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Bu tez ¢alismasinda istatistiksel siniflandirma problemlerinin ¢6ziimii i¢in kullanilan
ve istatistiksel bir teknik olan lojistik regresyon ile istatistiksel yontemlere alternatif
olarak gelistirilen yapay sinir ag1 modellerinden biri olan ¢arpimsal néron modelin
birlestirilmesi ile yeni bir siniflandirict modeli 6nerilmistir. Onerilen yeni yapay sinir
ag1 siniflandiricisinda, ag egitimi icin evrimsel algoritmalardan bir tanesi olan
Pargacik Siirli Optimizasyon algoritmast yeniden uyarlanarak kullanilmistir.
Uyarlanmig Parcacik Siirii Optimizasyon algoritmasinin performansmin standart
Parcacik Siirii  Optimizasyon algoritmasindan daha iyi performans gosterip
gostermedigi matematikte siklikla kullanilan karsilastirma fonksiyonlar1 yardimiyla
test edilmistir. Onerilen yeni yapay sinir ag1 smiflandiricisinin kestirim performanst,
model se¢im Olgiitlerinden biri olan Capraz Gegerlilik yonteminin gercek hayat
problemlerine uygulanmasi ile arastirilmistir. Elde edilen sonuglar literatiirde
smiflandirma problemlerinin ¢oziimii icin siklikla kullanilan yapay sinir ag1
modellerinden Cok Katmanli Algilayici, Pi-Sigma Noron Model ve Carpimsal Noron
Model ile karsilagtirilmigtir. Elde edilen bulgular Onerilen yeni yapay sinir agi
siiflandiricisinin - siiflandirma problemlerinin  ¢oziimiinde daha 1yi kestirim
performansi verdigini gostermektedir.
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1. GIRIS

Bilimin en temel yontemlerinden bir tanesi olan siniflandirma, insanoglu tarafindan
iistlenilen en eski bilimsel ugraslardan biridir. Giiniimiizde bilim pek ¢ok probleme
¢ozlim tlretmek amaciyla hizla ilerlemektedir. Siniflandirma problemleri de bilimin

¢Oziim iiretmeye ¢alistig1 ve siklikla karsilasilan bir problem tiiriidiir.

Smiflandirma, arastirmacinin bir birey (denek, birim) iizerinde Olgiimler
yaptiginda, bu Olclimlere bagl olarak bireyi bilinen gruplardan birine atanmasini

gerceklestiren istatistiksel bir teknik olarak tanimlanir (Atakan, 1997).

Birgok alanda basarili c¢alismalar gergeklestirebilmek icin siniflandirma
problemlerinin etkin sekilde ¢oziilmesine ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu nedenle, farkli
alanlardan birgok arastirmaci, siniflandirma problemi iizerinde ¢alismakta ve daha iyi

sonuglar elde etmek igin yeni yontem arayislar siirmektedir (Orkcii, 2009).

Siniflandirma problemlerinin ¢éziimiine yonelik calismalar oldukga eskiye
dayanir. Ilk kez Fisher (1936) tarafindan varyans analizinde gruplar arasi
ayrimsamay1 maksimize etmek amaci ile iki grup i¢in Onerilen diskriminant analizi,
bilinen en eski siniflandirma yontemidir. Diskriminant analizi yonteminin temel
varsayimlari, degiskenlerin ¢ok degiskenli normal dagilmasi ve gruplarin ortak

varyans-kovaryans matrisli olmalaridir (Rencher, 2002; 1zenmann, 2008).

Diskriminant analizinde varsayimlar bozuldugunda lojistik regresyon analizi
onerilmektedir. Lojistik regresyon agiklayici degiskenlerin kesikli oldugu durumda
da uygulanabildigi i¢in diskriminant analizinden daha gii¢lii kestirimler vermekte

dolayisiyla daha iyi modele gotiirebilmektedir (Knoke, 1982; Basarir, 1990).

Alternatif yOntem olarak gelistirilen ve genellestirilmis lineer modeller
ailesinin 6zel bir durumu olan lojistik modeli arastiran lojistik regresyon analizi
medikal uygulamalarda, Ozellikle epidemiyolojide, ekonomide ve simiflandirma
problemlerinde siklikla kullanilmaktadir. Coziimlemede elde edilen modelin
matematiksel olarak ¢ok esnek olmasi ve kolay yorumlanabilmesi yonteme olan

ilginin artmasina neden olmustur (Tatlidil, 1996).

1



Simiflandirma, regresyon, kiimeleme vb. problem tipleri i¢in birgok istatistiksel
yontem gelistirilmistir. Bu yontemlerin bazilar1 varsayimlarin saglandigi durumlarda
basarili sonuglar vermekle birlikte, tasarlandiklar1 gézlem kiimesinin haricindeki
gozlemler i¢in iyi performans gosterecek kadar esnek degildirler. Yapay Sinir Aglar
(YSA) klasik yontemlere alternatif bir yaklasim olarak kullanilmaktadir (Jain vd.,
1996).

Biyolojik sinir sisteminin matematiksel olarak modellenmesi sonucu ortaya
cikan YSA, paralel ¢alisma ve 6grenebilme yetenekleri bakimindan biyolojik sinir
sisteminin  6zelligini  gostermektedir. Diger oOzelliklerinin yaninda paralel
calismasindan dolay1 bilgileri hizli bir sekilde isleyebilmesi ve donaniminin kolayca
gerceklenebilir olmast YSA’y1 baska yontemlere gore daha cazip kilmaktadir. Bu
yizden YSA; smiflandirma, miihendislik uygulamalari, kontrol, zaman serisi
kestirimi, ses, yliz ve goOriinti tanima vb. bircok alanda yogun olarak
kullanilmaktadir. YSA’lar bir¢cok alanda yeni kullanilmaya baslamasina ragmen her

gecen giin kullanim alanlar1 geliserek artmaktadir (Sen, 2004).

YSA,; birbirlerine paralel olarak ¢alisan, bir¢ok basit islem elemanindan olusan
ve fonksiyonu, agin yapisi, baglanti agirliklari ve elemanlarda gergeklestirilen

islemler tarafindan belirlenen bir sistemdir (Widrow vd. 1988).

YSA’nin siiflandirma probleminde kullanilmasindaki hedef, verilen bir veri
kiimesindeki hatali siniflandirma oranini yani hatayr en aza indirgeyecek agin
bulunmasidir. En iyi agin bulunmasi ayn1 zamanda Hata Kareler Ortalamasi (HKO)
ya da benzeri bir hata fonksiyonunun (Capraz Entropi, Dayanikli hata fonksiyonlari)
en kiiciiklenmesi problemi olarak tanimlanabilir. Hata fonksiyonunun en
kiicliklenmesi i¢in agin parametre degerlerinin ayarlanmasi islemine agin egitimi
denir. Agmn egitimi yani YSA parametrelerinin (agirlik, esik, gizli tabaka sayisi)

degerlerinin bulunmasi bir optimizasyon problemi olarak da diisiiniilebilir.

Pargacik siiri optimizasyonu (PSO), Eberhart ve Kennedy (1995) tarafindan
Onerilmis evrimsel bir optimizasyon algoritmasidir. PSO, 6rneklem temelli, stokastik
ve sezgisel bir algoritmadir. Dogadaki kus, balik vb. hayvanlarin sosyal
davraniglarinin benzetimi olarak diisiiniilmiistiir. PSO’da yer alan her bir eleman

pargacik diye adlandirilir ve bu pargaciklarin her biri arama uzayinda en iyi ¢ozim



icin adaydir. Tiim parcaciklarin olusturdugu siirii, adimsal siirecte her bir parcacigin

en iyi ge¢mis deneyimini saklar ve bir sonraki adimda kullanir.

1.1. Tezin Amaci

Bu c¢alismada siniflandirma problemlerinin ¢6ziimiinde yiiksek siniflandirma
performansi elde edebilmek icin lojistik regresyon ve YSA cesitlerinden biri olan
carpimsal ndron model birlestirilerek yeni bir YSA modeli onerilmistir. Onerilen
yeni YSA modelinde ag egitimi i¢in PSO tekrardan diizenlenerek, uyarlanmis PSO
kullanilmustir. Onerilen yeni egitim algoritmasinin performansi matematikte siklikla
kullanilan karsilastirma fonksiyonlari tizerinde test edilmistir. Ayrica tezin konusunu
olusturan yeni sinir ag1 siniflandiricis1 gercek hayat problemlerine uygulanmis ve
sonuglar literatiirde sik¢a kullanilan ileri beslemeli ¢ok katmanli algilayici, Pi-Sigma

Noron model ve Carpimsal Noron model ile karsilastiriimastir.



2. LOJISTIK REGRESYON ANALIiZi

Regresyon yontemleri bagimli degisken(ler) ile bagimsiz degisken(ler) arasindaki
iliskinin arastirildig: istatistiksel yontemlerdir. Bagimli degiskenin kesikli oldugu
durumlarla siklikla karsilasilir. Son yillarda boyle durumlar i¢in lojistik regresyon

bir¢ok alanda kullanilir hale gelmistir (Hosmer ve Lemeshow, 2000).

2.1. Lojistik Regresyon Modeli

Lojistik regresyon analizinde amag¢ birimin bilinen gruplardan hangisinde yer
aldigina dair olasilik modeli elde etmektir. Elde edilen bu model ile birimin gruplara
ait olma olasiliklar1 hesaplanir ve yiiksek olasiliga sahip gruba atama islemi yapilir.
Lojistik regresyon modelini anlamak i¢in Oncelikle genel dogrusal regresyon
modelinin incelenmesi gerekir. Genel dogrusal regresyon modelini (2.1)’deki gibi

kosullu beklenen deger bigiminde yazmak miimkiindiir.

K
EQY; / Xg1e %) = D BXis 1=1,2,..,0 (2.1)
k=0

Bu modelde bagimsiz degiskenler iizerinde kisit yok iken, y bagiml

degiskeninin siirekli olmasi kosulu vardir. Bu model verilen her 1 gézlemi i¢in,

Yi = iﬂkxik +U, (2.2)

olarak ifade edilebilir (Burada X, =1’dir.). Modelde bagimsiz degiskenler iizerinde
herhangi bir kisit olmadigindan y; bagimh degiskeni degeri (—oo,+00) arasinda tiim

degerleri alabilmektedir (Basarir, 1990).

Bagimli degiskenin (ikili yanit degiskeni);

L izleme periyodu boyunca olay meydana gelmisse
0, Diger durumlarda

seklinde 0,1 gibi kategorik degerler aldigi durumlarda bu kural bozulmakta ve

P(y,=1), i. gozlemin 1 degerini alma olasiii olmak iizere beklenen deger;



E(Yi) :1'P(yi :1) +O'P(yi = 0) = P(yi :1) (2.3)

olmaktadir. Bu sonug regresyon denklemi olarak yazilirsa,

E(Yi): P(yi =1):Z_:ﬂkxik (2.4)

sonucu elde edilir. Esitlik (2.4) ile verilen dogrusal olasilik modelinde denklemin sol
tarafi [0,1] araliginda sinirli olasilik degerleri alir. Bagimsiz degiskenler ise sonsuz

degerler alabildigi i¢in esitlik her zaman saglanamayabilir. Logit doniisiim

kullanilarak (2.4) ile verilen model {izerinde % doniistimii ile bagimli degiskenin

siirlar1 [0, ] arasina ve daha sonra dogal logaritma alinarak bagimli degiskenin

sinirlar1 [—o0,400] arasma getirilmektedir. Doniisiim sonucu yeni fonksiyon,

K
E(yi): Li :Iog(Pi/(l_Pi)):Zﬁkxik (2.9)
k=0
olarak yazilmaktadir. Esitlik (2.5) ile verilen denklemin her iki tarafi e tabaninda
yazilirsa;
P ZK:ﬁkXik
—1 =g 2.6
o (2.6)

elde edilir. Lojistik model olarak bilinen bu modelde P; olasilik degeri

iﬁkxik 1
ek=0
R-t = 2.7)
Zﬂkxik ’Zﬂkxik
1+e l+e

seklinde tanimlanir. Esitlik (2.7) lojistik fonksiyon olarak bilinir ve bu P

olasiliklarinin grafigi “S” seklinde olup, bu grafige lojistik fonksiyon egrisi denir

(Basarir, 1990).

2.2. Parametre Tahmini

Lojistik regresyonda amag (2.5) ile verilen K=(p+1) tane A parametresinin tahmin
edilmesidir. Gozlemlenen verinin olasiligini en yiiksek yapan parametre kiimesinin
bulunmasini saglayan en ¢ok olabilirlik yontemi ile parametre degerleri elde edilir.

En ¢ok olabilirlik denklemi bagimli degiskenin dagilimindan elde edilir. Her i-inci



popiilasyonda vy; ikili sonuglu oldugundan, Y’ye ait ortak olasilik yogunluk

fonksiyonu,
n n !
fy\p)=| | ——"——=p"@-p)"" (2.8)
li;[ yi !(ni - yi)!
seklindedir. Olabilirlik fonksiyonu olasilik yogunluk fonksiyonu ile ayni formdadir.
0 n!
f\y)=| | ——=p"@-p)"* (2.9)
li:1[ y (= y;)!

En ¢ok olabilirlik tahminleri (2.9)’un maksimize edildigi B degerleridir.
Fonksiyonun ilk tiirevi sifira esit oldugunda kritik noktalari (minimum ya da
maksimum) mevcuttur. Eger ikinci tiirev degeri negatif ise o zaman Kritik nokta
maksimumdur. Bu nedenle en ¢ok olabilirlik tahminlerinin elde edilmesi i¢in birinci
ve ikinci tiirevin hesaplanmasina ihtiya¢ vardir. Esitlik (2.9)’da verilen denklemin
B’ya gore tirevinin hesaplanmasi ¢arpim terimlerinin karmagsikligi nedeni ile
zordur. Ancak olabilirlik denklemi daha kolay forma déniistiiriilebilir. ilk olarak,
faktoriyel iceren kistm g degeri icermemektedir. Bu nedenle bu kisim sabit olarak
diistiniilebilir ve ihmal edilebilir. Ciinkii olabilirlik fonksiyonunu faktoriyel kisim
olmadan maksimum yapmak, bu terimlerin varliginda yapilan islem ile ayn1 sonucu
verir. Ikinci olarak a*¥ =a*/a’ kullanilarak ve terimler yeniden diizenlenerek

maksimum yapilmasi gereken olabilirlik denklemi (2.10)’daki gibi yazilabilir.

f(B\y) =H{ﬁ] - p)" (2.10)

Esitlik (2.10)’un ilk terimi (2.6)’da ve ikinci terimi (2.7)’de verildigi gibi

yazilarak basit matematiksel islemler sonucunda olabilirlik denklemi (2.11)’deki gibi

yazilabilir.
N Yi pzﬂxikﬂk pzﬂxikﬂk
f(B\y) =H(e o )L+e )T (2.11)
i=1

Ancak bu esitlik hala tiirev islemi igin elverissizdir. Logaritma monoton bir
fonksiyon oldugu igin olabilirlik fonksiyonunun maksimum degeri log-olabilirlik

fonksiyonunki ile ayni olacaktir. Log-Olabilirlik fonksiyonu (2.12) ile gosterilebilir.

p+l

A=Y 0 xs)-2n log@+e’®™") (2.12)



Log-olabilirlik fonksiyonun kritik noktalarmim bulunmas: i¢in f, ’ya gore

birinci tlirevi alinarak sifira esitlenir. Burada —ink B =%, olmak lizere en ¢ok

k k=0

olabilirlik denklemi asagidaki sekilde elde edilir.

N N zx.kﬁk
a (ﬂ) = Z Yi Xi Z N d (1+ e )
aﬂk i=1 i=1 |kﬁk aﬁk
1+e
N 1 pzxikﬁk 0 p+1
- yl i nl e X| ﬁ
Z . Iz Z Xik P aﬂk k=0 o
1+e<
1 %Xkﬂk
- yl i n —— €~ Xi
Z * Zl lekﬁk ‘
l+e~

N N
= Zyixik _Zni Pi Xi
i1 i1

(2.13)

S’nin en ¢ok olabilirlik tahminleri (K+1) tane denklemin her birinin sifira

esitlenerek her bir S, igin ¢oziimii ile elde edilir. Bu tip her ¢6ziim (sayet ¢oziim

varsa) maksimum veya minimum olmak iizere bir kritik nokta belirtir. Eger ikinci

kismi tiirevler matrisi negatif tanimli ise; yani kosegen matrisinin her elemani

sifirdan kiigiik ise kritik nokta maksimum olacaktir. Bu matrisin bir diger 6nemli

ozelligi de parametre tahminlerinin varyans-kovaryans matrisini olugturmasidir. Bu

matris (2.13)’deki K+1 denklemin her birinin f,. ile gosterilen her g elemanina

gdre ikinci tiirevinin alinmasiyla olusturulur. ikinci kismi tiirevler matrisinin genel

formu (2.14) ile verilmektedir.

B o B
8ﬂk8ﬂk 8ﬂk ; yl ik nlxlkﬂ

N

=
N P Z:ZOXikﬂk

==2_NX
iZ:1: “ ﬂk' (1+e2k0'kﬂk)

—N.X, 7,

Denklemin ¢6zlimii i¢in bilinen iki tiirev kurali uygulanir.

(2.14)



ie”“) e!™ u(x) (2.15)
dx

Burada u(x):Z:kK:0 Xy [ olsun. Kullamlacak ikinci tiirev kurali ise tiirevde

bolum kuralidir.

9(a) (@) ()9 (@)
{ ) @)= @7 (2.16)

(2.15) ve (2.16)’da verilen kurallar (2.14)’e uygulanarak

(1+e“(x)).e”‘x)(;j u(x)—e'™®.e"® u(x)

d e'®™
dx1+e'® [1+e"YP
u(x) U(X)
B (1+e“(x))
gu® 1 d

u(x)

T 14" 14" dx

elde edilir. Boylece (2.14)’lin ¢coziimii (2.17)’deki gibi yazilabilir.

B _ 3 _
pop. 2Pl P (217)

Yukarida verilen (2.13) denkleminin sifira esitlenmesi ile (K+1) bilinmeyenli

(K+1) lineer olmayan denklem sistemi elde edilir. Sistemin ¢6ziimii f, elemanlarini

iceren bir vektdrdiir. ikinci kismi tiirevler matrisinin negatif tanmimli oldugu ve
¢Oziimiin yerel maksimumdan ziyade kiiresel maksimum oldugu dogruladiktan sonra,
bu vektdriin gézlemlenen verinin meydana gelme olasiligini en yiiksek yapacak
sekilde parametre tahminlerini i¢erdigi sonucu ¢ikarilir. Buna ragmen lineer olmayan
denklem sistemini ¢6zmek kolay degildir. Coziim, lineer denklem sistemlerindeki
gibi cebirsel olarak elde edilemez ancak adimsal bir siire¢ kullanilarak niimerik
olarak tahmin edilebilir (Czepiel, 2002).

En iyi parametre degerlerinin belirlenmesi i¢in Newton Raphson yontemi gibi

optimizasyon yontemleri kullanilabilir.



3. YAPAY SINiR AGLARI

Insanoglu, herhangi bir aktivite sirasinda oldukc¢a karmasik biyolojik sinir aglarini
kullanir. Insanlar; okuma, nefes alma, diisiinme vb. aktiviteleri gerceklestirebilmek
igin birbirine bagl yaklasik 10™ biyolojik sinir agna sahiptir. Her bir biyolojik néron
(sinir hiicresi) olduk¢a zengin bir kimyaya ve dokuya sahiptir. Sinirsel yapilarin

bazilar1 dogumdan itibaren bizimledir, bazilar1 ise deneyimlerle gelisir.

Bilim adamlar1 basitlestirilmis bir biyolojik sinir hiicresinin nasil ¢alistigini
anlamaya calismislardir. Genellikle tiim biyolojik sinir fonksiyonlar: ndéronlarda ve
noronlar arasindaki baglantilarda saklanir. Ogrenme, yeni baglantilarin kurulmasi ya
da mevcut baglantilarin gelismesi ile saglanir. Bilim adamlari, sinir aglarinin ¢aligma
sistemi tam olarak bilinmese de yapay bir sinir ag1 yapisinin olusturulmasini ve
bunlarin fonksiyon yardimiyla egitilmesinin miimkiin olacagimi 6ne slirmiislerdir

(Hagan vd., 1996).

YSA’lar giiniimiizde biyolojik sinir sistemi ile ilgili olarak bilinen bazi
bulgularin ayrintilarinin ihmal edilerek teknoloji ve bilimsel arastirma yontemlerine
uygulanmasidir. YSA birbiri ile paralel iletisim iginde bulunan tabakalara sahip olan
ve her bir tabakasinda yeterli sayida sinir hiicresi bulunan bir sistemden
olusmaktadir. Bu tabakalar ve onlarin hiicreleri arasinda olduk¢a karmasik
sayilabilecek iletisimler, incelenen olayimn yapisina gore belirlenen agirlik katsayilart

ile temin edilmektedir.

Biyolojik sinir sisteminin modellenmesi sonucu ortaya ¢ikan YSA’lar, paralel
caligma ve Ogrenebilme yetenekleri bakimindan biyolojik sinir sisteminin 6zelligini
gostermektedir. Diger 6zelliklerinin yaninda paralel ¢alismasindan dolay: bilgileri
hizl bir sekilde isleyebilmesi ve donaniminin kolayca gergeklenebilir olmast YSA’y1
baska yontemlere gore daha cazip kilmaktadir. Bu yiizden YSA; siniflandirma, desen
tanima, kontrol, goriintii isleme, ses tanima vb. bir¢cok alanda yogun olarak
kullanilmaktadir. YSA’lar bir¢ok alanda yeni kullanilmaya baslamasina ragmen her

gecen gilin kullanim alanlar1 geliserek artmaktadir (Sen, 2004).



YSA fizerindeki ilk ¢aligma, McCullogh ve Pitts (1943)’in YSA’nin tanimini
yaparak hiicre modelini gelistirmesi olarak kabul edilir. Yapilan bu ¢alismada sinir
hiicreleri sabit esik degerli mantiksal elemanlar olarak modellenmistir. Hebb (1949),
YSA’daki 6grenme i¢in baslangic noktasi sayilabilecek bir kural gelistirmistir.
Ortaya atilan bu 6grenme kurali, o donemde bir sinir aginin ¢grenme igini nasil
gerceklestirebilecegi konusunda fikir vermekle birlikte, bugiin halen gegerli olan
ogrenme kurallarindan bir¢ogunun da temelini olusturmustur. YSA konusunda ikinci
biiyiikk ¢ikis, Rosenblatt (1958) tarafindan tekli dogrusal algilayic1 (perceptron)
modeli ve 6grenme kurali ile yapilmigtir. Onerilen bu model ayn1 zamanda bugiinkii
makine 6grenme algoritmasinin temeli olmustur. 1959 yilinda, Bernand Widrow ve
MarciaHoff “ADALINE” ve “MADALINE” diye adlandirdiklar1 ag modellerini
gelistirdiler. MADALINE, telefon hatlarinda olusan yankilar1 yok eden bir
uyarlanabilir siizge¢ olarak kullanilmis, ger¢ek diinya sorunlarina uygulanmis olan
ilk sinir agidir ve hala kullanimda bulunmaktadir. Minsky ve Papert 1969,
Perceptron’un yetersizligini gormiisler ve XOR problemlerini ¢6zemedigini
ispatlamiglardir. Bunun i¢in iki katmanl ileri beslemeli aglarin kullanilabilecegini
ileri siirmiigler ve tek katmanli aglardaki birgok smirlamayr ortadan kaldirdigini
gostermislerdir. Fakat gizli katmanlarin agirliklarinin nasil degistirilecegi konusunda
bir yontem Onermemislerdir. Bu soruna Rumelhart vd 1986 c¢alismalarinda, geri
yayilim algoritmast ile bir ¢éziim getirmislerdir (Sen, 2004; Elmas, 2011). Geri
yayilim algoritmasimin YSA’ya basarili ile uygulanmasindan sonra, YSA birgok
bilimsel problemin ¢éziimii i¢in kullanilmistir. Zhang (2000), ¢alismasinda 2000°1i

yillara kadar olan ¢alismalar1 6zetlemistir.

Sinyal Tasiyic1 (Akson)

Dendrit

Cekirdek

Hiicre

Sekil 3.1. Basitlestirilmis biyolojik sinir hiicresi (Sen, 2004)
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YSA, Sekil 3.1 ile verilen basit biyolojik sinir hiicrelerinden olusan sisteminin
caligma seklinin benzetimi icin tasarlanan programdir. Benzetimi gergeklestirilen
noronlar ¢esitli sekillerde birbirlerine baglanarak bir ag olustururlar. Bu aglar;
o0grenme, hafizaya alma ve veriler arasindaki iligskiyi ortaya ¢ikarma kapasitesine
sahiptirler. Diger bir ifadeyle YSA’lar, normalde bir insanin disiinme ve
gozlemlemeye yonelik dogal yeteneklerini gerektiren problemlere yonelik ¢oziim
iretmektedir. Bir insanin, diisinme ve gozlemleme yeteneklerini gerektiren
problemlere yonelik ¢ozlimler iiretebilmesinin temel sebebi ise insan beyninin ve
dolayisiyla insanin sahip oldugu yasayarak ve deneyerek O0grenme yetenegidir. Bir
ndron; diger sinir hiicrelerinden gelen uyarilar1 sinapslari iizerinden dendritlere alir.
Dendritler sinyalleri hiicre govdesine iletirler. Hiicre de gelen sinyalleri birbirlerini
kuvvetlendirme ve zayiflatma etkilerine gore islerler. Eger sinyaller bir esik degerini
asabilirlerse aksonlara yollanir aksi halde sinyal gonderilmez. Bu aksonlar bilginin
tutuldugu yerdir. YSA kavrami, iste bu calisma sisteminin bilgisayarlar lizerinde

matematiksel olarak taklit edilmesi fikri ile ortaya ¢ikmistir (Kubat, 2012).
Insan beyninin fonksiyonel dzelliklerine benzer sekilde,

e Ogrenme

e iliskilendirme

e Siniflandirma

e Genelleme

e Ozellik Belirleme

e Optimizasyon

gibi konularda basarili sekilde uygulanmaktadir. Orneklerden elde ettikleri bilgiler
ile kendi deneyimlerini olusturur ve daha sonra benzer konularda benzer kararlar

verirler.

Teknik olarak bir YSA’nin en temel gérevi, kendisine gosterilen bir girdi setine
karsilik gelebilecek bir ¢ikti seti belirlemektir. Bunu yapabilmesi i¢in ag, ilgili olayin
ornekleri ile egitilerek (6grenme) genelleme yapabilecek yetenege kavusturulur. Bu

genelleme ile benzer olaylara karsilik gelen ¢ikt1 setleri belirlenir (Oztemel, 2012).

11



3.1. Yapay Sinir Aglarmin Genel Ozellikleri

YSA’da bilgilerin islenmesi paralel olarak gergeklestirildiginden, tasiman bilgiler
birbirinden bagimsizdir. Ayrica ayni tabakadaki baglantilar arasinda zaman
bagimlilig1 olmadigindan tamami ile es zamanl calisabilmekte dolayisiyla da bilgi
akis hizi artmaktadir. Paralel ¢alisma ilkesinden dolay1 herhangi bir birimde meydana
gelecek hata tiim sistemi etkilemez. Yalniz hiicrenin agirligi oraninda bir etkilenme
meydana gelebilir. Boylece genel sistem yerel hatalardan en az sekilde

etkilenmektedir (Sen, 2004).

YSA’larin temelinde makine o6grenimi yatmaktadir. Bir YSA’ya verilen
ornekler ile agin egitilmesi saglanir. Egitilen ag karsisina gelecek yeni 6rnekler igin
gecmiste Ogrendigi bilgiyi kullanarak sonug¢ iiretir. Ornegin; Wisconsin
Universitesinde meme kanseri teshisi icin yapilan bir calismada, goriintiileme
sistemleri ile kisilerden alinan 30 degiskenli bir 6rnek veri seti ag egitiminde
kullanilmis ve YSA’larin meme kanseri teshisinde %696-%97°1ik dogru siniflandirma

yapabildigi goriilmiistiir (Izenmann, 2008).

3.2. Yapay Sinir Aginin Ana Ogeleri

YSA’lar, birbirine bagl ¢ok sayida islem elemanindan olusmus, genellikle paralel

isleyen yapilar olarak adlandirilabilirler.

Y SA’larin temel birimi islem elemani ya da diigiim olarak adlandirilan yapay
bir sinir hiicresidir. Bir yapay sinir hiicresi, biyolojik sinirlere gore daha basit

olmasina karsin, biyolojik sinirlerin 4 temel islevini taklit ederler. Bu islevler;
e Girisler
o Agirhiklar
e Toplama Islemi
e Aktivasyon Islemi

seklindedir. Sekil 3.2°de yapay sinir hiicresinin genel hali goriilmektedir.
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Girigler Agirhiklar Toplama islemi Aktivasyon Fonksiyonu Cikis

X1 IL‘U

Xz

Slaktivasyon _ fonk) |—= ¥,

Xi

Esik Degeri

Sekil 3.2. Yapay sinir hiicresi
YSA’larin temel ¢alisgma manti@i Sekil 3.2 ile verilen girislerin her birinin

agirlik degerleri ile carpilir ve esik degeri ile toplanmasidir.

3.2.1. Girisler
Girigsler ya da Girdiler (X3,X,,...,x,) disaridan alinan bilgi ya da veri olarak

tanimlanabilir.

3.2.2. Agirhklar
Agirliklar (Wy,W,,...,W,), girdi degerlerinin toplam tizerindeki etkisini belirleyen
katsayilardir. Her bir giris degeri kendine ait bir agirliga sahiptir.

Bir agirligin degerinin biiylik olmasi, o girisin toplama etkisinin yliksek oldugunu

dolayisiyla 6nemli oldugunu gosterir.

3.2.3. Toplama islemi

Toplama islemi, hiicrede her bir agirhigin ait oldugu girdilerle ¢arpiminin
toplamlarinin esik deger ile toplanmasi seklinde yapilir. Bazi durumlarda toplama
islemi yerine minimum, maksimum, ¢arpim vb. operatorler kullanilabilir. Herhangi

bir sinir hiicresi igin toplam (3.1)’deki gibi hesaplanir.

ij N

net=> w,x +b, (3.1)
i=1
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3.2.4. Aktivasyon islemi ve bazi aktivasyon fonksiyonlar:

Toplama isleminin sonucu, aktivasyon fonksiyonu yardimiyla ¢ikisa iletilir. En ¢ok
kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 asagida verilmistir. Siiflandirma problemleri
icin literatiirde en c¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonu lojistik aktivasyon

fonksiyonudur.

3.2.4.1. Esik aktivasyon fonksiyonu

Bu aktivasyon fonksiyonu ile tiim girdi degerlerine karsin yalmiz iki ¢esit (-1 ve 1)

cikt1 degeri tretilir. Matematiksel olarak,

1 net>0

Finet)= {—1 net<0

seklinde ifade edilen, esik aktivasyon fonksiyonu grafiksel olarak Sekil 3.3°de

gosterilmistir.

Sekil 3.3. Esik aktivasyon fonksiyonu grafigi

3.2.4.2. Rampa aktivasyon fonksiyonu

Bir sinir hiicresinin aktivasyonunda bu fonksiyon kullanirsa, asagida verilen net

degerlerine gore ¢ikis degerleri elde edilir. Matematiksel gosterimi,

1 net>1
f(net)=<net -1<net<1
-1 net<-1

seklindedir. Rampa aktivasyon fonksiyonunun grafiksel gosterimi ise Sekil 3.4 deki

gibi olacaktir.
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Sekil 3.4. Rampa aktivasyon fonksiyonu

3.2.4.3. Lojistik aktivasyon fonksiyonu

Lojistik aktivasyon fonksiyonu lineer olmayan bir fonksiyon olup, smiflandirma
problemleri igin literatiirde en sik kullanilan aktivasyon fonksiyonudur. Fonksiyon

grafigi “S” seklinde olup, matematiksel ifadesi

f(net)z1 —oo < Net < oo

—net ?
e

iken, fonksiyon grafigi Sekil 3.5’de verilmistir.

Sekil 3.5. Lojistik aktivasyon fonksiyonu

3.2.4.4. Tanjant Hiperbolik aktivasyon fonksiyonu

Tanjant Hiperbolik fonksiyonu da lojistik aktivasyon fonksiyonu gibi lineer olmayan

bir aktivasyon fonksiyonudur. Fonksiyonun matematiksel ifadesi

1_ —2net
f(net) :m,—w< net < oo

seklinde iken, grafigi Sekil 3.6’da gosterildigi gibidir.
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Sekil 3.6. Tanjant Hiperbolik fonksiyonu

3.3. Yapay Sinir Ag1 Mimarileri

YSA’lar, Boliim 3.1°de verilen ¢ok sayida sinir hiicresinin bir araya gelmesinden
olusur. YSA hiicreleri ve baglantilar1 ¢ok degisik bigcimlerde bir araya getirilebilir.
Aglar bu baglant1 sekillerine gore degisik mimari yapilarina sahip olurlar. YSA
kullanilarak ¢6ziilen bir problemde mevcut ¢oziimlerden daha iyi ya da optimal
¢oziim elde edilebilmesi i¢in en iyi ag mimarisinin olusturulmasi gereklidir.
Literatiirde en ¢ok kullanilan YSA mimarisi ¢ok katmanli algilayic1 (Multilayer
Perceptron (MLP) ) olup, bu mimari disinda Carpimsal néron model (Multiplicative
Neuron), Pi-Sigma noron modeli (Pi-Sigma Neuron Model) ve hibrit ag mimarileri

mevcuttur.

3.3.1. Cok katmanh algilayici

Cok sayida sinir hiicresinin bir araya gelmesi ile olusan MLP mimarisi Sekil 3.7 ile
gosterilmistir. Aslinda MLP, ¢ok tabakali lojistik regresyon modellerinden meydana
gelmektedir (Bishop, 2006).

Bu tipte bir YSA’da girdi tabakasi ile ¢ikt1 tabakasi arasinda en az bir adet gizli

tabaka bulunur.
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Giris Katmani Gizli Katman Cikts Katmani

Sekil 3.7. Cok katmanli YSA mimarisi

MLP mimarisi simiflandirma problemlerinde kullanilacagindan ve daha kolay
anlagilabilir olmasindan dolayr bu mimariyi Sekil 3.8’deki gibi gdstermek
miimkiindiir. Sekil 3.2’de tanitilan bir sinir hiicresi dikkate alindiginda Sekil 3.8’de
birden fazla sinir hiicresinin bir araya gelmesi ile MLP’nin olustugu ve gizli
katmaninda k adet hiicre oldugu, sakli tabakadan ¢ikan degerlerin tekrar
agirliklandirilarak ¢ikti  hiicresine iletildigi ve son olarak burada aktivasyon
fonksiyonu yardimiyla ¢ikti degerlerinin elde edildigi sdylenebilir. Gizli katmandaki
her bir hiicre igin toplama islemi (3.2)’de verilmistir. Toplama islemi (3.3)’de verilen
lojistik aktivasyon fonksiyonu ile tekrar agirliklandirilarak ¢iktt katmanindaki
hiicreye iletilir. Gizli tabakadaki hiicrelerden ¢ikan degerler (3.4) hesaplanmasiyla
cikti hiicresine gelir. Daha sonra tekrar aktivasyon fonksiyonundan gegerek c¢ikti

degerleri (3.5) yardimiyla elde edilir.
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Sekil 3.8. MLP mimarisinin farkli bir gosterimi

net; = (X Wy + X, Wi, +... 4+ X W ) +By, i=1,..K

u = f(net)=
i = f(net)) 1

e—neti
K

net. = > uyv, +b
i=1

N
Yoy = g

Burada;
Xi: Bagimsiz degisken ya da girdi (i=1,2...,q)
q: Degisken sayisi

k: Gizli tabakadaki hiicre sayis1
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(3.3)
(3.4)

(3.5)



Win: I’inCi girdi degeri ile h’inci gizli tabaka birimi arasindaki agirlik degerleri
bi: Gizli tabakadaki i’inci hiicreye ait esik degeri

net;: Gizli tabakadaki i’inci hiicreye ait toplam degeri

ui: Gizli tabakadaki i’inci hiicreye ait aktivasyon degeri

vi: 1’inci gizli tabaka hiicresi ile ¢ikt1 tabakasi arasindaki agirlik degeri

b': Cikt1 tabakasindaki hiicreye ait esik degeri

net.: Cikt1 tabakasina ait toplam degeri

j: Veri kiimesindeki gézlem numarasi

¥ - J- gbzleme ait 1’inci gruba atanma olasiligidir.

YSA’larin basarisi ag yapisindaki agirliklarin uygun degerleri almasina
dogrudan bagimlidir. Bu yiizden basarili ¢calisabilmeleri amaciyla YSA’lar egitilirler;
yani, verilen bir girdi vektor seti i¢in hesaplanan ¢ikti degerleri ile hedeflenen ¢ikti
degerlerinin birbirine yakinlagsmasin1 saglayacak optimum baglanti agirliklarina
ulagmak hedeflenir. Noronlar arasi baglanti agirliklarinin ayarlanmasiyla, hesaplanan
cikt1 ile beklenen c¢ikti arasindaki fark yeterli bir duyarliliga yaklastiginda YSA’nin
ogrendigi sonucuna varilabilir. YSA’larin en iyi sekilde 6grenmesini saglayacak
agirlik degerlerinin belirlenmesi yani YSA’nin egitilmesi bilim insanlarinin yillardir

calistig1 optimizasyon problemlerinden bir tanesidir (Oztiirk, 2011).

MLP mimarisine sahip bir YSA’da ag egitimi, Sekil 3.8’de yer alan
parametrelerin en iyi degerlerinin elde edilmesi islemidir. MLP’ye ait parametreler
vektorii PV, ile gosterilsin. Bu vektor k x(q+2)+1 adet parametre igerir. Burada

q girdi sayis1 (bagimsiz degisken sayisi), k gizli katmandaki hiicre sayisidir (Kolay
vd 2016).

PV = W W o Wi By [ Wy Wy oo Wi B Vv DT, (3.6)

MLP aginin egitimi igin ilk kez en kiigiik kareler algoritmasinin genel bir hali
olan geri yayilim algoritmasi Onerilmistir (Rumelhart vd 1986). Geri yayilim
algoritmasi ile beklenen ve gercek ¢ikti arasindaki fark egilimli azalig (gradient
descent) kullanilarak minimize edilir. Kareler toplaminin en kiigiiklenmesi hatanin

katman katman geriye dogru yayilmasi ile yapilir. Geri yayilim algoritmasi bir¢ok
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problem i¢in YSA’y1 basarili bir sekilde egitmesine ragmen yakinsama hizinin yavas
olmasi bir sorun olarak disinilmustir. Bu nedenle Becker ve Cun (1988),
gelistirilmis geri yayilim algoritmasini 6nermislerdir. Jacobs (1988) ¢alismalarinda,
“Delta-Bar-Delta” 6grenme kurali ile geri yayilim algoritmasimin performansini
artirmaya g¢alismistir. Geri yayilim algoritmast ve benzeri tireve dayali
algoritmalarin kullanimi diginda makine &greniminin gelismesi ve sezgisel
algoritmalarin etkinligi nedeni ile MLP egitiminde bu algoritmalar da kullanilmustir.
Montana ve Davis (1990) yaptiklari ¢alismada, MLP egitimi i¢in genetik algoritmay1
kullanmay1 6nermislerdir. Brent (1991), karar agaglarini kullanarak ve YSA’da sakli
tabaka sayisina karar vermeye gerek kalmayacak sekilde etkili ve daha hizli ¢alisan
yeni bir algoritma Onermistir. Johansson vd (1992) ¢alismalarinda, birlesik egimli
azalis yontemi (conjugate gradient descent) ile egitim performansini yiikseltmeyi
amaglamiglardir. Hagan ve Menhaj (1994) ¢alismalarinda, ag egitiminde “Levenberg
Marquardt” algoritmasini kullanmiglardir. Parlos vd (1994) calismalarinda, egitim
kural1 olarak en dik inis (steepest descent) yontemini kullanmis ve 6grenme oranini
hatanin bir fonksiyonu olarak ele almiglardir. Salerno (1997) calismasinda, ag egitimi
icin PSO’yu 6nermistir. Zhang vd (2000) ¢alismalarinda, en iyi YSA yapisint bulmak
icin PSO’yu kullanmiglardir. Castillo vd (2000), genetik algoritma ile geri yayilim
algoritmasim1  birlikte kullanarak MLP’nin egitim performansin1 arttirmaya
calismiglardir. Mendes vd (2002) c¢alismalarinda, siniflandirma ve regresyon
problemlerinin ¢oziimii i¢in ileri beslemeli ¢ok katmanli ag kullanmislar ve agin
egitimi i¢in PSO kullanmislardir. llonen vd (2003) ¢alismalarinda, YSA egitimi igin
difarensiyel evrim algoritmasimi kullanmiglardir. Suratgar vd (2005) c¢alismalarinda,
diizeltilmis “Levenberg Marquardt” algoritmasi ile YSA egitimini Oonermislerdir.
Ludermir vd (2006) calismalarinda, tabu arama algoritmasi, benzetimli tavlama
kullanarak yeni bir egitim algoritmasi Onermislerdir. Zhang vd (2007)
caligmalarinda, PSO ile geri yayilim algoritmasinin hibrit bir yaklasimini ag egitimi
icin Onermislerdir. Karaboga vd (2007), ag egitimi i¢in “Yapay Ar Kolonisi”
optimizasyon algoritmasini 6nermislerdir. Zanchettin vd (2011) yaptiklar ¢alismada,
sezgisel benzetimli tavlama, tabu arama algoritmasi, genetik algoritma ve geri
yayilim algoritmasin1 birlikte kullanarak hem YSA mimarisinin hem de ag

parametrelerinin optimizasyonunu saglamislardir.

20



3.3.2. Pi-Sigma noron model

Pi-Sigma néron model ilk kez Shin ve Ghosh (1991) tarafindan, fonksiyon yaklagimi
ve siniflandirma problemleri ¢6ziimii i¢in Onerilmistir. Yaptiklar1 ¢alismada MLP
aginin egitim hizinin yavas oldugunu oOne slirmiisler ve ara katmandan cikti
katmanina giden agirliklart sabit tutarak, cikti degerlerinin ara tabakalardan
etkilenmemesini saglamiglardir. Ayrica ag egitimi i¢in egilimli azalis yonteminin
rastgelelestirilmis bir g¢esidi olan olasiliksal 6grenme kuralini 6nermislerdir. Pi-
Sigma néron modelinin mimarisi Sekil 3.9 ile gosterilmektedir. Verilen girdi seti i¢in

cikti degerlerinin elde edilmesi (3.7), (3.8), (3.9) ve (3.10) esitlikleri ile

gosterilmistir.

net; = (X W, +X,Wo, +...+ X W, )+, =1, K (3.7)
= f(net.)= 3.8
u| (ne |) l e,neti ( )

k
=1y (3.9)

i=1
§;, =1/ (L+e") (3.10)

Pi-Sigma néron modelde, MLP’nin aksine gizli tabaka yerine k adet toplam
tinitesi vardir. Shin ve Ghosh (1991) c¢alismalarinda, siniflandirma problemlerinin
¢oziimiinde Kk degerinin 3 ya da 4 olarak alinmasinin uygulamada daha iyi sonug
verdigini belirtmiglerdir. Hussain ve Liatsis (2002), tekrar eden Pi-Sigma ndron
modeli 6nermis ve bu modeli goriintii kodlama problemlerinde uygulamislardir. Li
(2003) yaptigi calismasinda, birden fazla Pi-Sigma agmi birlestirerek Sigma-Pi-
Sigma modelini 6nermistir. Ghazali ve Al-Jumeily (2009) yaptiklart ¢caligmada, Pi-
Sigma agin1 Ridge Polinomlu sinir ag1 ile birlestirerek finansal zaman serisi
problemlerine uygulamislardir. Panigrahi vd (2013) yaptiklari ¢alismada, Pi-Sigma
sinir agmin egitimi i¢in diferansiyel evrim algoritmasin1 kullanmis ve simiflandirma
problemlerine basar1 ile uygulamiglardir. Nayak vd (2014), genetik algoritma ile
parcacik siirii optimizasyon algoritmasini birlestirerek Pi-Sigma agmin egitiminde

kullanarak siniflandirma problemlerinde basarili bir sekilde uygulamislardir.

Pi-Sigma mimarisi i¢in ag egitimi Sekil 3.9’da yer alan parametrelerin en iyi
degerlerinin elde edilmesi iglemidir. Pi-Sigma agma ait parametreler vektori

PV, ile gosterilsin. Bu vektdr k(q-+1) adet parametre igerir. Burada q girdi

Pi—Sigma
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sayisi (bagimsiz degisken sayisi), K toplam {initesi sayisidir ve (3.11) ile verilen bu

vektordeki parametrelerin degerlerinin belirlenmesi bir optimizasyon problemidir.

PVPi—Sigma :[Wn Wiy oo Wy bl|"'|Wk1 Wep o Wig bk]k(q+1) (3.11)

Sekil 3.9 incelendiginde k toplam {initesinden ¢iktiya baglanan agirliklarin

sabit tutuldugu goriilmektedir.
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Sekil 3.9. Pi-Sigma néron model mimarisi
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3.3.3. Carpimsal néron model

Carpimsal néron model ilk kez Yadav vd (2007) tarafindan, zaman serisi kestirim
problemlerinin ¢6ziimii i¢in Onerilmistir. Carpimsal ndron model, tek hiicreli
yapisindan dolayi yiiksek dereceli MLP ve Pi-Sigma modellerine gore ¢ok daha basit
yapidadir. Ayrica gizli katman olmamasi ¢arpimsal néron modelin avantajli tarafi
olarak diisiintilebilir. Sekil 3.10 ile gosterilen Carpimsal néron modeli; bir hiicreden
olusur ve MLP’den farkli olarak her bir girdi degiskeni icin esik degerlerinin

eklenmesi ile olusturulur. Carpimsal néron model i¢in ¢ikt1 degerleri

q
Q=] J(wx+b) (3.12)
i=1
" 1
Yai T1e o0 (3.13)

esitlikleri ile hesaplanir.

Sekil 3.10. Carpimsal néron model mimarisi

Burada q girdi sayisi ve j gézlem numarasidir. Yadav vd (2007) yaptiklart
calismada, carpimsal ndron modelin zaman serisi kestiriminde MLP’den daha iyi
sonuglar verdigini gostermislerdir. Zhao ve Yang (2009) yaptiklari g¢alismada,
carpimsal noron modelde ag egitimi i¢in uyarlanmig PSO kullanmis, 6nerdikleri
yontemi zaman serisi problemlerinde geri yayilim algoritmasi, standart PSO ve
genetik algoritma ile karsilagtirmiglardir. Burse vd (2010) geri yayilim
algoritmasinda yerel optimuma takilma sorunu ile ilgilenmisler ve yerel optimuma
takilma sorununu gidermek i¢in gelistirilmis geri yayillim algoritmasini
onermislerdir. Yolcu vd (2013), zaman serisi problemlerinin lineer ve lineer olmayan

bilesenlere sahip oldugunu diisiinmiisler ve bu tip problemlerin ¢oziimi igin hibrit bir
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model dnermislerdir. Onerdikleri modelin lineer olmayan kisminda ¢arpimsal néron
modeli kullanmislardir. Cui vd (2015) ¢alismalarinda, ¢carpimsal ndron modele ileri
yonlii ve geriye doniik eklentiler ekleyip, oOnerdikleri ag egitimi igin evrimsel
algoritmalardan ates bocegi siirii algoritmasini (glowworm swarm optimization)
kullanmislardir. Wu vd (2015) calismalarinda, ¢arpimsal noéron modeli riizgar hizi
tahmininde kullanmislardir. Giindogdu vd (2015) ¢alismalarinda, ¢arpimsal néron
modelin egitiminde lojistik aktivasyon fonksiyonu yerine Gauss aktivasyon
fonksiyonunu kullanmay1 dnermislerdir. Bas vd (2016) ¢alismalarinda, aykir1 deger
iceren gozlem kiimeleri i¢cin Huber’in hata fonksiyonunu kullanarak dayanikli bir

egitim algoritmasi onermislerdir.

Carpimsal noéron modelin egitilmesi (3.14) ile verilen parametreler

vektoriindeki elemanlarin optimizasyonu ile yapilir. Bu vektdor 2q adet ag

parametresinden olusur.

PVey=[w, w, .. w, b b .. bquq (3.14)

3.4. Yapay Sinir Ag1 Egitimi

YSA’larin en 6nemli 6zelligi egitilebilir olmasidir. Bir YSA’nin egitilmesi; verilen
girdi degerleri ile modelleme sonucu elde edilen tahmini ¢ikti degerleri arasindaki
farki minimum yapacak agirlik ve esik degerlerinin elde edilmesi islemidir. Ik kez
Rumelhart vd (1986) tarafindan MLP’yi egitmek igin Onerilen geri yayilim
algoritmasi, hatanin geriye dogru yayimasi islemidir. Geri yayilim algoritmasi
tireve dayali bir algoritmadir ve (3.15)’te verilen hata kareler toplaminin tiirevi
almarak hatanin katman katman geri yayilmasi ile ag parametrelerinin degerleri

ayarlanir.
18 o N2
E=22.05-9) (3.15)
i=1

Gizli Tabaka ile Cikt1 Tabaka Aras1 Agirlik ve Esik Degerlerinin Hesaplanmasi

Gizli tabaka ile c¢ikti tabakasi arasindaki ag parametrelerinin degerlerinin adimsal
olarak nasil degismesi gerektigine, (3.15) ile verilen hata fonksiyonunun (3.16) ve

(3.17)’de verilen sekilde tiirevinin alinmas ile karar verilir,
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Burada;

Y, : 1’inci gozlemin girdi degeri

¥,: i’inci gdzlem igin elde edilen ¢ikt1 degeri

vj: j’inci gizli tabaka ile ¢ikt: tabakasi aras1 agirlik matrisi

net;: j’inci gizli tabaka birimi i¢in hesaplanan toplam degeri

net.: Cikti tabakasi igin hesaplanan toplam deger

U;: j’inci gizli tabaka degeri igin lojistik fonksiyon ile hesaplanan ¢ikt1 degeri

b' : Cikt1 hiicresine ait esik degeri
n : Ogrenme Oranidir.

Cikt1 tabakasi ile gizli tabaka arasindaki agirlik ve esik degerleri sirasiyla

(3.16) ve (3.17) ile hesaplanir. Hesaplamalar, tiirevde zincir kuralina gére yapilir.

v =y L Ay, Av=—p % (3.16)

b Zp 04 A", Ab' = = (3.17)
b’
Burada;
t: iterasyon numarast
v tinci iterasyondaki agirlik matrisi
Av : Agirlik matrisindeki degisim degerleri
v (t+1)’inci iterasyon icin hesaplanan yeni agirhik degerleri matrisi
b'®: tinci iterasyondaki ¢ikt1 tabakasina ait esik degeri
Ab': Esik degerindeki degisim degeri
b'™®: (t+1)’inci iterasyon igin hesaplanan yeni esik degerini gostermektedir.

Agirlik degerleri igin tiirevde zincir kurali uygulanarak

OB _ OE 0y onet
Tov, oy anet, av,

J J

(3.18)

esitligi yazilabilir.
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Esitlik (3.18) ile verilen ifadede her bir tiirev isleminin sonucu asagidaki

gibidir. Buna gore yeni agirlik degerleri

Y onet
5 =—(y-Y), —aztg =y@-Y9), ﬁng =u;, olmak iizere;
oE A R
= —n(=(y=9)yA-Y)y; (3.19)

esitligi ile hesaplanir. Esik degeri i¢in (3.17)’de tiirev alinarak (3.20) elde edilir. Yeni
esik degerleri (3.21) kullanilarak hesaplanir.
OE  OE oy oOnet

T T Ty onet, b’

(3.20)

—n% —n(—(y-9)YA- ) (3.21)

Girdi Tabakasi ile Gizli Tabaka Aras1 Agirlik ve Esik Degerlerinin Ayarlanmasi

Girdi ile gizli tabakalar arasindaki parametre degerlerinin hesaplanmasi ise (3.22) ve

(3.23) denklemlerinde gosterildigi gibi yapilir.

W = w4+ Aw, Aw = -7 % (3.22)
ow
b — b 4 Ab, Ab:—nZ—E (3.23)

Burada;
w: Girdi ile gizli tabaka aras1 agirliklar matrisi
b: Girdi ile gizli tabaka aras1 esik degerleri

X: Girdi Matrisi degerleri
w®: t’inci iterasyondaki agirlik degeri
w*: (t+1)’inci iterasyondaki agirhk degeri

Aw: t’inci iterasyon ile (t+1)’inci iterasyon arasindaki agirlik degerindeki

degisim miktar1
b® : t’inci iterasyondaki esik degeri

b®™: (t+1)’inci iterasyondaki esik degeri
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Ab: t’inci iterasyon ile (t+1)’inci iterasyon arasindaki esik degerindeki degisim
miktaridir.
Girdi tabakasi ile gizli katman arasindaki agirlik ve esik degerlerinin elde

edilmesinde yine zincir kurali kullanilarak sirasiyla (3.24) ve (3.25) elde edilir.

OE OE oy onet. ou; onet,

(3.24)

ow, n&yanetg ou; onet; ow,

]

OE OE 09 onet. ou. onet.
N ——=-1— 2 £ : (3.25)
ab 0y onet, ou; onet; b

Agirlik degerlerinin elde edilmesi i¢in (3.24) ile verilen ifadede tiirevler

alindiginda
onet, au; onet,
=V;, ——=U;(1-U;), — =X
ou. onet. oW,

i i ij

elde edilir. Bu sonuglara gore yeni agirlik degerleri (3.26) araciligiyla hesaplanir.

OE N o
=1 ——==1(=(y = ) Y- Y)v;u;A-u;)X (3.26)
oW,
ij
Son olarak girdi tabakasi ile gizli tabaka arasindaki esik degerlerinin elde
edilmesi i¢in (3.25) verilen ifadede tiirevler hesaplanacak olursa (3.27) elde edilir.

—n% —n(=(y-9)9A- v, (-u,) (3.27)

Carpimsal néron model ve Pi-Sigma sinir ag1 modeli i¢inde, hesaplamalar hata

fonksiyonlarmin tiirevlenip hatanin katman katman geri yayilmasi ile yapilabilir.

Sekil 3.11°de geri yayilim algoritmasina ait akis semasi verilmistir.
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t=t+l =
Son
Evet
i=0
W
i=it+1l
A Hayir
i=M
Evet

i.ornek igin net; ve u; degerleri
hesapla.

ki

net.ve I hesapla.

N

v, B degerlerini giincelle.

k4

w, b degerlerinigiincelle,

Sekil 3.11. Geri yayilim algoritmasi
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4. PARCACIK SURU OPTIMIZASYONU

Pargacik siirii optimizasyonu (PSO), ilk kez Eberhart ve Kennedy (1995) tarafindan
onerilmis evrimsel optimizasyon algoritmasidir. PSO; dogadaki kus, balik ve benzeri
canli siiriilerinin sosyal davranislarinin bir benzetimi olarak diisiiniilmiistiir. PSO’da
her bir elemana pargacik denir ve pargaciklarin tiimii siiriiyii olusturur. Her pargacik
baslangigta rastgele konum ve hiz vektoriine sahiptir. D boyutlu arama uzayinda i.
parcaciga ait konum ve hiz vektori sirasiyla X, = (X, X, ..., Xp) V€ V. =V, Vipsee,Vip)
olmak tizere PSO’da her bir pargacik kendi gegmis en iyi deneyimini ve tiim siiriiye
ait gegmis en iyi deneyimi kullanarak hizin1 ve konumunu (4.1) ve (4.2)’ye gore

giinceller. Her bir pargacik arama uzayinda en iyi ¢6ziim i¢in bir adaydir.
V; (t+1) =w*V;(t) +C, *rand * (R (t) - X;; (t)) + C, *rand * (P, () - X; (1))  (4.1)
X;; (t+1) = X (1) +V; (t+1) (4.2)
Burada;
t: Iterasyon numarasi
1: Parcacik numarasi
j: Boyut indisi (j=1,2,...,D)
w: Baslangic agirligi,
C; ve C,: Sosyallesme parametreleri,
rand: (0,1) araliginda rastgele bir sayz,
Pi: 1. parcacigin gegmis en iyi deneyimi,
Py: Tiim pargaciklarin yani siiriiniin gegmis en 1yi deneyimi

V; () : J’inci boyuttaki i’inci pargacigin t’inci iterasyondaki hizi
V;(t+1): J’inci boyuttaki i’inci par¢acigm (t+1)’inci iterasyondaki hiz1
X;; (1) : J’inci boyuttaki i’inci pargacigin t’inci iterasyondaki konumu

X;(t+1): j’inci boyuttaki i’inci pargaci@mn (t+1)’inci iterasyondaki konumu
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Orijinal PSO’da baglangi¢c agirligit mevcut degildir. Shi ve Eberhart (1998),
yaptiklar1 ¢alismada baslangic agirligini yeni bir parametre olarak Onermislerdir.
Literatiirde PSO, baslangi¢ agirliginin da dahil oldugu (4.1) ve (4.2)’de verilen sekli

ile kullanilmaktadir.

PSO, Bolim 3.2°de verilen farkli YSA mimarilerinin egitimi igin
kullanilmistir. MLP, Pi-Sigma ve Carpimsal noéron model aglarinin PSO ile
egitilmesi sirasiyla (3.6), (3.11) ve (3.14) ile verilen esitliklerdeki parametre

vektorlerinin optimizasyon islemidir.

Tiim evrimsel algoritmalar gibi PSO da yerel optimuma takilma sorununa
sahiptir. Bu nedenle PSO’nun performansinin gelistirilmesi tizerine bircok ¢aligma
yaptlmistir. Clerc (1999), PSO’nun yakinsamasinin garanti olmasi igin kisitlayici
faktorlere ihtiyag oldugunu belirtmis ve yeni bir algoritma onermistir. Eberhart ve
Shi (2000) galismalarinda, baslangi¢ agirligi degerlerinin 0.9 ile 0.4 arasinda lineer
azalan alinmasinin, PSO’nun yakinsama performansini artiracagini énermis Ve ayni
zamanda baslangi¢ agirhigimi C; ve C, parametrelerinin bir fonksiyonu olarak alip
karsilastirma yapmislardir. Bergh ve Engelbrecht (2001) calismalarinda, girdi
vektoriniin alt vektorlere boliinerek, her vektoriin kendi alt siiriisiine atanmasi
onerilmistir. Onerdikleri ve isbirlikci (cooparative) egitim algoritmasi dedikleri
algoritmayr YSA’larin egitiminde kullanmislardir. Shi ve Eberhart (2001), bulanik
sistemleri PSO’da bagslangic agirligmin se¢imine uygulamiglar ve ti¢c farkli
karsilastirma fonksiyonu ile Onerdikleri yontemi test etmislerdir. Juang (2004),
genetik algoritma ile PSO’yu birlestirerek YSA {izerinde uygulamistir.
Mendes vd (2004), yaptiklar1 ¢alismada her parcacigin diger tiim komsularinin
bilgisinden yararlandigi biitiiniiyle bilgi igeren PSO 6nermislerdir. Da ve Xiurun
(2005), benzetimli tavlama teknigini (Simulated Annealing) PSO’ya uyarlamiglardir.
Liang vd (2006), kapsamli 6grenme kurali ile PSO’yu yeniden diizenlemistir.
Huang ve Mohan (2006), yaptiklart ¢alismada, mikro PSO’yu 6nermisler ve ¢ok
boyutlu problemlerin ¢6ziimiinde kullanmiglardir. Malik vd (2007), baslangig
agirligini lojistik artan fonksiyon kullanarak ayarlamislardir. Feng vd (2007), PSO
i¢in kaotik azalan baslangi¢c agirligini onermislerdir. Xin vd (2009) ¢alismalarinda,
coklu evreli lineer azalan baslangic agirligimi 6nererek PSO’nun performansini
arttirmaya ¢alismislardir. Lin ve Chen (2009) ¢alismalarinda, diskriminant analizinde

degisken se¢imi igin PSO’yu kullanmistir. Liu vd (2011) ¢alismasinda, tiim siiriiyli
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alt stiriilere bolerek yeni bir algoritma Onermis ve siiflandirma problemleri igin
degisken se¢iminde kullanmiglardir. Bansal vd (2011) yaptiklar1 ¢calismada, 15 farkli
baslangi¢ stratejisini ele almig, bu yontemleri bes farkli karsilastirma fonksiyonu
kullanarak karsilastirmistir. Yolcu vd (2013) yaptiklar1 ¢alismada, baslangig agirligi
ve kisitlayicr faktorlerin degerlerini adimsal olarak degistirerek uyarlanmis PSO’yu
zaman serisi kestirim problemleri i¢in dnermislerdir. Geng vd (2013) ¢alismalarinda,
baslangic agirligi degerinde yeni bir diizenleme yapmis ve baslangic degeri ile
kisitlayici faktdr degerlerini optimizasyon siirecinde adimsal olarak degistirmeyi
onermislerdir. Chan ve Chen (2015) yaptiklar1 ¢alismada, O ile 1 arasinda deger alan
rastgele degiskenin yiiksek degerler almasi durumunda yerel optimuma takilma
sorunu ile karsilasilabilecegini bu nedenle 0.7°den biiylik rastgele degerler icin
tekrardan atanma yapilmasimi Onermislerdir. Liang vd (2015) calismalarinda,
kiimelemeye dayali uyarlanmis PSO’yu Onermisler ve karsilagtirma fonksiyonlari

kullanarak yontemlerini diger PSO cesitleri ile karsilastirmislardir.

4.1. Uyarlanms Parcacik Siirii Optimizasyonu (UPSO)

PSO, kolay hesaplanabilirligi ve diger evrimsel algoritmalara gore daha kolay
anlasilabilir olmasindan dolay1r YSA egitiminde sik¢a kullanilmaktadir. Etkin ¢oziim
yetenegine sahip olmasina ragmen, diger tiim evrimsel algoritmalar gibi PSO da
yerel optimuma takilabilir ve yakinsama hizi yavaglayabilir. UPSO ile PSO’nun
performansini artirmak i¢in w, C; ve C, parametreleri iterasyona bagl olarak
degistirilmistir. Onerilen modifikasyonlarin standart PSO’ya gore daha iyi
performans gosterip gostermedigi Bolim 7.1°de matematikte siklikla kullanilan

karsilastirma fonksiyonlari iizerinde test edilmistir.

t ..—t
W(t) = (Wmaks ~ Wiin )(%) + Wi (43)
maks
t
Cl (t) = (Clmaks - C1min )(_) + Clmin (44)
maks
t
C2 (t) = (CZmaks - C2min )(t_) + C2min (45)
maks
Burada;
(W, - W, ): Baslangic agirlik degeri w’ye ait araligin sirasiyla alt ve st

degerleri
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(Cimin - Cumaks ): C1 parametresine ait araligin sirasiyla alt ve iist degerleri

(Comin = Comaks ): C2 parametresine ait araligin sirasiyla alt ve st degerleri

t

maks

: Maksimum iterasyon sayidir.

Baslangic Konmumn ve Hiz
Vektorlerini Olustur

h

a

W= (Wain: Winax) Cl:({‘hm(—‘mu}
Co={Canin: Canax) belirle.

h

4

Ama ¢ fonlisiy onn

degerlerini hesaplh

DURDUR

Hayr
Evet
w, € ve C; giincelle.
L1 Fd
X,V giimcelle,
Ama ¢ fonksiy onn degerlerini hesapla

Sekil 4.1. UPSO algoritmasi
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5. LOJISTIK REGRESYON ve CARPIMSAL NORON MODELE DAYALI
YENI BiR SINIFLANDIRICI

Siniflandirma  problemlerinin  ¢6ziimii i¢in literatiirde birgok siniflandirict
Onerilmistir. Bunlardan bazilar1 Diskriminant Analizi, Bayesci Siniflandirma, Destek
Vektor Makineleri, Karar Agaglari, Kural Tabanli Siniflandiricilar, Genellestirilmis
Lineer Modeller, En Yakin Komsuluk, Kismi En Kiiciik Kareler ve Temel Bilesen
Regresyon, Lojistik ve Cok Terimli Regresyon’dur.

Wolpert (1996) “No-Free-Lunch” teoremine gore en iyi siniflandirict tim veri
kiimeleri i¢in ayni olmayacaktir. Baska bir deyisle, herhangi bir siniflandirma
problemi i¢in Onerilen bir siniflandirici tiim veri kiimeleri i¢in diger yontemlerden
daha iyi olamaz. Bu nedenle farkli siniflandiricilar birlikte kullanilarak hibrit

modeller dnerilmistir.

Boliim 2’de lojistik regresyon yontemi tanitilip, lojistik regresyonda parametre
tahminlerinin en ¢ok olabilirlik yontemi ile elde edilmesinden bahsedilmisti. En ¢ok
olabilirlik yontemi ile yiiksek egitim performansinin elde edilmesi, asiri uyum (over-
fitting) problemi nedeni ile gelecekteki yeni bir gézlemin hangi sinifta yer alacagina
dair iyi bir gosterge olamaz (Bishop, 2006). Ayrica LR, modele bagli bir
yaklasimken, YSA veriye bagl bir yaklagimdir (Tunc, 2012). Veri kiimesinde daha
once hi¢ yer almamis gozlemlerin simiflandiriimasinda yani test kiimesinde yiiksek
dogru siniflandirma performansinin elde edilmesinde, aktivasyon fonksiyonu olarak
lojistik aktivasyon fonksiyonu segilerek birden fazla lojistik modelin kullanilmas: ile
MLP’nin olusturuldugundan bahsedilmisti. MLP’de yiiksek test performansi elde
edilmesine ragmen yakinsama hizinin yavas olmasi ve parametre sayisinin fazla
olmast bir sorun olarak goriilmiis ve bu sinir agina alternatif sinir aglari, Pi-Sigma ve
Carpimsal Noron model tanitilmigti. Ayrica ilk kez MLP’nin egitimi i¢in Onerilen
geri yayilim algoritmasinin yavas calismasi, hesaplama zorlugu gibi problemler
nedeniyle bu algoritma yerine evrimsel algoritmalardan olan PSO algoritmasi
tanitilmisti. Bu boliimde ise lojistik regresyon ve ¢arpimsal néron modele dayali yeni

bir sinir ag1 modeli 6nerilmektedir.
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Sekil 5.1 ile verilen modelde, k adet lojistik regresyon modeli girdi olarak
diisiiniilmiis ve bu modeller carpimsal néron modelin girdi tabakasini olusturmustur.

Onerilen modelde ¢ikt1 degerinin hesaplanmasi (5.1) ve (5.2) yardimiyla yapilir.

q
> :Zvvijxj +b,;i=1,2,....k (5.1)
j=1
j k .
= V. +b 5.2
i 1i:1[(1+e’zi' 2 62

Burada;

g: Girdi sayist

k: Kullanilacak lojistik model sayisi

w; : i’inci lojistik modelin j’inci degiskenine ait agirlik degeri

b, : i’inci lojsitik modelin esik degeri

2. : i’inci lojistik modele ait toplam degeri

V; : 1’inci lojistik modeli ¢ikt1 linitesine baglayan agirlik degeri

b, : Cikt1 birimlerine ait i’inci lojistik modellerden gelen esik degerleridir.

Onerilen bu ag mimarisi bir biitiin olarak ele alindiginda, SMN ag mimarisi
olarak diisiiniilebilir. Bu modelde girdi tabakasini olusturan sinir hiicrelerinin lojistik
aktivasyon fonksiyonu kullanilarak aktive edilmesi, lojistik modelin kurulabilmesi
acisindan zorunludur. Onerilen yeni YSA mimarisinde kK sayisinin alacagi deger
hakkinda herhangi bir kisit yoktur. Ancak; MLP ve Pi-Sigma ndron modellerinde
oldugu gibi bu deger de deneme yanilma yontemi ile belirlenebilir. Ek olarak k
degerinin miimkiin oldugunca kiigiik secilmesi, daha az sayida egitim parametresi
kullanilmasina bu nedenle de ag egitimi i¢in harcanacak siirenin kisalmasina olanak

saglayabilir.
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Xl

Xl

X1

Sekil 5.1. Lojistik regresyon ve c¢arpimsal néron modele dayali yeni
smiflandirict mimarisi

Sekil 5.1 ile gosterilen hibrit modelin ag egitimi (5.3) ile gosterilen
parametreler vektoriiniin optimizasyonu ile gerceklesir. Bu vektor Bolim 4.’te
tanitilan PSO i¢in kullanilacak ve tiim ag parametreleri PSO’daki parcaciklarin

konumuna karsilik gelecek sekilde degerlendirilecektir.
PViioric =Wy Wiz Wi byt Wy Wy, - Wig b vy V-V b, b22"'bk2]k(q+3) (5.3)

Onerilen bu hibrit yaklasimin yapis1 Pi-Sigma néron model ile de benzerlik

gostermektedir. Ancak burada k adet toplam {initesi ile ¢ikt1 tabakasi arasi sabit
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agirliklarla baglanmamistir. Boylece lojistik modellerde olusabilecek herhangi bir
hatada, ag ¢ikti degerinin etkilenme orani azalabilmektedir. Bolim 3.2°de verilen
MLP, Pi-Sigma ve Carpimsal N6ron model ag mimarileri i¢inde optimize edilecek
parametre sayisi en fazla olan ag yapist MLP’dir. MLP’de gizli katman tabaka
sayisinin belirlenmesi iizerine herhangi bir kisit olmamasina ragmen genelde gizli

tabaka sayist 8-10 arasi bir deger alinmaktadir.

Ozellikle fazla sayida mimari unsurlari, tabaka sayis1 ve tabakalarda fazla
sayida hiicrelerin bulunmasi durumunda, YSA matematiginin egitilmesinde egitim
verileri yetersiz kalabilir. Bu bakimdan genel bir kural olarak mimari unsurlar1 daha
az olan YSA mimarileri tercih edilir (Sen, 2004).

Onerilen bu modelde ise toplam girdi tabakas1 eleman sayismin (kullanilacak
lojistik model sayisinin) 2, 3 ya da 4 alinmasinin yeterli oldugu goriilmiistiir. Bu
nedenle de onerilen modelin parametre sayist MLP’den daha az ancak diger iki

yontemden daha fazla olabilmektedir.
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6. CAPRAZ GECERLILIK

Capraz Gegerlilik (Cross Validation), en ¢ok kullanilan model ya da yontem se¢im
Olgiitlerinden biridir. Temel olarak veri kiimesinin boliinmesi ile bir kisminin model
olusturulmasi ve kalan kisminin ise modelin performansinin 6l¢iilmesinde kullanilir.
Performansi hesaplanan modeller i¢inde toplam performansi en yiiksek olan modelin

secilme islemidir (Yang, 2007).

En bilindik ¢apraz gecerlilik yontemleri; direkt bolme ¢apraz gegerlilik (Hold-
Out cross validation) , K-kat bolme capraz gegerlilik (K-fold cross validation) ve
birini disarida birak ¢apraz gegerlilik (Leave-One-Out cross validation)
yontemleridir. (Browne, 2000; Efron 1983).

Sekil 6.1’de gosterildigi gibi direkt bolme g¢apraz gegerlilik ile veri egitim
kiimesi ve gegerlilik kiimelerine rastgele boliiniir. Genelde verinin %70°1 egitim
kalan %30’u ise gegerlilik kiimesini olusturur. Ancak; bu oran problem tipine gore
farkliliklar gosterebilmektedir. Bu yontem ile egitim kiimesi ve gegerlilik kiimesinde

ayni veri yer almaz. Direkt bolme ¢apraz gecerlilik i¢in hata orani

Gegerlilik kimesindeki hatali siniflandirma sayisi
Gegerlilik kiimesindeki veri sayisi

(6.1)

EHold —out —

esitligi ile hesaplanir.

Egitim Kiimesi

Ven Kiimes1

Gegerlilik Kiimesi

Sekil 6.1. Direkt bolme gapraz gecerlilik yontemi

Direkt bolme g¢apraz gecerlilik yonteminde modelin gegerliligi i¢in tim veri

kullanilmaz ve hata orani verinin nasil boliindiigiine yiliksek derecede bagimlidir.
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K-kat capraz gegerlilik ile bu tip bir bagimlilik ortadan kaldirilabilir (Kohavi,
1995). Sekil 6.2°de gosterildigi gibi K-kat capraz gecerlilikte veri kiimesi esit sayida
k bliyiikliikte alt gruplara boliintir. Adimsal siirecte her bir alt kiime (k-1) kez egitim
kiimesi i¢in, bir kez de gegerlilik kiimesi i¢in kullanilir. K-kat capraz gecerlilikte tiim
veriler gecerlilik kiimesinde kullanildigindan, siniflandirma hatasi orani iyilestirilir.
Ancak k degerinin artmasi hatali smiflandirma orani tahmininin varyansini ve

hesaplama zamanini arttirir.

Birini disarida birak ¢apraz gegerlilik, K-kat ¢apraz gegerliligin 6zel bir (k=N)
durumudur. Veri, gézlem sayist kadar alt gruba boliinmiis olur. Her bir gézlem N
defa egitim kiimesinde, 1 defa da gegerlilik kiimesinde yer alir. Birini disarida birak
capraz gegerlilik ise hatali siniflandirma oraninin yansiz bir tahminidir ancak biiyiik

varyansa sahiptir.

~ Kat 1 N
kKat 2
o ) — Egitim Kiimesi
Veri Kimesi =
_ KatK } Gegerlilik Kimesi

Sekil 6.2. K-kat capraz gecerlilik

Model se¢imi i¢in hangi capraz gegerlilik yonteminin segilecegi veri kiimesinin
blytikliigline baghdir. Eger veri kiimesi kiigiikse birini disarida birak ¢apraz
gecerlilik yansiz tahmin verir. Ancak veri kiimesi yeterince biiyiikse K-kat capraz
gecerlilik hem hesaplama zamanmni azaltir hem de tahminin dogrulugunu
tyilestirebilir. K degerinin se¢cimi 6rnege gore degisebilir ancak literatiirde en ¢ok 10

kat capraz gegerlilik kullanilmaktadir (Cheng ve Pecht, 2012).

K-kat ¢apraz gecerlilik igin her bir gecerlilik kiimesi i¢in hata orani (6.2) ile

bulunur. Daha sonra hata oran1 K-kat i¢in (6.3) ile verildigi sekilde hesaplanir.

i'inci Iterasyondaki Hatali Smiflandirma Sayisi

E = . 6.2
' i'inci Iterasyonda Gegerleme Kiimesindeki Veri Sayisi (6.2)
1 K
EK—foId = E Z Ei (6.3)
i1
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Birini disarida birak c¢apraz gegerlilik K-kat capraz gecerliligin k=N oldugu
durumdur. G6zlem sayis1 kadar hata orani hesaplanir ve (6.4) ile verildigi gibi bu

oranlarin ortalamasi hesaplanarak toplam hata orani elde edilir.

E

Leave—one—out

N
%z Her iterasyondaki Hatali Simiflandirma Sayist (6.4)

i=1
Kohavi (1995) ¢alismasinda, yaptigi 500 bin deneme ile model se¢imi i¢in 10
kat capraz gegerliligin diger capraz gecerlilik yontemlerinden daha iyi oldugunu
gostermistir. Boliim 6.2 ile verilen siniflandirma problemlerinin ¢éziimiinde hangi
problem i¢in hangi yontemin segilecegine veri kiimeleri yeterince biiylik oldugundan
10-kat gapraz gegerlilik ile karar verilecektir. Bu problemlerin ¢6ziimiinde 10-kat
capraz gecerlilik ile veri kiimesi rastgele olarak 10 alt kiimeye boliiniir. Iteratif

stirecte her bir alt kiime 1 kez gecerlilik kiimesi olarak ele alinir.

Karsilagtirilan = siniflandiricilarin - ortalama  kestirim hatast  bulunarak, bu
siiflandiricilarin veri kiimesi tarafindan daha 6nce hi¢ goriilmemis gelecek verileri
dogru smiflandirma performanslari karsilastirilarak hangi siniflandirma problemi i¢in

hangi siniflandiricinin daha iyi olduguna karar verilmistir.
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7. BULGULAR ve TARTISMA

Siniflandirma problemlerinin ¢oziimii i¢cin YSA kullanildiginda dogru siniflandirma
performansinin arttirilmasi igin egitim algoritmasinda, ag yapisinda ya da her

ikisinde de modifikasyon yapilabilir.

Bu tez ¢alismasinda, Boliim 4.1 ile verilen UPSO ile farkli YSA modellerine
ait egitim performanslar1 gelistirilmeye ve Boliim 5°te onerilen yeni siniflandirici ile
siiflandirma problemlerinin ¢6ziimiinde daha iyi performans elde edilmeye

calisilmgtir.

Tezin bu boliimiinde ise dncelikle Boliim 7.1 ile UPSO’nun PSO’ya gore daha
iyi performans gosterip gostermedigi deneysel olarak arastirilmistir. Daha sonra
Boliim 7.2°de direkt bolme gapraz gegerlilik yontemi ile Bolim 3’te tanitilan sinir
aglar1 ve Bolim 5°te Onerilen yeni sinir agi smiflandiricilarinin performanslar
incelenmistir. Son olarak Bolim 7.3 ile Cizelge 7.3’te verilen gergek hayat

problemlerinin ¢6ziimiinde hangi siniflandiricinin daha iyi oldugu arastirilmistir.

7.1. PSO ve UPSO Algoritmalarimin Karsilastirilmasi

UPSO algoritmasinin standart PSO’dan daha iyi performans gosterip gostermedigi,
Cizelge 7.1 ile verilen ve Xu vd (2015) ¢alismasinda, kullanilan 8 adet karsilastirma
fonksiyonu, 30 boyutlu olarak ele alinmis ve 100 bagimsiz deneme ile arastirilmustir.
Her iki algoritma i¢in 1000 iterasyon ve siirii biiyiikliikleri 30 olarak alinmustir.
Baslangig agirlik degerleri, Standart PSO igin 0.9 ile 0.4 arasinda lineer azalan
olarak, UPSO igin ise yine 0.9 ile 0.4 arasinda (4.3) esitliginde verildigi gibi
alimmustir. Kisitlayic1 faktorler ise standart PSO i¢in ¢1=C,=1.4995 olarak ele alinmus,
UPSO igin ise bu degerler (1.4995-1.2) araliginda (4.4) ve (4.5) ile verilen esitlerdeki
gibi hesaplanmistir. Ayrica bu fonksiyonlarin grafikleri ve iki algoritma kullanilarak
elde edilen ¢oziime yakinsama hizlarmin grafikleri Sekil 7.1 - Sekil 7.8 ile
verilmistir. Cizelge 7.1 ile verilen fonksiyonlarin ¢oziimii i¢in PSO ve UPSO

kullanilarak elde edilen sonuglar Cizelge 7.2°de yer almaktadir.
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Cizelge 7.1. Karsilastirma fonksiyonlar1

Fonksiyon Matematiksel Gosterim Arama Uzay1 Optimum
) —100,100]°
1:l(X) fl(x) — inz [ ] O
D
f,(X) 1 &, B X [-600,600] 0
2 f,(x) = 2000 X, l;lcos(\/i_)ﬂ
) —5.12,5.12]°
f(X) f,(x) = D (x? —10cos(27x,) +10) : ] 0
D1 -10,101°
L0 =S, ey 0
. D
f5 (X) -0.2 %ixf %ZD:cos(erxi) [ 32’ 32] 0
f5(x) =—20e Bo—e
+20+e
b —100,100]°
fs(X) f,(x) = Z:(|xi +0.5))° [ ] 0
D D -10,101°
f() 609 = 2+ T . °
D . —100,100]°
f (x) 1,00 = >10%) Po¢ [ ] 0

Cizelge 7.1 1ile verilen karsilastirma  fonksiyonlar1  optimizasyon
algoritmalarimin performanslarinin  karsilagtirnlmasinda siklikla  kullanilir. Bu
fonksiyonlarin her birinin ¢6ziimii birer minimum noktas: bulma problemidir ve
dolayisiyla optimizasyon problemi olarak diisliniilebilir. Cizelge 7.2 ile bu
fonksiyonlarin ¢oziimlerinden elde edilen sonuglar Ozetlenmistir. Buna gore
fonksiyon c¢oziimlemelerinde UPSO, PSO’ya gore daha iistiin performans
gostermistir. Ayrica Sekil 7.1-Sekil 7.8 yakinsama grafikleri incelendiginde
UPSO’nun sonuca (optimum degere) daha hizli yakinsadigi goriilmektedir.

Fonksiyon ve grafikler MATLAB programi kullanilarak elde edilmistir.

41



Cizelge 7.2. PSO ve UPSO performanslarinin karsilagtirilmasi

PSO UPSO
Fonksiyon Ortalama Std. Hata Ortalama Std. Hata

£.(0) 17745¢-04  17422e-04  9.0743e-05  6.6350e-05
f,(x) 7.9082e-05 7.9951e-05 3.6651e-05 2.4286e-05
f,(X) 91.3296 2.2842 16.3041 0.502
f,(x) 66.3325 2.8743 15.96 1.39
fs(X) 1.0244 0.0438 0.1148 0.0467
fs(X) 1.6151 0.1128 0.1128 1.2141e-04
£.(x) 2.8738 0.1125 0.3820 0.0158
fy(X) 1.4083e-14 4.8661e-14 4.5386e-16 1.1175e-15

Ek olarak bu fonksiyonlarin grafikleri ve PSO ile UPSO kullanilarak minimum

Log(f1)

noktaya ulasmadaki yakinsama grafikleri Sekil 7.1- Sekil 7.8 ile verilmektedir.

L L L L L L L L L
100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

iterasyon

Sekil 7.1. f1 fonksiyonu ve yakinsama grafigi
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Sekil 7.3. f3 fonksiyonu ve yakinsama grafigi

Log(f4)
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Sekil 7.4. f4 fonksiyonu ve yakinsama grafigi
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Sekil 7.5. {5 fonksiyonu ve yakinsama grafigi
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Sekil 7.7. f7 fonksiyonu ve yakinsama grafigi
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Sekil 7.8. f8 fonksiyonu ve yakinsama grafigi

7.2. Direkt Bolme Capraz Gegerlilik Sonuclar:

Boliim 7.1 ile UPSO’nun standart PSO’ya gore karsilastirma fonksiyonlari tizerinde
genel olarak daha iyi performansa sahip oldugu gosterilmisti. Bu boliimde ise daha
once tanitilan MLP sinir ag1, Pi-Sigma sinir ag1, Carpimsal Noron Model sinir ag1 ve
onerilen lojistik regresyon ve ¢arpimsal néron modele dayali Hibrit ag i¢in UPSO ile

ag egitimleri yapilmistir.

YSA oOgrenimindeki 6nemli noktalardan biri de 0grenmeyi saglayacak olan
egitim kiimesinin segilmesidir. Bu konudaki yanlis kanaatlerden birisi egitim
kiimesinin ne kadar biiyiik secilirse egitmenin o kadar iyi olacagidir. Halbuki egitim
kiimesi en az bilgi ile en 1yi 6grenmeyi saglayacak sekilde secilmelidir (S6nmez ve
Sen, 1997). Egitim kiimesi olusturulurken birbirine yakin bilgilerden ziyade,
birbirinden farkli ve bagimsiz bilgilerin se¢ilmesi daha verimli bir 6grenme saglar.
Ayni zamanda egitim kiimesinin daha Onceki egitilmemis giris degerlerine karsi
uygun cikislar vermesi gerekir (Sen, 2004). Bu nedenle Cizelge 7.3 ile verilen
smiflandirma problemleri (Blake ve Merz, 1998) igin verilerin sirasiyla %30’u,
%350’si ve %70’1 egitim kiimesi olarak bagimsiz ve rastgele secilmis, kalan veriler ise
gecerlilik kiimesi olarak atanmistir. Her bir siniflandirma problemi i¢in bagimsiz
sekilde 100’er deneme yapilmis ve sonuglar her bir siniflandirma problemi i¢in ayri
ayr1 verilmistir. Hata fonksiyonu olarak daha iyi yakinsama saglayan ve daha iyi
siiflandirma performansi veren gapraz entropi hata fonksiyonu (cross entropy error
function, CEE) kullanilmistir (Kline ve Berardi, 2005). Capraz Entropi fonksiyonu

CEE =+ 31y, log(3) + - y) logld- )] &Y
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esitligi ile verilir.
Burada yi, i. 6grenme 6rnegi igin verilen gercek smif degeri, ¥, ise modelleme

sonucu elde edilen sinif degerine ait olasilik degeridir. Literatiirde farkli hata

fonksiyonlar1 da mevcuttur ancak bu tez ¢calismasi kapsamina alinmamastir.

Cizelge 7.3. UCI veri deposundan alinan orijinal siniflandirma problemleri

Veri Seti Bagimsiz Degisken Gozlem Sayist
Avustralya Kredi Onay1 14 690
Meme Kanseri (Teshis) 30 569
Seker Hastalig 8 768
Kalp Hastaligi 13 270
Iyonosfer 33 351
Meme Kanseri (Orijinal) 9 683
Sagkalim Stiresi 3 306

Cizelge 7.3 ile verilen smiflandirma problemlerine ait sonuglar
degerlendirilirken dikkat edilmesi gereken onemli bir husus, verinin yilizde kaginin
egitim kiimesi i¢in secilmesinde yeterli olup olmayacagina kanaat getirmektir. Bunun
icin her Ornek ayri1 ayr1 incelenip smiflandirma performanslarina bakarak karar
vermek gerekir.

Ek olarak, bu bolimde direkt bolme capraz gegerlilik ile Onerilen yeni
siniflandiricinin performansi hakkinda bilgi edinilmek amaclanmistir. Model se¢im
islemi, direkt bolme capraz gegerlilige gore daha dayanakli olan 10-kat ¢apraz
gecerlilik yontemi ile yapilacaktir. Hangi simiflandirma problemi i¢in hangi modelin

secilmesi gerektigine Boliim 7.3’te karar verilecektir.
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e Avustralya Kredi Onay1 Veri Kiimesi

Bu veri kiimesi kredi karti uygulamasi ile ilgilidir. Bu veri kiimesinde 6 tanesi

niimerik ve 8 tanesi kategorik olmak iizere 14 bagimsiz girdi vardir.

Cizelge 7.4. Avustralya kredi onay1 veri setinin egitim performansinin arastirilmasi

Siniflandirici Egitim Gegerlilik  Egitim Gegerlilik  Egitim Gegerlilik
%30 %70 %50 %50 %70 %30

MLP 0,87155 0,84315 0,86525 0,84957 0,86259 0,85285
(0,00198) (0,00132) (0,00156) (0,00171) (0,00111) (0,00221)

Pi-Sigma 0,85918 0,83108 0.85530 0,84629 0,85364 0,84686
(0,00287) (0,00305) (0.00225) (0,00252) (0,00207) (0,00256)

SMN 0,83797 0,82575 0,81959 0,81268 0,83223 0,83045
(0,00563) (0,00541) (0,00878) (0,00899) (0,00595) (0,00595)

Hibrit 0,87048 0,84598 0,86475 0,85310 0,86159 0,85242
(k=2) (0,00212) (0,00152) (0,00168) (0,00169) (0,00104) (0,00223)

Hibrit 0,86058 0,84640 0,85910 0,85270 0,85814 0,85010
(k=3) (0,00377) (0,00329) (0,00151) (0,00140) (0,00107) (0,00219)

Hibrit 0,85995 0,84453 0,85548 0,84974 0,85614 0,85166
(k=4) (0,00262) (0,00194) (0,00171) (0,00149) (0,00132) (0,00233)

Tim smiflandiricilar i¢in sonuglar incelendiginde, egitim kiimesine verilerin
%30 rastgele secildiginde hibrit siniflandirict (k=3), verilerin %50’si egitim kiimesi
icin rastgele se¢ildigi durumda hibrit siniflandirict (k=2) ve son olarak egitim kiimesi
icin verilerin %70°1 rastgele segildiginde MLP smiflandiricisi, daha 6nce hic
goriilmemis verileri daha yiiksek performansla siniflandirmistir. Bir bagka deyisle,
kalin punto ile gosterilen siniflandiricilar en iyi gegerlilik performansina sahip
smiflandiricilardir.  Bu veri kiimesi i¢in en iyi test performansi verilerin %50’si
egitim kiimesi i¢in segildiginde hibrit simiflandirict (k=2) ile saglanmistir. Aym
zamanda veri kiimesinde egitim kiimesinin %30 olarak se¢ilmesi ¢ok fazla fark

yaratmamaktadir. Bu nedenle daha az bilgi kullanilarak da bu problem igin

siiflandirma yapilabilecegi sdylenebilir.
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o Meme Kanseri Teshisi Veri Kiimesi

Bu veri setinde girdiler, meme Kkitlelerinin ince igne aspiratlarinin goriintiilerinin
dijitallestirilmesinden elde edilmistir. Kanser teshisinin bu goriintiileme sistemi ile ne
kadar dogru tespit edilecegi arastirilmistir. Goriintiileme ile meme kitlelerinden

alinan 30 6zellik (girdi) ile siniflandirma yapilmastir.

Cizelge 7.5 incelendiginde meme kanseri teshisi veri kiimesi i¢in en iyi
simiflandiricinin ~ hibrit  siniflandirict  oldugu  goriilmektedir. Bu  siiflandirict
kullanilarak meme kanser teshisi i¢in yiiksek dogru siniflandirma performansi ile ag
basarili bir sekilde egitilebilmektedir. Veri kiimesinin hi¢ gormedigi veriler lizerinde
test yapildiginda da yiiksek siniflandirma performansina sahip oldugu goriilmektedir.
Hibrit siniflandirict egitim kiimesi yiizde ka¢ oraninda segilirse secilsin diger
yontemlerden iistiin sonuglar vermektedir. Ayrica en yiiksek gecerlilik performansi
egitim kiimesinin %30 alinmas1 ile elde edilmistir. Bu veri seti i¢in az bilgi
kullanarak dahi basarili simiflandirma yapilmasi da hibrit metodu diger yontemlere

gore Ustiin kilmaktadir.

Cizelge 7.5. Meme kanseri teshisi veri setinin egitim performansinin aragtirtlmasi

Swmiflandirict  Egitim Gegerlilik  Egitim Gegerlilik  Egitim Gegerlilik
%30 %70 %50 %50 %70 %30
MLP 0,96643 0,93219 0,95803 0,94011 0,95766 0,94339
(0,00193) (0,00167) (0,00165) (0,00203) (0,00162) (0,00256)
Pi-Sigma 0,93649 0,91399 0,93094 0,92238 0,92240 0,92807
(0,00287) (0,00300) (0,00272) (0,00288) (0,00341) (0,00278)

SMN 0091138  0,88067  0,90199  0,88884  0,90039  0,89145

(0,00295)  (0,00277) (0,00286) (0,00311) (0,00265) (0,00276)
Hibrit 096688 095550  0,97148  0,95439  0,97842  0,94902
(k=2) (0,00147)  (0,00174) (0,00123) (0,00148) (0,00170) (0,00147)
Hibrit 097416 094624 096486 095180  0,96293  0,95478
(k=3) (0,00167)  (0,00162) (0,00146) (0,00147) (0,00122)  (0,00185)
Hibrit 098073 096429 094802 093883  0,94257  0,93431

(k=4) (0,00108)  (0,00108) (0,00246) (0,00273) (0,00217)  (0,00244)
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e Seker Hastaligr Veri Kiimesi

Bu veri seti, seker hastaliginin teshis verisidir ve veride 768 kisiye ait 8 adet 6zellik

verilmistir. Veri kiimesi kayip gézlem icermemektedir.

Seker hastalig1 veri setine iliskin siniflandirma performanslarinin incelendigi
Cizelge 7.6 dikkate alindiginda, hibrit yontemin (k=2) diger yontemlere gore daha
yiiksek siniflandirma performansina sahip oldugu goriilmektedir. Hibrit yontem ig¢in
k degerinin 2 alinmasi durumunda agin egitimi i¢in ayarlanmasi gereken ag
parametreleri sayisi diger yontemlere gére daha az olacagi igin (carpimsal ndron
model hari¢) daha hizli bir ag egitimi gergeklestirmek miimkiindiir. MLP ile Hibrit
yontem karsilagtirildiginda, egitim performansi acgisindan MLP’nin daha basarili

oldugu ancak veri kiimesinin hi¢ gérmedigi veriler lizerinde Hibrit yontemin daha

basarili oldugu goriilmektedir.

Cizelge 7.6. Seker hastaligi veri setinin egitim performansinin arastiriimasi

Smiflandirict Egitim  Gegerlilik  Egitim  Gegerlilik  Egitim  Gegerlilik
%30 %70 %50 %50 %70 %30

MLP 0,77439  0,73771  0,76568  0,74880  0.76493  0.74935

(0,00271) (0,00221) (0,00197) (0,00223) (0.0179) (0.0025)

Pi-Sigma 0,76561  0,73784  0,75795  0,74318 0,76553  0,74883
(0,00290) (0,00270) (0,00231) (0,00264) (0,00180) (0,00271)

SMN 0,70874  0,69217 0,70669  0,70190 0,71084  0,70887
(0,00456) (0,00439) (0,00406) (0,00473) (0,00431) (0,00509)

Hibrit 0,76581  0,74344  0,76434  0,75217  0,76140  0,75195
(k=2) (0,00274) (0,00233) (0,00217) (0,00221) (0,00191) (0,00339)

Hibrit 0,76193  0,73960  0,75535  0,74276  0,75483  0,74909
(k=3) (0,00330) (0,00248) (0,00267) (0.00225) (0,00219) (0,00264)

Hibrit 0,73464  0,71827  0,73615 0,72917 0,73657  0,73177
(k=4) (0,00331) (0,00301) (0,00304) (0,00250) (0,00236) (0,00305)
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e Kalp Hastalig1 Veri Kiimesi

Bu veri kiimesi kalp hastaligi ile iligkilidir. Veri kiimesinde 270 gozlem ve 13 girdi
mevcuttur ve kayip gozlem igermemektedir.
Cizelge 7.7 incelendiginde en 1iyi gecerlilik performansimin hibrit

siiflandirici ile verinin %70’inin egitilmesi ile elde edildigi goriilmektedir.

Cizelge 7.7. Kalp hastalig1 veri setinin egitim performansinin arastirilmast

Siniflandirici Egitim  Gegerlilik  Egitim  Gegerlilik  Egitim  Gegerlilik
%30 %70 %50 %50 %70 %30

MLP 088457  0,74989  0.83817 0.77732  0,83249  0,79827
(0,00445)  (0,00382) (0.00281) (0.00334) (0,00230) (0,00478)
Pi-Sigma  0,83539  0,72802  0,82048  0,76327  0,81832  0,78571
(0,00478)  (0,00525) (0,00357) (0,00403) (0,00259) (0,00459)

SMN 076708 071387 074711  0,71654  0,74635  0,72648

(0,00477)  (0,00545)  (0,00507) (0,00484) (0,00402) (0,00618)
Hibrit 085958  0,77046  0,84200  0,79274  0,83539  0,80412
(k=2) (0,00414)  (0,00307) (0,00268) (0,00301) (0,00208) (0,00367)
Hibrit 084555 0,76686  0.83976  0.78806  0,82522  0,79976
(k=3) (0,00473)  (0,00333) (0.00279) (0.00378) (0,00206) (0,00379)
Hibrit 081628 076833  0,80878  0,77449  0,80021  0,78247

(k=4) (0,00515)  (0,00360)  (0,00359) (0,00352) (0,00306) (0,00415)
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e Iyonosfer Veri Kiimesi

Veri kiimesi iyonosferden alinan olgiimlerle alakali olarak gelen sinyallerin iyi ve
kotii olarak siniflandirilmast ile olusturulmustur. Veri kiimesinde 34 bagimsiz girdi
mevcuttur.

Cizelge 7.8 incelendiginde MLP siniflandiricisinin bu problem igin daha iyi bir

siniflandirict oldugu sdylenebilir.

Cizelge 7.8. Iyonosfer veri setinin egitim performansinin arastirilmasi

Siiflandirict Egitim  Gegerlilik  Egitim Gegerlilik  Egitim Gegerlilik
%30 %70 %50 %50 %70 %30
MLP 0,92486 0,82533 0,90720 0,84159 0,89644 0,85595
(0,00327) (0,00406) (0,00298) (0,00437) (0,00347) (0,00437)
Pi-Sigma 0,88446 0,78069 0,85585 0,79428 0,84856 0,79213
(0,00376) (0,00372) (0,00333) (0,00343) (0,00283) (0,00446)

SMN 0,80487  0,74697  0,78455  0,75923  0,78030  0,74559

(0,00708)  (0,00467) (0,00642) (0,00551) (0,00531) (0,00687)
Hibrit 086366  0,78902  0,86472  0,80354  0,85286  0,81273
(k=2) (0,00575)  (0,00353) (0,00458) (0,00372) (0,00348) (0,00410)
Hibrit 085772 078690  0,85623  0,79997  0,83180  0,81236
(k=3) (0,00431) (0,00414) (0,00368) (0,00440) (0,00392) (0,00503)
Hibrit 083830 0,78096  0,81397  0,78769  0,79268  0,78223
(k=4) 0,00494  0,00360  0,00451  0,00414 (0,00536) (0,00545)
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e Meme Kanseri (Orijinal) Veri Kiimesi

Bu veri seti, toplam 9 girdi ve 699 gbzlemden olusmaktadir. Veri kiimesi kayip
gozlem icermektedir. Bu gozlemler goz ardi edilerek veri kiimesinden ¢ikarilmis ve
683 gozlem tizerinden siniflandirma performansi arastirilmistir.

Cizelge 7.9 incelendiginde hibrit yontemin daha iyi kestirim giicline sahip

oldugu soylenebilir.

Cizelge 7.9. Meme kanseri veri setinin egitim performansinin arastirilmasi

Siniflandirici Egitim  Gegerlilik  Egitim  Gegerlilik  Egitim  Gegerlilik
%30 %70 %50 %50 %70 %30

MLP 098502  0,95862  0,7766  0,96416  0.97495  0.96568
(0,00120)  (0,00114) (0,00095) (0,00107) (0.00069) (0.00148)

Pi-Sigma 096137  0,95228  0,96525  0,95664  0,96186  0,95580
(0,00159)  (0,00144) (0,00120) (0,00133) (0,00137) (0,00182)

SMN 090732 090035  0,89592  0,89128  0,89401  0,89034

(0,00337)  (0,00339) (0,00640) (0,00654) (0,00451) (0,00568)
Hibrit 098141 096414 097724  0,96599 097571  0,96805
(k=2) (0,00112)  (0,00081) (0,00078) (0,00073)  (0,00065) (0,00118)
Hibrit 097907 096521  0,97654  0,96690 09724  0.96702
(k=3) (0,00105)  (0,00085) (0,00073) (0,00080) (0.00070) (0.00117)
Hibrit 097420 096381  0,97238  0,96599  0,97054  0,96444
(k=4) (0,00130)  (0,00083) (0,00088) (0,00089) (0,00072) (0,00122)
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e Sagkalim Siiresi Veri Kiimesi

Bu veri seti meme kanseri ameliyati olan hastalarin hayatta kalma siirelerine
iliskindir. Hastalarin hayatta kalma siireleri, 5 yildan iginde 6lmesi ya da 5 yildan
daha fazla yagsama durumlarina gore siiflandirilmistir. Veri setinde 3 bagimsiz girdi
ve 306 gbozlem mevcuttur.

Cizelge 7.10 incelendiginde SMN ve Hibrit modelin performanslarinin
birbirlerine ¢ok yakin oldugu ve veri kiimesinin %50’sinin gegerlilik kiimesi olarak

alindiginda en iyi kestirim performansina ulasildig1 sdylenebilir.

Cizelge 7.10. Sagkalim siiresi veri setinin egitim performansinin arastiriimasi

Smiflandirict  Egitim Test Egitim Test Egitim Test
%30 %70 %50 %50 %70 %30
MLP 0,77241 0,73634 0,76863 0,74105 0,76210 0,73957

(0,00347)  (0,00246)  (0,00261) (0,00246) (0,00207)  (0,00399)
Pi-Sigma  0,77283  0,73491  0,75353  0,73536  0,75827  0,74033
(0,00437)  (0,00221) (0,00287) (0,00266) (0,00206)  (0,00469)

SMN 076435  0,73350  0,74725  0,74346 074738  0,73848

(0,00357)  (0,00210) (0,00251) (0,00248) (0,00197) (0,00433)
Hibrit 075705  0,73782  0,75595  0,74281  0,75481  0,74185
(k=2) (0,00389)  (0,00203) (0,00267) (0,00271) (0,00156) (0,00370)
Hibrit 076467  0,73939  0,76046  0,73915  0,75425  0,73978
(k=3) (0,00401) (0,00207) (0,00269) (0,00259) (0,00180) (0,00387)
Hibrit 075620  0,73916  0,75353  0,73536  0,74963  0,73337

(k=4) (0,00430)  (0,00204)  (0,00287)  (0,00266) (0,00201)  (0,00398)

7.3. 10-kat Capraz Gegerlilik Sonuglari

Bu bolimde 10-kat capraz gegerlilik yontemi siniflandirma problemlerine
uygulanarak hangi problem i¢in hangi modelin se¢ilmesi gerektigine karar

verilmistir.

Cizelge 7.11 incelendiginde hibrit  smiflandiricinin =~ (k=2)  diger

simiflandiricilara gore daha iyi kestirim performansi gosterdigi goriilmektedir. Bu
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nedenle bu smiflandirma Avustralya kredi onay: siniflandirma problemi i¢in hibrit

siiflandirict diger siniflandiricilara tercih edilir.

Cizelge 7.11. Avustralya kredi onay1 problemi i¢in 10-kat ¢apraz gecerlilik

10 kat Capraz Gegerlilik

Simiflandirici Hata Ortalamasi
MLP 0,1404
Pi-Sigma 0,1595
SMN 0,1608
Hibrit (k=2) 0,1318
Hibrit (k=3) 0,1436
Hibrit (k=4) 0,1421

Meme kanseri teshisi siniflandirma problemi i¢in 10-kat capraz gecerlilik
sonuclar1 Cizelge 7.12°de verilmistir. Cizelge 7.12 incelendiginde meme kanseri
teshisi siniflandirma problemi i¢in en kii¢iik kestirim hatasi ortalamasi yine hibrit
smiflandirict ile elde edilmistir. Bu nedenle bu siniflandirma problemi igin hibrit
yontemin daha iyi bir smiflandirici oldugu sdylenebilir. Ayn1 zamanda MLP yontemi
kullanilarak elde edilen performans, Pi-Sigma ve SMN aglarina gore daha iyi

performans gostermektedir.
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Cizelge 7.12. Meme kanseri teshisi problemi igin 10-kat ¢apraz gegerlilik

10 kat Capraz Gegerlilik

Siniflandirict Hata Ortalamasi
MLP 0,05230
Pi-Sigma 0,1057
SMN 0,0963
Hibrit (k=2) 0,03684
Hibrit (k=3) 0,0456
Hibrit (k=4) 0,05443

Cizelge 7.13 incelendiginde seker hastaligi siiflandirma problemi i¢in en iyi
siniflandiricinin  hibrit siniflandirict oldugu goriilmektedir. Hibrit siniflandirict
disinda bu siniflandirma problemi icin Pi-Sigma sinir ag1 siniflandirict ile diger

siiflandiricilara gore daha diigiik hatali siniflandirma performansi elde edilmistir.

Cizelge 7.13. Seker hastalig1 problemi i¢in 10-kat ¢capraz gegerlilik

10 kat Capraz Gegerlilik

Siniflandirict Hata Ortalamas1
MLP 0,2655
Pi-Sigma 0,2397
SMN 0,2787
Hibrit (k=2) 0,2265
Hibrit (k=3) 0,2513
Hibrit (k=4) 0,2422

Cizelge 7.14 incelendiginde yine hibrit siiflandirict diger yontemlere gore
daha 1yi kestirim performansi1 gostermektedir. Hibrit siniflandirict disindaki diger {i¢

yontem arasindaki siralama ise Pi-Sigma, MLP ve SMN sinir ag1 seklindedir.
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Cizelge 7.14. Kalp hastalig1 problemi i¢in 10-kat ¢apraz gegerlilik

10 kat Capraz Gegerlilik

Siniflandirict Hata Ortalamasi
MLP 0,2185
Pi-Sigma 0,2000
SMN 0,2259
Hibrit (k=2) 0,1815
Hibrit (k=3) 0,1926
Hibrit (k=4) 0,2037

Cizelge 7.15 incelendiginde meme kanseri (orijinal) smiflandirma problemi
icin hibrit model daha iyi bir smiflandiricidir. Ek olarak hibrit modelde farkli k

degerleri ile elde edilen sonuglarin hepsi diger yontemlere tistlinliik saglamistir.

Cizelge 7.15. Meme kanseri (orijinal) problemi i¢in 10-kat capraz gecerlilik

10 kat Capraz Gegerlilik

Siniflandirict Hata Ortalamasi
MLP 0,03894
Pi-Sigma 0,04093
SMN 0,0937
Hibrit (k=2) 0,03220
Hibrit (k=3) 0,02495
Hibrit (k=4) 0,03652

Cizelge 7.16 incelendiginde iyonosfer iyi-kotii sinyal siniflandirma problemi
icin MLP sinir a8 smiflandiricisinin diger yontemlerden daha {istiin oldugu

goriilmektedir.
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Cizelge 7.16. Iyonosfer problemi i¢in 10-kat ¢apraz gecerlilik

10 kat Capraz Gegerlilik

Siniflandirict Hata Ortalamasi
MLP 0,1400
Pi-Sigma 0,1880
SMN 0,3048
Hibrit (k=2) 0,1855
Hibrit (k=3) 0,2222
Hibrit (k=4) 0,1989

Sagkalim siiresi siniflandirma problemine ait 10-kat capraz gegerlilik sonuglari
Cizelge 7.17°de gosterilmistir. Cizelge 7.17’ye gore bu simiflandirma problemi igin

en iyi siniflandiricinin hibrit siniflandirici oldugu sonucuna varilmistir.

Cizelge 7.17. Sagkalim siiresi problemi i¢in 10-kat ¢apraz gegerlilik

10 kat Capraz Gegerlilik

Smiflandirict Hata Ortalamas1
MLP 0,2647
Pi-Sigma 0,2547
SMN 0,2578
Hibrit (k=2) 0,2582
Hibrit (k=3) 0,2549
Hibrit (k=4) 0,2486
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8. SONUC VE ONERILER

Istatistiksel siniflandirma problemleri, bilimin her alaninda karsilasilabilecek bir
problem tiiriidiir. Bu tip problemlerin ¢d6ziimii i¢in mevcut yontemler lizerinde
iyilestirilme ¢alismalarina ve yeni yontem arayislari devam etmektedir. Son yillarda
simniflandirma  problemlerinin  ¢6ziimiinde YSA’lar siklikla kullanilmaktadir.
YSA’larin smiflandirma becerilerinin diger yontemlerden daha {istiin olmasi,
yontemin kullaniminda herhangi bir varsayim olmamasi, lineer olmayan sistemlerin
¢oziiminde de etkin olmast ve yeni gozlemleri yiiksek performansla
siiflandirabilmesi gibi 6zellikleri YSA’y1 tercih edilebilir kilmaktadir. Literatiirde
en bilindik YSA ¢esidi MLP’dir. MLP’de katman sayisina ve katmanlardaki hiicre
sayisina karar verme gibi zorluklarin olmast ve yakinsama siiresinin fazla olmasi,
arastirmacilart yeni sinir aglari arayiglarina itmistir. Pi-Sigma ve SMN sinir aglari,

MLP’ye alternatif olarak dnerilmistir.

YSA’larin basarili sonuglar vermesi ancak basarili bir ag egitimi ile miimkiin
olabilmektedir. Bu nedenle YSA’larin egitimi igin literatiirde onlarca egitim
algoritmasi kullanilmistir. Bu algoritmalardan birisi de evrimsel algoritmalardan bir
tanesi olan PSO’dur. Ayn1 zamanda PSO’nun yakinsama hizinin arttirilmasi ve
optimum noktaya daha az hata ile yaklasabilmesi i¢cin PSO iizerinde c¢alismalar

yapilmugtir.

Bu tez ¢aligmasinda literatiirde kullanilan MLP, Pi-Sigma ve SMN aglarina
alternatif olarak lojistik regresyon ve carpimsal néron modele dayali yeni bir YSA
smiflandiricis1 dnerilmistir. Onerilen bu smiflandirict aginmn egitimi icin UPSO
onerilmistir. UPSO’nun performansinin PSO’dan daha iyi oldugunu gostermek igin
matematikte siklikla kullanilan karsilagtirma fonksiyonlar1 ile karsilastirma
yapilmistir ve UPSO’nun genel olarak daha iyi performans gosterdigine karar

verilmistir.

Onerilen yeni yoéntemin siniflandirma performansinm aragtirilmasi  igin

literatiirde siklikla kullanilan ger¢ek hayat problemleri “UCI Irvine Machine
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Learning Repository” (Blake ve Merz, 1998) veri deposundan alinarak incelenmistir.
Tez ¢aligmasinda adi gecen sinir aglarinin egitim ve gegerlilik performanslarinin
arastirtlmasi i¢in degisik oranlarda egitim ve gecerlilik kiimeleri secilerek

siniflandiricilarin performanslari incelenmis ve sonuglar Boliim 7.2°de 6zetlenmistir.

Onerilen yontem ve diger mevcut ydntemler arasinda hangi ydntemin tercih
edilmesi gerektigine ise Bolim 6’da verilen 10-kat ¢apraz gecerlilik yontemi ile
karar verilmistir. Capraz Gegerlilik ile hangi siniflandirma problemleri i¢in hangi
siniflandiricinin daha yiiksek gecerlilik performansina sahip oldugu incelenmistir.

Elde edilen sonuglara gore iyonosfer smiflandirma problemi disinda tim
siiflandirma problemleri i¢in hibrit siniflandiricinin diger yontemlere gore daha iyi

siniflandirma performansina sahip olduguna karar verilmistir.

Hibrit yontemde k sayisina karar verilmesi yontemin bir handikabi olarak
diistintilebilir. Hibrit yontem icin k sayisinin artmasi, agdaki parametre sayisinin
artmasina ve matematiksel modelin daha karmasik bir hal almasina neden
olabilmektedir. Parametre sayisindaki artis, siniflandiricinin ge¢ yakinsamasina ve
egitim siiresini uzamasina neden olabilir. Bu nedenle k degeri miimkiin oldugunca

kiigiik se¢ilmeye ¢aligilmalidir.
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