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GiRiS

Insan beyni hakkindaki calismalar binlerce yil 6ncesine dayanir.
Modern elektronigin gelismesiyle birlikte, bu dusunce igslemini kullanmaya
baslamak dogal bir hale gelmistir. ilk yapay sinir ag modeli 1943 yilinda, bir
sinir hekimi olan Warren McCulloch ile bir matematik¢i olan Walter Pitts
tarafindan gergeklestirilmistir. McCulloch ve Pitts, insan beyninin hesaplama
yeteneginden esinlenerek, elektrik devresiyle basit bir sinir agini
modellemistir. 1948 yilinda Wiener “Cybernetics” isimli kitabinda sinirlerin
calismasi ve davranis 6zelliklerine deg@indi.1949 da ise Hebb “Organization

of Behavior ” isimli kitabinda, 6grenmeyle ilgili temel teoriyi ele aldi (Elmas,
2003).

Yapay sinir aglari, insan beynindeki sinir htcrelerinin (néron) bilgisayar
ortaminda matematiksel modellenmis durumudur. Yapay sinir aglarinda
kullanilan 6grenme algoritmalari, klasik bilgisayar algoritmalarindan farklidir.
Bu algoritmalar insan beyninin sezgisel gucunu iginde tasirlar. Bu sebeple,
bircok bilim dali yapay sinir aglariyla ilgilenmektedir. Genellikle, yapay sinir
aglariyla olusturulan modeller zaman serisi analizi, optimizasyon (eniyileme),
siniflandirma, iligskilendirme veya dogrusal olmayan sistem modellemelerinde
kullaniimaktadir (Warner ve Misra, 1996).

Bir sinir aginin en temel bileseni olan 6grenme yetenegini, insan
beyinin yapisindan esinlenerek geligtiriimelerine karsin, sinir aginin bazi
Ozellikleri insan beyniyle ayni degildir. Bazi 6zelliklerinin ise beyinde biyolojik
karsihgr yoktur. Bununla birlikte sinir aglari biyolojik beyinle buyuk
benzerlikler gdsterirler (Elmas, 2003).

Yapay sinir aglari son vyillarda oldukga ilgi goren bir modelleme
teknigidir. Biyolojik sinir sisteminin ¢alisma duzenini 6rnek alarak igler. Bir
yapay zeka teknigi olan Yapay Sinir Agi (YSA); Sekil tanima, sinyal
filtreleme, o6grenme, siniflandirma, analiz, tahminleme ve optimizasyon
konularinda kullanilan etkili bir tekniktir. Geleneksel yontemler, eksik veya
hatali veriler igin uygun degillerdir. Ote yandan, YSA yaklagimi ise, verilere



bagli olmayip; eksik kismen hatali veya asirn sapmali verileri
degerlendirebilir, hatta karmasik iligkileri o6grenebilir, genelleyebilir ve bu
sayede daha once hi¢ karsilasmadigi sorulara kabul edilebilir bir hatayla
cevap bulabilir (Oztemel, 2003).

Bu calismada, yeni bir yontem olan Yapay Sinir Aglari konusu
incelenmekte, 6ngdéri modellemesi teknigi olarak hastanede hastanin
kuyrukta bekleme suresini etkileyen degiskenlere uygulanmakta ve baska
algoritmalar ile karsilastirmali olarak performans degerlendiriimesi
yapiimaktadir. Dogru tahminin veya ©Ongorunun basarili kararlar ve
beraberinde getirece§i maksimum fayda saglayabilecedi gercegi, 6ngoru
modellemesine olan ilgiyi artirmaktadir. Bu yogun ilgiyle birlikte, sinir aglar
alaninda onemli gelismeler olmaktadir. Ortaya c¢ikan gelismelerden bir
tanesi 6ngdrii dogruluguna yonelik calismalarin artis gostermesidir. Ongori
modellemesinde kullanilabilecek yontemlerin c¢esitliligi, model seg¢iminde
bazi zorluklari da beraberinde getirmistir. Amag 6ngoéri performansini
artirmak oldugundan model seciminde zaman zaman teorik kriterler yerine
ongori performansina yonelik kriterler 6n plana g¢ikmaktadir. Ongéri
dogruluguna yonelik calismalar hizla yogunlasmistir. Diger taraftan,
alternatif bir yontem olarak farkh modellerden alinan &ngorilerin
birlestiriimesiyle 6ngoru kalitesinin ylUkseltimesine yonelik calismalar da

bulunmaktadir.

Bu kapsamda, calismanin birinci bélimunde yapay sinir aglariyla ilgili
tanimlamalar yapilmis, o6zellikleri agiklanmig ve sinir aginin yapisindan
bahsedilmistir. Ikinci bélimde g¢ok katmanh aglar, yapay sinir aglarin
siniflandiriimasi ve sinir aglarinin 6grenme kurallarindan bahsedilmigtir.
Uglincl boliimde ise gergeklestirilen uygulama hakkinda bilgi verilmis, elde
edilen sonuclar tablolarla sunulmus ve tez galismasi 6zetlenerek sonug¢ ve

degerlendirme yapilmigtir.



BiRINCi BOLUM

YAPAY SiNiR AGLARI VE TEMEL ELEMANLARI

1.1. YAPAY SINIR AGLARI
1.1.1. Genel Bakis

Yapay sinir aglari, insan beyninin 6zelliklerinden esinlenerek; 6grenme
yoluyla yeni bilgiler turetebilme, kesfetme ve olusturma gibi yetenekleri
herhangi bir yardim almadan otomatik olarak gerceklestirmek amaciyla
geligtiren bilgisayar sistemleridir. Bu yeteneklerin  gerceklestiriimesi
geleneksel programlama yontemleriyle ¢ok zordur. Bu nedenle, yapay sinir
aglarini mumkin olmayan olaylar veya programlanmasi ¢ok zor olan olaylar
icin gelistirilmis bilgi islemeyle ilgilenen bir bilgisayar bilim dali oldugu
soylenebilir (Oztemel, 2003: 29). YSA karmasik yapida i¢sel iliskilere sahip
ya da aralarindaki bilinmeyen iligki problemlerine ¢6zum bulabilmek igin

gelistirilen bir yapay zeka teknigidir.

Yapay sinir aglari bir programcinin yeteneklerini gerektirmeyen, kendi
kendine 6grenen sistemlerdir. Bu aglar 6grenme gibi yeteneklerinin yani sira,
ezberleme ve bilgiler arasinda baglanti veya iliski kurma yetenegine de
sahiptirler. Yapay sinir aglarinin bircok ¢esidi bulunmakla birlikte bunlarin
bazilarinin kullanimi digerlerine gore daha yaygindir. Bunlardan bir tanesi
geriye yaylliml yapay sinir agi olarak bilinendir. Bu tip aglar1 6zellikle tahmin
ve siniflandirma iglemlerinde basarili sonuglar vermektedir. Kullanimi fazla
olan bir bagka yapay sinir agi “Kohonen Oziirgutlemeli” dir. Bu tip yapay sinir
aglari, karisik bilgi kimeleri arasinda iligki bulma konusunda basarili sonuglar
vermektedir (Elmas, 2003: 24).

Yapay sinir aglari eksik, hatali ve karmasik bilgileri islemedeki
basarilari nedeniyle birgok problem ¢6zimunde uygulanmaktadir.
Yapilarindaki paralellikten dolayr ¢ok hizli ¢aligabilmeleri, onlarin ozellikle

gercek zamanl olaylarda ¢alismalarini saglamaktadir



Insan beyninin fonksiyonel 6zelliklerine benzer sekilde,

Ogrenme,

e liskilendirme,
¢ Siniflandirma,
e Modelleme,
e Tahmin,
e Ozellik belirleme,
e Optimizasyon,
gibi konularda basaril bir sekilde uygulanmaktadir (Oztemel, 2003).

Basit bir noron modeli Sekil 1.1’de gorulmektedir. Burada G, girdileri
(n=1, 2, 3,..N), w; agirlik katsayilarini (n=1, 2, 3,.N ; j=1, 2, 3,.M) ve Y;

ciktilari gostermektedir.

G1

G2

G3 W]3 N -
Gu _— Wi, /

Gn

Sekil 1.1. Basit Noron Modeli



1.1.2. Yapay Sinir Aglarin Tarihgesi

insan beyniyle ilgili calismalar yiiz yil dncesine dayanir. 1890 yilinda
William James “Psychology (Briefer Course)” adli yayiniyla insan beyni
hakkinda bilgi veren ilk eser yayinlamigtir (James, 1890: 253-279). Daha
sonra ilk yapay sinir ag modeliyle ilgili 1943 yilinda, bir sinir hekimi olan
Warren McCulloch ile bir matematik¢i olan Walter Pitts tarafindan
yayinlanmis olan “A Logical Calculus of idea immanent in Nervous Activity”
adll bir eser ortaya koyuluyor. Bu eser sinir aktivitelerin, sinirsel olaylar ve
aralarindaki iligkilerin "ya hep ya hi¢" 6nerme mantigiyla tedavi edilebilir
oldugunu sdyluyordu. Ayrica McCulloch ve Pitts, insan beyninin 6zelliklerini
dikkate alarak, elektrik devresiyle basit bir sinir agini modellemistir
(McCulloch ve Pitts, 1943: 115-133).

Amerikan matematikgisi olan Norbert Wiener 1948 yilinda
“Cybernetics” isimli kitabinda insan ve makineler arasindaki iliskiler, iletisim
sistemi, sinirlerin galismasi ve davranis 6zelliklerine dedindi (Wiener, 1948).
Bu vyildan sonra 1949 da ise Hebb “Organization of Behavior
(Organizasyonlarin Davranisi) ” isimli eserinde sinir substrati hakkinda cgesitli
ogrenme ve bellek hipotezlerini tanitti (Hebb, 1949: 45-78). Rosenblatt
tarafindan 1958 yilinda “ Algilayici (Probabilistik Modeller ve insan Beynin
Organizasyonu)” Onerilmis ve bilinen tek katmanl ilk yapay sinir agi modeli
ortaya ¢cikmistir (Rosenblatt, 1958: 386-408).

1982 yilinda Grossberg “Zeka ve Akil Calismalari” ve 1987 yilinda
‘Adaptif Rezonans Teorisi 2 (ART2)” hakkinda eserler yayinlayarak
ogretmensiz (danigmasiz) 6grenme olan bir YSA vyapisini gelistirmigtir
(Carpenter ve Grossberg, 1987).

Sinir aginda olusturulan algoritmalar insan beyninin sezgisel gucunu
icinde barindirirlar. Bu yuzden, birgcok bilim dali yapay sinir aglaryla
ilgilenmektedir (Warner ve Misra, 1996).



Yapay sinir aglariyla ilgili ge¢misten ginimuize kadar yapilan
calismalari 1970 oncesi ve sonrasi diye ikiye ayirmak gerekmektedir. Cunku
1970 yili tarihin bir donim noktasi olup ve o zamana kadar olmaz diye
dusundlen ¢ogu sorun ¢oézlilmus ve yeni gelismeler yasanmigtir. Simdiye
kadar vyapilan calismalarin bazilari kronolojik olarak asagidaki gibi
siralanabilir (Oztemel, 2003: 37-39; Elmas, 2003: 27-29).

e 1890-insan beyni hakkinda bilgi veren “Psychology (Briefer Course)”
adl eserin yazilmasi,

e 1911-insan beynini olusturan bilesenlerinin sinir hiicrelerinden
olustugu fikrin benimsenmesi,

e 1943-Yapay sinir hucrelerine dayali hesaplama teorisinin ortaya
atilmasi ve sinir aktiviteleri hakkinda eser yayinlanmasi,

e 1948-Sinirlerin ¢alismasiyla, insan ve makineler arasindaki davranis
Ozelliklerine deginilmesi,

e 1949-Ogrenme islemlerinin bilgisayar tarafindan gerceklestirecek
bicimde gelistiriimesi,

e 1956-1962-Widrow 6grenme algoritmasinin gelistiriimesi,

e 1957-1962-Tek katmanl algilayicinin geligtiriimesi,

e 1959-Bernand ve Hoff tarafindan ADALINE ve MADALINE modellerin
geligtiriimesi,

e 1967-1969-Ogrenme algoritmalarinin gelistiriimesi (Grosberg 6grenme
algoritmasi gibi),

e 1969-Tek katmanh algilayicilarin problemleri ¢ozme yeteneklerinin
olmadiginin gosterilmesi ve bundan dolay! iki katmanli ileri beslemeli
aglarin ileri surtlmesi,

e 1969-DARPA’nin yapay sinir ag calismalarina verilen destekleri
durdurup diger calismalarina destek vermesi,

e 1974-Geriye yayihm modelleriyle ilgili ilk galismalarinin yapilmasi,

e 1976-1985-Danigmasiz 6grenme modellerin gelistirimesi (ART ve

Kohonen modelin gelistiriimesi),



e 1980’lerde Fukushima, NEOCOGNITRON (sekil ve orintd tanima
amagcli) modelinin tanitiimasi (Fukushima, 1980: 193-202; Fukushima,
1982: 455-469),

e 1982-Hopfield aglarin gelistiriimesi,

e 1986-Rumelhart ve McClelland ¢ok katmanli aglar icin geriye yayilmali
6grenme modelini ortaya koymasi,

e 1987-Elektrik Elektronik Muhendisligi Enstitisu tarafindan sinir aglarini
konu alan ilk uluslararasi konferans yapilmasi,

e 1988-Broomhead ve Lowe “Radial Basis Functions” modelini gok
katmanli algilayicilara alternatif olarak gelistirdiler (Broomhead ve
Lowe, 1988). Daha sonra Specht bu aglarin daha gelismisi olan
Probabilistik Aglari (PNN) gelistirdi (Specht, 1988),

e 1991-Specht tarafindan Genel Regrasyon Aglarin (GRNN)
gelistiriimesi (Specht, 1991),

1.1.3. Yapay Sinir Aginin Tanimi
Yapay sinir aglarinin genel kabul gormus bir tanimi bulunmamakla
beraber literatirde sik¢a kullanilan ¢ok sayida tanimi vardir.

Tanim 1:

Zurada (1992), “Yapay sinir sistemleri veya sinir aglari deneysel bilgiyi
kullanan, depolayan fiziksel hicre sistemlerinden meydana gelir.” olarak

tanimlamaktadir.
Tanim 2;

Oztemel (2003), “Yapay sinir aglari, insanlar tarafindan gergeklestirilen
ornekleri kullanarak olaylari 6grenebilen, gevreden gelen olaylara karsi nasil

tepkiler Uretilecegdini belirleyebilen bilgisayar sistemlerdir.” olarak tanimlar.



Tanim 3:

Haykin (1999) ise, “Bir sinir agi, basit islem birimlerinden olusan,
deneyimsel bilgileri biriktirmeye yonelik dogal bir egilimi olan ve bunlarin
kullaniimasini saglayan yogun bir sekilde paralel dagitiimis bir islemcidir.”

olarak tanimlar.

Bu islemcinin insan beyniyle iliskisi iki sekilde agiklanabilir;

a) Islemci tarafindan 6grenilen bilgiler, belirli bir 6grenme islemi sayesinde
elde edilir.
b) islemciyi olusturan yapay néronlar arasindaki baglanti agirliklari, elde

edilen bilginin saklanmasi icin kullanilir.
Tanim 4:

Yurtoglu (2005), “YSA, ilgili baglanti agirliklariyla (synaptic wheights)
bir aga baglanmis basit islem elemanlarindan (néron) olusan bir sistemdir.”

diye tanimlamaktadir.

1.1.4. Biyolojik Bir Sinir Hiicresinin Yapisi

Sinir agi kelimesi basitlestiriimis modelleri benimseyen insan beyninin
isleyisine benzetilen biyolojik bir sinir agindan geliyor. Tipik bir néronun
icinde, cekirdek ile bir baska néronlarla baglantilar saglayan bir lif agi yoluyla
yapilmis dentritler bulunur. Bir hicrenin birden ¢ok dentriti olmasina ragmen
tek bir aksonu vardir. Akson ¢ekirdekten disari uzanarak bagh oldugu diger
hicrelere karmasik kimyasal sure¢ ve noronlarin elektrik potansiyellerini iletir.
Sinapslar ise sinir hucrelerinin kesisim noktasidir. Bu hicrenin gorevi

elektriksel iletinin diger hucrelere iletiimesini saglar (Alavala, 2008: 121-128).

Biyolojik sinir aglari beynimizde bulunan birgok sayida sinir hicresinin
bir parcasidir. insan beyni bircok sinir hiicresinden olusup, bu hiicreler
birbiriyle iligkilidir. Yapay sinir aglarin ¢alisma sistemi biyolojik sinir aglarinin



karakteristik &zelliklerine benzemektedir (Gan, 2012: 340-349). Insan
beyninin en temel pargasi, hatirlama, disinme, her harekette daha dnceki
deneyimlere bagvurma yetenegini saglayan kendine 6zgu sinir hucreleridir.
Bir sinir ag1 milyarlarca sinir hiicresinin veya baglantinin bir araya gelmesiyle
meydana gelmektedir (Oztemel, 2003: 45). Biyolojik sinir sistemi yaklasik
10'? adet sinir hiicresi ve bu sinir hiicrelerinin  6x10® kadar baglantilarinin
olusturdugu; bilgiyi veya girdiyi alan, yorumlayan, degerlendiren ve uygun bir
karar ureten bir sistemdir (Segme, 2006: 50-51).

Hiicre Gévdesi

A
i )

eldrdelk Sitoplarma Sjnaps

Dendnt -"LLS ol Miyelin Kibf Akson Ucu

Sekil 1.2. Biyolojik Sinir Hiicresi ve Bilesenleri
Kaynak: Bilen, 2011: 9

Bir yapay noéron temel olarak girigler, agirliklar, toplama fonksiyonu,
aktivasyon (etkinlik) fonksiyonu ve ¢ikis olmak Uzere bes kisimdan
olusmaktadir. YSA’lar, insan beyninin c¢alisma prensibinden esinlenerek
gelistiriimeye c¢alisiimig olup aralarinda yapisal olarak bazi benzerlikler

vardir. Bu benzerlikler Tablo 1’de verilmigtir.



10

Tablo 1.1. Biyolojik Sinir Agr ile Yapay Sinir Aginin Karsilagtiriimasi

Biyolojik Sinir Agi Yapay Sinir Agi

Sinir Sistemi islem elemani

Sinir Toplama fonksiyonu

Sinapslar Sinirler arasi baglanti agirliklari
Dendrit Toplama fonksiyonu

Aksonlar Yapay sinir ¢Ikigi

Hucre Govdesi Transfer fonksiyonu (Etkinlik islevi)

Kaynak: Bose ve Liang, 1996: 3-31

1.1.5. Yapay Sinir Aglarinin Genel Ozellikleri

Yapay sinir aglari hesaplama ve bilgi isleme gucunu, paralel dagiimig
yapisindan, o6grenebilme ve genelleme yeteneginden aldigi soylenebilir.
Genelleme, egitim ya da 6grenme sirecinde karsilasiilmayan veri seti veya
girdiler icin yapay sinir aglarinin uygun tepkileri (¢ikislar) tGretmesine olanak
tanir. Bu Ustin vyetenekleriyle YSA'nin karmasik problemleri ¢ézebilme
gucunld gosterir. Sinir aglarin paralel galismasi, seri c¢alismaya gore

hesaplama hizinin artmasina olanak saglar (Celebi, 2010: 52).

Yapay sinir aglarinin karakteristik 6zellikleri uygulanan ag modeline
gore degismektedir. Bu ozellikler, yapay sinir aglarinin problemleri ¢ézebilme
yetenegdini gosterir. Yapay sinir aglari, asagidaki ozellikleri veya Ustunlukleri

nedeniyle birgok alanda uygulanmaktadir (Oztemel, 2003).
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19S IpAID

119S $D1)

Direkt Sinyal

Sekil 1.3. Sinir Aglarinda Paralellik

Butun modeller igin gecgerli olan genel karakteristik ozellikleri agsagida

verilmigtir.

Bilginin saklanmasi,

Sadece numerik bilgiyle ¢galismasi,

Analiz ve tasarim kolayhqi,

Paralel islem yapma 6zelligi,

Yapay sinir aglari érnekleri kullanarak 6grenmesi,

Sisteme uygun ¢ézimler saglamak icin ag tekrar ve tekrar egitilebilir,
Genelleme yapabilme ve uyarlanabilme,

Matematiksel modele ihtiya¢ duymazlar,

Ogrenme kabiliyeti vardir ve farkli 6grenme algoritmalariyla 6grenirler,
Sekil (6rinth) iliskilendirme ve siniflandirma yapabilirler,

Hizli hesaplama yapabilmesi,

Eksik bilgiyle caligabilirler,

Gorulmemis ornekler hakkinda bilgi Uretebilme ve yeni durumlara
adapte olmasi,

Hata toleransina sahip olmasi,

Sinyal igleme,
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1.1.6. Yapay Sinir Aglarinin Avantajlari

Yapay sinir aglari kullanilarak yapilan analizlerde, elde edilebilecek bir¢ok
avantajdan bazilari asagida verilmistir. Yapay sinir aglari diger sistemlerle
kargilastirildiginda birtakim Ustin o6zellikleri bulunmaktadir (Symeonidis,
2000: 17-18).

e Sekil tanima, iligkilendirme, siniflandirma ve genelleme icin guglu bir
tekniktir.

e Yapay sinir aglari, geleneksel hesaplama yontemlerine gbre problemi
cozerken zamani daha verimli kullanirlar.

e Yapay sinir aglari degisen bir ortamda esneklige sahiptir.

e Yapay sinir aglari, programlama yerine 6grenme yoluyla kendini
gelistirir.

e Yapay sinir aglarin performansi klasik (geleneksel) istatiksel yontemler
kadar iyidir. Sinir aglar daha az zamanda veri yapisini agik sekilde
yansitan modeller olusturur.

e Yapay sinir aglart uyumlu bilgisayar donanimiyla daha yi
calisabilmektedir. Bir yapay sinir agi dogrusal veya dogrusal
olmayabilir.

e YSA'lar dogrusal olmayan verilerle ve matematiksel olarak
modellenmesi mumkun olmayan veya zor olan problem igin rahat
uygulanabilir.

e Yapay sinir aglari uygulamalarinin maliyetinin daha ucuz olmasi

secilme sebebi olabilir.
1.1.7. Yapay Sinir Aglarinin Dezavantajlari
Yapay sinir aglarinin yukarida belirtilen birgok avantajina karsilik bazi

dezavantajlari da vardir (EImas, 2003; Oztemel, 2003). Bunlari agsagidaki gibi
ifade edilebilir:
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YSA, probleme uygun ag yapisini belirlemesi ancak deneme yanilma
yoluyla gergeklestirmesi,

Uygun ¢6zUme ulasamama,

Sinir aglarinin donanim bagimh olarak galigmalari 6nemli bir sorun
teskil etmesi,

Ag egitimine ne zaman son verilecegine karar vermek icin bir yontem
olmamasi,

Farkli sistemlere uyarlanmasi zor olmasi,

Bazi aglarda, agin parametre degerlerinin 6grenme katsayisli, katman
sayisi vb. belirlenmesinde bir kural olmamasi diger bir problemdir.
Agin davraniglarinin agiklanamamasi,

Istatistiksel ¢oziimlemelerin  beraberinde sorun alanina iligkin
anlaslilabilir ve yorumlamaya olanak veren parametreler Gretmesine

ragmen, bu parametrelerin henliz yorumlama imkani bulunmamasidir.
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1.2. YAPAY SiNiR HUCRESI

Yapay sinir aglari ve sinir hlcreleri arasinda hem mimari hem de
yetenek acgisindan farkliliklar vardir (Zurada, 1992). YSA’nin ¢alismasina
esas teskil eden en kuguk birimler yapay sinir hicresi ya da islem elemani
olarak isimlendirilir. En basit yapay sinir hucresi Sekil 1.4’de gorulecedi uzere
girdiler, agirliklar, toplama (birlestirme) fonksiyonu, aktivasyon (etkinlik)
fonksiyonu ve cikis olmak lizere 5 ana bilesenden olugsmaktadir (Oztemel,
2003). Bunlar;

1. Girdiler

2. Agirliklar

3. Toplama fonksiyonu
4. Aktivasyon fonksiyonu

5. Cikis
Girdiler Agdirhklar Toplama iglevi Etkinlik Cikis
Xl \\ Wl
X2 \_VVZ\:?;/\
X3 W3 > » f(Z) > y;

» n
_/'—' ZFZ_ (wijx; + by)
X4 /‘ W4 i=1

Xi — W

Sekil 1.4. Yapay Sinir Hiicresi

Girdiler x; sembollyle gdsterilmigtir. Bu girdilerin her biri agirlik (wj) ile
carpilir ve esik degeri ( bj) ile toplanir (Esitlik 1'de gosterilmistir). Daha sonra
sonucu olusturmak Uzere etkinlik islevi veya aktivasyon fonksiyonuyla islem

yapilarak y; ¢ikisi elde edilir (Haykin, 1994).
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1.2.1. Girdiler

Bir yapay sinir hucresine dig dinyadan gelen bilgilerdir. Dig dunyadan
veya bir onceki katmandan alinan bilgiler giris olarak yapay sinir hucrelerine

goénderilir (Ozveren, 2006).
1.2.2. Agirliklar

Agirliklar bir hticreye gelen bilginin 6nemini, sayisal degerini ve ndéron
uzerindeki etkisini gosterir. Yukaridaki sekilde agirlik ws, girdi x;’in hucre
uzerindeki etkisini gostermektedir. Agirlik degerlerinin klguk veya buyuk
olmasi dnemli veya 6nemsiz oldugu anlamina gelmez (Oztemel, 2003: 49).
Yapay sinir hucresine gelen bilgiler néronlar Uzerinden c¢ekirdege ulagmadan
once ag uzerindeki agirlik degeriyle carpilarak gekirdege iletilir. Bu sekilde
giris verilerinin istenen cikti degerinin Uzerine olan etkisi ayarlanabilir.
Agirhgin arti veya eksi olmasi, o girdinin etkisinin pozitif veya negatif
oldugunu gosterir. Eksi degerler nemsiz anlaminda dedgildir. Agirhdin sifir
olmasi durumu herhangi bir etkinin olmadigini gosterir (Haykin, 1994).

Agirliklar (wq, wo, W, W;,), yapay sinir aglar tarafindan alinan girdilerin sinir

uzerindeki etkisini belirleyen uygun katsayilardir (Elmas, 2003).
1.2.3. Toplam Fonksiyonu

Bu fonksiyon, bir hiicreye gelen net girdiyi hesaplar.

n

Zi = Z(Wijxi + b]) (1)

i=1

Birlestirme islemi, kullanilan agin yapisina gore degisiklik gosterebilir.
Ornegin, agirhk degerleri ile carpilmis girdi degerlerinin ortalamasi,

toplanmasi, en buyugu veya en kugugunun alinmasi gibi yontemlerden biri
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kullanilabilir. Toplam fonksiyonu sonucunda elde edilen deger dogrusal ya da
dogrusal olmayan turevlenebilir bir transfer fonksiyonundan gegirilerek islem
elemaninin ¢iktisi hesaplanir. Esitlik 2’de gerekli olan denklem gdsterilmistir
(Oztemel, 2003).

y=f(z)=f (Z(Wijxi + bj)) (2)

1.2.4. Aktivasyon (Transfer) Fonksiyonu

Aktivasyon fonksiyonu aga giren ve ¢ikan birimler arasindaki egrisel
eslesmeyi saglar (Hwang ve Ding, 1997). Aktivasyon fonksiyonunun dogru
secilmesi, agin performansini énemli derecede etkiler. Segilen aktivasyon
fonksiyonu  dogrusal degilse, edim parametresinin  belirlenmesi
gerekmektedir. Egim parametresi, uygun sonuca Vyeterli derecede

ulagmasinda 6nemli rol oynayan bir faktordur (Egrioglu ve Aladag, 2007).

Genellikle hataylr minimum yapan, ginumuzde en ¢ok olarak kullanilan
CKA modelinde c¢ogunlukla aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid
kullaniimaktadir (Oztemel, 2003: 50).

Kullanilan transfer fonksiyonuna gore cikti degeri genellikle [-1,1] veya
[0,1] arasindadir. Genellikle dogrusal olmayan bir fonksiyondur. Dogrusal
olmayan transfer fonksiyonlarinin kullaniimasi yapay sinir aglarinin karmasik
ve ¢ok farkli problemlere uygulanmasini saglamistir. Cogunlukla kullanilan
dort tane aktivasyon fonksiyonu vardir. Sekil 1.5’de bu fonksiyonlar
gosterilmigtir. Bunlar arasinda en c¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonlari
sigmoid Esitlik 3’de ve hiperbolik tanjant ise Esitlik 4 ile ifade edilmigtir.
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A - Dogrusal Fonksiyon B - Sigmoid Fonksiyonu
y y
A A
1 5
—» X » X
0 0
-1
y y
A L S
1
—> x >
0 0
-1
C - Adim(Step) Fonksiyonu D - Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu

Sekil 1.5. Yapay Sinir Aglari igcin Kullanilan Aktivasyon Fonksiyonlari
Kaynak: Yalgin, 2012: 15

1
f(z) = Tt 3)
e?t —e7%
f(z) = P %)

Transfer fonksiyonunun igleyisi asagidaki Sekil 1.6’da sigmoid
fonksiyon kullanilarak gosterilmektedir. Sigmoid transfer fonksiyonu, toplam
fonksiyonundan gelen degerleri alir ve sifir (0) ile bir (1) arasinda bir degere
doénastardr. Sifir (0) ile bir (1) arasindaki bu deger, islem elemanin ¢iktisidir.

Elde edilen bu ¢ikti bagka bir agin girdisi olabilir.
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Cikh Deger

1

0.8

0.6

[ Transfer Fonksiyonu = 1/(1 +Exp [-Toplam] )

L 1 L 1 J — 1 1 Girdi Deger

-1 0.5 1

Sekil 1.6. Transfer Fonksiyonunun Caligma Yapisi
Kaynak: Yurtoglu, 2005: 19

1.2.5. Cikis islevi
Her bir sinir adinin tek bir ¢ikisi vardir. Aktivasyon fonksiyonu
uygulanmasiyla elde edilen cikti degeridir. Uretilen c¢ikti baska bir hiicrenin

girdisi olabilir.

1.2.5.1. Yapay Sinir Hiicresinin Galismasina Bir Ornek

G1=2 \

Wi

@=32 — W }J F(x) »  Cikti

G3=5

Sekil 1.7. Basit Yapay Sinir Hiicresi Ornegi

Ornegimizde girdi ve agirlik degerleri asagidaki Tablo 1.2'de verilmistir.
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Tablo 1.2. Yapay Sinir Hiicresinin Girdi ve Agirlik Degerleri
Gl Gz G3 W1 W2 W3
2 3.2 5 0.1 0.2 0.5

Aktivasyon fonksiyonuna olarak ise sigmoid segilmis olsun:

3
Toplam = Z G *W;
j=1

Toplam =2%0.1+3.2%x0.2+5%0.5

Toplam = 3.34

1 1
Cikt1 = f(3.34) = T T o—Toblam — 1 3 o331 — 0.965

1.3. BiR YAPAY SiNiR AGI'NIN YAPISI

Bir yapay sinir agi sadece girdi ve c¢ikti katmanlarindan olusuyorsa tek
katmanh agdir. Sadece giris ve ¢ikis katmani olan aglar, karmasik islemleri
hesaplama yeteneginden yoksundurlar. Karmasik islevleri hesaplamak igin
en az bir ara katman olmalidir (Elmas, 2003: 43-66). Asagidaki Sekil 1.8’de

ug girdisi ve bir ¢iktidan olusan ornek verilmistir.

W1
Gy
Tek
G2 »  Katmanli o
Ad
Gs

Aktivasyon Degeri=1

Sekil 1.8. Basit Tek Katmanl Algilayici Modeli
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Islem elamanlarini degerini ve agin g¢iktisinin sifir (0) olmasini
engelleyen bir aktivasyon (8) vardir. Aktivasyon deg@erinin girdisi daima bir
(1) dir.

c=f (Z (WG + e>> (5)

Tek katmanl aglarda c¢ikti fonksiyonu dogrusaldir. Aga gosterilen
ornekler iki sinif arasinda paylastirilarak, dogru sinifi bulmaya c¢alisir. Agin
ciktisi 1 veya -1 degerini alir (Literatirde 1 ve 0’da kullaniimaktadir.). Eger
agin cikti dederi 1 ise birinci sinifta yok degilse ikinci sinifta yer almaktadir
(Oztemel, 2003: 59-74).

1 Eger C > 0 ise

f@) = (6)
-1 Aksi takdirde,

Cok katmanli aglarda ise, yapisinda birden fazla gizli katman
bulunmaktadir. Bu aglarin c¢alisma prensibi temel olarak iki fazdan
olugmaktadir: egitim ve test agsamasidir. EGitim asamasinda segilen 6grenme
algoritmasina goére agirliklar hesaplanir ve bu degerlere goére bir c¢ikti
hesaplanir. Test agamasinda ise agin gérmedigi orneklerden faydalanilarak
sistem test edilir. Ogrenme algoritmasi ydontemleri, girdi setine karsilik uygun
cikti seti belirlenmesinde ve aglari hizlandirmada onemli rol oynamaktadir.
Tasarlanan YSA modelinin yapisi ve bilesenleri Sekil 1.9’da gdsterilmistir
(Ebrahimzadeh ve Ranaee, 2010: 387-393).
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Girdi Gizli Cikis
Katmani Katman Katman

Sekil 1.9. Cok Katmanh Bir Yapay Sinir Agi

Gizli katmanlari olmayan, sadece giris ve c¢ikis katmani olan adlar,
karmasik olaylari hesaplama yeteneginden yoksundur. Bu nedenle karmagsik
hesaplamalar i¢in olusturulan aglarda en az bir ara katman olmalidir. Bir
yapay sinir aginin en temel gorevi, kendisine goOsterilen bir girdi setine
karsilik gelebilecek bir ¢ikti seti belirlemektir. Bunu yapabilmesi icin ag, ilgili
olayin drnekleriyle egitilerek genelleme yapabilecek yetenege kavusturulur.

Bu genellemeye karsilik gelen ¢ikti seti belirlenir.

Bir yapay sinir aginda, birbirleriyle baglantili sinir htcrelerinin yer aldigi
girdi katmani, ¢ikti katmani ve gizli katman olmak Uzere temelde U¢ katman
bulunmaktadir. Girdi katmani ilk katmandir ve disaridan gelen bilgilerin yapay
sinir agina alinmasini saglar. Gizli katmanda bulunan néronlarin dig ortamla
baglantilari yoktur. Yalnizca girdi katmanindan gelen sinyalleri alirlar ve ¢ikti
katmanina sinyal gonderirler. Son katman ¢ikti katmani olarak adlandirilir ve
bilgilerin disariya iletiimesi islevini gorur. Modeldeki diger katmanlar ise girdi

katmaniyla ¢ikti katmani arasinda yer alir ve gizli katman olarak adlandirilir.

Temelde ogrenme yontemleri danigsmanl, danigsmansiz, karma ve

takviyeli olmak Uzere dort gruba ayrilmistir. Danigsmanh 6grenmede disaridan
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bir egiticinin yapay sinir agina mudahalesi s6z konusudur. Egitme iglemi, sinir
agina giris ve cikis bilgileri sunmaktan olusur. Danigsmansiz 6grenmede
sistemin dogru cikis hakkinda bilgisi yoktur. Danigmansiz olarak egitilebilen
aglar, beklenen ya da hedef ¢ikis olmadan giris verilerinin 6zelliklerine goére
agirhk degerlerini ayarlar. Agin egitimi tamamlandiktan sonra oOgrenip
ogrenmedigini anlamak icin yapilan denemelere, agin “test edilmesi”

denilmektedir.

Agi test etmek icin agin 6grenme sirasinda gormedigi orneklerden
yararlanilir. Ag, egitim sirasinda belirlenen baglanti agirliklarini kullanarak
gormedigi bu ornekler icin ciktilar Uretir. Elde edilen ¢iktilar agin dogruluk
degerleri hakkinda bilgiler verir (Cuhadar, Glingér ve Goksu, 2009: 99-114).
YSA, hucrelerin baglanma bicimlerine gore “ileri beslemeli” ve “geri

beslemeli” olmak Uzere iki ¢ati altinda siniflandirilabilmektedir.



IKINCi BOLUM

COK KATMANLI ALGILAYICILAR (CKA)

2.1. COK KATMANLI ALGILAYICI VE YAPISI

Cok Katmanh Algilayici (CKA) modeli yapay sinir aglarina olan ilgiyi
cok hizli bir sekilde arttirmis ve YSA tarihinde yeni bir donem bagslatmistir.
Sinir aglarinin ilk modellerinin temel 6zellikleri dogrusal olaylari ¢dzebilme
yetenegine sahip olmalaridir. Bu aglar ile dogrusal olmayan modeller
cozulememektedir. Bu sorunu ¢ézmek icin CKA gelistirilmistir. Bu ag modeli
Ozellikle muhendislik uygulamalarinda en ¢ok kullanilan sinir agi modeli
olmustur. Ozellikle siniflandirma, tanima ve genelleme yapmayi gerektiren
problemler igin cok énemli bir ¢dziim aracidir. Bu model Delta Ogrenme
kurali denilen bir 6grenme yoéntemini kullanmaktadir. Modelin amaci agin
beklenen c¢iktisiyla drettigi cikti arasindaki hatayr en aza indirmektir
(Oztemel, 2003: 75-76). Rumelhart ve arkadaslar tarafindan gelistirilen bu
modele hata yayma modeli veya geriye yayihm modeli denilmektedir
(Rumelhart, Hinton ve Williams, 1986: 533-537).

CKA'larin yapisi Sekil 2.1’de gdsterilmis ve sekildeki gibi katmanlar

ileriye dogru baglantili ve 3 katmandan olusan bir ag yapisidir.
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Esik deger Esik deger

Sekil 2.1. Cok Katmanh Algilayici Modeli

CKA dis cevreden gelen girdileri (G1 | G2, G,) alarak ara katmana
gonderir. Bu katmanda her hangi bir bilgi isleme olmaz. Daha sonra ara
katmanlar girdi katmanindan gelen bilgileri aldiktan sonra igleyerek bir
sonraki katmana gonderir. Bir CKA’'nin yapisinda birden fazla ara katman ve
her katmanda birden fazla islem elamani olabilir. En son girdi katmanindan
gelen girdilere karsilik agin drettigi ciktilari (C1, C2..... Cn) belirleyerek dis
cevreye gonderir. CKA’lar o6gretmenli 6Jrenme stratejisini  kullanir.
(Rumelhart, Hinton ve Williams, 1986: 533-537).

2.2. GOK KATMANLI ALGILAYICILARDA OGRENME KURALI

Geriye yayillim algoritmasi iki safhadan olusmaktadir. ileriye dogru
hesaplama ve geriye dogru hesaplamadan olusmaktadir. ileriye dogru
hesaplama agin ciktisini hesaplarken, geriye dogru hesaplamada agin
agirhklan degistirilir. Bu iki safhada agin gergeklestirdigi hesap adimlari
asagida dzetlenmistir (Oztemel, 2003).
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2.2.1. ileriye Dogru Hesaplama

Egitim setindeki bir ornek girdi katmanindan aga gonderilmesiyle
baglar. Gelen girdiler herhangi bir degisiklik olmadan (her hangi bir bilgi

isleme olmadan) ara katmana gonderilir. Bu durumda girdi katmanindaki k.

islem elemaninin giktisi Q;'c , Esitlik 7’de ifade edildigi gibidir.

¢, =G (7)

Ara katmanlar girdi katmanindan gelen bilgileri isleyerek (her bir
baglanti agirhgini dikkate alarak) bir sonraki katmana goénderir. Ara katman

elemanina gelen net girdi Esitlik 8'de gdsterilmistir.
n
Net{ = Z Ay G, (8)
j=1

Burada Ay;, k. girdi katmanini ve j. ara katmana baglayan baglant

agirlik degerlerini ifade etmektedir.

Aktivasyon fonksiyonu sigmoid secilmesi halinde j. ara katman
elemaninin ¢iktisi Esitlik 9’da géruldugu gibi gerekli formul yardimiyla ifade

edilmigtir.

1
—(Net?+BD) 9

a

J 14+x

Burada B; , ara katmanda bulunan j. elemana baglanan esik degerinin

agirhgini gostermektedir.
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2.2.2. Geriye Dogru Hesaplama

Ada sunulan girdinin Urettigi ciktiyla agin hedeflenen ciktilar (B; ,
B,,... Bn) karsilastirilir. Girdi ile ¢ikti arasindaki fark alinarak hata degerini
bulmus oluruz. Burada amag¢ hatanin azaltiimasidir. Agin bundan sonraki
amaci bu hatanin dusurilmesi oldugundan, geriye dogru hesaplamada bu
hata degeri agin baglanti agirliklarina dagitiir. Cikti katmanindaki n. islem

elemaninda olusan hata (E1 , Eo,... E,), Esitlik 10’daki gibi hesaplanir.
E, =B, —Cy (10)

Ciktt katmani sonucu olusan hatalar toplanarak Esitlik 11'de
gOsterildigi gibi toplam hatayi (TH) bulmus oluruz. Hata degerlerinin bazilari
negatif olmasindan dolayi, toplamin sifir olmasini engellemek amaciyla hata

degerlerinin karesi alinarak sonucun karekoku bulunur.

1 2
TH=> Z E2 1)
n=1

Bu hataya sebep olan islem elamanlarinin dagitiimasi gerekmektedir.
Bunun anlami agirliklarin degistiriimesi gerekliligidir. Agin  agirliklarini

degistirmek igin iki durumdan bahsedecegiz;

1. Cikti katmaniyla ara katman arasindaki baglanti agirliklarinin
degistirilmesi
2. Ara katmanlar arasi veya ara katman ile girdi katmani arasindaki

baglanti agirliklarinin degistiriimesi:
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2.3. GOK KATMANLI ALGILAYICILARIN GALISMA PROSEDURU

CKA'larin calismasi su adimlari icermektedir (Oztemel, 2003: 81).

e Orneklerin toplanmasi,

e Agin topolojik yapisinin belirlenmesi (Gizli katman vb.),

e Ogrenme parametrelerin belirlenmesi,

o Agirliklarin baglangi¢ degerlerinin atanmasi,

e Ogrenme setinden érneklerin secilmesi ve aga gosteriimesi,
e Ogrenme sirasinda ileri hesaplamalarin yapiimasi,

e Gercgeklesen ciktiyla beklenen ¢iktinin kargilastiriimasi,

o Agirhiklarin degistiriimesi,

2.4.YAPAY SINIR AGLARININ SINIFLANDIRILMASI

Yapay sinir aglari igleyis olarak birbirine benzemesine ragmen, agin
mimarisi, 6grenme yontemi ve baglanti yapilar gibi kriterlerden otura farklihk
gOsterebilmektedir. Genel olarak YSA’lar U¢ ana kritere gore
siniflandinimaktadir (Temizel, 2012: 25).

Yapay sinir aglart  genel olarak su bashklar altinda

siniflandiriimaktadir;

1. Yapilarina gore,
2. Ogrenme algoritmalarina gore,

3. Ogrenme zamanlarina gore,
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Ag Yapilan

Yapilarina Gore Ogrenmelerine Gore Zamanina Gore
-lleri Beslemeli Aglar -Statik Ogrenme
-Geri Beslemeli Aglar -Dinamik Ogrenme

Danismali (Egiticili) Takviyeli Karma Danigmansiz (Egiticisiz)

Stratejiler
- Algilayicilar -Hopfiel Ag1
-Cok Katmanl Algilayici -Olasiliksal Sinir Aglari
-Geri Yayilim Ag1 -Uyarlanir Rezonans Ag1
-Daha Yiiksek Diizeyli -Oziirgetlemeli Harita Ag1
Sinir Ag1 -Boltzman Makinesi
-Islevsel Bag Ag1 “Hamming Ag1
- Geri Yayma

-Iki Yénlii Cagrisim Bellegi
-Yiyin Ag1

-Kars1 Yayma Ag1

-ART

-Rekabetci Ogrenme Aglari

Sekil 2.2. Yapay Sinir Aglarinin Ag Yapilari
Kaynak: Oztemel, 2003; ElImas, 2003; Temizel, 2012

2.4.1. Yapilarina Gore Yapay Sinir Aglari
YSA sahip oldugu hucrelerin baglanma bigimlerine goére “ileri

beslemeli” ve “geri beslemeli” olmak (zere iki c¢ati altinda
siniflandinlabilmektedir (Slaughter, 2003).
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ileri Beslemeli Aglar: ileri beslemeli yapay sinir aglarinda tersine bir
yonelme yoktur. Gelen verilerin ilk dnce giris katmanina daha sonra ara
katmana ve ¢ikti katmanlarina dogru (ileri) aktigi ag yapisidir. Bir katmandaki
yapay sinir hlcreleri bir dnceki katmanin yapay sinir hucreleri tarafindan
beslenir (Ozveren, 2006). CKA ve LVQ (Ogrenmeli Vektér Kuantalama) ileri

beslemeli aglara 6rnek olarak verilebilir.

18s 1p419
EENS o)

Sekil 2.3. ileri Beslemeli Néron Agi

Geri Beslemeli Aglar: Geri beslemeli sinir aglarinda, en az bir hlicre sonraki
katmanlardaki hicrelerce de beslenir. Veri akisinin sadece ileriye dogru degil
geriye dogru da olabilecegi ag yapisidir (Asilkan ve Irmak, 2009: 375-391).
Bu c¢esit sinir aglarinin dinamik hafizalari vardir. Geri beslemeli aglar, tahmin
uygulamalari icin uygundurlar. Geri beslemeli aglar, cesitli tipteki zaman

serilerinin tahmininde oldukga basari saglamislardir (Atas, 2011: 29).
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Sekil 2.4. Geri Beslemeli Noron Agi

Gunumuzde, belirli amaclarla ve degisik alanlarda kullaniimaya uygun
birgok yapay sinir agi modeli (MLP, RBF, SOM, ART vb.) gelistirilmistir.

2.4.2. Ogrenme Algoritmalarina Gére Yapay Sinir Aglari

Yapay sinir aglarin giris katmanina gonderilen verilerin istenen ¢iktiyi
uretebilmesinin yolu, agin 6grenebilmesinden geger. Bu durum hucreler
arasindaki agirliklarin degistiriimesiyle olur. Bu 6grenme isleminin ise birden
fazla yontemi vardir. Yapay sinir aglari 6grenme algoritmalarina goére

danigmall, danismansiz, takviyeli ve karma 6grenme olarak 4 (dort)’e ayrilir.

2.4.2.1. Danigmal (Egiticili) Ogrenme

Danismali 6grenmede, disaridan bir egiticinin yapay sinir agina
muidahalesi s6z konusudur. Egitim sirasinda, hem girdi degerleri hem de o
girdi degerleri icin istenen ¢ikti dederleri sisteme verilir. Gergeklesen ciktiyla
hedeflenen (beklenen) ciktilar arasindaki hata hesaplandiktan sonra, agin
yeni agirliklari bu hata payina goére dizenlenir. Hata payl hesaplanirken agin
batin ¢ikti degerleriyle beklenen ciktilari arasindaki fark hesaplanir ve bu
farka gore her aga dusen hata pay! bulunur. Daha sonra her ag kendine

gelen agirliklari gunceller. Bu hata minimum olana kadar, ag noronlar



31

arasindaki agirliklarn duzelterek iterasyona devam eder (Sagiroglu, Besdok
ve Erler, 2003).

AJ kendisine sunulan érneklerden genellemeler yaparak bir ¢ézim
uzayi elde eder. Daha sonra bu ¢d6zim uzayi benzer girdiler i¢cin sonug Uretir.
Egitim asamasinda genelde ¢ok zaman harcanir. Widrow-Hoff tarafindan
geligtirilen Delta Kurali ve Rumelhart ve McClelland tarafindan gelistirilen
Genellestiriimis Delta Kurali veya Geri Yayilim algoritmasi, Cok Katmanli
Aglar danigmali 6grenme algoritmalarina 6rnek olarak verilebilir (Yalgin,
2012: 16-17).

YSA
. minimum
Giris hataya Cikis
GO | > esinoaye - > ¢
adar
glncellenir.

Ogrenme @\'
Isareti <A

Hata

Q.

p(dy) istenilen Cikis

Sekil 2.5. Danismanh Ogrenme Yapisi
Kaynak: Yazici, 2010: 20

2.4.2.1.1.Perceptron (idrak-Algilayici)

Algilayicilar, ilk defa 1943 yilinda Mc Culloch ve Pitts tarafindan ortaya
atilmistir. Daha sonra 1958 yilinda Frank Rosenblatt “Perceptron (idrak-
Algilayici)” tarafindan sinir aglari ve sekil tanima olarak ortaya g¢ikariimistir.
Rosenblatt, Algilayicilari  bir bilgisayar olarak, makinelerin siradan

¢bzemedigi problemlere uygulanacagini ifade ediyordu. Algilayicilarin temeli,
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sinir aginin birden fazla girdiyi alarak bir ¢ikti Gretmesine dayanir (Rosenblatt,

1958). Sekil 2.6'da tek katmanli algilayicilari belirten model goriimektedir.

X1 A
ﬂ‘ Simifi
G+
G- ‘
> F(Etkinlik |—» 2
Gi
B
Gn smfi |00 Nl
@i
A-Algilayici Modeli B-Algilayici Model Siniflandirma Karakteristigi

Sekil 2.6. Algilayici Model Ornekleri
Kaynak: Haykin, 1999

Bu basit ag gelistirildiginde, basit sekilleri 6grenme kabiliyetinden
dolay! oldukga ilgi toplamistir. Algilayicilar daha ¢ok nesneleri iki ayri sinifa
ayirmak icin kullanilmistir. Sekil 2.6'da bir girisin iki siniftan hangisine ait

olacag@i gosterilmistir.

A veya B hangisine ait olduguna karar veren bir algilayici sekli
gorulmektedir. Dugum, giris elemanlarinin agirliklarinin toplamini hesaplar ve
bu aktivasyon degeri olan @ ile karsilastirir, ¢ikigi +1 veya -1 olacak sekilde
sonucu bir sureksizlikten gegirir. Karar durumu, eger ¢ikis +1 ise A sinifi ile, -
1 ise B sinifi ile ifade edilir. Bu ilk algilayici modeli, girig bilgisinin mevcut iki
siniftan hangisine esit olabilecegini bulacak sekilde gosteren basit bir agdir
(Kaya, 2010: 47).

2.4.2.2. Danigmasiz (Egiticisiz) Ogrenme

Sistemin 6grenmesine yardimci olan herhangi bir 6gretmen veya

danisman yoktur. Bu nedenle ¢odu zaman bu yonteme kendi kendine
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ogrenme de denilmektedir. Ag, kendine sunulan 6rnek girdileri alir ve belli bir
kritere gore siniflandirir. Bu kriterler 6nceden bilinmeyebilir. Ag, kendi
dgrenme  kriterlerini  kendisi  olusturmaktadir. Ornekteki parametreler
arasindaki iligkileri sistemin kendi kendine o6grenmesi beklenir. Danigmali
ogrenmeye gore ¢cok daha hizlidir ve matematiksel algoritmalari daha basittir.
Adaptif Rezonans Teorisi (ART) aglar ornek olarak verilebilir (Yalgin, 2012:
16). Grossberg tarafindan gelistirlien ART veya Kohonen tarafindan
geligtiriien SOM 6grenme kurali, danismansiz 6grenmeye 6Ornek olarak
verilebilir. Danigsmansiz 6grenme yapisi Sekil 2.7°de oldugu gibidir (Carpenter
ve Grossberg, 1987).

YSA
G(t)lere gore
Giris agirliklar

Gt | > guincellenir > "0

T

Sekil 2.7. Danigmansiz Ogrenme Yapisi

2.4.2.3.Takviyeli (Destekleyicili) Ogrenme

Bu 6drenme kurali danigsmali 6grenmeye yakin bir yontemdir. Bu
yontemde, agin Uretmesi gereken sonug¢ yerine, onun Urettigi sonucun
sadece dogru veya yanlis oldugunu sdyleyen bir takviye isaretinin olmasidir.
Bu sistemin igleyisi aga bir takviye igsaretinin gonderilmesiyle gerceklesir. Bu
yontem, ilgili veri seti i¢in beklenen ¢ikisin olusturulamadigi durumlarda gok
faydahdir (Hanbay, 2007: 24). Adin her iterasyonu sonucunda buldugu
sonucun iyi ya da kotu olup olmadigina dair bir bilgi verilir. Ag bu bilgilere
gore kendini tekrar duzenler. Bu sayede ag herhangi bir girdi dizisiyle hem
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ogrenerek hem de sonug cikararak igslemeye devam eder (Dogan, 2010: 46-
49).

YSA
- Kritik
k cik
Giris isaretlere Gergek cikis
6 | = >
agirhiklar
glncellenir
" Kritik _
saretl E saret Ty (I
Isaretler Oreticisi Isareti

Sekil 2.8. Takviyeli Ogrenme Yapisi
Kaynak: Dogan, 2010: 49

2.4.2.4. Karma Stratejiler

Yukaridaki u¢ stratejiden bir kagini birlikte kullanarak 6grenme
gerceklestiren aglardir. Olasiliksal tabanli aglar (PBNN) ve radial tabanl sinir

aglari (RBNN) bunlara 6rnek gosterilebilir.

2.4.2.4.1. Radyal Tabanh Yapay Sinir Aglari

Radyal Taban Fonksiyonlu Aglar (RTFA) danismali 6grenme temeline
dayanir. Cogu arastirmaci tarafindan Cok Katmanli Algilayicilara alternatif
olarak o6nerilmektedir. CKA’ya goére daha kisa sltrede 06grenebilme
yetenegine sahiptir. RTFA daha cok ileri besleme ag yapisindadir. Dig
cevreyi aga baglayan bir girdi katmani, bir gizli katman ve bir ¢ikti katmani
olmak Uzere 3 katmandan olugsmaktadir. AgJ vyapisi Sekil 2.9da
gorulmektedir. Bu ag turu fonksiyon ve siniflama gibi alanlarda yaygin olarak

kullaniimaktadir. Bu ag turinde kullanilan aktivasyon fonksiyonu genellikle
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Gaussian dagilima dayanmakta ve Esitlik 12’deki bagintiyla ifade
edilmektedir (Kaftan, 2010: 29).

2
b () = exp (—) (12)

o =Radyal tabanli fonksiyonlarin genisligini kontrol eden merkez yayilim

parametresi

Girdi Katmani Gizli Katmani Cikis Katmani

V1

Yn

Sekil 2.9. Radyal Taban Fonksiyonlu Ag Yapisi
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Tablo 2.1. Ogrenme Algoritmalari ve Kullanim Alanlari Tablosu

Ogrenme Ogrenme Agin Mimarisi | Ogrenme Algoritmasi | Kullanildigi
Yontemi Kurali Yerler
Geriye Yayilim Sekil Tanima
Hata Bir veya daha fazla .
Diizeltme katman Algilayicilar Tahmin
Kontrol
Boltzman Geri Donusli Boltzmann Ogrenmesi Sekil
Siniflandirma
Danigmanli Veri Analizi
Hebbian Cok Katmanli Dogrusal Diskriminant Sekil
Siniflandirma
. Vektoér Kuantalama Veri
Rekabetli ey :
Rakabetli Ogrenmesi Sikigtirma
ART Agi Art Haritalamasi Siniflandirma
Hata . . .
Diizeltme Cok Katmanl Projeksiyon Veri Analizi
Veri Analizi
_ ileri Beslemeli Temel Analiz Veri
Hebbian Sikistirma
Hopfield Agi iligkili Ogrenme iligki
Danigmasiz Veri
Rekabetli Vektor Kuantalamasi Sikistirma
Siniflandirma
Rekabetli Siniflandirma
Kohonen, SOM Kohonen, SOM ) o
Veri Analizi
ART Agi ART 1, ART 2 Siniflandirma
Siniflandirma
Tahmin
Karma ._Hata Radyal Tabanli Ra‘.’.y?' Tabanli
Diizeltme Ogrenme Kontrol

Sekil Tanima

Kaynak: Yazici, 2010: 35

2.4.3. Ogrenme Zamanina Gére Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglari 6grenme zamanina gore dinamik ve statik 6grenme

olarak ikiye ayrilir.
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2.4.3.1. Statik Ogrenme

Statik ogrenme kuraliyla ¢alisan aglarin egitim tamamlandiktan sonra
sinir agi istenilen sekilde kullanilabilir. Egitim sirasinda agin Uzerindeki

agirliklarda herhangi bir degdisiklik olmaz (Kaya, 2010: 44).

2.4.3.2. Dinamik Ogrenme

Dinamik o6grenme kurali, sinir aglarinin 6grenmesini 6ngorerek

tasarlanmistir.

2.5. YAPAY SiNIiR AGLARINDA OGRENME KURALLARI

Ogrenme kurallarinda kullanilan ¢ok sayida degisik 6grenme
algoritmasi  bulunmaktadir. YSA’nin mimarisine, karsilasilan sorunun
niteligine gore farkhlik gosteren bu 6grenme algoritmalarinin ¢ok fazla ¢esidi
bulunmaktadir. Yapay sinir aglarinda o6grenmelerin ¢odu Hebb kuralina
dayanmaktadir (Oztemel, 2003). En ¢ok kullanilan 6§renme algoritmalari ve

digerleri:

1) Hebb,

2) Delta,

3) Hopfield,

4) Kohonen,

5) Geri Yayllma,

6) Levenberg Marquardt,

7) LVQ (Ogrenmeli Vektdr Kuantalama)

8) Hizh Yayilim (Quick Propagation),

9) Eslestirmeli Egilim (Conjugate Gradient) Algoritmalari,
10) Kuasi-Newton (Quasi Newton) Ogrenme Algoritmasi,
11) Online Geri Yayihm (Online Back Propagation),

12) Grup Geri Yayihm (Batch Back Propagation) Algoritmasi,
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2.5.1. Hebb Kural

1949 yilinda Donald Hebb "The Organization of Behavior (Davranis
Orgltd)" adh eser yayinlayarak, sinir substrati hakkinda gesitli 6grenme ve
bellek hipotezlerini tanitti. Bu Hebb 6grenme kurali veya Hebb sinapsi gibidir.
O zamanlarda plastisite ndral mekanizmalarin molekuleriyle ilgili htcresel
dizeyde ¢ok az bilgiler vardi. Yani Donald Hebb tarafindan biyolojik hlicreye
dayali olarak gelistiriimis olan Hebb algoritmasi bilinen ¢ok eski ve en unlu
ogrenme algoritmasidir. Bir sinir hicresi diger bir sinir hlcresinden bilgi
(girdi) aliyorsa ve eger her ikisi de ayni isareti tagiyorsa (matematiksel
olarak) yani aktif ise bu iki hicre arasindaki baglanti kuvvetlendiriimelidir.
Tersi durumda ise zayiflatiimalidir. Bir hlcrenin kendisi pasif ise baglanti
kurdugu hucreyi pasif yapmaya yok eger aktif ise aktif yapmaya
calismaktadir. Diger 6grenme kurallarinin gogu bu felsefeyi temel alarak
geligtiriimigtir ( Hebb, 1949: 45-78; Sejnowski ve Tesauro, 1989: 94-103;
Oztemel, 2003).

2.5.2. Delta Kurali

1949°da Hebb tarafindan ortaya atilan bu 6drenme kurali diger
ogrenme kurallarina yol gostermistir. Bu kural Hebb kuralinin biraz daha
gelistiriimis halidir. Ornegin iki sinir hiicresi birbirine baglanir ve ayni anda
harekete baslarsa bu iki sinir hicresi arasindaki iliski daha da gugclenir
(Elmas, 2003: 50). Hebb'’in ortaya koydugu basit kurallar 1962’de ilk olarak
Bernard Widrow ve Ted Hoff tarafindan karmasik bir sekilde ifade edilmisgtir.
Bu algoritma Widrow Hoff veya en kuguk kareler yontemi olarak da
bilinmektedir. Delta kuralina gore belirli bir giris vektoru igin, ¢ikis vektorinin
dogru cevabiyla karsilastirir. Bunlarin farki sifirsa, herhangi bir 6grenme
gerceklesmez, aksi halinde ise agirliklar bu farki azaltmak icin ayarlanir.
Aslinda hedef ¢iktiyla gergeklesen ¢iktl arasindaki farki azaltmak igin yapay
sinir agr baglantilarinin agirhk degerlerini surekli degistirmesidir.  Bu
algoritma, hata karelerinin ortalamasini alarak, bu degerin en kiguk oldugu



39

¢6zumuU bulmaya amaglar (Widrow ve Hoff, 1960: 96-104; Widrow ve Lehr,
1990: 1415-1442; Oztemel, 2003).

2.5.3. Hopfield Kurali

1982’de John Hopfield tarafindan gelistirilen bir danismansiz 6grenme
agidir. Bu sinir aginda ¢ok basit bir ag siralamasi vardir. Bagli néronlar tam
olarak tek bir tabaka olusturur. Bu ndronlarin her biri birbirine baglanmistir.
Hopfield sinir aglari, modelleri tanimak igin egitiimis olabilir. Asagida bir
Hopfield sinir agi gorebilirsiniz. Hopfield agi tek katmanh ve geri donugumlu
bir agdir. Ayrica, Sekil 2.10'da goéraldiugu gibi baglantilardan ¢ift yonlU bilgi
akmakta ve simetriktir. islem elemanlarinin tamami hem girdi hem cikti
elemanlaridir. Her baglanti icin bir agirlik degeri vardir (Hopfield, 1982:
2554-2558).

Hopfield, dinamik sinir ag c¢alismalarina onculik yapmis ve son
zamanlarda gecikme zamani ile bircok alanda uygulanmaktadir. Bu 6zellikle
Cohen-Grossberg ile 1983’te yapilan galismasiyla ¢ok ilging hale gelmigtir.
Potansiyel uygulamalari sekil tanima, paralel dagitim, bellek iligkileri ve
optimizasyon yontemlerinde kullaniimaktadir. Bodyle uygulamalar yogun
sekilde dinamik davraniglara baghdir (Gan, 2012: 3040-3049; Wang, Lin ve
Wang, 2012: 1353-1361).
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Giris Giris

| Agirhik Matrisi

Giris

/ZBiri§

Sekil 2.10. Bir Hopfield Agi Ornegi
Kaynak: Elmas, 2003: 75

2.5.4. Kohonen (Kompetetif) Kurali

Bu yonteme gore agin hicreleri, agirliklari degistirmek icin birbirleriyle
yarisirlar. En buyuk ciktlyr Ureten ag kazanan hucre ve baglanti agirliklari
degistiriimektedir. Bunun anlami, o hicrenin yanindaki hicrelere karsi daha

gUclii hale gelmesi demektir (Oztemel, 2003: 27).

Bu ydntemde bir hedef olmasina gerek yoktur. Bu nedenle kendi
kendine yani danismansiz olarak egitimini tamamlar. Bilgi isleme elemanlari
bize bir birimin yakin komsularinin belirlememizi saglar. Bilgi isleme birimleri
komsularinin 6grenme sirasinda agirliklarini guncellestirilir, ¢inkld bu ¢ok
onemlidir. Boyle bir 6grenme yaklagsiminin hedefi komsu birimlerinden ilgili

sinyalleri tepki alarak 6grenme gerceklestirmesidir (Rojas, 1996).
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2.5.5. Geri Yayilim Agi

Tek katmanl sinir agi icin pek ¢ok kisitlama var. Bu aglar oldukga
sinirli goérevleri basarabilir. Minsky ve Papert iki katmanli ileri beslemeli
aglarin pek c¢ok kisitlamanin Ustesinden gelebildigini gosterdi ama "gizli
katmanlar icin girigs agirliklari nasil ayarlanacagi ?" soruna bir ¢6zum
veremedi. Bu sorunun cevabini 1986 yilinda Rumelhart, Hinton ve Williams
tarafindan sunuldu. Bu ¢6zimin ardinda yatan temel fikir hata geri yayillimin
gizli katman birimleriyle ¢ikis katmani birimlerinin hatalari tespit etmesidir.
Aslinda bu yontem tekrar tekrar aga gonderilen bilgilerin gercek g¢ikis
vektorlyle arzu edilen c¢ikis vektori arasindaki farkin oOlgisini en aza
indirecek sekilde ag badlantilarinin agirliklarini ayarlar. Bu yonteme geri
yayihmli 6grenme kurali denir (Rumelhart, Hinton ve Williams, 1986: 533-
536).

Geri yaylllim agi, 1970’lerin basinda gelistiriimis ¢ok populer ve
karmasik, tanimlanamamis dogrusal olmayan problemlere ¢dzumler
getirebilen bir ag c¢esididir. Tipik bir geri yayilim aginin bir girdi katmani, ¢ikt

katmani ve en az bir gizli katmani vardir (Elmas, 2003: 69-70).

Algoritma, hatalar ¢ikis noktasindan geriye dogru azaltmaya
calismasindan dolayi geri yayilim ismini almistir (Sagiroglu, Besdok ve Erler,
2003: 85). Geri yayihm agi, yapay sinir aglari icerisinde cogu probleme
rahathkla uygulanabilir bir yapiyr olusturmaktadir. Geri yayillim agi, geri
beslemeli bir 6grenme sistemi kullanilir. Burada agin yapisi ileri beslemeli
olmasina karsin, hatanin geriye dogru yayillmasindan dolayi bir 6grenme
oldugu igin geri besleme s6z konusudur. Aktivasyon fonksiyonu igin turevi
alinabilecek bir fonksiyonu igleme sokulmaktadir. Cogunlukla sigmoid
fonksiyonunu kullanan geri yayilim agi, 6grenme fonksiyonu olarak da Delta
kuralini kullanir (Endar, 2010: 31).
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Agirliklar Agirliklar
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Sekil 2.11. Geri Yayihm Agi

2.5.6. Levenberg — Marquardt Ogrenme Algoritmasi

Dogrusal olmayan parametrelerin en kuguk kareler kestirimi igin iki
yaklasim vardir. Bir yandan, Taylor model serisi ve yerel dogrusallik
varsayimiyla her adimda hesaplanan c¢esitli parametrelerle duzeltmeler
yapilir. Diger taraftan, cgesitli modifikasyonlarda adim azaltmali yontemi
kullanirlar. Ogrenmede kullanilan geri yayilim algoritmasinin farkli 6grenme
tekniklerinden birisi olup, optimizasyon yodntemlerinde oldukg¢a basarili bir
algoritmadir. Levenberg-Marquardt algoritmasi, maksimum komsuluk fikri
uzerine kurulmus “Taylor Serisi” ile “Gradient” bir hesaplama metodu olup en

klguk kareler hesaplama yontemidir (Marquardt, 1963: 431-441).

Gauss-Newton ve adim azaltmali algoritmalarinin en iyi ozelliklerin
birlesimi olup, birinci dereceden tlrev (Hessian) yaklasimi Gzerine dayanan
oldukca hassas bir tekniktir Bu 6drenme algoritmasi hizli 6grenme ve |iyi

yakinsayabilme 6zelligine sahiptir (Sagiroglu, Besdok ve Erler, 2003: 23-50 ).

Levenberg-Marquardt algoritmasi son yillarda ¢ok kullanilan ve diger

algoritmalara alternatif olarak geligtiriimigtir. Sekil 2.12’de hizli ve ylksek
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performansli algoritmalarin 2’ye ayrildigi gortulmektedir (Dogan, 2010: 61).

Bunlar;

1. Deneme yanilma tekniklerini kullanan algoritmalar,

2. Standart sayisal optimizasyon yontemlerini kullanan algoritmalardir.

Hizlh Algoritmalar

Deneme Yanilma Tekniklerini
Kullanan Algoritmalar

v Momentum Terimli
v Ogrenme Hizi Degisken
v Esnek

Standart Sayisal Tekniklerini
Kullanan Algoritmalar

v' Eslenik Gradyan
v" Newton
v' Levenberg — Marquardt

Sekil 2.12. Hizh ve Yiiksek Performansh Algoritmalar

Kaynak: Hanbay, 2007

Agirliklarin yenilenebilmesi icin yapiimasi gereken ilk adim Hessian

matrisini elde etmektir. Hessian matrisi, performans agirliklara gore ikinci

dereceden turevlerinin alinmasiyla olusturulur.

'92P(m) 92P(m)

owZ 0w, 0w,

9’P(m) 0*P(m)
h=|ow,dw,  ow?

92P(m) 2P (m)
0w, Ow;  dwy, 0w,

h= Hessian matrisi
p= Performans Fonksiyonu

w =AgIn sinaptik agirligi

92P(m) 1

dw, dw,,
9%P(m)
adw, dw,

aZP:(m)

2
owg

(13)
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Yapay sinir aglar i¢cin Hessian matrisinin hesaplanmasi zordur. Bu
nedenle Levenberg Marquardt algoritmasi Gauss-Newton matrisin yaklagik
degerini kullanmaktadir.  Levenberg-Marquardt algoritmasi i¢in Hessian
matrisinin yaklasik degeri asagidaki sekildeki esitlik ile bulunur (Kaftan, 2011
22-27).

h(m) ~ JT(m) J(m) + I (14)

J(m) = Jakobiyen matrisi

JT(m) = Jakobiyen matrisin tersi
[ = Birim matris

m = Adim say!Isl

M = Marquardt parametresi

Jakobien matrisi, hesaplamada Hessian matrisinden daha kolay
oldugu igin tercih edilir. Ag hatalari agirliklara gore birinci tirevlerinden

olugsmaktadir. Jakobien matrisi,

rde; de; de;
de, Ode, de,
J=[owy ow, T dw, (15)
de;, de; e
ow; dw, M

AQin gradyani ise Esitlik 16’deki bagintiyla elde edilir;

G(m) = J"(m) E(m) (16)
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Levenberg-Marquardt algoritmasi igin agirlik degisim bagintisi;

a(m + 1) = a(m) — [JT(m) J(m) + p1]7* J"(m) E(m) (17)

Bu yontemin
1.Kural: y sifir gikarsa Hessian matrisini kullanan Newton algoritmasi,

2. Kural: p buyuk bir sayi ise kiguk adimh Gradyen azalmasi haline gelir.

2.5.7. LVQ (Ogrenmeli Vektor Kuantalama)

LVQ agi 1984 yilinda Tuevo Kohonen tarafindan gelistirilmigtir. Bu
modele ayni zamanda Kohonen agi olarakta bilinmektedir (Kohonen, 1984).

Kohonen katmani n boyutlu bir vektoru bir vektorler setine haritalamaktir.

2.5.7.1. LVQ Aginin Yapisi

LVQ aglar da 3 katmandan olugmaktadir. ilk katman girdi katmani,
ikinci katmani Kohonen katmani ve diger bir ifadeyle ara katmandir. Uglinci

katman cikti katmani olup girdinin ait oldugu sinifi belirler.

LVQ aglari, girdi ve Kohonen katmanlari arasinda tam baglantili,
Kohonen ve cikti katmanlari arasindaysa kismi baglanti olmaktadir. Aslinda
girdi katmanindaki her islemci eleman Kohonen katmanindaki tum iglemci
elemanlarla bagdlantihdir. Kohonen katmanindaki elemanlar ise g¢ikti
katmanindaki bir tek elemanla baglantihdir. Kohonen katmaniyla c¢ikti
katmani arasindaki agirliklar (a) sabit olup 1’e esittir ve bu agirliklar
degismez. Sadece Kohonen katmaniyla girdi katmani arasindaki agirliklar
degistirilir (Oztemel, 2003).
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Girdi Katmani Kohonen Katmani Cikt1 Katmani

Sekil 2.13. LVQ Aginin Topolojik Yapisi

2.5.8. Hizli Yayilim (Quick Propagation)

Hizhh yayihm (QP) algoritmasi, Falhman tarafindan geligtirilmistir. Geri
yayihm agi, her bir agirlik bakimindan toplam hatanin kismi birinci turevini
hesaplayarak calisir. Bu bilgiler ele alindiginda agirlik uzayinda azalan
gradyan yapabilir. Hizlh yayilim algoritmasi ve sezgisel bir algoritmadir.

(Fahlman, 1988). Bazi problem ¢o6zimlerinde Geri Yayllimdan daha hizh
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olabilir. Ancak bazen egitim sirasinda ¢6zum bir noktaya takilabilir (Bilen,
2011)

Sezgisel algoritmalar, tecribeye ve egitiimis tahmine dayal kurallar icerir.
Bu algoritmalar optimum ¢6zime yakin ¢bzum bulmayi garanti etmektedir.

Sezgisel metotlarin bazi Ustunlukleri;

e Karar verici mekanizmasi igin sadelestirici olmasi,
e Bir yontemin parcasi olarak 6grenme amaciyla kullanilabilmeleri
(Sagiroglu, Besdok ve Erler, 2003),

2.5.9. Eslestirmeli Egilim (Conjugate Gradient) Algoritmalari

Egdim azatlim dogrultusunda hizli yakinsayan eslestirme dogrultusunda
bir arama vyapar. Performans fonksiyonunu o dogrultuda minimize
edebilecedi boyutu belirler. Eglestirmeli edim yobntemi her iterasyonda
glncellenir. Bu gibi tekrarlamali yéntemler seyrek matrislerin kullanimi igin
uygundur. Bu sistemler, sonlu farklar ve kismi diferansiyel denklemler,
yapisal analiz, devre analizi ¢6zUmuU igin sonlu elemanlar yontemleri gibi

bircok 6nemli alanlarda ortaya ¢ikar (Shewchuk, 1994).

2.5.10. Kuasi-Newton (Quasi Newton) Ogrenme Algoritmasi

Kuasi-Newton, eglestirmeli edim yontemine alternatif olarak hizli
optimizasyon igin gelistiriimistir. Hesian matrisinin hesaplanmasi zor ve
zaman alici oldugundan dolayl bu matrisin hesaplanmasina gerek olmayan
yontemler geligtirilmis ve bunlara Kuasi-Newton ismi verilmigtir (Sagiroglu,
Besdok ve Erler, 2003). Gradyan kdkenli Newton optimizasyon yoéntemleri
kullanilarak, egitim ile hata en aza indirilebilir. Bu yontem Newton
optimizasyonu i¢in gerekli yaklasik Hessian matrisi tlrev bilgilerinden

yararlanabilir (Likas ve Stafylopatis, 2000).
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2.5.11. Online Geri Yayilim (Online Back Propagation)

Bu algoritma egitimlerde kullanilan bilindik bir yontemdir. Ogretici
sinaps tarafindan gradyan yontemine gore, geriye tasima mekanizmasiyla
“bias ve sinaps” agirliklarini ayarlar. Bias ve agirliklari ayarladigi i¢in “On-
Line” denilmektedir Algoritmanin gcalismasinda iki parametre kullanilir: bunlar
ogrenme ve momentum katsayilaridir. Bu parametreler 6grenme oncesi
ayarlanmis olmali ve bu katsayilarin en uygun degerlerini birka¢ deneme

yaptiktan sonra bulabilir (Ahmad, Ansari ve Mohsin, 2008).

2.5.12. Grup Geri Yayilim (Batch Back Propagation) Algoritmasi

Bu yontem on-line algoritmasinin bir tlrevidir. Bu yaklagsimi
digerlerinden ayiran ozellik, her giriste agirliklarinin degistirilmesi yerine veri
setinin tum aga uygulanmasindan elde edilen sonuca gore agirliklar
degistirilir. Bu algoritma, on-line gesidiyle ayni parametreler kullanir. Ayrica
baska bir parametre ise “batch size” adindadir. Agirlik/Bias ayarlamalari her

epok (epoch)’un sonunda uygulanir (Ahmad, Ansari ve Mohsin, 2008).

2.6. YAPAY SINIR AGLARIN UYGULAMA ALANLARI

Yapay sinir aglariyla degisik alanlarda binlerce uygulamanin yapildigi
ve basarili sonuglarin elde edildigi sdylenebilir. ilk yapay sinir agi galismasi
yaklasik altmis yil dnce baglamis olmasina karsilik, bu yontemin etkin olarak
kullanimi ve gelisimi Rumelhart ve arkadaslarinin 1982 ve 1984 vyilinda
yayinlanan ¢aligmalariyla sinir aglarin gelisimine dnemli katkida bulunmustur.
Oysaki diger iyilestirme ve matematiksel yontemlerin gelisimi ¢ok uzun yillar
surmustir. YSA yodntemi; yluksek egitim, tip, borsa, arastirma, endustri ve
teknolojik gelismeler icin, Bulanik Mantik (BM) ve Genetik Algoritmala (GA)
yontemleriyle beraber ¢ok basarili bir temel teskil etmektedir. Uygulama
alanina gore kullanilan yapay sinir aglari asagida ifade edilmigstir (Karahan,
2011: 61-62; Elmas, 2003:178).
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Endustriyel Uygulamalar: Sinir aglari sanayideki kalite denetiminde,

kalitenin gelistiriimesinde yaygin olarak kullaniimaktadir.

e Gezgin satici problemi,

e Cep telefonlarinda ses ile ¢alisabilme,

e Optimizasyon uygulamalarinda (Uretim planlama ve Kkontrol
calismalari),

e Imalatta, Grlin tasariminda, suire¢ ve makinelerin bakiminda,

e Kimyasal sireclerin dinamik modellenmesi (Oztemel, 2003: 205),

Ulagstirma ve Havacilik Uygulamalari: Birgok otomobil imalatgisi,
otomobillerde ve otomobil UrUnlerinde sinir agi kullanimini daha yaygin
kullanabilmek i¢in birgok arastirma yapmaktadirlar. Fren denetimi,
muhendislik hatalari ve uygulamalar gibi bazi alanlarda umut verici sonuglar
elde etmisler. Ugak motorlarinda ve NASA'da, uzay mekigi yolculuklarinda
manevra denetimi i¢in yapay sinir aglari ¢calismalari uygulanmaktadir (Elmas,
2003:177).

Borsa ve Para Uygulamalari: Yapay sinir aglarinin kullanilabileceg@i diger
uygulama alaniysa borsa ve para yonetimi islemleridir (Efe ve Kaynak, 2000:
110). Yapay sinir aglari Citibank ve World Bank’in gibi kuruluslar ve gelismis
firmalarin blyuk bdliminde mali tahmin igin kullaniimaktadir. American
Express, Mellon Bank, First USA Bank gibi bazi bankalar ve kredi karti
sirketleri, sahtekarliklari onlemek amaciyla surekli sinir agi kullanmaktadirlar.
Son zamanlarda sinir aglart el yazisi ve imza tanimlanmasi igin
kullaniimaktadir (Elmas, 2003: 177).

Askeri ve Savunma Uygulamalari: Yapay sinir aglari askeri alandaki
uygulamalari da son zamanlarda dikkat cekmektedir. Asagidakiler ornek

olarak gosterilebilir:
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¢ Silah otomasyonu,

o Hedef segme/izleme,

e Radar ve izleme,

e Sensor sonar sistemleri-nesneleri/gorintileri ayirma ve tanima, sinyal
isleme, goruntu isleme vb. gibi,

e Mayin detektorleri,

e Algilayici tasarimi ve guraltu 6nleme,

Saglk ve ilag Sanayi Uygulamalan: Yapay sinir aglari, tibbi sinyallerin
analizi, kanserli hucrelerin belirlenmesi, protez tasarimi, transplantasyon
zamanlarinin optimizasyonu ve hastane giderlerin optimizasyonu gibi

konularda uygulanmaktadir.

e Hastaliklarin teshisi,
e EEG analizleri,
e Hastalarin ilaglara kargl davraniglarinin incelenmesinde,

e ila¢ sanayisinde,

iletisim Sanayi Uygulamalari: YSA, telefon ve internet gibi iletigim

sistemlerin guncellenmesinde kullanilabilmektedir.
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Tablo 2.2. Yapay Sinir Aglari ve Uygulama Alanlari

Uygulama Ag Turu

Ongori Geri-Yayilim Agi

Delta Bar Delta
Genigletilmis Delta Bar Delta
Yuksek Seviyeli Aglar
Ozlrgutlemeli Harita Agi

Algilayicilar

Siniflandirma Geri Yayihm Agi
Algilayicilar
Olasiliksal Sinir Aglari
Kohonen Agi

Boltzmann Makinesi

Veri Birlestiriimesi Hopfield

Boltzmann Makinesi
Hamming Agi

iki Yonlu Cagrisim Bellegi

Veri Kavramlastiriimasi Uyarlanir Rezonans Agi

Ozirgutlemeli Harita Ag

Veri Stzulmesi Yeniden Dolasim
Resim veya Gériinti isleme Geri-Yayilim Agi
Algilayicilar

Kaynak: Oztemel, 2003: 176

2.7.YAPAY SiNiR AGLARINA YONELTILEN ELESTIRILER

Ag yapisinin belirlenmesinde kural olmamasi: Sinir aglarina iliskin yapi
belirlenirken belirli bir kural yoktur. Gizli katman sayisinin rastgele
belirlenmesi ve beklenen sonuca uygun bir sekilde modellenmesi, yapay sinir

aglarina kargi ortaya atilan énemli bir elestiridir.
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Agin parametre degerlerinin belirlenmesinde kural olmamasi: Bir yapay
sinir aginin katsayi parametreleri keyfi olarak secilmesi, bu katsay degistikce
farkh sonuglar Uretmesi ve c¢ikti sonuglarinin performansina bakilarak

atanmasi elestiri konusudur.

Ag davraniglarinin ag¢iklanamamasi: Eldeki veri setine ayni 6grenme
algoritmasi ve mimari yap! kullanilmasina kargin ornegin test setinin
seciminin farkli olusmasi nedeniyle, her egitme sonrasinda elde edilen
performans farkli olabilmektedir. Ayni yapinin farkli sonuglar Gretmesi, bu
farklihgin tam olarak agiklanamamasi diger bir elestiri konusudur (Oziin,
2011: 59-62).

2.8.YAPAY SIiNiR AGLARI METODUNUN DIiGER METOTLARLA
KARSILASTIRILMASI

Yapay sinir aglarinda kullanilan terimler farkl terminolojiye sahiptir.
Asagidaki tablolarda yapay sinir aglari ve istatiksel yontemlerin terminolojileri,
geleneksel talep tahmin metotlari ve uzman sistemlerle karsilastiriimasi

gOsterilmigtir.

Tablo 2.3. YSA’larin istatiksel Yontemler ile Terminolojik Benzegimi

Yapay Sinir Aglari istatiksel

Ad Model

Ogrenme Tahmin

Danigsmali Ogrenme Regresyon
Ogrenme Algoritmasi Gozlem

Ag Parametreleri Parametre

Giris verileri Bagimsiz Degisken
Cikis verileri Bagimli Degigken

Kaynak: Sagiroglu, Besdok ve Erler, 2003: 23-50



Tablo 2.4. YSA

Karsilagtiriimasi

ve

Geleneksel

Talep Tahmin
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Metotlarinin

Geleneksel Metotlar

Yapay Sinir Aglari

Ogrenme suresi Uzun

Cevap verme suresi Uzun Kisa

Bilgi temsili Zor Kolay

Oncelikli bilgi Gerekli Sadece ornekler gerekli
Rastgele secilmis | Zor Kolay

problem

Performans Uygun lyi

Bilgi isleme Acik Kapali

Kaynak Uzman Kigi Ornekler

Kaynak: Toktas ve Akturk, 2004: 20

Tablo 2.5. Uzman Sistemler ve Yapay Sinir Aglari Arasindaki Farkliliklar

Parametre

Uzman Sistemler

Yapay Sinir Aglarn

Kullanici arabirimi Mevcuttur Mevcut degildir
Aciklama yetenegi Mevcuttur Mevcut degildir
Uzman kisi ihtiyaci var ihtiyaci yoktur
Ornekler Ihtiyaci yoktur Ihtiyaci var

Problemin boyutu

cogaldiginda bakim

Zorlagir

Degismemektedir

Olusturulmasi Kurallar, hiyerarsik Egitiimekle
yapilar

Bilgi isleme Seri ve karmasik Paralel

Bilgi temsili Kesin ve acik/S6zll | Sakh/s6ézli ve sayisal
ifade ifade

Tam degerlerin belli | Sarttir Sart degildir

olmasi

Kaynak: Toktas ve Aktlurk, 2004: 16
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2.9. YAPAY SiNIiR AGLARI UYGULAMA ORNEKLERI

2.9.1. ENDUSTRIYEL UYGULAMA

Cok Katmanhi Aglar, muhendislik problemlerinin ¢oguna ¢6zim
uretebilme yetenegine sahiptir. Bu sebeple imalat sektorinde bir uygulama

ornegi ele alinmistir.

2.9.1.1. Problemin Tanimlanmasi

Oztemel (2003) kitabinda piston Ureten bir fabrikada piston kalitesinin
arttirlmasi igin bir ¢galisma yapilmistir. Piston Ureten fabrikada Uretim proses
dokumden baslar ve son urline kadar devam eder. Dokim bolimunde piston
yapilmak Uzere uzun borular halinde tlplere dokulmektedir. DOkim savurma
teknigiyle yapilmaktadir. DOkum islemleri esnasinda tuplerin dig yuzeyleri 1si
iletkenligi cok az olan bir boya ile boyanmaktadir. DOkum yapilip sokuldukten
sonra tuplerin dig yuzeylerindeki boya temizlenmektedir. Ancak bilinmeyen
nedenler 6turd dokulen tupler Uzerinde bir e§im meydana gelmektedir. Bazi
tiplerin dis yuzeyleri bu nedenle yeterli oranda temizlenememektedir. Olusan
bu egime sehim denmektedir. Sehimin dnlenmesi i¢in ona neden olan etkin

olan faktorlerin kontrol altinda tutulmasi gerekmektedir.

Yapilan arastirma ve incelemeler neticesinde tuplerde meydana gelen
sehime etki eden faktorler belirlenmis ve asagida verilmistir. Tablo 2.6’da

gOsterildigi gibi her faktorun iki degerinin olmasi s6z konusudur.
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Tablo 2.6. Piston Uzerindeki Sehime Neden olan Faktérler ve Degerleri

Faktorler Deger 1 Deger 2
X-Kalipta Sogutma Suresi 60 sn 75 sn
Y-Tupun Kaliptan Cekilmesi Tam Yarim
Z-Tirnakla Kavrama Ayari Ayarli Ayarsiz
T-Sephanin Isi iletimi Boyali Boyasiz
W-Dokumhane Girig Kapisi Acik Kapali
Q-Kalip Boyama Stiresi 45 sn 30 sn
P-Eriyik Sicakhgi 1250 derece 1190 derece

2.9.1.2. Ogrenme Setinin Olusturulmasi

Cok Katmanh Agi temsil eden 8 6rnek belirlenmis ve Tablo 2.7'de

gosterilmigtir. Girdi seti yedi faktorden ve ¢ikti seti bir faktorden olugsmaktadir.

Tablo 2.7. Ogrenme seti

Deney X Y Z T W Q P C
1 60 Tam | Ayarsiz | Boyali | Kapali| 45 | 1250 | 1,55
2 60 Tam | Ayarsiz | Boyasiz | Acik 30 | 1190 | 1,60
3 60 Yarim | Ayarli | Boyasiz | Acik 30 | 1190 | 1,40
4 60 | Yarim | Ayarli Boyali | Kapali| 45 | 1250 | 1,34
5 75 Tam Ayarli | Boyasiz | Kapali| 45 | 1190 | 1,31
6 75 Tam Ayarli Boyali | Acik 30 | 1250 | 1,45
7 75 | Yarim | Ayarsiz | Boyasiz | Kapali| 30 | 1250 | 1,28
8 75 Yarim | Ayarsiz | Boyali | Acik 45 | 1190 | 1,49

Yukaridaki Tablo 2.7°de goruldugu gibi deneylerde kullanilan butin

deg@erler nimerik (sayisal) degildir. Sinir aglarina sunulan verilerin nimerik

olmasi sarttir. Bu yuzden numerik degerlere donusturtlmesi gerekmektedir.

Bu ornekte her faktérin iki degeri vardir (1. deger igin 1, ikinci deger igin 2

rakami o faktorun temsili de@eri olarak secilmigstir).
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Tablo 2.8. Orneklerin Niimerik Gosterimi

Deney X Y Z T W Q P C
1 1 1 2 1 2 1 1 1,55
2 1 1 2 2 1 2 2 1,60
3 1 2 1 2 1 2 2 1,40
4 1 2 1 1 2 1 1 1,34
5 2 1 1 2 2 1 2 1,31
6 2 1 1 1 1 2 1 1,45
7 2 2 2 2 2 2 1 1,28
8 2 2 2 1 1 1 2 1,49

Problemin ¢b6ziminde aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid
fonksiyonu kullanilacagindan sonugclar O ile 1 arasinda g¢ikacaktir. Sinir ag,
cikti olarak 1’den buyuk bir degeri ve 0’dan kuguk bir degeri Uretmesi
mumkuin degildir. Bu nedenle girdiler ve giktilar normalize (6lgeklendiriime)
edilerek 0 ile 1 arasindaki dederlere donusturalir. Butin degerler 20’ye
bolunerek egitim seti elde edilmistir. Ag egitildikten sonra elde edilen ¢ikti

degerleri 20 ile carpilarak tahmin edilen sehim miktari belirlenmigtir.

Tablo 2.9. Olgeklendirilmis Egitim Seti
Deney X Y Z T w Q P C

1 0,05 0,05 0,1 0,05 0,1 0,05 0,05 | 0,0775
0,05 0,05 0,1 0,1 0,05 0,1 0,1 0,08
0,05 0,1 0,05 0,1 0,05 0,1 0,1 0,07
0,05 0,1 0,05 0,05 0,1 0,05 0,05 0,067
0,1 0,05 0,05 0,1 0,1 0,05 0,1 | 0,0655
0,1 0,05 0,05 0,05 | 0,05 0,1 0,05 | 0,0725
0,1 0,1 0,1 0,1 0,1 0,1 0,05 0,064
0,1 0,1 0,1 0,05 | 0,05 0,05 0,1 | 0,0745

0 N| O g ] W N
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2.9.1.3. Cok Katmanlh Agin Olusturulmasi

Sehimin olugsmasina neden olan faktorlerin sayisi 7 oldugu icin 7 giris

ve bir ¢ikti Unitesi belirlenmistir.

Girdi Katmani Ara Katman Cikt1 Katmani

Sekil 2.14. Sehim Tahmini igin CKA Modeli
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2.9.2. IMALAT SEKTORUNDE KALITE KONTROL UYGULAMASI

2.9.2.1. LVQ-ORUNTU TANIMA

GuUnUumuzdeki igletmelerin en o6nemli sorunlarindan birisi kalite
kontroldiir. Istatiksel siire¢ kontrolii yaklagimiyla herhangi bir Gretim hatti
veya surecteki degisimi Olgcmek, analiz etmek ve kalite problemlerinin
olugsmasini 6nlemek amaclanmaktadir. Bunu gergeklestirmek kolay degildir.
Gunkl bu konuda surecle ilgili yeterli bilgi ve tecribe sahip olmak gerekir.
Ayni zamanda uretim sureci hakkinda otomatik bilgiler Uretecek sistemlere

ihtiyag vardir.

2.9.2.1.1. Problemin Tanimlanmasi

istatiksel kalite kontroliin temel amaci sistemde hatalar olusmadan
hataya sebep olacak etkenleri ortadan kaldirmaktir. Bunun igin slrecleri
surekli izlemek gerekir. Deming’e gore degiskenlik iki tur nedenden

kaynaklanmaktadir.

o Kontrol edilebilir faktorlerden kaynaklanan degiskenlik

e Kontrol edilemez faktorlerden kaynaklanan degiskenlik

Istatiksel kalite kontroliin temel felsefesinde, kontrol edilemeyen faktérler
yer almamaktadir. Clnku bu faktorleri degistirmek hem zor hem de anlamsiz
olur. Onemli olan kontrol edilebilir faktdrler tGzerindeki degiskenligi kontrol
altinda tutmaktir. Kontrol semasi Uzerinde degisik sekiller olusabilmektedir.
Ornegin her seyin normal olmasi durumunda sema Uizerinde normal dagilima
uygun sekil gorulmektedir. Olgiilen degerlerin  kalitesinde zamanla
ortalamasinda bir artma olursa o zaman gema uzerinde yukselen bir trend
gorulmektedir. Her seklin olusmasi durumunda alinacak tedbirler belirlidir.
Onemli olan geklin taninmasidir. Otomatik olarak sekilleri taniyan bir sistem

kurularak gerekli tedbirler sistem araciligiyla operatorlere bildirilir ve gerekeni
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yapmalari istenir. Bu yuzden sekillerin taninmasi imalat endustrisi igin

onemlidir.

Asagida cikolata Uretimi yapan sivi mamul dolum hatti sicaklik
kontrolinde, sivi maddelerin kaliplara dokulmesi sirasinda sicakligin kontrol
edilmesine yonelik olarak geligtirilen bir kontrol semalarinin sekillerini tanima
sisteminden (6runtl tanima sistemi) bahsedilecektir. Problem igin gelistirilen
bir uzman sistem YPC olarak adlandiriimistir. Uzman sistem prosesin kisa
donemli davranigini kontrol edebilmektedir. LVQ agr uzun donemli
davraniglarda, otomatik algilamalar igin kullanilabilmektedir. Bu ag kontrol
semalari Uzerinde olugsan sekilleri yorumlayarak uzun donemli davranislari
hakkinda bilgi sahibi olmamizi saglar. Klasik yéntemlerden oldukga farkli ve
basarili bir sistem o6nerilmistir. Bu sistem makinelerde Oodlcllen sicaklik
degerlerini alarak surecin kontrol altinda olup olmadigini kontrol etmektedir.
Eger olcllen sicakhk dederleri normal dagilima uyuyorsa bir sorun olmadigini

aksi halde bir uzman sistem onerilmektedir.

Geligtirilen YPC sistemin yapisi Sekil 2.15’ te gosterilmigtir. Sistemden
okunan sicaklik degerleri girdi vektoru olarak sisteme goénderilmektedir. Girdi
vektoranun boyutu 30°dur. Bu durum surekli dlgulen son 30 sicaklik degerini
almaktadir. Uzman sistemler daha c¢ok sistem surecinin kisa donemli
davraniglarini yorumlarken LVQ ise sistemin uzun donemli davranigini
incelemektedir (Oztemel, 2003).
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Dokiim Makinesinden Sicaklik Okuma

\ 4

Girdi Setini Olusturma

v v

LVQ Agi ile Sekil Tanima Uzman Sistem

—— (Siireg Kontrolii)

Onleyici Siire¢
Tedbir Al Hayir Kontrol
Evet
Uretime
Devam

Sekil 2.15. istatiksel Kalite Kontrol Sistemi
Kaynak: Oztemel, 2003: 115-135

YPC sisteminin LVQ agi asagida Sekil 2.16° da gosterilen 4 adet sekli
taniyabilmektedir. Bu durum aslinda dl¢llen sicaklik degerlerinin hangi sinifa

ait oldugunu belirlemektedir. Bu sekiller:

e Trend: Sicaklik degerlerinin zaman igerisinde artmasi veya azalmasi
durumudur.

e Normal Deger: Uretim siirecinde her seyin normal oldugunu,
uretimdeki degisikligin kontrol edilemez faktérlerden kaynaklandigini

gOsterir.
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e Ortalamadan Sapma: Uretilen Grinin kalite karakteristiginde

ortalama degerinde ani artisg veya azalmanin oldugu durumdur.

[T i

Normal Deger Ortalamadan Sapma (Yukari1 Kayma)
Azalan Talep Artan Talep

Sekil 2.16. LVQ Aginin Tanidigi Kontrol Semasi Uzerindeki Sekiller
2.9.2.1.2. Ogrenme Setinin Olusturulmasi

Kontrol semalarinin 6rnekleri benzetim yoluyla Uretilmigtir. Kontrol
semasindaki her sekli ureten matematiksel formulasyon belirlenmistir. Pham
ve Oztemel tarafindan asagidaki gibi anlatiimistir (Pham ve Oztemel, 1996).

2.9.2.1.2.1. Artan veya Azalan Trendin Uretilmesi

Artan veya Azalan Trend sekillerinin formullu Esitlik 18’deki gibi ifade

edilir.

c(O) =p+k(®)xotm=t (18)

¢(t) = t.sicaklik degerini,
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n = Beklenen ortalama sicaklik degeri,
k(t) = Normal dagilima uygun tretilmis rassal deger
m = Trendin egiminin hangi aralikta degisecegini (6rnegin 0,1 ile 0,4 aras1)

o = Olgiilen sicaklik degerlerinin ortalamadan sapmalarini ifade etmesi
2.9.2.1.2.2. Normal Dagihm Seklin Uretilmesi

Asagidaki Esitlik 29’daki ifade kullanilarak normal dagilama uygun

sekil Uretilir.
c®) =p+k()*o (19)

Bilgisayarlarin Urettigi degerleri normal dagilima uygun hale getirmek

icin bir dontisim fonksiyonu kullaniimistir. Bu fonksiyon;

r(t)
= +/—2In (r)cos2nr (20)

u = Bilgisayar tarafindan diizgiin dagilima uygun tiretilmis rassal deger
2.9.2.1.2.3. Yukan veya Asagi Dogru Ortalamadan Sapma
c®)=pu+kt)xoctnxh 21D

n = Sapma pozisyonu

h = Sapma miktari
2.9.2.1.3. LVQ Aginin Olusturulmasi

LVQ agi, kontrol semasi Uzerindeki 5 sekli tanimasini istedidi i¢in 5

cikti Unitesi belirlenmistir. Her bir orantl 30 sicaklik degerinin dlglimesi igin
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olusturuldugundan 30 girdi vardir. Sekil 2.17'de gosterilen bir topolojide ag

kurulmustur.

Girdi Katmani Kohonen Katmani Cikt1 Katmani

Sekil 2.17. LVQ Ag Topolojisi

Yukaridaki Sekil 2.17° de goéruldugu gibi girdi katmaninda 30 iglem

elemanin hepsi de Kohonen katmanindaki elemanlara baglidir. Kohonen
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katmanindaki her 5 Unite 1 ¢ikti katmani elamanina baglidir. Olusturulan agin

parametreleri Tablo 2.10’da gosterildigi gibi belirlenmistir.

Tablo 2.10. LVQ Aginin Parametreleri

Parametre Degeri

Girdi Sayisi 30

CiktI Sayisi 5

Her Sekil igcin Kohonen Katman Sayisi 5

Kohonen Katmanin Eleman Sayisi 25

Olgeklendirilme Araligi (Sigmoid) 0-1

Baslangi¢ Degerleri -0,1 ile 0,1 araliginda degerler
Ogrenme Katsayisi 0,04

2.9.3. BANKA’'DA MUSTERiI BEKLEME SURESI ONGORUSU

YSA ile bir banka subesine gelen musterinin bekleyecegi slire tahmin
edilebilmektedir. Bankaya gelen mdusterinin gun, bolim (bireysel, gise),
bekleyen kisi sayisi, kart (karth=1, kartsiz=2), calisan gise sayisi
degiskenlerini goz onunde bulundurarak bekleme suresini Oongormeye

anlatilmaya c¢alisiimistir. Bu amacla;

Tablo 2.11. Bekleme Siiresini Etkileyen Faktorler

Bekleme Siuresini Degerler

Etkileyen Faktorler

Guln Pazartesi (1), Sali (2), Carsamba (3),
Persembe (4), Cuma (5)

Bolum Gise Islemleri (1), Bireysel (2)

Kart Kart var ise (1), Kart yok ise (2)

Sirada Bekleyen Kisi Sayisi | Her musterinin dnunde bekleyen kisi sayisi

Calisan Gise Sayisi O glin galisan gise sayisi
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Bilet tarG bireysel ve gise iglemleri olarak 2’ye ayrilmistir. Banka
sisteminde bireysel ve gise iglemleri kendi aralarinda ayri ayr
musteriler kartli ve kartsiz olarak da ayrilmaktadir. Sisteme dahil olan musteri
eger kartiyla sira almigsa sistem otomatik olarak bu musteriye 6ncelik
tanimaktadir. Sirada bekleyen kisi sayisi; musteri figi aldigi sirada 6ninde
bekleyen kisi sayisini gdstermektedir. Cikti katmaninda ise bekleme suresi

vardir.

Tablo 2.12. Egitim Seti

Gin Boliim | Kart | Oniinde Bekleyen Gise Bekleme
Kisi Sayisi Sayisi | Suresi (dk)
Pazartesi | Bireysel | Var 3 3 10
Pazartesi Gise Var 7 3 6
Pazartesi Gise Yok 13 3 12
Sali Bireysel | Yok 22 2 45
Sali Gise Yok 10 3 9
Carsamba Gise Var 9 2 14
Carsamba Gise Yok 15 2 24
Carsamba Gise Var 4 2 6
Persembe | Bireysel | Var 2
Persembe Gise Var 3 3
Persembe Gise Yok 11 3 7
Persembe | Bireysel | Yok 8 2 16
Cuma Bireysel | Var 5 1 19
Cuma Bireysel | Yok 15 1 44
Cuma Gise Var 12 2 17
Cuma Bireysel | Var 1 1 2
Cuma Gise Var 6 2 8
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Sinir aglari niUmerik bilgiyle ¢alisabilmektedir. Bu ylzden girdi ve ¢kt

seti sayisal

hale donustaralir.  Asagidaki

donusturulmus hali gosterilmigtir.

Tablo 2.13. Egitim Setinin Numerik Gosterimi

Tablo 2.13’de verilerin

Gin Boliim | Kart | Oniinde Bekleyen Gise Bekleme
Kisi Sayisi Sayisi Suresi (dk)

1 2 1 3 3 10

1 1 1 7 3 6

1 1 2 13 3 12

2 2 2 22 2 45

2 1 2 10 3 9

3 1 1 9 2 14

3 1 2 15 2 24

3 1 1 4 2 6

4 2 1 2 1

4 1 1 2 3 3

4 1 2 11 3

4 2 2 8 2 16

5 2 1 5 1 19

5 2 2 15 1 44

5 1 1 12 2 17

5 2 1 1 1 2

5 1 1 6 2 8
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Girdi Katmani Ara Katman Cikt1 Katmani

Geldigi Giin

Geldigi Bolim

Kart

Bekleme Siiresi

Gise Sayis1

Bekleyen Kisi

Sekil 2.18. Kuyruk Modeli icin Cok Katmanh Agin Gosterimi

2.9.4. GUNLUK SICAKLIK TAHMINI

Bu calismada kullanilan veriler Ankara Meteoroloji Mudurliginden
Adana iline ait gunlik veriler alinmistir. Yontemin uygulanmasi “Matlab 7.10”
bilgisayar programinin yapay sinir aglari modull ile gerceklegtirilmistir.
MATLAB Uzerinde kurulan birgok farkli geri yayillim modeli Gzerinde yapilan

¢ok sayida denemeler sonucunda en elverigli model secilmigtir.

Calismada kullanilan veri setleri icin degdisik gizli katman sayilari (1-10
arasinda) secilmis, degisik néron sayilari (1-20 arasinda) ile modeller
kurulmus ve iterasyon sayisi 1000 secilerek egitim gergeklestirilmistir. Daha
sonra test icin ayrilan verilerle kurulan tum modeller test edilmigtir. Test
islemi  sonucunda bulunan tahmin degerleri, gercek degerlerle
karsilastirilarak, degisik mimarilere sahip yapay sinir agi modellerinin tahmin

dogruluklari degerlendirilmigtir.
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Parametreler

Ozellikleri

Ag Tipi

ileri Beslemeli Geri Yayillim

Egitim Fonksiyonu Trainlm
Ogrenme Fonksiyonu Learngdm
Performans Fonksiyonu MSE, SSE

Tabaka Sayisi

1ile 10 arasinda

Noron Sayisi

1 ile 20 arasinda

Transfer veya Aktivasyon Fonksiyonu

Tansig, Logsig

Sinir aginda kullanilacak verilerin

verilmigtir.

Ozellikleri asagidaki Tablo 2.15'de

Tablo 2.15. Modelde Kullanilan Parametreler ve Ozellikleri

Degisken Standart
Parametre Birim Tipi Ortalama Sapma Maks. | Min.
Gunlik Ortalama Rizgar | m\sec Girdi 1,2109157 0,7448406 6 0
Gunlik Ortalama Nem % Girdi 67,856337 13,801702 97,7 13
Guinlik Toplam
Guneslenme Siresi Saat Girdi 7,2931174 3,5543929 13,3 0
Guinlik Acik Ylzey
Buharlagsmasi mm Girdi 4,4760215 2,8187908 42,9 0
Toplam Global Giines Cal
Radyasyonu cm’ Girdi 368,41947 | 158,34234 | 726,15 | 6,45
Ginlik Maks. Sicaklik °C Girdi 25,509801 7,812715 43,8 6,2
Ginlik Min. Sicaklik °C Girdi 14,500712 7,3052991 28,7 -3,2
Basing hPa Girdi 3,6424812 2,892875 10 0
Gunlik Ortalama
Bulutluluk - Girdi 1009,9814 | 6,0923453 | 1031,9 | 989
Gunlik Ortalama Sicaklik [ °C Cikti 19,388614 | 7,4752638 35 2

Asagidaki Tablo 2.16'da Meteoroloji Genel Mudurligunden alinan

gunldk verinin bir kismi verilmigtir.
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Ginluk Toplam

Gunlik | Gunluk Toplam Ginlik Agik Global Gunlik Gunluk Gunluk Gunlik

Ortalama | Ortalama | Guneslenme Yizey Glnes Maksimum | Minimum | Ortalama Ortalama

Rizgar Nem Sdresi Buharlagma | Radyasyonu | Sicaklik | Sicaklik | Bulutluluk | Basing | Sicaklik
67,3 115 5 497,75 28 17,9 3 1014,3 | 21,6 15
63,7 6,9 6 565,65 30 18,6 6,3 1012 23 1,9
64,7 11,8 7 353,8 30 18,7 2 1009,6 | 23,2 1
69,3 14 8,2 436,35 27 19,3 10 1009 22 1,9
70,7 57 5 295,2 28,2 18,1 6 1007,9 | 22,6 1,7
79,7 15 5 506,4 24,3 18,7 7,3 1003,5 | 20,2 1,2
63,7 8,4 1 577.,4 26 17,2 4,7 1002,8 | 20,6 3,8
61 10,5 4,8 623,1 26,7 17 2,7 1011,7 | 20,4 2,3
61,7 11,2 6 619,2 27,8 15,2 3 1013,7 | 20,4 1,7
61,7 11,7 7 614,4 30,4 15,3 2,7 1011,2 | 22,4 1,4
62 12,1 7,6 552,3 28,8 17,1 1 1008,8 | 22,6 1,8
33,7 9,3 6,6 619,8 26,8 17 6 1008,5 | 22,2 2,4
32,7 12 9 603,2 28 16 3,3 1011,4 | 21,6 2
47,7 11,4 8,2 565,4 28 15,6 13 1011,4 | 20,5 1,6
55 9,8 7,3 339,9 28,5 14 4 1011,7 | 21,7 11
48 29 6,8 602,1 28,2 14,6 53 1010,2 | 21 11
66 11,9 6 480,3 27,4 15,3 1,7 1009,2 | 21,2 2,7
59,7 9,8 8 518,7 25,3 16 3,3 1008,2 | 19,2 2,5
63,3 10,4 6,1 334,8 26,2 14,4 5 1008,2 | 19,2 2,7
58,3 2,8 7,6 429,75 23 14 7,3 1007,3 | 17,6 3,2
61 8 4,9 524.,4 23,5 12,4 4,3 1010,9 | 17,2 0,9
57,3 9,9 3,6 562 25,2 13,9 5 1012,2 | 19,2 2,4
60 111 6 562,8 26 14,5 4,3 1012,1 | 20,2 2,1
55,3 11,3 6,5 595,8 28,8 14,4 2,7 1012,9 | 21,7 2,2
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Bu g¢aligmada amacimiz agin farkli normalizasyon teknikleriyle
egitilerek sistem performansi ve dogruluk derecesini tartismaktir. Yapay sinir
aglarinin geri yayiliml algoritmasi uygulanmistir. Asagida yapay sinir aglari
calistirilarak elde edilen ve cesitli modellerin MAPE ve MSE sonuglari Tablo
2.17°de verilmigtir. Ag egitimi farkli aktivasyon fonksiyonu, néron sayisi ve

gizli katman sayilari degistirilerek performansi dlgulmastur.

Tablo 2.17. En lyi istatiksel Sonuglar

istatistiki TANSIG(10,1,9) | TANSIG(10,1,2) | LOGSIiG(10,1,9) | LOGSIG(10,1,2)

Sonuglar MAPE(%) | MSE | MAPE MSE MAPE MSE MAPE MSE

D-Min-Maks 5,48 0,001 | 5,48 0,001 5,48 0,001 5,54 0,001

. 13,92 0,027 | 16,56 0,028 17,5 0,029 16,67 0,026
Z-Degeri

. 9,07 0,002 | 8,92 0,001 8,93 0,001 9,06 0,001
Min-Maks

. 6,51 0,004 | 6,55 0,004 6,54 0,004 6,55 0,004
Median

Sigmoid 28,63 0,194 | 28,38 0,189 28,05 0,187 27,78 0,184

Yapilan denemeler sonucunda hava tahmini i¢in en iyi performansi
D-Min-Maks Sekil 2.19 de farkl

normalizasyon yontemlerin en iyi MAPE degerleri verilmigtir.

veren normalizasyon yontemidir.

Normalizasyon Sonucu MAPE Degerleri
30
25
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10 I
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Sekil 2.19. Yontem Sonuglarinin MAPE(%) Karsilastirmalari
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Sekil 2.20’de YSA modelinin regresyon analizi verilmis olup, sonug

oldukga basarilidir.

<) Regression (plotregression)

Training: R=0.99336 “alidation: R=0.93268
o Data e
. o i o
5 o7 V=T
g ?
5 = 0B
c £ 05
5 &
7
=] =1
= £03
o =]
02
o1
2 03 04 05 06 07 06 02 04 06 [k}
Target Target
Test: R=0.99224 All: R=0.939301
09 09
O Data
- ():] 08 Fit
o -
807 E 07 v=T
7 =
508 5 08
g @
E s Eoos
P &
7 7
104 T o4
= =5
2 503
o3 2 $
02 8 02
' o1
02 03 04 05 06 07 08 02 04 06 [k}
Target Target

Sekil 2.20. D-Min-Maks Normalizasyon Yontemi i¢in Regresyon Analizi

MATLAB programiyla gercgeklestirilen egitim, gegerlilik ve test

sonuglarinin performans grafigi Sekil 2.21°’de gdosterilmigtir.

<) Performance (plotperform)

Best Validation Performance is 0.00048431 at epoch 26
-1
w0 T T T T
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Sekil 2.21. D-Min-Maks Normalizasyon Yontemi i¢cin Performans Egrisi
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). Training State (plottrainstate)

a Gradient = 0.00025107, at epoch 32
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Sekil 2.22. D-Min-Maks Normalizasyon Yontemi igin Egitim Durum



UCUNCU BOLUM

HASTALARIN KUYRUKTA BEKLEME SURESi TAHMINI

3.1. PROBLEMIN TANIMLANMASI

Uygulama Turkiye’de bir Devlet Hastanesinde hastalarin kuyrukta
bekleme suresini, yapay sinir agi modelleriyle dogru ve etkin bir sekilde
tahmin yapilmasi amaglanmistir. Bekleme suresini tam olarak tahmin etmek
planlama agisindan ¢ok énemlidir. Ornegin hastane yonetiminin bu bekleme
surelerine gbre hangi gun ve saatlerde kag¢ doktor c¢aligtiracagini
belirlemesine yardimci olur. Dolayisiyla literatlrde 6ngorude bulunmak igin
kullanilan birgok metot vardir. Bu g¢alismada yapay sinir aglarin 6grenme,
iliskilendirme ve genelleme yapabilme, hizli sonu¢ saglama ve kolay
uygulanabilme gibi 6zellikleri kullanilarak bekleme suresi tahmini yapiimaya
calisiimistir. Burada hastanin geldigi glin, bolim, doktor sayisi, saat ile

bekleme suresi arasinda bir YSA modeli olusturulmaya ¢alisiimistir.

Bu calismada bekleme suresi tahmini icin veri setine farkl
normalizasyon (6lgeklendirme) teknigi, CKA yapisi ve bu agi egitmek igin
farkh 6grenme algoritmalari kullaniimigtir. Bu farkli normalizasyon teknikleri
ve Ogrenme algoritmasinin kullaniimasindaki amag, egitim zamanini

kisaltmak ve performansi arttirmak hedeflenmistir.

Bu farkli normalizasyon teknikleri ve 6grenme algoritmalari, Cok
Katmanli Algilayicilar ile egitme islemi yani girdi ve g¢ikti setinin aga
uygulanmasindan elde edilen bekleme suresiyle gercek bekleme suresi
degeri arasindaki farkin sifira disurilmeye calisiimasidir. Elde edilen hata
degerine go6re aglarin agirliklari, farkli 6grenme algoritmalarn ve

Olceklendiriimesiyle dusurtulmeye calisiimistir.
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Yapilan arastirma ve incelemeler neticesinde bekleme suresine etki

eden faktorler belirlenmis ve asagida Tablo 3.1’de verilmistir.

Tablo 3.1. Bekleme Siiresini Etkileyen Faktorler

Bekleme Suresini Degerler

Etkileyen Faktorler

Gin Pazartesi (1), Sali (2), Carsamba (3), Persembe
(4), Cuma (5)

Bolum Cocuk Doktoru (1), Dahiliye (2), Dis (3), Goz (4),

Randevu Randevulu ise (1), Randevusuz ise (2)

Hastanin Geldigi Saat Hastanin fis aldigi saat

Calisan Doktor Sayisi O gun galisan doktor sayisi

Bekleme Siiresi Hastanin bekleme suresi

Tablo 3.2. Modelde Kullanilan Parametreler

Parametre Degisken Tipi
Giln Girdi
Bolim Girdi
Randevu Girdi
Gelis Saati Girdi
Doktor Sayisi Girdi
Bekleme Suresi Cikti

3.2. ARASTIRMANIN AMACI VE YONTEMi

Bu calismada amacimiz veri setine farkli 6grenme algoritmalari ve
normalizasyon igslemi uygulayarak sistem performansi ve dogruluk derecesini
tartismaktir. Farkli normalizasyon teknikleri kullanarak ag egitiimis ve
bunlarin sonuglari  karsilastinimistir. Bes farkli normalizasyon islemi

sonucunda aga gonderilen egitim ve test setinin Gzerinde farkli sonuglar
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bulunmustur. Calismada kullandigimiz her bir veri setinin birimleri farkhdir.
Normalizasyon iglemleri bir nevi veri setini ayni birimlere getirmek igin
kullanilip ve egitim, gecerlilik ve test seti (zerinde sistem performansini
iyilestirebilir. Alyuda Neurolntelligence 2.2 (577) Uzerinde kurulan birgok farkl

model denenmis ve bunun sonucunda en basarili model segilmigtir.
3.2.1. Caligmanin Yontemi

Calismada Oncelikle, verilerin  yapisina uygun yontemlerin
belirlenebilmesi amaciyla verilerin zaman serisi Ozellikleri analiz edilerek
seriyi etkileyen temel Dbilesenler incelenmigtir. Veri bilesenlerinin
incelenmesinden sonra, egitim verileriyle test verileri yapay sinir ag
modelinde farkli normalizasyon teknikleriyle bekleme slresine yonelik
tahminler yapilmigtir. Farkh normalizasyon teknikleriyle modelin Urettigi
tahmin degerleri, gerceklesmis olan bekleme slresiyle karsilastirilarak hangi
normalizasyon tekniginin daha gergekgi sonuglar verdigi belirlenmistir.
Uygulanan yontemlerin tahmin dogruluklarini ve basarisini test etmek igin
Ortalama Mutlak Yuzde Hata (MAPE) ve Hata Kareler Ortalamasi (MSE)
istatistigi yardimiyla degerlendirilmigtir. MAPE istatistiginin tahmin hatalarini
yluzde olarak ifade etmesi nedeniyle tek basina bir anlaminin olmasi, diger
kriterlere gore Ustlunlugu olarak kabul edilmektedir (Cuhadar, Gungor ve
Goksu, 2009).

Tahmin hatasiyla tahmin dogrulugu ters orantilidir, yani tahmin hatasi
kUguldikge modelin dogruluk derecesi artmaktadir. Bu nedenle, farkli tahmin
modellerini karsilastirirken en kiguk hata degerine sahip model en iyi model
olarak segilmektedir (Asilkan ve Irmak 2009). MAPE ve MSE istatistiginin
matematiksel ifadesi asagida verilmistir.

i=1 Vi
Tl 100(%) (32)

MAPE =
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Zin=1(Yi - S’i )2

n

MSE = (33)

Bu formdullerde;

y, = i.Donem i¢in hesaplanan tahmini deger,
y; = i.Donemde gerceklesen deger

n = Veri sayisi,

3.2.2. Girdi ve Ciktilarin NUimerik Gosterimi

Agin girdi setini anlayabilmesi igin girdilerin numerik gosterilmesi
gerekmektedir. Bu ise her zaman kolay olmamakta ve problem tasarimcisini
zor durumda birakmaktadir. Girdi ve ciktilar nimerik hale dénustirtilmezse,
cikti degerleriyle beklenen degerler arasindaki hatayr bulmak muimkin
olmaz. Asagidaki Tablo 3.3’te kullanilan verilerin bir kismi 6érnek olarak

verilmistir.



Tablo 3.3. Bekleme Siiresine Etki Eden Faktorler ve Degerleri
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Bekleme
Giin Boliim Randevu | Doktor Sayisi | Gelig Saati Siiresi
Pazartesi | Cocuk Bolimi Hayir 2 10:55:23 01:57:25
Carsamba | Cocuk Bolimi Hayir 2 11:35:18 00:06:43
Carsamba | Cocuk Balimu Evet 2 13:20:08 00:02:46
Carsamba | Cocuk Bélimu Hayir 2 13:57:36 00:06:46
Carsamba | Cocuk Bolimi Hayir 2 14:23:31 00:17:45
Carsamba | Cocuk Bolimi Hayir 2 09:10:29 00:14:25
Carsamba | Cocuk Bolimi Hayir 2 09:27:06 00:10:43
Carsamba | Cocuk Balimi Hayir 2 09:35:53 00:05:07
Carsamba | Cocuk Bolumu Hayir 2 09:12:32 00:17:13
Carsamba | Cocuk Bolimi Hayir 2 09:25:47 00:07:49
Carsamba | Cocuk Bolimd Hayir 2 09:26:08 00:06:37
Carsamba | Cocuk Bolimi Hayir 2 09:44:29 00:03:57
Persembe | Cocuk Bélimu Hayir 2 09:52:14 00:03:35
Persembe | Cocuk Bélimu Hayir 2 10:05:48 00:02:43
Sali Dahiliye BélimU Evet 1 09:31:38 00:33:00
Sali Dabhiliye BélUmU Hayir 1 09:36:30 00:05:58
Sali Dahiliye Bélimu Hayir 1 09:44:04 00:02:12
Sali Dahiliye Bélimu Evet 1 09:52:14 00:44:51
Sali Dahiliye Bélimu Hayir 1 09:56:34 00:31:19
Sali Dabhiliye BélUmU Evet 1 09:58:13 00:05:30
Carsamba | Dahiliye Boélimii Hayir 1 13:05:53 00:22:05
Carsamba | Dahiliye Bélimu Evet 1 13:19:30 00:10:39
Carsamba | Dis Bolimi Evet 2 10:43:20 00:25:29
Carsamba | Dis Bolimi Hayir 2 13:05:15 00:33:08
Carsamba | Dis Bolimu Hayir 2 13:22:29 00:32:58
Carsamba | Dis BolUmu Evet 2 13:23:49 00:42:06
Carsamba | Dis Bolimi Hayir 2 14:40:59 00:09:18
Carsamba | Dis B6limu Hayir 2 08:25:13 01:59:52
Cargsamba | Dis B4lUma Hayir 2 08:27:58 01:57:42
Carsamba | Dis Bolimu Hayir 2 08:32:33 01:37:42
Carsamba | Dis Bolimu Hayir 2 08:34:22 01:53:57
Cuma G6z Bolumu Evet 2 13:51:04 00:07:19
Cuma Go6z Boéluma Hayir 2 07:49:17 02:22:57
Cuma Go6z Béluma Hayir 2 08:13:35 01:05:39
Cuma Go6z Béluma Hayir 2 08:15:00 01:23:54
Cuma Go6z Béluma Hayir 2 08:15:51 01:23:48
Cuma Go6z Boluma Hayir 2 08:18:15 02:10:23
Cuma G6z Bolumu Hayir 2 08:46:36 01:43:01
Carsamba | G6z Bolumua Evet 2 08:45:17 01:46:03

Goruldugl gibi bazi degerler tamamen alfanimerik (rakam ve harf
iceren) degerlerdir. Agi egitmek icin bu degerleri nUmerik hale donustirmek

zorundayiz. Bu degisik sekillerde yapilabilir. Ornegin evet igin 0, hayir igin 1
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degeri gosterilebilir. Ya da evet icin 1, hayir icin 2 degeri kullanilabilir.

Segilecek yontem basariyi etkileyecektir. O zaman veri setinin namerik

gOsterimi Tablo 3.4’te verilmigtir.

Tablo 3.4. Verilerin Numerik Deger ile Gosterimi

Giin

Boliim

Randevu

Doktor Sayisi

Gelis Saati

Bekleme Siiresi

10,92305555

0,035000000

11,58833333

0,111944444

13,33555556

0,046111111

13,96 0,112777778
14,39194444 0,295833333
9,174722222 0,240277778
9,451666667 0,178611111
9,598055556 0,085277778
10,3625 0,065277778
9,429722222 0,130277778
9,435555556 0,110277778

9,741388889

0,065833333

10,25638889

0,110833333

9,870555556

0,059722222

10,09666667

0,045277778

9,527222222

0,55

9,608333333

0,099444444

9,734444444

0,036666667

9,870555556

0,7475

9,942777778

0,521944444

9,970277778

0,091666667

13,325 0,1775
13,33972222 0,216388889
13,0875 0,552222222

13,37472222

0,549444444

13,39694444

0,701666667

14,68305556 0,155
8,420277778 1,997777778
8,466111111 1,961666667
8,5425 1,628333333
8,572777778 1,899166667
9,486666667 1,007777778
13,85111111 0,121944444
7,821388889 2,3825
8,226388889 1,094166667
8,25 1,398333333

8,264166667

1,396666667

8,304166667

2,173055556

8,776666667

1,716944444

WO |WWIWIWIWIWIWIWIWIWIWININININININIRAR|[RWWWIWIWWIWWIWWIW(W|F

Aladid(p|d|D[D|lw|W|W|W[W|WW|W[W[NININNNNININ[R[RRPP(RRIRP|IPIRR[R|PR|PF |~

R ININININININIEININININDNININIRPININIRPRPIRPINIFPININDFEINININDININDININDININDININDNINIFLININ

NINININININININININININDNININDNINDNININIRP(RP|IFPFPIFPFPIFPFPINININDININDININDININDININDININININ

8,754722222

1,7675
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Yukaridaki Tablo 4.4’de goéruldugu gibi gunler igin 1, 2, 3, 4 ve 5
rakami, bolumler icin 1, 2, 3 ve 4 rakami, randevu i¢in 1 ve 2, gelis saati ve

bekleme stiresi 24’ Uk dilim Gzerinden ifade edilmistir.

3.2.3. Yapay Sinir Ag! Yapisinin Se¢imi

Uygulanan probleme bagli olarak uygun YSA mimarisi segilmelidir.
Cok katmanh aglarin performanslari ylksektir. Bizim calismamizda da CKA

yapisini kullanacagiz.

3.2.4. Baslangi¢ Degerlerinin Atanmasi

Agin performansini yakindan ilgilendirmektedir. Baglangi¢c degerleri
belirli aralikta atanmaktadir. Bu degerlerin blyuk veya kuguk olmasi agin

performansini olumlu veya olumsuz etkilemektedir.

Hata
A A B

X() X1 Xz X3 X* Aﬁll"llk

Sekil 3.1. Baslangi¢ Degerlerin Cok Katmanli Aglara Etkisi

Sekil 3.1’de goéruldugu gibi sinir agi 6grenmeye A noktasindan
baglarsa yerel bir ¢ézime takilabilme olasihigr var iken C noktasindan

baslarsa en iyi ¢cdziimii (X') bulabilme olasiligi vardir.
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3.2.5. Ogrenme Katsayisi ve Momentum Katsayilarinin Belirlenmesi

Ogrenme ve momentum katsayilarinin  belirlenmesi  baslangi¢
degerlerinin belirlenmesi kadar 6nemlidir. Ogrenme katsayisi agirliklarin
degisim miktarini belirlemektedir. Momentum katsayisiysa bir 0Onceki
iterasyondaki degigimin belirli bir oranini yeni degisim miktarina eklenmesi
durumudur. Agin yerel c¢oézumlere takilmasini engellemek icin kullanilir
(Oztemel, 2003).

3.2.6. Normalizasyon (Olgeklendirme) iglemi

Sinir aglarin dogrusal olmama 6zelligini anlamh kilan yaklasim,
verilerin normalizasyon iglemine tabi tutulmasidir. Veri setine gore secilen
normalizasyon  tekniklerinden  biri, agin  performansini  dogrudan
etkileyecektir. CuUnklu normalizasyon, giris verilerinin transfer edilirken
fonksiyonun aktif olan bolgesinden aktariimasini saglar. Bdylelikle asiri
degerlenmis  kumdulatif ~ toplamlarinin  olusturacagi  olumsuzluklarin
engellenmesi saglanir. Genellikle veriler [0, 1] veya [-1, +1] araliklarindan
birine normalize ediimesi o6nerilir. Olgekleme, verinin gecerli eksen
sisteminde sikistirimasi anlami tagidigindan, asiri salinimlar igeren
problemlerin sinir agi modellerini olumsuz yonde etkileyebilir. Bu olumsuzluk,
kullanilacak 6grenme fonksiyonunu da basarisiz kilabilir (Sagiroglu, Besdok
ve Erler, 2003).

Yapay sinir aglarinda, ag giris ve c¢ikiglarina belirli 6n islem adimlari
uygulayarak yapay sinir agina sunulan verilerin egitimi daha verimli hale
getirilebilir. Ag giris islem fonksiyonlari, ag kullanimini daha iyi bir forma
donusturar. Normallestirme islemi ham verilere uygulanarak ve bu verilerin
egitim icin uygun veri setinin hazirlanmasina etkisi vardir. Yapay sinir aglarin
egitimi normalizasyonsuz c¢ok yavas olabilir. Normallestirme islemlerinde

farkh teknikler kullanilir. Literatirde bircok istatiksel normalizasyon cesidi
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vardir. Bunlar; Minimum-Maksimum kurali, Medyan, Sigmoid ve Z-Degeri gibi

kurallar olabilmektedir (Jayalakshmi ve Santhakumaran, 2011).

CKA modelin girdi ve ciktilarinin normalizasyonu, agin performansini
yakindan etkilemektedir. CUnkd normallestirme, veri setindeki degerlerin
dagilimini duzenli hale getirmektedir. YSA girdileri arasinda agiri buyuk veya
kUguk degerler gorulebilir. Bunlar yanliglikla girdi setine girmis olabilir. Net
girdiler hesaplanirken bu de@erler asin blUylk veya kuiglk dederlerin
dogmasina neden olarak agi yanlis yonlendirebilirler. Batin girdilerin belirli
aralikta (cogunlukla 0-1 araliginda ) normalize edilmesi hem farkli
ortamlardan gelen bilgilerin ayni Olgek Uzerine indirgenmesine hem de yanlig
girilen ¢ok buyuk ve kuguk sekildeki degerlerin etkisinin ortadan kalkmasina
neden olur. Bazi arastirmacilarsa kendi problemlerine 6zgu normallizasyon
yontemleri gelistirmektedir. Her problem igin farkli bir normallizasyon yontemi
kullanilabilir. CKA agi tasarimcilari ellerindeki verileri normalize edecek bir
yaklagimi kendileri belirleyebilir. Bu konuda bir standart koymak dogru olmaz
(Oztemel, 2003).

Asagida bu normalizasyon teknikleri incelenmis olup, veri setlerin bir
kismi egitim, gecerlilik ve bir kismi test serisi olarak yapay sinir aglarinda
farkli 6grenme aktivasyonlari, gizli katman ve noron sayilari degistirilerek
incelenmigtir. Test sonucunda elde edilen verilerle gergcek deger

karsilastiriimistir. Sonuglar MAPE ve MSE yardimiyla degerlendirilmistir.

3.2.6.1. istatiksel veya Z-Degeri Normalizasyonu

Ayni veri seti Uzerindeki bazi degerlerin 0’dan kuguk bazilarinin ise
daha buyuk degerlere sahip oldugu, veriler arasindaki bu uzakliklarin
Ozellikle ug verilerin sonuglar Uzerinde daha etkin olacagini gostermektedir.
Verilerin normallestirme islemiyle egitim giris setindeki her bir parametrenin
modelin tahmin iglemine esit Olgude katkida bulunmasi saglanir. Her bir
degiskene karsi gelen sutunlarin aritmetik ortalamasi ve standart sapmasi
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bulunmustur. Sonra da, Esitlik 34’de belirtilen formul ile veriler
normallestirilerek veriler arasindaki uzakliklar ortadan kaldirilir ve verilerdeki

u¢ noktalar azaltilir (YUksek, Bircan, Zontul ve Kaynar, 2007).

X =~ (34)

x = Normalize edilmis veri,
x; = Girdi degeri,
M, = Girdi setinin ortalamasi,

o; = Girdi setinin standart sapmasi,
3.2.6.2. Min-Maks Normalizasyonu

Verileri dogrusal olarak normalize eder. Minimum bir verinin
alabilecegi en dusik degerken, maksimum verinin alabilecedi en yuksek
degeri ifade eder. Bir veriyi Min-Maks yontemi ile O ile 1 araligina indirgemek

icin Esitlik 35’teki formul kullanilir.

X' — Xij~Xmin (35)

Xmax ~Xmin

x = Normalize edilmis veri,
x; = Girdi degeri,
Xmin = Girdi seti icerisinde yer alan en kiiciik say1,

Xmax = Girdi seti icerisinde yer alan en biiyiik sayiy1 ifade etmektesi,
3.2.6.3. Medyan Normalizasyonu
Bu yontem her girdinin medyan degerini alarak her orneklem igin

medyan normalize yontemini kullanir. Medyan asiri sapmalardan etkilenmez

(Jayalakshmi ve Santhakumaran, 2011).
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' Xj
— 36
X Median(a; ) (36)
x = Normalize edilmis veri,
x; = Girdi degeri,

a; = Girdi setinin medyani,
3.2.6.4. Sigmoid Normalizasyonu

Sigmoid o6lgeklendirme fonksiyonu, verileri O ile 1 veya -1 ile 1
arasinda siniflandirir. Bir ka¢ tane dogrusal olmayan sigmoid fonksiyon ¢egidi
vardir. Tanjant sigmoid fonksiyonu suregleri hizlandirmada iyi bir seg¢im

olabilir (Jayalakshmi ve Santhakumaran, 2011).

. efi—eH
e G7)

x = Normalize edilmis veri ve x; = Girdi degeri,
3.2.6.5. D-Min-Maks Normalizasyonu

Oncelikle modelin uygulanmasi icin asagida verilen denklem ile tim
veriler 0,1 ile 0,9 arasinda normalize edilmistir. Normalizasyon yapilarak

veriler boyutsuz hale getirilmis olur (Dogan, Isik ve Sandalci, 2007).

' Xi—Xmi
X =08 ———40.1 (38)

Xmax ~Xmin

x = Normalize edilmis veri,
x; = Girdi degeri,
Xmin = Girdi seti icerisinde yer alan en kiiciik say1,

Xmax = Girdi seti icerisinde yer alan en biiyiik sayiy1 ifade etmekte ,
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3.3. ALYUDA NEUROINTELLIGENCE ILE YSA BEKLEME SURESI
TAHMINI

Yapay sinir aglari sisteminde ne kadar ¢ok veri aga girilirse o kadar

dogru sonug alinacagindan 1966 adet veri sunulmustur.

Tablo 3.5. Veri Setinin Siniflandiriimasi

Siniflandirma Yuzde(%) Veri Seti
Egitim Seti 68 1338
Gegerlilik Seti 16 314
Test Seti 16 314
Goz ardi 0 0
Toplam 100 1966

Yapay sinir aglarinin ¢alisma sistemine bagli olarak, 1338 veri egitim,
314 gegerlilik, 314 veri test ve toplamda 1966 veri kullaniimigtir. Secilen
parametrelerin degistiriimesiyle elde edilen tahmin degerleri icin performans
hesabi1 yapiimigtir. Veriler ve bunlara kargilik gelen sonuclar tanitildiktan
sonra aga egitilmistir. Bu asamada sistem verilerle sonuglar arasinda birgok
bag kurarak, verilere farkli agirliklar atayarak eldeki sonuglara yaklasmaya
calismaktadir. Diger bir deyisle ¢cok degiskenli bu problemi 6grenmektedir. Bu

calismada iterasyon sayisi 500 veya 1000 olarak kullaniimigtir.

Modelde kullanilan parametreler normalizasyon, katman sayisi (K.S),
o6grenme katsayisi  (O.K), momentum katsayisi (M.K) ve aktivasyon
fonksiyonu (A.F) kullaniimaktadir. Asagidaki Tablo 3.6, 3.7 ve 3.8'de farkli
o6grenme algoritmalari, normalizasyon, katman sayisi, aktivasyon fonksiyonu,
momentum ve O6grenme katsayilari kullanilarak, bekleme slresi igin en iyi

performansi veren yontem belirlenmistir.
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Ogrenme Algoritmasi Normalizasyon |K.S|0.K|M.K| A.F |MAPE(%)| MSE

Hizh Yayilim D-Min-Maks 45 10,1 | 0,1 L 25,04 |0,0036
Hizli Yayilim D-Min-Maks 2310101 L 24,16 | 0,0039
Hizh Yayilim D-Min-Maks 7 1011]0,1 L 25,28 |0,0041
Hizli Yayilim D-Min-Maks 2310101 |LveT| 2437 [0,0036
Hizh Yayilim D-Min-Maks 2310,1|0,1 T 24,31 0,0037
Kuasi-Newton D-Min-Maks 200101 L 29,83 ]0,0044
Kuasi-Newton D-Min-Maks 2310101 T 25,86 |0,0041
Kuasi-Newton D-Min-Maks 16 | 0,1 |02 T 29,93 ]0,0044
Online Geri Yayilim D-Min-Maks 45 10,1 0,1 T 29,1 0,0061
Online Geri Yayilim D-Min-Maks 2310101 T 28,44 10,0054
Online Geri Yayilim D-Min-Maks 16 | 0,1 | 0,2 T 30,18 |0,0058
Eslestirmeli Egilim D-Min-Maks 19 (0,1 0,1 L 28,67 |0,0051
Eslestirmeli Egilim D-Min-Maks 45 10,1]0,1 T 26,58 [0,0045
Eslestirmeli Egilim D-Min-Maks 23 10,101 T 25,86 0,0042
Eslestirmeli Egilim D-Min-Maks 16 | 0,1 | 0,2 T 26,4 0,0044
Grup Geri Yayihm D-Min-Maks 45 10,1 0,1 T 28,07 |0,0055
Grup Geri Yayihm D-Min-Maks 231010, T 28,09 |0,0055
Grup Geri Yayilim D-Min-Maks 16 | 0,1 | 0,2 T 28,36 | 0,0056
Hizli Yayilim Median 45 10,1]0,1 T 308,76 |0,9662
Hizh Yayillim Median 3110101 T 283,34 [1,0032
Hizh Yayilim Median 230,101 T 287,59 (10,9132
Hizh Yayillim Median 16 | 0,1 |01 T 285,19 |0,9353
Kuasi-Newton Median 4510101 T 325,15 |1,1517
Kuasi-Newton Median 31/01]0,1 T 314,38 [1,1532
Kuasi-Newton Median 230101 T 310,81 [1,1578
Kuasi-Newton Median 16 | 0,1 | 0,2 T 320,78 [1,1635
Online Geri Yayilim Median 45 10,1 |02 T 288,69 |1,2644
Online Geri Yayilim Median 31 /01|01 T 354,58 |1,2518
Online Geri Yayilim Median 23/0,1]0,1 T 326,88 |[1,2537
Online Geri Yayilim Median 16 | 0,1 |01 L 315,29 | 1,275
Grup Geri Yayilm Median 45| 2 10,8 L 322,71 |1,1314
Grup Geri Yayilm Median 31| 2 10,8 L 324,05 [1,1365
Grup Geri Yayilim Median 23| 2 10,8 L 326,89 [1,1363
Grup Geri Yayilm Median 16 | 0,1 |01 L 400,43 |1,6525
Grup Geri Yayihm Median 16| 2 |08 L 324,82 [1,1322

( L: Logistik Sigmoid ve H: HiperbolikTanjant )
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Tablo 3.7. Ogrenme Algoritmasina Gore Sistem Ciktilari 2

Algoritma Normalizasyon |K.S|O0.K|M.K| A.F | MAPE(%)| MSE

Hizh Yayilim Min-Maks 45 10,1 | 0,1 L 473,18 |0,0083
Hizli Yayilim Min-Maks 31[{01|0,1 L 487,99 10,0085
Hizh Yayilim Min-Maks 16 | 0,1 | 0,1 L 479,27 |0,0078
Hizli Yayilim Min-Maks 230101 | T 500,29 |0,0079
Kuasi-Newton Min-Maks 45101]0,1 L 443,03 |0,0086
Kuasi-Newton Min-Maks 3101|021 L 445,05 |0,0089
Kuasi-Newton Min-Maks 23[01|0,1 L 343,62 |0,0089
Kuasi-Newton Min-Maks 16 10,1 | 0,1 L 365,37 | 0,0089
Online Geri Yayilim Min-Maks 45 10,1 0,1 L 423,85 |0,0087
Online Geri Yayilim Min-Maks 16 | 0,1 | 0,1 L 404,98 |0,0086
Online Geri Yayilim Min-Maks 31 /01|01 L 429,74 |0,0086
Online Geri Yayilim Min-Maks 23/01]0,1 L 421,41 |0,0086
Grup Geri Yayilm Min-Maks 45| 2 |0,8 L 436,53 |0,0085
Grup Geri Yayihm Min-Maks 31| 2 |08 L 438,34 |0,0085
Grup Geri Yayilm Min-Maks 23| 2 |08 L 439,55 |0,0085
Grup Geri Yayilim Min-Maks 16| 2 |08 L 438,66 |0,0085
Hizh Yayilim Z-Degeri 23 10,1 0,1 L 463,4 0,3981
Hizli Yayillim Z-Degeri 4510,11]0,1 T 393,28 |0,4071
Hizli Yayilim Z-Degeri 42 101|021 | T 369,83 [0,4033
Hizh Yayillim Z-Degeri 2310,1]0,1 T 342,85 |0,4084
Hizli Yayilim Z-Degeri 16| 2 |02 T 472,79 10,4029
Kuasi-Newton Z-Degeri 42 | 2 10,2 L 692,08 | 0,449

Kuasi-Newton Z-Degeri 16 | 2 |02 L 815,86 |0,4498
Online Geri Yayilim Z-Degeri 45 10,1 ]0,1 L 528,25 |0,4207
Online Geri Yayilim Z-Degeri 42 10,1 0,1 L 451,58 | 0,411

Online Geri Yayilim Z-Degeri 23 10,101 L 477,87 ]0,3951
Online Geri Yayilim Z-Degeri 16 10,1 | 0,1 L 469,75 10,4079
Online Geri Yayilim Z-Degeri 42 10,1 | 0,1 T 1321,28 |0,4526
Grup Geri Yayilm Z-Degeri 451 2 10,2 L 736,15 |0,4501
Grup Geri Yayihm Z-Degeri 42 | 2 0,2 L 771,45 |0,4516
Grup Geri Yayilm Z-Degeri 23| 2 0,2 L 774,86 | 0,453

Grup Geri Yayilm Z-Degeri 16| 4 |01 L 840,98 |0,4403
Hizh Yayilim Sigmoid 45 10,1 |01 L 194,5 ]0,0993
Hizh Yayillim Sigmoid 32 101]0,1 L 187,28 |0,1003
Kuasi-Newton Sigmoid 45| 3 [ 0,8 L 191,18 |0,1036
Kuasi-Newton Sigmoid 32| 3 |08 L 190,06 |0,1026
Online Geri Yayilim Sigmoid 45 10,1 ]0,1 L 188,35 |0,0996
Online Geri Yayilim Sigmoid 32 01|01 L 188,06 | 0,0996
Grup Geri Yayilm Sigmoid 451 2 0,9 L 188,69 |0,1007
Grup Geri Yayihm Sigmoid 32| 3 |08 L 189,16 |0,1012
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Tablo 3.8. Ogrenme Algoritmasina Gore Sistem Ciktilar 3

Algoritma Normalizasyon |K.S|O0.K|M.K| A.F | MAPE(%)| MSE

Hizh Yayilim D-Min-Maks 710101 L 7,79 0,0227
Hizli Yayilim D-Min-Maks 34 101|0,1 L 7,77 0,0226
Hizh Yayilim D-Min-Maks 34| 1 |01 L 7,86 0,0238
Hizli Yayilim D-Min-Maks 34| 2 |01 L 7,74 0,0234

(L: Logistik ve H: HiperbolikTanjant )

Tablo 3.6 ve 3.7°de egitim, gecerlilik ve test setleri i¢in dikkate alinan
girdi-cikti verileri rastgele secilmistir. Burada agirliklari ayarlamak igin farkl
momentum yontemleri kullaniimigtir. Yapay sinir agi yonteminde, yakinsama
hizini arttirmak igin 6grenme orani kullaniimistir. En uygun YSA model
yapisini bulabilmek i¢in Alyuda Neuralntelligence programi kullanilarak, farkli
YSA mimarileri denenmigstir. Bunun sonucunda en iyi MAPE degeri D-Min-
Maks yontemiyle 24,16 bulunmustur. Sonucu dahada iyilestirmek adina
veriler aga egitim ve test seti olarak ikiye bolunmustur. Tablo 3.8’de aga
gonderilen 1966 verinin %85’i egitim ve %15 test icin kullaniimistir. Bunun
sonucunda carpici sekilde farkli MAPE ve MSE sonuglari bulunmustur. Yine
D-Min-Maks yontemi sonucunda bulanan MAPE degeri 7,74’tur. Bulunan
sonug farkli 6grenme ve momentum katsayisi, néron, normalizasyon yontemi

ve katmanlar ile dahada iyilestirilebilir.

Istatiksel normalizasyon teknigi ile YSA farkli 6grenme algoritmalariyla
uygulanmigtir. Yukarida c¢esitli modellerin MAPE(%) ve MSE sonugclari
tabloda gosterilmigtir. En kiguk MAPE(%) ve MSE degeri secilerek, hangi

yontemin daha iyi oldugu belirlenmeye galisiimigtir.

Tablo 3.9. En iyi MAPE ve MSE Sonucu

Algoritma Normalizasyon |K.S | O.K| MK | AF| MAPE(%) MSE

Quick Propagation D-Min-Maks 34 2 0,1 L 7,74 0,0234

Asagidaki Sekil 3.2'deki X', hatanin en az oldugu agirlik vektdriini

gostermektedir. Problemi ¢ozerken hatanin X~ degerine ulasmasini isteriz.
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GCogu zaman bu degeri yakalamak mumkudn degildir. Bu durum problemin en
iyi ¢6zUm noktasidir.

Hata

A

» Agirhk

X*

Sekil 3.2. Ogrenmenin Hata Uzayindaki Gésterimi

Ag farkl algoritmalar ile egitimis ve en iyi X de§eri bulunmaya
cahisiimigtir.

(ergek v Tahmini Sdrelennin Karglaghnimas:

Target § Output

0 ' l
e ] | ettt e, e,
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Gergek Beklems Siresi Tahmini Beklems Sivesi

Sekil 3.3. Gergcek Bekleme Suresi ile Tahmini Surelerin Karsilagtiriimasi



89

Sekil 3.4'te Hizh Yayilim o6grenme algoritmasiyla sistem edgitildikten

sonra Alyuda Neuralntelligence tarafindan verilen egitim

g6zukmektedir.

raporu ile

Best network

D

Architecture [10-15-1]
# of Weights 181
Fitness 21,240246
Train Error 0,046393
Validation Error 0,043187
= Test Error 0,04708
% AIC -13378,63378¢
g Correlation 0,683581
2 R-Squared 0,466951
- Stop Reason All iterations de

Parameter Value

3
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Sekil 3.5. Egitim Grafigi

Egitim sonucu olusan mutlak hata, sistemin yapisi, egitim algoritmasi

ve iterasyon sayisi sistem ciktisi olarak Sekil 3.6’da goriulmektedir.

Training Validation
Absolute error: 0,044266 0,050563
Metwork error: 0,016739 ]
Error improvement: 0,000001
Iteration: 501
Training speed, iterfsec: 23,857134
Architecture: [10-34-1]
Training algorithm: Quick Propagation
Training stop reason: All iterations done

Sekil 3.6. Egitim Grafigi Parametreleri
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SONUGLAR ve ONERILER

YSA’da, basarili sonuglara ulasabilmek igin, girdilerin dogru
tanimlanmasi gerekmektedir. Modelde kullanilacak olan girdilerin genis ¢aph
incelenmesi, kullanilacak olan modelin guvenilir sonu¢ vermesi igin oncelikli

sarttir.

Bu calismada; YSA o0Ogrenme yoOntemlerinden Hizli Yayilim,
Eslestirmeli Egilim, Kuasi-Newton, Online Geri Yayihm ve Grup Geri Yayilim
yontemleriyle farkli mimarilere, agirlik, katsayi, katman, normalizasyon ve
aktivasyon fonksiyonuna sahip modellerinin  tahmin  dogruluklarini
kargilastirarak, en yuksek dogrulugu saglayan modelin belirlenmesi ve
belirlenen model yardimiyla hastalarin kuyrukta bekleme sdresinin tahmini
yapiimasi amaclanmistir. Farkli normalizasyon tekniklerinin yapay sinir agin
performansina etkisi incelenmistir. Bes farkli teknik, farkli yéntemlerle
calistirllarak en iyi sonu¢ bulunmaya caligiimigtir. Uygulanan yontemlerden
elde edilen tahmin sonuglarinin degerlendiriimesi neticesinde, en ylksek
tahmin dogrulugunu saglayan ve gergek degerlere en yakin sonuglari veren
yontemin, “Hizli Yayilim” ve normalizasyon yontemindeyse “D-Min-Maks”
oldugu gorulmustar. YSA, veriler arasindaki dogrusal olmayan iligkileri
ogrenip genelleme yapabilmekte ve bu sayede daha once hi¢ karsilasmadigi
sorulara kabul edilebilir bir hatayla cevap bulabilmektedirler. Bu 6zellikleri
nedeniyle yapay sinir aglari, tahminlerde etkili bir ydntem olarak

kullaniimaktadir.

Bekleme silresi tahmini igin istatiksel normalizasyon metodu, yapay
sinir aglarini kullanarak daha iyi performans sergilerler. Sonug olarak, uygun
ag yapisi ve yeterli sayida veri kullanildiginda, zaman serilerinin tahmininde
yapay sinir aglar istatistiksel yontemlere alternatif bir yontem olarak
kullanilabilir. Bu eldeki bekleme suresi verileri i¢cin uygulanan yontemlerden
elde edilen tahmin sonuglarinin degerlendiriimesi neticesinde, en yuksek

tahmin dogrulugunu saglayan ve gergek degerlere en yakin sonuglari veren
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yontemin, “D-Min-Maks” normalizasyon oldugu gorulmustur. Jayalakshmi ve
Santhakumaran yaptigli bir calismada diyabet hastalarini tahmin etmede
kullanilan verilerde ise farkli bir normalizasyon teknigi daha iyi sonug
vermistir. Her problem icin farkh bir normalizasyon yoéntemi kullanilabilir.
Tasarimcilar ellerindeki verileri normalize edecek bir yaklasimi kendileri
belirleyebilir (Oztemel, 2003).

Ayrica yapay sinir aglari ile zaman serisi tahmin yontemlerinin
birlestirildigi melez modellerin tahmin performanslari arastirilabilir. Ulkemizde
gerek yapay sinir aglari, gerekse melez yaklasimlarla kuyrukta bekleme
surelerinin serilerinin modellenmesi ve tahminiyle ilgili ¢calismalarin sinirli
sayida oldugu dikkate alinirsa, onerilen calismalarin literatire ve hastane
sektorindeki uygulamacilar ile karar verme konumunda olan yoneticilerin
gelecege yonelik planlama caligmalarina Oonemli katkilar saglayacagi

sOylenebilir.
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OZET

DEVECi, Muhammet. Yapay Sinir Aglann ve Bekleme Siiresinin

Tahmininde Kullanilmasi, Yiiksek Lisans Tezi, Ankara, 2012.

Son yillarda, yapay sinir aglari pek ¢ok alanda uygulanan ve Uzerinde
en ¢ok arastirma yapilan yontemlerden birisidir. Yapay Sinir AJ teknikleri
karmasik ve dogrusal olmayan modellerde etkilidir. YSA arastirmalari;
siniflandirma, optimizasyon, tahmin, sekil tanima, modelleme ve 6grenme

gibi bircok alanda kullaniimaktadir.

Bu calismada yapay sinir aglarinin genel yapisi ve ¢alisma mimarisi
tanitilmistir. Uygulama kisminda yapay sinir aglar ile hastalarin bekleme
suresinin tahmini yapiimistir. Cesitli istatiksel normalizasyon teknikleri
ogrenme yontemleri ile birlikte kullaniimigtir. Sonuglar gosterdi ki bekleme
suresinin tahmin performansi, yapay sinir aglarinda kullanilan normalizasyon
yontemlerine bagimhdir. Sonug¢ olarak; yapay sinir aglarinin 6grenme ve
normalizasyon teknikleri ile gelecegi tahmin etmede basariyla

kullanilabilecegi ortaya konulmustur.

Anahtar Sozciikler:

1- Yapay Sinir Aglari

2- Tahmin

3

Normalizasyon

4- Performans

5- Bekleme Siresi
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ABSTRACT

DEVECI, Muhammet. Artificial Neural Networks and Used of Waiting

Time Estimation, Graduate Thesis, Ankara, 2012.

In recent years, artificial neural networks have been applied in many
areas and it is one of the most commonly researched methods. Atrtificial
Neural Network (ANN) techniques are effective for the complex and non-
linear models. ANN research technigues are applied to various fields such as

classification, optimization, forecasting, recognition, modeling and learning.

This paper introduces basic structure and working architecture of
artificial neural networks. Patient’'s waiting time has been estimated by the
help of artificial neural networks for the application part. The various
statistical normalization techniques used with by combination of learning
techniques. The results showed that, the estimated performance of waiting
time depends on normalization techniques, which is used in the neural
networks. As a conclusion, it has been shown that artificial neural networks
can be used successfully to forecast future by using normalization and

learning techniques.
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5- Waiting Time



