyolojik sinir aglarinin taklidi oldugu igin, Y.S.A. ¢alismasini anlayabilmek
icin oncelikle biyolojik sinir sisteminin yapisina bakmak gerekir. Bu nedenle,

oncelikle biyolojik sinir aglarinin yapisi kisaca anlatilacaktir.
Biyolojik Sinir Aglarinin Yapisi

insan beyninin nasil calistigi heniiz tam olarak anlasilabilmis degildir. Ancak bu
konuda beyni olusturan milyarlarca sinir hicresinin  6nemli rol oynadigi

bilinmektedir. Beynin ¢alismasi genel olarak 3 asamadan olusur:
1. Bilgi girisi,
2. Sentezleme ve karsllastirma,
3. Bilgi ¢ikisl ve eylem.

Beynin bu islevlerini yerine getirebilmesini saglayan temel yapi elemaninin, sinir

hidcreleri yani néronlardir Yazici vd., (2007).

Bir insanin beyninde yaklasik olarak 10 milyar sinir hicresi ve bu noronlarin
birbirleriyle yaptigi baglanti sayisinin ise 60 trilyon oldugu tahmin edilmektedir. Bu
sinirler girdi bilgilerini duyu organlarindan alirlar. Daha sonra alici (tasiyici) sinirler

bu sinyalleri isleyip bir sonraki sinire aktararak sinyalin merkezi sinir sistemine
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kadar ulasmasini saglar. Merkezi sinir sistemi bu sinyalleri alip yorumladiktan
sonra tepki sinyallerini Gretir. Bu sinyaller de tepkilerin olugacagi organlara tepki
sinirleri vasitasiyla iletilir. Bu sayede duyu organlarindan gelen bilgilere karsi, tepki
organlarina uygun isaretler sinir sistemi vasitasiyla yollanir. Sekil 3.1.’de merkezi

sinir sisteminin yapisi gosterilmistir.

Alici Sinirler &

Duyu organiar s

Merkezi Sinir
Sistemi

Tepkiler #=———= Tepki Sinirleri

Sekil 3.1. Merkezi sinir sistemi yapisi

Biyolojik sinir sisteminin yapi tasi olan sinir hucreleri noronlar, yapay sinir aglarinin

da yapi tasidir. Bir motor sinir hiicresinin yapisi Sekil 3.2.’de gdsterilmistir.

Bir Motor Sinir Hucresi

. —— dendritler | Girdi
- Bolgesi
/%‘Y(A— hicre gévdesi 9
"F \ akson

~

akson sonlari —‘1\—'
Cikt1 Bolgesi :

Sekil 3.2. Motor sinir hiicre yapisi

Motor sinir hicresinde, dendritler diger hucrelerden girdileri alir. Daha sonra
girdiler birlestirilir. Birlestirilen girdilerden genelde dogrusal olmayan bir sekilde

sonug Uretilir. Bu sonug ¢ikti olarak gonderilir.
Yapay Noronlarin Yapisi

Yapay noéronlar da biyolojik sinir hlcrelerine benzer yapidadir. Ayni biyolojik
noronlarda oldugu gibi, yapay noronlarin da girdi sinyallerini aldiklari, bu sinyalleri
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toplayip isledikleri ve giktilar ilettikleri bolumleri bulunmaktadir. Y.S.A., kendisini
olusturan yapay noéronlarin birbirleriyle c¢esitli katmanlar icerisinde paralel
badlantilar kurarak bir araya gelmelerinden olusmaktadir. Yapay noéronlar, biyolojik
sinir sisteminin dogal vyapisinin matematiksel olarak modellenmesiyle

olusturulmaya caligiimaktadir.

Yapay noronun yapisi Sekil 3.3.’te verilmistir.

Egk degen (b)ile
. kargzlastinlir

X1 o—— W4 |_
/ Alktivasvon

Fonksivonu

™~
Girdiler .< X @ * W2 '®— f(net) y
: / Toplama Gike

Fonksivonu

X n o Wh
Agrhiklar

\

Sekil 3.3. Yapay ndron yapisi

Y.S.A’nin istatistik terminolojisinde karsilik gelen terimleri ise Cizelge 3.1'de

gOsterilmisgtir.

Cizelge 3.1: istatistik terminolojisinde kullanilan terimlerin Y.S.A. terminolojisindeki
karsiliklari (Gunay vd., 2007a).

ISTATISTIK TERMINOLOJISI Y.S.A. TERMINOLOJiSI
Model Yapay Sinir Agi
Parametre Agirhk

Bagimsiz Degisken Girdi

Tahmin Degeri Cikti

Bagimli Degisken Hedef

Artik Hata
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Cizelge 3.1. devam ediyor.

ISTATISTIK TERMINOLOJiSI

Y.S.A. TERMINOLOJiSIi

Guven Araligi Hata Cizgisi
Temel Fonksiyon No6ron
Bagimsiz Degiskenler Kimesi Girdi Katmani
Temel Fonksiyonlar Kimesi Gizli Katman
Tahmin Degerleri Kimesi Cikti Katmani
Gozlem Orlntl

Kestirim ya da Optimizasyon

Egitim, Ogrenme ya da Adaptasyon

Orneklem Adaptasyonu

Cevrimigi Ogrenme

Grup Adaptasyonu

Cevrimdisi Ogrenme

Kestirim Olgutu

Hata, Maliyet ya da Lyapunov Fonksiyonu

Doénusim

Fonksiyonel Baglanti

Diskriminant Analizi

Siniflama

Regresyon

Esleme, Yaklasim vya da Denetimli

Ogrenme

Veri indirgeme

Denetimsiz Ogrenme ya da Sifreleme

Genellestirme

interpolasyon ya da Ekstrapolasyon

Yapay noron asagidaki birimlerden olusmaktadir.

- Girdiler

: (X1, X2, X3,...,Xn), diger hlcrelerden

ya da dis ortamlardan hucreye giren bilgilerdir. Bunlar agin 6grenmesi

istenen ornekler tarafindan belirlenir.

Agirliklar o (Wi, Wy, Ws,...,wp), hucreler
arasindaki baglantilarin sayisal degeridir. Bir hlcreye gelen bilginin degerini

ve hucre Uzerindeki etkisini gosterilirler.

Toplama (Birlegtirme) fonksiyonu Hucreye gelen net girdinin
hesaplanmasini saglayan fonksiyondur. En yaygin kullanim sekli her girdi

degerinin kendi agirhgiyla ¢arpilarak toplanmasidir.
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- Aktivasyon fonksiyonu : Bu fonksiyon hiucreye gelen net
girdinin iglenmesiyle hucrenin bu girdiye karsilik Uretilecegi ciktiy
belirlemesini saglar. Diger bir anlatimla girdi kimesi ya da kendinden
onceki bir katmandaki baska bir islem elemaninin bu islem elemani

uzerindeki etkisini ifade eden degerlerdir.

- Ciktilar (Y1, Y2, ¥3,-.-,Yn) Olarak gosterilen
cikti degerleri, ara katmanlardan gelen bilgileri igleyerek dis dunyaya

gOnderirler.

Efe ve Kaynak (2000)’de Y.S.A.’nin ¢alisma sureci su sekilde de tanimlanir. Girdi
katmanindan alinan girdiler, girdi katmani ve gizli katman arasinda bulunan
baglanti agirliklari ile c¢arpilip gizli katmana iletiimektedir. Gizli katmandaki
néronlara gelen girdiler toplanarak ayni sekilde gizli katman ile cikti katmani
arasindaki baglanti agirliklari ile c¢arpilarak c¢iktt katmanina iletilir. Cikti
katmanindaki noronlar da, kendisine gelen bu girdileri toplayarak uygun bir ¢ikti

uretirler.

Y.S.A.’nin Genel Ozellikleri

Y.S.A.’nin bazi genel 6zellikleri agagida siralanmistir:

1. Y.S.A. kabul edilebilir sonuglar tretir. Optimum ¢6zUmu garanti etmez.

2. Ag icin noéron sayilari, katmanlarin sayisi, aktivasyon fonksiyonu, 6grenme
katsayisi vb. belirlemede genel bir kural olmamasi dezavantaj sayilabilir.
Kullanicinin tecribesine baglidir. Bu nedenle uygun ag yapisinin belirlenmesinde
genellikle deneme-yanilma neticesinde karar s6z konusudur. Deneme-yaniima

kullanildiginda ¢gogu zaman daha iyi sonug alinir.

3. Daha oOnce belirtildigi gibi agin egitiminde ornekler ¢ok onemlidir. Agin
performansinin ddsmesi ¢ogu zaman o6rneklerin dogru sunulmamasindan
kaynaklanmaktadir. Kullanici bilgi eksikligi, uygun ag yapisinin saglanamamasi
gibi nedenler ¢ozulebilecek bir problemde, ¢dézimsuzlige yol agabilir. Bu durum

alternatif yaklasimlar icin de gecerlidir.
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4. Egitimin ne zaman bitirilecedi konusunda kesin bir sinir yoktur. Hata, istenen
belli bir degere ulaginca, egitimin tamamlanmasi yeterli goraldigu igin optimum
ogrenmenin gerceklestigi sdylenemez. Ayrica egitimin ge¢ sonlandiriimasi agin
ezberleme durumunu ortaya ¢ikardigi igin, érnekleri ezberleyen ag, yeni orneklerle

karsilagtiginda uygun olmayan sonuglar uretebilir.

5. Agin davraniglari agiklanamaz. Bu sebeple bazi durumlarda aglarin verdigi

sonuglari degerlendirmek zor olabilir. Ag bir kara kutu gibidir.

6. Sinir aglarinin egitiimesi ve test edilebilmesi icin ¢ok fazla veri kimesine ihtiyag

duyulmamaktadir.

7. Basit olarak gorulebilecek modelleme vyapilarina ragmen zaman zaman

uygulamasi zor ve karmasik olabilmektedir.

8. Bazi ug¢ durumlarda egitiimek igin uzun bir zamana ihtiya¢ duyabilirler ve

bundan dolayr zaman maliyeti yukselebilir.

9. Ogrenme yetenegdi sayesinde bilinen &rnekleri kullanarak daha 6nce
karsilasiimamis durumlarda genelleme yapabilmektedir. Yani hatali ya da kayip

veriler igin ¢6zUm Uretebilmektedir. Eksik bilgileri de isleyerek sonuca varabilir.
10. Sinirsiz sayida degisken ve parametre ile kolaylikla ¢calisilabilmektedir.

11. Y.S.A,, dogrusal olmayan, ¢ok boyutlu ve 6zellikle problemin ¢ozimunde kesin
bir matematiksel modelin ya da algoritmanin bulunmadigi verilerin analizinde

onemli bir aragtir.

12. Y.S.A., ¢ok sayida hucrenin gesitli sekillerde baglanmasindan olustugundan,
paralel dagilmis bir yapiya sahiptir ve agin sahip oldugu bilgi, agdaki butun
baglantilar Gzerine dagilmis durumdadir. Bu nedenle, egitimis Y.S.A.’nin bazi
baglantilarinin hatta bazi hucrelerinin etkisiz hale gelmesi, agin dogru bilgi
uretmesini onemli dlgude etkilemez. Bu nedenle hatay! tolere etme yetenekleri son

derece yuksektir.

13. Degigken uzayi karmasik ve verinin dagilimi bilinen istatistiksel dagilimlardan

farkli Y.S.A., istatistiksel siniflama yontemlerinden daha guvenilir sonuglar verirler.
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15. Ag agirliklari ve yapisi degistiginde somut bir problemin ¢6zimu igin kendini

uyarlayabilme 6zelligine sahiptir (Erdogan, 2006; Yazici vd., 2007).
Y.S.A. igin Kullanilan Yazihm Kiitiiphaneleri ve Hazir Arayiizler

internet Gzerinde Y.S.A. icin bir ok yazilim kitiphanesi ve similasyon ortami
bulunabilmektedir. Bunlarin bazilari sadece kutuphane kismindan olugurken,

bazilari Y.S.A. tasarlamayi saglayan araglari da igerir.
Belli bash Y.S.A. ara yuzleri asagida belirtiimektedir:
Yazilm Kutiuphanesi

1. Joone : Ac¢ilimi Java Object Oriented Neural Engine olan kituphane Java
ortaminda Y.S.A.’nin kullaniimasi i¢in gelistiriimistir. Ayrica gorsel olarak Y.S.A.

olusturulmasi ve egitiimesini saglayan bir araca sahiptir.
2. Neural Network Toolbox for MATLAB: MATLAB igin yapay sinir agi aracidir.

3. Annie : Agik kaynak kodlu bir kitiphane olup C++ dili igin gelistiriimigtir. C.K.A.,
RBF ve Hopfield modellerini desteklemektedir.

4. FANN : ANSI C ile gerceklestiriimis bir yapay sinir agi kutiphanesidir.

Benzerlerinin gogundan daha hizli galigsmaktadir.
Simulasyon
1. Genesis : Karmasik sinir agi simulasyon ortamidir.

2. Stuttgart Neural Network Simulator : C dilinde yazilmis ve X tabanh grafik

arabirimi olan Y.S.A. uygulama simulasyon ortamidir.
Yazilim ve eklentiler

1. NeuroXL : MS Excel i¢in Y.S.A. eklentisidir. Tahminleme, siniflandirma ve

Ozellikle finansal tahminleme igin geligtirilmistir.

2. NeuroSolutions : Bir ¢ok sinir agi ve 6grenme algoritmasini destekleyen ticari

bir yazilimdir.
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3. NeuralWorks Professional II/PLUS : Kapsamli sinir agi gelistirme ortami

sunan ticari bir yazilimdir.

Calismada MATLAB icerisinde yer alan hazir ara yuzlerden biri olan Neural

Network Arag Kiti'nden yararlaniimigtir.
3.2. Yapay Sinir Aglari Suregleri

Hosein (2002), Y.S.A'larin iki temel sureci igerdigini belirtmigtir. Bunlar iglem ve

egitim surecleridir.
islem Siireci

Toplama (birlegstirme) ve aktivasyon olarak adlandirilan iki fonksiyondan

olusmaktadir.
Toplama Fonksiyonu

Toplama fonksiyonu, yapay néronun agirliklarla ¢carpilmasi sonucu gelen girdileri
toplayip o hicrenin net girdisini hesaplayan bir fonksiyondur. Bu fonksiyon,
adindan da anlagilacag! gibi, genelde toplama islemini kullanmakla birlikte farkli
islemleri de kullanabilir. Hatta arastirmacinin kendi kurdugu islemi de kullanmasi
mumkindir. Toplama fonksiyonunda kullanilan islem, genellikle secilen ag

mimarisine de baglidir.

Y.S.A. girilen girdi de@erlerine toplama fonksiyonlari uygulandiktan sonra, her bir

noron igin ¢ikti degeri Es. 3.1.’deki gibi bulunur.
net = XL, XL wyX; +b (3.1)

Burada x; i'inci girdi, w; jinci elemandan i’'inci elemana baglanti agirhigini ve b yan
degerini gostermektedir. Daha sonra elde edilen bu c¢ikti degerleri Es. 3.2.'de
belirtildigi gibi dogrusal olmayan turevlenebilir bir aktivasyon fonksiyonundan

gegcirilerek ¢ikti hesaplanir;
y = f(net) = f{¥i, Dt WyX; + b} (3.2)

f(net) : aktivasyon fonksiyonu,
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Wi i girdi katmani ile j. gikti katmani arasindaki agirlik degeri,
Xj  :i.girdi degeri,
b  :yan degeridir.

Noronun arzu edilen gikti degerini verebilmesi igin wj agirlik ve b yan degerlerinin

optimum ayarlanmasi gerekmektedir.
Aktivasyon Fonksiyonlari

Yapay noronun davranigini belirleyen onemli etkenlerden biri de aktivasyon
fonksiyonudur. Mandic ve Chambers (2001), aktivasyon fonksiyonu hicreye gelen
net girdiyi, diger bir deyisle toplama fonksiyonunun urettigi degeri igleyerek bu
hicreye gelen girdilere karsilik olan ¢iktiyr belirledigini belirtmigtir. Yani yapay
néron ¢iktisinin  bUydkliganli sinirlandiran  fonksiyondur. Bazi kaynaklarda
transfer, esik ya da sikistirma fonksiyonu olarak da isimlendiriimektedir.
Aktivasyon fonksiyonu da Y.S.A/larin farkli modelleri i¢in farkli olabilir. En uygun
aktivasyon fonksiyonunu belirlemek icin gelistiriimis bir yontem yoktur. Hangi
problemlerde hangi fonksiyonun kullanilacagi, Y.S.A’nin ¢bzmeye calisacagi
problemin sartlarina baghdir ve etkin bir sekilde deneme yaniima yoluyla tespit

edilebilir. En ¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonlari ise asagida belirtiimistir.
- Adimsal Aktivasyon Fonksiyonu

Bu aktivasyon fonksiyonlari, mantiksal ¢ikti verir ve siniflandirici aglarda tercih
edilir. Cift kutuplu ve tek kutuplu olarak ikiye ayrilir. Es. 3.3.'te tek kutuplu adimsal
aktivasyon fanksiyonunun matematiksel gosterimi ve Sekil 3.4.te grafiksel

gOsterimi yer almaktadir.

fx),

] p—

";yd

'

Sekil 3.4. Tek kutuplu adimsal aktivasyon fonksiyonu
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0> X} 3.3)

_ (0,
f(X)_{l, x>0

f(X) : tek kutuplu aktivasyon fonksiyonu,
X . girdi degeridir.

Cift kutuplu aktivasyon fonksiyonuna ait fonksiyon denklemi Es. 3.4.’te; grafiksel

gOsterimi ise Sekil 3.5.'te bulunmaktadir.

f(x)y

&
L4

I'Iw-.? —
N
[
—
b —

L J

Sekil 3.5. Cift kutuplu adimsal aktivasyon fonksiyonu

0, 0>x
f(x) = { 1, X > 0} (3.4.)
-1, x<0

- Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu

Surekli ve dogrusal olmayan bir fonksiyon olmasi nedeniyle dogrusal olmayan
problemlerin gozumunde kullanilan Y.S.A/’larda tercih edilir. Girdi degerleri hangi
aralkta olursa olsun, c¢ikti O ile 1 arasinda olmaktadir. Turevlenebilir oldugu igin
geri yayihm algoritmalari ile kullanilabilir. Sureklidir ve her bir deger birbirinden
farkhdir. Asimptotik olarak doygun noktalara yaklasir. Sigmoid aktivasyon
fonksiyonuna ait grafiksel gosterim Sekil 3.6.’da ve ilgili fonksiyon ise Es. 3.5.’te
belirtilmigtir.
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f(x)

) X
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Sekil 3.6. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu
f . 1
(X) - 14e—Anet (3.5)

f(X) : sigmoid aktivasyon fonksiyonu,
A :egim parametresi,
net : aktivasyon degeridir.

- Parcali Dogrusal Aktivasyon Fonksiyonu

Parcali dogrusal aktivasyon fonksiyonu dogrusaldir ve net aktivasyon degerini
minimum girdi degerinden klg¢uk degere sahip girdiler icin sifira; bluyuk degerler
icin bire egitler. Pargali dogrusal aktivasyon fonksiyonunun Es. 3.6.da

matematiksel gosterimi, Sekil 3.7.’de ise grafigi gorulmektedir.

-

(X)) 4

| [
) -1 0 1 2

Xmaks

Sekil 3.7. Pargali dogrusal aktivasyon fonksiyonu
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0, X < Xmin
f(x) ={ mx + b, Xmaks = X > Xmin (3.6.)
1, X 2 Xmaks
Xmin : Veri kimesindeki minimum degere sahip deger,
Xmaks . veri kimesindeki minimum degere sahip deger,
X . girdi degeri,
b : yan degeridir.

- Gaussian Aktivasyon Fonksiyonu

Sekil 3.8'de gorildiigl gibi can seklindedir. |net| blyik oldugunda f(net)
asimptotik olarak 0 ya da bazi sabit degerlere yakinsar. Es. 3.7'de gaussian

aktivasyon fonksiyonuna ait esitlik yer alirken, Sekil 3.8.de grafiksel gosterimi

verilmistir.
f(X}n
1
- X
1 | ] ™
2 -1 0 1 2
Sekil 3.8. Gaussian aktivasyon fonksiyonu
—(x—?
f(x)= e 2o (3.7)

V2mo
- Dogrusal Aktivasyon Fonksiyonu

Hucrenin net girdisini dogrudan hucre ¢iktisi olarak veren ve dogrusal bir problemi
¢bzmek amaciyla kullanilan bir aktivasyon fonksiyonudur. Dogrusal suzgeg
problemlerinde siklikla kullaniimaktadir. Es. 3.8.de dogrusal aktivasyon
fonksiyonu; Sekil 3.9.’da ise fonksiyonun grafigi bulunmaktadir.
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L4

bt =

Sekil 3.9. Dogrusal aktivasyon fonksiyonu
f(x) = x (3.8))
f(X) : dogrusal aktivasyon fonksiyonu,
X :girdi degeridir.
- Hiberbolik Tanjant Aktivasyon Fonksiyonu

Uygulamada en ¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonlarindan biridir. Bu fonksiyon,
Sekil 3.10.’da goéruldugu gibi cift kutuplu bir fonksiyondur. Aktivasyon

fonksiyonunun matematiksel gosterimi Es. 3.9.’da verilmistir.

f(x)

1

L

F 1

b —
N
=
[
b T

Sekil 3.10. Hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonu
f(x) = (1 — exp(-2x)) / (1 +exp(-2x)) (3.9.)
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f(X) : hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonu,
X :girdi degeridir.
Egitim Sureci

Alkan (2001), Y.S.A’nin en 6nemli 6zelliklerinden birisinin, ilgili probleme ait
ornekler verildiginde girdiler ile giktilar arasindaki iligkiyi 6grenebilmesi oldugunu
sOylemistir. Y.S.A.’nin diger bir sureci olan egitim surecinin temel amaci girdi ve
hedef deger arasinda bir eglestirme yapmaktir. Danigmanli 6grenme olarak
adlandirilan yéontem ile ag yeterince egitildiginde daha 6nceden gérmedigi girdilere
karsi uygun ciktilar Gretebilmektedir. Bu 6zellik Y.S.A.’nin genelleme kapasitesi
olarak adlandirilir ve gogunlukla agin yapisina ve egitim icin uygulanan yineleme

sayisina baghdir.

Y.S.A’nin, veri yapisindaki iligkiyi 6grenmesi, probleme ait érnekler yardimi ile ag

agirliklarinin en uygun degerlerinin belirlenmesine dayanir.
3.3.Y.S.A’’larin Kullanim Alanlari ve Yapisal Ozellikleri

Y.S.A., Ozellikle dogrusal olmayan sistemlerde ongoruler agisindan istatistiksel
tekniklere gore daha kolaylik saglayan bir 6zellige sahiptir. Bundan dolay! basta

isletme ve finans olmak Uzere bir¢cok degisik alanda kullanim imkani bulur.
Y.S.A’larin Kullanim Alanlari

Mevcut verilerden 6grenerek karmasik konularla basa ¢ikmak igin egitilmis olan
uygun sistemlerin tasarimi, optimizasyon problemleri ve kontrol uygulamalarina

kadar pek ¢ok alanda Y.S.A. kullaniimaktadir.
Y.S.A.’nin temel kullanim alanlari asagidaki sekilde belirtilebilir.

- Ongorii ve tahminleme: Gelecekteki satislar, hava tahminleri, at yariglari,

cevresel risk, v.b.

- Siniflandirma ve Kiimeleme: Musteri profilleri, tibbi teshis, ses ve sekil

tanima, hacre tipleri, v.b.
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- Kontrol : Erken uyari igin ugaklarda ses ve titresim duzeyleri, v.b.

Ayrica, veri birlestirme, kavramsallastirma ve filtreleme igin de kullanilir. Bu

Ozellikleri, Y.S.A.’nin karmasik problemleri ¢bzebilme yetenedini gdsterir.
Yapay Sinir Aglar’nin Yapisal Ozellikleri

Y.S.A’nin hesaplama ve bilgi igleme gucinl, o6grenebilme ve genelleme
yetenegdinden aldigi sdylenebilir. Genelleme, 6grenme surecinde karsilagiimayan
veriler icin de Y.S.A.’nin uygun tepkileri Gretmesi olarak tanimlanir. Ginimuzde
bircok bilim alaninda Y.S.A., asagidaki oOzellikleri nedeniyle etkin olmus ve

uygulama yeri bulmustur.
A) Dogrusal Olmama

Y.S.A’nin temel iglem elemani olan hicre, dogrusal olmayabilir. Bu durumda
hicrelerin birlesmesinden meydana gelen Y.S.A. modeli de dogrusal olmaz.
Beltratti, Margarita ve Terna (1996) dogrusal olmayan modellerde kullanilan belirli
fonksiyonel yaplilar, veriyi Ureten fonksiyonun genellikle Y.S.A.’larin ima ettiginden
farkh oldugu ve bu ylzden Y.S.A’larin kullaniimasi icin gerekli ekonometrik
teorinin eksik tanimli dogrusal olmayan modeller icin oldugunu ima etmektedir.
Y.S.A’lar herhangi bir surekli fonksiyona ya da turevlerine yakinsama yetenegine
sahiptir ve bu yuzden Evrensel Fonksiyon Yakinsayici Yontem (Universal Function
Approximator Method) olarak tanimlanmaktadirlar. Bu 6zelligi ile Y.S.A., dogrusal
olmayan karmasik problemlerin ¢ézimunde en 6énemli araglardan biri olmustur.
(Yurtoglu, H., 2005)

B) Ogrenme

Y.S.A’nin arzu edilen davranigi gosterebilmesi i¢cin amaca uygun olarak
ayarlanmasi, herhangi bir problemin ¢ozumu igin probleme yonelik bir algoritmanin
geligtiriimesi gerekmektedir. Y.S.A.'nin karmasik yapisi nedeniyle baglantilar ve
agirliklar 6nceden ayarli olarak verilemez ya da tasarlanamaz. Bu nedenle Y.S.A.,
istenen davranigi gosterecek sekilde ilgilendigi problemden aldidi egitim
orneklerini kullanarak problemi 6grenmelidir. Boylece olaylari 6grenerek benzer
olaylar karsisinda benzer kararlar vermeye calisir; kendisine gosterilen
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orneklerden genellemeler yaparak daha énce gormedigi drnekler hakkinda bilgiler

uretebilir.
C) Ogrenme Hizi

Y.S.A. yapisi, egitim suresi boyunca N parametreli bir ag i¢cin N+1 boyutlu bir
uzayda, N degiskenli bir yizey Uzerinde gezen bir noktanin, hatayi en aza indiren

noktayr aramasini gerektirir. Sdre¢ igerisinde egitim islemi, ¢ok uzun
surebilmektedir. Bu durumu engellemek igin sisteme 1 ogrenme katsayisi, |

momentum terimi ve her bir hlicre igin bir esik degeri ilave edilir (Bkz, Es. 3.10.).

Wpgk (N+1) = Wpgk (N) - Npg Opgk Ppj(l) + MA Wpgk (N) (3.10))

Yukaridaki denklemde;

W : agirhk degeri,

P,g : hlicre numarasi

k : katman sayisi,

N : devir sayacil,

n : 0grenme katsayisi,

0 : geri yayilacak hata terimi,
1) : momentum degeri,

®(1) :agin buldugu gikti degeridir.

D) Genelleme

Y.S.A., ilgilendigi problemi 6grendikten sonra egitim sirasinda kargilagsmadidi test
ornekleri icin de arzu edilen tepkiyi Uretebilir. Ornegin, karakter tanima amaciyla
egitiimis Y.S.A., bozuk karakter girdilerinde de dogru karakterleri verebilir ya da bir
sistemin egitilmis Y.S.A. modeli, egitim surecinde verilmeyen girdi sinyalleri i¢in de

sistemle ayni davranigi gosterebilir.
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E) Uyarlanabilirlik

Y.S.A., ilgilendigi problemdeki degisikliklere gore agirliklarini ayarlar. Yani, belirli
bir problemi ¢ozmek amaciyla egitilen Y.S.A., problemdeki degisimlere gore tekrar
egitilebilir ve degisimler devamli ise gercek zamanda da egitime devam edilebilir.
Bu ozelligi ile Y.S.A., uyarlamali 6rnek tanima, sinyal isleme, sistem tanilama ve

denetim gibi alanlarda etkin olarak kullanilir.
F) Hata Toleransi

Y.S.A., ¢ok sayida hucrenin gesitli sekillerde baglanmasindan olustugu igin paralel
dagiimig bir yapiya sahiptir ve agin sahip oldugu bilgi, agdaki butin baglantilar
uzerine dagilmis durumdadir. Bu nedenle, egditiimis Y.S.A.’nin bazi baglantilarinin
hatta bazi hucrelerinin etkisiz hale gelmesi, énemli Olcide agin dogru bilgi
uretmesine sebep olmaz. Bu nedenle, geleneksel yontemlere goére hatayi tolere

etme yetenegi son derece yuksektir.
G) Hata Degisimi
Hata degisimini inceleyen iki ¢esit kural vardir.
1- Hata duzeltme kurallart,
2- Gradyan kurallari.

Hata duzeltme kurallarinda, her bir girdi goruntisunde agirliklar yeniden
belirlenerek hata en aza indiriimeye cahgilir. Gradyan kurallarinda ise, agirliklar
yeniden ayarlanarak Hata Kareler Ortalamasi (H.K.O.) en aza indiriimeye calisilir.
Bu noktada gradyan kuralindan kisaca bahsedecek olursak, hatayr minimize
etmenin geometrik bir yorumunu yapmak mumkindur. Bunu yapabilmek igin
agirliklarin mimkun olan tim degerleri, hatalarin kareleri toplamina karsi gelecek
sekilde U¢ boyutlu koordinat sisteminde cizilir. Bu ¢izim sonunda hata ylUzeyi
kUresel bir top seklindedir. Bu yuzeyi bir tasa benzetmek mumkundur. Tasin en alt
kismi hatalarin kareleri toplaminin en kiguk degerlerine kargi gelmektedir. Egitme
sirasinda amag agirliklar kimesinin en iyisini bulmak olan, en alt kismina
ulagmaktir. Geri yayllim algoritmasi o andaki agirliklar yerine, yuzey hatasinin
egimini hesaplayarak amacina ulasir. Daha sonra da agirliklari tasin alt kismina
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dogru artirarak degistirir. iste bu tasin tst kismindan alt kismina dogru ilerleme

islemine “gradyan inig” denir.

Bishop (1995), hata ylzeyinin ¢cogu kez dizensiz ve karmasik bir yapiya sahip
olmasi nedeniyle, sinir aginin optimum olmayan “yerel minimum” degerine
yakinsayabildigini belirtmistir. Ag agirliklari istenen ve gerceklesen ag sonuglari
arasindaki fark oOlgusine dayanan bir hata degerini minimum yapacak sekilde

dengelenmektedir.

Agirlik vektoru ile galisan Y.S.A.'da dnemli noktalardan birisi, bir 6grenme kural
gelistirip, yan degeri ile w agirlik vektorini istenilen Y.S.A. performansini verecek
noktaya yoneltmektir. Genellikle 6grenme kurali icin bir performans ya da maliyet
fonksiyonu tanimlanir. Minimizasyon ya da maksimizasyon ile "w" vektora bulunur

ve H.K.O. tanimlanir.

Ote yandan yaygin olarak kullaniimakta olan hata diizeltme kurali uzun zaman
gerektirmektedir. Ayrica agirlik guncellemelerini ardisik ve vyerel olarak
hesaplandigi i¢in yerel minimuma yakalanma riski vardir. Bu nedenle algoritmayi

hizlandirmak icin gesgitli aragtirmalar yapiimaktadir.
H) Degisken Sayisinin ve Kullanilan Parametrelerin Sinirsiz Olmasi

Y.S.A. modelleri sinirsiz sayida degisken ve parametre ile ¢alisabilmektedir. Bu

sayede mukemmel bir ongoru dogrulugu ile genel ¢ozumler saglanabilmektedir.
I) Analiz ve Tasarim Kolayhgi

Ergezer, Dikmen ve Ozdemir (2003), Y.S.A.’nin temel islem elemani olan hiicrenin
yapisi ve modelinin, batun Y.S.A. yapilarinda yaklasik ayni oldugunu belirtmigtir.
Dolayisiyla, Y.S.A.’nin farkli uygulama alanlarindaki yapilari da standart yapidaki
bu hucrelerden olusacaktir. Bu nedenle, farkli uygulama alanlarinda kullanilan
Y.S.A'’lari benzer 6grenme algoritmalarini ve teorilerini paylasabilirler. Bu 6zellik,

problemlerin Y.S.A. ile ¢6zUmunde 6nemli bir kolaylik getirecektir.
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J) Genellestirme Yetenegi

Y.S.A’larin en 6nemli 0zelliklerinden biri de bilgiyi depolamalaridir. Y.S.A.’da bilgi,
agirliklar Gzerine dagitiimistir. Baglantilarin agirliklari ise agin hafiza birimidir. Bu
agirliklar agin o andaki sahip oldugu bilgiyi ya da uygulanan érneklerden 6grenmis
oldugu davranisi verir. Bu bilgiler, agdaki birgok agirliklar tzerine (hafiza birimine)

dagitilir.

Egditilmis ada, egitimde kullaniimamigs herhangi farkh bir girdi uygulanirsa ag daha
onceki girdilerden 6grenmis oldugu davranis dogrultusunda beklenen ciktiya
uygun bir ¢ikti de@eri Uretebilecektir. Y.S.A.'ya uygulanan veri eksik, gurultili ya
da daha once hi¢ karsilasmamig olsa bile, ag kabul edilebilir en uygun ciktiyi

uretecektir. Bu 6zellige, genellestirme yetenegdi denir.
3.4. Y.S.A’nin Kullanim Alanlari
istatistik ve Ekonomi

Ekonomik degigkenlerin modellenmesi ve tahmin edilmesi konusu ekonomi alani
icin oldukga onem tasimaktadir ve genellikle istatistiksel yontemlerin kullanimini

gerektirmektedir.

Y.S.A. ve istatistik alanlari arasinda dnemli sayilabilecek bir kesisim kimesi vardir.
istatistik, veri analizi ile ugrasan bir alandir. Benzer sekilde, sinir agi
terminolojisindeki hatali veriden 6drenerek genellestirme kavrami (ya da yetenegi),
istatistiksel ¢cikarim ile ayni anlami tasimaktadir. Dolayisiyla, Y.S.Alari da genelde

veri analizini icermektedir.

Zaman serilerinin tahmin edilmesi siniflama konusunda siklikla kullaniliyor olmasi
nedeniyle, Y.S.A’larla istatistik ve dolayisiyla ekonomi bilimlerinde de
kullaniimaktadir.

Sigorta ve Finans

Bankacilikta kredi uygulamalari gelistiriimesi, masteri analizi ve kredi muracaat
deg@erlendiriimesi, butce yatirrm tahminlerinde uygulanabilir. Bunun yaninda

sigortacilikta Urun optimizasyonu, uygulama politikasi gelistirme, kiymet bigcme,
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pazar performans analizi, buatge kestirimi, hedef belirleme, tahmin yodntemleri

olarak da kullaniimaktadir.
Uzay, Otomotiv ve Haberlegsme

Ariza analizi ve tespiti bir sistemin, cihazin ya da elemanin dizenli ve dogru
calisma seklini 6grenen Y.S.A. yardimiyla bu sistemlerde meydana gelebilecek
arizalarin tanimlanma olanagi vardir. Bu amagla Y.S.A.; elektrik makinelerinin,
ucaklarin ya da bilesenlerinin, entegre devrelerin v.s. ariza analizinde

kullaniimaktadir.

Savunma sanayi silahlarin otomasyonu ve hedef izleme, nesneleri/goruntuleri
ayirma ve tanima, yeni algilayici tasarimi ve gurultd onleme v.s gibi alanlara

uygulanmaktadir.

Haberlesme, goruntu ve veri sikistirma, otomatik bilgi sunma servisleri,
konugmalarin gercek zamanda cevirisi v.s gibi alanlarda uygulama ornekleri

vardir.

Uretim sistemlerinin optimizasyonu, Urlin analizi ve tasarimi, Urlinlerin (entegre,
kagit, kaynak v.s.) kalite analizi ve kontroll, planlama ve ydnetim analizi v.s.

alanlarina uygulanmaktadir.

Ucaklarda otomatik pilot sistemi otomasyonu, ulasim araglarinda otomatik yol
bulma/gésterme, robot sistemlerin kontroll, dogrusal olmayan sistem modelleme
ve kontrolu, elektrikli surucu sistemlerin kontroll v.s. gibi yaygin bir uygulama alani

bulmustur.
Tip

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

optimizasyonu v.s gibi uygulama alanlari vardir.
Muhendislik

Kimya muhendisligi; kimyasal reaktdr secimi, dinamik islemlerde hata belirlenmesi,

endustriyel polimerizasyonda eritme akis indisi tahmini, endustriyel mayalama
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isleminin modellenmesi, biyokimyasal islemlerde mikrobik konsantrasyonlarin

tahmininde uygulanmaktadir.

insaat ve yapi mihendisligi; konstriiksiyon projelerinde kaynak seviyelerini
belirleme, bir rezervuardan c¢iktiyr kontrol, biyolojik bilgiler yardimiyla nehir suyu
kalitesinin siniflandirilmasi, nehirlerin akisinin tahmin edilmesi, sonlu-eleman-
temelli yapisal analiz igsleminin modellenmesi, yapi malzemelerinin i¢ yapilarindaki
catlaklarin tespit edilmesi, depreme maruz betonarme c¢ercevelerde emniyetli

yatay tasiyici tahmininde uygulanmaktadir.

Elektrik ve elektronik muhendisligi; hastalarin alarmla kontrolu, gurdaltult resimlerin
kalitesini artirma, goruntilerin sikigtirilmasi, guralta filtreleme ve resimlerdeki
kenar bilgisinin ¢ikariimasi, gu¢ sisteminde harmoniklerin tahmini, gezgin
haberlesme sisteminde kanal dagitimi, ultrasonik muziklerden objelerin
siniflandinimasi, optik okuyucu sistemler igin resimlerin on iglemesi alanlarinda

kullaniimaktadir.

imalat ve makine muhendisligi; metal kesme tezgahinin kontrolu, akustik salinim
ve is parcasli kuvvetiyle is pargasi yataginin kontrolu ve gug tuketimi ve isg parcasi
ivmesi, hucreli imalat igin grup teknolojisi parga gruplarinin tasarimi, hareket eden
nesneler igcin engelsiz yol planlamasi, makine parametrelerinin optimizasyonu,
makine arizalarinin siniflandirilmasi, malzemelerin isiI transferinin belirlenmesi,

ucak kanat kutularinin yapisinin tasariminda uygulanmaktadir.

Sistem ve kontrol muhendisligi; esnek kollu robotun kontroll, bir model
helikopterin havada kontrolu, ¢ok degigkenli robotun yoéringe koordinasyonu, iki
sivi tank sisteminin akis seviye kontroll, anestezi derinligi kontroli ve olgulmesi,
bir robot igin optimal yolun bulunmasi, banyo suyu sicakliginin kontrolu,
endustriyel robot kontrolu, sistem kimliklendirme gibi birgok alanda

uygulanmaktadir.

Anten ve uygulamalari; Y.S.A/larda bir dinamik 6grenme algoritmasi kullanilarak
anten dizi elemanlarindan elde edilen isaretler arasindaki faz farkliliklarinin

kargilastiriimasiyla radar izleme gergeklestiriimektedir.
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Dil
Sozcluk tanima, yazi ve konusma gevrimi, dil tercime vs.
Telekomiinikasyon

Goruntu ve veri karsilastirma, filtreleme, eko ve gurilti giderme, ses ve goruntu

isleme, trafik yogunlugunun kontroll ve anahtarlama vs.
Guvenlik

Parmak izi tanima, kredi karti hileleri saptama, retina tarama, yluz eslestirme vs.
Verilen ornekler ¢ogaltilabilir. Goéraldugu gibi Y.S.A'lar, siniflandirma, olasiliksal
fonksiyon kestirimi, oruntl eslestirme, orunti tanima, optimizasyon, dogrusal
olmayan sistem modelleme, zaman serisi analizi, tahmin ve sinyal isleme gibi farkl
alanlarda basari ile kullaniimaktadir. Gln gectikge uygulama alanlari genislemekte

ve gelismektedir.
3.5. Y.S.A’’larin Siniflandiriimasi

Hucre ciktilari, agirliklar Gzerinden diger hlcrelere ya da kendisine girdi olarak
baglanabilir ve baglantilarda gecikme birimi de kullanilabilir. Hicrelerin baglanti
sekillerine, 6grenme kurallarina ve aktivasyon fonksiyonlarina gore cgesitli Y.S.A.
yapilari gelistirilmistir. Her bir sinir hicresi arasindaki baglantilarin yapisi agin
yapisini belirler. istenilen hedefe ulagsmak icin baglantilarin nasil degistirilecedi
o0grenme algoritmasi tarafindan belirlenir. Kullanilan bir 6grenme kuralina gore,
hatay! sifira yakinsayacak sekilde, agin agirliklari degistirilir. Y.S.A.’lar yapilarina
ve 6grenme algoritmalarina gore siniflandinlirlar. Gunumuzde, belirli amagclarla ve
degisik alanlarda kullaniimaya uygun birgok yapay sinir agi modeli (Perceptron,
Adaline, C.K.A., Ogrenme Vektér Nicelendirmesi (O.V.N.), Hopfield, Recurrent,

SOM, Uyarlanabilir Rezonans Teorisi vb.) gelistiriimigstir.
3.5.1. Y.S.A’larin Mimari Yapilarina Gore Siniflandirilmasi

Genel olarak Y.S.A’lar mimari yapilarina gore, ileri beslemeli ve geri beslemeli
aglar olmak uzere siniflandirilirlar. Bu iki ag yapisi disinda bellek tabanli, R.T.F. ve

modul yapay sinir aglari da bulunmaktadir.
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A) ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglari

lleri Beslemeli Yapay Sinir Aglar’nda (I.B.Y.S.A.) islemci elemanlar genellikle
katmanlara ayrilmislardir ve bir katmandaki hicrelerin ¢iktilari bir sonraki katmana
agirliklar Uzerinden girdi olarak verilir. Yani girdiler, girdi katmanindan ¢kt

katmanina dogru tek yonlu baglantilarla iletilir.

I.B.Y.S.A.’da temel olarak giris, gizli ve ¢ikis katmanlari olmak Uzere (¢ gesit
katman bulunur. Sirasiyla girdi katmani, Y.S.A’’ya giren verileri tutan katman,
islemlerin yapildigi ve istenilen sonuca gore kendisini egiten gizli katman ya da

katmanlar ve son olarak ¢ikti degerlerini gosteren ¢ikis katmanidir.

Noronlar, girdi katmanindan ¢ikis katmanina dogru tek yonlu baglantilarla iletilir.
Girdi katmani, dis ortamlardan aldigi bilgileri hi¢bir degisiklige ugratmadan gizli
katmandaki hicrelere iletmektedir (Zurada, 1992). Néronlar bir katmandan diger
bir katmana baglanti kurarlarken, ayni katman igerisinde baglantilari bulunmaz. Bir
girdiye verdikleri bilgi, agin 6énceki durumundan bagimsizdir. Bu nedenle bu bilgi
bellekte tutulmaz. Bilgi, gizli ve ¢ikis katmanindan islenerek ag c¢iktisi belirlenir. Bu
yapisi ile ileri beslemeli aglar dogrusal olmayan statik bir islevi gerceklestirerek

yalnizca bir ¢ikti seti Uretirler.

Kag tane gizli katman kullanilacagi probleme goére belirlenmektedir. Her katmanda

bir ya da daha ¢ok sayida néron bulunabilir.
I.B.Y.S.A.larini icerdigi katman sayisina gére siniflandirabiliriz.
- Tek Katmanli ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglar

Bir giris ve bir ¢ikis katmanindan olusan en basit ag yapisina sahiptir. Girdi

katmani veri Uzerinde higbir islem yapmadan veriyi ¢ikis katmanina iletir.
- GCok Katmanl ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglari

Cok Katmanli ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglari, C.K.A. olarak da bilinirler.
Bir ya da daha fazla gizli katman igermektedir. Gizli katmanlara ihtiyag
duyulmasinin sebebi girdi katmanlarindan gelen genellikle islenmemis

sinyallerin  Ozelliklerini belirlemek, agirhklandirmak ve sonuglari ¢kt

41


http://www.bilgisayarkavramlari.com/2008/10/04/noronun-kullanimi/

katmanina yonlendirmektir. Gizli katmanlara “gizli” denilmesinin sebebi

istenilen ¢ikti degerini saklamasidir.

Tezin ilerleyen bolimlerinde tek katmanl ve ¢ok katmanh Y.S.A'lar daha detayli

olarak aciklanacaktir.
B) Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglari

Geri Beslemeli Yapay Sinir Ag1 (G.B.Y.S.A.), c¢ikis ve gizli katmanlardaki g¢iktilarin,
girdi katmanina ya da énceki gizli katmanlara geri beslendigi bir ag yapisidir. Diger
bir deyisle, geri beslemeli sinir aginin, ileri beslemeli bir agin ¢iktilarinin girdilere

baglanmasi ile elde edildigi sOylenebilir.

Geri besleme, bir katmandaki hucreler arasinda oldugu gibi katmanlar arasindaki
hicreler arasinda da olabilir. Geri beslemenin yapilis sekline goére farkli yapida ve

davranista G.B.Y.S.A. yapilari elde edilebilir. Bunlar;
- Tam Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglari (T.G.B.Y.S.A.)

Bu aglar gelisi guzel ileri ve geri baglantilari olan aglardir. Bu aglarin hepsi

egitilebilir.
- Kismi Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglan (K.G.B.Y.S.A))

Bu aglarda, agin hicre elemanlarina ek olarak igerik elemanlar vardir. Geri
besleme sadece icerik elemanlari Uzerinde yapilir ve bu baglantilar
egitlemezler. icerik elemanlari ara katman elemanlarinin  gegmis

durumlarini hatirlamak igin kullanilir.

G.B.Y.S.A., dogrusal olmayan dinamik bir davranis gosterir. Geri beslemeli sinir

aglarinda gecikmeler oldugu da sdylenebilir.

Sekil 3.11.’de geri beslemeli ag i¢in blok diyagram goértlmektedir. Bu ¢esit sinir
aglarinin dinamik hafizalari vardir ve bir andaki ¢ikti hem o andaki hem de 6nceki
girdileri yansitir. Bundan dolayi, Ozellikle onceden tahmin uygulamalari igin
uygundurlar. Bu aglar cesitli tipteki zaman serilerinin tahmininde oldukga basari
saglamiglardir. Bu aglara 6rnek olarak Hopfield, SOM, Elman ve Jordan aglari

verilebilir.
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TSA
At FOWY(D) &0

Gecikme
ﬂ

Sekil 3.11. G.B.Y.S.A. i¢in blok diyagram

Burada;

X (1) : t néronlu girdi katmani,

Y(t) : t néronlu girdi katmanina ait gizli katman,
d . gecikme sayisl,

Y4(t) : d gecikmeli t néronlu ciktilar,

F(W Y(t)) :agin birimlerinde tercih edilen aktivasyon fonksiyonudur.
C) Bellek Tabanh Yapay Sinir Aglari

Dogrusal olmayan sistemlerin tanimlanmasi ve denetiminde, katmanh Y.S.A.
yapilari etkin olarak kullaniimaktadir. Bellek Tabanl Yapay Sinir Aglar'inda hem
ogrenme ¢ok hizlidir, hem de gereken Y.S.A. 6grenme sirasinda olusturulur; ag
yapisi ile ilgili her hangi bir 6n kabule gerek yoktur. Y.S.A. ile sistem tanimlamada,
dogru model yapisinin segilebilmesiyle model girdilerinin belirlenebilmesi igin
sistemin girdi ve ¢iktisinin gecikme derecelerinin bilinmesi gerekir. Ornegin,
Alpaydin (1990)’da, belirtildigi gibi blyl ve 6gren yonteminde 6grenme su sekilde

olur:
Asama 1. Ogrenme kiimesinden gelisi glizel bir drnek alinir.

Asama 2. Eldeki Y.S.A.'"nin bu girdiye verdigi tahmin hesaplanir.
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Asama 3. Eger verilen tahmin, orijinal degere yeterince yakinsa herhangi
bir sey yapilmaz. Eger arada tanimlanmis bir tolerans degerinden daha
blaylk bir fark var ise, bu girdi ve ¢ikti Y.S.A.'nin bellegine eklenir. Bu
degisiklik, Y.S.A.'"nin bir sonraki seferde benzer bir girdi ile karsilastiginda

dogdru ¢ikti verebilmesini saglar.

Asama 4. Ogrenme kiimesinde gorilmemis 6rnek kaldi ise, Asama 1'e

donular.

Dogrusal olmayan bir sistemi modelleme ve denetim yetenegi, sadece sistemin o
andaki girdi ve bir dnceki ¢ikti verileri model girisi alinarak incelenmis ve tatmin

edici sonuglar alindigi gosterilmistir.
D) Radyal Tabanli Fonksiyon Yapay Sinir Aglari

Radyal Tabanh Fonksiyon Yapay Sinir Aglan (R.T.F.Y.S.A.) tasarimi ise, ¢ok
boyutlu uzayda egri uydurma yaklagimidir ve bu nedenle R.T.F.Y.S.A.’nin egitimi,
¢cok boyutlu uzayda egitim verilerine en uygun bir ylzeyi bulma problemine
donusmektedir.  Verleysen ve Hlavackova (1994)’de belirtildigi  gibi,
R.T.F.Y.S.A.’da temel fikir, bir grup radyal taban fonksiyonu istenen f fonksiyonuna
yaklasacak sekilde agirliklandirarak toplamaktan ibarettir. Radyal tabanli fonksiyon
3 katmanl bir yapidir. Girdi katmani girdi vektor uzayi ile, ¢ikti katmani da 6runti
siniflari ile iligkilidir. Boylelikle tim yapi, gizli katmanin yapisi ve gizli katman ile
cikis katmani arasindaki agirliklarin belirlenmesine indirgenir. Gizli katmandaki
noronlarin aktivasyon fonksiyonlari bir C; merkezi ve o; bant genigligi ile belirlenir.

Aktivasyon fonksiyonu, Es. 3.11’de tanimlanan bir Gauss egrisidir.

— oxp [ =Gl
@;j(x) = exp 7 (3.11.)

E) Modiil Yapay Sinir Aglar

Modul Yapay Sinir Aglari (M.Y.S.A.) ¢cok sayida Y.S.A. yapisinin birlesiminden

olugur. Eger, bir agin yapmasi gereken islemler birbirleriyle de haberlesmeksizin
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iki ya da daha fazla module (alt yapiya) ayrilabiliyorsa bu aglar M.Y.S.A. olarak

adlandirilir. Moduller arasinda seyrek baglantilar vardir.

Modadillerin ¢iktilari, modullerden bilgi geri beslenmemek Uzere bir birlestirme birimi

ile birlestirilir ve birlestirme birimi;

- M.Y.S.A. ciktisini elde etmek igin modul giktilarinin nasil birlestiriimesi

gerektigini,
- Hangi egitim 6rneklerini hangi modulun 6grenecegini kararlastirmaldir.
F) Hopfield Agi

Hopfield Agi (H.A.), tek katmanli ve geri donisumli agdir. Sure¢ elemanlarinin
tamami hem girdi hem de c¢ikti elemanlaridir. Agin baglanti degerleri, bir ener;ji

fonksiyonu olarak saklanmaktadir.

Hopfield yapay sinir agdi, ag icerisinde geriye dogru doénilse izin veren yani ag
icerisinde yonlu gember olusturabilen bir Y.S.A. yapisina sahiptir. Tekrar besleme
kabiliyeti denilen bu 6zelligi ile diger Y.S.A. modellerinden ayrilmaktadir. Agin bu
kabiliyeti sayesinde girdi 6rtntlisi Hopfield mimarisine verildiginde, mimari isleme
bir baslangi¢ enerijisi ile baglaniimis olur. Bu baslangic konumundan itibaren ag,
girdi Oruntusunud bir baska girdi 6runtusune dogru yonlendirmeye baslar. Bu
surecte girdi orintisunde yapilan her ufak degisimin ardindan enerji tekrar tekrar
hesaplanarak girdi érantisunin morfolojik dontisumianidn kontrolli saglanir. Girdi
oruntusunun bir bagka oOgrenilmis olan girdi oruntisine benzetiime iglemi
(morfolojisi), enerji duragan olana dek surer. Enerji duraganlagsmasi ise enerjinin

minimuma ulastigi ve degismedigi yerdir.
GunUmuzde geligtirilmis iki tir Hopfield agi vardir. Bunlar;

- Kesikli Hopfield Agi: Cagrisimli bellek olarak kullanilir. (Or: Goriinti

tanima ve onarma)

- Surekli Hopfield Agi: Kombinatoryal optimizasyon problemlerinde kullanilir

(Or: Gezgin satici problemi)

Hopfield Agr'nin 6zellikleri asagida verilmistir.
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1. Ayni-uyum siniflandirmasinda kullanilan ilk aglardan biridir.

2. Tek katmanli ve geri donusumli agdir.

3. Sure¢ elemanlarinin tamami hem girdi hem de ¢ikti elemanlaridir.
4. Hucreler agik (+1) ya da kapali (-1) olarak ikili mantiga goére calisir.

5. Islemci fonksiyonu, siireksiz formda esik fonksiyonu, strekli formda

sigmoid ve tanjant hiperbolik fonksiyonu olarak dusunulmustur.
6. Agin baglanti de@erleri bir enerji fonksiyonu olarak saklanmaktadir.
7. Agin 6grenmesi Hebb kuralina gore yapillir.
3.5.2.Y.S.A’larin Ogrenme Kurallari

Ogrenme; gbzlem, egitim ve hareketin dogal yapida meydana getirdigi davranis
degisikligi olarak tanimlanmaktadir. O halde, birtakim yéntem ve kurallar baz
alinarak gozlem ve egitime gore agdaki agirliklarin degistiriimesi saglanmalidir.
Bunun i¢in genel olarak u¢ 6grenme yonteminden ve bunlarin uygulandidi degisik
ogrenme  kurallarindan s6z edilebilir. Bu 6drenme kurallari agagida

aciklanmaktadir.
Danismanli Ogrenme (Denetimli Ogrenme)

Bu tip 6grenmede, aga verilen girdi degerleri igin ¢ikti degerleri de verilir. istenilen
ve gergek c¢iktl arasindaki farka (hataya) gore ag, baglantilarin agirligini en uygun
ciktiyr elde etmek igin sonradan duzenleyebilir. Her iterasyonda 6rnege ait ¢kt
degerleri ile agin cikti degerleri karsilagtirilarak agin hatasi hesaplanir. Agin
ciktilari ile beklenen c¢iktilar arasindaki hata hesaplandiktan sonra, agin yeni
agirhiklart bu hata payina gore diuzenlenir. Hata pay! hesaplanirken agin butin
ciktilari ile beklenen cgiktilari arasindaki fark hesaplanir ve bu farka gére her
norona dugen hata pay! bulunur. Daha sonra her noron kendine gelen agirliklari
gunceller. Bu hata minimum olana kadar ag, noronlar arasindaki agirliklar
diuzelterek iterasyona devam eder. Bu sebeple danismanli 6grenme algoritmasinin
bir “6gretmene” ya da “danismana” ihtiyaci vardir. Sekil 3.12."de danigsmanh

ogrenme yapisi gosterilmigtir.
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Widrow-Hoff tarafindan gelistirilen delta kurali ve Rumelhart ve McClelland
tarafindan gelistirilen Genellestiriimis Delta Kurall ya da Geri Yayillim Algoritmasi
(G.Y.A.) danismanli 6grenme algoritmalarina érnek olarak verilebilir. Y.S.A.’da en

yaygin ogrenme bicimidir.

WEA
Min. hammva

CYm—- T
agirliklar

giincellenir

Gergek oilig
Y(t)

Hata
Istenilen giag

Dogru Tanlis

Sekil 3.12. Danigsmanli 6grenme yapisi

Fausett (1994), hatayi en aza indirgemek icin baglanti agirliklarinin yeniden
duzenlenerek guncellendigini belirtmigtir. Boylece agin gercek ciktl degerlerine en

yakin ¢ikti de@erlerini Uretmesi amaglanir.

Danismanli 6grenmeyi kullanan modellere érnek olarak O.V.N. modeli verilebilir.
Bu modelde aga sadece Uretilen ¢iktinin dogru olup olmadigi bilgisi verilir. Diger
bir ifadeyle, agin Uretmis oldugu ciktilar hakkinda aga dogru ya da yanlis tirinden
geri bildirimler verilerek ag egitimeye caligiimaktadir. Bu baglamda bakildiginda
O.V.N. modelini kullanan Y.S.A., danismanli 6grenmeyi kendi igerisinde

uygulamaktadir.
Danismansiz Ogrenme (Denetimsiz Ogrenme)

Girdiye verilen 6rnekten elde edilen ¢ikti bilgisine gore ag siniflandirma kurallarini
kendi kendine gelistirmektedir. Yani bu 63renme algoritmalarinda, istenilen ¢ikti
degerinin bilinmesine gerek yoktur. Danismansiz 6grenmede ada 06grenme
sirasinda sadece ornek girdiler verilmektedir. Herhangi bir beklenen c¢ikti bilgisi
verilmez. Girdiye verilen bilgilere goére ag her bir 6rnegi kendi arasinda
siniflandiracak sekilde kendi kurallarini olusturarak, baglanti agirliklarini ayni
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Ozellikleri gosteren desenler olusturmak Uzere ayarlar. Bdylece ag ogrenme

igslemini tamamlamig olur.

Ozetledigimizde Haykin (1999a)da belirtildigi gibi, danismansiz 6grenmede aga
sadece girdi veri grubunun sunuldugu ve bu veri grubuna uyumlu bir ¢ikti degeri
uretecek sekilde agin kendisinin uygun agirliklari dizenlemesini istedigi

belirtilmigtir. Sekil 3.13.'te danismansiz 6grenme yapisi gosterilmigtir.

Danigsmansiz 6grenmede, girdiye verilen drneklerden elde edilen c¢ikti bilgisine
gbre ag siniflandirma kurallarini kendi kendine yapar. Bu 6grenme tipine
Grossberg tarafindan geligtirilen Uyarlanabilir Rezonans Teorisi ve Kohonen

tarafindan gelistirilen Ozdlzenleyici Haritalar 6rnek olarak verilebilir.

TS5A
x(t)lere gore

agirhiklar
x(t) giincellenir Y

Cercel cidag

Sekil 3.13. Danismansiz 6grenme yapisi
Takviyeli Ogrenme

Bu 6grenme kurali danismanli 6grenmeye yakin bir yontemdir. Danigsmansiz
ogrenme algoritmasi, istenilen ¢iktinin bilinmesine gerek duymaz. Hedef c¢iktiyi
vermek icin bir “0gretmen” yerine, burada Y.S.A.’ya bir ¢ikti verilmemektedir. Bu
ogrenme yaklasiminda agin her iterasyonu sonucunda elde ettigi sonucun iyi ya
da kotu olup olmadigina dair bir bilgi verilir. Ag bu bilgilere goére kendini yeniden
duzenler. Bu sayede ag herhangi bir girdi dizisiyle hem 6drenerek hem de sonug

cikararak igslemeye devam eder.

Ornegin satrang oynayan Y.S.A., yapti§i hamlenin iyi ya da koétl oldugunu anlk
olarak ayirt edememesine ragmen yine de hamleyi yapar. Eger oyun sonunda

program oyunu kazanirsa, Y.S.A. yaptigi hamlelerin iyi oldugunu varsayacaktir ve
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bundan sonraki oyunlarinda benzer hamleleri iyi olarak degerlendirerek

oynayacaktir.

Sekil 3.14.’te takviyeli 6grenme yapisi gosterilmistir. Optimizasyon problemlerini
¢bzmek icin Hinton ve Sejnowski’nin gelistirdigi Boltzmann Kurah takviyeli

ogrenmeye ornek olarak verilebilirler.

Ozellikle optimizasyon problemlerini ¢dzmede hedef giktiyr belirlemek igin,
istenilen ve elde edilen c¢ikti arasindaki iyiligi degerlendiren bir &lgit
bulunmaktadir. Bu yonteme en iyi 6rnek yine Boltzmann Kurali ve Genetik

Algoritma verilebilir.

TSA

Gitig Kritik izaretlere Gergek cikag
gire
agirliklar
gincellenir

Y(t)

Eoritile
Isaret
Uretec

Klritil:

X T akoviye
Tzaretler

Isareti

Sekil 3.14. Takviyeli 6grenme yapisi

Calismamizda 6grenme yapisi olarak danismanli yani denetimli 6grenme yontemi

kullanilacaktir.
3.5.3.Y.S.A’’nIn Yapisindaki Katmanlara Gore Siniflandiriimasi

Y.S.A., icerdikleri katman sayisina gore tek katmanh ve ¢ok katmanli olarak da

siniflandirilabilirler.
Tek Katmanl Yapay Sinir Aglar

Tek Katmanlh Yapay Sinir Aglar (T.K.Y.S.A.) sadece girdi ve ¢ikti katmanlarindan
olusur. Ara katmanlar bulunmaz. Her agin bir ya da daha fazla girdisi ¢iktisi vardir.

Sekil 3.15.'te tek katmanlh ag yapisi gosterilmistir.
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Tek katmanl algilayicilarda ¢ikti fonksiyonu dogrusal bir fonksiyondur. Diger bir
deyigsle aga gonderilen ornekler iki sinif arasinda paylastirilarak iki sinifi birbirinden

ayiran dogru bulunmaya c¢alisilir.

Eslik Girdisi=1

Sekil 3.15. Tek katmanli ag yapisi

Agin ciktisi, agirhiklandiriimig girdi de@erlerinin egik degeri ile toplanmasi sonucu
bulunur. Bu girdi degeri aktivasyon fonksiyonundan gecirilerek agin c¢iktisi
hesaplanir. T.K.Y.S.A. temel olarak dogrusal 6zellik gosteren olaylari ¢ozmekte
basarili iken dogrusal 6zellik gostermeyen olaylarin ¢dézimlenmesinde yetersiz

kalmaktadirlar.
Cok Katmanh Yapay Sinir Aglar

Bu ag modeli 6zellikle muhendislik uygulamalarinda en ¢ok kullanilan sinir agi
modelidir. Bir gok 6gretme algoritmasinin bu agi egitmede kullanilabilir olmasi, bu

modelin yaygin kullaniimasinin sebebidir.

White (1990), guinimuzde en ¢ok bilinen ve yaygin bicimde kullanilan yapay sinir
ag! siniflandirma yonteminin Cok Katmanli Yapay Sinir Agi (C.K.Y.S.A.) oldugunu
ifade etmektedir. Genel amagli, esnek ve ¢oklu katmanlar halinde organize edilmis
ndéronlardan olusan dogrusal olmayan modellerdir. C.K.Y.S.A. hemen hemen her
fonksiyonu tahmin etme/yaklagim &zelligine sahip bir agdir. Ozellikle tanima

sistemlerinde kullaniimaktadir.
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C.K.Y.S.A. modeli, bir girig, bir ya da daha fazla gizli katman ve bir de cikis
katmanindan olusur. Bir katmandaki batin iglem elemanlari bir Gst katmandaki

batun iglem elemanlarina baghdir.

Sekil 3.16.da i.B.Y.S.A. icin blok diyagram gdsterilmistir. ileri beslemeli aglara

ornek olarak C.K.A. ve Ogrenme Vektor Nicelendirme aglari verilebilir.

X(t) .y Gizli Katman .y Cikti Katman
— — —

C?(t) G (t)

Sekil 3.16. ileri beslemeli ag icin blok diyagram

Burada;

X () : t néronlu girdi katmani,

CA(t) : t n6ronlu gizli katman,

C(t) : t ndronlu cikti katmanina ait ¢iktilari gostermektedir.

Anlasilmasi kolay ve matematiksel olarak ispatlanabilir olmasindan dolayi
C.K.Y.S.A’larinin egitiminde Geri Yayihm Algoritmasi (G.Y.A.) kullaniimaktadir.

G.Y.A., daha once de bahsedildigi gibi danismanli 6grenme yapisina sahip ve

bircok uygulamada kullanilan 6grenme algoritmasidir.

lleri beslemeli, danismanli égrenme kuralini uygulayan geri yayilim 6grenme

algoritmasini kullanan érnek bir C.K.Y.S.A. modeli $ekil 3.17.'de verilmistir.
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Bulunan hatas Cilig
vayimna yoni *

(geri) 4 4
Gizh Katman /\
Cj (g1 Katmam \CP (g
! hezaplama

woni (lert)

X

Firig
Sekil 3.17. Geri yayihm C.K.Y.S.A. yapisi

C.K.Y.S.A'’larinda girdi katmaninda herhangi bir bilgi isleme yapilmaz. Buradaki
islem elemani sayisi tamamen uygulanan problemin girdi sayisina baghdir. Gizli
katman sayisi ve gizli katmanlardaki islem elemani sayisi ise, deneme-yanilma
yolu ile bulunabilir. Cikis katmanindaki eleman sayisi ise yine uygulanan probleme

g6re deneme-yanilmayla belirlenebilir.

C.K.Y.S.A’larinin zaman serisi tahmininde kullanilabilmesi i¢in adin mimari
yapisinin belirlenmesi gerekmektedir. A mimari yapisinin belirlenme sureci, agin
ka¢ katmandan olusacaginin, her katmanda kag islem elemani bulunacaginin, bu
islem elemanlarinin hangi transfer fonksiyonuna sahip olacaginin belirlenmesi gibi
islemlerini kapsar. Kag donemlik tahmin yapilacagina bagh olarak c¢ikti sayisi da

belirlenir.

C.K.Y.S.A’larinda, danismanh 6grenme kurali uygulanarak aga bir érnek gosterilir
ve drnek neticesinde nasil bir sonug tretecedi de bildirilir. Ornekler girdi katmanina
uygulanir, ara katmanlarda iglenir ve ¢ikis katmanindan da ¢iktilar elde edilir.

C.K.Y.S.A’nin calisma mekanizmasi asagidaki adimlarla 6zetlenebilir. Bunlar;
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ADIM 1. Orneklerin toplanmasi (veri toplama, birlestirme, temizleme ve
donugturme iglemleri neticesinde verilerin analiz ve modelleme asamasina uygun

hale getiriimesi hedeflenmigtir.)

ADIM 2. Agin mimari yapisinin belirlenmesi,

ADIM 3. Ogrenme algoritmasinin belirlenmesi,

ADIM 4. Agirliklarin baglangi¢ de@erlerinin atanmasi,

ADIM 5. Ogrenme seti drneklerin secilmesi ve aga gosterilmesi,

ADIM 6.Girdilerin  néronlar tarafindan dogrusal olmayan fonksiyon ile

donusturilmesi,
ADIM 7. Donusturilen verilere uygun parametrelerin belirlenmesi,

ADIM 8. Tahmin edilen cikti ile hedeflenen cikti arasindaki farkin karesi belirli bir

minimum degere ulasincaya kadar parametrelerin yeniden belirlenmesi,
ADIM 9. Agirliklarin degistiriimesi,

ADIM 10. Tahmin edilen giktilarin bu ¢iktilara karsilik gelen parametrelerle birlikte

elde edilmesi.

Sekil 3.18."de C.K.I.B.Y.S.A.’nin genel yapisi verilmistir.
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Sekil 3.18. C.K.I.B.Y.S.A. genel yapisi
Sekilde belirtilen Y.S.A. yapisi incelendiginde;
N : girdi néron sayisi,

p : gizli ndron sayisl,

m : ¢ikti néron sayisi,

X : girdi néronlari, i=1,....,N

v : i. girdi katmanindaki i néronu ile gizli katmandaki j néronu arasindaki agirlik
degeri, i=1,...,N j=1,....p

Z; : gizli katman noéronlari, j=1,...p

Wik : j gizli katmanindaki j noronu ile gikis katmandaki k néronu arasindaki agirhk

degeri, j=1,...p k=1,...m
Y : ¢ikti néronlaridir. k=1,...,m

ileri beslemeli yapay sinir aginda her katmanda ne kadar néron olacagina

asagidaki basit kurallara gore karar verilebilir:
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Oncelikle girdi katmani igin néron sayisina sistemin girdisi olan verinin sayisina
gére kolayca karar verilebilir. Ornegin, sistemin 6grenmesi ve daha sonra
siniflandiriimasi istenilen orantinin kag¢ veri Unitesinden olustuguna goére, girdi
katmanindaki sinir hiicresi sayisi belirlenebilir. Kisaca girdi katmanindaki her sinir

hicresi, sonucu etkilemesi istenen bir degiskene karsilik gelmektedir.

Benzer uygulama c¢ikis katmani igin de kullanilabilir. Buna gore ¢ikti bilgisinin nasil
gOsterilmesi istendigine karar verildikten sonra bu ¢iktida bulunmasi istenen her
degisken igin bir néron bulundurulmasi gerekir. Tezin ilerleyen bolimlerinde bu

islemlerin nasil yapilacag! detayl olarak agiklanacaktir.

Herhangi bir problemi ¢ozmek amaciyla kullanilan Y.S.A. da, katman sayisi ve
gizli katmandaki hicre sayisi gibi kesin belirlenememis bilgilere ragmen nesne
tanima ve sinyal isleme gibi alanlarin yani sira i.B.Y.S.A., sistemlerin tanilanmasi
ve denetimi ile 6rintl tanimada yaygin olarak kullaniimaktadir. Ornegin bir
siniflandirma problemi igin ¢ikis katmaninda farkli siniflarin gdsterilmesini
saglamaya yeterli miktarda sinir hiicresi bulunmasi yeterlidir. Ya da bir filtreleme

problemi icin girdi ve ¢iktidaki néronlarin sayisi genelde esit olur.
3.6. Ogrenme Algoritmalarina Gore Y.S.A.

Y.S.A’nin egitiimesi kadar, egitimesinde kullanilacak yontemin de 0Onemi
bayuktur. Y.S.A’nin, veri yapisindaki iligskiyi 6grenmesi, probleme ait ornekler

yardimi ile ag agirliklarinin en uygun degerlerinin belirlenmesine dayanir.

Y.S.A’da d6grenme, deneme-yanilma yoluyla tekrarlamalar sonucunda istenilen
deger ile ¢ikti de@eri arasindaki farkin minimum olmasi esasina dayanmaktadir.
Y.S.A’nin egitimi igin bircok degisik optimizasyon yontemi bulunmakla birlikte
optimum sonucu garanti eden genel bir algoritma bulunmamaktadir. Yapay sinir
aglarinda bilinen ve yaygin olarak kullanilan belli basli 6grenme algoritmalari

asagida yer almaktadir:
- Geri Yayllim Ogrenme Algoritmasi (Genellestiriimis Delta Kurali),
- Hebb Ogrenme Kurall,
- Hopfield Ogrenme Kural,
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- Kohonen Ogrenme Kurall,
- Levenberg — Marquardt Ogrenme Algoritmasi.
Geri Yayilim Ogrenme Algoritmasi

Gunay vd., (2007a)’de, karmasik verilerin siniflandiriimasinda kullanilan Y.S.A.
modellerinden birisinin; ilk olarak Werbos tarafindan dizenlenen daha sonra
Parker, Rummelhart ve McClelland tarafindan gelistirilen geri yayilim agi oldugunu
belirtmistir. Geri Yayihm Ogrenme Algoritmasi (G.Y.O.A.), genellestiriimis delta

kurali olarak da bilinir.

Bircok uygulamada kullanilan en yaygin 6grenme algoritmasidir. Aydogmus ve
Coteli (2005), bu algoritmanin hatalari geriye dogru cikigtan girise azaltmaya
calismasindan dolayi geri yayihm ismini aldigini belirtmektedir. Bu algoritma ile, i.
ve j. kat islem elemanlar arasindaki agirliklardaki Aw; degisikligi hesaplanir.
Herhangi bir agirhgin yeni degeri, eski degeri ile agirlik degerlerinin degisim
miktarinin (Aw;) toplami olarak belirlenir (Wyeni = Weski + AWj). Ara katmanlardaki
islemci elemanlar icin herhangi bir hedef ¢ikti yoktur. Ara katmandaki digumlerin
her biri toplam hatanin sadece hesaplanan bir kismini igerir. Bu sureg, her
katmandaki dugumler toplam hatanin belirli bir kismini icerecek sekilde girdi
katmanina kadar tekrarlanir. Elde edilen hata sinyalleri temel alinarak, baglant
agirhklari her dugumde vyeniden duzenlenir. Bu duzenleme tum verilerin
kodlanabilecegi bir duruma agin yakinsamasini saglar. Daha sonra butun
baglantilar icin agirliklarin  guncellestirimesi  gerceklestirilir.  Geri  yayilm
algoritmasinda egitime rastgele bir agirlik kimesi ile baslanir. Birgok uygulamada
agin basarisinin aga atanan ilk agirlik degerlerinin uygun secilmesine bagli oldugu
Nabiyev (2003)’te belirtiimistir. Geri yayilim, bir katmandaki hucreler arasinda
oldugu gibi katmanlar arasindaki hicreler arasinda da olabilir. Bu yapisi ile geri
beslemeli Y.S.A., dogrusal olmayan dinamik bir davranis gdsterir. Dolayisiyla, geri
beslemenin yapilis sekline goére farkl yapida ve davranista geri beslemeli Y.S.A.
yaplilari elde edilebilir.

Tipik geri yayilim agi, daima; bir girig, bir ¢ikis ve en az bir gizli katmana sahiptir.

Geri yayilhmli ag modelinde, problemin 6zelliklerine gore gizli katman sayisini
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artirabilmek mumkundur. Gizli katmanlarin sayisinda teorik olarak bir sinirlama
yoktur. Genel olarak bir ya da iki tane bulunur. Geri yayilim algoritmasi, gradyan

azalan ve C.K.Y.S.A’’lari egitmede en ¢ok kullanilan temel bir algoritmadir.

Girdi katmani; girdi veri kimelerinin aga sunuldugu terminallerdir. Bu katmanda
noron sayisi, girdi veri sayisi kadardir ve her bir girdi néronu bir veri alir. Burada

veri, islenmeden bir sonraki katman olan gizli katmana gecer.

Gizli katman; agin temel islevini géren katmandir. Bazi uygulamalarda agda birden
fazla gizli katman bulunabilir. Gizli katman sayisi ve katmandaki néron sayisi,
probleme gore degisir. Bu katman; girdi katmanindan aldigi agirliklandiriimis veriyi

probleme uygun bir fonksiyonla igleyerek bir sonraki katmana iletir.

Cikis katmani; Y.S.A’nin en ug¢ katmanidir. Gizli katmandan aldigi veriyi agin
kullandigi fonksiyonla isleyerek ciktisini verir. Cikis katmanindaki néron sayisi,
aga sunulan her verinin ¢ikti sayisi kadardir. Bu katmandan elde edilen degerler

Y.S.A.’nin s6z konusu problem igin ¢ikti degerleridir.

Y.S.A.da yer alan katmanlar Sekil 3.19.’da gdsterilmistir.

Girdi Katmant

(Gizli Katman

N O (birden fazla olabilir)
O O O Ciktt Katmam

Tlgili katmanlara ait
ndronlar

Sekil 3.19. Y.S.A’da yer alan katmanlar
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Egitme igslemi ve egitimden sonraki test igslemi bu akisa gore yapilir. Y.S.A.’'nin
egitimi igin bircok degisik optimizasyon yontemi bulunmakla birlikte optimum

sonucu garanti eden genel bir algoritma bulunmamaktadir.

G.Y.O.A., 6grenmesi ve uygulamasi kolay bir modeldir. Kaastra ve Boyd (1996)
gunumuzdeki uygulamalarin yaklasik % 80’inde kullanildigi tahmin edilen
G.Y.O.A’'nin, 6zellikle mihendislik alaninda neredeyse her tirlii problemin
¢6zimi icin kullanilabilecek kadar gulgli oldugu belirmektedir. G.Y.O.A., finansal
zaman serilerinin gelecekteki davraniglarini tahmin etmede de siklikla tercih

edilmektedir.
Geri yaylhm agindaki 6grenme asagidaki adimlardan olusur:

ADIM 1. Egitim kimesinden bir sonraki ornegi segme ve ag girisine girdi

vektord uygulama,
ADIM 2. Agin c¢iktisini hesaplama,
ADIM 3. Agin ciktisi ile istenen hedef vektor arasindaki hatayl hesaplama,
ADIM 4. Hatay! kugultecek sekilde agin agirliklarini ayarlama.

Cok katmanli ileri beslemeli Y.S.A. modelindeki geri yayilim Sekil 3.20.de

verilmistir.
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baslang¢agmriklanm rasgele seg

+

Oarenmeve basla

!

Giris setini giris katina uvgula -—

]

Islemd elemanlarimn fizerinden cikig hesapla

kabul edilemez Gradyan azaltma ile
hata ? - afirliklan veniden diizenle

kabul edilebilir

test islemine bagla

v

Ogretme veya test giris setini
vapay sinir agimn giris katna uygula —

v

Islemd elemanlarimn fizerinden qikis hesapla

L]

Agn gercek gz

havir

Girig sef tamamland: mu?

Sekil 3.20. C.K.I.B.Y.S.A’da geri yayilm akis semasi
Standart Geri Yayihm Ogrenme Algoritmasi

Standart Geri Yayilim Ogrenme Algoritmasi (S.G.Y.0.A.), birgok pratik uygulama
igin gok geri kalmaktadir. S.G.Y.O.A.’daki en blyiik problem, gok uzun egitim
siiresine sahip olmasidir. Pratik problemlerde temel S.G.Y.O.A.’nin kullaniimasi,
Y.S.A. egitiminin glnlerce hatta haftalarca surebileceginden dolayr mumkin
degildir. Bu sebeple algoritmada yakinsamayi hizlandirmak igin bazi yontemler

geligtirilmigtir.
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Standart Geri Yayilim Ogrenme Algoritmasinin Dezavantajlari

Cok kullanilmasina karsin birgok istenilmeyen yonleri vardir. Bunlardan en
onemlisi hata fonksiyonunu minimize ederken iterasyon slrecinin ¢ok yavas
islemesidir. Dolayisiyla istenilen dogrulukta bir hata dizeyine erismek igin
kullanicinin uzun bir zaman beklemesi gerekmektedir. Bunun nedeni ise, Minai ve
Williams (1990) tarafindan da vurgulandigi gibi, S.G.Y.O.A. metodunun yalnizca
yerel gradyan kullanmasi nedeniyle, w agirlik uzayinin istenmeyen bodlgelere
sigramay! engellemek icin 6grenme adiminin(oraninin) ¢ok kiglk secilmesinden
kaynaklanmaktadir. Eder o6grenme adimi blyuk secilirse, agirlik degisimleri

salinimli ve kararsiz olacaktir.

S.G.Y.O.AsI a§ boyunca gradyan hesaplamalarini geri dogru yapar. En basit geri
yayilim ogrenme algoritmasi gradyan azalma algoritmasidir. Bu algoritmada
agirhiklar, performans fonksiyonunun azalmasi yonunde ayarlanir. Fakat bu

yontem, pek ¢ok problem igin ¢ok yavas kalmaktadir.
Momentum Geri Yayilim Ogrenme Algoritmasi

Cok katmanh Y.S.A’da bir baska geri yayihm ydntemi olan Momentum Geri
Yayiim Ogrenme Algoritmasi, aslinda isleyis bakimindan S.G.Y.O.A.dan cok
biyltk farkliliklar ~ barindirmamaktadir. S.G.Y.O.A’'na ek olarak agirlik
katsayilarinin gincellenebilmesi icin alfa (a) ve beta (B) gibi reel sabit degerlere
gereksinim duyulmaktadir. Algoritmayi S.G.Y.O.A.’dan ayiran en énemli 6zellik ise
agirlik katsayisi glincellemesi yapilirken iki iterasyon dncesine ait agirlik katsayisi

degerlerinin de kullaniimasidir.
Levenberg-Marquardt Ogrenme Algoritmasi

Levenberg-Marquardt Ogrenme Algoritmasi (L.M.O.A.) son yillarda kullanilan en
populer ve diger algoritmalara alternatif olarak gelistiriimis algoritmalardandir. Sekil
3.21.’de hizli ve yuksek performansli algoritmalarin 2’ye ayrildigi gorulmektedir.

Bunlar;

1. Deneme yanilma tekniklerini kullanan algoritmalar,
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2. Standart sayisal optimizasyon yontemlerini kullanan algoritmalardir.

L.M.O.A. da bu kategori igerisinde yer almaktadir.

Hizh Algoritmalar

../ \

Deneme Yamima Tekniklerini Standart Sayisal Optimizasyon Teknikleri

Kullanan Algoritmalar Kullanan Algoritmalar

Momentum Terimli Eglenik Gradyan

.

MNewton

h

Ofrenme Hizi Defisen r

.| Levenberg- Marguardt

| Esnek

Sekil 3.21. Hizli ve yuksek performanli algoritmalar

L.M.O.A’na gére, hata degeri bulunduktan sonra néronlar kendi hatalarini
azaltmak igin agirliklarini ayarlamak durumundadir. Agirlik degistirme denklemleri
de agdaki performans fonksiyonunu en ki¢uk yapacak sekilde diizenlenirler. Diger
bir deyisle bu algoritmaya, maksimum komsuluk fikri Uzerine kurulmus bir en

klguk kareler tahmin metodu da denilebilir.

Sagiroglu (1996), L.M.O.A., Gauss-Newton tekniginin ve En hizli inis metodunun
en iyi Ozelliklerini birlestirerek bu algoritmalarin sinirlamalarinin  gogundan

kaginmistir. L.M.O.A.’nin yakinsama hizi genellikle yiiksektir.

Ozellikle ileri beslemeli aglarda kullanilan 63renme algoritmalari, performans
Olcitini  en kUguk vyapacak agirliklari ayarlayabilmek igin, performans

fonksiyonunun tarevini kullanirlar.

L.M.O.A’da, Newton ve Gradyan Azalmasi algoritmalarinin en iyi ozelliklerinden

olusur.

Eslenik gradyan o6grenme algoritmasina alternatif olarak sunulan Newton
yontemlerinde temel adim Hessian matrisini elde etmektir. Es. 3.12.’de yer alan

hessian matrisi, performans fonksiyonunun agirliklara goére ikinci dereceden
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turevlerinden olusan bir matristir. Hessian matrisi, agirlik uzayminin farkl

dogrultularindaki gradyan degisimini gosterir.

(3.12.)

H(n) : Hessian matrisi,

E(n) : performans fonksiyonu,

w(n) : agirhk matrisi (Agin sinaptik agirhgn),
n . iterasyon sayisidir.

Performans fonksiyonu, duruma goére toplam ani hata ya da ortalama karesel hata
olarak alinabilir. Bu calismada, ileri beslemeli aglarin ¢ogunda oldugu gibi,

performans fonksiyonu olarak, hata kareler ortalamasi kullaniimistir.

Hessian matrisi hesaplandiktan sonra, tersi bulunarak adgirliklar yenilenebilir.
Ancak hessian matrisi cok karmasik ve ileri beslemeli Y.S.A. icin hesaplanmasi
zor bir matristir. Newton yontemlerinin iginde, ikinci dereceden turevlerin
hesaplanmadan iglem yapilan bir sinif vardir. Bu siniftaki yontemler, Quasi-
Newton yontemleri olarak adlandirilirlar. Quasi—Newton ydntemleri, algoritmanin

her iterasyonunda, Hessian matrisinin yaklasik bir seklini kullanir.

L.M.O.A.’da, Quasi-Newton yéntemleri gibi, Hessian matrisinin yaklasik degerini
kullanir. L.M.O.A. icin Hessian matrisinin yaklasik degeri Es. 3.13. yardimiyla

bulunur.

H(n)=J"(n) J(n)+pl (3.13)
Burada;

1) . marquardt parametresi,

| : birim matris,
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J(n) :jakobiyen matris,
J'(n) : jakobiyen matrisin tersi,
n . iterasyon sayisi.

M Marquardt parametresi skaler bir sayidir. Eger p sifirsa, bu yontem yaklagik
Hessian matrisini kullanan Newton algoritmasi; eger y buylk bir sayi ise, kliguk
adiml gradyan azalmasi ydntemi haline gelir. Her iterasyonda H.K.O. azaldigi igin,

Newton yontemlerinde en klguk hataya daha hizli ulasilir.

Es. 3.14.’te yer alan J(n) Jakobiyen matrisi, ag hatalarinin agirliklara gére birinci

dereceden turevlerinden olusur:

de (n)

Im) :aw (n—1)

(3.14)

Burada;

e(n) :ag hatalari vektord,

J(n) :jakobiyen matrisi,

w(n) :agirhk matrisidir (Agin sinaptik agirhgr).

Jakobien matrisi, hesaplamada Hessian matrisinden daha kolay oldudu igin tercih

edilir. Agin gradyani Es. 3.15.’de verilen sekilde hesaplanir.

g(n) =J'(n) e(n) (3.15.)
Algoritmada agirliklar Es. 3.16.’da belirtilen denkleme gore degistirilir:

w(n+1)= w(n) —[H(M)] " g(n) (3.16.)

Haykin (1994), her basarih adimda yani performans fonksiyonunun azaltiimasinda
M degeri azalirken, hatalarin karelerinin toplaminin arttigi adimlarda y degerinin
artirildigini belirtmistir. Bu yontemde p parametresi hesaplama suresince otomatik

olarak guncellenmekte ve bdylece yavas yakinsama probleminden etkilenmedigi
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icin hizli bir yaklagim elde edilmektedir. Yaklasim oraninin hizlanmasi ile egitim
kisa surmektedir. Ancak fazla iglem yapmakta ve sonucunda c¢ok fazla hafiza

kullanmayi gerektirmektedir.

Bolat ve Kalenderli (2003), genel olarak L.M.O.A’nin yavas yakinsama
probleminden etkilenmedigini ifade etmiglerdir. Burada hedef, performans

fonksiyonunu en kuguk yapacak agirlik degerini bulmaktadir.
Hebbian Ogrenme Algoritmasi

Hopfield Agi, Hebbian Ogrenme Algoritmasini uygular. Bu sekilde bir 6grenme ilk
defa Hebb tarafindan ifade edilen sinaptik modulasyon ydnteminin matematiksel

bir gikarimidir.

Hebb‘in kuralina goére, eger alici néron harekete gecerken bir néron baska bir

noronu uyariyorsa, iki hucre arasindaki baglanti agirliklandirilir.
Matematiksel olarak: w j; = a; a; seklinde ifade edilebilir.

Bir agirliktaki degisim, baglandigi birimlerin aktivasyonlari carpimina esittir.
Boylelikle, eger iki birim de aciksa (a; = 1) ya da her iki birim de kapalY.S.A. (a; = -
1) agirh@in gucu artar, aksi halde azalir. Hebb kuralinin matematiksel tanimina
gore agirlik degeri, eger her iki birimin aktivasyonlari kapaliysa artar; birimlerin

aktivasyonlari 1 ve -1 ise azalrr.

a; = 1 ya da a; = -1 olmasi durumu fiziksel olarak agiklanamaz ve degistiriliemez.

Bununla birlikte sisteme eger Hebbian kurali uygulanmissa anlagiimasi daha kolay

olur.

Eger birimler dizisine bir deseni aninda verip Ustteki kurali uygularsak, o desen
agin hafizasina aldigi, 6grendigi desen haline gelir. Bu da Hopfield aginin
ilgilendigi Hebian Ogrenme Algoritmasi'nin dnemli bir dzelligidir.

Sonug olarak, eger agin aktivasyonunun deseni, agin 6grendigi bir desene

yakinsa, o desene dogru gitmeye caligsacaktir.
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3.7. Y.S.A.ile Modelleme

Y.S.A.’nin modellenmesi anlatiimadan dnce model ve modellemenin tanimlamalari
yapilimalidir. Oner (1998), sistemin ve sirecin en iyi sekilde anlasiimasini
saglayacak ve bunu gercgeklestirecek temsilini “model”, bu modeli gerceklestirme

ortaya gikarma surecini de “modelleme” olarak tanimlamistir.

Modellemeyi gergekligin basit gosterimi ya da soyutlamasi olarak tanimlayabiliriz.
Daniel (1995)'e gore modelleme sureci ile gergek sistem ya da durumun, bir model
araciligi ile en iyi sekilde temsil edilmesi gerceklesir. Gergcek durumun tam olarak

modellenmesi ¢ok zordur fakat istenilen sonuca ulasmak igin modeller geligtirilir.

Modelleme isleminde kullanilan iki temel yaklasimdan ilki, kimelendirilmis
parametre modellemesi, ikincisi ise sistem tanimadir. Kimelendirilmis parametre
modellemesi yaklasiminda, sistem, girdi-¢cikti iligkisi basitce ifade edilebilen
bilesenlerle yapilandiriimaya calisilir. Sistem tanima yaklasiminda ise deneysel
olarak elde edilmis ya da hipotetik olarak Uretilmis girdi-¢ikti verilerinin kullanilarak

sistemin matematik modelinin kurulmasina ¢alisilir.
Modelin kurulabilmesi i¢in G¢ temel gereksinim vardir. Bunlar;

1. Girdi-¢ikti verisi,
2. Model adaylarinin belirlenmesi,

3. Modelin segim kriteridir.

Gelecekteki verilerin istatistiksel o6zelliklerinin gegmistekilerle uyumlu olacagi
varsayimindan hareketle, modellemeye konu olan sisteme ait ge¢gmise doénuk
verilerin istatistiksel 6zelliklerinden yararlanilarak kurulan ve zamana bagimli
modele “zaman-serisi modeli” denir. Modelin, gegmisteki verileri yeterli dogrulukta
saglamasi kadar gelecekte tekrarlanma ihtimali yuksek ozellikleri tanimlamasi da

gereklidir.

Ozellikle, gelecege dénlk kestirim zordur. Sistemin karmasikligi ya da hedefin
hassasligina bagli olarak, tasarlanan modellerin yogun islem gerektiren
algoritmalarinin gecerliligi, gelisen teknolojinin harikasi ve vazgecilmez unsuru

bilgisayarlarin elverdigi kolaylikla ve hizla sinanabilmektedir. Sinamayi basariyla
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gegen modeller 6ngoéru isleminde kullaniimaktadir. Basarili modellerin sahip

olmasi istenilen diger 6zellikler:

- Parametre sayisi asgariye indirilmeli,

- Parametrelerin kestirimi kolay olmali,

- Parametreler anlamlica yorumlanabilir olmalaridir.
Y.S.A. igin Yapilmasi Gerekenler

Y.S.A. ile 6ngoéride bulunmak icin asagida belirtilen faktorlerin belirlenmesi
gerekmektedir. Her problem icin gecerli olacak genel bir Y.S.A. modeli
belirlenememistir. Bu nedenle iyi 6ngoru sonuglari elde edebilmek amaciyla her bir

problem icin tum faktorlerin gdzden gegcirilmesi gerekmektedir.

1. Verilerin  hazirlanmasi, bir 6n igslemden gegiriimesi [(0,1) araligina
donustirme)],

2. EQgitim ve test verilerinin ayristiriimasi,

3. Y.S.A.’nin tasarlanmasi,

a. Gizli katman sayisinin belirlenmesi,
b. Gizli néron sayisinin belirlenmesi,
c. Cikti sayisinin belirlenmesi,

4. Aktivasyon fonksiyonuna karar verilmesi,

5. Performans olgutiinin hesaplanmasi,

6. Y.S.A.’nin egitilmesi,

7. Uygulama.

Modelleme Adiminda Yapilacak islemler
Girdi Noron Sayisi

Girdi néron sayisini belirlemek igin kullanilan genel bir kural yoktur. Deneme-
yaniima ile girdi néron sayisinin belirlenmesi siklikla kullanilan bir yontemdir. Bu
katmanda ndéron sayisi , girdi veri sayisi kadardir ve her bir girdi néronu bir veri

alir. Burada veri, islenmeden bir sonraki katman olan gizli katmana gecer.
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Gizli Katman Sayisi

Gizli katman agin temel iglevini goren katmandir. Bazi uygulamalarda agda birden
fazla gizli katman bulunabilir. Gizli katman sayisi ve katmandaki néron sayisi,
probleme gore degisir. Tamamen ag tasarimcisinin kontrolindedir ve onun

tecrubesine baghdir.

Y.S.A.’da hi¢ gizli katman bulunmuyorsa ya da girdi katmanindaki birimler ile ¢ikt
katmanindaki birimler arasinda dogrusal baglanti varsa, bu durumda girdilerin bir
kisminin ciktilara direk bagh oldugu anlasilir. Hangi girdinin hangi ¢iktiya bagh
olduguna goére de bir sonuca varilir. Gizli katman bulunmamasi durumunun en
klasik ornegi, yerine koyma sifrelemesi olarak gosterilebilir. Bu sifreleme
yonteminde her harf bagka bir harf ile yer degistirecektir ve her girdi bir ciktiya
baghdir.

Y.S.A’da tek katman bulunmasi durumu genelde problemlerin buyuk
¢ogunlugunda karsilasilan bir durumdur ve kisaca girdi ve ¢ikti arasinda sonlu bir

kimeden yine sonlu bir kimeye baglanti bulunmasi durumunda kullanilir.

Y.S.A’da birden fazla katmanin kullaniimasi durumu c¢ok sik rastlanan bir durum
degildir. Genelde kesin sonug¢ beklenmeyen ama bir degere yaklasmasi istenen
problemlerde kullanilan iki katmanh c¢oézumler, katman sayisi arttikga

karmasiklasmakta ve hem tasarimi hem de analizi zorlagmaktadir.
Gizli Katmandaki Noron Sayisi

Y.S.A’nin en kritik noktasi gizli katmaninda ka¢ ndron olacagina karar vermektir.
Chowdary (2007), genellikle sonucu direk olarak vermemesine karsin sonuca direk
etkisi olmasi agisindan gizli katmandaki néron sayisinin oldukga 6nemli oldugunu
belirtmistir. Clnku gizli katmanda bulunan néron sayisi Y.S.A.’nin bir sureci

modelleme dogrulugunu ve genellestirme yetenegini belirlemektedir.

Ayrica gizli katman noron sayisi, 6grenme sirasinda bellekte fazla bilgi

barindirmak haricinde 6grenme igleminin daha iyi yapiimasini da saglamaktadir.
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Celebi ve Bayraktar (2008), gizli katmandaki ndron sayisinin belirlenmesinde
genel bir kuralin bulunmadidina dikkat gekmektedir. Bu nedenle, gizli katman

noron sayisi belirlenirken deneme-yanilma sik kullanilan bir yontemdir.

Gizli katman; girdi katmanindan aldigi agirliklandiriimis veriyi probleme uygun bir
fonksiyonla igleyerek bir sonraki katmana iletir. Bu katmanda gereginden az néron
kullanilmasi, girdi verilerine gore daha az hassas c¢ikti elde edilmesine sebep
olurken, test kimesindeki verilerle dodru sonucu vermemesine sebep olabilir.
Normalde iki ayri néron Uzerinden tasinacak veri tek néron Uzerinden tasinmis

olur. Bu da tasinan verinin daha karmasik olmasi demektir.

Ayni sekilde gerektiginden daha ¢ok sayida néron kullaniimasi durumunda da ayni
agda yeni tip veri gruplarinin islenmesinde zorluklar ortaya ¢ikar ve uyum asimi
olur. Basitce ifade edilirse, gizli katmanda bulunan her sinir hlicresini egitecek
kadar egitim kiimesi bulunmayabilir. Diger bir problem ise, yeterli miktarda egitim
verisi bulunmasi durumunda bile karsilasilabilen ge¢ 6grenmedir. Buna gore
sistemdeki butin sinir hucrelerinin egitimi normalden ¢ok daha uzun zaman

almaktadir.

Lipmann (1987), gizli néron sayilari i¢in 2n+1, 2n, n, n/2 degerlerini ileri sirmugtar.
Zhang ve Patuwo (1998) ise bu yaklagimlarin butin problemler igin iyi

calismayacagini belirtiimistir.

Gizli katmanda bulunan néron sayisi Y.S.A.’nin bir stireci modelleme dogrulugunu
ve genellestirme yetenegini belirlediginden uygun noron sayisini belirlemek icin
birgok calismada oldugu gibi bu calismada da deneme-yanilma metodundan

yararlaniimigtir.
Cikti Noron Sayisi

Cikti ndéron sayisi, zaman serisi tahmin problemlerinde tahmin déneminin
uzunluguna esit alinabilir. Buna goére calismada ka¢ donemlik tahmin yapilirsa,
¢ikti néron sayisi da o kadar alinabilir. Bu yontem dogrudan 6ngoéru yontemidir.
Diger bir yontem ise iteratif ongoru yontemi olup, ilk 6ngdrunun veri olarak

kullanihp, bir sonraki o6ngorinin elde edilmesi yontemidir. Hangi 0Ongoru
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yonteminin daha iyi oldugu konusunda, varilmis genel bir sonu¢ bulunmamaktadir
(Gunay vd., 2007a).

Aktivasyon Fonksiyonu

Aktivasyon fonksiyonu vyapay noéron c¢iktisinin  blydkligini sinirlandiran
fonksiyondur. Ayni zamanda girdi ve c¢ikti birimleri arasindaki egrisel eglesmeyi
saglar. Transfer, esik ya da sikistirma fonksiyonu olarak da isimlendiriimektedir.
(Mandic ve Chambers, 2001). Secilen aktivasyon fonksiyonu, dogrusal

olmadidinda egim parametresinin belirlenmesi gerekir (Aladag, vd., 2007).

Zaman serileri igin sigmoid aktivasyon fonksiyonunun kullanilabilecegi, Tebelkis
(1995)'de belirtilmistir. Cinkd hem dogrusal olmayan bir fonksiyondur; hem de her
yerde tlrevlenebilirdir. ikili (binary) degiskenler icin “adim” fonksiyonu da
dneriimektedir. S.G.Y.0.A’da ise cogunlukla girdi katmani icin dogrusal

aktivasyon fonksiyonu, diger katmanlar igin ise sigmoid fonksiyon kullanilir.
Normallestirme iglemi

Saritas (2008), girdi ve c¢ikti verilerinin normallestiriimesinin, yakinsama ve
ogrenme islemi agisindan oldukga 6nemli oldugunu belirtmistir. Bu nedenle ag
egitimeden oOnce veriler egitim karakteristigini iyilestirmek igin Es. 3.17.

kullanilarak 0-1 degerleri arasinda normalize edilir.

X = —i_Tmin_ i=1...N (3.17)

Xmaks — Xmin
Burada,

Xi : N sayidaki veri kimesinde yer alan i.nci veri,
Xmin - N sayidaki veri kimesinde yer alan minimum degere sahip veri,
Xmaks - N sayidaki veri kimesinde yer alan maksimum degere sahip veri,

Xi’ : N sayidaki veri kimesinde yer alan normallestiriimis i.nci veriyi

gOstermektedir.
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Egitim ve Test Kiimesi

Eldeki tim verilerin agin egitimi icin kullaniimasi dogru bir yontem olmayacaktir.
Egitim, test ve gecerlilik olmak Uzere, veri Ug¢ gruba ayrilabilir. Bu durumda egitim
kimesi igin veri kimesinden daha az bir grupla ¢alisilacaktir. Bundan kaginmak
icin veri kimesi egitim ve test olmak Uzere ikiye de ayrilabilir. Oransal dagihm
olarak da % 90 egitim kimesi ve %10 test kimesi ya da %80 egitim kimesi ve

%20 test kimesi seklinde bir dagihm kullanilabilir (Gunay vd., 2007a).
Agin Egitimi

Y.S.A’nin en 6nemli 6zelliklerinden birisi, ilgili probleme ait érnekler verildiginde
girdiler ile ciktilar arasindaki iliskiyi 6grenebilmesi; girdi ve c¢ikti arasinda bir
eslestirme yapmasidir. Ag yeterince egitildiginde daha onceden gormedigi girdilere
karsi uygun ciktilar Gretebilmektedir. Bu 6zellik Y.S.A.’nin genelleme kapasitesi
olarak adlandirilir ve gogunlukla agin yapisina ve egitim icin uygulanan yineleme
sayisina baghdir (Alkan, 2001).

Y.S.A.’da katmanlar arasindaki noronlarin baglanti agirlik degerlerinin belirlenmesi
islemine “agin egitiimesi” denir. Baslangi¢ta bu agirlik degerleri rasgele alinir.
Y.S.A'’lar, kendilerine drnekler gosterildikge bu agirlik degerlerini yenileyerek
amaca ulasmaya caligirlar. Amaca ulasmanin ya da yaklasmanin dlgusu digsaridan
verilen degerdir. Eger Y.S.A. verilen girdi ¢ikti giftleriyle amaca ulasmis ise agirlk
degerleri saklanir. Agirlik degerlerinin  degismesi belirli  kurallara gore
yurutilmektedir. Bu kurallara “6grenme kurallari” denilmektedir. Y.S.A. 6grendikten

sonra daha dnce verilmeyen girdiler uygulanarak ag ¢iktilari gdzlemlenir.

Bu calismada, ileri beslemeli Y.S.A. mimarisi goz onune alinmistir. Bunun anlami,
noronlardan ¢ikan butun baglantilar bir sonraki katmandaki noronlara gitmektedir
ve Onceki ya da ayni katmanlar arasinda baglantt mimkin olmamaktadir.
Buradaki mimari, ¢ok katmanli Y.S.A. olarak da anilmaktadir. Tipik olarak g¢ok
katmanl, ileri beslemeli Y.S.A., girdi katmani, gizli katman ve ¢ikti katmanindan
olugmaktadir (Oztemel, 2003).

Geligtirilen Y.S.A. egitim yontemi, birden fazla gizli katmana sahip mimariler igin de

kolaylikla uygulanabilir. Cézllecek olan problem tipik danismanl Y.S.A. egitimidir.

70



Verilen girdi vektor seti ve onlara karsilik gelen ¢ikti degerine karsilik, hesaplanan
cikti deg@erleri ve orijinal ¢ikti degerlerinin birbirine yakinlagmasini saglayacak olan
néronlar arasi optimum baglanti agirliklari bu yéntemin ulasmayi hedefledigi
problemdir. iterasyonlar arasi optimum baglanti agirliklari belirli bir “beklenen cikti
ve hesaplanan cikti” fark duyarhliginda birbirlerine yaklagtiklarinda, Y.S.A.’nin

ogrendigi sonucuna variimaktadir.

Bu tdr danismanli 6grenmeyle Y.S.A. aglarinin egitiimesinde, Trafalis ve Couellan
(1998)'de belirtildigi Uzere, klasik yaklagsimlar Werbos tarafindan ortaya konulan,
hatanin geri dogru yayihmini kullanmaktadirlar. Bu yaklasim gergek ve
hesaplanan ¢ikti degerinin olustugu ¢ikti katmanindaki hata degerini geri yaymaya
baglayarak ve her asamada hatayi bir onceki katmana yayarak agin agirliklarini
iteratif bir bigimde gtincellestirir. Glncellestiriimis agirliklar azalan gradyan yontemi
kullanilarak turetilmektedir. Battiti (1992)’e gbre, Quasi-Newton ydntemini kullanan
teknikler de dnerilen diger teknikler arasindadir. Geri yayilim algoritmasi oldukga
iyi sonuglar verebilmekte, gltic ve gecerlilik icin bir kiyaslama algoritmasi olarak

kullaniimaktadir (Trafalis ve Couellan, 1998).

Yine de, geri yayilim algoritmasi, uzun egitim zamanlari gerektirmekte, dolayisiyla
hizli editim zamanlarina ihtiya¢ duyan uygulamalarda ¢ok da uygun bir yontem

olamamaktadir.

Cok katmanli ve danigsmanli 6grenme, Y.S.A'’larda hizli sonu¢ verebilecek bir
yaplya sahiptir. Bodylece problem, kisith dogrusal olmayan optimizasyon
problemine donusturulmektedir. Kisitlarda genellikle sigmoid ya da hiperbolik
tanjant fonksiyonlari kullanilabilir. Hangisinin kullanilacagi, c¢ok katmanl
danismanli Y.S.A.’nin uygulanmasinda kullanilan aktivasyon fonksiyonu ile ilgilidir.
Dolayisiyla Y.S.A.’da kullanilan aktivasyon fonksiyonu dogrusal olmayan modelde

aynen yansimahdir.

En kuguk karelerle yapilmis hata fonksiyonun yerine mutlak hatalar toplam
fonksiyonu da kullanilabilir. Mutlak hatalarin toplam fonksiyonunun amag
fonksiyonu olarak kullaniimasi, optimum sonucu degistirmemekle birlikte, amag
fonksiyonunun dogrusal bir forma donustirdlmesi bakimindan bir avantaj olarak

gOrilebilir.
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Ogrenme Katsayisi (1)

G.Y.O.A’da 6grenme katsayisi, agirliklarin degisim miktarini belirler. Eger
O0grenme katsayisi gereginden buylk olursa problem uzayinda rasgele gezinme
olur. Bunun da agirliklari rasgele degistirmekten farki olmaz. Eger o6grenme

katsayisi ¢ok kuglk olursa, ¢b6zime ulasmak daha uzun sirer. Sabit olarak 1
degerinden ¢ok daha kuglk bir degerdir. Baglangigta buyuk n ile baglanir ve
dereceli olarak bu deger dugurulir. Ya da kuguk 1 ile baslanilir ve hata artmaya
baglayana kadar bu deger buyutulir. Boylece 6grenimin her bir asamasinda

maksimum guvenli adim bulunur. Asil amag¢, 6grenme orani buyurken hatanin

minimumda kalmasina galisllir.
Momentum Katsayisi (y)

G.Y.O.A’da 6grenme katsayisi, momentum, 6grenme slrecini hizlandiran
alternatif agirhk ayarlama yontemidir. Bu yontemde t+1 anindaki agirliklar

ayarlanirken, t ve t-1 anindaki agirliklarin farki da hesaba katilir. Momentum

katsayisi v ile gosterilir.

Momentum katsayisi, yerel gozimlere takilmayr Onler. Yy momentum katsayisi

O<y<1 araliginda secilir. Momentum kullanildiginda, agirliklara gore ardisik iki

iterasyonda, ayni isaretli ise agirliklara uygulanacak duzeltme artar, aksi taktirde
azalir. Momentum katsayisi ile Y.S.A.’nin 6grenme oraninda belirli bir hizlanma
elde edilir. Bu degerin ¢ok kuguk segilmesi yerel c¢ozimlerden kurtulmayi
zorlastirir. Deg@erin ¢ok buyuk secilmesi ise tek bir ¢ozime ulagsmada sorunlar
yaratabilir. Algoritma dengede iken momentum kullanarak daha buyuk bir 6grenme
hizi elde edilebilir. Momentumun diger bir 6zelligi ise yorlinge tutarh bir yonde
hareket ettiginde yakinsamanin hizlanmasidir. Hata belli bir esigin altinda artmigsa
momentum degeri degistiriimez. Ag parametrelerinin guncellenmesi iptal edilir.
Hata azaliyorsa parametre giincellemesi yapilir. Ogrenme hizi ve momentum
degeri bir miktar artinilir. Momentum degerindeki degisime gore agirliklarin degisim

miktari Sekil 3.22.’de gosterilmisgtir.
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Sekil 3.22. Momentum degerindeki degisime gore agirliklarin degisim miktari
Egitimin Durdurulmasi

Hatanin belli bir degerin altina dismesi sonucunda egitim sonlandirilir ya da belirli
sayida iterasyondan sonra egitim durdurulur. Her iki yonteminde dezavantajlari
olabilir. Ornegin basta belirlenen iterasyon sayisi yiiksek ise a§ hatayr minimize
etse dahi bosuna 6grenmeye ¢alismaya devam eder. Diger durumdaki dezavantaj
ise; agin gereginden fazla egitiimesiyle, problemi 6grenmek yerine verileri
ezberlemeye baslamasidir. Bu da agin hatali sonuglar tGretmesine neden olur.
Sekil 3.23.’te egitimin durdurulmasi igin hata ve iterasyon sayisi gosterilmistir.
Calismamizin uygulama asamasinda, her veri kimesi i¢in kullanici tarafindan

belirlenmis bir hata degerine ulasiimasi sonucu egitim durdurulmustur.

Burada durduruimasi
Hata 1 gerekir

Test
/Seti Hatasi

T 0Odrenme

Seti Hatas

Iterasyon

Sekil 3.23. Egitimin durdurulmasi i¢in hata ve iterasyon degerleri
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Agin Test Edilmesi

Agin egitimi tamamlandiktan sonra ogrenip 6grenmedigini test etmek amaciyla
yapilan denemeler agin test ediimesi asamasini olusturmaktadir. Oztemel (2003),
test asamasinda aga 6grenme asamasinda goérmedigi verilerin uygulanmasi
gerektigi belirtmigtir. Bu islem test kumesindeki verilerin kullaniimasi ile

gerceklesmektedir.
Performans Olgiitleri

En iyi Y.S.A. mimarisinin belirlenmesinde cesitli performans d&lgutlerinden
yararlanilir (Aladag vd., 2009). Y.S.A.’da genellikle H.K.O. performans o&lgutu
olarak tercih edilir. H.K.O. Es. 3.18.'de belirtildigi gibi hesaplanir.

ZN (e (n))

H.K.O. = (3.18.)

Burada;
N . test kiimesi blyUkligu,
e(n) : orijinal deger ile tahmin edilen deger arasindaki farktir.

Diger performans Olgutleri ise Es$.3.19. ile Es. 3.22. arasindaki esitliklerde

verilmistir.

Ortalama Mutlak Hata (OMH) = ?/:1 le(]:)l (3.19))
Ortalama Mutlak Yiizde Hata (OMYH) = (%) §V=1 e(n) (100) (3.20.)
Hata Kareler Toplami (HKT) = ﬁ"zl(e(n))2 (3.21.)
Hata Kareler Ortalamasi Karekékii (H.K.0.K) = VHKO (3.22)
Burada;

N : test kiimesi biyiikligu,
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e(n)

y(n)

H.K.O.

. orijinal deg@er ile tahmin edilen deger arasindaki fark,

: n donemine ait gozlem degeri,

: hata kareler ortalamasidir.
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DORDUNCU BOLUM
4. UYGULAMA

Tarkiye’de bir sigorta sirketine ait kredi karsiligi verilen uzun sureli hayat sigortasi
portféylnin, 3 yillik ka&rinin buglnkd dederi yani gomuli degerini bulmak igin
kullanilacak parametrelerin 6ngorilmesi istenmektedir. Hayat sigorta sirketi
portfoylindeki agirhk, ihtiya¢ kredileri igin verilen ve suresi ortalama 3 yil olan
policelerden olugmaktadir. Bu deger igin ileriye donuk tahmin edilmesi gereken

asagidaki parametreler, Y.S.A. ile dngorulmustur. Bunlar;
-  TCMB USD efektif satis kuru,
-  TCMB EUR efektif satis kuru,
- ptal Oranlaridrr.

Uzun sureli hayat sigortasi poligeleri yatirrm amaciyla deg@il koruma amaciyla
tanzim edilen poligcelerdir. Teminatin guvence altina alinmasi amaciyla, sigortal
tarafindan kullanilan kredi tutari, sigorta poligesi igin teminat tutari olarak policede
yer alir. Portféyde teminat tutarlari; USD, EUR ve TL para birimlerine gore
dagilmaktadir. Policenin suresi ise kullanilan kredinin suresine esit olup;
sigortalinin  kredi borcunu kapatmasi durumunda poligeye istira islemi
uygulanmaktadir. Uygulamada hem azalan teminatli hem de sabit teminath

policeler icin istira orani ileriye donuk 3 yil igin dngdrulmastur.

Uygulamada, TCMB USD ve EUR efektif satis kuru ile 1, 2 ve 3 yillik iptal
oranlarinin 6ngorulmesinde kullanilan yontem ve isleyis detayl olarak anlatiimis;

calismada elde edilen bilgiler gizelge ve sekillerle gosterilmigtir.
4.1.Cozumlenen Veri
- TCMB USD ve EUR Efektif Satig Kuru

31.07.1991 - 30.09.2009 arasinda yer alan her ay sonuna ait TCMB USD ve EUR
efektif satis kuru degerleri alinmis, her iki parametrenin dngoérilmesinde toplam
219 gbézlem kullaniimistir. TCMB USD efektif satis kuru igin kullanilan veri kimesi

Cizelge 4.1'de; verilere iligkin grafikler ise Sekil 4.1.de yer almaktadir.
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Cizelge 4.1: TCMB USD efektif satis kuru veri kimesi.

uSD usSD usD usb
Efektif Efektif Efektif Efektif
Yil Satis Yil Satis Yil Satis Yil Satis
Kuru Kuru Kuru Kuru
Degeri Degeri Degeri Degeri
31.07.1991 | 0,00442 |29.02.1996 | 0,06604 30.09.2000 | 0,67010 30.04.2005 | 1,39320
31.08.1991 | 0,00463 |31.03.1996 |0,07114 31.10.2000 | 0,68637 31.05.2005 | 1,37430
30.09.1991 | 0,00473 |30.04.1996 | 0,07483 30.11.2000 | 0,68721 30.06.2005 | 1,34980
31.10.1991 | 0,00495 |31.05.1996 |0,07840 31.12.2000 | 0,67602 31.07.2005 | 1,32960
30.11.1991 | 0,00506 |30.06.1996 |0,08193 31.01.2001 | 0,68346 31.08.2005 | 1,35930
31.12.1991|0,00510 |31.07.1996 |0,08367 28.02.2001 | 0,91190 30.09.2005 | 1,34910
31.01.1992 | 0,00551 |31.08.1996 | 0,08649 31.03.2001 | 1,02702 31.10.2005 | 1,35580
29.02.1992 | 0,00588 |30.09.1996 | 0,09166 30.04.2001 | 1,16791 30.11.2005 | 1,35820
31.03.1992 | 0,00627 |31.10.1996 | 0,09608 31.05.2001 | 1,16385 31.12.2005 | 1,35030
30.04.1992 | 0,00663 |30.11.1996|0,10214 30.06.2001 | 1,26070 31.01.2006 | 1,33030
31.05.1992 | 0,00689 |31.12.1996 |0,10837 31.07.2001 | 1,32824 28.02.2006 | 1,31960
30.06.1992 | 0,00690 |31.01.1997(0,11618 31.08.2001 | 1,37721 31.03.2006 | 1,35120
31.07.1992 | 0,00709 |28.02.1997|0,12224 30.09.2001 | 1,52828 30.04.2006 | 1,32380
31.08.1992 | 0,00709 |31.03.1997|0,12704 31.10.2001 | 1,59979 31.05.2006 | 1,54650
30.09.1992 | 0,00735 |30.04.1997 | 0,13546 30.11.2001 | 1,49394 30.06.2006 | 1,61300
31.10.1992 | 0,00788 |31.05.1997|0,14074 31.12.2001 | 1,44868 31.07.2006 | 1,50490
30.11.1992 | 0,00832 |30.06.1997 | 0,14775 31.01.2002 | 1,32920 31.08.2006 | 1,47750
31.12.1992 | 0,00860 |31.07.1997|0,15997 28.02.2002 | 1,40817 30.09.2006 | 1,50660
31.01.1993|0,00886 |31.08.1997|0,16663 31.03.2002 | 1,34626 31.10.2006 | 1,45930
28.02.1993 | 0,00923 |30.09.1997|0,17407 30.04.2002 | 1,33989 30.11.2006 | 1,46920
31.03.1993|0,00950 |31.10.1997|0,18156 31.05.2002 | 1,42184 31.12.2006 | 1,41450
30.04.1993|0,00970 |30.11.1997|0,19484 30.06.2002 | 1,57908 31.01.2007 | 1,43110
31.05.1993|0,01017 |31.12.1997 |0,20625 31.07.2002 | 1,69251 28.02.2007 | 1,40100
30.06.1993 | 0,01092 |31.01.1998 |0,21550 31.08.2002 | 1,63161 31.03.2007 | 1,38890
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Cizelge 4.1. devam ediyor.

usD usD usD usD
Efektif Efektif Efektif Efektif
Yil Satis Yil Satis Yil Satis Yil Satis
Kuru Kuru Kuru Kuru
Degeri Degeri Degeri Degeri
31.07.1993 |0,01150 |28.02.1998|0,22990 |30.09.2002|1,65911 30.04.2007 | 1,33580
31.08.1993 |0,01181 |31.03.1998|0,24247 |31.10.2002|1,68073 31.05.2007 | 1,33370
30.09.1993 |0,01214 |30.04.1998 | 0,25024 [30.11.2002 | 1,54506 30.06.2007 | 1,31290
31.10.1993 |0,01303 |31.05.1998 |0,25781 [31.12.2002 |1,64485 31.07.2007 | 1,30890
30.11.1993 |0,01379 |30.06.1998 |0,26700 |31.01.2003|1,65261 31.08.2007 | 1,33260
31.12.1993 |0,01453 |31.07.1998|0,27023 |28.02.2003 | 1,61294 30.09.2007 | 1,21240
31.01.1994 |0,01729 |31.08.1998|0,27858 |31.03.2003|1,71903 31.10.2007 | 1,19330
28.02.1994 |0,01835 |[30.09.1998 |0,27791 |30.04.2003 | 1,59243 30.11.2007 | 1,19210
31.03.1994 |0,03426 |31.10.19980,28718 |31.05.2003|1,42875 31.12.2007 | 1,17210
30.04.1994 |0,03426 |30.11.1998|0,30342 |30.06.2003|1,43072 31.01.2008 | 1,17970
31.05.1994 |0,03189 |31.12.1998 |0,31502 [31.07.2003 |1,43085 29.02.2008 | 1,18420
30.06.1994 |0,03132 |31.01.19990,33270 |31.08.2003|1,40161 31.03.2008 | 1,28460
31.07.1994 |0,03117 |28.02.1999 |0,35293 |30.09.2003 |1,38542 30.04.2008 | 1,28560
31.08.1994 |0,03312 |31.03.19990,36971 [31.10.2003 |1,50084 31.05.2008 | 1,21430
30.09.1994 |0,03421 |30.04.19990,39020 [30.11.2003 |1,46450 30.06.2008 | 1,23140
31.10.1994 |0,03600 |31.05.1999|0,40510 |31.12.2003|1,40467 31.07.2008 | 1,19280
30.11.1994 |0,03651 |30.06.1999 |0,42084 |31.01.2004 |1,34547 31.08.2008 | 1,18210
31.12.1994 |0,03888 |31.07.1999|0,42863 |29.02.2004 |1,32967 30.09.2008 | 1,23940
31.01.1995 |0,04060 |31.08.1999 |0,44601 |31.03.2004 |1,31959 31.10.2008 | 1,50590
28.02.1995 |0,04156 |30.09.1999|0,46269 |30.04.2004 |1,44925 30.11.2008 | 1,57230
31.03.1995 |0,04220 |31.10.1999|0,48034 [31.05.2004 |1,49474 31.12.2008 | 1,52190
30.04.1995 |0,04261 |30.11.1999|0,51598 |30.06.2004 |1,49532 31.01.2009 | 1,64490
31.05.1995 |0,04287 |31.12.1999|0,54352 |31.07.2004 |1,47191 28.02.2009 | 1,69800
30.06.1995 |0,04424 |31.01.2000 |0,55928 |31.08.2004 |1,50667 31.03.2009 | 1,69860
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Cizelge 4.1.

devam ediyor.

UsD usD usD usD
Efektif Efektif Efektif Efektif
Yil Satis Yil Satis Yil Satis Yil Satis
Kuru Kuru Kuru Kuru
Degeri Degeri Degeri Degeri
31.07.1995 |0,04525 |29.02.2000 |0,57666 |30.09.2004 |1,50718 30.04.2009 | 1,60690
31.08.1995 |0,04813 |31.03.2000 |0,59204 |31.10.2004 |1,47946 31.05.2009 | 1,54420
30.09.1995 |0,04928 |30.04.2000|0,61316 |30.11.2004 |1,42838 30.06.2009 | 1,53980
31.10.1995 |0,05121 |31.05.2000|0,61755 |31.12.2004 |1,35060 31.07.2009 | 1,48630
30.11.1995 |0,05469 |30.06.2000 |0,62290 |31.01.2005|1,33710 31.08.2009 | 1,49940
31.12.1995 |0,05998 |31.07.2000 |0,63822 |28.02.2005 |1,29660 30.09.2009 | 1,49130
31.01.1996 |0,06289 |31.08.2000 |0,65545 |31.03.2005 |1,37930
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Sekil 4.1. TCMB USD efektif satis kuru veri grafigi

TCMB EUR efektif satis kuru igin kullanilan veri kimesi Cizelge 4.2’de verilere

iligkin grafik ise Sekil 4.2.’de yer almaktadir.
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Cizelge 4.2: TCMB EUR efektif satis kuru veri kimesi.

EUR EUR EUR EUR
Efektif Efektif Efektif Efektif
Yil Satis Yil Satis Yil Satis Yil Satis
Kuru Kuru Kuru Kuru
Degeri Degeri Degeri Degeri
31.07.1991 | 0,00496 [29.02.1996 |0,08871 |30.09.2000|0,58757 |30.04.2005 | 1,80560
31.08.1991|0,00518 [31.03.1996 {0,09429 |31.10.2000|0,58118 |31.05.2005 |1,71850
30.09.1991 | 0,00549 [30.04.1996 | 0,09553 |30.11.2000|0,59481 |30.06.2005 | 1,62690
31.10.1991|0,00575 |[31.05.1996|0,10031 |31.12.2000|0,62229 |31.07.2005 | 1,60890
30.11.1991|0,00612 |30.06.1996 |0,10525 |31.01.2001|0,62812 |31.08.2005 |1,67320
31.12.1991|0,00657 [31.07.1996 |0,11072 |28.02.2001|0,83560 |30.09.2005 | 1,62630
31.01.1992 | 0,00675 |[31.08.1996 |0,11449 |31.03.2001|0,90659 |31.10.2005 | 1,64490
29.02.1992 | 0,00703 |30.09.1996 |0,11766 |30.04.2001 |1,05443 |30.11.2005]1,60480
31.03.1992 | 0,00745 [31.10.1996 {0,12453 |31.05.2001|0,99817 |31.12.2005 | 1,59760
30.04.1992 | 0,00783 [30.11.1996 |0,13024 |30.06.2001|1,06977 |31.01.2006 | 1,60730
31.05.1992 | 0,00827 |[31.12.1996 {0,13618 |31.07.2001|1,16239 |28.02.2006 | 1,56390
30.06.1992 | 0,00887 [31.01.1997|0,13867 |31.08.2001|1,25537 |31.03.2006 | 1,63130
31.07.1992 | 0,00933 [28.02.1997|0,14184 |30.09.2001|1,39643 |30.04.2006 | 1,66110
31.08.1992 | 0,00986 |[31.03.1997|0,14843 |31.10.2001|1,45154 |31.05.2006 |1,98730
30.09.1992 | 0,01004 [30.04.1997|0,15312 |30.11.2001|1,32906 |30.06.2006 |2,02220
31.10.1992 | 0,01005 |31.05.1997(0,16195 |31.12.2001|1,27576 |31.07.2006 | 1,90910
30.11.1992 | 0,01015 |30.06.1997|0,16711 |31.01.2002|1,14617 |31.08.2006 | 1,89380
31.12.1992 | 0,01042 |[31.07.1997|0,17000 |28.02.2002|1,21765 |30.09.2006 | 1,90840
31.01.1993|0,01077 |[31.08.1997|0,18167 |31.03.2002|1,17435 |31.10.2006 |1,85670
28.02.1993(0,01100 |30.09.1997|0,19324 |30.04.2002|1,21019 |30.11.2006|1,93330
31.03.1993|0,01140 |[31.10.1997|0,20724 |31.05.2002|1,33269 |31.12.2006 |1,86320
30.04.1993|0,01204 [30.11.1997|0,21604 |30.06.2002|1,57023 |31.01.2007 |1,85490
31.05.1993|0,01248 [31.12.1997|0,22496 |31.07.2002|1,66357 |28.02.2007 | 1,85140
30.06.1993|0,01260 |[31.01.1998|0,23640 |31.08.2002|1,60779 |31.03.2007 | 1,85000
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Cizelge 4.2. devam ediyor.

EUR EUR EUR EUR
Efektif Efektif Efektif Efektif
Yil Satis Yil Satis Yil Satis Yil Satis
Kuru Kuru Kuru Kuru
Degeri Degeri Degeri Degeri
31.07.1993 | 0,01305 | 28.02.1998 |0,24841 30.09.2002 |1,62211 |30.04.2007 |1,82000
31.08.1993 | 0,01385 | 31.03.1998 |0,25876 31.10.2002 |1,65233 |31.05.2007 |1,79140
30.09.1993 | 0,01473 | 30.04.1998 |0,27204 30.11.2002 |1,53424 |30.06.2007 |1,76970
31.10.1993|0,01519 | 31.05.1998 |0,28266 31.12.2002 |1,71426 |31.07.2007 |1,78900
30.11.1993 | 0,01573 | 30.06.1998 |0,28802 31.01.2003 |1,77805 |31.08.2007 |1,81360
31.12.1993|0,01641 |31.07.1998 |0,29913 28.02.2003 |1,74311 |30.09.2007 |1,71940
31.01.1994 | 0,01956 |31.08.1998 |0,30396 31.03.2003 |1,84486 |31.10.2007 |1,71850
28.02.1994 | 0,02093 | 30.09.1998 |0,32463 30.04.2003 |[1,74705 |30.11.2007 |1,75750
31.03.1994 | 0,02589 | 31.10.1998 |0,33985 31.05.2003 |1,69121 |31.12.2007 |1,72100
30.04.1994 | 0,04026 |30.11.1998 |0,34816 30.06.2003 |1,63388 |31.01.2008 |1,74490
31.05.1994 | 0,03790 | 31.12.1998 |0,36891 31.07.2003 |1,63574 |29.02.2008 |1,78850
30.06.1994 | 0,03875 | 31.01.1999 |0,37880 31.08.2003 |1,52915 |31.03.2008 |2,02830
31.07.1994 | 0,03821 | 28.02.1999 |0,38903 30.09.2003 [1,58118 |30.04.2008 |2,00200
31.08.1994 | 0,04105 | 31.03.1999 |0,39991 31.10.2003 |1,75628 |31.05.2008 |1,88240
30.09.1994 | 0,04319 | 30.04.1999 |0,41365 30.11.2003 |1,75388 |30.06.2008 |1,93930
31.10.1994 | 0,04710 | 31.05.1999 |0,42442 31.12.2003 |1,75612 |31.07.2008 |1,85980
30.11.1994 | 0,04567 |30.06.1999 |0,43611 31.01.2004 |1,66622 |31.08.2008 |1,74240
31.12.1994 | 0,04899 | 31.07.1999 |0,45850 29.02.2004 |1,65012 |30.09.2008 |1,80920
31.01.1995 | 0,05245 | 31.08.1999 |0,46612 31.03.2004 |1,60990 |31.10.2008 |1,97120
28.02.1995 | 0,05582 | 30.09.1999 |0,48836 30.04.2004 |1,71460 |30.11.2008 |2,01660
31.03.1995 | 0,05900 |31.10.1999 |0,50680 31.05.2004 [1,83270 |31.12.2008 |2,15430
30.04.1995 | 0,06033 |30.11.1999 |0,52140 30.06.2004 |1,81831 |31.01.2009 |2,11600
31.05.1995 | 0,06039 |31.12.1999 |0,54536 31.07.2004 |1,77395 |28.02.2009 |2,14950
30.06.1995 | 0,06201 | 31.01.2000 |0,55061 31.08.2004 |1,82277 |31.03.2009 |2,23990
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Cizelge 4.2. devam ediyor.

EUR EUR EUR EUR
Efektif Efektif Efektif Efektif
Yil Satis Yil Satis Yil Satis Yil Satis
Kuru Kuru Kuru Kuru
Degeri Degeri Degeri Degeri

31.07.1995 | 0,06390 [29.02.2000 | 0,55654 30.09.2004 |1,85684 |[30.04.2009 |2,12470

31.08.1995 | 0,06416 |31.03.2000 |0,56405 31.10.2004 |1,88971 |31.05.2009 |2,16910

30.09.1995 | 0,06779 | 30.04.2000 |0,55867 30.11.2004 |1,89347 |30.06.2009 |2,16050

31.10.1995|0,07111 | 31.05.2000 |0,57680 31.12.2004 |1,83840 |31.07.2009 |2,09090

30.11.1995|0,07451 | 30.06.2000 |0,59326 31.01.2005 |1,74300 |31.08.2009 |2,15150

31.12.1995|0,08187 | 31.07.2000 |0,59062 28.02.2005 |1,70930 |30.09.2009 |2,17400

31.01.1996 | 0,08276 | 31.08.2000 | 0,58730 31.03.2005 |1,78700
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Sekil 4.2. TCMB EUR efektif satis kuru veri grafigi
- Yillik iptal Oranlari

01.08.2006 — 01.08.2009 arasinda tanzim edilen polige sayisi ile bu poligelerden 1
yil sonra iptal olan polige sayilari alinmigtir. Her ay sonunda ilgili aya ait tanzim

edilen police sayisi, 1 yil sonra iptal olmayan police sayisindan g¢ikarilarak, 1 yil
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icerisinde iptal edilen police sayisi bulunmustur. Bulunan bu deger tanzim edilen

police sayisina oranlanarak, 1 yillik iptal orani bulunmustur.

iptal oranlarina iliskin éngdrii portfoy ortalamasi olan 3 yil icin yapilacaktir.
Boylece 30.09.2009 ve sonrasinda tanzim edilecek poligelerin 3 yil boyunca yillik

iptal oranlari belirlenmis olacaktir.
pio (i : i. donemde tanzim edilen poligelerin j. yildaki iptal orani,
j . iptal dénemine iliskin yil sayisi, j=1,2,3

[ : policelerin tanzim edildigi tarihe iligkin ay cinsinden degerlerdir. i = 1,...,37

i indisine iligkin degerler

31.08.2006 = 1

30.09.2006 = 2

31.08.2009 = 37

Yukarida yer alan bilgiler dogrultusunda Y.S.A. modelimizde j = 1, 2, 3 olmak
zere yillik iptal oranlari belirlenecektir. ilk olarak 1 yillik iptal orani igin yapilan
¢alisma anlatilmaktadir. j = 1 i¢in toplam 20 adet model Uzerinde uygulama

gerceklestirilmigstir.
4.2.Ag Yapisinin Tanimi

Calismada basit bir mimari yapiya ve algoritmaya sahip olan ve birgok farkl
problem tlrini ¢ézmede basarisi kanitlanmis olan C.K.i.B.Y.S.A. modeli

kullanilimistir.
Verilerin Normallestirilmesi

Verilerin 0-1 araligina donusturtlmesi islemi veri normallegtiriimesi olarak
isimlendiriimektedir. Bu iglem girdi néronlari ile ¢ikti néronlarinin agin kullanimina

uygun bir sekilde analizinin yapilmasi ve uygulamada kullaniimasi ig¢in gereklidir.
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Boylece veriler bir on islemden gecirilerek Y.S.A’da kullanilacak sekilde

Olceklenmis olacaktir.

Uygulamada tek kutuplu lojistik aktivasyon fonksiyonu kullanilacagi igin, veri
normallestirimesi Es. 4.1.’de yer alan formulasyon kullanilarak her veri igin ayri
ayri yapllir.

X;—min (x;)

X = , (4.1.)
maks (xi)—mln (x;)

Burada;
Xi : normallestirilen x; giris ya da ¢ikis néronu,
min) . giris noronlarina ait veri kimesindeki minimum giris noéron degeri,

maks(,) : girig noronlarina ait veri kimesindeki maksimum degere sahip girig

ndronu degeridir.
Egitim Kiimesi ve Test Kiimesinin Belirlenmesi

En iyi agirhk deg@erlerinin bulunmasi icin egitim kumesi; agin genellestirme
yetenegdini dlgmek iginse test kimesinin belirlenmesi gerekmektedir. Bu kimeler

tahmin edilecek 5 veri kimesi igin de ayri ayri belirlenmistir.
- TCMB USD Efektif Satis Kuru

Calismada kullanilan veri kimesinin %8%’i egitim, %5%’i onaylama (validation) ve
%10’nu test amaciyla kullaniimistir. Buna goére ilk 186 gdzlem egitim, sonraki 11

g6zlem onaylama ve son 22 gozlem ise test kimesi igin kullaniimigtir.

Egitiimis olan ag, tum verilere gore calistirilir. Agin tahmini degerleri orijinal
deg@erlerine uygun olacak sekilde yeniden oOlgeklendirilir. Bu islem sonucunda 5-8-1
mimari yapiya sahip, egitim, onaylama ve test kimesine ait tahmin degerleri ve

orijinal degerler Sekil 4.3.’te gosterilmigtir.
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Sekil 4.3. TCMB USD efektif satis kuruna ait aylar itibariyle orijinal ve tahmin

degerleri
- Yillik iptal Oranlari

Calismada kullanilacak gozlemlerin %80’i egitim, %5’i onaylama (validation) ve
%15’i test kimesi igin kullaniimistir. Boylece egitim kimesinde 27; onaylama

kimesinde 2 ve test kimesinde ise 5 adet gozlem kullaniimigtir.

Egitilmis olan ag, tum verilere gore galistiriidiktan sonra, 1 yillik iptal oranlarina ait
2-1-1 mimari yapidaki tahmin degerleri (editim, onaylama ve test kiimesine ait

degerler) ile orijinal degerlere ait grafik Sekil 4.4.’de verilmistir.
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Sekil 4.4. Aylara gore 1 yillik iptal oranlarina ait orijinal ve tahmin degerleri

Ayni sekilde 4-4-1 mimari yapiya sahip 2 yillik iptal oranlarina ait orijinal ve tahmin
degerleri Sekil 4.5.te; 3 yillik iptal oranlarina ait degerler ise Sekil 4.6.’te yer

almaktadir.
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Sekil 4.5. Aylara gore 2 yillik iptal oranlarina ait orijinal ve tahmin degerleri
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Sekil 4.6. Aylara gore 3 yillik iptal oranlarina ait orijinal ve tahmin degerleri
- TCMB EUR Efektif Satis Kuru

Calismada kullanilacak veri kimeleri i¢cin, TCMB USD efektif satis kurunu
belirlemede kullandigimiz dagdilim kullaniimigtir. Boylece veri kiimesinin %85’i
egitim, %5’i onaylama ve %10’u test kimesi olarak kullaniimigtir. Buna gore ilk
186 gozlem egitim, sonraki 11 gozlem onaylama ve son 22 gézlem ise test kimesi
icin kullanilmigtir. 1-10-1 mimari yapiya sahip TCMB EUR efektif satis kuruna ait
aylar itibariyle orijinal ve tahmin degerleri ise (egitim, onaylama ve test kimesine

ait degerler) Sekil 4.7.'de gdsterilmistir.
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Sekil 4.7. TCMB EUR efektif satis kuruna ait aylar itibariyle orijinal ve tahmin

degerleri
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Girdi Birimleri Sayisinin Belirlenmesi
- TCMB USD Efektif Satis Kuru

Calismada 1 ile 5 arasinda girdi birimleri kullanilmigtir. Bu sayi arahdi kullanici
tarafindan belirlenmis olup, uygun modelin bulunmasinda yararlaniimigtir. Bu
araliktaki girdi birimleri alinarak Matlab Uzerinde yapilan g¢alisma sonrasinda,
TCMB USD efektif satis kuru girdi birim sayisi olarak 5 bulunmus ve calismada

kullanilmistir.
- Yillik iptal Oranlari

Calismada 1 ile 4 arasinda girdi birimleri alinmistir. En kiug¢uk H.K.O.'ya sahip
modelin girdi birim sayisi belirlenmis ve c¢alismada kullaniimigtir. Bu degerler 1

yillik iptal orani igin 2; 2 ve 3 yillik iptal oranlari igin 4 olarak bulunmustur.
- TCMB EUR Efektif Satis Kuru

Calismada 1 ile 5 arasinda girdi birimleri alinmistir. En kiguk H.K.O.'ya sahip
modelin girdi birim sayisi 1 olarak belirlenmis ve TCMB EUR efektif satig kuru igin

girdi birim sayisi olarak kullaniimigtir.
Gizli Katman ve Gizli Katman Birim Sayisinin Belirlenmesi

Gunay vd. (2007a)'de, ongoru problemlerinde, teorik ¢alismalar, yapay sinir agi
modelinde tek gizli tabakanin kullanilmasinin yeterli olacagini ortaya koymustur.
Bu bilgi dogrultusunda gizli katman sayisi 1 alinmigtir. Gizli katman sayisi igin yine
kullanici tarafindan belirlenmis araliklardaki girdi birim sayilar kullaniimigtir.

Bunlar;

TCMB USD efektif satig kuru igin 1-10 arasinda gizli katman sayisi,
TCMB EUR efektif satis kuru i¢in 1-10 arasinda gizli katman sayisi,
1 Yilhk iptal orani igin 1-5 arasinda gizli katman sayisi,

2 Yillik iptal orani igin 1-5 arasinda gizli katman sayisi,

3 Yillik iptal orani igin 1-5 arasinda gizli katman sayisidir.

88



Bu degerler kullanilarak 6ngoérude kullanilacak gizli katmandaki birim sayisi igin
Matlab paket programi yardimiyla en kiiguk H.K.O.’ya sahip modeldeki birim sayisi

alinmistir. Buna gore;

TCMB USD efektif satis kuru igin gizli katman sayisi 1 ve gizli katman birim sayisi
8,

TCMB EUR efektif satig kuru icin gizli katman sayisi 1 ve gizli katman birim sayisi
8,

1 Yilhk iptal orani igin gizli katman sayisi 1 ve gizli katman birim sayisi 1,
2 Yilhk iptal oranti icin gizli katman sayisi 1 ve gizli katman birim sayisi 4,

3 Yilhk iptal orani icin gizli katman sayisi 1 ve gizli katman birim sayisi 5 olarak

alinmistir.
Cikti Katmani Birim Sayisinin Belirlenmesi

Modelimizde Box-Jenkins yonteminde de kullanilan iteratif 5ngort yontemi ile ¢ikt
degerleri belirlenmektedir. Yani ilk ongoruye ait veriler kullanilarak bir sonraki
ongoru elde edilmektedir. Bu nedenle yalnizca 1 ¢ikti katmani ve 1 ¢ikti degerinin
kullaniimasi yeterli olacaktir. TCMB USD ve EUR efektif satis kuru ile iptal oranlari

icin modelimizde yalnizca 1 ¢ikti katmani ve 1 ¢ikti degeri kullaniimistir.
Ogrenme Algoritmasi

Birgok calismada geriye yayillim 6grenme algoritmasi uygulanmistir. Fakat bu
algoritma, pek ¢ok problem igin yavas kalmaktadir. Bu algoritmalardan daha hizli
ve daha yuksek performansli algoritmalar da bulunmaktadir. Hem hizli ve ylksek
performansli olmasi hem de MATLAB’da hazir ara ylze sahip olmasi nedeniyle,

calismada L.M.O.A’si kullanilmistir.
Aktivasyon Fonksiyonu

Tam veri kimeleri i¢in girdi katmaninda yer alan birimler ile gizli katman birimleri
arasinda tek kutuplu lojistik aktivasyon fonksiyonu; gizli katman birimleri ile ¢ikti

katmani birimleri arasinda ise dogrusal aktivasyon fonksiyonu kullaniimistir.
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Performans Olgiitii
- TCMB USD Efektif Satis Kuru

Test kimesi tahminleri igin performans dlgutd olarak H.K.O. kullanilmigtir. Y.S.A.
modelinde en iyi modelin H.K.O.’si en klguk degere sahip 48. model oldugu
gOrulmustar. Kullanilan 50 model igerisinde 5-8-1 mimari yapisina sahip 48.
Model; 0,00125’lik degerle en kuguk H.K.O.’ya sahiptir.

48. modele ait bilgilerin Matlab’ta yer alan goérintisu ise Sekil 4.8.de vyer

almaktadir.
Devir Sayisi : o I 28 iterasyon | 1000
Zaman ; | 0:00:01 |
Performans : | 0.00125 | | 0.00

Sekil 4.8. Y.S.A. modelinde 48. modele ait iterasyon sayisi, zaman ve performans
degerleri

Devir Sayisi : egitimde kullanilan iterasyon sayisi,

Zaman : modelin egitimi igin gegen sure,

Performans : H.K.O. degeridir.

H.K.O. ve iterasyon sayisina iligskin grafiksel gosterim Sekil 4.9.da yer almaktadir.

90



I
Editim ]
Onaylama |
Test

10

10"

Hata Kareler
Ortalamasi
HKD)

—
(=}
T

1

0 5 10 15 20 25
frerasyon Sayisi

Sekil 4.9. TCMB USD efektif satis kuru igin H.K.O. ve iterasyon sayilari
- Yillik iptal Oranlar

Performans olgutu olarak H.K.O. kullaniimigtir. Y.S.A. modelinde 1 yillik iptal orani
icin en iyi modelin H.K.O. degeri en kuguk olan 6. model oldugu gorulmustur.
Kullanilan 20 model igerisinde 2-1-1 mimari yapisina sahip 6. Model; 0,000121’lik
deg@erle en kiguk H.K.O.'na sahiptir.

6. modele ait bilgilerin Matlab’taki gérintisu Sekil 4.10.’da yer almaktadir.

Devir Sayisi : o | 12 iterasyon 1000
Performans : D 231605 0.00

Sekil 4.10. Y.S.A. modelinde 6. modele ait iterasyon sayisi, zaman ve performans
degerleri
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H.K.O. ve iterasyon sayisina iligkin grafiksel gosterim ise Sekil 4.11.’de yer

almaktadir.

107 F
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Sekil 4.11. 1 Yillik iptal orani icin H.K.O. ve iterasyon sayilari

terasyon Sayisi

Ayni uygulama j = 2 i¢in yani 2 yillik iptal oranini ongérmek igin yapiimigtir.

H.K.O. ve iterasyon sayisinin grafiksel olarak gosterimi ise Sekil 4.12'de

verilmistir.
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Sekil 4.12. 2 Yillik iptal orani icin H.K.O. ve iterasyon sayilari

Uygulama j = 3 icin yapildiginda bulunan sonugclar ve ilgili grafikler Sekil 4.13’te

verilmigtir.
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Sekil 4.13. 3 Yillik iptal orani igin H.K.O. ve iterasyon sayilari
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- TCMB EUR Efektif Satig Kuru

Performans 6l¢utu olarak H.K.O. kullaniimistir. Y.S.A. modelinde en iyi modelin
H.K.O.’sI en klglUk degere sahip 10. model oldugu gorulmektedir. Kullanilan 50
model igerisinde 10. Model; 0,00222’lik degerle ve 1-10-1 mimari yapisi ile en
kiguk H.K.O. sahiptir. Tum modellere iliskin H.K.O. degerleri Sekil 4.14.’te yer

almaktadir.
10" F T T T T N T =
Eqgitim E
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meemees ERiyi
10° 5 ;
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Sekil 4.14. TCMB EUR efektif satis kuru igin H.K.O. ve iterasyon sayilari
Mimari Yapi

- TCMB USD Efektif Satis Kuru

Y.S.A’'lar ile modellemede 6ngoéride bulunmak igin, mimari yapinin belirlenmesi
onemlidir. Cok katmanh modelin uygulanmasinda basari i¢cin gerekli en dnemli
parametrelerden biridir. Fakat en iyi yapinin belirlenmesi acik ve zor bir
problemdir. Bu dogrultuda, basitlik saglanmasi amaciyla da, tek girdi, tek gizli ve
bir ¢ikti katmanina sahip ¢ok katmanli bir ag yapisi segilebilir.
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Yap! girdi katmani, tek gizli katman ve ¢ikti katmani olmak Uzere U¢ katmandan
olusmaktadir. Mimari yapi icin girdi tabakasindaki birimlerin sayisi, gizli katman
sayisl, gizli katmandaki birim sayisi ve c¢ikti tabakasindaki birimlerin sayisi

belirlenmektedir.

Uygulamada en dogru mimari yapiy! bulmak igin, Matlab paket programinda yer
alan hazir arag paketi Neural Networks (izerinde C.K.i.B.Y.S.A. incelenerek,
H.K.O. en duslk olan model kullaniimistir. Girdi katmanindaki birimler 1 ile 5, gizli
katmandaki birimler 1 ile 10 arasinda degigtirilerek, toplam 50 mimari denenmistir.
TCMB USD efektif satis kuru icin incelenen tum mimarilere iligkin test kimesi

uzerinden hesaplanan H.K.O. degerleri Cizelge 4.3’te yer almaktadir.

Cizelge 4.3: TCMB USD efektif satis kuru icin ¢alistirilan modellere ait H.K.O. ve

iterasyon sayilari.

Girdi Katmam | Gizli Katman Iterasyon

Model Sayisi Birim Sayis1 Birim Sayisi H.K.O. Sayisi
1 1 1 0,00219 7

2 1 2 0,00563 17

3 1 3 0,00288 9

4 1 4 0,00208 15

5 1 5 0,00322 11

6 1 6 0,00274 10

7 1 7 0,00231 11

8 1 8 0,00252 9

9 1 9 0,00234 14

10 1 10 0,00157 36

11 2 1 0,00209 18

12 2 2 0,00273 17

13 2 3 0,00207 23

14 2 4 0,00244 12

15 2 5 0,00237 12

16 2 6 0,00399 12
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Cizelge 4.3. devam ediyor.

Girdi Katmam | Gizli Katman Iterasyon

Model Sayisi Birim Sayis1 Birim Sayis1 H.K.O. Sayisi
17 2 7 0,0028 9
18 2 8 0,00234 10
19 2 9 0,00187 13
20 2 10 0,00233 13
21 3 1 0,0021 10
22 3 2 0,00297 10
23 3 3 0,00299 10
24 3 4 0,00237 12
25 3 5 0,00182 15
26 3 6 0,00176 23
27 3 7 0,00221 31
28 3 8 0,00212 29
29 3 9 0,00225 14
30 3 10 0,00163 47
31 4 1 0,00208 23
32 4 2 0,00246 36
33 4 3 0,00212 12
34 4 4 0,00227 17
35 4 5 0,00191 9
36 4 6 0,00198 20
37 4 7 0,00193 10
38 4 8 0,00204 11
39 4 9 0,00186 12
40 4 10 0,00205 10
41 5 1 0,00209 23
42 5 2 0,00213 14
43 5 3 0,0018 17
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Cizelge 4.3. devam ediyor.

Girdi Katmam | Gizli Katman Iterasyon

Model Sayisi Birim Sayis1 Birim Sayis1 H.K.O. Sayisi

44 5 4 0,00202 12

45 5 5 0,00243 12

46 5 6 0,00227 11

47 5 7 0,00245 9

48 5 8 0,00124 28

49 5 9 0,00205 14

50 5 10 0,00224 11

Matlab Uzerinde calistirilan modeller igerisinde en kiguk H.K.O.’ya sahip model 1

Girdi, 1 Gizli, 1 Cikti Katmani ve 1 Cikt’'dan olugsmaktadir. Mimari yapi olarak, en

kiguk H.K.O.’s1 0.00124 olan ve girdi katmaninda 5 birim, gizli katmanda 8 birim

ve cikti katmaninda 1 birim bulunan 5-8-1 mimari yapisina sahip 48. model

kullanilmigtir (Bkz, Sekil 4.15.).
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Sekil 4.15. TCMB USD efektif satis kuru igin Y.S.A. modeli mimari yapisi
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[X] : girdi katmani birimleri vektora,

[y] : gizli katman birimleri vektord,

[

w- : girdi katmani ile gizli katman arasindaki agirliklar,

N

w* : girdi katmani ile gizli katman arasindaki agirliklari gostermektedir.

- Yillik iptal Oranlari

Mimari yapi icin, Matlab paket programinda yer alan hazir ara¢ paketi Neural

Networks (zerinde I.B.C.K.Y.S.A. incelenerek, H.K.O.’si en kiiciik olan model,

uygulamada kullanilmistir. iptal oranlari 1, 2 ve 3 yillik iptal oranlari olarak

incelenmisgtir.

1 Yillik iptal Oranlari igin;

Tam modellere iliskin H.K.O. degerleri Cizelge 4.4’te yer almaktadir.

Cizelge 4.4: 1 Yillk iptal orani i¢in galistirlan modellere ait H.K.O. ve iterasyon

sayllari.
Girdi Katmam | Gizli Katman iterasyon

Model No Birim Sayisi Birim Sayis1 H.K.O. Sayisi
1 1 1 0,000325 7

2 1 2 0,000363 8

3 1 3 0,000242 10

4 1 4 0,000295 7

5 1 5 0,000145 8

6 2 1 0,000121 12

7 2 2 0,000610 9

8 2 3 0,00111 12

9 2 4 0,000319 7

10 2 5 0,000646 9

11 3 1 0,000210 8

12 3 2 0,000323 7
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Cizelge 4.4. devam ediyor.

Girdi Katmam | Gizli Katman Iterasyon

Model No Birim Sayis1 Birim Sayis1 H.K.O. Sayisi

13 3 3 0,000523 7

14 3 4 0,000498 12

15 3 5 0,000257 8

16 4 1 0,000143 10

17 4 2 0,000153 13

18 4 3 0,000299 8

19 4 4 0,000176 10

20 4 5 0,00155 11

En iyi mimari yapi olarak, Sekil 4.16.’da de gosterildigi gibi, girdi katmaninda 2

birim, gizli katmanda 1 birim ve ¢ikti katmaninda 1 birim bulunan, 2-1-1 mimari

yapisi bulunmustur.
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Sekil 4.16. Tanzim edilen poligelerin 1 yillik iptal oranina iligkin Y.S.A. modeli

mimari yapisi

[X] : girdi katmani birimleri vektora,

[y] : gizli katman birimleri vektord,

w! : girdi katmani ile gizli katman arasindaki agirliklar,
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w? : girdi katmani ile gizli katman arasindaki agirliklari géstermektedir.

2 Yillik iptal Oranlari igin;

Tam modellere iliskin H.K.O. degerleri Cizelge 4.5’de yer almaktadir.

Cizelge 4.5: 2 Yillk iptal orani i¢in galistirilan modellere ait H.K.O. ve iterasyon

sayllari.
Girdi Katmam | Gizli Katman Iterasyon

Model No Birim Sayis1 Birim Sayisi H.K.O. Sayisi
1 1 1 0,000171 97
2 1 2 0,000163 10
3 1 3 0,000174 7
4 1 4 0,000164 7
5 1 5 0,000160 8
6 2 1 0,000579 6
7 2 2 0,000134 14
8 2 3 0,000160 8
9 2 4 0,000164 7
10 2 5 0,000131 10
11 3 1 0,000176 10
12 3 2 0,000162 9
13 3 3 0,000172 10
14 3 4 0,000385 6
15 3 5 0,000107 9
16 4 1 0,000146 16
17 4 2 0,000421 7
18 4 3 0,000187 7
19 4 4 0,000103 7
20 4 5 0,000115 8
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Mimari yapimizda; girdi katmaninda 4 birim, gizli katmanda 4 birim ve c¢ikti

katmaninda 1 birim bulunan, 4—4-1 mimari yapisi kullaniimistir. Mimari yapi, Sekil

4.17.de gosterilmistir.

Girdi Katmani

Gizli Katman

Cikti Katmani

Sekil 4.17. Tanzim edilen poligelerin 2 yillik iptal oranina iliskin Y.S.A. modeli

mimari yapisi

[X] : girdi katmani birimleri vektord,

[y] : gizli katman birimleri vektora,

1

w- : girdi katmani ile gizli katman arasindaki agirliklar,

N

w* : girdi katmani ile gizli katman arasindaki agirliklari gostermektedir.

3 Yillik iptal Oranlar igin;

Tdm modellere iliskin H.K.O. degerleri Cizelge 4.6'da yer almaktadir.

Cizelge 4.6: 3 Yillk iptal orani i¢in galistirlan modellere ait H.K.O. ve iterasyon

sayilari.
Girdi Katmam | Gizli Katman iterasyon
Model No Birim Sayis1 Birim Sayis1 H.K.O. Sayisi
1 1 1 0,000190 21
2 1 2 0,000186 10
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Cizelge 4.6. devam ediyor.

Girdi Katmam | Gizli Katman Iterasyon

Model No Birim Sayis1 Birim Sayis1 H.K.O. Sayisi
3 1 3 0,000189 7

4 1 4 0,000182 7

5 1 5 0,000183 8

6 2 1 0,000176 9

7 2 2 0,000144 10

8 2 3 0,000146 10

9 2 4 0,000157 7

10 2 5 0,000129 13

11 3 1 0,000176 11

12 3 2 0,000177 8

13 3 3 0,000231 8

14 3 4 0,000417 6

15 3 5 0,000139 8

16 4 1 0,000167 16

17 4 2 0,000174 10

18 4 3 0,000408 7

19 4 4 0,00111 6

20 4 5 0,000128 8

Mimari yapida; girdi katmaninda 4 birim, gizli katmanda 5 birim ve c¢ikti

tabakasinda da 1 birimden olugan, 4-5-1 mimari yapisi kullaniimigtir. Y.S.A.

modeli mimari yapisi Sekil 4.18.’de gosterilmigtir.
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Sekil 4.18. Tanzim edilen poligelerin 3 yillik iptal oranina iliskin Y.S.A. modeli

mimari yapisi

[X] : girdi katmani birimleri vektord,

[y] : gizli katman birimleri vektord,

w- : girdi katmani ile gizli katman arasindaki agirliklar,

N

w* : girdi katmani ile gizli katman arasindaki agirliklari gostermektedir.

- TCMB EUR Efektif Satis Kuru

Mimari yapi icin, Matlab paket programinda yer alan hazir ara¢ paketi Neural

Networks Uzerinde IBC.K.Y.S.A. incelenerek, H.K.O.’si en dlslk olan model,

uygulamada kullanmimigtir (Bkz, Cizelge 4.7).

Cizelge 4.7: TCMB EUR efektif satis kuru icin ¢alistinlan modelere ait H.K.O. ve

iterasyon sayilari.

Girdi Katmam | Gizli Katman Iterasyon
Model No Birim Sayisi Birim Sayis1 H.K.O. Sayisi
1 1 1 0,00396 15
2 1 2 0,00363 16
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Cizelge 4.7. devam ediyor.

Girdi Katmam | Gizli Katman Iterasyon

Model No Birim Sayis1 Birim Sayis1 H.K.O. Sayisi
3 1 3 0,00290 22
4 1 4 0,00281 14
5 1 5 0,00421 10
6 1 6 0,00324 10
7 1 7 0,00410 8
8 1 8 0,00348 8
9 1 9 0,00340 13
10 1 10 0,00222 10
11 2 1 0,00378 24
12 2 2 0,00388 17
13 2 3 0,00339 18
14 2 4 0,00373 17
15 2 5 0,00332 55
16 2 6 0,00295 18
17 2 7 0,00333 9
18 2 8 0,00318 23
19 2 9 0,00255 14
20 2 10 0,00336 13
21 3 1 0,00376 20
22 3 2 0,00317 57
23 3 3 0,00546 9
24 3 4 0,00328 14
25 3 5 0,00355 9
26 3 6 0,00314 12
27 3 7 0,00371 12
28 3 8 0,00321 31
29 3 9 0,00306 17
30 3 10 0,00327 13
31 4 1 0,00378 29
32 4 2 0,00326 20
33 4 3 0,00305 13
34 4 4 0,00299 14
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Cizelge 4.7. devam ediyor.

Girdi Katmam | Gizli Katman Iterasyon

Model No Birim Sayis1 Birim Sayis1 H.K.O. Sayisi
35 4 5 0,00398 11

36 4 6 0,00533 11

37 4 7 0,00328 13

38 4 8 0,00317 27

39 4 9 0,00391 9

40 4 10 0,00227 14

41 5 1 0,00372 36

42 5 2 0,382 16

43 5 3 0,00271 12

44 5 4 0,00262 21

45 5 5 0,00332 13

46 5 6 0,00301 24

47 5 7 0,00252 29

48 5 8 0,00248 13

49 5 9 0,00328 11

50 5 10 0,00300 10

Mimari yapi olarak Sekil 4.19.da belirtilen, TCMB EUR efektif satis kuru igin
calistinlan modelere ait H.K.O. ve iterasyon sayilarinin yer aldigi ¢izelge sonucuna
gore, girdi katmaninda 1, gizli katmanda 10 ve ¢ikti katmaninda 1 birim yer alan,

1-10-1 mimari yapisi kullaniimistir.
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Sekil 4.19. TCMB EUR efektif satis kuru icin Y.S.A. modeli mimari yapisi
[X] : girdi katmani birimleri vektord,

[y] : gizli katman birimleri vektord,

w' : girdi katmani ile gizli katman arasindaki agirliklar,

w? : girdi katmani ile gizli katman arasindaki agirliklari géstermektedir.
Tahmin Degerleri

- TCMB USD Efektif Satis Kuru

Kurulan Y.S.A. modeline iliskin 6ngoru degerleri, ¢cikti degerinden elde ettigimiz
son 32 deger olacaktir. Boylece 30.09.2009 tarihinden itibaren 32 aylik ay sonu
TCMB USD efektif satis kuru degerlerine ulasilmis olacaktir. Bu degerler Cizelge
4.8'de gosterilmigtir.
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Cizelge 4.8: TCMB USD efektif satig kuru tahmin degerleri.

Tahmin Degerleri
Tahmin Edilen Tarihler (TCMB USD Efektif Satis Kuru)
31.10.2009 1,3177
30.11.2009 1,3689
31.12.2009 1,3194
31.01.2010 1,6927
28.02.2010 1,4804
31.03.2010 1,4344
30.04.2010 1,4961
31.05.2010 1,5284
30.06.2010 1,4775
31.07.2010 1,4641
31.08.2010 1,4007
30.09.2010 1,4302
31.10.2010 1,3979
30.11.2010 1,3918
31.12.2010 1,3239
31.01.2011 1,3266
28.02.2011 1,3170
31.03.2011 1,3133
30.04.2011 1,3526
31.05.2011 1,1857
30.06.2011 1,1857
31.07.2011 1,2419
31.08.2011 1,1703
30.09.2011 1,2373
31.10.2011 1,2476
30.11.2011 1,4164
31.12.2011 1,3177
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Cizelge 4.8. devam ediyor.

Tahmin Degerleri
Tahmin Edilen Tarihler (TCMB USD Efektif Satis Kuru)
31.01.2012 1,1802
29.02.2012 1,2600
31.03.2012 1,2188
30.04.2012 1,2081
31.05.2012 1,3317
30.06.2012 1,7142
31.07.2012 1,5353
31.08.2012 1,6638
30.09.2012 1,7102

- Yillik iptal Oranlari

Kurulan Y.S.A. modeline iliskin 6ngoéru degerleri ¢ikti dederinden elde ettigimiz son

deger olacaktir. Boylece 30.09.2009 tarihinden itibaren 1 yil i¢in yillik iptal orani

olarak 0,017297 degerine ulasiimis olunacaktir. Bu deger asagida gosterilmistir.

iptal Edilme Dénemi

Tahmin Degerleri
(Yilhk iptal Orani)

30.09.2009 -30.09.2010

0,017297

2 yillik iptal oranlari i¢in, 19. modelin en H.K.O.'ya sahip oldugu géralmustar. Bu

deger, 0,00103’tur. Boylece kullanilacak mimari yapi 4—4-1 olarak belirlenmigtir.

Elde edilen modelde, poligcenin 2 yil igerisinde iptal olma orani ise asagidaki

tabloda gosterilmigtir.

Tahmin Edilen Degerler
iptal Edilme Dénemi (2 Yillik iptal Orani)
30.09.2009 - 30.09.2011 0,0012
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3 yilhk iptal oranlar iginse, 20. modelin en kuguk H.K.O.'ya sahip oldugu
gorulmustir. Bu deger, 0,000128°dir. Boylece kullanilacak mimari yapr 4-5-1
olarak belirlenmigtir. Y.S.A. modeliyle elde edilen poligenin 3 yil igerisinde iptal

olma orani ise asagidaki tabloda gosterilmigtir.

Tahmin Edilen Degerler
iptal Edilme Dénemi (3 Yiluk iptal Orani)
30.09.2009 -30.09.2012 0,0017

- TCMB EUR Efektif Satis Kuru

Kurulan Y.S.A. modeline iligkin 6ngoéru degerleri ¢ikti degerinden elde ettigimiz son
32 deger olacaktir. Bdylece 30.09.2009 tarihinden itibaren 32 aylik ay sonu TCMB
EUR efektif satis kur degerlerine ulagiimis olacaktir. Bu degerler Cizelge 4.9'da

gOsterilmisgtir.

Cizelge 4.9: TCMB EUR efektif satis kuru tahmin degerleri.

Tahmin Edilen Degerler
Tahmin Edilen Tarihler (TCMB EUR Efektif Satis Kuru)
31.10.2009 1,87200
30.11.2009 1,84100
31.12.2009 1,89596
31.01.2010 1,84401
28.02.2010 1,84019
31.03.2010 1,83863
30.04.2010 1,83802
31.05.2010 1,82476
30.06.2010 1,80878
31.07.2010 1,79170
31.08.2010 1,80714
30.09.2010 1,82164
31.10.2010 1,73045
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Cizelge 4.9. devam ediyor.

Tahmin Edilen Degerler
Tahmin Edilen Tarihler (TCMB EUR Efektif Satis Kuru)
30.11.2010 1,72914
31.12.2010 1,77959
31.01.2011 1,73277
28.02.2011 1,76508
31.03.2011 1,80679
30.04.2011 2,04259
31.05.2011 1,99836
30.06.2011 1,85404
31.07.2011 1,90288
31.08.2011 1,84242
30.09.2011 1,76197
31.10.2011 1,81937
30.11.2011 1,94713
31.12.2011 2,02328
31.01.2012 2,15176
29.02.2012 2,13830
31.03.2012 2,15084
30.04.2012 2,12650
31.05.2012 2,14264
30.06.2012 2,15327
31.07.2012 2,15264
31.08.2012 2,12094
30.09.2012 2,15125
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5. SONUG VE ONERILER

Y.S.A’lar, ekonomi ve finans alaninda tercih edilen, hem egrisel hem de dogrusal
yaplyl modelleyebilen ve diger yontemlere gobre daha hizli yakinsayan bir
yontemdir. Y.S.A’na ait Ozellikler de kullanim agisindan bir diger tercih nedeni
olmaktadir. Bu Ozelliklerden en dnemlileri bir kez egitildikten sonra eksik veriyle de

calisiyor olmasi, kendi kendine 6greniyor olmasidir.

Yapilan ¢alismada Y.S.A. modeli kullanilarak TCMB USD efektif satis kuru, TCMB
EUR efektif satis kuru ve ileriye donik 1,2 ve 3 yillik iptal oranlar 6ngoértlmeye

calisiimistir.

USD ve EUR verileri igin gegmise ait veriye ulasmanin daha az zaman alici olmasi
ve daha cok veri kullanmak amaciyla 2003 yilindan itibaren ay sonlarina ait veriler
kullaniimis; iptal oranlari icin hem polige surelerinin ortalama 3 yil olmasi hem de
gecmis veriye ulasma zorlugu nedeniyle 31.08.2006 ve sonrasi aylara ait veriler

kullaniimistir.

Elde edilen sonuglar ve tahmin degerleri incelendiginde, uygun tahmin degerlerinin
elde edildigi gorulmustur. Bu veriler kullanilarak sigorta sirketindeki kredi kaynakli

tanzim edilen uzun sureli hayat sigorta portfoylinin 3 yil sonraki kari bulunabilir.

Calismanin bir sonraki asamasi igin, hayat sigortasi ya da hayat disi sigorta
sirketinde tim portféy icin daha uzun vadeli karlarin buginki degeri igin

kullanilacak parametreler de ayni yontem kullanilarak hesaplanabilir.
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