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BOLUM 1
GIRiS

Insanoglu yaradilisindan beri doga ile i¢ ice yasamis ve ondan esinlenerek
karsilastigi problemler igin ¢oziim yontemleri gelistirmistir. Bu yontemler bilgisayar
kullanilarak yapilan sayisal hesaplamalarin hizla gelismesiyle ¢ok ilerleme kaydetmistir.
Gelistirilen yontemlerin bazilar1 canli organizmay1 6rnek alarak yapilmistir. Bu yolla
gelistirilmis olan yontemlere Ornek olarak Yapay Sinir Aglann (YSA) ve Genetik

Algoritmalar (GA) gosterilebilir. '

YSA kavrami beynin ¢alisma ilkelerinin sayisal bilgisayarlar tizerinde taklit
edilmesi fikri olarak ortaya cikmis ve ilk calismalar beyni olusturan biyolojik
hiicrelerin, ya da literatiirdeki ismi ile noronlarin matematiksel olarak modellenmesi

izerinde yogunlagmistir. 2

Yapay sinir aglari, beynin fizyolojisinden yararlanilarak olusturulan bilgi isleme
modelleridir. Literatiirde 100’den fazla yapay sinir ag1 modeli vardir. Bazi bilim
adamlari, beynimizin giiclii diisiinme, hatirlama ve problem c¢ozme yeteneklerini
bilgisayara aktarmaya calismislardir. Bazilar1 ise, beynin fonksiyonlarini kismen yerine

getiren modelleri olusturmaya ¢alismiglardir.

YSA’larin  O6grenme Ozelligi, arastirmacilarin  dikkatini ¢eken Onemli
ozelliklerden birisidir. Ciinkii herhangi bir olay hakkinda girdi ve ¢iktilar arasindaki
iliskiyi, dogrusal olsun veya olmasin, elde bulunan mevcut érneklerden 6grenerek daha
once hi¢ goriilmemis olaylar, Onceki Orneklerden c¢agrisim yaparak ilgili olaya

coziimler iiretebilme 6zelligi YSA lardaki zeki davramsin da temelini teskil eder.

Yapay sinir aglari, bir sisteme iliskin tek veya ¢oklu parametrelere bagli olarak
tanimlanan giris verileri ile sistemin yine tek veya coklu parametrelere bagh olarak

tanimlanabilen ¢ikislar1 arasinda iligski kurabilme yetenegine sahiptir.

! Zekai Sen, Yapay Sinir Aglart llkeleri, Istanbul: Su Vakfi Yaynlari, 2004, s.7.

> M. Onder Efe ve Okyay Kaynak, Yapay Sinir Aglart ve Uygulamalari, Istanbul: Bogazici Universitesi
Yayinlari, 2000, s. 1.

* Yapay Sinir Aglant ve Uygulamalari, 2000, http://batitrakya.dostweb.com/yapaysiniraglari/
ek_dokuman.htm, (24.11.2005).



1.1. Yapay Sinir Aglari

Yapay sinir aglarinin herkes tarafindan kabul edilen genel bir tanimi yoktur.

Bazi bilim adamlar tarafindan yapilmis olan tamimlar asagidaki gibidir.

Haykin Sinir Aglarma Detayli Bakis (Neural Networks: A Comprehensive
Foundation), isimli kitabinda yapay sinir aglarim1 “Bir sinir ag1, bilgiyi depolamak i¢in
dogal egilimi olan basit birimlerden olusan paralel dagitilmig bir islemcidir. O beyni,
bilgi 6grenme islemi yoluyla ag tarafindan elde edilir. Sinaptik agirliklar olarak bilinen
noronlar arasi baglant1 kuvvetlerini, bilgiyi depolamak icin kullanir gibi iki sekilde ifade

eder.”

Zurada ise, Yapay Sinir Sistemlerine Giris (Introduction to Artificial Neural
Systems), kitabinda Yapay sinir aglarin1 “yapay sinir sistemleri veya sinir aglar
deneysel bilgiyi alan, depolayan ve kullanan fiziksel hiicreli sistemlerdir.” seklinde

tanimlamastir. 4

Yapay sinir aglar1 insan idrakinin ve biyolojik sinirlerin matematiksel modelinin

genellestirilmesi olarak da tanimlanabilir.’

Basit tamimiyla yapay sinir aglari, bircok basit islemci elemandan olusan
yapilardir. Bu elemanlar farkli formda ifade edilebilen niimerik verileri tasiyan

“baglantilar” veya “agirhklar” ile birbirine baghdirlar.®

Yapay sinir ag1 soyle de tanimlanabilir: Basit hesaplama elemanlarinin yogun

baglantilarindan meydana gelmis bir bilgi isleme elemanidir.”

Yapay sinir aglari, insan beyninin 6zelliklerinden olan dgrenme yolu ile yeni
bilgiler tiiretebilme, olusturabilme ve kesfedebilme gibi yetenekleri herhangi bir yardim
almadan otomatik olarak gerceklestirmek amaci ile gelistirilen bilgisayar sistemleridir.
Bu yetenekleri geleneksel programlama yontemleri ile gerceklestirmek olduk¢a zordur

veya miimkiin degildir. O nedenle, yapay sinir aglarinin, programlanmasi ¢ok zor yada

* Seref Sagiroglu, Erkan Besdok ve Mehmet Erler, Miihendislikte Yapay Zeka Uygulamalari-I, Yapay
Sinir Aglari, Kayseri: Ufuk Kitap Kirtasiye, 2003, s. 25.

5 Laurene Fausett, Fundamentals of Neural Networks, New Jersey: Prentice-Hall,1994, s. 3.

% Sagiroglu ve digerleri, Age, s.24.

" Patrick K. Simpson, Neural Networks Theory, Technology and Applications, NewY ork: The Institute of
Electrical and Electronics Engineers Press, 1990, s. 1.



miimkiin olmayan olaylar icin gelistirilmis adaptif bilgi isleme ile ilgilenen bir

bilgisayar bilim dali oldugu sdylenebilir.

Yapay sinir aglar1 aym1 zamanda, “baglantili aglar (connectionist networks) ”,
“paralel dagitilmis aglar (parallel distributed networks)”, neuroformik sistemler
(neuroformic systems)” olarak da adlandirilmaktadir. Yapay sinir aglarnn bilgisayar
bilimine de baz1 yenilikler getirmistir. Algoritmik olmayan, adaptif, paralel
programlama, dagitilmis programlama vb. gibi tekniklerin gelismesine katkida
bulunmuslardir. Ozellikle olaylar hakkinda bilgilerin olmadigi fakat orneklerin
bulundugu durumlarda ¢ok etkin olarak kullamilabilecek bir karar verme araci ve

hesaplama yontemi olarak goriilebilir. ®

Yapay sinir aglarindaki gelismelerin temel kaynagi, beynimizin rutin olarak
gerceklestirdigi karmasik hesaplamalan yapay, belki zeki davramis sergileyen

sistemlerin yapilabilecegi iimididir.”

1940’11 yillarda biyolojik sinir hiicrelerinin yapisindan esinlenerek tasarlanan
yapay sinir hiicre modeli VE, VEYA ve DEGIL gibi mantiksal islemlerin sayisal olarak
modellenebilecegini gostermistir. Boylece biyolojik sinir sisteminin incelenmesi ve
onlara benzer sekilde calisan yapay sinir aglari modellerinin gelistirilmesi farkli

dallardaki aragtirmacilarin ortak ¢alisma konusu haline gelmistir.

Bilgi isleme siirecleri olarak nitelendirebilecegimiz yapay sinir aglar1 verilen
girdilere karsilik ¢iktilar iireten bir kara kutu olarak nitelendirilebilir. Yapay sinir aglar
alisilmis bilgi isleme yontemlerinden farklilik gostermektedir. Hatta sahip oldugu

ozelliklerden dolay1 bircok yonteme gore daha saglikli sonuglar iiretmektedir. '

1.2. Yapay Sinir Aglarinin Tarihcesi

Insan beyni hakkindaki ilk calismalar cok eski zamanlara dayanmaktadir.
Modern elektronigin gelismesi ile birlikte, bu diisiince islemini kullanmaya calismak

dogal hale gelmistir.11

8 Ercan Oztemel, Yapay Sinir Aglar, Istanbul: Papatya Yayincilik, 2003, s. 29-31.
o Sagiroglu, Age, s. 24

10 Sen, Age, 5.9-10

1 Cetin Elmas, Yapay Sinir Aglari, Ankara: Seckin Yayincilik, 2003, s. 27.



[k yapay sinir ag modeli 1943 yilinda Warren McCulloch ve Walter Pitts
tarafindan gerceklestirilmistir. Bir norobiyolojist olan Warren McCulloch ve bir
istatistik¢i olan Walter Pitts, “Sinir Aktivitesindeki Diislincelere Ait Bir Mantiksal
Hesap” baglikli bir makale ile ilk dijital bilgisayarlara 151k tutmustur. MucCulloch ve
Pitts, insan beyninin hesaplama yeteneginden esinlenerek, elektrik devreleriyle basit bir
sinir ag1 modellemislerdir. Yapay sinir hiicreleri ile her tiirli mantiksal ifadeyi
formiilize etmenin miimkiin oldugunu gostermislerdir. Hiicrelerin birbiri ile paralel

calismasi gerektigi fikrini ortaya atarak 6grenme kurallarimi belirlemeye baslamiglardir.

1948 yilinda Wiener “Cybernetics” isimli kitabinda, sinirlerin ¢alismasim ve
davranmis ozelliklerini ele almistir. 1949 ise, Donald Hebb “Organization of Behavior”
isimli kitabinda, 6grenme ile ilgili temel teoriyi ele almistir. Hebb, yapay hiicrelerden

olusan bir yapay sinir aginin degerlerini degistiren bir grenme kural gelistirmistir.'?

John Von Neumann, Warren McCulloch ve Walter Pitts’in yazmis oldugu
makaleyi, “elektronik beyinler” i¢in bir kopya olarak gdrmiistiir. John Von Neumann
vakum tiiplerini ve telgraf rolelerini kullanarak basit sinir iglevlerini taklit etmeyi

Onermistir.
1951 yilinda ilk neuro-bilgisayar iiretilmistir.

1954 yilinda Farley and Clark tarafindan rassal aglar (random networks) ile
adaptif tepki iiretme kavrami ortaya atilmistir ve bu kavram 1958 yilinda Frank

Rossentblatt ve 1961 yilinda Caianiello tarafindan gelistirilmistir.

Bronx Yiiksek Bilim Okulu’ndan Frank Rosenblatt, g6ziin hesaplamalar ile
ilgilenmistir. Bu bilim adamlari, 6grenmenin ve zek&nin herhangi bir 6zelliginin
simiilasyonunda bilgisayarlarin aktif olarak nasil kullamilabilecegini, 1956 yilinda
diizenlemis olduklart ilk yapay zeka konferansinda tartismiglardir. Rossentblatt
tarafindan gelistirilen algilayic1 model (perceptron) yapay sinir aglari tarihinde énemli
bir gelismeye Onciiliik etmistir. Ciinkii bu model, daha sonralar gelistirilecek ve yapay
sinir aglarinda devrim niteliginde olacak olan ¢ok katmanli algilayicilarin temelini

olusturmaktadir. 13

"2 http://batitrakya.dostweb.com/yapaysiniraglari/ek_dokuman.htm, Elmas, Age, 5.27,0ztemel, Age, s. 37
1 Oztemel, Age, s. 37, http://batitrakya.dostweb.com/yapaysiniraglari/ek_dokuman.htm



1959°da, Stanford iiniversitesinden Bernard Widrow, basit ndron benzeri
elemanlara dayanan ve ‘“adaline” (Adaptive Linear Neuron) olarak adlandirilan bir
adaptif lineer eleman1 gelistirmistir. Adaline ve iki tabakali bi¢imi olan “madaline”
(Multiple Adaline); ses tanima, karakter tamima, hava tahmini ve adaptif kontrol gibi
cok cesitli uygulamalar i¢in kullanilmistir. Daha sonralar1 adaline, ayrik bir ¢ikis yerine
siirekli bir ¢ikis iiretmek icin gelistirilmistir. Widrow, telefon hatlar1 iizerindeki ekolari
elimine etmeye yarayan adaptif filtreleri gelistirmede, adaptif lineer eleman
algoritmasinmi kullanmistir. Bununla ilk defa Yapay Sinir Aglari, gercek bir probleme

uygulanmustir. '

1960’11 yillarda Grosberg, Kohonen, Rosenblatt, Widrow, Nilssons, Fukushima
vb. gibi bilim adamalarmin yapay sinir aglari iizerine ¢aligmalari olmustur. Ozellikle
Nilssons tarafindan yazilan ilke “Ogrenen Makineler” adl kitap yapilan calismalarin

teorik cercevesini olusturmaya ve calismalar1 bir araya getirmeye neden olmustur.

Yapay zeka alanindaki arastirmacilar igerisinde istisnai bir yeri olan Marvin
Minsky, ayn1 makaleden aldig1 ilhamla makroskobik zeka fikrini ortaya atmis ve uzman

sistemlerin dogmasina neden olmustur.

Minsky ve Papert’in “Perceptron” isimli kitaplarinda ozellikle yapay sinir
aglarina dayali algilayicilarinin bilimsel degerinin olmadigin1 ve dogrusal (lineer)
olmayan problemlere ¢oziim iiretmedigini iddia etmisler ve bunu kanmitlamak icin XOR
probleminin ¢oziillemedigini ispatlamlslardlr.15 Bunun icin iki katmanh ileri beslemeli
aglarin kullanilabilecegini ileri siirmiisler ve tek katmanl aglardaki bir¢ok sinirlamayi
ortadan kaldirdigim gostermislerdir. Fakat gizli katmanlarin agirhiklarinin  nasil
degistirilecegi konusunda bir yontem Onerememislerdir. Bu soruna Rumelhart ve

arkadaslar geri yayilim yontemi ile ¢oziim getirmislerdir.'

Tek katmanh aglarin bircok konuda yetersiz kaldiginin Minsky ve Papert
tarafindan gosterilmesi yapay sinir aglan iizerindeki caligmalar1 bir siire durdurmustur.
Hatta bu olumsuz gelismeler bircok arastirmacinin hayal kiriklifina ugramasina sebep

olmustur. Bu durgunluk 1970’1i yillarin bagindan 1980’li yillara kadar devam etmistir.

' http://batitrakya.dostweb.com/yapaysiniraglari/ek_dokuman.htm
15 Oztemel, Age, s. 38.
16 Elmas, Age,s.28.



Bu tarihler arasinda bazi bilim adamlar1 calismalarini kendi kisisel gayretleriyle

siirdiirmeye devam etseler de 6nemli bir ilerleme saglanamamlstur.17

Helsinki Teknik Universitesi'nden Teuvo Kohonen, 1970’lerin ilk yillarinda
adaptif O0grenme ve birlesik hafizalar lizerine temel calismalar yapmis ve yaptigi

caligmalar ile danismansiz 6grenme metotlarinin gelismesine 151k tutmustur.

1982 yilinda ilgi ceken bir bagka gelisme, molekiiller biyolojiden beyin
kuramciligina gegis yapan bir model Caltech fizikg¢isi Hopfield tarafindan sunulmustur.
Kendi adiyla anilan bir ag yapis1 mevcuttur ve bircok alana uygulanmustir.'® Hopfield’in
yaklagimi beyne benzeyen basit bir model degil, kullanigh bir alet yaratmakti. A¢ik ve
matematiksel analizleri kullanarak, boyle bir aletin nasil calisacagini ve ne

yapabilecegini gostermistir.

Hopfield tarafindan yapilan bu c¢alismalar ile yapay sinir aglarinin
genellestirilebilecegi ve Ozellikle geleneksel bilgisayar programlama ile ¢oziilmesi zor
olan problemlere ¢oziim iiretebilecegini gosterdi. Gezgin satic1 problemine ¢dzmesi
buna iyi bir ornekti. Bu nedenle de yapay sinir aglarina olan ilgi tekrar kurulmaya

basglanmustir.

1984°de Kohonen sinirlerin diizenli siralanisina egleme 6zelligi icin danismansiz

O0grenme yonteminin kullanildig1 aglari gelistirmistir.19

1986 yilinda Rumelhart ve arkadaslan tarafindan ¢ok katmanli algilayici tipi
aglar icin “geri yayilma” olarak adlandirilan 6grenme algoritmasi gelistirilmistir. Bu
algoritma giiclii olmakla birlikte olduk¢ca karmasik matematik esaslara dayanmaktaydi.
Bu algoritmanin etkin bir 6grenmeyi miimkiin kilma yetenegi dikkatleri iizerine
cekmistir. Giiniimiizde dahi en ¢ok kullanilan 6gretim sistemlerinden biri olan bu

algoritmanin ortaya ¢ikarilmasi yapay sinir aglari alaminda ¢igir agnustir. »°

1987 yilinda yapilan ilk yapay sinir aglart sempozyumundan sonra her sene
degisik sempozyum ve konferanslar ile yapay sinir aglar tartisilmakta ve yeni modeller

ve 6grenme teknikleri ortaya atilmaktadir.

17 Sen, Age, s.13

'® http://batitrakya.dostweb.com/yapaysiniraglari/ek_dokuman.htm, Simpson, Age, s.3.
19 Elmas, Age,s.29, Oztemel, Age, s. 39-40.

20 Sen, Age, s.13.



Yapay sinir aglarindaki bu ilerlemeye donanim teknolojisindeki gelismelerin de
cok katkis1 olmustur. Bilgisayarin boyutlar1 kiiciilmiis kapasiteleri ve hizlar1 artmistir.

Bu da yapay sinir aglarinin kullanimini kolaylagtirmistir. 2

Baz1 arastirmacilar yapir tanimlama (pattern recognition) gibi problemlerin
¢Oziimiine yonelik caligmalarini = stirdiirmiiglerdir. Bu donem siiresince bazi
paradigmalar ortaya cikmistir. Grossberg ve Carpenter (1995) tarafindan yapilan
calismalar, yanki (resonating) algoritmalar arastiran bir diisiince okulunun temellerini
atmistir. Ayrintili kitaplar ve konferanslar ¢ok farkli alanlarda uzmanlasmis insanlara
bir forum imkam ve dolayisi ile bir etkilesim saglamistir. Akademik programlar
olusturulmus ve en 6nemli tiniversitelerde dersler acilmistir. Artan ilgi ile beraber bu
alandaki aragtirmalara yonelik fonlar da artmis ve enstitiiler kurulmustur.

Saglanan Onemli ilerleme, giiniimiizde yapay sinir aglar1 alaninda daha ileri
aragtirmalar icin gerekli ilgi ve bilgi birikimini saglamistir. Sinir sistemi tabanli
islemciler olusturulmakta ve komplike problemlerin ¢6ziimiine yonelik uygulamalar
gelismektedir. Kisacasi, bu alan gilinlimiizde bir gecis donemi iginde oldugu

goriilmektedir. 2

1.3. Yapay Sinir Aglarinin Genel Ozellikleri

Bir ag yapisinin cozebilecegi problem uzayinin, insan beyninin ¢ozebildigi
problem uzayinin oldukca kisitlanmis bir alt kiimesi olacagi gézden kagirilmamalidir.
Yapay sinir aglarini ¢ekici kilan asagida siralanmis temel ozelliklerin algilanisinda bu

noktanin gézden kacirilmamasinda da yarar vardir.

Birinci 6zellik sistemin paralelligi ve toplamsal islevin yapisal olarak
dagilmishgidir. Diger bir deyisle birgcok noron es zamanl olarak calisir ve karmasik bir
islev ¢ok sayida kiiciik noron aktivitesinin bir araya gelmesinden olusur. Bu da, zaman
icerisinde herhangi bir noronun islev dis1 kalmasi durumunda agin dikkate deger ol¢iide

etkilenmeyecegi anlamina gelir.

2 Oztemel, Age, s. 40.
*2 Hasan Yurtoglu, Yapay Sinir Aglart Metodolojisi Ile Ongirii Modellemesi: Bazi Makroekonomik
Degiskenler Icin Tiirkiye Ornegi, Ankara: DPT Yayinlari, 2005, 5.39-41.



Ikinci 6zellik ise genelleme yetenegi, diger bir deyisle ag yapisinin, egitim
esnasinda kullanilan niimerik bilgilerden eslestirme esnasinda kullanilan bilgileri
cikarmasi ve boylelikle egitim sirasinda kullanilmayan girdiler icin de anlamli yanitlar

tiretebilmesidir.

Bir bagka oOzellik ise ag fonksiyonunun nonlineer olusudur. Yapi iizerine
dagilmis belli tipteki nonlineer alt birimler 6zellikle, istenen eglestirmenin denetim ya
da tamimlama islemlerinde oldugu gibi nonlineer olmast durumunda islevin dogru
bicimde yerine getirilebilmesini matematiksel olarak olas1 kilarlar. Burada, islevin
dogru bicimde gerceklenebilmesi icin yapisal bir esneklik gerekliligi vurgulanmalidir.
Yani ag parametreleri, basarimi artiracak —ya da maliyeti azaltacak- sekilde

degistirilebilmelidir.

Belirtilebilecek son 6zellik, sayisal ortamda tasarlanan sinir ag1 yaklasimlarinin
tim devre gerceklenebilirliklerinin olmasidir. Bu da yakin gelecekte bu sistemlerin
ozellikle robotik uygulamalar ile birlikte disiiniildiigiinde, giinliik hayatta yasam

kalitesinin artirilmasinda ne denli 6nemli bir rol oynayabileceklerine isaret eder.”

Yapay sinir aglarinin karakteristik Ozellikleri uygulanan ag modeline gore

degismektedir. Ancak tiim modeller i¢in genel 6zellikler sunlardir: 2

® Yapay sinir aglar makine 6grenmesi gerceklestirirler.

® Programlart  caligma  stili  bilinen  programlama  ydntemlerine
benzememektedirler.

¢ Bilgiyi saklarlar.

e Ornekleri kullanarak 6grenirler.

e Giivenle calistirlabilmeleri icin once egitilmeleri ve performanslarinin test
edilmesi gerekmektedir.

e (Gorillmemis Ornekler hakkinda bilgi iretirler. Bunu genelleme o6zelligi
sayesinde yaparlar.

e Algilamaya yonelik olaylarda kullanilabilirler.

e Sekil iligkilendirme ve siiflandirma yapabilirler.

e  Oriintii tamamlama gerceklestirebilirler.

¢ Kendi kendine organize etme ve 6grenebilme yetenekleri vardir.

2 Efe, M. Onder, Kaynak, Okyay, Age, s.1-3
2 Oztemel, Age, s. 32-33



¢ Eksik bilgi ile ¢calisabilmektedirler.

e Hataya ve giiriiltiiye kars1 duyarliliga ve toleransa sahiptirler.

e Belirsiz, tam olmayan bilgileri isleyebilmektedirler.

e Dereceli bozulma (Graceful degradation) gosterirler.

o Dagitik bellege sahiptirler. Veri dagitilmis birlesik hafiza yapisi kullanilir ve
bilgi farkli formlara doniistiiriilerek islenebilir.

e Sadece niimerik bilgiler ile calisabilmektedirler.

Ayrica: »

e Dogrusal degildirler bu nedenle de hemen hemen her problemin ¢6ziimii igin

kullanilabilirler.

e Tanim ya da parametreleri degisen probleme ve sisteme uygun ¢oziimler

saglamak i¢in tekrar tekrar egitilebilirler.

e Paralel yapis1 nedeniyle biiyiik 6l¢cekli entegre devre (VLSI) teknolojisi ile
gerceklenebilir. Bu da yapay sinir aglarinin gercek-zamanli uygulamalarda

kullanilmasinm saglar.

e Farkli yapilan icin internet ortamindan rahathikla bulunabilecek bir¢cok

yazilim gelistirilmistir.
1.4. Yapay Sinir Aglarinin Avantajlari ve Dezavantajlari

Yapay sinir aglarinin en biiyiik avantaji, 6grenme kabiliyetinin olmasi ve farkli
O0grenme algoritmalar1 kullanabilmesidir. Yapay sinir aglar1 uyarlanabilir ve esneyebilir.
Tek bir yapay sinir ag1, herhangi bir isleve ilke olarak yaklasabilir. Yapay sinir aglarini
yapisint ve 0grenme kuralim degistirmek zorunda degiliz, sadece 6gretim materyalini
degistirerek Ogrenmeyi saglayabiliriz. Bunlara karsilik dezavantajlar1 ise sistemin
calismasinin analiz edilememesi ve 6grenme isleminde basarili olunama riski olmasidir.

Yapay sinir aglarinin avantaj ve dezavantajlar1 asagidaki gibi siralanabilir: 26

1.4.1. Avantajlar
e Matematiksel modele ihtiya¢ duymazlar.

2 Sagiroglu ve digerleri, Age, s. 40-42.
26 Elmas, Age, s.26-27, Oztemel, Age, s. 207-209.
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Kural taban1 kullanimi gerektirmezler.

Ogrenme kabiliyeti vardir ve farkl1 grenme algoritmalariyla 6grenebilirler.
Matematiksel olarak modellenmesi zor olan ya da miimkiin olmayan
problemleri rahatlikla ¢éziimleyebilir.

Bir problem i¢in ag modellenecegi zaman herhangi bir bilgiye ihtiyag
duyulmaz sadece drnek gereklidir. Ornek bulmaksa bilgi bulmaktan kolaydur.
Gergek hayatta olaylar ve olaylarin arkasindaki degisik etkenlerin birbiri ile
iliskilerini bilmek zordur. Ancak bu yapay sinir aglan ile otomatik olarak
yapulir.

Olaylar ve olaylar arasindaki iliskiler dogrusal olmadigi icin bu tiir
problemleri modellemek de, ¢c6zmek de zordur. Coziim i¢in baz1 varsayimlar
yapmak gerekir. Bu da modellenen sistem ile gercek sistem arasinda farklilik
olmasina sebep olur. Oysa yapay sinir aglar1 dogrusal olmayan iligkileri i¢inde
geleneksel yontemlerden daha iyi ve gercekci ¢coziimler iiretir.

Yapay sinir aglart uygulamalarn hem pratik hem de ekonomiktir. Sadece
problemle ilgili orneklerin toplanmasi ve basit bir programla problem
coziilebilir.

Yapay sinir aglart diger sistemlere gore zaman bakimindan da daha
verimlidir. Orneklerin bulunmasi, probleme uygun agm olusturulmasi, agin
o0grenmesi, diger Ornekler icin kullammma gecmesi ¢ok kisa zamanda
yapilabilmektedir.

Yapay sinir aglar1 ayn1 olay i¢in yeni bilgilerin olmasi ve bazi degisiklikler
s6z konusu oldugunda yeniden egitilip ortama uyum saglayabilirler.

Yapay sinir aglan paralel olarak calistii i¢in gercek-zamanli uygulamalar

icin kullanimi kolaydir.

1.4.2. Dezavantajlar

Sistem icerinde ne oldugu bilinemez.

Bazi aglar harig¢ kararhilik analizi yapilamaz.

Farkli sistemlere uyarlanmasi zor olabilir.

Yapay sinir aglari ile bir uygulama gelistirilirken model se¢iminde ve aglarin
topolojisini belirlerken belli bir kural yoktur. Dogru secimlerin yapilmasi

tamamen kullanicinin tecriibesine baglidir.
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e Herhangi bir problem igin orneklerin belirlenmesinde de yine bir kural s6z
konusu degildir. Kullanici tarafindan 6rnekler belirlenip formiilize edilecektir.

e Agin davraniglarinin  acgiklanmast miimkiin olmadigr icin aga giiven
azalmaktadir.

¢ Bazen egitim gerceklesmesi uzun zaman alabilir.

¢ Bulunan ¢oziimiin en uygun ¢odziim oldugunu sdylemek miimkiin degildir.
Sadece iyi ¢oziimlerden biri oldugu soylenebilir. Oysa geleneksel yontemler
en uygun sonuglar iiretebilirler.

e Orneklerin bulunmasmin zor oldugu ya da dogru ornekler icin karar

verilmedigi durumlarda saglikli ¢6ziim iiretilememektedir.

Yapay sinir aglarinin daha iyi anlasilmasi i¢in ornek teskil eden dogal sinir ag1
olan biyolojik sinir aglarinin yapisimin  ve c¢alisma ilkelerinin iyi bilinmesi

gerekmektedir.27
1.5. Biyolojik N6ron Yapisi

Biyolojik sinir aglari, beynimizde bulunan bir¢cok sayida sinir hiicresinin
biitiinidiir. Bir sinir ag1 milyarca sinir hiicresinin bir araya gelmesiyle olusur. Sinir
hiicreleri birbirleri ile baglanarak islevlerini yerine getirirler. Beynimizde yaklasik
olarak 10" adet sinir hiicresi ve bunlarin da yine yaklasik olarak 6x10' ten fazla
sayida baglantis1 vardir. Diger taraftan bir sinir hiicresinin tepki hizi, giiniimiiz
bilgisayarlarina gore olduk¢a yavas olmakla birlikte duyusal bilgileri son derecede hizli
degerlendirebilmektedir. Bu nedenle insan beyni; 0grenme, birlestirme, uyarlama ve
genellestirme yetenegi nedeniyle son derece karmasik, dogrusal olmayan ve paralel
dagilmis bir bilgi isleme sistemi olarak tamimlanabilir. Biyolojik sinir aglarinin
performanslari, kiiciimsenemeyecek kadar yiiksek ve karmasik olaylan isleyebilecek
yetenektedir. Yapay sinir aglar1 ile bu yetenegin bilgisayarlara kazandirilmasi

amaglanmaktadir.

Biyolojik sinir aglar1 insan beyninin calismasim saglayan en temel taslardan
biridir. Biyolojik sinir aglar1 insanin bes duyu organindan gelen bilgiler 1s1ginda
gelistirdigi algilama ve anlama mekanizmalarimi ¢alistirarak olaylar arasindaki iliskileri

Ogrenir. Sekil 1.1 insan beyninin resmini gostermektedir.

2 Elmas, Age, s.29.



Sekil 1.1 insan beyni.

Insan beyninin degisik bolgeleri degisik fonksiyonlar1 yerine getirmektedir.

Sekil-1.2. ise bes duyunun beyin icindeki bolgelerini gostermektedir.

Birincil motor alan
Dokunma

-~ alam

i Yankafa
- lobu
Artkafa
- lobu

Koklama

alani Birincil
Pa gorme

Birincil isitme alam
alani _
Sakak

lobu

Sekil 1.2 Beyin iizerindeki bes temel duyu bolgesi.

12

Duyu organlarindan gelen bilgiler (sinyaller) beyin sinir sistemi sayesinde

beyine tasinir ve beynin olusturdugu kararlar da yine sinir sistemi tarafindan viicudun

organlarma eylem olarak gonderilir. 2*

Noronlar bulunduklar1 yer ve islevlerine gore alict noronlar (afferent ya da

receptor), tepki noronlan (efferent ya da effector), ara noronlar (interneurons) olmak

iizere iic grupta siniflandirilirlar. Biyolojik sinir sistemi, merkezinde siirekli olarak

bilgiyi alan, yorumlayan ve uygun bir karar iireten beynin (merkezi sinir agi) bulundugu

3 katmanli bir sistem olarak agiklanmaktadir. Alici néronlar ¢evreden hiicrelere gelen

2 Oztemel, Age, s. 45-46.
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isaretleri (ses, 151k gibi) algilarlar. Tepki noronlar1 beyinden viicudun bezlerine ve
kaslarina giden cikislar1 tagirlar. Bu iki tiir néron arasindaki ara noron olarak bilinen
diger tiim noronlar algilama, diisiinme ve hafiza ile ilgili islemleri iistlenirler.” Sekil-

1.3’de biyolojik sinir sisteminin blok semas1 goriilmektedir.

Merkezi
Sinir
Sistemi

Dahili Geri beslerp

Tepki Sinirleri

Harici Geri besleme

Sekil 1.3 Biyolojik sinir sisteminin blok gosterimi.

Sinir hiicreleri noéron olarak bilinir. Noron, 6zellikle beyin olmak iizere sinir

sisteminin temel birimidir ve baslica ii¢ kisimdan olusur. Bunlar:

e Govde (cell body),
e Govdeye giren sinyal alici lifler (dendrit),

e Govdeden ¢ikan sinyal iletici lifler (axon).

Sekil-1.4’de bir noron hiicresinin yapis1 verilmistir. Bir nérondan yiizlerce, hatta
binlerce dendrit ¢ikabilir. Bunlarin uzunlugu ¢ogunlukla bir milimetreden daha kisadir.
Bazilar ise birka¢ milimetre uzunlugunda olabilir. Dendritler cevre hiicrelerden gelen
sinyalleri (impulse) alip, govdeye ulastirirlar. Her noron, dendritler vasitasiyla diger

noronlardan gelen isaretleri alan ve birlestiren basit bir mikroisleme birimidir. 30

¥ S.Y. Kung ve K.I. Diamantaras, Principal Component Neural Networks, Theory and Applications,
NewYork: Jhon Wiley & Sons, 1996, s. 5-7.

30 Http://batitrakya.dostweb.com/yapaysiniraglari/ek_dokuman.htm, Kung, Diamantaras, Age, s.5-7.
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Beyin, sikisik olarak ara baglasimli milyarlarca norondan olusmaktadir. Her
eleman kendi aralarinda oldukca ¢ok sayida ndrona (eleman basina yaklasik olarak 104
baglant1) baglanmistir. Bir ndronun aksonu (c¢ikis yolu) ayristirilmistir ve bir sinaps
olarak adlandirilan bir jonksiyon vasitasiyla diger noronlarin dendritlerine baglanmistir.
Bu jonksiyon uglarindaki iletim dogal olarak kimyasaldir ve isaretin miktari, akson
tarafindan serbest birakilan kimyasallarin biiyiikliigiine bagh olarak transfer edilir ve
dendritler vasitasiyla alinir. Bu sinaptik biiyiikliik, beyin 6grenirken neyin modifiye
edildigini belirtir. Bu sinaps, beynin temel hafiza mekanizmasina dayanarak noron

icerisindeki bilginin islenmesi ile birlestirilir.>'

I
- .
! Elelttikael detim

. - “
Hucte givvdesi
£

.'—l E

Hitere givdes T

Akzon / T

Sekil 1.4 Noron.

Verilen oOzelikte milyarca sinir hiicresi bir araya gelerek sinir sistemini
olusturmaktadir. YSA’lar, insan beyninin ¢alisma prensibi ornek alinarak gelistirilmeye
calisilmuistir ve aralarinda yapisal olarak bazi benzerlikler vardir.®®> Bu benzerlikler
Tablo-1.1’de ve istatistiksel prensiplerle yapay sinir aglar1 arasindaki terminolojik

iligkiler de Tablo-1.2 de verilmistir.*

*! Http://batitrakya.dostweb.com/yapaysiniraglari/ek_dokuman.htm, Kung, Diamantaras, Age, s.5-7.

32 Hittp://batitrakya.dostweb.com/yapaysiniraglari/ek_dokuman.htm, Judith E. Dayhoff, Neural Network
Architectures An Introduction,, NewYork: Van Nostrand Reinhold, 1990, s. 1-6.

3 Sagiroglu ve digerleri, Age, s. 33
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Tablo 1.1 Sinir sistemi ile YSA’nin benzerlikleri.

Biyolojik Sinir Sistemi | Yapay Sinir Aglari

Sinir Sistemi Sinirsel Hesaplama Sistemi
Noron (Sinir) Islem eleman1

Dendrit Toplama fonksiyonu
Hiicre govdesi Transfer fonksiyonu
Aksonlar Eleman cikisi

Sinapslar Agirliklar

Tablo 1.2 istatistiksel yontemlerle yapay sinir aglarinin benzesimleri.

Istatistiksel Yapay Sinir Aglar

Model Ag

Tahmin Ogrenme

Regresyon Danigmanli 6grenme

Interpolasyon Genellestirme

Gozlem Ogrenme algoritmasi

Parametre Ag parametreleri (agirliklar, katsayilar)
Bagimsiz degisken | Giris verileri

Bagimli degisken Cikas verileri

Sinir regresyonu Agirlik budama islemi

Biyolojik sinir aglarinin yapay sinir aglarina bir dayanak oldugu sematik olarak

Sekil-1.5’de gdsterilmistir:3 4

Yapay
sinir ag1

Sekil 1.5 Biyolojik ve yapay sinir aglart.

34 Oztemel, Age, s. 48.
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1.6. Yapay Sinir Hicresi

Biyolojik sinir aglarinin sinir hiicreleri oldugu gibi yapay sinir aglarinin da
yapay sinir hiicreleri vardir. Yapay sinir hiicreleri miihendislik biliminde islem
elemanlarn olarak da adlandirilmaktadir. Sekil-1.6’da yapay bir sinir (diigiim)

gosterilmistir. =

Bias=1
Agirhk

Xiq
|
- 0,
Girigler f — V;

Alktivasyon
Fonksiyonu

Sekil 1.6 Yapay sinir hiicresinin yapisi.

Girigler x; semboliiyle gosterilmistir. Bu giriglerin her biri agirlik w; ile
carpilir. Basitge, bu iirlinler esik degeri €, ile toplamir ve sonucu olusturmak igin

etkinlik islevi ile islem yapilir ve y, ¢ikist alinir.

Yukarda verilen seklin yani sira bir yapay ndronun farkli gosterim sekilleri

vardir. Bunlar Sekil-1.7 a,b,c,d de Verilmistir.36

x=[x, x; .. ‘xp]T aktivasyon

‘ . / potansiyeli
dendrit N L (] i N : y

w=[w, w, ...W,]

sinaps

(a) Dendrit gosterim

35 Oztemel, Age, s. 48.
36 Sagiroglu ve digerleri, Age, s. 34.
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sinaps

l Toplama
noktasi

X —» /
X, ——b\ n
x= . y
L]
[ ]
xp ——””/'
‘l‘
g

Girig tabakasi Cikug tabakast

(b) Isaret akis grafi gosterimi

xp " n ()Y

v=wx +.+wx, =WX y=F()

(c) Blok diyagram gosterimi

Girigler .

X F(W)=1/(1texp(-v))

Agirhiklar

el _iby=l/[1+cxp(-v)]

v= zx,w,» +0 veya v=Xw
i

(d) Detayli gosterim

Sekil 1.7 Bir yapay néronun temel grafik gosterimleri.

Tiim yapay sinir aglart bu temel yapidan iiretilmistir. Bu yapidaki farkliliklar
yapay sinir aglarinin farkli siniflandirilmalarini saglar. Bir yapay sinirin 6grenme
yetenegi, secgilen Ogrenme algoritmasi igerisinde agirliklarin uygun bir sekilde

ayarlanmasina baghdlr.37

37 Elmas, Age, s.32.
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1.7. Bir Yapay Sinir Aginin Temel Elemanlari
Yapay sinir aglar1 agagidaki varsayimlar tizerine kurulmustur: 3

¢ Bilgi isleme néron olarak isimlendiren basit elemanlarda gergeklestirilir

e [saretler noronlar arasindaki baglantilardan geger

e Her baglant1 bir¢ok isareti tasiyan bir agirliga sahiptir

e Her noron kendi giris degerine cikis isaretini belirlemek icin aktivasyon

fonksiyonu uygular.

Yapay sinir aglari, birbirine baglh cok sayida islemci elemanlardan olusmus,
genellikle paralel isleyen yapilar olarak adlandirilabilir. Yapay sinir aglarindaki islem
elemanlan (diigiimler) basit sinirler olarak adlandirilirlar. Bir yapay sinir ag1 birbirine

baglantili, cok sayida diiglimlerden olusur.

Yapay sinir aglar1 insan beyni gibi 6grenme, hatirlama ve genelleme yetenegine

sahiptirler.
Insan beyninde 6grenme 3 sekilde olur;

e Yeni aksonlar iireterek,
e Aksonlarm uyarilmastyla,

e Mevcut aksonlarin giiclerini degistirerek.

Her aksonun iizerinden gecen isaretleri degerlendirebilecek yetenekte oldugu
savunulmaktadir. Aksonun bu 6zelligi, bir isaretin belli bir sinir i¢in ne kadar 6nemli

oldugunu gostermektedir.

Yapay sinir aglarinin temel birimi islem elemam ya da diigiim olarak
adlandirilan yapay bir sinirdir. Bir yapay sinir, biyolojik sinirlere gore daha basit

olmasina karsin, biyolojik sinirlerin 5 temel islemini taklit ederler.” Bunlar;

1.7.1. Girisler

Girigler tarafindan bir yapay sinir hiicresine bir bagka yapay sinir hiicresinden
veya dis diinyadan bilgi alis1 yapilir. Bunlar agin 6grenmesi istenen ornekler tarafindan

belirlenir.

38 Fausett, Age,s.3.
¥ Elmas, Age, s.31-32.
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1.7.2. Agirhiklar

Agirliklar bir yapay sinir hiicresinin girisleri tarafindan alinan bilgilerin 6nemini
ve hiicre iizerinde etkisi gosteren uygun katsayilardir. Her bir giris icin bir agirlik vardir.
Bu agirligim biiyiik olmasi bu girisin dnemli oldugu ya da agirligin kiiciik olmasi girigin
onemsiz oldugunu gostermez. Bir agirligin degerinin sifir olmasi o ag i¢in en énemli
olay olabilir. Eksi degerler de yine girisin dnemsiz oldugunu gostermez. Agirligin arti
ve eksi olmasi girisin etkisinin pozitif ya da negatif oldugunu gosterir. Agirliklar

degisken ya da sabit olabilirler.*’

1.7.3. Toplama islevi

Toplama islevi bir yapay sinirdeki her bir giris ile o girise ait olan agirligin

carpilarak bu carpimlarin toplanmasidir.
NetToplam = z xXW, (1.1)

Ancak bircok uygulama asagidaki gibi esik degeri olan 6’da bu toplamaya

katilmustir.
NetToplam = inwi +6 yada NetToplam = le.wl. -0 (1.2)

@ esik degerinin girislerden bagimsiz oldugu igin biitiin girislerin sifir olmasi
durumunda ¢ikis degerinin sifir degil de esik degerine esit oldugu goriiliir ki bu da,
belirtilen sartlar altinda néron ¢ikisinin sifir olmasi zorunlulugunu ortadan kaldirir. Esik
degerinin kullanimi, toplama fonksiyonuna +1 ya da -1 degerine sahip sabit bir girigin

@ agirligina sahip bir baglanti ile eklendigi seklinde yorumlannr.41

Ayrica her model ve her uygulama icin bu toplama fonksiyonun kullanilmasi
sart degildir. Bazi modeller, kullanilacak toplama fonksiyonunu kendileri belirler. Cogu
zaman daha karmasik olan degisik toplama fonksiyonlar1 kullanilir. Bunlar Tablo-1.3’de
gosterilmistir. Bazi durumlarda giriglerin degeri onemli olurken, bazilarinda sayisi

onemli olabilir. Bir problem i¢in en uygun toplama fonksiyonunu belirlemek i¢in bir

40 Oztemel, Age, s. 49.
1 Efe ve Kaynak, Age s.7.
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formiil gelistirilememistir. Bu yiizden en uygun toplama fonksiyonunun bulunmasi
deneme yanilma yoluyla belirlenir. Ayrica ayn1 problem i¢in kullamlan yapay sinir
hiicrelerinden hepsi ayni toplama fonksiyonunu kullanabilecegi gibi her biri icin farkli

toplama fonksiyonu kullanilabilir. 42

Tablo 1.3 Toplama fonksiyonu 6rnekleri

Toplama Islevi Aciklama

Carpim Girisler ve agirliklar carpilir sonra bu

Net Girdi = H X Wi degerler de birbiriyle carpilir

Maksimum (En Cok) N adet giris ve agirhk birbiriyle

Net Girdi = Max (x;w), i=1,2,...,N carpildiktan sonra en biiyiigii net girdi
olarak kabul edilir.

Minimum (En Az) N adet giris ve agirhik Dbirbiriyle

Net Girdi = Min (xjwj), i=1,2,...,N carpildiktan sonra en kii¢iigii net girdi
olarak kabul edilir.

Cogunluk N adet giris ve agirhk birbiriyle

Net Girdi = Z sgn (X{w;) carpildiktan sonra pozitif ve negatif

l olanlarin sayis1 bulunur. Bunlardan biiyiik

olan net girdi olarak alinir.

Kiimiilatif Toplam Hiicreye gelen bilgiler agirlikli olarak

Net Girdi = Net (eski) + Zl: (xiwi) toplanir ve daha oOnce gelen bilgilere
eklenerek hiicrenin net girdisi bulunur.

1.7.4. Etkinlik islevi (Aktivasyon Fonksiyonu)

Yapay noronun davramisim belirleyen ©Onemli bir etken aktivasyon
fonksiyonudur. Buna aym1 zamanda “6grenme egrileri” de denir. Aktivasyon fonksiyonu
hiicreye gelen net girdiyi, diger bir deyisle toplama fonksiyonunu isleyerek bu hiicreye

gelen girislere karsilik olan ¢ikisi belirler.

Aktivasyon fonksiyonu da yapay sinir aglarinin farkli modelleri i¢in farkli
olabilir. En uygun aktivasyon fonksiyonunu belirlemek i¢in gelistirilmis bir fonksiyon

yoktur. Toplama fonksiyonuna benzer sekilde hiicrelerin hepsi icin aynmi aktivasyon

e Oztemel, Age, s. 49-50.
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fonksiyonu kullanma zorunlulugu yoktur. Bazilar1 aymi aktivasyon fonksiyonunu

kullanirken bazilar kullanmayabilir. s

Bazi modeller i¢in 6zellikle de Cok Katmanli Algilayic1 model icin bu fonksiyon
tiirevi alinabilir ve siirekli olmalidir. Yapay sinir aglarinin kullanim amacina gore tek

veya cift yonlii aktivasyon fonksiyonu kullanilabilir.

Dogrusal olmayan fonksiyonlarin kullanilmasi yapay sinir aglarinin ¢ok
karmagik ve farkli problemlere uygulanmasini saglamistir. En ¢ok kullanilan aktivasyon

fonksiyonlari sunlardir: **

1.7.4.1. Dogrusal Fonksiyon

Dogrusal fonksiyon, hiicreye gelen girisleri oldugu gibi c¢ikisa verir.
Fonksiyonun sekli Sekil-1.8’de verilmistir. Cogunlukla ADALINE olarak bilinen

dogrusal modelde, klasik isaret isleme ve regresyon analizinde kullanilir. Denklemi;
v= ZXI.W,. veya v= inwi +6  olmak iizere;

y=F{)=Av (1.3)

Formiildeki A sabit bir katsayidir.

»
»

1+

Sekil 1.8 Dogrusal veya lineer fonksiyon.

4 taemel, Age, s. 50.
* Oztemel, Age, s. 50-51, Sagiroglu ve digerleri, Age, s. 37-40, Simon Haykin, Neural Network, A
Comprehensive Foundation, New York: Macmillan College Publishing Company, 1994, s. 10-12.
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1.7.4.2. Basamak Fonksiyonu

Basamak fonksiyonu tek veya cift kutuplu olabilir. Bu fonksiyonlarin sekli
Sekil-1.9°da, matematiksel ifadeleri de Denklem 1.4 ve 1.5’de verilmistir. Perceptron
(Basit Algilayici Model) olarak bilinen yapay sinir hiicresi aktivasyon fonksiyonu

olarak bu fonksiyonu kullanir.

Foy=11 V=" (1.4)
= V)= .
Y 0 v<0
FO) +1 v=0 (15)
=F@)= .
Y ~1 v<0
y
‘}: A
1 1
5 > 0 i
1+ -1
(a) Tek kutuplu (b) Cift kutuplu

Sekil 1.9 Basamak fonksiyonlari.

1.7.4.3. Kutuplamah Basamak Fonksiyonu

Kutuplama degeri tek kutuplu ve cift kutuplu basamak fonksiyonunun her
ikisine de eklenebilir. Aktivasyon fonksiyonu esik degeri olan @’y1 asti§1 zaman ndron
aktif olur. Tek kutuplu basamak fonksiyonu icin Denkleml1.6, 1.7 ve Sekil-1.10,1.11

asagida verilmistir.

1 wx=286

y=F@)= { (1.6)

0 wx<@



23

»
»

S
S|l-————
<v

Sekil 1.10 Tek kutuplamali basamak fonksiyonu.
Cift kutuplu basamak fonksiyonu ise;

+1 wx=>6
y=F@)= { (1.7)

-1 wx<@

»
»

(e]
[} A
<v

14+

Sekil 1.11 Cift kutuplamali basamak fonksiyonu.

1.7.4.4. Parcah Dogrusal Fonksiyon

Bu fonksiyon, kiiciik aktivasyon potansiyeli i¢in, a kazanci olan bir dogrusal
toplayict (Adaline) olarak calisir. Biiyiik aktivasyon potansiyeli icin, ndéron doyuma
ulagir ve cikis isareti 1 olur. Biiyiik kazanglar i¢in, o — o< iken, parcali dogrusal
fonksiyon basamak fonksiyonu gibi davranir. Denklem 1.8’de fonksiyonu, Sekil-

1.12°de grafigi gosterilmistir.

0 v<-12x
y=F(@)= av+% v <1/2a (1.8)

1 vz21/2x
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(]
<v

Sekil 1.12 Parcali dogrusal fonksiyon.

1.7.4.5. Sigmoid Tipi Fonksiyon

Uygulamalarda en c¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonlarindan biridir.
Fonksiyonun formiili Denklem 1.9’da, sekli ise Sekil-1.13’de gosterilmistir.
Fonksiyonun en aktif bolgesi 0,2 ile 0,8 arasindadir. Tek kutuplu fonksiyon olarak da

adlandirilir.

y=F(y)= L _1 [tanh(v/2)—1] (1.9)
1+e™ 2

y
A

_

v

0 A

Sekil 1.13 Sigmoid tipli fonksiyon.

1.7.4.6. Tanjant Hiperbolik Tipli Fonksiyon

Uygulamalarda ¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonlarindan biri de Tanjant
Hiperbolik fonksiyondur. Bu fonksiyon cift kutuplu fonksiyon olarak da bilinir. Girisg
uzaymin genisletilmesinde etkin bir sekilde kullanilan bir fonksiyondur. Fonksiyonun

sekli Sekil-1.14"de verilmistir. Formiilii ise Denklem 1.10’da gosterildigi gibidir.
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l_e—2v
= = tanh( /v 1.10
y T (Bv) y (1.10)

v

Sekil 1.14 Tanjant hiperbolik tipli fonksiyon.

1.7.4.7. Siniis Tipli Fonksiyon

Ogrenilmesi diisiiniilen olaylar siniis fonksiyonuna uygun dagilim gosteriyorsa
bu gibi durumlarda aktivasyon fonksiyonu olarak siniis fonksiyonu kullanilir.

Fonksiyonun sekli Sekil-1.15’de ve formiilii Denklem 1.11 asagida verilmistir.

y=fv)=Sin(v) (1.11)

»
|

Sekil 1.15 Siniis tipli fonksiyon.

1.7.5. Cikas Tslevi

Cikis y = f(v), aktivasyon fonksiyonunun sonucunun dig diinyaya veya diger
sinirlere gdnderilmesidir. Bu sinirin ¢ikis1 kendine ve kendinden sonra gelen bir ya da

daha fazla sayida sinire giris olabilir.
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Biyolojik sinirde oldugu gibi bir sinirin birden fazla girisi varken tek bir c¢ikis
etkinligi vardir. Ancak ag seklinde gosterildiginde bir sinirin birden fazla ¢ikisi varmig

gibi goziikiir. Bu sadece sekil iizerinde boyledir.

Her bir diigiimiin ¢ikis1 aktivasyon fonksiyonunun sonucuna esittir. Fakat bazi
ag yapilarinda komsu diigtimler arasinda yarisma olusturmak igin aktivasyon
fonksiyonlarint yeniden diizenlenebilir. Bunun sonucunda yarismact diiglimlerin
girigleri, hangi diigiimlerin 6grenme iglemine katilacagina karar verilmesine yardimci

4
olurlar.”

Bir yapay sinir agmin bu 5 temel elemani disinda zaman zaman ihtiyag
duyuldugunda kullanilan bir elemam daha vardir. Bu eleman 6lcekleme ve sinirlama

olarak adlandirilir.

1.7.6. Olcekleme ve Simirlama

Etkinlik islevinin sonuglart Olcek veya simir islemlerinden gegirilebilir.
Olgeklendirme basitce bir dlgek etmeni ile aktivasyon degerinin ¢arpilmasi sonucudur.
Smirlama ise, Olgeklenen bu sonuglarin en az ve en ¢ok siirlarin1 agmasina engel

olmaktir.*®
1.8. Yapay Sinir Hiicresinin Calisma Prensibi

Sekil-1.16’da girisleri ve agirliklar1 verilmis olan bir yapay sinir hiicresinin

caligsmasi soyledir:

C=0.52

0.4 . 1/(1+e%%)

Sekil 1.16 Bir yapay sinir aginin calismasi ornegi.
Hiicreye gelen net girdi, agirliklarla girisler carpilarak asagidaki gibi hesaplanir.

NET Girdi = 0.7 * 0.2 + 0.4 *#(-0.2) + 0.3*0.1

 Oztemel, Age, s. 51,Elmas, Age, s.35.
46 Elmas, Age, s.35



27

NET Girdi =0.14 - 0.08 + 0.03

NET Girdi = 0.09

Hiicrenin sigmoid tipli aktivasyon fonksiyonuna gore cikis1 y=f(v) sOyledir;
y=1f(v)=1/1+"%)

y=0.52

Sonugta verilen girdilere karsilik yukarida islemler sonucunda y ¢ikis degeri

bulunur.

1.9. Yapay Sinir Agi Yapisi

Birden fazla yapay sinir hiicresi bir araya gelerek yapay sinir agini olusturur. Bu
hiicrelerin bir araya gelmesi rasgele olmaz. Agdaki sinir hiicreleri katmanlar igine
yerlestirilir. Cogunlukla hiicreler 3 katman halinde ve her katman icinde paralel olacak
sekilde bir araya gelerek agi olustururlar. Her katmandaki diigiimler sadece kendinden
bir 6nceki katmanda bulunan diigtimlerden giris alabilir. Bir diigiim kendinden sonraki
bir sinir hiicresine baglanirken kendine asla baglanamaz. Son katmandaki isaretler agin
cikigidir. Bu yapinin daha iyi anlasilmasi i¢in Sekil-1.17’de ¢ok katmanli bir yapay sinir

< . .47
ag1 verilmistir.

Girigler
Cikiglar

Cikis katmani

Gizli katmanlar
Giris katman

Sekil 1.17 Cok katmanli bir yapay sinir agi.

4 Elmas, Age, s.44-45, Oztemel, Age, s. 52
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1.9.1. Katmanlar

Genel olarak tiim yapay sinir aglarinin basit bir topolojik yapis1 vardir. Sinirlerin
bazilan gercek diinyadan girislerini alirken, bazilar da ¢ikislarimi dis diinyaya verirler.
Digerleri ise gorilnmediginden ve dis diinyayla dogrudan baglantis1 olmadigindan gizli

katman olarak adlandirilir.

Sekil-1.17’de goriildiigii gibi sinirler katmanlarda toplanmislardir. 3 c¢esit

katman vardir:

1. Giris Katmani
2. Ara (Gizli) Katman(lar)
3. Cikis Katman

Giris katmam girislerini dis diinyadan alan sinirlerin bulundugu katmandir. Cikig
katmani, agin cikisim dis diinyaya ileten katmanlardir. Bu iki katman arasinda genelde

birkag gizli (ara) katman vardir.

Ara katmani olmayan yapay sinir aglarn karmasik islevleri hesaplayabilme
yetenegine sahip degildir. Bu yiizden karmasik hesaplamalar i¢in agin en az bir tane ara

katmani olmak zorundadir.

Giris katmaniyla dis diinyadan alinan girisler, giris katmam ile gizli katman
arasindaki baglanti agirliklariyla carpilip gizli katmandaki sinirlere giris olarak iletilir.
En son gizli katmana gelen girisler yine, bu gizli katmanla ¢ikis katman1 arasindaki
baglant1 agirliklarnt ile carpildiktan sonra tiim ¢ikis katmanindaki bu carpimlar

toplanarak bir ¢ikis iiretilir.

Gizli sinirler, ag en iyi sonucu iiretebilecek sayida se¢ilmelidir. Say1 cok fazla

olursa agda genellesme sorunu ortaya ¢ikar.

1.9.2. fletisim ve Baglant1 Cesitleri

Bir sinirin ¢ikisi baska bir sinire giris olarak yollarla baglanir. Bu yollar
normalde yonlii degildir. iki sinir arasinda iki yonlii baglant1 vardir. Bir sinir birden ¢ok
hiicreden giris alir ancak diger sinire sadece bir ¢ikis gdnderir. Ayrica bir katmandaki

sinirler kendi aralarinda da baglanti kurabilir ya da hi¢ baglant1 olmayabilir.
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Katmanlar arasinda kullanilan degisik tiirde baglantilar vardir. Bu baglantilara

Katmanlar Arasi1 Baglanti denir. Cesitleri asagida verilmistir.

Tam Baglantili: Bir katmandaki her sinir kendinden sonra gelen katmandaki her

sinire baghdir.

Kismi Baglantili: Bir katmandaki bir sinirin sonraki katmadaki her sinirle

baglantili olmama durumudur.

fleri Besleme: Bir katmandaki sinirler sonraki katmandaki sinirlere cikislarim

gonderirler, fakat sonraki katmandaki sinirlerden bir giris almazlar.

Cift Yonlii: Bir katmandaki sinirler sonraki katmandaki sinirlere cikislarini
gonderirler, aym1 zamanda sonraki katmandaki sinirlerin ¢ikislar da onceki katmandaki

sinirlere taginir.
Ileri beslemeli ve ¢ift yonlii baglantilar tam veya kismi baglantili olabilir.

Hiyerarsik: Bu baglanti cesidinde diisilk katmandaki sinirler bir sonraki

seviyedeki katmanin sinirlerine iletilebilir.

Rezonans: Cift yonlii baglantili katmanlar kesin durum olusuncaya kadar
girisleri ya da cikislar1 bir katmandaki sinirden diger katmandaki sinire defalarca

gondermeye devam ediyorsa bu baglantilar rezonans baglantilardir.

Karmagik yapidaki yapay sinir aglarinda ayni katman igindeki sinirler kendi
aralarinda haberlesebilirler. Bu haberlesme Sinirler Arasi1 Baglanti ile saglanir. Iki

cesit sinirler arasi baglanti vardir: 48

1.Tekrarlamali: Aymi katman icindeki sinirler tam veya kismi baglantih
olabilir. Bu katman baska bir katmandan giris aldiginda, c¢ikislar1 bagka bir katmana
gondermeden Once ayni katman igindeki sinirler arasinda baglanti meydana gelir ve

baglantilarla bir sinir ¢ikis1 digerine defalarca aktarilir.

2.Merkezde / Cevre Dis1 (On Center / Off Surround): Aym katmandaki iki
sinir arasinda uyarici, yasaklayict olmak tiizere iki c¢esit baglanti vardir. Uyarici

baglantida bir sinirin ¢ikist bagli bulundugu sinirin faaliyet potansiyelini artirr,

4 Elmas, Age, s.45-47, Oztemel, Age, s. 52
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yasaklayict sinir ise faaliyet potansiyelini azaltir. Katmandaki sinirin kendisi ve
komsular1 arasinda uyarici baglanti kurulurken, diger sinirler arasinda yasaklayici
baglantt kurulur. Bu durum bir yarnigma ortami gibi disiiniilebilir. Birka¢ isaret

degisiminden sonra etkin ¢ikis degerli sinir kazanir.

1.10. Yapay Sinir Aglari Donanimi

Her ne kadar yapay sinir aglarinda cogu uygulama yazilim kullanarak yapilsa da,
yapay sinir aglarinin paralel ve hizli islem yapmasini saglayan yapay sinir aglar
donanimlaridir. Bu donanimlar1 analog, sayisal ve karma olmak iizere ii¢ grupta
toplayabiliriz. Analog donanmimlar, isaretleri siirekli degisen ve transistoriin davranisina
bagh olarak carpici veya toplayici olarak davranan c¢iplerdir. Sayisal olanlar ise,
mantiksal islemlere dayali fonksiyonlar1 kullanirlar. Analog ve sayisal donanimlarin

birlesmesinden karma sistem olusur.

Yapay sinir aglar1 icin donanim gelistirilmesinin istiinliikleri; 49

1slem hizlariin yiiksek olmasi,

¢ Islem hassasiyetinin yiiksek olmas1 bu nedenle giivenirliligin artmas,

e Yiiksek seviyeli giiriiltiilerden etkilenmemeleri,

e Var olan sistemlerle tasarlanabilmeleri,

® Programlanabilir bilesenlere sahip olmalari,

® (Cogullama ve tekilleme kolaylig1 saglamalari,

e Sabit ve uyarlanabilir agirliklarin korunabilmesi,

e Sistemin giivenliginin daha rahat kontrol edilmesi,

¢ Probleme uygun tasarlandigi i¢in sistemin boyutlar1 ve agirligi konusunda en

uygun secimin yapilabilmesi
seklinde siralanabilir. Donanimin sinirlamalari ise;

e Gelistirilmesinin zor olmasi,
e Gelistirilmesinin uzun zaman almasi,

o [Isil kararliginin diisiik olmasi,

# Sagiroglu ve digerleri, Age, s. 48, Oztemel, Age, s. 197-198.
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e  Giiriiltii olusmasi,
® Analog baglantilarda problemlerle karsilagilmasi,
e  Sinirh dogruluga sahip olmasi,

e Testinin zor olusudur.

Yapay sinir aglari donanim cesitleri sunlardir: 20

e Norobilgisayarlar
e PC hizlandiricilar ve kartlari
® Yongalar (Chips)

e  GOmiilii mikroislemciler

1.11. Yapay Sinir Aglarinin Siniflandirilmasi-Yapilarina Gére Yapay
Sinir Aglari

Yapay sinir aglar1 daha Once de bahsedildigi gibi birbirleri ile baglantili
islemcilerden (néronlardan) olusmustur. Bu noronlar arasindaki baglantilar yapay sinir
aglarinin yapilarim belirler. Baglantilarin nasil olacagina 6grenme algoritmalar ile karar
verilebilir. Yine Ogrenme algoritmasina gore agirliklarin degeri belirlenir. Genelde

yapay sinir aglar1 yapilarina gore iki grupta incelenmektedir.

1.11.1. ileri Beslemeli A glar

Ileri beslemeli aglarda néronlar katmanlarda bulunur. Girisler bir katmandan
sonraki katmana tek yonlii baglanti ile gonderilir. Baglant1 tek yonlii oldugu i¢in sonraki
katmandan alinan cikislarin geriye giris olarak doniisii s6z konusu degildir. Sekil-
1.18’de ileri beslemeli bir ag blok yapida gosterilmistir. Bu aglar Statik Aglar olarak da

isimlendirilirler.

50 Oztemel, Age, s. 198.
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x(t)|:> F(Wx) :' > ot)

Sekil 1.18 ileri beslemeli ag.

fleri beslemeli aglarda ilk katmandaki sinirler icin x girisleri ile w agirlik
degerlerinin bir islevi hesaplanir ve bu sonug sonraki tiim komsu sinirlere iletilir. Tlk
gizli katman gibi ikinci gizli katman sinirleri de onceki katmana tam baglidir. Buradaki
sinirler de aymi sekilde girisler ve agirlik degerlerinin islevini alarak sonraki sinirlere
gonderirler. Bu islem arada tiim ara katmanlarda ve ¢ikis katmaninda yapildiktan sonra

tamamlanir. Bu aglara “Cok Katmanl Ileri Beslemeli Aglar” da denir.

Rosentblatt’in perceptronu ortaya atmasindan sonraki yillarda, degisik ¢ok
katmanlt ileri beslemeli ag yapist iizerinde calisilmistir. Bu aglar icin geri yayilim

algoritmas1 uygulanabilir duruma gelmistir.

Ileri beslemeli aglara 6rnek olarak sik¢a kullanilan Cok Katmanli Perseptron
(Multilayered Perceptron-MLP) ve Ogrenme Vektor Nicelendirmesi (Learning Vector

Quantization) aglar verilebilir.”!
1.11.1.1. Cok Katmanh Perseptron (MLP) A

Bir yapay sinir agindan ¢6zmesi istenilen problem dogrusal degilse ilk basta
tasarlanmig yapay sinir aglar ile bunu modellemek miimkiin degildir. Bu tiir problemler
icin daha gelismis bir ag tiiriine ihtiya¢c duyulmustur. Cok katmanlh perseptron da bu
amagla gelistirilen bir agdir. Bir cok katmanl perseptron sinir ag1 (MLP) modeli, Sekil-
1.19°da gosterilmistir. Birgcok Ogrenme algoritmasi bu ag1 egitmede kullanilabilir
olmasi, bu modelin yaygin kullanilmasinin sebebidir. Bir MLP modeli, bir giris, bir
veya daha fazla ara ve bir de cikis katmanindan olusur. Her bir katmanda da bir veya
daha fazla sayida islem elemani bulunur. Bir katmandaki biitiin islem elemanlar1 bir {ist

katmandaki biitiin islem elemanlarina baghdir. Bilgi akisi ileri dogru olup geri besleme

51 Elmas, age, s.62, Sagiroglu ve digerleri, Age, s. 42-43.
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yoktur. Bunun i¢in bu tip aglar ileri beslemeli sinir ag1 modeli olarak adlandirilir. Girig
katmaninda herhangi bir bilgi isleme yapilmaz. Giris ve c¢ikis katmanindaki iglemci
eleman1 sayist tamamen uygulanan probleme baghidir. Ara katman sayis1 ve ara

katmanlardaki islemci elemant sayis1 ise, deneme-yanilma yolu ile bulunur.

MLP aglarinda, aga bir 6rnek gosterilir ve 6rnek neticesinde nasil bir sonug
iiretecegi de bildirilir (damismanli 6grenme). Ornekler giris katmanina uygulanir, ara
katmanlarda islenir ve ¢ikis katmanindan da cikislar elde edilir. Kullanilan 6grenme
algoritmasina gore, agin cikisi ile arzu edilen ¢ikis arasindaki hata tekrar geriye dogru

yayilarak hata minimuma diisiinceye kadar agin agirliklar1 degistirilir.

fleri beslemeli aglar, en genel anlamiyla giris uzayiyla ¢ikis uzay: arasinda statik

haritalama yapar. Bir andaki ¢ikis, sadece o andaki girisin bir fonksiyonudur.52

Bulunan hatay Cikrs
VayIna yonu * *

(gery)

Gikas Tabakas

Gizli Tabaka

(birden daha
fazla olabilir)

ul

7

'
/

(5 Ging Tabakasi Clas
lesaplama
1
|

Y

)\3/
A

[ [ o
o " yétnil (dert)
Jirig

Sekil 1.19 MLP yapisi.

32 Sagiroglu ve digerleri, Age, s. 54-55, Richard Lippmann, “An Introduction to Computing with Neural
Nets”, 1987, Vol .4, s. 24-25.
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1.11.1.2. Ogrenme Vektor Nicelendirmesi (Learning Vector Quantization) A

Learning Vector Quantization (LVQ) ag1 1984 yilinda Kohonen tarafindan
tasarlanmigtir. Bu nedenle Kohonen ag1 olarak da bilinir. Sekil-1.20’de bir LVQ ag1
verilmistir. Sekil-1.20’de goriildiigi gibi bir giris, bir ¢ikis ve bir Kohonen katmanindan
olusur. Giris katmanindaki noronlar ara katmandaki tiim noronlarla baglidir. Ancak ara
katmandaki farkli sayidaki néron gruplan ¢ikis katmanindaki her bir ndrona baglidir.
Bu agin temel prensibi n boyutlu bir vektorii, bir vektorler setine haritalamaktir. Bu agin
O0grenme islemi, girdi vektoriiniin hangi vektor seti tarafindan temsil edileceginin

bulunmasim saglamaktadir.

LVQ aglan ozellikle smiflandirma problemleri olmak iizere, siniflandirma ve
goriintli isleme problemlerinin ¢6ziimiinde kullanilir. Bu ag i¢in kullanilan 6grenme

takviyeli 6grenmedir. >

kg tabakoasi & 6 .- s @

7zh —
(E chonen) ]
Tabakas |_ 7 |
Eeferans velttarm
g tabakan

Gy weltdn

Sekil 1.20 LVQ ag.

3 Sagiroglu ve digerleri, Age, s. 58-59.
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1.11.2. Geri Beslemeli Aglar

Geri beslemeli aglarda da islem elemanlar1 yani noronlar ileri beslemeli aglarda
oldugu gibi katmanlarda bulunur. Ancak katmanlar aras1 baglantilar tek yonlii degil ¢ift
yonliidiir. Baglantilarin ¢ift yonlii olmasi ara katmanlarin ya da cikis katmaninin
cikiglarmin bir Onceki katmana giris olarak gonderilebilecegi anlamina gelir. Bir geri
beslemeli ag tipi Sekil-1.21’de verilmistir. Bu aglar Dinamik Aglar olarak da
adlandirilabilir. Dinamik bir hafizaya sahiptirler. Bir andaki ¢ikis hem o andaki girisg
hem de bir 6nceki giris olarak kullanilir. Bu nedenle bu tiir aglar tahmin uygulamalari

icin kullanilir.

Geri donigiimli aglarda, agin islem elemanlarinin cikislan tekrar aga belirli
islemler sonucunda giris olarak gonderilir. Dinamik sistemlerde geri doniisiimlerden
kaynaklanan zaman gecikmesi 6nemli oldugu i¢cin bu konuda bir takim calismalar

yapilarak degisik geri doniisiimlii ag modelleri tasarlanmistir.”*

YSA
F(Wy(t)

z(0) i)

Sekil 1.21 Geri beslemeli ag.
Geri doniisiimlii aglar iki (;esittir:55

Tam geri doniisiimlii aglar: Bu aglar rasgele ileri ve geri baglantilara sahip

olan aglardir. Bu baglantilarin hepsi egitilebilir.

Kismi geri doniisiimlii aglar: Bu aglarda agin islem elemanlarina ek olarak,
icerik elemanlar1 da vardir. Bu aglar, temelde ileri beslemeli aglardir. ileri baglantilar
egitilebilir. Geri doniisiim olay1 sadece icerik elemanlarn tarafindan yapilir ve baglantilar

egitilemezler. Icerik elemanlar1 ara katman elemanlarinin ge¢mis durumlarim

> Sagiroglu ve digerleri, Age, s. 42-43.
55 Oztemel, Age, s. 165.



36

hatirlamak i¢in kullanilirlar. Agin ¢iktis1 hem Onceki durumu hem de agm o andaki
durumuna bagli olarak olusturulmaktadir. Ge¢mis durumlari hatirlayabilmeleri bu

aglara dinamik hafizaya sahip olma 6zelligi kazandirmaktadir.

Geri doniigiimlii aglara ornek olarak Elman, Hopfield, Uyarlanir Rezonans
(ART), Ozorgiitlemeli Harita (SOM) Aglar1 verilebilir. Bu aglardan en basit yapiya

sahip olan ve kullanilmasi en kolay ag Elman agidir.
1.11.2.1. Elman A&

Elman ag1 daha once anlatilan ¢ok katmanli algilayici aginin 6grenme kuralina
gore Ogrenmektedir. Elman agimin yapist Sekil-1.22°de gosterilmistir. Sekil-1.22°de

goriildiigii gibi Elman aginin 4 ¢esit islemci elemanlar1 vardir:

e Girdi elemanlar,
e Ara katman elemanlari,
e (Cikt1 elemanlari,

o Icerik elemanlari.

1

Cikt1
elemanlari
Ara katman
elemanlar
Icerik Girdi
elemanlari elemanlari

Sekil 1.22 Elman ag yapisi.

Bunlardan giris ve ¢ikis elemanlar1 dig diinya ile etkilesim halindedir. Giris
elemanlarnt dis diinyadan bilgileri alir ara katmanlara iletirler. Cok katmanh

algilayicilarda oldugu gibi, Elman aginda da giris elemanlarimin bilgi isleme ozelligi
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yoktur. Girigleri oldugu gibi ara katman elemanlarina gonderirler. Cikis elemanlan ise,
agin c¢ikisin1 dig diinyaya iletilir. Cikis birimlerinin bilgi isleme fonksiyonlar
dogrusaldir. Sadece kendilerine gelen bilgileri toplarlar. Ara katman elemanlari ise, hem
dogrusal hem dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlarina sahip olabilirler. Icerik
elemanlart ara katman elemanlarinin Onceki aktivite degerlerini hatirlamak igin
kullanilmaktadir. Bu elemanlar bir adim gecikmeyi (one step time delay)
icermektedirler. Bir onceki iterasyondaki aktivasyon degerlerini bir sonraki iterasyona
girig olarak tasirlar. Sekildeki ileri beslemeli baglantilarin agirliklar1 (bos oklar) egitim
sirasinda degistirilebilirler. Geri doniisiimlerin (icerik elemanlarinin) baglant1 agirliklar
ise (dolu oklar) sabittir. Bu agirliklar degistirilemezler. Geri doniisiimlerin agirliklart

sabit olduklarindan Elman agina “Kismi Geri Doniistimlii Ag” da denilebilir.

Elman agindaki, herhangi t. zamaninda hem t. zamanindaki giris degerleri, hem
de ara katmanlarin (t-1). zamandaki (6nceki) aktivite degerleri aga giris olarak verilirler.
Agin girisleri belirlendikten sonra ag artik ileri beslemeli bir ¢ok katmanlh algilayiciya
dontismektedir. Bu girdiler kullanilarak ileri dogru agin ¢iktilart belirlenir. Bunu
belirlemek icin ¢ok katmanli algilayicilarin  kullandiklar1  6grenme  kurali
kullanilmaktadir. Bu ileri dogru hesaplamadan sonra agin ara katmanlarinin aktivasyon
degerleri geriye dogru icerik elemanlarina girdi olarak ve orada bir sonraki iterasyonda

kullanilmak tizere saklanir.

Baslangicta ara katmanlarin aktivasyon degerleri bilinmediginden igerik
elemanlariin baslangic degerlerinin belirlenmesi gerekir. Bunun i¢in, genel olarak bir
ara katmanin alabilecegi maksimum degerin yarisi icerik elemanlarinin baglangi¢ girdi
degerleri olarak atanir. Eger sigmoid fonksiyonu kullanilacak ise genellikle bu
elemanlar baslangicta giris degeri olarak 0,5 degerini alirlar. Hiperbolik Tanjant

fonksiyonu icin ise 0 degeri baslangi¢ degeri olarak atanmaktadirlar.

Sekil-1.23’de bir giris, M ara katman elemani ve bir cikistan olusan Elman
Ag’nin daha ayrintili bir sekilde gosterimi verilmistir. Sekildeki u(k), k. zaman
dilimindeki dis diinyadan gelen girdiyi; y(k), k. zaman diliminde iiretilen ¢ikisi; x(k) ise,
k.zaman dilimindeki ara katman elemanlarinin ¢ikiglarini; x(k-1) ise bir dnceki zaman

diliminde ara katman elemanlarinin ¢ikiglarini gostermektedirler. 26

56 Sagiroglu ve digerleri, Age, s. 62, Oztemel, Age, s. 166-167.
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Xi(k)

Sekil 1.23 Elman aginin ayrintili gésterimi.

1.11.2.2. Hopfield A%

Hopfield agi1, John Hopfield tarafindan 1982 yilinda gelistirilmistir. En cok
optimizasyon problemleri i¢in kullanilir. Hopfield ag1 tek katmanlh ve geri doniisiimlii
bir agdir. Sekil-1.24’de bir Hopfield ag1 sekli gosterilmistir. Bu ag genellikle ikili (0
veya 1) ve bipolar (+1 veya -1) girisler kabul eder. Tek katmandaki islemci
elemanlariin her biri bir digerine baglanmistir. Ayrica her hiicrenin ¢ikisi, bir agirlikla
isleme tabi tutularak diger hiicrelere giris degeri olarak donmektedir. Agin baglanti
degerleri bir enerji fonksiyonu olarak saklanir. Hopfield aginin egitilmesi sadece bir

adim alir ve w;; agirliklar agagidaki gibi hesaplanur:

P
LZXfx;f, i#]
wy; =1 NS 1.12)
0 , I=]
Burada;

w;; : 1islemci elemanindan j islemci elemanina olan baglantinin agirliginy,

x; @ ¢ siif1 igin egitme girig deseninin i’inci elemanini,
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P: sinif sayisini,
N: islemci eleman sayisini gosterir.

Denklem 1.12°de w; =w; ve w;,; =0 durumlarn agin kararhligim garantiler.

Bilinmeyen bir bilgi aga girildiginde, agin ¢ikislart bilinmeyen bir desen elemanlarina

esitlenir, yani;
v;(0) =x; 1<i<N (1.13)

Bu baglangic degerleri ile baslayarak Hopfield agi bir sonraki denklemi

kullanarak minimum enerji durumuna ge¢mek icin dongiiye girer.

N
y,(k+1) = f{z W, (k):l 1<i<N (1.14)

Jj=1

burada f asagidaki gibi tanimlanan keskin sinirlama (hard limiting) fonksiyonudur.

() = -1 x<0 (1.15)
FO=50 xs0 |
Cikislar
Y Yo Y,y YN
A A

/ /

f/[ /
7/ 1]/ [/

[/ /
/ //,
Hopfield W, Wi, W3 Wi Agirliklar
Tabakast
A A A * [ ] * @

o e} o o
X, Xy X, . XN
Girigler

Sekil 1.24 Hopfield agi.
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Glintimiize kadar iki tiir Hopfield ag1 gelistirilmistir. Bunlar: 37

Kesikli (Discrete) Hopfield Agi: Hopfield aginin bu tiri cagrisimli bellek
olarak kullanilir. Aktivasyon fonksiyonu olarak signum fonksiyonu kullanilir. Hiicre +1

veya -1 degerini alabilir.

Siirekli (Continuous) Hopfiel Agi: Bu aglar da kombinatoriyel optimizasyon
problemlerinin ¢oziimiinde kullanilir. Kesikli agdan farkli olarak signum fonksiyonu
yerine sigmoid fonksiyonu kullanilir. Agin ¢ikis degerleri O-1 arasinda siirekli degerler

olabilir.

1.11.2.3. Uyarlanmir Rezonans (ART) Ag1

ART aglar1 1976 yilinda Grossberg tarafindan gelistirilmistir. Birgok farklt ART
ag1 vardir. Sekil-1.25’de bir ART-1 ag1 verilmistir. ART-1 aginin giris ve ¢ikis olmak
lizere iki katmani vardir. Iki katman birbirleriyle tamamen baglantihdir ve baglantilar
ileri ve geri yondedir. i’nci ¢ikis islemci elemaninmin ileri yondeki baglantilarinin
agirliklarimin olusturdugu W vektorii, temsil ettigi simifin bir 6rnegini olusturur. Ileri
baglantilarinin W; vektorlerinin toplami ART aginin uzun-dénem (long-term) hafizasini
olusturur. Bu vektorler, giris desenine benzerlikleri Olciisiinde, ¢ikis islemci
elemanlarim belirlerler. Cikis islemci elemanlarinin geri baglantilarinin V; vektorleri
ise, giris deseninin, hafizadaki desenine yeterince benzeyip benzemedigini (o smifa ait
olup olmadigini) kesin olarak belirlemek amaciyla kullanilir. Bu test vektorleri
diyebilecegimiz V; vektorleri ART aginin kisa-donem (short-term) hafizasini
olustururlar. Wi, Vi’nin normalize edilmis halidir. Bu aglar belli giris verisini analiz
eder, olas1 ozellikleri kontrol eder veya giris vektorii icindeki bu 6zellikleri siniflandirir.
Bircok agm temelini olusturur. Ozorgiitlemeli aglara iyi bir 6rnektir. ART aglari

egitmek icin danismansiz 6grenme yontemi kullanilir.”®

57 Sagiroglu ve digerleri, Age, s. 61-62, Oztemel, Age, s. 170-173.
58 Sagiroglu ve digerleri, Age, s. 65-66, Phil Picton, Intoduction to Neural Networks, London: Macmillan
Pres, 1994, s. 102.
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Cikis Tabakasi
e

Geri yondeki agirliklar V

[leri yondeki
Agirliklar W
Giris Tabakast
Sekil 1.25 ART-1 ag1.
1.11.2.4. Som Ag1

SOM tipi aglar Kohonen tarafindan gelistirilmistir. Sekil-1.26’da bir SOM ag1
gbsterilmistir.59 Bu aglar bir giris ve bir ¢ikis katmanindan olusur. Ancak diger aglardan
farkl olarak cikis katmani 2 boyutlu bir diizlemdir. Som tipi aglarda yarismay1 kazanan
islemci elemam 1 degerini alirken, diger elemanlar O degerini alir. Sadece 1 degerini
alan islemci ve komsulariin agirhiklart degisir. Genellikle siniflandirma amacl
kullanilirlar. Bu aglar 6grenmek i¢in Ogretmene ihtiya¢ duymazlar. Yani ¢iktilarin
bilinmesi zorunlu degildir. Cikislarn belli olmayan problemlerin ¢6ziimii icin

uygundur.60

% Sagiroglu ve digerleri, Age, s. 64.
50 Gztemel, Age, s. 180-181.
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Cikis Islemci Elemanlar

Giris islemci elemanlari

Giris Vektorii

Sekil 1.26 SOM ag1.

1.12. Yapay Sinir Aglarinin Kronolojik Siniflandirmasi®

Perceptronlar

Hopfield Ag1

Uyarlanir Rezonans Agi
Kohonen Harita Ag1
Geriyayilim Ag1

AN U o e

Counterpropagation Ag1

61 Simpson, Age, s. 6.
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BOLUM 2
YAPAY SINiR AGLARINDA OGRENME

Yapay sinir aglarinin en ayirt edici ve dnemli 6zelligi 6grenme yetenegine sahip

olmasidir.

Yapay sinir aglarindan iyi bir sonu¢ etmek i¢in ag uyarlanabilir olmalidir. Bu ise
ancak uygun degerli agirliklar ve dogru baglantilarla miimkiindiir. Uygun agirliklar ve
baglantilarin elde edilebilmesi i¢in sistemin davranmiglarini 68renmeli ya da kendi

kendini 6rgiitlemelidir. Ogrenme yapay sinir agimin ¢ok 6nemli bir parcasidir.

Yapay sinir aglarinda bilgi, agdaki sinirlerin baglantilarinin agirliklarinda
tutulur. Bu nedenle agirliklarin nasil belirlenecegi onemlidir. Bilgi tiim agda saklandigi
icin bir diigiimiin sahip oldugu agirlik degeri tek basina bir sey ifade etmez. Tiim agdaki
agirliklar uygun degerler almalidir. Ancak yapay sinir aglarinda baslangicta en uygun
agirliklarin degerlerinin bulunmasi i¢in gelistirilmis bir formiil yoktur. Agdaki islemci
elemanlar zamanla bir takim kurallar yardimiyla en uygun agirlik degerlerini belirlerler.
Bu isleme “agim egitilmesi” denir. Buna gore bir agin egitilebilir olabilmesi i¢in agirlik
degerlerinin belirli bir kural dahilinde dinamik olarak degistirilebilir olmasi

gerekmektedir.62

Agirliklarin  belirlenmesi islemi sadece mevcut agirliklarin degistirilmesini

icermez. Ayni zamanda;

® Yeni baglantilarin yapilmasi,

e Bazi baglant1 agirliklarinin yok edilmesi
gibi durumlar da s6z konusu olabilir.

Yapay sinir aglarinda genel olarak 6grenme olay1r iki asamada gerceklesir.
Birinci asamada agirlik degerleri rasgele alinir ve aga gosterilecek olan 6rnek i¢in agin
tiretecegi cikis bulunur. Bu ¢ikis degerinin dogruluguna gore ikinci asama olarak da aga
farkli 6rnekler gosterilerek agirlik degerleri degistirilir. Buradaki amag bu 6rnekler igin
dogru cikisi elde etmeye yarayacak olan agirlik degerlerini bulmaktir. Bu asamada
orneklerin secimi onemlidir. Secim yapilirken 6rnek egitim kiimesi ne kadar biiyiik

olursa o kadar iyi olur seklinde bir yanlis kanaat mevcuttur. Oysa bu kiime en az bilgi

62 Oztemel, Age, s. 55, Sen, Age, s.90.
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ile 6grenmeyi saglayacak sekilde secilmelidir. Egitim kiimesi olusturulurken birbirine
yakin bilgiler yerine farkli ve bagimsiz bilgilerin secilmesi daha iyi sonuglar verir. Bu
amagla oOrnekler aga tekrar tekrar gosterilir. Agin dogru ciktiyr iiretecek agirlik
degerlerini bulmasi, agin 6rneklerin temsil ettigi olaylar hakkinda genelleme yapabilme
yetenegine sahip oldugunu gosterir. Agin genelleme yapabilmesi olayina ise “agin
O0grenmesi” denir. Agirliklarin degerlerinin degismesi belli kurallara gore yapilmaktadir.

Bu kurallar “6grenme kurallar1” olarak adlandirilir.

McCulluch ve Pitts’in sinir aglarinin temel problemi olan O6grenmenin nasil
yapilacagina, Donald Hebb 1949 yilinda yayinlanmis olan “The Organization of
Behavior” adli kitabinda agiklik getirmistir. Bu kitapta Hebb kurali adindaki 6grenme
kuralin1 anlatmistir. Bu kurala goére sinirler arasindaki agirlik degerleri, sinirlerin ayni
zamanda etkinlesmesine baghdir. Hebb, sinirlerin hafizada basit bir yerde
yerlesebilecegini varsayarak, birbirlerini uyardiklar1 ve bunun sonucunda aralarindaki

agirlik degerlerinin kendi etkinlikleri ¢arpimi oraninda artacagini gostermistir.

Hebb’den sonra bir¢ok arastirmaci, Hebb kurallarini esas alarak ogrenme
degiskenleri ve agirlik degerlerinin belirlenmesi konusunda calismalar yapmislardir ve
bir takim 6grenme kurali gelistirmiglerdir. Temelde 6grenme yontemleri, danigsmanli

(supervised) ve danismansiz (unsupervised) olmak iizere iki grupta toplanmlstur.63

2.1 Temel Ogrenme Kurallari

2.1.1 Damsmanh Ogrenme

Danismanli 6grenmede, yapay sinir ag1 kullanilmadan once egitilmesi gerekir.
Egitme islemi icin giris bilgilerinin yaninda cikis bilgileri de verilmelidir. Cogu
uygulama icin aga gercek ornek kiimesi verilme zorunlulugu vardir. Bu 6rnek kiimesi
ile ag egitilip istenen istatistiksel dogruluk elde edildiginde egitme islemi tamamlanmis
olur. Ag kullanilmaya bagladiginda egitim sonucunda elde edilen agirlik degerleri

cogunlukla sabit kalir, bir daha degistirilmez. Ancak bazi ag modellerinde kullanim

63 Elmas, Age, s.95, Oztemel, Age, s. 55, Sen, Age, s.90.
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asamasinda da az da olsa egitime devam edilir. Buradaki ama¢ agin degisen kosullara

uyum gostermesini saglamaktir. Sekil-2.1’de bir danismanli 6grenme gosterilmistir. 64

v

Cevre Ogretmen

Istenen
tepki
=\ v

Tepki Ny

v

Hata isareti

Sekil 2.1 Danigmanh 6grenme.

Danismanli 6grenmede egitim kiimesi icin ¢ikislar bilindigine gore, sanki bir
ogretmen cikislart olmas1 gerekenle karsilagtirarak kabul edilip edilmeyecegine karar
verir. Elde edilen c¢ikislarla aym girisler icin 6nceden bilinen c¢ikislar arasindaki farklar
hata olarak kabul edilir. Bu hatalarin karelerinin en kii¢iik olacak sekilde sinirler arasi
baglantilardaki agirlik degerleri yeniden diizenlenir ve en kiigiikk hata ile c¢ikisa
yaklagilir. Bu 6grenme tiirtinde girislerden ¢ikiglara dogru ileri baglant1 ve hatanin
istenilen degerden biiyiik olmas1 durumunda ¢ikislardan girislere dogru bir geri besleme
olacaktir. Bulunan hata degeri sec¢ilecek olan hata degerinden kii¢iik olmasi durumunda
yapay sinir ag1 egitilmis demektir. Bundan sonra agin verilecek olan bilinmeyen ¢ikisa

sahip girisler i¢in en kiiciik hata ile ¢ikis tahmininde bulunmasi beklenir.

Bu o6grenme yonteminde Ogrenmeye digsaridan miidahale eden bir 6gretmen
vardir. Ogrenme egitici kontroliindedir. Ogretmen, egitim kiimesini ve hata degerini
belirleyerek egitimin ne kadar devam edecegine karar verir. Bu yontemin en 6nemli
ozelligi egitim esnasinda gercek giris, c¢ikis degerlerin kullanilmasidir. Danigmanlh

. 65
O0grenme kurallar1 sunlardir:

1) Perceptron Ogrenme Kural

2) Delta Ogrenme Kurali

% Elmas, Age, 5.96-97.
65 Sen, Age, 5.98-99, Elmas, Age, 5.96.
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3) Genisletilmis Delta Ogrenme Kurali
4) Geri Yayilimli Ogrenme Kurali

2.1.1.1. Geri Yayihmh Ogrenme Kurah

Geri yayilimli 6grenme kuralim1 kullanan aglar hiyerarsik yapidadir. Giris, ¢ikis
ve en az bir tane gizli katmandan olusurlar. Geri yayilim 6grenme kurali cok katmanl
aglarda kullanilan delta kuralinin genellestirilmis halidir. Geri yayilim aginda hatalar,
ileri besleme aktarim islevinin tiirevi tarafindan, ileri beslemeli aglar i¢in kullanilan
baglantilar yardimiyla geriye dogru yayilirlar. Ogrenme islemi, basit ¢ift yonlii hafiza

birlestirmeye dayanir. 06

Geri yayilimhi 6grenme yoOntemi, tiirevi alinabilir etkinlik islevi kullanilarak
herhangi bir aga uygulanabilir. Bu yontemde geriye dogru agirlik ayarlamalar1 yapildig

icin “geri yayilim” olarak isimlendirilmistir.

2.1.1.1.1. Geri Yayithm Algoritmasi

Geri yayihm agi, Geofrey Hinton ve James McClelland tarafindan
gelistirilmistir. Giris, ¢cikis ve en az bir gizli katmadan olusur. Gizli katmandaki diigiim
sayist degisebilir. Diigiim sayis1 artarsa agin hatirlama yetenegi artar, ancak 6grenme
siiresi uzar. Diigiim sayis1 az olursa Ogrenme siiresi kisalir ancak agin hatirlama
yetenegi azalir. Bir katmandaki her diigiim kendinden sonraki katmandaki her diigiime
baghdir. Fakat aym1 katman icindeki hicbir diigiim digerine bagl degildir. Yine her
katmandaki diigtimlerin ¢ikiglart kendinden onceki katmana giris olarak doner. Sekil-

2.2’de bir geri yayilim ag1 verilmistir. '

66 Kishan Mehrota, Chilukuri K. Mohan ve Sanjay Ranka, Elements of Artificial Neural Networks,
Londond: Massachusetts Institute of Tecnology, 1997, s. 70.

67 Stamatios V. Kartalopoulos, Understanding Neural Networks and Fuzzy Logic, NewYork: The
Institute of Electrical and Electronics Engineers Press, s. 78-80.
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Giris katman1 ~ Agirlik matrisi 1~ Agirlik matrisi 2 Cikis katmani

Sekil 2.2 Geri yayilim agi.

Geri yayilim algoritmast agin gercek c¢ikislari ile elde etmek istedigimiz ¢ikislar
arasindaki hatalarin karelerinin toplaminin en aza indirilmesi ile agm agirliklarinin
yeniden diizenlenmesi olarak genellestirilebilir. Geri yayilim, giriglerin yaninda istenen
cikiglarin da bilindigi aglarda damismanli 6grenme kurali olarak kullanilir. Once
O0grenmede, ag agirhiklart rasgele secilir ve yeni girisler igin c¢ikis degerlerinin
hesaplanmasi amaciyla kullanilir. Ileri besleme islemi giris katmanina gelen verilerin ilk

gizli katmana giris olarak aktarilmasinda gecerlidir.

Geri yayilim 6grenme yontemi, tiirevi alinabilir 6zellige sahip olan etkinlik
fonksiyonunu ¢ok katmanli herhangi bir aga uygulayabilir. En c¢ok kullanilan
algoritmadir. Bu algoritma ile ¢ok katmanli aglarda 6grenme olayim gerceklestirilir. Bu
sayede Onceden basar1 elde edilememis olan giris-¢cikis tasvirleri, simiflandirma ve
genelleme gibi problemlere daha iyi ¢oziimler getirilmesi saglanmistir. Bu agda iki tiirli
baglant1 vardir. Birinci ileri yonlii baglantidir ve agirliklar kullanilarak girislere karsilik
cikiglar elde edilir. Ikinci baglanti geriye dogrudur ve elde edilen bu ¢ikislarla beklenen
cikiglar arasindaki hata degerinin geriye yayilmasini saglar. Bu islem tiim katmanlar
icin yapilir. Tiim aglarda oldugu gibi burada da amag en iyi ¢ikisa ulasabilmek i¢in en
uygun agirlik degerlerini belirlemektir. Toplam hata en aza indirilinceye kadar bu

isleme devam edilir.

68 Mehrota, Mohan ve Ranka, Age, s. 70, Elmas, Age, s. 124-125.
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Geriyayilim ag1 algoritmasinin akig diyagrami Sekil-2.4’de verilmistir. 69
Bu geriyayilim 6grenme algoritmasi icin asagidaki parametreler kullanilacaktir.

I katmanlar ve N; 1 katmanindaki diigiimler,

W;j = 1. katmandaki j. diigiimle 1+1. katmandaki i. diiglim arasindaki agirlik

degeri,
0; (xp) = gergek cikis (1. katmandaki j. diiglime gelen x,, giris degerleri i¢in),

Tyj(xp) = beklenen ya da hedeflenen ¢ikis (1. katmandaki j. diiglime gelen x,, giris

degerleri i¢in),

aij (xp) = aktivasyon fonksiyonunun ¢ikisi (1. katmandaki j. diigiime gelen x,

girig degerleri icin) bir dnceki,
P = egitim Ornekleri ve x,=p. egitim drnegidir.

Sekil-2.3’de wilj ile gosterilen agirhik degeri 1+1. katmandaki i. diigiime, 1.

katmandaki j. diigiimden alinan isarettir.

l.katman 1+1. katman

0

0’ (k)

0?“ (k)

:

1+1
9 .

9

Sekil 2.3 Bir geri yayilim ag1 diigiimiindeki 6grenme.

69 Sagiroglu ve digerleri, Age, s. 80.
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1+1. katmandaki i diigiimdeki ¢ikis degeri 0;” (k) asagidaki gibi hesaplanir. 70

N,
0" (k) = f(zl: w0’ (k) —ef“J
Jj=1

Nj+1
= f( 2 w0, (k)} :
j=1

Esik degeri 6"

Aktivasyon fonksiyonu olarak f(x)=1/(1+exp(—/fx))sigmoid kullanildiginda,

onun tiirevi;
f'(x) = Bf (01— f(x))

Aga verilen tim K o6rnek icin toplam hata E, 1. katmandaki beklenen cikis ile

gercek ¢ikis arasindaki farklarin kareleri toplami olarak tanimlanabilir.

K K (1ML [N
E=)YE ZZ(EZ[E(")‘Q‘ (®)] J
k=1

k=1

Amag tiim ag icin hatay1 en aza indirecek agirlik degerlerini hesaplamaktir. Yeni

agirlik degeri hatanin agirlik degerine oraninin tiirevine yaklasik bir degerdir.

_ 9E,

Aw! =

I. katmandaki nm. ndronun agirligimin Ey hatasina oran1 asagidaki gibi

hesaplanir.

0E, _ OE, 00/ (k)
ow' 00k (k) ow!

nm

O zaman;

70 Kartalopoulos, Stamatios V., Understanding Neural Networks and Fuzzy Logic, s. 78-80.
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JoE, i 00/} (k
o3 T (k) - 0 (k) 22 W)
awnm i=1 a nm

sigmoid fonksiyonu ve onun tiirevi arasindaki iliski asagidaki gibidir. 1=L-1 i¢in;

E)Ek

=(T, -0 pola-o0koL!

nm

cikis katmanin agirliklarini ayarlamak i¢in yapilan islem;

Awy, =T, -0F)OF 1-0H10L™

seklindedir. Burada 7 6grenme katsayisi olarak bilinen faktordiir.

Bunun yaninda 1 # L-1 oldugunda O-"' hala w) > e baghdir ve hatanin
agirliklara oran1 asagidaki gibi hesaplanir.

Np_1+l 804—1 (k)
L ST, - 05 £ (01 Z L
ow ow,,,

Wom i=1

Eger 1 = L-2 ise son gizli katman agirliklar s6yle hesaplanir:

]
aaEk =3 (T, - 0L £ (OFwE £ (0F)0 L™
w

nm i=1

N
=f O Y. -0 f ©of )w;}O;‘z

i=1

sonug olarak, son gizli katmanin agirliklarini ayarlamak icin yapilan islem;
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N
AwE2 =l (O )3 (T, - Ob) £ (0L w10

i=1

Bu ifade s0yle Ozetlenir;
I _ sl Al
Aw;; = 79,0 j
burada ¢ikis katmam agirhiklari,

8" =(T,-0"Ho}(1-0}),

ve gizli katmanin agirhlari,
1 (ﬁ: 1+1 1+1j L L
o, = o, w. |07(1-0,).
r=l1

Bu agirliklarin ayarlanmasi ve egim alma islemleri en kii¢iik hata bulununcaya

kadar tekrarlanir. ’!

m Kartalopoulos, Stamatios V., Understanding Neural Networks and Fuzzy Logic, s. 78-80.
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Giris setini giris katina uygula

\ 4

Islemci elemanlarinin iizerinden ¢ikis1 hesapla

Egim(Gradient)
azaltma ile agirliklan
yeniden diizenle

Kabul edilemez

Kabul edilebilir
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\ 4
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v
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\ 4
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Giris seti
tamamlandi m1?

Sekil 2.4 Bir agda kullanilan geriyayilimli 6grenme algoritmast.

52
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2.1.1.1.2. Geri Yayilum Etkinlik Islevleri

Geri yayilim ¢aligsmasi siireci, etkinlik islevlerinin sinirh ve tiirevlenebilir olmasi

gerekir. Bunu saglayan etkinlik islevi yukarida anlatilmis olan sigmoid tipli olanidir.
2.1.1.1.3. Ogrenme Oram ve Ag Uzerindeki Etkisi

Bir¢ok egitme isleminde Ogrenme orami ya da Ogrenme katsayist kullanilir.
Ogrenme oram agin performansi iizerinde etkilidir. Bu deger genellikle pozitif bir deger
olup sifir ile bir arasinda bir deger ahr. Ogrenme katsayis1 birden biiyiik alinirsa
O0grenme algoritmasim ayarlamak kolaylasir. Fakat agda salimmlar meydana gelir.
Kiiciik degerler ise, anlik hatalarin hizla diizeltilmesini saglayamazken en iyi sonuca

ulagilmasinm saglar.

Ogrenme orani kiigiik oldugunda egitme islemi zaman alirken, 6grenme orani
biiyiitiildiigiinde egitme zamam kisalir. Ogrenme orani biiyiitiildiigiinde egitme islemi
icin gerekli adim sayist azalir ve aym1 zamanda toplam hata iizerinde bir iyilestirme olur.
Ancak Ogrenme oranmina cok biiyiikk degerler verilirse, yakinsama olayr meydana

gelmemektedir. 72
2.1.1.1.4. Momentum Teriminin Ag Uzerindeki Etkisi

Hesaplamalara momentum teriminin katilmasinin ag iizerinde adim sayisinin
azalmasi ve toplam hatanin diismesi gibi 6énemli etkileri vardir. Momentum katsayisi

cok yiiksek alinirsa agin toplam hatasi sifira dogru daha fazla bir egilimle yaklasir.
2.1.1.1.5. Gizli Katmandaki Sinir Sayisimin Ag Uzerindeki Etkisi

Gizli katmandaki sinir sayist artirildiginda simiilasyon sirasinda hafiza
kullanimi, islemci yiikii artar ve 0grenme siiresi uzar. Ancak 6grenme islemi daha
hassas yapilmaktadir. Gizli katmandaki sinir sayist az alindiginda, agmn hatirlama
yetenegini azalmakta fakat 6grenme siiresi kisalmaktadir. Gizli katmandaki sinir sayisi,

giris ve cikis katmanindaki sinir sayilan dikkate alinarak belirlenir.

2 Elmas, Age, s.142-143, Mehrota, Mohan, Ranka, Age, 5.79-86.
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2.1.1.1.6. Hata Farki Degiskeninin Ag Uzerindeki Etkisi

Hata farki degiskeninin degeri ya da tolerans, beklenen ¢ikislarin hata
degerlerinin hassasiyeti ile ilgilidir. Tolerans degerleri kiigiik alinirsa, agmn toplam
hatas1 daha fazla sifira yaklasir ve baglanti agirliklarindaki hassasiyet de artar. Ayni

e . . 73
zamanda egitim suresi ve adim sayis1 artar.

2.1.2. Damsmansiz Ogrenme

Danismansiz 6grenmede aga cikislar verilmez. Bu nedenle hata dikkate alinmaz.
Ag girislere gore kendi kendini ornekler. Istenen ya da hedeflenen bir cikis bilgi
olmadig1 i¢in agirhik degerleri giris verileri arasindaki matematiksel iligkilere gore
ayarlanir. Cikislar1 kontrol edecek bir dgretmen yoktur ve bu nedenle danigsmansiz
Ogrenme olarak nitelendirilmistir. Bir damigsmana ihtiya¢ duyulmadigindan
kendiliginden 6grenme olarak da adlandirilir. Kohonen danigsmansiz 6grenme yontemini
kullanarak gelistirdigi ©Ozorgiitlemeli harita ag yapisimt biyolojik sistemlerdeki
O0grenmeden esinlenmistir. Bu yontemde sinirler 6grenmek i¢in elverisli duruma gelmek
amaciyla yarnigirlar. Sonugta en biiyiik c¢ikisa sahip olan sinir kazanir ve komsularina
baglant1 agirlik degerlerini giincellemek icin uyar1 gonderir. Sekil-2.5’de danismansiz

L e e T4
ogrenme VerllmlStlr.

Wij (\\thklar)

Cevre

v

Hata isareti

Sekil 2.5 Danigsmansiz 6grenme.

Danismansiz 6grenmede ag, cikis bilgisi olmadidi icin girilen bilgilerle caligir.
Bu 6grenme yonteminde sinirler disardan bir yardim alamadiklari icin kendi kendilerini

orgiitleyebilmenin yolunu bulmalidirlar. Bu 6grenmede ag, yaparak 6grenmektedir.

73 Elmas, Age, s.142-143, Mehrota, Mohan, Ranka, Age, 5.79-86.
“ Elmas, Age, s.149.
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Danismansiz 6grenme gelecek i¢in iimitler vaat etmektedir. Bazi arastirmacilar
tarafindan bu Ogrenme kurali ile bilgisayarlarin kendi kendine robotik hareketleri

ogrenebilecekleri diisiiniilmektedir. Danigsmansiz 6grenme kurallar sunlardir:”

1) Karma Ogrenme Kurali
2) Yarigsmaci Ogrenme Kurali
3) Yarismaci Sinirsel Isaretler Kurali

4) Ozorgiitlemeli Harita Ag1 Kurali

Bazi arastirmacilar 3. bir 6grenme kurali oldugunu diisiinmektedirler. Bu kural

Takviyeli Ogrenme’dir

2.1.3. Takviyeli Ogrenme

Bu 6grenme kurali danigsmanli 6grenme kuralinin 6zel bir seklidir. Sekil-2.6’da
takviyeli 6grenme yapisi vardir. Bu 6grenmede giris degerlerine karsilik istenen ¢ikisin
bilinmesine gerek yoktur. Cikis degerlerinin bilinmemesine ragmen elde edilen cikisin

verilen girislere uygunlugunu degerlendiren bir kriter kullanilir.”®

Yapay
Giris Sinir Gergek c¢ikis
G m— ¥
WY
A
Kritik Kritik
Isaretler Isaret «—— Takviye
Ureteci Isareti

Sekil 2.6 Takviyeli 6grenme yapist.

» Elmas, Age, s.147.
7 Sagiroglu ve digerleri, Age, s. 79-81.
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Optimizasyon problemlerine ¢oziim getirmek i¢in Hinton ve Sejnowski’nin
gelistirdigi Boltzman Kurali veya Genetik Algoritma takviyeli 6g8renmeye Ornektir.
Sekil-2.7°de takviyeli ©grenme algoritmasinin blok diyagrami ayrintili  olarak
verilmistir. Bu 6grenme ¢evre, sorgulama ve 6grenme sistemi olmak iizere ii¢ modiilden
olusur. Ogrenme sisteminde de 6grenme birimi, bilgi tabani, ve performans birimi

modiilleri vardir.

Asil
[ takviye
Dumrr!_g_i.ds
N vektdri
Gevre Sorgulama
—V] ];
Sezgisel
takviye
—— || Ogrenme =)
Birimi
Hareketier !
Ogrenme
sistemi
—N]  Bilgi
v Tabani

Sekil 2.7 Takviyeli 6grenme blok diyagrama.

2.2. Uygulamaya Gére Ogrenme Yaklasimlan™
e Off-line o6grenme: Bu yaklasimda ag farkli bir ortamda egitilir. Egitim
sonucunda elde edilen agirliklar ile agmn yapisi, daha sonra on-line
uygulamalarda kullanilir.
¢ On-line 6grenme: On-line 6grenmede, sistem iizerinde bir 6grenme algoritmasi

ve bu yapiy1 destekleyen donanim ve yazilimlar mevcuttur.

" Sagiroglu ve digerleri, Age, s. 83.
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2.3. Ogrenmede Kullanilan Diger Yaklasimlar

¢ Desen tabanh egitim: Bu yaklasimda, egitim verilerinin aga her uygulaniginda
agirliklar: da degistirilir.

¢ Grup egitim: Burada egitim veri setinin tamami aga uygulandiktan sonra agin
agirliklar: degistirilir.

e Artirnmh 6grenme: Bu tiir 6grenmede herhangi bir agirlhik kiimesi icin amag
fonksiyonu hesaplanir. Bu sayede, egitimde gelismenin olup olmadig goriilebilir
ve istenilen dogruluk i¢in amag fonksiyonun minumum degeri hesaplanabilir.

® Yapisal 6grenme: Ag ogrenmeye kisa siireli egitilen, ara katmani1 olmayan bir
yap ile baslar. Sonra agirliklar degistirilmeksizin aga bir ya da daha cok ara
katman eklenir, egitim tekrarlanir ve islem devam eder.

* Ardisil 68renme: Bir cok on-line 6grenme algoritmasi, 6grenme orani, amag
fonksiyonu yaklasimi ya da Hessian matrisi gibi agirliklara ilave edilen bilginin

.« . 78
depolanmasina gereksinim duyarlar.

2.4. Yapay Sinir Aglarini Test Etme

Agin egitilme islemi tamamlandiktan sonra yani en iyi ¢ikist elde edebilecek
agirliklar belirlendikten sonra agin 6grenme olayin1 gerceklestirip gerceklestirmedigini
O0lcmek icin yapilan denemelere “agin test edilmesi” denir. Test asamasinda agin
gormedigi Ornekler kullamilir. Bu ornekler aga gosterilir ve ag egitim sonrasinda
belirlemis oldugu en uygun agirlik degerlerini kullanarak c¢ikisi iiretir. Elde edilen bu
cikigin dogruluguna bakilarak agin 6grenmesi hakkinda bilgi sahibi olunur. Sonug¢ ne
kadar iyiyse ag egitiminin performansi o kadar iyidir. Egitimde kullanilan 6rnek

[T

kiimeye “egitim seti”, test icin kullanilan kiimeye “test seti” adi verilir. Yapay sinir

aglarin bu sekilde bilinen 6rnekler kullanilarak egitildikten sonra bilinmeyen Ornekler

icin yorum yapabilme (genelleme) yetenegine “Adaptif Ogrenme” denir.”

2.5. Yapay Sinir Aglari Tasariminda Dikkat Edilmesi Gereken

Hususlar

Bir yapay sinir a§ modelinin basarili olabilmesi i¢in dikkat edilecek bazi

hususlar vardir. Bunlar;

8 Sagiroglu ve digerleri, Age, s. 83-85.
” Oztemel, Age, s. 55-56.



58

2.5.1. Uygulama Basarisi

Yapay sinir aglanyla ¢oziilemeyecek problem azdir. Ancak bunun i¢in uygun
yapmin, bu yapiya uygun Ogrenme algoritmasinin, seg¢ilen algoritmada uygun
parametrelerin, yapiya uygun giris, ara katman ve cikis sayisinin, ara katmandaki néron
sayisinin, noronlar icin aktivasyon fonksiyonunun, egitim ve test kiimesinin ve
kiimelere uygulanacak olan normalizasyon seviyelerinin belirlenmesi zor ve zaman
alicidir. Bunlar da ancak tecriibe ile elde edilir. Bunlar belirlenirken dikkat edilmezse

karmagiklik olur. Bu karmagikligin en aza indirgenmesi hedeflenir.

Uygun parametrelerle tasarlanmis agda istikrarli sonuglar iiretilecektir. Bunun
disinda agin tepki siiresi de onemlidir. Bu siirenin kisa olabilmesi i¢in agin yeterince

kiigiik olmasi gerekir.

2.5.2. Uygulamada Karsilasilan Giicliikler

Yapay sinir aglarinda uygulamanin basarili olabilmesi i¢in uygun parametrelerin
secilmesi gereklidir. Ancak bu parametreleri se¢gmek kolay degildir. Secimde karsilasan

zorluklar sunlardlr;80

¢ Problemin ¢6ziimiine uygun yapay sinir ag1 yapisinin se¢ilmesi,

¢ En uygun ¢oziim icin yapay sinir ag1 giris ve cikis sayilarinin ne kadar
olacaginin belirlenmesi,

® Ara katmanda ne kadar néron bulunacagi,

® Ara katman sayisinin ne kadar olacagi,

e Kullanilacak 6grenme algoritmasinin secilen yapay sinir agina uygun olmasi,

e Secilen 6grenme algoritma i¢in en uygun parametrelerin secilmesi,

e Secilen veri kodlama yapisi,

e Veri normalizasyon yaklasimi,

e Secilen aktivasyon fonksiyonunun yapisi,

e Toplama fonksiyonunun se¢imi,

e Uygun olan performans fonksiyonu secimi,

e Uygun iterasyon ve adim sayis1 se¢imi,

¢ Onisleme ve son isleme islemleri,

e Uygun veri tipinin ve sayisinin belirlenmesi,

80 Sagiroglu ve digerleri, Age, s. 105-107.
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e Agda kullanilacak baglanti tiiriiniin belirlenmesidir.

2.6. Yapay Sinir Agi1 Uygulamalarinda Takip Edilmesi Gereken
islemler

Yapay sinir aglarinin secilen probleme en uygun ¢6ziimili bulabilmeleri icin

model tasarimi asagidaki gibi yapilmalidir; 81

Verilerin toplanmasi: Problemle ilgili verilerin toplanmali ve hangilerinin girig
hangilerinin ¢ikis olarak kullamlacagima ve kacar tane kullanilacagina karar
verilmelidir. Bu sayede giris-¢ikis katmanlarinda ka¢ hiicre olacagina karar vermis

oluruz.

Verilerin Alt Verilere Boliilnmesi: Toplanan verilerin bir kism1 yapay sinir
aglariin egitilmesinde, bir kismi uygunlugunun arastirilmasinda, bir kismi da test
isleminde kullanilacagr i¢cin 3 alt gruba ayrilir. Bu gruplandirma %40, %30, %30

seklinde olabilecegi gibi duruma gore rasgele gruplama da yapilabilir.

Yapay Sinir Aglar1 Yapis1 Secimi: Uygulama problemine gore yapilir. Bu
nedenle hangi tiir uygulamada hangi model kullanilacaginin bilinmesi gerekir. Tablo-

2.1’ de baz1 alanlar icin kullanilabilecek ag modelleri verilmistir.*”

81 Sen, Age, 5.80-82, Sagiroglu ve digerleri, Age, s. 107-116.
82 Elmas, Age, s.176.
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Tablo 2.1 Yapay sinir aglar1 ve uygulama alanlari.

Uygulama Alam Ag Tiirii

Geri Yayilim Ag1

Delta Bar Delta
Genisletilmis Delta Bar Delta
Yiiksek Seviyeli Aglar
Ozorgiitlemeli Harita Ag

Tahmin

Perceptron

Geri Yayilim A1

Perceptron

Ogrenme Vektorii Nicelemesi
Olasiliksal Sinir Aglar
Kohonen Ag1

Siniflandirma

Boltzman Makinesi
Hopfield

Boltzman Makinesi

Hamming Agi
Iki Yonlii Cagristmli Bellek
Yigin Aglart

Veri Birlestirme

Vektor Nicelemesi Ag1

Uyarlanir Rezonans Ag1

Veri Kavramlagtirilmasi " ; ;
Ozorgiitlemeli Harita Ag1

Veri Siiziilmesi Yeniden Dolasim

Geri-Yayilim Ag1

Resim veya Goriintii fsleme

Perceptron

Yapay sinir aglar algoritmasi secimi: Agin basarili olabilmesi i¢in 6nemli bir
etken de 6grenme algoritmasidir. Segilen ag yapisina uygun olan dgrenme algoritmasini
secmek gerekmektedir. Yapay sinir aglarimin az veriyle Ogrenmesi ve genelleme
yapabilmesi istenir. Agin genellemesi yapilan testlerle kontrol edilmelidir. Asir-

o0grenme s0z konusu ise ag kabul edilebilir ¢ikislar iiretmez.

En uygun O6grenme seviyesini yakalayabilmek icin Ogrenme fonksiyonunun
kontrolii i¢in, kullamilan performans fonksiyonunun beklenen degere ulasip

ulasilmadigina bakalir.

Aktivasyon fonksiyonunun se¢imi: Secilecek aktivasyon fonksiyonunu da agin

O0grenmesi i¢in Onemlidir. Problem uygun olan fonksiyonu belirlemek, agin basarisi
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artirir. Baz1 problemler icin tek tip fonksiyon kullanmak yerine, degisik fonksiyonlar

kullanilarak daha iyi sonuclar elde edilir.

Baslangic Agirhik Degerlerinin Belirlenmesi: Hiicreler arasindaki baglantilarin
agirlik degerleri baslangicta rasgele ve kiigiik secilir. Tekli Dogrusal Algilayici (TDA)

lar icin O ve 1 veya -1 ve 1 sayilar arasindaki degerler alinir.

On ve son veri isleme: Yapay sinir aglarimin diger yontemlerden ayiran en
onemli oOzelliklerinden biri olan dogrusal olmama 6zelligini anlamli yapan, verilerin
normalizasyona tabi tutulmasidir. Normalizasyon degeri ¢ok biiyiik olan kiimiilatif
toplamlarin olusturacag olumsuzluklara engel olur. On veri isleme islemi, verinin en
dogru ve en hizli sekilde hazirlanmasini ifade eder. Genellikle veri [0,1] veya [-1,1]
araliklarinda olceklenir. Egitim asamasinda normalize edilmis veriler kullanilir. Egitim
bittiginde alinan ¢ikis degerleri ters normalize islemine tabi tutularak gercek cikislar
elde edilir. Transfer fonksiyonu aymi zamanda Ol¢ekleme fonksiyonu olarak da

kullanilabilir.

Ara katman ve ara katmandaki noron sayisimin belirlenmesi: Bir yapay
sinir aginda uygun ara katman ve ara katmandaki ndron sayisini belirlemek icin bazi
yaklagimlar vardir, kesin kurallar yoktur. En basit yolu en iyi sonucu alana kadar

deneme yapmaktir.

Bazi aragtirmacilar tarafindan her tiirlii problem i¢in en fazla iki ara katmanin
kullanilmasi1 sdylense de, bazi problemler i¢in bu her zaman bu dogru olmayabilir.
Burada dikkat edilmesi gereken agin olabildigince basit yapida olmasidir. Ag yapisi

basit olmazsa 6grenme siiresi artmaktadir.

Baglant1 tiiriiniin belirlenmesi: Ara baglantilar cogunlukla kismen veya

tamamen ileri beslemeli veya cift yonliidiir.

Veri kodlama: Veri kodlama bir verinin bilgiye doniistiiriilmesi icin

islenebilmesini kolaylastirir ve verinin mimarisini degistirir.

Dilsel kodlama ve sayisal kodlama olmak iizere iki farkli veri kodlama yaklagimi
vardir. Bu veri kodlama islemi genellikle veri sikistirmaya uygun problemler i¢in

kullanilir. Veri kodlama ile agdaki giris ve ¢ikis katmanindaki islemci eleman sayilar
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kontrol edilir. Siniflandirma problemlerinde her simifin tek bir ¢ikis degeri ile ifade

edildigi ikili kodlama tercih edilmelidir.

Performans fonksiyonu se¢imi: Ileri beslemeli aglar igin kullanilan performans

fonksiyonlar1 asagidaki gibidir.

N
Hata Kareler Ortalamasi: MSE = %z (t; —td,)* (2.1)
i=1
N
Hata Kareler Toplami: SSE = Z (t; —td, )2 2.2)
i=1
N
Hata Kareler Ortalamasi Karekokii: RMS = \/ %Z (t; —td,)* (2.3)
i=1

Performans fonksiyonuna agin biaslarinin ve agirliklarinin kareleri toplaminin
ortalama degeri eklenerek genellestirme iyilestirilir. Genellestirmeyi iyilestirmenin bir

yolu da 6grenmeyi erken sonlandirmadir.

Yenileme: Geri besleme sonrasinda yeniden belirlenmis olan baglanti degerleri
aym giris degerleri ile yeniden ileri besleme islemi yapilir ve bu islem istenen ¢ikislarla
elde edilen ¢ikiglar arasindaki hata degerinin beklenen hata degerinden kiiciik olana

kadar tekrarlanir.

Durma: Istenen cikislarla elde edilen ¢ikislar arasindaki hata degeri 6nceden

belirlenen hata degerinden kiigiik oldugu zaman egitim bitmis demektir.

Kontrol: Eldeki biitiin egitim ©6rnek seti ile egitim tamamlandiktan sonra
uygunluk icin ayrilan verilerle islem yapilarak ¢ikislar karsilagtirilir hata degeri istenilen
kadar kiiciikse ag kullanima hazirdir. Degilse uygunluk verileri ile de egitime devam

edilir.

Kullamm: Bu asamada artik yapay sinir aglarinin Onceden gormedigi

girislerden cikislar iiretebilir.*?

83 Sen, Age, 5.80-82, Sagiroglu ve digerleri, Age, s. 107-116.
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BOLUM 3
Yapay Sinir Aglar1 Uygulamalar

Yapay sinir aglarn iizerinde binlerce uygulama yapilmis ve basarili sonuglar
tretmistir. Genis bir uygulama alanma sahiptir. Temel olarak yapay sinir aglar

uygulamalar ile agagidaki islemler yapilmaktadir: 8

Tahmin: Aga sunulan giris degerlerine karsilik c¢ikis degerlerini tahmin

edebilirler.
Smiflandirma: Kendilerine sunulan bilgileri kategorize ederler.

Veri iliskilendirme: Aglar, aga sunulan verilerin hatali ya da eksik olup

olmadigin1 belirler. Eksik bilgi varsa tamamlar.
Veri filtreleme: Aglar bircok veri arasindan uygun verileri bulurlar.

Tamma ve eslestirme: Degisik sekil ve oriintiilerin taninmasi, eksik, belirsiz

bilgilerin eslenmesi islemini yaparlar.

Teshis: Aglar sistemlerin olumsuzluklarini ortaya ¢ikarir ve problemlerin teshis

edilmesini saglar.

Yorumlama: Bir olay hakkinda toplanan verilerle ag egitildikten sonra bu

bilgileri kullanarak yeni olaylar1 yorumlarlar.

Yukarda verilen fonksiyonlar1 gerceklestiren yapay sinir aglann c¢ok farkh

alanlarda kullanilmaktadir.

Alanlarina gore yapay sinir aglari uygulamalari: ®
3.1. Endustriyel Uygulamalar
e Kalite denetimi
e Kalite gelistirme
¢ Hidroelektrik santralinde bulunan 4 biiyilk senkron kompanzatoriin giic

dagitim sebekelerinde kullanimi

84 Elmas, Age, s. 175, Oztemel, Age, s. 36, Clifford Lau, Artificial Neural Networks, Paradigms,
Applications and Implementations, NewYork: The Institute of Electrical and Electronics Engineers Press,
1992, s. 3.

85 Sagiroglu ve digerleri, Age, s. 117-340, Oztemel, Age, s. 205-206., Elmas, Age, s.177-178.
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e Ark firin denetim sistemi ve bu sistemin elektrik tasarrufu

¢ Giines enerjisi pilleri tiretiminde konum kalinlik hatalarinin saptanmasi
® Petrol endiistrisi i¢in rafine islemleri

¢ Elektrik motorlarinda ariza tespiti

e Konusmay1 metne ¢evirme

e Otomatik dil ¢evirisi

e [sitme ve bedensel engelliler i¢in protez gelistirilmesi

® Sesle kumanda etme

e Dogal dil isleme

¢ Firinlann tirettigi gaz miktarim1 tahmin etme

e Uriin tasarimi

e Makinelerin bakimi

¢ Kimyasal proseslerin dinamik modellenmesi

¢ Otomobillerde otomatik rehber sisteminin gelistirilmesi

¢ Robotlarda gorme sistemi ve kontrolii

e (Cep telefonlarinda ses ile caligabilme

® Araba pistonlarimin iiretim sartlarinin belirlenmesi

¢ Elektronik yonga hata analizleri

e Optimizasyon c¢aligsmalar

e Miisteri tahmini, pazar verilerinin degerlendirilmesi ve analiz edilmesi
e Komiir gii¢ istasyonlart i¢in ¢evrimici karbon akimi dl¢iilmesi
e lslerin makinelere atanmas ve cizelgeleme

¢ Gezgin satic1 probleminin ¢oziimii

3.2. Mihendislik Uygulamalari
e Kontrol akis oriintiilerinin (paternlerinin) siniflandirilmasi
e @iinliik sicaklik tahmini
¢ Endiistriyel robot sensér modellemede sinerji
e Sistem kimliklendirme
¢ Robotik uygulamalar
e Mikroserit antenler
e Dairesel mikroserit anten tasarimi

¢ Dikdortgen mikroserit anten tasarimi
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Sayisal goriintii isleme

Goriintii tanima

Raster verilerde geometrik doniigiim

Kat1 modelleme

Goriintiilerin otomatik olarak yoneltilmesi
Sayisal goriintiilerin kodlanmas1

Uzaktan algilama

Isaret isleme

3.3. Finansal Uygulamalar

Makro ekonomik tahminler

Borsa benzetim calismalar1 endekslerinin tahmini
Kredi karti hilelerinin tespiti

Kredi kart1 kurumlarinda iflas tahminleri

Banka kredilerinin degerlendirilmesi

Emlak kredilerinin yonetilmesi

Do6viz kuru tahminleri

Risk analizleri

El yazis1 ve imza tanima

3.4. Askeri Uygulamalar

3.5.

Hedef tanima ve takip sistemleri

Yeni sensorlerin performans analizleri

Radar ve goriintii sinyalleri igleme

Sensor fizyonu

Askeri ucaklarin ugus yoriingelerinin belirlenmesi (optimizasyonu)

Mayin dedektorleri

Saglik Uygulamalari

Solunum hastaliklarinin teshisi
EEG, ECG analizleri
Transplant zamanlarinin optimizasyonu

Hastaliklarin teshisi ve resimlerden taninmasi
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e Kardiovascular sistemlerin modellenmesi ve teshisi

e Tibbi resim isleme

e CTG izleme

¢ Hamile kadinlarin karinlarindaki ¢ocuklarin kalp atiglarinin izlenmesi
®  Yumurtalik kanserinin izlenmesi

¢ Uroloji uygulamalar

e RNA ve DNA’daki aminoasit incelemesi

e Hastalarin ilaglara karsi tepkilerinin incelenmesi

e Kazalarda sakatliklardan korunma

3.6. iletisim Sanayi Uygulamalari
e Faks ve telefon hatlariin giincellenmesi
¢ Hatlarda olabilecek yankilarin giderilmesi

e Veri sikistirma

3.7. Ulastirma ve Havacilik Sanayi Uygulamalari
¢ Fren denetimi
e Miihendislik hatalart
¢ Etkin siispansiyon
e Uzay mekiginde manevra denetimi
e Ucaklarda titresim seviyeleri ve sesin goriintiilenerek motor sorunlarinin
erken uyar1 sistemi
e Kara tagitin siiriiciisiiz seyri
¢ Bir helikopterin denetimi
¢ Hava alanlarinda bomba tanima ve ortaya ¢ikarma
e Ucak parcalarinin hata teshislerinin yapilmast

e Rotalama sistemleri
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BOLUM 4
TEMEL BILESENLER ANALIZi

Cok degiskenli istatistiksel analizde (n) tane bireye (nesne) iliskin (p) tane
degisken (0zellik) incelenmektedir. Bu ozelliklerden bir¢ogunun birbiriyle iligkili
(bagimli) ve degisken sayisinin (p) ¢ok biiylik olmasi, cesitli degerlendirmeler
yapilmasini giiclestirmektedir. Boyle durumlarda bagvurulan tekniklerden en onemlisi;
Temel Bilesenler Analizidir (Principal Component Analysis). Genel olarak degiskenler
arasindaki bagimlilik yapisimin yok edilmesi ve/veya boyut indirgeme amaciyla
kullanilan bu teknik basli basina bir analiz oldugu gibi baska analizler icin veri
hazirlama teknigi olarak da kullamImaktadir.®

Temel Bilesen Analizi yapmanin ii¢ amaci vardir:

1. Veri indirgemesi yapmak.
2. Tahminleme yapmak.
3. Veri setini baz1 yontemlerin analiz edebilecegi forma sokmak.®’

Temel Bilesenler Analizi bir degiskenler setinin varyans-kovaryans yapisini,
bu degiskenlerin dogrusal birlesimleri vasitasiyla agiklayarak, boyut indirgenmesi ve
yorumlanmasini saglayan, ¢cok degiskenli bir istatistik yontemidir. Yontemde karsilikli
bagimlilik  yapis1 gosteren, Olciim sayisi (n) olan (p) adet degisken; dogrusal,
ortogonal ve birbirinden bagimsiz olma Ozelliklerini tasiyan k (k < p) tane yeni
degiskene doniistiiriilmektedir.

(n) tane birime ait (p) Ozellik Slciildiigiinde toplam degiskenlik (varyans), (p)
adet degiskenin tiimii tarafindan agiklanmaktadir. Toplam degiskenligin Onemli bir
kismi1 k (k < p) bilesen tarafindan agiklanabilir. Bu durumda, (k) adet bilesen gercek
(p) adet degiskeni temsil edebilmektedir. Boylece (n) ol¢iimdeki (p) degisken, onemli
bir bilgi (varyans) kaybi olmadan, (n) 6l¢timdeki, (p) (k) degiskene indirgenmektedir. S6z
konusu (k) adet yeni degisken, gergek degiskenlerin bazi kisitlamalarina bagli kalinarak
olusturulmus cesitli dogrusal birlesimleridir.

Temel Bilesenler Analizi ile ulasilmasi istenilen ilk sonug; X;,X3,...,X, gibi (p)

tane degiskeni, onemli bir bilgi kaybina neden olmaksizin, bu degiskenleri temsil

% Biilent Dinger , Metin Ozaslan ve Erdogan Satilmus. [llerin Sosyo-Ekonomik Gelismislik Siralamast
Aragtirmast (1996). Ankara: DPT. Bblg‘ese‘l Gelisme ve Yapisal Uyum Genel Miidiirliigii, 1996, s.33.
87 Kazim Ozdamar, Paket Programlar lle Istatistiksel Veri Analizi-2, Eskisehir: Kaan Kitabevi, 2002,
s.215.
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edebilen daha az sayida degiskene indirgemektir. Daha sonra indirgenmis yeni
degiskenler ile calismanin amaci dogrultusunda cesitli sonuclara ulasilabilmektedir.
X1,X2,...,Xp vektorlerinin standartlagtirilmis hali olan Z4,Z,,...,Z, vektorlerinin (p) tane
dogrusal birlesimi, ya da temel bilesent;

Yi=(a1) Z=ay Zi+ay Zy+ ...+ ay Zy

Yo= () Z=apZi+anZy+ ... +apnZ,

Yp=(ap)' Z=a1,Z1+ayZo+....+ay7Z,
Burada;  Z4,Z,...,Z, 'ler standartlastinlmis veri matrisinin satir vektorleri ((p)
degiskene ait (p) tane satir vektor), Y,Y2,...,Yp 'ler temel bilesenler, aj; ler ise her bir
temel bilesenin hangi degiskenle, hangi oranda iliskilendirildigini gosteren sabit
sayilardir. a;; sabit sayilar temel bilesen yiikleridir. Temel bilesen yiikleri, temel
bilesenlerin degiskenlere varyans katkisini1 gosteren agirliklardir ve temel bilesenleri,
degiskenlerin hangi agirliklarla tanimladiklarim gostermektedir. Temel bilesenler
ortogonal  secileceginden, a;; agirhiklar1 degiskenler ile temel bilesenler arasindaki

korelasyon katsayisiyla orantilidir. aj: (i)’inci degiskenin (j)’inci temel bilesendeki

agirhigdir.

Temel bilesenlerin varyanslan ve kovaryanslari;

Var(Y;) = Var((a;)'Z) = (a;)'Sa; = (a;) Ra; i=12,.,p

Cov(Y3,Yx) = (a;)'Say = (a;)'Ray  dir. k=12,.p

Esitlikteki  (S), standartlastirilmis veri matrisinin  kovaryans matrisi, (R)

standartlastiritlmis veri matrisinin korelasyon matrisidir. Standartlastirilmis veri matrisi
kullanildigindan (R) = (S) *dir.

Y1,Y>,...,Y, temel bilesenleri, orijinal degiskenlerin birbirinden bagimsiz ve varyanslar
toplam sistem varyansim1 miimkiin olabilecek en fazla bir bi¢cimde agiklayan dogrusal
birlesimleri olacak sekilde secilecektir.

Bunun igin izlenecek yol; birinci temel bilesen (Y;), toplam varyansa katkisi
maksimum olacak sekilde Zy,Z,...,Z, ‘'lerin dogrusal birlesimleri olarak
belirlenmektedir. Ikinci temel bilesen (Y3), birinci temel bilesenden bagimsiz olarak,
birinci temel bilesenin acikladigi varyanstan sonra geriye kalan toplam varyansa
katkis1i maksimum olacak sekilde, benzer sekilde iiclincii ve daha sonraki temel
bilesenler her birinin toplam varyansa katkist maksimum olacak sekilde ve birbirinden

bagimsiz olarak asagida gosterildigi gibi saptanmaktadir.
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Toplam varyansa katkisi en fazla olan birinci temel bilesen,
Y=a;1Zq+ar1 Za+....+ay1Zy,  dogrusal birlesimidir.
MaxVar(Y;) = (a;)' Ra; esitliginden ay vektorii birinci temel bilesenin  varyansini
maksimum yapacak sekilde belirlenmektedir. Ancak, a; vektorii herhangi bir sabit
say1 ile carpilarak, degiskenlik hicbir kisitlamaya bagh kalmaksizin artirilabilir.
Bundan dolay1 a; vektorlerinin  birim uzunlukta ((a;)'.a; = 1) secilmesi uygun
olacaktir. Bu sekilde segilen;
Birinci temel bilesen, max Var((a;)'Z) ve (a;).a; = 1 sartlarim saglayan (a;)'Z dogrusal
birlesimidir.
Ikinci temel bilesen, max Var((a;)'Z) ile (ay).a;=1 ve
Cov((a1)Z,(a2)'Z) = Cov(Y1,Y>) = 0 sartlarim saglayan (as)' Z dogrusal birlesimidir.
(i) inci temel bilesen, max Var((a)Z), (a;).a; = 1 ve k<i icin Cov(Y;, Yi)=0 sartlarin
saglayan (a;)'Z dogrusal birlesimdir.
Amag, degiskenlerin dogrusal birlesimlerinin olusmasim saglayan a; (()=1,2,...,(p); ()
=1,2,...,(p)) katsayilarini, belirtilen sartlara bagh kalarak tespit etmektir.
Teorik kism1 aciklanan temel bilesenler analizi, kisaca 6zetlenecek olursa;

e (n) olctimdeki (p) degiskene ait veri matrisi standartlastirilir,

e Standartlagtirnllmis veri matrisinin korelasyon matrisi bulunur,

e Korelasyon  matrisinin 6z degerleri ve standartlagtinlmis 6z vektorleri

hesaplanir,

o Oz degerlerden temel bilesenlerin toplam varyansi aciklama oranlari elde edilir,

Her bir 6z vektoriin transpozesi ile standartlagtirilmig veri matrisinin transpozesi

carpilarak temel bilesen degerleri bulunur.®®

88 Dinger ve digerleri, Age, s.33-37.
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BOLUM 5
GERIYAYILIMLI YAPAY SiNiR AGI UZERINE BiR UYGULAMA

Bu uygulamada bir geriyayilimli yapay sinir ag1 kullanilarak her il i¢in verilen

asagidaki giris degiskenleri ile sosyo-ekonomik gelismislik endeksi tahmin edilmeye

calisilmistir. Bu endeksi belirleyen tiim degiskenler: 89

Demografik Gostergeler

Sehirlesme orani

Yillik ortalama niifus artis hizi
Niifus yogunlugu

Dogurganlik hizi

Ortalama hane halki biiytikliigii

Toplam niifus

Istihdam Gostergeleri

Tarim igskolunda ¢alisanlarin toplam istihdama oram

Sanayi iskolunda calisanlarin toplam istihdama oram
Ticaret iskolunda calisanlarin toplam istihdama orani

Mali kurumlar iskolunda c¢alisanlarin toplam istihdama oram
Ucretli ¢alisanlarin toplam istihdama orani

Ucretli ¢alisan kadinlarin toplam istihdama orani

Isverenlerin toplam istihdama oram

Egitim Gostergeleri

Okur yazar niifus orani

Okur yazar kadin niifusun toplam kadin niifusuna orani
Universite bitirenlerin okul bitirenlere orani

[Ikogretim okullasma orani

Liseler okullasma orani

% Cemalettin Kaymak, Rasim Akpinar ve Ahmet Kindap, Iller ve Bolgeler Itibariyle Gayri Safi Yurtici
Hasiladaki Gelismeler (1987-2000), Ankara: Devlet Istatistik Enstitiisii Matbaasi, 2003, s. 49.



e Meslek liseleri okullagsma orani
Saghk Gostergeleri

e Bebek 6liim orani

¢ Onbin kisiye diisen hekim sayis1

®  Onbin kisiye diisen dis hekimi sayis1
® Onbin kisiye diisen eczane sayis1

®  Onbin kisiye diisen hastane yatagi sayisi
Sanayi Gostergeleri

¢ Organize sanayi bolgesi parsel sayist

e Kiiciik sanayi sitesi isyeri sayisi

e Imalat sanayi isyeri sayisi

e imalat sanayi yillik calisanlar ortalama sayis1
e imalat sanayi kurulu gii¢ kapasite miktar

e Fert bagia imalat sanayi elektrik tiikketimi

e Fert basia imalat sanayi katma degeri
Tarim Gostergeleri

e Kirsal niifus basina tarimsal iiretim degeri

e Tarimsal iiretim degerinin Tiirkiye icindeki pay1
Insaat Gostergeleri

e Daire sayist

e Borulu su tesisat1 bulunan daire oram
Mali Gostergeler

e Gayri safi yurt ici hasila icindeki pay1
e Fert bagia gayri safi yurt ici hasila

e Banka sube sayis1

e Fert basina banka mevduati

e Toplam banka mevduati icindeki pay1

e Toplam banka kredileri igindeki pay1



72

Kirsal niifus basina tarimsal kredi miktari

Fert basina sanayi, ticari ve turizm kredileri miktart
Fert basina belediye giderleri

Fert bagina genel biitce gelirleri

Fert basina gelir ve kurumlar vergisi miktart

Fert bagina kamu yatirnmlart miktari

Fert basina tesvik belgeli yatirnm tutart

Fert basina ihracat miktari

Fert basina ithalat miktari

Altyap1 Gostergeleri

Kirsal yerlesmelerde asfalt yol orant
Yeterli icme suyu gotiiriilen niifus orani

Tck asfalt yol oram

Diger Gostergeler

Yesil karth kisi orani

Onbin kisiye diisen 6zel otomobil sayisi
Onbin kisiye diisen motorlu kara tagit1 sayist
Fert basina elektrik tiiketim miktart

Fert bagina telefon kontor degeri

Bu degiskenlerin Sivas ili icin degerleri Ek-1"de verilmistir.

Giris Degiskenleri

Yukarida verilen 58 degiskenden 4’iiniin degeri kaynaklarda yer almadigi i¢in bu 4

degisken kullanilamamistir. Bu 4 degisken asagida verilmistir.

Imalat sanayi yillik calisanlar ortalama sayist
Imalat sanayi kurulu gii¢ kapasite miktari
Fert basina imalat sanayi elektrik tiiketimi

Fert bagina imalat sanayi katma degeri

Kalan 54 degisken temel bilesenler analizine tabi tutulmustur. Temel Bilesenler

Analizi ile 54 giris degiskeninin indirgeme islemi Matlab’de prepca fonksiyonu

kullanilarak yapilmistir.
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Matlab’de Temel Bilesenler Analizi yapmak i¢in prepca fonksiyonu kullanilir.

Prepca fonksiyonuna ait arka planda yapilan islemler sunlardir:

function [Ptrans,TransMat] = prepca(P,min_frac)

PREPCA Principal component analysis( Temel Bilesen Analizi)

Matlab’de temel bilesen analizi min_frac parametresi kullanilarak 54x81 boyutundaki
giris verisi 6x81 boyutuna indirilmistir. Matlab’deki bu isleme ait algoritma asagidaki

gibidir:

Kullanilan giris parametreleri:
P : RxQ boyutundaki giris matrisi.

min_frac : Cikis bilesen sayisinm belirlemek i¢in kullanilan parametre.

Cikis parametreleri ise:
Ptrans: Cikis degerleri

TransMat : Transformasyon matrisidir.

Algoritma:

Temel Bilesenleri hesaplamak icin singular value decomposition(svd) kullanilir.
Giris veri seti giris covaryans matrisinin 0zvektorlerini iceren bir matrisle carpilir.
Boylece bagimsiz bilesenlerden olusan giris veri setinden varyans biiyiikliigiine gore
siralanmig bir dizi olusturulur. Elde edilen bu dizinin her elemani toplam varyansa
boliiniir. Dizinin her elemanin min_frac degiskeninden biiyiik olup olmadigina bakilir.
Biiyiik oldugundaki degerler toplanir. Bu toplam indirgenmis giris degiskeni sayisini
verir. Transformasyon matrisi boyutu istenen degisken sayisi elde edilecek sekilde
azaltilir. Sonucta 54x81 boyutundaki Giris vektorii, transformasyon matrisi ile

carpilarak 6x81 boyutundaki indirgenmis giris veri seti elde edilir.



74

Algoritma Adimlari:

1. Girig seti PREMNMX fonksiyonu kullanilarak 6lgeklendirilir.

2. [R,Q]=size(P); Giris verisinin satir ve siitun sayis1 hesaplanir.

3. If R>Q, Hata; end R>Q ise hata verir ve islem sonlanir.

4. Degilse; [TransMat,s,v] = svd(P,0); R<Q ise Singular Value Decomposition
islemi yapilarak temel bilesenler bulunur.

5. var = diag(s).2/(Q-1); Her temel bilesen i¢in varyans hesaplanir.

6. total_variance = sum(var); Toplam varyans hesaplanir.

7. frac_var = var./total_variance; Dizinin her eleman1 toplam varyansa boliiniir

8. greater = (frac_var > min_frac); Dizinin her elemanin min_frac degiskeninden
biiyiik olup olmadigina bakilir. Greater fonksiyonu biiyiikse 1, degilse O degerini
dondiiriir.

9. size_pc = sum(greater); Biiyiikk oldugundaki degerleri yani 1’ler toplanir. Bu
olmasi istenilen giris degiskeni sayisini verir.

10. TransMat = TransMat(:,1:size_pc)'; Transformasyon matrisi boyutu istenen
degisken sayisini elde edecek sekilde azaltilir.

11. Ptrans = TransMat*P; 54x81 boyutundaki Giris vektorii, transformasyon matrisi
ile carpilarak 6x81 boyutundaki indirgenmis giris veri seti elde edilir.
Matlab’de her temel bilesen icin hesaplanan varyanslar Tablo-5.1’de

gosterilmistir.

Tablo 5.1 Giris degiskenleri ve varyanslari.

o . Varyans
Degisken Adi Degeri
Toplam Niifus 24,019
Sehirlesme Orani 2,5483
Yillik Ortalama Nifus Artis Hizi 0,50771
Nifus Yogunlugu 0,316
Dogurganlik Hizi 0,2475
Ortalama Hane halki BayUkligu 0,21112
Tarim Iskolunda Calisanlarin Toplam Istihdama Orani 0,19859
Sanayi Iskolunda Calisanlarin Toplam Istihdama Orani 0,18641
Ticaret iskolunda Calisanlarin Toplam istihdama Orani 0,15729
Mali Kurumlar iskolunda Calisanlarin Toplam istihdama Orani 0,14173
Ucretli Calisanlarin Toplam istihdama Orani 0,10672
Ucretli Calisan Kadinlarin Toplam Istihdama Orani 0,095195
isverenlerin Toplam istihdama Orani 0,084399
Okur Yazar Nufus Orani 0,068965
Okur Yazar Kadin Nifusun Toplam Kadin Nifusuna Orani 0,065316
Universite Bitirenlerin Okul Bitirenlere Orani 0,057792
ilkégretim Okullasma Orani 0,054306




Liseler Okullasma Orani 0,04199
Meslek Liseleri Okullasma Orani 0,039384
Bebek Olim Orani 0,037582
Onbin Kisiye Dusen Hekim Sayisi 0,03365
Onbin Kisiye Dusen Dis Hekimi Sayisi 0,025612
Onbin Kisiye Disen Eczane Sayisi 0,024302
Onbin Kisiye Dlisen Hastane Yatadi Sayisi 0,022069
Organize Sanayi Boélgesi Parsel Sayisi 0,020336
Kiiciik Sanayi Sitesi Isyeri Sayisi 0,016491
Imalat Sanayi Isyeri Sayisi 0,016329
Kirsal Niifus Basina Tarimsal Uretim Degeri 0,01421
Tarimsal Uretim Degerinin Tirkiye icindeki Payi 0,010874
Daire Sayisi 0,0099861
Borulu Su Tesisati Bulunan Daire Orani 0,0092804
Gayri Safi Yurt ici Hasila Icindeki Payi 0,0082453
Fert Basina Gayri Safi Yurt ici Hasila 0,0070693
Banka Sube Sayisi 0,0053047
Fert Basina Banka Mevduati 0,0049151
Toplam Banka Mevduati icindeki Payi 0,0046227
Toplam Banka Kredileri icindeki Payi 0,0041777
Kirsal Nifus Basina Tarimsal Kredi Miktari 0,0039759
Fert Basina Sinai, Ticari Ve Turizm Kredileri Miktari 0,0025655
Fert Basina Belediye Giderleri 0,0022776
Fert Basina Genel Bilitce Gelirleri 0,0018633
Fert Basina Gelir Ve Kurumlar Vergisi Miktari 0,0016559
Fert Basina Kamu Yatirimlan Miktar 0,0014803
Fert Basina Tesvik Belgeli Yatirim Tutari 0,0013574
Fert Basina Ihracat Miktan 0,0011333
Fert Basina Ithalat Miktari 0,00061346
Kirsal Yerlesmelerde Asfalt Yol Orani 0,00050885
Yeterli icme Suyu Gétiiriilen Nifus Orani 0,00039082
TCK Asfalt Yol Orani 0,00026543
Onbin Kisiye Diisen Ozel Otomobil Sayisi 0,00014849
Onbin Kisiye Disen Motorlu Kara Tasitl Sayisi 9,12E-05
Fert Basina Elektrik Tiketim Miktari 4,77E-05
Fert Basina Telefon Kontér Dederi 2,29E-05
Yesil Karth Kisi Orani 1,71E-05
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Bu asamada algoritmada da verildigi gibi toplam varyans hesaplanir. Toplam
varyans 29,396’ dir. ilk 6 degisken igin varyans toplami 27,439 olup 54 degiskenin
%93’iinii temsil ettigi icin indirgenmis giris degiskeni sayis1 (size_pc degeri) 6 olarak
belirlenir. Algoritmanin son iki asamasindaki islemlerle 6x81 boyutundaki indirgenmis

girig veri seti bulunur.
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Cikis Degiskeni
Y, = Ilin Sosyo-Ekonomik Gelismislik Endeksi

Gelisme olgusu, iilke genelinde toplumsal, siyasal, kiiltiirel ve benzeri
kurumlardaki yapisal degisimleri kapsayan ¢ok boyutlu bir 6ze sahiptir. Bu anlayisla
gelisme; {iilkenin ekonomik, sosyal, siyasal ve Kkiiltiirel yapilarindaki ilerlemeyi
kapsamakta ve bir biitiin olusturmaktadir. Belirtilen kapsamda bu ¢alismaya konu olan
sosyo-ekonomik gelisme olgusu da; kisi basina diisen milli gelirin artirillmasi seklinde
ozetlenebilecek iktisadi biiyiime kavramiyla beraber, yapisal ve insani gelismeyi icine
alan ve Olcebildigimiz biitiin sosyal degiskenleri icermektedir.

Son elli yillik kalkinma deneyiminden ¢ikarilacak baslica sonuglar sunlardir:

® Niceliksel biiyiime, gelisme i¢in gerekli olmakla birlikte biiyiime i¢in gerekli olan
makroekonomik istikrar ortami, sosyal, kiiltiirel, ¢cevresel ve mekansal yapilarin
da uyumunu gerekli kilmaktadir.

e insani ve toplumsal ihtiyaglarin karsilanmasinda biiyiimeden ziyade gelisme daha
cok gerekli olmaktadir.

e Gelisme siirecinde tek bir politika yerine, genis kapsamli bir politika yaklagimi
gerekmektedir.

e Gelisme siirecinde kurumlar 6nem tagimaktadir.

Tiim bu anlayis farkliliklari, kalkinma diisiincesinde siirdiiriilebilir gelisme
dogrultusunda bir degisim yasandigin1 gostermektedir. Sirdiiriilebilir gelisme ise,
iktisadi biiyiime yaninda, sosyo-kiiltiirel, mekansal, cevresel ve benzeri boyutlari icine
alan dengeli bir siireci temel almaktadir. Kalkinma diisiincesindeki degisimi asagidaki

dort 6ge ile daha genis bir cercevede tanimlayabiliriz:

e Siirdiriilebilir gelisme,cok boyutlu bir amag tagimaktadir. Siirdiiriilebilir gelisme
anlayis1  beseri sermayeye yapilan yatinmlarin  ekonomik  biiyiimeyi
hizlandiracagin1 6ngdrmektedir.

e Gelisme politikalar1 birbirine bagimlidir ve bu nedenle biitiinciil bir yaklagimla
ele alinmas1 gerekmektedir. Bu siirecte genis toplumsal katilim, toplumsal
motivasyon ve kurumsal ortamlar son derece dnem tagimaktadir.

e Siirdiiriilebilir gelisme siirecinde kamu sektorii 6nemli bir yere sahip olmaktadir.

Bununla birlikte kamu strateji ve politikalari, tilkelerin 6zgiin kosullarina gore
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degiskenlik gostermektedir. Genel kalkinma politikalari, zamana ve mekana gore
bicimlenmektedir.

e Siirecler de politikalar kadar 6nem tasimaktadir. Diger bir deyisle; uzlasma,
katilmcilik ve saydam siireclere dayali politikalarin getirileri daha giiglii ve uzun

siirelidir.
Cikis degiskeni olarak alinan Y degerleri Ek-2’de verilmistir.
5.1. Uygulama icin Yapay Sinir Aginin Tasarimi

Bu uygulama ileri beslemeli bir ag olan cok katmali perseptron (MLP) agi ile
yapilmistir. MLP’ler bir¢ok Ogrenme algoritmasit kullanilarak egitilebilirler. Bu
calismada ag1 egitmek icin danismanli bir 6grenme algoritmasi olan geri-yayilim (BP:
back-propagation), delta-bar-delta (DBD), genisletilmis delta-bar-delta (EDBD-
extended delta-bar-delta 6grenme algoritmalar1 kullanilmistir. Uygulama sonucunda
elde edilen cikis degeri ile gercek cikis degerleri arasindaki fark sifira ya da en aza
indirilmeye calisilmistir. Bu ¢ikislar arasindaki farka gore agirlik degerleri yeniden
hesaplanarak aga uygulanmistir. Bu islem istenilen ¢ikislar elde edilinceye kadar

tekrarlanmustir.

Uygulama igin geriyayilimh bir ag olan Sekil-5.1°deki ag kullanilmistir. Bu ag
olusturulurken de en iyi sonucu iiretecek olan katman sayis1 sekilde goriildiigii gibi biri
gizli katman olmak {iizere ii¢ katmandir. Giris katmaninda giris verisi olarak 6 degisken
alindig1 i¢in 6 noron ve cikista sadece bir endeks degeri alinacag i¢in ¢ikis katmaninda
1 noron bulunmaktadir. Gizli katmandaki néron sayisi yine en iyi sonucu iirettigi i¢in 6

olarak belirlenmistir.

%0 Dinger ve digerleri, Age, s.7-8.
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X3
Girisler<

Xy

Xs

\ X

Sekil 5.1 Sosyo-Ekonomik gelismislik endeks tahmini i¢in yapay sinir agi.

Bu uygulamada egitim icin kullanilan 54 olan giris degiskeni sayisi temel
bilesen analizi yardimiyla 6’ya indirilmis ve Tablo-5.2" de gosterilmistir. Aymi sekilde
test i¢in kullanilan giris degiskeni sayist 54’den 6’ya indirilmis ve Tablo-5.3’de

verilmistir.



Tablo 5.2 Uygulamada egitim i¢in kullanilan giris verileri.

79

Sira
No il X4 X5 X3 X4 Xs Xe
1 | Adana -3,5683 | 1,6564 | -0,7128 | 0,13537 | 0,61365| 0,59461
2 | Adiyaman | -5,5014 | -1,1692 | -0,3188| 0,10875| 0,06316 | -0,2314
3 | Afyon -5,1443 | 0,37465 | 0,53316 | 0,82721 | -0,2745| -0,5525
4 Agri -5,5127 | -2,7214| -0,7843 | 0,46235| -0,1015| 0,07949
5 | Amasya -5,2348 | -0,0458 | 0,18269 | 0,73207 | -0,4812| -0,459
6 | Ankara -5,2348 | -0,0458 | 0,18269 | 0,73207 | -0,4812 -0,459
7 Antalya -0,2789 4,1071 -1,012 | 0,02465 2,4379 | -0,3026
8 | Artvin -3,858 2,2483 | -0,5023 | 0,90747 | 0,92145| 0,20804
9 | Aydin -5,6357| -1,7771| 0,31223| -0,5607 | -0,1573 | -0,3354
10 | Balikesir -4,5878 | -0,2138 | 0,78424 | -1,9999 | 0,45013 | 0,50432
11 | Bilecik -4,4591 | 1,6541| 0,1332| 0,52597 | 0,41598 | 0,19347
12 | Bingdl -4,2371| 1,8427 | 0,34975| 0,65514 | 0,48482 | 0,59038
13 | Bitlis -5,2508 | -0,1267 | 0,33282| -0,8782 | -0,2242 | -0,3814
14 | Bolu 53889 | -1,917| -1,5283| -0,015| 0,05492 | 0,28343
15 | Burdur -5,7406 | -0,7472 0,6298 | -0,3097 | 0,01583| -0,8508
16 | Bursa -4,6718 1,6126 0,3089, -0,8002| -0,8937]| 0,19321
17 | Canakkale -5,2166 | -2,5315| 0,01831 | -0,6316 | 0,43424 | 0,30163
18 | Cankiri -5,4854 | -2,3427 | -0,6085 | 0,28469 0,0798 | -0,1788
19 | Corum -4,2219| 2,1161| 1,2558| -0,0557 | 0,60924 | 0,89151
20 | Denizli -4,9264 1,654 | 0,59191 | 0,22694 | 0,12806 | -0,0446
21 | Diyarbakir | -2,9444 | 2,7788 | -0,6472| 0,2845| -0,5204 | 0,50488
22 | Edirne -4,7093 | 1,7052 | 0,38337 | -0,1128 | -0,0773 | 0,22124
23 | Elazi§ -5,501 | -0,1136 | 0,36663 | -0,0077 | -0,2334 | -0,8765
24 | Erzincan -5,0795| 0,00814 | 0,53402 | 0,10565| 0,11963 | -0,1216
25 | Erzurum -4,0344 1,8447 | -0,4352| -0,0166 | -0,2013| 0,10618
26 | Eskigehir -4,8571 -1,72 | -1,1219| 0,26535| 0,56772 | 0,57832
27 | Gaziantep -5,3514 | 0,31588 | 0,04834 | -0,6567 | -0,6266 | -0,6673
28 | Giresun -4,1995 | 1,7032 | 0,35059 | -0,5218 | 0,02364 | 0,32534
29 | Gimishane | -4,9618 | 0,22421 | -0,2338 | -0,0651 | 0,68611| 0,04275
30 | Hakkari -5,3294 | -0,2662 | 0,34036 | -0,4338 | 0,34817 | -0,3907
31 | Hatay -4,9641 | -0,9299 | 0,02264 | -0,0997 | 0,58118 | -0,1454
32 | Isparta -3,7331| 2,8476 | -0,0528 | -0,4898 | 0,49883 | 0,49234
33 | Mersin -4,1994 1,1619 | -1,1454 | 0,82417 | -0,4763 0,3935
34 | istanbul -4,6575| -0,7047 | 0,55373| -0,3032 | 0,41589 | -0,7864
35 | izmir -5,5991 | -1,3166 | 0,73185| -0,2639 0,3016 | -0,8849
36 | Kars -5,4162 | -2,4653 | -1,2551| -0,1746 | 0,07571 | 0,66329
37 | Kastamonu | -4,6629 | 0,7428 | -0,1186 | 0,55644 | -0,4552 | 0,27655
38 | Kayseri -5,1144 | -1,6308 | -0,7227 | -0,0176 | -0,2199 | 0,30742
39 | Kirklareli -4,7962 | 1,4329 | 0,66533 | 0,24049 | 0,33019 | -0,5328
40 | Kirsehir 1,6104 3,6504 | -3,3972| -0,4807| 0,23959 | -2,4291
41 | Kocaeli -1,607 3,589 | -0,8011| 0,95253 | 0,36606 | 0,58979
42 | Konya -4,744 | 0,83138| -0,5612| -1,4608 | 0,16631 | 0,07175
43 | Kutahya -4,9399 | 0,95935| 0,58089 | 0,49364 | -0,3273 | 0,12139
44 | Malatya -5,4281 | -1,1895 | 0,04725| -0,3115| 0,10589 | -0,1552
45 | Manisa -4,941 | -0,3405 | 0,73435 -0,542 | 0,58234 | 0,03491
46 | K.Maras -4,4158 | 1,5125| -0,274| 0,12555| -0,0921| 0,1155
47 | Mardin -5,2321 | 0,03635| -0,3332| -0,3918 | -0,4146 | 0,12536
48 | Mugla -4,8535 | 0,57676 | -0,402 | -0,4785 | -0,2247 | -0,1444
49 | Mus -3,9647 2,3433 | 0,21681 | -0,4832 | -1,3462 0,434
50 | Nevsehir -5,1833 | 0,56723 | 0,57346 | 0,22827 | -0,0642 | -0,3786
51 | Nigde -5,0138 | -0,2613 -0,086 | 0,26875| -0,2257| 0,01587
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52 [ Ordu -2,4846 | 2,2322| -0,6582| -1,1092 | -1,4335]| 0,21102
53 | Rize -4,0695 | 0,84205 | 0,75812| 12,2221 | 0,13896 | 0,15234
54 | Sakarya -5,2685 | 0,71522 | 0,54189 | 0,14102 | -0,246| -0,495
55 | Samsun -5,0753 | 0,00716 | -0,2519| 0,0815| 0,5257 | -0,1295
56 | Siirt -4,4652 | 1,4234 | 0,20291 | 0,81205| -0,0014| 0,3295
57 | Sinop -5,5292 | -1,8951 | -0,7738| 0,46905 | -0,2624 | 0,00325
58 | Sivas -4,1168 | 1,2709 | -0,3127 | 0,7565| -0,2465| 10,1672
59 | Tekirdag -4,1019 2,267 | 0,12862 | 0,11974| 0,5655| 0,32751
60 | Tokat -5,5181 | -3,1111| -0,3417| 0,50075 | -0,298 | 0,05594
61 | Trabzon -5,0221 | 0,97693 | 0,46861 | 0,42143 | -0,3212| -0,1875
62 | Tunceli -5,2215 | 0,21614 | 0,58654 | 0,47221 | -0,6055| -0,2657
63 | Sanlurfa -5,1863 | -1,071| 0,23058| -0,041 | 0,33298 | -0,3198
64 | Usak -5,4597 | 0,2915| -0,5841| 0,03701| -0,1663 | -0,3769
65 | Van -5,0822 | 0,17504 | -0,0409 | -0,6808 | 0,30979 | -0,2113
66 | Yozgat -4,3087 | 1,5673 | 0,36481 | 0,42836 | -0,4497 | 0,35464
67 | Zonguldak -4,192 | 0,31127 | 0,69329 | 0,51694 | 0,69896 | 0,36836
68 | Aksaray -5,268 | -1,6735| -0,6574| 1,0835| 0,21366 | 0,37135
69 | Bayburt -5,3676 | -2,1028 | -0,9474 | -0,0828 | 0,14649 | 0,70934
70 | Karaman -5,1757 | -0,3826 | 0,78068 | -0,6183 | 0,37318 | -0,3224
71 | Kirikkale -5,1594 | -2,7036 | -1,517| 0,14401 | -0,1412| 0,80946
72 | Batman -4,7299 | -0,4566 | 1,0493 | 0,23368 | 0,31513 | -0,0259
73 | Sirnak -3,7953 | 2,2172 | -0,3036 | -0,5077 | -1,7312| 0,61403
74 | Bartin -5,4777 | -0,4987 | 0,47264 | 0,46262 -0,11 -0,68
75 | Ardahan -4,9953 | -0,0752 | 0,14775| -0,1933 | 0,76335| -0,6416
76 | 1gdir -4,7434 | -0,7366 | 0,18318 | -2,2696 | 1,0253 | 0,89572
77 | Yalova -4,796 | 1,2513| -0,1546| -0,2128 | -0,1739 | 0,03875
78 | Karabuk -5,2729 | -2,4661 | -0,843| 0,46531 | 0,0642 | 0,25239
79 | Kilis -4,2623 | 2,1881| -0,9276| -1,0792| -0,4996 | -0,1003
80 | Osmaniye | -5,5836 | -0,6347 | 0,49458 | 0,54383 | -0,3448 | -0,9009
81 | Duzce -4,0175| 1,0007 | 0,18319| -0,8813 | -0,3517| 0,2208




Tablo 5.3 Uygulamada test icin kullanilan girig verileri.
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Sira
No il X4 X5 X3 X4 Xs Xe
1 | Adana -3,6| 1,3393| -0,5942| 0,5954| -0,275| 0,06742
2 | Adiyaman -5,6074 | -1,0084 | -0,6582 | -0,0058 | -0,0418 | -0,0209
3 | Afyon -5,1929 | 0,28949 | -0,2918 | -0,1127 | 0,16908 | 0,06308
4 | Adgn -5,4739 | -2,4736 | -0,4809 | -0,2222 | 0,02036 | -0,1066
5 | Amasya -5,3969 | -0,0236 | -0,1489 | -0,2021 | 0,0395| 0,01325
6 | Ankara -5,1989 | 0,53345 | 0,44363 | 0,03896 | 0,32966 | 0,26621
7 Antalya 0,27553 3,8327 0,1687 2,3569 | -1,4001 1,1941
8 Artvin -3,5497 2,2641 -0,6031 | -0,1185| -1,1947 | 0,08239
9 | Aydin -5,8917 | -1,6839 1,1095| 0,57726 | 0,15793 | -0,5535
10 | Balikesir 5,313 | -0,0175 1,092 | 0,38519| 0,2173| -0,7585
11 | Bilecik -4,1829 | 1,9508 | -0,1653 | -0,1794 | -0,5707 | 0,33104
12 | Bingdl -4,3727 | 1,9293 | 0,25468 | -0,1425| -0,0946 | 0,39933
13 | Bitlis -5,5445 | 0,02389 | 0,11538 | -0,1295| 0,40222 | -0,8675
14 | Bolu -5,3621 | -1,8647 | -1,3573| -0,0133 | -0,5809 | -0,8235
15 | Burdur -5,67 | -1,0582 | 0,69804 0,5559 0,5623 | 0,30389
16 | Bursa -4,4333 1,8022 | 0,08536 | -0,9858 | 0,19771 | -0,1947
17 | Canakkale -5,2877 | -2,4452 | 0,23163 | -0,1325| 0,13105| -0,0677
18 | Cankiri -5,6283 | -2,0894 | -0,7707 | 0,20622 | 0,03503 | 0,28169
19 | Corum -4,8171| 1,1668 | 0,29016 | -0,1704 | 0,17473 | 0,21868
20 | Denizli -4,9017 1,324 | 0,44403 | 0,10921 | 0,12823 | 0,60872
21 | Diyarbakir | -2,7596 | 2,5931| -0,9859 | -0,1059 | 0,18337 | -0,0793
22 | Edirne -4,6596 1,7789 | 0,55502 | -0,4466 | -0,0367 | 0,35164
23 | Elazi§ -5,2834 | -0,2835 | 0,35523 | -0,3051 | 0,07915| -0,0172
24 | Erzincan -5,3832 | -0,0076 | 0,23545| -0,2584 | 0,52324 | 0,65644
25 | Erzurum -4,2212 1,6078 | -0,3485| -0,1841| -0,5661 | -0,7147
26 | Eskisehir -5,1831| -1,4107| -1,196| 0,16027 | -0,6111| -0,4979
27 | Gaziantep -4,276 1,5922 | 0,59168 | 0,26342 | -0,8279 | -0,0266
28 | Giresun -4,5774 | 0,47677 | 0,03723 | -0,0362 | -0,3443 | -0,0871
29 | Gimushane | -5,2056 | -0,1018 | 0,64852 | 0,38038 | 0,29675| 0,1285
30 | HakKkari -5,2129 | -0,9279 | 0,24999 | 0,53529 0,533 | 0,19183
31 | Hatay -3,6346 2,511 | -0,1367| 0,38663 | -0,1349 | -0,3738
32 | Isparta -4,2782 | 0,56991 -1,44 | 0,02768 | -0,1171| -0,2871
33 | Mersin -4,5934 | -0,4036 | 0,88797| 0,76382 | -1,3652 | 0,05111
34 | istanbul -5,6182 | -1,0026 | 0,86542 0,511 | 0,29085| -0,0088
35 | izmir -5,3324 | -2,4229 | -1,3119| 0,07695| -0,1245| 0,82085
36 | Kars -4,649 | 0,73001 | -0,4905| -0,0688 | 0,33257 0,0112
37 | Kastamonu | -5,8501 | -1,3968 | 0,69775| 0,46793 | 0,2213 | -0,0465
38 | Kayseri -4,7691 | 1,6071| -0,2139| 0,16595 | 0,08818 | 0,43776
39 | Kirklareli 2,2951 | 3,8895| -2,117| 2,3578| 1,9628| -0,837
40 | Kirsehir -0,4792 3,3404 | -0,7146 | 0,10504 | -0,5692 | 0,18644
41 | Kocaeli -4,974 | 0,23478 | 0,45797 | -0,2921| -0,2089 | -0,5555
42 | Konya -5,5867| -0,8988 | 0,83081 | 0,48802 | 0,07947 | -0,2697
43 | Kutahya -5,1628 | -0,1505 | 0,76966 | -0,1847 | -0,2386 | -0,2885
44 | Malatya -4,1957 | 1,4978 | -0,4835| 0,33662 | 0,48532 | 0,38404
45 | Manisa -4,8192 1,058 | 0,28592 | 0,34371 | 0,28351 -0,597
46 | K.Maras -4,4054 | 2,1924 | 0,47839 | -0,4724 | 0,26155| 0,37336
47 | Mardin -5,1406 | 0,80832 | 0,59857 | 0,24223 | 0,26321 | 0,46373
48 | Mugla -5,3124 | -0,2769 | -0,1848 | -0,1073 | -0,0475| -0,541
49 | Mus -2,6915 2,6373| -0,9514| -1,4517| 0,78356| -0,1919
50 | Nevsehir -4,5827 | 0,71193 | -0,3468 | -0,1302 | -0,0349| -0,1603
51 | Nigde -4,945| 0,96321 | 0,25123 | -0,0639 | 0,42384 | 0,28468
52 | Ordu -4,8989 0,2143 | 0,02504 | 0,26399 | -0,2134| -0,8302
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53 | Rize -4,5234 1,28 -0,207] -0,2145] -0,2028 | 0,1348
54 | Sakarya -5,6029 | -1,6174 | -1,0741| 0,11993 | -0,1819 | 0,36908
55 | Samsun -4,1976 1,556 | -0,9123| -0,0751| -0,3636| -0,3972
56 | Siirt -3,9281 2,033 | 0,46678| -0,9783 | -0,9023| -0,2512
57 | Sinop -5,8486 | -2,5136 | -0,4848 | 0,10584 | 0,40262 | 0,6035
58 | Sivas -5,0175 | 1,0208 | 0,35368 | -0,2984 | 0,41507 | 0,86362
59 | Tekirdag -5,2671 | 0,44143 | 0,08827 | -0,4559 | 0,39638 | 0,71106
60 | Tokat -5,5369 | -0,3697 | -0,1573 | 0,32249 | -0,1429 | -0,6143
61 | Trabzon -4,8931 | 0,48795| 1,2413| 0,07814 | -0,2632| -0,2919
62 | Tunceli -4,8225| 1,1677 | -0,1425| -0,2155| 0,12341| -0,1434
63 | Sanlurfa -4,8573 | 0,27564 | 0,03626 | 0,15973 | -0,1542| -0,457
64 | Usak -5,4408 | -2,1452 | -0,5694 | 0,41867 | -0,0174 | 0,36315
65 | Van -5,4468 | 0,06152 | -0,1871| -0,4784 | 0,08812 | 0,46771
66 | Yozgat -5,2075 | -0,3714 | 0,49443 | 0,27016 | 0,43694 | 0,1698
67 | Zonguldak | -5,2913| -1,1646| -1,2482| -0,1164| -0,6618| -0,0907
68 | Aksaray -5,3516 | -2,9389 | -1,5078 | 0,04724 | -0,7216| 0,11184
69 | Bayburt -3,6374 | 2,3776 | -0,1231| -1,2881 | 0,05763 | -0,0116
70 | Karaman -5,5271 | -0,2565 | 0,05239 | 0,06513 | 0,58095 | 0,44567
71 | Kirikkale -4,9245 | 0,48043 | 0,63242| 0,55784 | -0,1661| -0,193
72 | Batman -5,432 | -1,0087 | 1,2831| 0,79617 | -0,1211| -0,7286
73 | Sirnak -4,5862 | 1,3231| -0,1961| -0,1413| 0,2711| 0,10614
74 | Bartin -5,55 | -1,9675| -1,0908 | 0,04654 | 0,09686 | 0,50226
75 | Ardahan -5,6973 | -0,3997 | 0,30151 | -0,1054 | 0,49285 | 0,62824
76 | 1gdir -4,4633 | 1,1193| 0,25919| -0,506 | 0,44354 | -0,9645
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Bu ag icin temel bilesenler analizi ile 6’ya indirilen giris degerleri ve cikis
degerleri -1 ile +1 arasinda olceklendirilmistir. Olgekleme iki farkli yontemle
yapilmistir. Ilki Excelde olusturulan asagidaki formiille yapilmustir. ikincisi ise Matlab
programiyla yapilmistir. Bu sekilde farkli dlcekleme yontemleri kullanilarak dlgekleme

olayinin da sonucu dogrudan etkiledigi goriilmiistiir.

Yeni deger = Yeni degerlerin bas. degeri + (Eski deger - MIN(Eski degerler)) /
(MAK(Eski degerler) - MIN(Eski degerler)) * (MAK(Yeni degerler) - MIN(Yeni
degerler) (5.1)

Agirlik degerleri baslangicta rasgele secilmistir ve agirlik degerleri kullanilan
O0grenme algoritmasi ile en uygun ¢ikisi elde edebilecek sekilde yeniden diizenlenmistir.
Ogrenme hizim ve dogruluk derecesini etkileyen 6grenme katsayisi ve momentum

katsayisi icin bir¢ok farkli deger alinarak yapay sinir aginin egitimi ve testi yapilmistir.

Ayni uygulama birka¢ farkli geriyayilimli 6grenme algoritmasi kullanilarak
yapilmistir. Burada kullanilan geriyayilimli 6grenme algoritmalarn traingd, traingdm ve

traingdx’dir.
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Egitim Traingd (Gradyant Azaltma) 6grenme algoritmasi ile farkli 6grenme
katsayilar1 kullanilarak yapilmistir. Egitimde kullanilan her 6grenme katsayisina karsilik
gelen yapay sinir aginin iiretmis oldugu cikiglar ile beklenen cikiglar arasindaki

ortalama mutlak hatalar Tablo-5.4’de verilmistir.

Tablo 5.4 Traingd algoritmasi ile elde edilen mutlak hatalar

Ortalama Mutlak Hata
Ogrenme Katsayis1 | Egitim Test
0,01 0,02332 0,20873
0,1 0,01049 0,14701
0,2 0,00967 0,13462
0,3 0,00959 0,13111
0,4 0,01195 0,11992
0,5 0,01635 0,14347

En iyi sonug¢ 6grenme katsayisi 0.3 alindigi zaman elde edilmistir. Egitim seti
icin gercek cikislarla yapay sinir aginin iiretmis oldugu egitim ¢ikislar arasindaki iligki
Sekil-5.2” de, test seti gercek cikislar ve YSA test cikislar arasindaki iliski ise Sekil-
5.3’de gosterilmistir.

—e— Gergek Cikiglar
—=— YSA Gikiglan

Sekil 5.2 Gergek cikislar ile YSA egitim ¢ikislarinin karsilastirilmasi.
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—e— Gergek Cikislar
5 b —=— YSA Gikiglan

Sekil 5.3 Gergek cikislar ile YSA test cikiglarinin karsilastirilmasi.

Egitim Traingdm (Momentumlu Gradyant Azaltma) Ogrenme algoritmasi ile
farkli 6grenme katsayilar1 kullanilarak yapilmistir. Egitimde kullanilan her &grenme
katsayisina karsilik gelen yapay sinir aginin iiretmis oldugu ¢ikislar ile beklenen ¢ikiglar

arasindaki ortalama mutlak hatalar Tablo-5.5’de verilmistir.

Tablo 5.5 Traingdm algoritmasi ile elde edilen mutlak hatalar

Ortalama Mutlak Hata
Ogrenme Katsayis1 | Momentum Katsayisi Egitim Test

0.4 0,9 0,00852 0,12185

’ 0,7 0,00922 0,13095

0,9 0,00878 0,12030

0,3 0,7 0,00943 0,13306

0,5 0,00894 0,19466

0,2 0,9 0,00968 0,1267

Traingdm Ogrenme algoritmasi kullanarak egitim yapildiginda en iyi sonug
O0grenme katsayisit 0.3 ve momentum katsayisi tiim katmanlar i¢in 0.9 alindig1 zaman
elde edilmistir. Egitim seti i¢in gercek cikislarla yapay sinir aginin iiretmis oldugu
egitim cikislar arasindaki iliski Sekil-5.4’ de, test seti gercek cikislart ve YSA test
cikiglar arasindaki iliski ise Sekil-5.5’de gosterilmistir.
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—e— Gergek Cikiglar
51 —u— YSA Cikiglan

Sekil 5.4 Gergek cikislar ile YSA egitim ¢ikislarinin karsilastiriimasi.

—e— Gergek Cikiglar
5 —=— YSA Cikiglan

Sekil 5.5 Gergek cikislar ile YSA test ¢ikislarinin karsilagtiriimasi.

Egitim Traingdx (Adaptif Ogrenme Orani) 6grenme algoritmasi ile farkl
o0grenme katsayilar1 kullanilarak yapilmistir. Egitimde kullanilan her 6grenme
katsayisina karsilik gelen yapay sinir aginin iiretmis oldugu ¢ikislar ile beklenen cikiglar

arasindaki ortalama mutlak hatalar Tablo-5.6’de verilmistir.



Tablo 5.6 Traingdx algoritmasi ile elde edilen mutlak hatalar

Mutlak Hata
Ogrenme | Momentum | Azaltma | Artirma | Egitim Test
Katsayisi Katsayisi faktorii | faktorii

0,01 0,00822 | 0,14082
0,2 0.9 0,00814 | 0,14703
0,3 ’ 0,00802 | 0,13810
0,5 0,00814 | 0,12946
0,3 0,7 1,05 0,7 0,00866 | 0,12781
0,3 0,5 0,00939 | 0,13037
0,01 0,7 0,00822 | 0,02496
0.01 0,5 0,00857 | 0,12733
’ 0,3 0,00908 | 0,12485
0,5 1,00 0,7 0,0233 | 0,15046
0,01 0,6 0,00877 | 0,12793
0.3 1,05 0,8 0,00889 | 0,12615

Traingdx Ogrenme algoritmasi ile egitim yapilirken 6grenme katsayis1 0.01,
O0grenme katsayisi azaltma faktorii 0.7, artirma faktorii 1.05 ve momentum katsayist 0.3
alindig1 zaman en iyi sonug elde edilmistir. Egitim seti icin gercek cikislarla yapay sinir

aginin iiretmis oldugu egitim ¢ikislar arasindaki iliski Sekil-5.6° de, test seti gercek

cikiglart ve YSA test cikislar arasindaki iliski ise Sekil-5.7’de gosterilmistir.

—e— Gergek Cikiglar
—=— YSA Cikiglan

Sekil 5.6 Gergek cikislar ile YSA egitim ¢ikislarinin karsilastirilmasi.




—e— Gergek Cikisglar
—=— YSA Cikiglan

Sekil 5.7 Gergek cikislar ile YSA test ¢ikislarinin karsilagtiriimasi.
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Her 6grenme algoritmasi ile elde edilen egitim ve test i¢in bulunan ortalama

Tablo 5.7 Ortalama mutlak hata degerleri.

mutlak hatalar Tablo-5.7’te ve hata karelerinin ortalamasi Tablo-5.8’de verilmistir.

Ogrenme Ortalama Mutlak Hata
Algoritmasi Egitim Test
Traingd 0,00959 0,13111
Traingdm 0,00878 0,12030
Traingdx 0,00908 0,12485

Tablo 5.8 Hata Kareler Ortalamasi degerleri.

Hata Karelerinin Ortalamasi

Ogrenme
Algoritmasi Egitim Test
Traingd 0,000180 0,026109
Traingdm 0,000175 0,018919
Traingdx 0,000168 0,024369




&9

5.2. Sonug

Yapilan bu ¢alisma ile illerin sosyo-ekonomik gelismislik endeksi belirlenmeye
calistimstir. Oncelikle bu endeksi belirleyen 54 giris degiskeni sayisi temel bilesenler

analizi ile 6’ya indirilmis ve bu veri seti, secilen yapay sinir agina sunulmustur.

Bir¢ok yapay sinir ag1 modeli arasindan ¢ok kullamishh ve yaygin olarak
kullanilmasi sebebiyle bu calisma igin ileri beslemeli-geriyayilimli bir yapay sinir ag1

secilmistir. Bu se¢imin ¢ikislar tizerinde dogrudan etkisi oldugu goriilmiistiir.

Calisma esnasinda segilen ag tiiriiniin yani sira ¢ikislarin dogrulugunu etkileyen
bircok faktor oldugu goriilmiistiir. Bunlar; 6grenme katsayisi, momentum katsayisi, ara
katman sayisi, ara katmanlardaki ndron sayisi ve iterasyon sayisidir. Sonugta bu
uygulama icin en uygun sonucu elde edilecek sekilde bu faktorlerin degerleri

belirlenmis ve ¢alismada sunulmustur.

Sekil 5.2, Sekil 5.3, Sekil 5.4, Sekil 5.5, Sekil 5.6, Sekil 5.7°deki grafiklerle
Tablo-5.6’daki ortalama mutlak hatalar ve Tablo-5.7’deki hata kareler ortalamasindan

da goriildiigii gibi ¢ikislarin dogrulugunun kabul edilebilir oldugu da soylenebilir.

Traingd O0grenme algoritmasina gore en kiiciik hata kareler ortalamasi egitim

verileri icin 0,000180, test verileri i¢in 0,026109’ dir.

Traingdm 6grenme algoritmasina gore en kiiciik hata kareler ortalamasi egitim

verileri icin 0,000175, test verileri i¢in 0,018919’ dir.

Traingdx dgrenme algoritmasina gore en kiigiik hata kareler ortalamasi egitim

verileri icin 0,000168, test verileri i¢in 0,024369’ dir.

Bu calisma ile illerin sosyo-ekonomik gelismislik endeksinin cesitli istatistiki
analizler sonucunda elde edilebilecegi gibi yapay sinir aglarn kullanarak da
bulunabilecegi gosterilmistir. Bu sayede cok fazla islem yapilmaksizin alinan 6rnek veri

seti yardimiyla kolayca cikis tahmin edilebilir.
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[ TSosyo-ckonomik Gelismislik Siralamasi

(2003) (81 il icinde)

53 I

TC ANADOLU |sTRA
DEGISKEN YIL BiRIM sivas | BOLGESI | TURKIYE [(81iliginde)
DEMOGRAFIK GOSTERGELER
1| Toplam MNofus 2000|Kisi 755.091 11.608.868| 67.803.927 29
| 2[Sehirlesme Orani 2000(Ylzde 55,86 69,2_§| 64, 90| 35
3|Yillik Ortalama Nufus Artis Hizi 1950-2000 |Binde -1,54 15,78 18,28 (3]
4|Nifus Yodunlugu 2000|Kisl/Km2 25 45) 83 33' 78
5|Dogdurganhik Hizi 2000|Cocuk Sayisi 2.76 2,54] 2,53 33
6|Ortalama Hanehalki Blyokloga 2000|Kisi 5,27 4 42| 4 50 24
ISTIHDAM GOSTERGELERI
7|Tanm Iskolunda Calisanlarin Toplam |stihdama Orani 2000|Ylzde 66,46 46 81 48, 38| 27
| 8[Sanayi |§kolunda Calisanlann Toplam Istihdama Orani 2000(Ylzde 5,43 10,53' 13,35 51
9| Ticaret Iskolunda Calisanlarin Toplam Istihdama Crani 2000|Y(zde 5,09 8,90| 9,67 55|
| 10{Mali Kurumiar Iskolunda Calisaniarin Toplam Istihdama Orani 2000(Ylzde 1,27 401 sl 51
11{Ucretli Calisanlanin Toplam Istihdama Cram 2000(Ylzde 28,45 45 07 43 52| 54
12|Ucretli Calisan Kadinlarin Toplam Istihndama Crani 2000(Ylzde 331 8,52 881 ]|
13 Isverenlenn Toplam Istihdama Crani 2000(Ylzde 1,31 2,563 261 48]
EGITIM GOSTERGELERI
14| Okur Yazar Nufus Orani 2000(Ylzde 85,40 60,32 87, 30| 52
15| Okur Yazar Kadin Nifusun Toplam Kadin Nufusuna Orani 2000(Ylzde 77,52 84,961 SD&_2| 53]
16| Universite Bitirenlerin Okul Bitirenlere Orani 2000(Ylzde 6,06 10,31 B,42] X |
17 |I|<6gre1im Okullasma Cram 2000-2001 [Ylhzde 83,56 92,95' 48,01 EE |
18|Liseler Okullasma Crani 2000-2001 [Ylhzde 30,01 41,53| 36,82 52
19(Meslek Liseleri Okullasma Crani 2000-2001 [Ylhzde 20,61 21,69 20,49 a7
SAGLIK GOSTERGELERI _
| 20(Bebek Olim Orani 2000|Binde: 53,00 4177 43 00| 12]
21|Onbin Kisiye Dusen Hekim Sayisi 2000|Kisi 11 17 13 20
22| Onbin Kigiye Dusen Dis Hekimi Sayisi 2000|Kisi 0.3 2.9 2,2 73
23|Onbin Kisiye Disen Eczane Sayisi 2000[Adet 1,5 a,1| 29 57
24|Onbin Kisiye Dusen Hastane Yatad Sayisi 2000|Hastane Yatad 30 28] 23 11
SANAY| GOSTERGELERI
25|Organize Sanayi Bolgesi Parsel Sayisi 2000|Parsel 202 16.399 287251 26
26|Kucuk Sanayi Sitesl lsyeri Sayisi 2000(Adet 1.588| 17.108) 81.302 154
27|Imalat Sanayi Isyeri Sayisi 2000]Adet 16| 1.620 11.1% 57
28[Imalat Sanayi Yillik Caliganlar Ortalama Sayisi 2000|Kisi 4.314 148.070]  1.130.488| 42]
25(Imalat Sanayii Kurulu Gug Kapasite Miktari 2000|Beyair Glcl 35.718 1.711.732] 13.478.078| 48
30|Fert Basina Imalat Sanayi Elektrik Tlketimi 2000(Kws 108 348| 550 55
31|Fert Basina Imalat Sanayi Katma Degeri 2000|Milyon TL. 48 251 350 54
TARIM GOSTERGELERI
32| Kirsal Nufus Basina Tanmsal Uretim Dederi 2000(Milyon TL. 1.137 1.410 1.124 37
33| Tanmsal Uretim Dederinin Turkiye |gindeki Pay! 2000|Ylzde 1,42 18,81 100,00 23]
INSAAT GOSTERGELE _
| 24| Daire Sayisi 2000|Adet 117.149) 2.783.819| 16.235.830| 34
35|Borulu Su Tesisati Bulunan Daire Crani 2000|Ylzde 98 Qﬁl 97' 19|
MALI GOSTERGELER
E3 Gayri Safi Yurt Igi Hasila Igindeki Pay) 2000|Ylzde 0,67 16,5' 100,00 =
37 |Fert Bagina Gayri Safi Yurt Igi Hasila 2000|Milyon TL. 1.098 1.820| 1.837 B |
| 38(Banka Sube Sayis 2000[Adet 57 12&' TT% 27
39| Fert Basina Banka Mevduati 2000|Milyon TL. 276 1.347 930 44
40(Toplam Banka Mevduati |gindeki Payi 2000(Ylzde 0,33 24 57| 100,00 26)
41| Toplam Banka Kredileri Igindeki Payi 2000(Ylzde 0,28 | ,29| 100,00 30
42[Kirsal NUfus Bagina Tanimsal Kredi Miktar 2000(Milyon TL. 118 152] 138 17
43|Fert Basina Sinai, Ticar Ve Turizm Kredileri Miktar 2000|Milyon TL. 57 488 392 57
44|Fert Bagina Belediye Giderleri 2000|Milyon TL. 42 90 a2 62
45|Fert Bagina Genel Bltge Gelirleri 2000|Milyon TL. 80 445 464 45
46|Fert Bagina Gelir Ve Kurumlar Vergisi Miktar 2000|Milyon TL. 55 188| 165| 35
47|[Fert Bagina Kamu Yatinmlar Miktan 1955-2000 |Milyon TL. 682 276 24_B| 4
48|Fert Bagina Tesvik Belgeli Yatinm Tutan 1995-2000 |Milyon TL 724 2.002 2 668 52|
49|Fert Bagina Ihracat Miktari 1995-2000 |ABD Dolan 7 407] 2.249] &7
50|Fert Bagina Ithalat Miktar 1995-2000 |ABD Dolan 80 1.245 3.967| 434
ALTYAPI GOSTERGELERI
51|Kirsal Yerlesmelerde Asfalt Yol Orani 2000|Ylzde 31,35 50,?4 4?:,23 E
52| Yeterli lgme Suyu Gotlrilen NGfus Orani 2000(Ylzde 86,17 G4 G0 84 58| 15
53| TCK Asfalt Yol Oram _ 2000|Ylzde 90,17 95,80 91,28 52
DIGER GOSTERGELER |
54/0nbin Kisiye DOgen Ozel Otomobil Sayisi 2000(Adet 303 B84 B52] 54
55|Onbin Kisiye Dusen Motorlu Kara Tasiti Sayisi 2000]Adet 472 1.288| 1.056 B0
56|Fert Bagina Elektrik Tiketim Miktan 2000(Mws 0,7 1,1 1,4| ]|
57|Fert Bagina Telefon Kontiir Defjeri 2000|Adet 953 1.860] 1.32' 5§I
58| Yesil Karth Kisi Crani 2000|Ylzde 21 14] 15 34




EK-2. illerin Sosyo-Ekonomik Gelismislik Endeksi ve Siralamasi

illerin Sosyo-Ekonomik Gelismislik Siralamasi — 2003

Sosyo- Sosyo-.
Plaka | . Ekonomik Ek(.)n()fnl.k
No Iller Gelismislik Gelismislik
Endeksi Siralamasi
(81 il icinde)

1 Adana 0,94901 8

2 Adiyaman -0,77647 65

3 Afyon -0,27246 44

4 Agn -1,28116 80

5 Amasya -0,18591 39

6 Ankara 3,31483 2

7 Antalya 0,91480 10

8 Artvin -0,26018 43

9 Aydin 0,42025 22

10 | Balikesir 0,56540 15

11 | Bilecik 0,50429 18

12 | Bingol -1,12469 76
13 | Bitlis -1,15736 79
14 | Bolu 0,60860 14
15 | Burdur 0,14395 31
16 | Bursa 1,67890 5

17 Canakkale 0,36924 24

18 | Cankir -0,51917 59
19 | Corum -0,32761 46
20 | Denizli 0,71624 12

21 | Diyarbakar -0,66993 63
22 | Edirne 0,56234 16
23 | Elaz1g -0,10131 36
24 | Erzincan -0,49288 58
25 | Erzurum -0,53286 60
26 Eskisehir 1,10368 6

27 Gaziantep 0,46175 20
28 | Giresun -0,36696 50
29 | Gilimiighane -0,92501 71

30 | Hakkari -1,13956 77

31 | Hatay 0,19613 29
32 | Isparta 0,21187 28
33 Mersin 0,51934 17
34 | Istanbul 4,80772 1

35 | izmir 2,52410 3

36 | Kars -0,81944 67
37 | Kastamonu -0,37558 51

38 | Kayseri 0,47748 19
39 | Kurklareli 0,86287 11
40 | Kursehir -0,22870 42
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41 Kocaeli 1,94329 4

42 Konya 0,25254 26
43 | Kiitahya -0,20684 40
44 Malatya -0,22627 41
45 | Manisa 0,34165 25
46 K.Maras -0,34968 48
47 | Mardin -0,98944 72
48 | Mugla 0,71238 13
49 | Mus -1,43956 81
50 Nevsehir -0,07483 34
51 Nigde -0,35582 49
52 | Ordu -0,64489 62
53 | Rize -0,17840 37
54 Sakarya 0,40404 23
55 Samsun 0,08791 32
56 | Siirt -1,00644 73
57 | Sinop -0,48518 57
58 | Sivas -0,40597 53
59 | Tekirdag 1,05893 7

60 | Tokat -0,59010 61
61 Trabzon -0,18582 38
62 Tunceli -0,40003 52
63 Sanliurfa -0,83158 68
64 | Usak 0,16867 30
65 | Van -1,09297 75
66 Yozgat -0,71652 64
67 Zonguldak 0,44906 21
68 Aksaray -0,45183 56
69 Bayburt -0,80176 66
70 Karaman -0,09852 35
71 Kirikkale 0,05851 33
72 Batman -0,90456 70
73 Sirnak -1,13979 78
74 Bartin -0,41550 55
75 | Ardahan -1,07318 74
76 | Igdir -0,89089 69
77 Yalova 0,93541 9

78 | Karabiik 0,21332 27
79 | Kilis -0,41175 54
80 Osmaniye -0,33321 47
81 Diizce -0,27995 45
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illerin Sosyo-Ekonomik Gelismislik Siralamasi — 1996

Sosyo- Sosyo-.
Plaka | . Ekonomik Ek(.)n()fnl.k
No Iller Gelismislik Gelismislik
Endeksi Siralamasi
(76 il icinde)

1 Adana 0,825002 9

2 Adiyaman -0,752853 61

3 Afyon -0,228109 41

4 Agn -1,134534 74

5 Amasya -0,193947 39

6 Ankara 3,324472 2

7 Antalya 0,979019 7

8 Artvin -0,361540 46

9 Aydin 0,572214 12

10 | Balikesir 0,566499 13

11 Bilecik 0,474944 17

12 | Bingol -1,060746 73

13 | Bitlis -1,056951 71
14 | Bolu 0,147192 28
15 | Burdur 0,144998 29

16 | Bursa 1,561681 5

17 | Canakkale 0,351583 20
18 Cankiri -0,506919 53

19 | Corum -0,338263 44
20 | Denizli 0,501473 16

21 | Diyarbakir -0,614462 57
22 | Edirne 0,408019 18
23 | Elaz1g -0,024586 33
24 Erzincan -0,369077 47

25 Erzurum -0,550649 56
26 Eskisehir 1,010243 6

27 | Gaziantep 0,199953 25

28 | Giresun -0,342129 45
29 | Glimiighane -0,783385 63

30 | Hakkari -1,053626 70

31 Hatay 0,189559 26
32 | Isparta 0,337425 21

33 | Mersin 4,879015 10
34 | Istanbul 2,707983 1

35 | izmir -0,450686 3

36 | Kars -0,754675 62
37 | Kastamonu -0,331970 43

38 Kayseri 0,530593 15
39 Kirklareli 0,554468 14
40 Kirsehir -0,116527 36
41 Kocaeli 1,745641 4

42 | Konya 0,220072 24
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43 | Kiitahya 0,093397 31
44 | Malatya -0,179552 38
45 | Manisa 0,308470 22
46 K.Marag -0,916083 50
47 | Mardin 0,692054 66
48 | Mugla 0,625896 11
49 | Mus -1,244671 76
50 Nevsehir -0,006389 32
51 Nigde -0,280378 42
52 | Ordu -0,535689 55
53 | Rize -0,122267 37
54 Sakarya 0,154779 27
55 Samsun -0,042239 35
56 | Siirt -0,970848 68
57 | Sinop -0,512526 54
58 | Sivas -0,408015 48
59 | Tekirdag -0,657586 8

60 | Tokat 0,912105 52
61 Trabzon -0,481332 34
62 Tunceli -0,034803 60
63 Sanliurfa -0,694920 59
64 | Usak 0,249609 23
65 | Van -0,955459 67
66 Yozgat -0,639394 58
67 Zonguldak 0,362269 19
68 Aksaray -0,449240 49
69 Bayburt -0,798578 64
70 Karaman -0,225250 40
71 Kirikkale 0,141061 30
72 Batman -0,869404 65
73 Sirnak -1,224524 75
74 Bartin -0,472164 51
75 Ardahan -1,057505 72
76 | Igdir -0,980015 69
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