T.C.
HALIC UNIiVERSITESI
FEN BIiLIMLERI ENSTITUSU
BILGiISAYAR MUHENDISLiGi ANABILIM DALI

YONETIM BILiSiM SISTEMLERiI PROGRAMI

KREDIi KARTI ICIN
YAPAY SINIiR AGLARI (YSA)

UYGULAMASI

YUKSEK LiSANS TEZi

Hazirlayan

YUSUF VURAL

Tez Damismani

Prof.Dr. ALI OKATAN

Ocak 2008

ISTANBUL




T.C.
HALIC UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU MUDURLUGUNE

Yonetim Bilisim Sistemleri Programi Yiiksek Lisans Ogrencisi
Yusuf VURAL tarafindan hazirlanan “Kredi Kart: I¢in Yapay Sinir Aglar
(YSA) Uygulamasi” adli bu ¢alisma juirimizce Yiiksek Lisans Tezi olarak kabul

edilmistir.
Tez Savunma Tarihi : 14.01.2008
(Jiiri Uyesinin Unvani , Adi . Soyadi ve Kurumu ) : Imzas :

_
.. v
Jiiri Uyesi: Prof.Dr.Ali OKATAN M .......... aC

(Damgman-HU.Bil.Mithendisligi)

Jiiri Uyesi : Prof.Dr.Sami ERCAN /f o fpr Z.

(H.U.End Miihendisligi)

Jiiri Uyesi : Yrd.Dog Dr.Yiiksel BAL %/M .....
(H.U‘Bil.Mﬁhendisligi) &



ICINDEKILER
(0] 1] 72 1ii
(072 21 KN v
ABSTRACT ... v
SEKIL LISTEST .o vi
TABLO LISTEST ...t vii
(€] 138 1 1
1. YAPAY SINIR AGLARI ..o 2
1.1. Yapay Sinir AZlart TANIM ... 2
1.2. Yapay Sinir Aglarinin Avantajlart ..., 2
1.3. Yapay Sinir Aglarinin Dezavantajlart ..., 4
1.4. YSA'larin Kullanildi@1t AIQnIar ... 5
1.5. Beyin Sinir HUCTESININ YaAPIST ..o 7
1.6. Yapay Sinir HUCTEST ..o 8
L.6.1 GITAILET .oooooo s 8
1.6.2 AGITIKIAT ... 8
1.6.3 Toplama FONKSIYONU ..o 8
1.6.4 Etkinlik FONKSTYONU ....ccooovvviiiiiiiirriiisciiisesenesseeisseseeesssessssss 9
1.6.5 HUCTENIN CIKEIST ...ocooviirireiiieceiie e 9
1.7. Yapay Sinir AZININ YaAPISI ..o sessisssssssseesssssssss s ssssssssssssseneees 9
17,1 KatMANIAT ...t 10

1.7.2 Katmanlar Arast Baglantilar ... 10



i1

PN C I N 23 | 57N 2 S, 12
2.1. Perceptron (Basit Algay1ic1) AGI ..o 13
2.2. Cok Katmanli Perceptron (Alg1layic1) AZL ......omerrvceiiissneeercricisssss 13
2.3 HOPFICLIA AZL ..o 13
2.4, HAMIMING AT oo 14
2.5. Karst — YAYMA A G ..o 14
2.6, Gerl YAYIHIM ATL oo 14
2.7.Delta Bar DEIta ... 15

3. YAPAY SINIR AGLARINDA OGRENME ........cccoocovmiriiririrscnrisnsiisin 15
3.1 DaniSmalt OFIENME .........c..oooooooooeoeeeeoeeeeeeeeeeeeee e 17
3.2 DaniSMans1Z OFBIENME .........cc..oooooooooeeeeeeoeeoeeeeoeeoeeeeeeeeeeeeeeesoeeeee 18
3.3 Karma Ogrenmek KUrall ... 19
3.4 Danmigmanli Ogrenme Yo6ntemlerinden Delta Ogrenme Kurali .................. 19
3.5 Geri Yaytlmlt OFIENME .......oooooccooooooooeeeeeeeeeeeeee e 22

3.5.1 Geri Yayilim AlZOTIMAST .....ooeerrrrrreeeeriseeeereeeciiissseeeesesreeiisssse s 25

4. BANKACILIK ALANINDA YAPAY SINIR AGLARI .....ccoooocvrrrrrre 26
4.1 Kredi Kartt Uygulamast ..............ccooovevvecoorceecieeeeeceeiescecoseseeeeeoeseeeecoesseeesess e 28
4.2 SONUG ..o 30

KAYNAKLAR ...t 33

(0777631611 15 35



11

ONSOZ

Bu tezin hazirlanmasi sirasinda Oncelikle danigmanlik yaparak degerli bilgi ve
destegini esirgemeyen sayin Prof. Dr. Ali Okatan’a, yardimlari i¢in Ogr. Gor. Oguz
Karan’a ve destekleri i¢in esim Neslihan Vural’a ¢ok tesekkiir ederim.

Yusuf VURAL
Ocak 2008



iv

T.C.
HALIC UNIVERSITESI
FEN BIiLIMLERI ENSTITUSU
BILGISAYAR MUHENDISLiGi ANABILIiM DALI
YONETIM BILiSIiM SISTEMLERiI PROGRAMI

YUKSEK LiSANS TEZi

KREDI KARTI iCiN YAPAY SINiR AGLARI (YSA) UYGULAMASI

YUSUF VURAL
Tez Damismam : Prof.Dr. ALI OKATAN

Ocak 2008

OZET

Degisen kosullar ve tiiketim aligkanliklar1 (kredi kartinin, kredi karti ile taksitli
aligverisin yayginlagsmasi), bankalarin miisterilerinin risklerini giincel olarak
degerlendirmesini gerektirmektedir.

Kredi kart1 talebinde bulunan miisteriler bir cok yonden degerlendirilerek uygun ise
kart sahibi olabilmektedirler. Bu alandan YSA kullanilmas: ise giiniin hizli degisen
kosullarina gore miisterilerin davranis tahminlerini edinmemizi saglayarak
risklerimizi azaltabilir.

Bu ¢alismada miisterinin cinsiyeti, medeni durumu, gelir durumu, meslek grubu ve

kredi kart1 borcu 6deme aliskanliklar1 veri olarak alinmistir. Bu verilere gore yeni
miisteriler icin davranig tahmini elde edilmistir.

Anahtar kelimeler: Yapay sinir aglari, kredi kartlar1.
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ABSTRACT

With the changing conditions and consumption patterns, e.g.usage of credit cards and
hire-purchasing with credit cards those becoming widespread , banks get more need
to evaluate the actual customer risks.

The customers demanding credit cards, are evaluated in many aspects and if the
results are evaluated as appropriate, they become card-holders. The application of
artificial neural networks can enable us reduce the risks by making it possible to
foresee the customer behaviours influenced by rapidly changing daily conditions.

In this study, customer's gender, marital status, income, profession and credit card
paying habits are taken as data. According to these data, new customers behaviors

are predicted.

Keywords: Artificial neural networks, credit cards.
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GIRIS

Ulkemizde ekonomik gelismeler, teknolojik gelismelerle birlikte tiiketim
aligkanliklart da degismistir. Bunun bir sonucu olarak kredi kartlar1 nakit
harcamalarin yerini almaya baslamistir. Bankacilik alaninda bireysel kredilerin
yaklasik %30 nu kredi kartlar1 harcamalar1 tutmaktadir (Tiirkiye Bankalar Birligi
2007 ilk 9 aylik istatistik raporlarina gore). Bankalar yeni miisteriler kazanmak icin
miicadele ederken risklerinin de artmamasim1i amaclamaktadirlar. Bu nedenle

kullandiklar1 degerlendirme kriterleri ve puanlama sistemleri vardir.

Bu alanda yapay sinir aglarinin kullanilmasi bankalarin eski miisterilerinin
aligkanliklarina goére yeni miisterilerininin davraniglarim onceden tahmin etmesini
saglayacaktir. Degisen kosullara goére miisteri davranislarinda degisme oldugunda
yeni verilerle beslenen ag her zaman dogru sonuglara yakin degerler elde edilmesini

saglayacaktir.

Calismada Tirkiye’de ©0zel bir bankanin 2007 yilina ait rastgele secilmis
miisterilerinin; kredi karti bor¢larin1 diizenli 6deme bilgileri ve miisterilerin
cinsiyetleri, medeni halleri, gelir durum araliklar1 ve meslek gruplan dikkate
alinmistir. Buradaki ama¢ YSA’larmin bu alanda kullanilabilirligi gostermek
oldugundan karar alma siirecini etkileyen tiim kriterler dikkate alinmayip sadece

bunlar dikkate alinmistir.



1 YAPAY SINIR AGLARI
1.1. Yapay Sinir Aglar1 Tamim

Yapay sinir aglar1 (YSA), insan beyninin ¢alismasindan esinlenerek gelistirilmis,
ogrenme yolu ile yeni bilgiler tiiretebilme, gelistirebilme gibi yetenekleri
gerceklestirmek amaciyla gelistirilen bilgisayar sistemleridir. Yapay sinir aglari,

biyolojik sinir aglarin1 (insan beyni) taklit eden bilgisayar programlaridir.

Yapay sinir aglari; insan beyninden esinlenerek, 6grenme siirecinin matematiksel
olarak modellenmesi ugrasi sonucu ortaya cikmistir. Bu nedenledir ki, bu konu
tizerindeki caligmalar ilk olarak beyni olusturan biyolojik {initeler olan ndronlarin
modellenmesi ve bilgisayar sistemlerinde uygulanmasi ile baslamis, daha sonralar
bilgisayar sistemlerinin gelisimine de paralel olarak bir cok alanda kullanilir hale

gelmistir.

Insan beyninin calisma prensibini taklit ederek ¢alisan bu sistemler, her ne kadar
bilgisayar teknolojisi hizli bir gelisim gostermis, islem hizlart nano saniyeler
mertebesine inmis olsa da, ilkel bir canli beyninin fonksiyonlar1 dahi baz alindiginda,
boyle bir organizmanin yaninda cok ilkel kalmaktadir. Nano saniyeler bazindaki
islem hizlar1 ile YSA'lar1, mili saniyeler mertebesindeki islem hizlar ile islem yapan

insan beyninin iglevselliginin heniiz ¢cok uzagindadir.

Insan beyninde yaklasik 10-12 Milyar arasi sinir hiicresinin varligindan
bahsedilmekle birlikte, bu sayinin bilgisayar ortaminda modellenmesi su an igin
miimkiin goriinmemektedir. Yine de, YSA'lar1 yapisalliklar1 ve hassas eslestirmeleri
basar1 ile gerceklestirebilmeleri ile giin gectikce daha fazla uygulama alam

bulmaktadir.

1.2. Yapay Sinir Aglarimin Avantajlar

YSA'lari, makina 6grenmesi gerceklestirebilirler. Yapay sinir aglarinin temel
islevi bilgisayarin Ogrenmesini saglamaktir. Olaylar1 Ogrenerek benzer olaylar

karsisinda mantikli kararlar verebilirler.



Bilgi isleme yontemleri geleneksel programlamadan farkhdir. Bu nedenle

geleneksel programlamanin getirdigi bir cok olumsuzluk ortadan kaldirilabilir.

Bilgiler agin tamaminda saklanir. Geleneksel programlamada oldugu gibi,
bilgiler veri tabanlar1 yada dosyalarda belli bir diizende tutulmaz, agin tamamina
yayilarak degerler ile Olciilen ag baglantilarinda saklanmaktadir. Hiicrelerden

bazilarinin islevini yitirmesi, anlamli bilginin kaybolmasina neden olmaz.

Ornekleri kullanarak ogrenirler. YSA'nin ogrenebilmesi igin Grneklerin
belirlenmesi, bu orneklerin aga gosterilerek istenilen ¢iktilara gore agin egitilmesi
gerekmektedir. Agin basarisi, secilen ornekler ile dogru orantilidir, aga olay biitiin

yonleri ile gosterilemezse ag yanlis ¢iktilar iiretebilir.

Daha once goriilmemis oOrnekler hakkinda bilgi iiretebilirler. YSA'lan
egitimleri sirasinda kendilerine verilen Orneklerden genellemeler cikarirlar ve bu

genellemeler ile yeni drnekler hakkinda bilgi tiretebilirler.

Algilamaya yonelik olaylarda kullamlabilirler. YSA'larinin en basarili
olduklar1 alanlar, algilamaya yonelik uygulama alanlaridir. Bu alanlarda basarilari

kanitlanmustir.

Oriintii (pattern) iliskilendirme ve smflandirma yapabilirler. YSA'lari
kendilerine Ornekler halinde verilen oriintiileri kendisi veya digerleri ile
iliskilendirebilir. Ayrica kendisine verilen 6rneklerin kiimelenmesi ile, bir sonraki

verinin hangi kiimeye dahil olacaginin karar verilmesi konusunda kullanilabilirler.

Oriintii tamamlama yapabilirler. Aga eksik bilgileri iceren Griintiiler

verildiginde eksik bilgilerin tamamlanmas1 konusunda bagarilidirlar.

Kendi kendine 6grenebilme ve organize etme yetenekleri vardir. YSA'lar

online olarak dgrenebilirler ve kendi kendilerini egitebilirler.

Eksik bilgi ile calisabilmektedirler. Geleneksel sistemlerin aksine YSA'lari
egitildikten sonra veriler eksik bilgi icerse dahi, ¢ikti iiretebilirler. Bu durum bir
performans kayb1 yaratmaz, performans kaybi eksik bilginin dnemine baghdir.

Burada bilgilerin 6nem dereceleri egitim sirasinda ogrenilir.



Hata toleransina sahiptirler. YSA'larinin, eksik bilgilerle calisabilmeleri ve

bazi hiicreleri bozulsa dahi ¢alisabilmeleri, onlart hatalara kars1 toleransh yapar.

Dereceli bozulma (Graceful degradation) gosterirler. Bir ag, zaman igerisinde
yavas ve goreceli bir bozulmaya ugrar. Aglar, problemin ortaya ciktig1 anda hemen

bozulmazlar.

Dagitik bellege sahiptirler. YSA'larinda bilgi, aga dagilmis bir sekilde tutulur.
Hiicrelerin baglanti ve agirlik dereceleri, agin bilgisini gosterir. Bu nedenle tek bir

baglantinin kendi basina anlami yoktur.

Yukarida cok temel bazi avantajlardan bahsedilmekle beraber, YSA'larinin daha
pek ¢cok avantaji vardir.

1.3. Yapay Sinir Aglarimin Dezavantajlari

YSA'arinin, pek ¢cok avantajinin yaninda bazi1 dezavantajlart da vardir. Belli bash

dezavantajlari;

Donamim bagmmhdir. YSA'larinin en Onemli sorunu donamim bagiml
olmalaridir. YSA'larinin en onemli 6zellikleri ve varolus nedenlerinden birisi olan

paralel islem yapabilme yetenegi, paralel ¢alisan islemciler ile performans gosterir.

Uygun ag yapisinin belirlenmesinde belli bir kural yoktur. YSA'larinda
probleme uygun ag yapisinin belirlenmesi icin gelistirilmis bir kural yoktur. Uygun

ag yapisi deneyim ve deneme yanilma yolu ile belirlenmektedir.

Agin parametre degerlerinin belirlenmesinde belli bir kural yoktur.
YSA'larinda 6grenme katsayisi, hiicre sayisi, katman sayist gibi parametrelerin
belirlenmesinde belirli bir kural yoktur. Bu degerlerin belirlenmesi i¢in belirli bir
standart olmamakla birlikte, her problem i¢in farkli bir yaklasim s6z konusu

olabilmektedir.

Ogrenilecek problemin aga gosterimi onemli bir problemdir. YSA'lari
niimerik bilgiler ile ¢alisabilmektedirler. Problemler YSA'larina tanitilmadan &nce
niimerik degerlere cevrilmek zorundadirlar. Burada belirlenecek gdsterim
mekanizmasi, agmn performansimni dogrudan etkileyecektir. Bu da kullanicinin

yetenegine baghdir.



Agin egitiminin ne zaman bitirilmesi gerektigine iliskin belli bir yontem
yoktur. Agin Ornekler iizerindeki hatasinin belirli bir degerin altina indirilmesi,
egitimin tamamlandig anlamina gelmektedir. Burada optimum neticeler veren bir
mekanizma heniiz yoktur ve YSA’lan ile ilgili arastirmalarin énemli bir kolunu

olusturmaktadir.

Agin davranislann aciklanamamaktadir. Bu sorun YSA'larinin en Onemli
sorunudur. YSA’lar1 bir probleme ¢6ziim iirettigi zaman, bunun neden ve nasil

olduguna iligkin bir ipucu vermez. Bu durum aga olan giiveni azaltici bir unsurdur.

Geleneksel Algoritmalar Yapay Sinir Aglan
> Cikislar; koyulan kurallara, girislerin » Ogrenme esnasinda giris cikis bilgileri
uygulanmasi ile elde edilir. verilerek, kurallar koyulur.

» Hesaplama; merkezi, es zamanl ve » Hesaplama; toplu, es zamansiz ve
ardigildir. O0grenmeden sonra paraleldir.

» Bellek paketlenmis ve hazir bilgi » Bellek ayrilmis, ve aga yayillmistir.

depolanmustir. Dahilidir.
» Hata toleransi yoktur. » Hata toleransi vardir.
» Nisbeten hizlidir. » Yavas ve donanima bagimlidir.
» Bilgiler ve algoritmalar kesindir. » Deneyimden yararlanir.

Tablo 1.1 Geleneksel algoritmalar ile YSA'lan
1.4. YSA'larimin Kullanildigi Alanlar

Yapay sinir aglari baslica; Siniflandirma, Modelleme ve Tahmin uygulamalari
olmak iizere, pek ¢ok alanda kullanilmaktadir. Basarili uygulamalar incelendiginde,
YSA'arinin ¢ok boyutlu, giiriiltiilii, karmasik, kesin olmayan, eksik, kusurlu, hata
olasilig1 yiiksek sensor verilerinin olmasi ve problemi ¢6zmek i¢cin matematiksel
modelin ve algoritmalarin bulunmadigi, sadece orneklerin var oldugu durumlarda
yaygin olarak kullanildiklar1 goriilmektedir. Bu amacla gelistirilmis aglar genellikle

su fonksiyonlar gerceklestirmektedirler;



e Muhtemel fonksiyon kestirimleri

e Siniflandirma

o [lliskilendirme veya oriintii eslestirme
e Zaman serileri analizleri

e Sinyal filtreleme

e Veri sikistirma

o Oriintii tamma

e Dogrusal olmayan sinyal isleme

e Dogrusal olmayan sistem modelleme
e Optimizasyon

e Kontrol

YSA'lan1 pek c¢ok sektorde degisik uygulama alanlari bulmustur. Bunlardan

bazilari;

Bankacilik: Kredi uygulamalar1 gelistirilmesi, miisteri analizi ve kredi miiracaat

degerlendirilmesi, biit¢e yatirim tahminleri vs.

Savunma: Silah yonlendirme, hedef se¢me, radar, sensor sonar sistemleri, sinyal

isleme, goriintii isleme vs.
Elektronik: Kod siras1 ongoriisii, ¢ip bozulma analizi, non-lineer modelleme vs.

Uretim: Uretim islem kontrolii, iiriin dizayni, makina yipranmalariin tespiti,

dayaniklilik analizi, kalite kontrolii, is ¢izelgeleri hazirlanmasi vs.
Dil: Sozciik tanima, yaz1 ve konusma cevrimi, dil terciime vs.

Telekomiinikasyon: Goriintii ve data karsilastirma, filtreleme, eko ve giiriiltii
soniimlendirilmesi, ses ve goriintii isleme, trafik yogunlugunun kontrolii ve

anahtarlama vs.

Giivenlik: Parmak izi tanima, kredi kart1 hileleri saptama, retina tarama, yiiz

eslestirme vs.



Gortildiigii gibi YSA'lar1 giinliik hayatimizda farkinda olmadigimiz pek cok
alanda kullanilmaktadir. Giin gectikce uygulama alanlar1 genislemekte ve

gelismektedir.
1.5. Beyin Sinir Hiicresinin Yapisi

Insanin hatirlama, diisiinme, her harekette daha onceki deneyimlere basvurma

yetenegini, beyninin en temel pargasi olan sinir hiicreleri saglar.

Sinir ]
uyarilar

Hiicre /

Norotransmiter  Govdesi
>< sinapsa birakilir

Lidad g
% % P

Sinir hticresi

Sekil 1.5.1 Sinir Hiicresi Yapisi

Sinir hiicresi, sinir sisteminin temel fonksiyonel birimidir. Kisa uzantilar1 dendrit,
uzun uzantilar1 akson olarak adlandirilan bu hiicreler sinir sistemini olusturur (Sekil
1.5.1).

Gorevlerine Gore Sinir Hiicresi Tipleri:

a- Duyu Noronlart: Duyu reseptoriinden aldigi uyartilart merkezi sinir sistemine
(beyin ve omurilik) tagir.

b- Ara Noronlar: Bunlar, merkezi sinir sisteminde bulunurlar. Duyu ndronlariyla
gelen bilgileri degerlendirirler ve sonuclarini motor noronlara aktarirlar.

c- Motor Noronlar: Bunlar, merkezi sinir sistemindeki ara noronlardan aldiklari
bilgiyi, kas ve salgi bezi gibi yapilara gotiiriirler. Motor néronlarin etkisiyle kas veya

salg1 bezleri faaliyete gecer.

Snaps’lar sinir hiicreleri arasindaki baglantilar1 saglar. Bunlar fiziksel olmayip,
bir hiicreden digerine elektrik sinyallerinin ge¢gmesini saglayan bosluklardir. Bu

sinyaller hiicre govdesine gider. Hiicre gdvdesinde isleme tabi tutulup, kendi elektrik



sinyalini olusturur. Bu sinyal akson araciligiyla dendrit’lere, dendrit’lerde snaps lara

gonderir. Sinyal buradan diger hiicrelere iletilir.

Beynimiz 10-12 Milyar arasi sinir hiicresi icerir. Bu hiicreler bir araya gelerek
sinir sistemini olusturmaktadir. Yapay sinir aglari bu hiicreler ve 6zelliklerinden

faydalanilarak gelistirilmistir.
1.6. Yapay Sinir Hiicresi

Yapay sinir aglari, birbirine bagl cok sayida islem elemanlarindan olusmus,
paralel isleyen yapilar olarak tanimlanabilir. Her islem elemaninin 5 temel elemani

vardir. Bunlar:
1.6.1. Girdiler

Bir yapay sinir hiicresine dis diinyadan alinan bilgilerdir. Yapay sinir hiicresine
dis diinyadan oldugu gibi bagka hiicrelerden veya kendi kendisinden de bilgiler
gelebilir.

1.6.2. Agirhklar

Yapay sinir hiicresine gelen bilgilerin, 6nemini ve hiicre iizerindeki etkisini
belirleyen katsayilardir. Her bir giris kendine ait bir agirliga sahiptir. Agirliklar,
degiskenler veya sabit degerler olabilir. Bir agirhigin degerinin biiyiik olmasi, o
girisin yapay sinire giiclii baglanmasi ya da 6nemli olmasidir. Bir agirligin degerinin

kiiciik olmasi, zayif baglanmasi ya da 6nemli olmamasidir.
1.6.3. Toplama Fonksiyonu

Bu fonksiyon, bir hiicreye gelen girdiyi hesaplar. En yaygin olarak kullanilan
yontem agirlikli toplami bulmaktir. Yani her gelen girdi degeri, kendi agirlhig: ile

carpilarak toplanir. Formiil olarak;

ToplamGirdi= z G, A



seklinde ifade edilebilir. Burada G girdileri, A ise agirliklari, n ise bir hiicreye
gelen toplam girdi sayisim gostermektedir. Bazi durumlarda toplama fonksiyonu bu

kadar basit islem olmayip, daha karmasik olabilir.
1.6.4. Etkinlik Fonksiyonu

Bu fonksiyon, hiicreye gelen toplam girdiyi isleyerek, hiicrenin bu girdiye
karsilik tiretecegi ciktiyr belirler. Bir etkinlik fonksiyonunun kullanim amaci, zaman

s0z konusu oldugunda, toplama fonksiyonunun ¢ikisinin degismesine izin vermektir.
1.6.5. Hiicrenin Ciktis1

Etkinlik fonksiyonu tarafindan belirlenen cikti degeridir. Uretilen ¢ikt1, dis
diinyaya veya bagska bir hiicreye gonderilir. Bir yapay sinir hiicresinden ¢ikan tek bir

cikt1 degeri vardir. Ayni deger birden fazla hiicreye girdi olarak gitmektedir.
1.7 Yapay Sinir Aginin Yapisi

Yapay sinir hiicreleri bir araya gelerek, yapay sinir agim olustururlar. Genel
olarak hiicreler 3 katman halinde ve her katman icinde paralel olarak bir araya
gelerek, yapay sinir agim1 olustururlar. Sadece giris ve ¢ikis katmani olan aglar,
karmasik islevleri hesaplama yeteneginden yoksundur. Bu nedenle, karmasik

hesaplamalar icin olusturulan aglarda, en az bir ara katman olmalidir.

YSA'lari, uygulanan ag modeline gore degisik karakteristik ozellikler

gostermelerine karsin, temel birkag ortak 6zellige sahiptirler.

Birinci 6zellik; YSA'larinda sistemin paralelligi ve toplamsal islevin yapisal
olarak dagilmishigidir. YSA’lar bir cok hiicrelerden meydana gelir ve bu hiicreler es
zamanl olarak ¢alisarak karmasik islevleri yerine getirir. Diger bir deyisle; karmasik
islevler, bir ¢ok hiicrenin es zamanl ¢alismasi ile meydana getirilir. Siire¢ icerisinde
bu hiicrelerden her hangi biri islevini yitirse dahi, sistem giiven smurlar igerisinde

caligmasina devam edebilir.

Ikinci 6zellik ise genelleme yetenegi, diger bir deyisle ag yapismin, egitim

esnasinda kullanilan niimerik bilgilerden eslestirmeyi betimleyen kaba ozellikleri
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cikarmasi ve boylelikle egitim sirasinda kullanilmayan girdiler icin de, anlamli

yanitlar iiretebilmesidir.

Uciincii  olarak; ag fonksiyonlart non-lineer olabilmektedir. Yapi iizerinde
dagilmis belli tipteki non-lineer alt birimler 6zellikle, istenen eslestirmenin denetim
ya da tanimlama islemlerinde oldugu gibi non-lineer olmasi durumunda, islevin

dogru bicimde yerine getirilebilmesini matematiksel olarak olas1 kilarlar.

Doérdiincti  6zellik ise; sayisal ortamda tasarlanan YSA'larinin, donanimsal
gerceklestirilebilirlikleridir. Bu 6zellik belki de YSA'larinin, giinliik hayatta daha da

fazla yasamimizin icine gireceginin (girebileceginin) gostergesidir.
1.7.1 Katmanlar

Giris katmanindan alinan veriler, giris katmani ve ara katman arasinda bulunan
baglant1 agirliklan ile carpilip ara katmana iletilir. Ara katmandaki sinirlere gelen
girigler, toplanarak ayni sekilde ara katman ile ¢ikis katmani arasindaki baglanti
agirliklan ile carpilarak cikis katmanina iletilir. Cikis katman da, bu gelen girisleri

toplayarak buna uygun cikis iiretir.

Giris Katmam : Bu katmandaki islem elemanlari, dis diinyadan gelen bilgileri

(verileri) alarak ara katmana iletmekle sorumludurlar.

Ara Katmanlar : Giris katmanindan gelen bilgileri, isleyerek cikis katmanina
iletir.Bu bilgilerin islenmesi ara katmanda gerceklesir. Bir ag icin birden fazla ara

katman olabilir.

Cikis Katmam : Bu katmandaki islem elemanlari, ara katmandan gelen bilgileri

isleyerek cikt1 iiretirler. Uretilen cikt1 dis diinyaya iletilir.
1.7.2 Katmanlar Arasi Baglantilar
Tam baglantihi , 1ki katmandaki her sinir, ikinci katmandaki her sinire bagldir.

Kismi baglantih, iki katmanin bir siniri, ikinci katmandaki her sinirle baglantili

olmalidir.
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fleri Besleme bagi, ilk katmandaki sinirler, ¢ikislarimi ikinci kat sinirlerine

gonderir. Ikinci kat sinirlerinden geri bir giris almazlar.

Cift Yonlii baglar, ikinci katman sinirlerinin  ¢ikislarini, birinci katman

sinirlerine tagiyan baska bir baglant1 kiimesi vardir.

Hiyerarsik baglar, hiyerarsik yap1 varsa diisiik katmanlarin bir sonraki

seviyedeki katmanlarin sinirlerine iletilebilir.

Rezonans baglar, cift yonlii katmanlar arast bagdir. Kesin durum olusuncaya

kadar, baglanti iizerinden defalarca mesaji gondermeye devam edebilir.
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2. AG YAPILARI

Ogrenme Yontemlerine gore ag yapilari; Danismanli 6grenme yontemleri ve

Danigmansiz 6grenme yontemleri olmak iizere iki gruba ayrilir (Elmas, 2003,s: 69).
Danismanli 6grenme yontemlerine gore ag yapilari;

- Perceptron ag1 (Basit algilayict ag1)
- Cok katmanl1 Perceptron ag1

- Geri Yayillim a8

- Yiiksek diizeyli sinir ag1

- lslevsel Bag ag
Danismansiz 6grenme yontemlerine gore ag yapilari;

- Hopfeild ag1

- Olasilik sinir aglari

- Uyarlanir rezonans ag1

- Ozorgiitlemeli harita ag1

- Boltzman makinesi ag1

- Hamming ag1

- Geri yayma ic¢ine 6zorgiitlemeli harita ag1
- ki yonlii cagrisim bellegi ag

- Yi1gin ag1

- Kars1 yayma agi

- Ogrenme vektor nicelendirmesi

- Rekabetci 6grenme aglari

Bu aglarin bazilarinin kisa tanimlarin1 yapalim.
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2.1 Perceptron (Basit Algilayici) Ag

Perceptron bir sinir hiicresinin birden fazla girdiyi alarak bir cikti iiretmesi
yontemine dayanmaktadir. Agin ciktisi 1 veya O seklinde mantiksal degerlerdir.
Girdiler islem elemanina gonderilir. Her girdi degerine karsi cikti degeri de aga
gonderilir. Daha sonra 6grenme kuralina gore agin ¢ikti degeri hesaplanir. Eger agin
cikti degeri olmasi gerekenden farkli ise agirliklar ve esik degeri degistirilir.
Degisikligin nasil yapilacagini 6grenme kurali belirler. Esik degeri, etkinlik

fonksiyonunun konumunu belirlemek i¢in kullanilir.

2.2 Cok Katmanh Perceptron (Algilayic1) Agi

Girdi ve ciktilar arasinda dogrusal iliskilerin olmadigi durumlarda kullanilan
yontemdir. XOR problemi dogrusal iliski olmayan duruma giizel bir 6érnektir. XOR
islemi i¢in iki girdi oldugundan, dort farkli durum s6z konusudur. Bu durumlar ve

sonuglart asagidaki tabloda belirtilmistir.

P Q Cikt1
1 1 0
1 0 1
0 1 1
0 0 0

Tablo — 2.2.1 XOR problemi

XOR problemini, ¢ok katmanli algilayict modeli ile ¢6zmek miimkiin olmustur.
Cok katmanli algilayict aginda bilgiler, girdi katmanindan aga verilir. Ara
katmanlardan gecerek, ¢ikt1 katmanina gelir. Buradan sonug bilgisi alinir.

Danigsmanli 6grenme yontemi oldugundan aga, hem veriler hem de verilerden
elde edilmesi istenilen cikti bilgileri verilir. Ag kendisine gonderilen Orneklerden
genellemeler yaparak problem uzayini temsil eden bir ¢oziim uzayi tiretmektedir.

2.3 Hopfield Ag:

1982’de John Hopfield tarafindan gelistirilen bir agdir. Hopfield aginda ikili
degerler kullanilmaktadir. Hopfield aginda bir giris katman, bir Hopfield katmani ve
bir c¢ikis katmani olmak iizere 3 katman kullanilmasina ragmen farkli katmanlar

yoktur. Bu agda bir hiicre diger tiim hiicrelere baghdir. Ayrica baglantilar cift
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yonliidiir. Her iki yonde akan veriye uygulanan ve baglanti icin hesaplanan bir agirlik

degeri vardir.

2.4 Hamming Ag:

Bu ag Richard Lippman tarafindan gelistirilmistir. Hamming a1, giris vektorleri
icin en az ikili say1 hatasinin temel siniflandirilmasini yerine getirmektedir. Burada,

Hamming tarafindan hata, hata aralig1 tanimlanmaktadir.

2.5 Kars1 — Yayma Ag1

Robert Hecht-Nielsen bu agi, danismansiz bir Kohenen katmanini, 6gretilebilir

bir ¢ikt1 katman ile birlestirmek i¢in bir ara¢ olarak gelistirmistir.

Tek yonlii kars1 yayma agi, iic katmana sahiptir. Bir girdi tampon katmani, bir

Kohenen katmani ve Delta kuralini kullanan bir ¢ikti katmanini icerir.

Rekabet¢i Kohonen katmani hi¢ bir denetim olmadan 6grendigi icin, hangi sinifa
tepki gosterdigini bilmez. Bu, Kohonen katmanindaki bir isleme elemaninin, farkl
simiflara ait iki yada daha fazla egitim girdisinin, sorumlulugunu almay1
O0grenmesinin miimkiin oldugu anlamina gelir. Boyle bir durumda agin ciktisi, bu

isleme elemanini aktive eden her girdi i¢in belirsizdir. Bu problem olusturabilir.

2.6 Geri Yayillim Ag1

Geri yayilim aginin, bir girdi katmani, en az bir gizli katman ve bir ¢ikti katmani
vardir. Gizli katmanlarin sayisi icin teorik olarak bir sinirlama yoktur. Yapilan
calismalar sonucuna gore; herhangi bir derecede karmasikliga sahip problemleri
cozmek i¢in, en az dort katman (ii¢ gizli katman ve bir ¢ikt1 katman) bulunmasi

gerekmektedir.

Geri yayilim aglarinda katman sayisi ve her katmandaki hiicre sayisi dikkatle
secilmelidir. Bu sayilarin ne olacagi hakkinda kesin bir yontem yoktur. Bu konuda

takip edilecek genel kurallar bulunmaktadir.

1. Kural : Girdi verisi ve istenilen ¢ikt1 arasindaki iliskinin karmasiklig1 artinca,

gizli katmanlardaki isleme elemanlarinin sayis1 da artmalidir.
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2. Kural : Eger ele alinan siire¢ bir ¢ok asamalara ayrilabiliyorsa, fazla sayida
gizli katman kullanilmalidir. Eger siire¢ asamalara ayrilamiyorsa, ¢ok fazla sayida
gizli katman kullanilmamalidir. Kullanilmasi durumunda agda yalnizca ezberleme

ortaya cikar ve yanlis genel sonuglara yol agar.

3. Kural : Agda kullanilan egitim verisinin miktar1, gizli katmanlardaki isleme
elemanlarinin sayisi icin, iist bir sinir olusturmaktadir. Gizli katmanlarin, az miktarda

isleme elemanina sahip olmasi 6nemli bir faktordiir.

Bir ag olusturmak i¢in yukarida belirtilen kurallar uygulandiktan hemen sonra,
Ogretme siireci baglar. Bu siirecte egitim verisi, agin giris katmanina uygulanir ve
istenen c¢iktilar cikis katmaninda karsilastinilir. Ogrenme siireci esnasinda, ag
boyunca bir ileri tarama yapilir ve her bir hiicrenin ¢iktis1 katman katman hesaplanir.
En son katmanin ¢iktisi ve istenilen ¢ikt1 arasindaki fark, genellikle aktarim islevinin
tiirevi tarafindan degistirilen bir Onceki katmana geri yayilir ve baglanti bagil

degerleri Delta Kuralini1 kullanacak sekilde ayarlanir.

Geri yayilim ag1 i¢in, ogrenme kurallarinin bir¢cok cesidi vardir. Farkli hata
islevleri, aktarim islevleri ve hatta aktarim islevinin tiirevinin degistirme yontemi de

kullanilabilir.
2.7 Delta Bar Delta

Delta bar delta, Robert Jacobs tarafindan, standart ileri beslemeli, geri yayilim
aglarinin 6grenme oranini iyilestirmek amaciyla gelistirilmistir. Delta bar delta agi,
bir geri yayilim ag1 olarak ayni mimariden yararlanmaktadir. Delta bar delta aginin
farkliligi, yalmizca kendine has algoritmik 6grenme metodudur. Delta bar delta, her
bir bagil degerin kendine has kendini uyarlayabilen katsayiya sahip oldugu bir
ogrenme metodu kullanmaktadir. Geri yayilim mimarisinin momentum faktoriinii

kullanmaz.

Bu yontem bir ¢ok uygulamayr c¢ozmekte basarilidir ancak, bazi pratik

problemlerde kullanilmak i¢in ¢ok yavastir.

lleri beslemeli ¢agrisim gibi sebeplerin geriye kalan ¢aligmalari, normal geri

yayillim mimarisine benzerdir. Delta bar delta yonteminde; eski hata degerlerinin,
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gelecek hesaplanmig hata degerlerini tahmin etmek icin kullanilabilecegi demektir.
Muhtemel hatalar1 bilmek, sistemin bagil degerlerini ayarlarken zeka adimlari
atmasini saglar. Bir agin her bir baglanti bagil degerinin kendi 6grenme oram
olmalidir. Her bir baglantiya bir 6grenme orani atayarak ve bu 6grenme oraninin
zaman icinde siirekli degismesine izin vererek, yakinsamaya harcanan zamani

azaltmak icin daha fazla 6zgiirliik derecesi girilebilir.

Bu algoritmay1 dogrudan uygulayan kurallar, ileri dogru diizdiir ve uygulamasi
kolaydir. Her bir baglant1 bagil degerinin kendi 6grenme orani vardir. Bu 6grenme
oranlari, standart geri yayilim ile birlikte bulunan mevcut hataya baglh olarak degisir.
Dogrusal olarak artirma, 6§renme oranlarini ¢cok biiyiik ve ¢ok hizli hale gelmesini

onler.

Bir agda, her bir baglant1 bagil degeri icin farkli oranlar olmasina izin vererek, bir
cok dik inis aramasini yapmaya (negatif inis yonde) gerek kalmaz. Bunun yerine,
baglant1 bagil degerleri, bagil degerin kendisi bakimindan hatanin kismi tiirevi
bazinda giincellestirilir. Ayrica, bagil deger degisiklikleri, bolgesellik sinirlamasini
karsilar. Yani, bu degisiklikler yalmzca baglh olduklar1 isleme elemanlarindan

gelecek bilgiye ihtiya¢ duyarlar.
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3. YAPAY SiNiR AGLARINDA OGRENME

Yapay sinir aglarinda bilgi, agdaki baglantilarin agirliklarinda depolanir. Bir ag
da Ogrenme, istenen bir islevi yerine getirecek sekilde agirliklarin ayarlanmasi
siirecidir. Yapay sinir aglarinda Ogrenme, sinirler arasindaki agirliklarin

degistirilmesi ile gerceklestirilmektedir.

Temelde 6grenme yontemleri danismanli ve danismansiz olmak iizere iki gruba

ayrilmistir. Bunlar 6zet olarak (Elmas, 2003,s: 95);
Damigsmanli Ogrenme Yontemleri,

- Perceptron,
- Delta 6grenme,
- Geri yayilimli,

- Egimli inis.
Danismasiz Ogrenme Yo6ntemleri,

- Rekabete dayal1 6grenme,
- Hebbian 6grenme,

- Kendi kendine 6grenme.
3.1 Damsmah Ogrenme

Danismanli 6grenmede, yapay sinir ag1 kullanilmadan 6nce egitilmelidir. Egitme
islemi, sinir agina giris ve cikis bilgileri sunmaktan olusur. Yani, her bir giris kiimesi
icin uygun cikis kiimesi aga saglanmalidir. Yapay Sinir aglarinda gercek ¢ikis degeri,
istenen cikis degeri ile kiyaslamir. Ogrenme yontemi, biitiin isleme elemanlarinin
anlik hatalarin1 en aza indirmeye calisir. Hata azaltma islemi, kabul edilebilir

dogruluga ulasana kadar agirliklar devamli olarak derlenir.

Sinir ag1, belirli bir siralamadaki girisler i¢in istenen istatistiksel dogrulugu elde
ettigi zaman egitme islemi tamamlanmis olur. Ogrenme asamasi tamamlandiktan
sonra ag kullanilmaya baslandiginda, bulunan agirliklarin degeri sabit olarak alinir ve

bir daha degistirilmez.
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Giris ve cikis bilgilerinin nasil sunulacagi veya nasil kodlanacagi, bir agai
basarili bir sekilde yonlendirmek icin onemlidir. Yapay sinir aglar sadece sayisal

girig bilgileri ile ¢calistigindan, ham bilgiler 6l¢eklendirilmelidir.

Yapay sinir aglarindaki 6grenme oranmi denetlenebilir bir ka¢ etkene baghdir.
Daha diisiik bir 6grenme orani, yeterli derecede egitilmemis bir sistem iiretmek igin,

cok daha fazla zaman harcanacagi anlamina gelmektedir.

Bu etkenler, bir agin egitilmesinde ne kadar siire alacagini belirlemede 6nemli rol
oynar. Bu etkenlerin herhangi biri degistirilirse, egitim siiresi artabilir ve biiyiik

hatalara sebep olabilir.

Ogrenme yontemlerinde genellikle ©grenme oran1 veya Ogrenme sabiti
kullanilmaktadir. Bu oran sifir ile bir arasinda bir degerdir. Kii¢iik 6grenme orani en

iyl sonuca ulasma sansin1 yiikseltmektedir.
3.2 Damsmansiz Ogrenme

Danigmansiz 6grenmede sistemin dogru ¢ikis hakkinda bilgisi yoktur ve girislere
gore kendi kendisini Ornekler. Danismansiz olarak egitilebilen aglar istenen ya da

hedef ¢ikis olmadan giris bilgilerinin 6zelliklerine gore agirlik degerlerini ayarlar.

Danismansiz 6grenmede ag istenen dis verilerle degil, girilen bilgilerle calisir. Bu
tir 0grenmede gizli sinirler disaridan yardim almaksizin kendilerini orgiitlemek i¢in
bir yol bulmalidirlar. Bu yaklasimda, verilen giris vektorleri, dnceden bilinebilen
performansi Olcebilecek ag igin, hicbir ¢ikis Ornegi saglamaz. Yani ag yaparak

ogrenmektedir.

Danigsmansiz 6grenme ic¢in belli bagli Orneklerden birisi Kohenen agidir.
Kohonen aginda, giris katmanina ek olarak, birbiriyle topolojik olarak iliskili
sinirlerden olusan tek bir ¢ikis katman1 vardir. Her bir giris, ¢ikis katmanindaki her
bir sinire baglhidir. Ag rastgele agirliklarla calismaya bagslar. Herhangi bir giris
uygulandiginda, giris vektoriine Oklid uzaklig: en az olan sinir segilir ve bu sinire
gelen baglanti giris agirhiklari, giris vektoriine yaklasacak sekilde yenilenir. Bu
kazanan sinirle birlikte, onun topolojik komsulugunda bulunan belli sayida sinire

gelen agirliklar da benzeri sekilde degistirilir.
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Danigmansiz 6grenme gelecek icin biiyiik timitler vaat etmektedir. Danismansiz
ogrenme ile gelecekte bilgisayarlarin kendi kendilerine gercek robotik hareketleri

ogrenebilecekleri One siiriilmektedir.
3.3 Karma Ogrenme Kurah

Karma ogrenme kuralinda degisik uygulamalarda kullanilabilecek iki cesit
ogrenme Ornegi vardir. Bunlardan birincisi ¢cevrim dis1 6grenme ya da dbek 6grenme
olarak adlandirilir. Cevrim dis1 6grenmede degiskeni giincellestirme hareketi sadece
biitiin egitim veri kiimesi sunulduktan sonra yerine getirilir. Baska bi deyisle her
egitim ¢agindan sonra yerine getirilir. Ikincisi ise ¢evrim ici 6grenme ya da 6rnekle
ogrenme olup, degiskenler her bir giris, ¢ikis ve veri parcalarinin sunulmasindan

sonra derhal giincellestirilebilir.

Her iki 6grenme tarzini da birlestirmek ve degiskenleri belli bir egitim veri girisi

yapildiktan sonra giincellestirmek miimkiindiir.
3.4 Damsmanh Ogrenme Yontemlerinden Delta Ogrenme Kural

Yapay sinir aglarinda en yaygin kullanilan 6grenme kurali Widrow Hoff Kurali

veya en kiiciik kareler olarak ta bilinen delta 6grenme kuralidir.

Egitim islemi sirasinda giris kiimesi aga uygulanir ve ¢ikis kiimesi olusturulur.
Daha sonra gercek cikis degeri ile istenilen ¢ikis degeri karsilastirilarak hata degeri
hesaplanir. Eger hata degeri sifir ise agdaki agirhiklarda degisiklik yapilmadan
egitim islemi sonlandirilir. Hata degeri sifirdan biiyiikse, hata kabul edilebilecek bir

degere diisiinceye kadar agirliklarda degistirme islemi devam ettirilir.

Gizli katmani olan bir agda birden fazla iyi nokta olacagindan en iyi noktayi
bulmak zordur. Bu durumda en iyi deger elde edilinceye kadar egilimli inis yontemi

ile agirliklar degistirilir.

Egilimli inis yonteminde, agin c¢ikt1 degerinin her bir agirlik degerine gore kismi

tiirevi alinir. Bu elde edilen deger bir dnceki degerden kiiciik olacaktir (Sekil 3.4.1).
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Hatalarin kareleri toplami
A

Hata Yiizeyi +—

_Agirlik

y
—> Ik agirhk

x“Agirhik
Diizeltilmis

Eniyi Agirlik A8k

Sekil 3.4.1 Hata degisimi, agirlik vektorii ve egimli inigin geometrik yorumu

n adet girig, m adet cikis hiicresi olan tek katmanl bir agda her bir i-inci hiicrenin

cikist su sekilde ifade edilebilir;

v, =(w,x) =w,x, +..+w, x i=1..m

nvn?

Egitim kiimesi {(x', y"),...,(x, y*)} seklinde ifade edilir. K egitim cifti sayisim

gostermektedir. Tek katmanli ileri beslemeli bir agda toplam ag hatasi

K

D) NS

k=1 i=1

E =

| =

—_

olarak tanimlanir. Burada i ¢ikis hiicresinin sirasimi, k egitim cifti sirasmmi, v i-inci
¢ikis hiicresinin k-inci istenilen egitim gikisin1 gosterir. z! ise i-inci ¢ikis degerinin

k-inci egitim cikisina gore hesaplanan degerini gosterir.

E sistemin toplam hata degerini gosterir. Burada agirliklarin degisimi i¢in egilimli
inis yontemi kullanildigindan, her bir agirlik sistem hatasinin kendisine gore kismi

tiirevi alinarak giincellestirilir. Bu;
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seklinde gosterilir. Burada 77 6grenme sabiti olup 7>0 olarak alinir. Agirlik degerine

gore kismi tiirev su sekilde ifade edilir;

ow; dy; dw;
burada y, =(w,,x)=w, x, +...+w, X, i =1..m alinmistir.

Boylece yeni agirlik degeri
k k-1 .
w =wi e (v, — z,)x, i=l,..,n

esitligiyle hesaplanir. Sistemin hata degeri J' ile gosterilirse

E
a g :(Vi—Zi)

1

S =
1 ay

olur. Agirlik degeri kisaca,
(K _ (k=D
wi = w10k,

seklinde yazilabilir.
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3.5 Geri Yayithmh Ogrenme

Geri yayilim algoritmasi, sinir agmn egiticili  siifina giren genel bir
algoritmadir. Giris, ¢ikis ve en az bir katmandan olusur. Girislerle ¢ikislar arasindaki
hata sinyali bulunarak, agirliklar bu hata sinyaliyle giincellenmektedir. Hata yani
e(k), arzu edilen cikis (gercek cikis - y(k)) ile sinir agimin cikis1 (o(k)) arasindaki
farktir.

e(k) = y(k) - o(k)

Asagidaki sekilde bir¢ok sinir hiicresinin bir birine baglandigi ileri yonlii cok
katmanl bir yapay sinir ag1 goriilmektedir. Giris katmani ile ¢ikis katmani arasindaki
katman veya katmanlar gizli katman olarak adlandirilir. Sinir aglarinda kag tane gizli
katman kullanilacagi ve her bir gizli katmanda ka¢ noron olacagi bugiine kadar

belirlenememistir, probleme gore degisen bu nitelikler deneme-yanilma yoluyla

bulunur.

O R

’( ——>

Girisler _ @2%)@ Cikislar

AX ¥ O

—*Qé\ﬁ(y/
Giris Gizli Cikis
Katmani Katman Katmani

Sekil 3.5.1 ileri beslemeli cok katmanli sinir ag1.

Sekil 3.5.1°deki ¢ok katmanli ag1 diisiiniirsek;

k+1. katmanda i. birime net giris;

nk+1 (l) — Z Wk+1 (l, j)Ok (]) +bk+1 (l)

Jj=1

ey

Birim i’nin ¢ikis1 soyle olacaktir.

0k+1(l~) _ fk+1(nk+1 (i) )



M katmanl bir ag matris bi¢ciminde ifade edilirse;

0
o =X

(3)
0k+1 — fk+1 (Wk+1 0k+bk+1)

k=01, ... M-1

Agin temel gorevi girig-¢ikis ciftleri arasindaki iliskiyi 6grenmektir.
{(xlayl)’(-xz’ yz)’""(xQ’ yQ)}

Agin performansi soyledir;

1 MA\T M 1&

E:_z(yq_oq) (yq_oq )= €, ¢
23 - : o 25 2 C
5)
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“)

Buradaki o', q. giris (x, ) oldugunda agin ¢ikisidir, e, =y, —o," ise q.girisin

hatasidir. Standart geri yayilim algoritmasi i¢in yaklasik adim diisiimii algoritmasini

kullanir. Performans indeksiyle soyle yaklasilir;

1
EZEeq e,

(6)

burada toplam karelerin toplami tek giris-cikis ¢ifti icin karesel hatayla yer

degistirilir. Yaklasik adim (egim) diisiimii algoritmasi1 bundan sonra sdyle olur;

e o OE
AW (i, j) = W (7)
Ab"(i)z—aaTE

ob" (i)

®)

burada & 6grenme oranidir, sdyle tanimlanir;

oE

5/( ) = 9
(i) ont () ®)

performans indeksinin duyarliligi k.katmanda i. birimin net girisinde degistirilir.
Simdi (1),(6) ve (9) kullanilarak,
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oE _ oE  on* ()
ow' (i, j)  on* (i) ow" (@, j)

=55 ()o" () (10)

OE _ OE an"(z’):5k(i) (11)
ob* (i)  9n* (i) Ib* (i)

Hassaslik yeterligi asagidaki yinelemeli iliskiyle de gosterilebilir.

k

é\k — F (l:lk)WkH é\k+1 (12)

burada;
f @@ 0 e 0

Fk(,}k): 0 @@y .. 0 (13)
0 0 [ (n*(Sk)) ]|

ve

=4 (14)
dn

8" ==F (n")(y,~0,) (15)

Tiim 6grenme algoritmalarinda su adimlar izlenir. ilk once (3)-(4) kullanilarak
giris ileri yonde yayilir, sonra (15) ve (12) kullanilarak geri yayilir ve son olarak

agirliklar ve denge (7), (8), (10) ve (11) kullanilarak giincellenir.



3.5.1 Geri Yayilim Algoritmasi

Baslangic agirliklarini rasgele seg

|

Ogrenmeye basla

|

Giris setini giris katina uygula D

|

Islemci elemanlarinin iizerinden ¢ikist
hesapla

Egim azaltma ile
kabul R g .
. > agirliklar yeniden
edilemez ..
diizenle

kabul edilebilir

Test islemine basla

|

Ogretme veya test giris setini yapay sinir aginin
giris katina uygula

|

Islemci elemanlarinin iizerinden ¢ikist hesapla

|

Agin gercgek ¢ikisi

Giris set

tamamlandi m1?

Hayir
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4. BANKACILIK ALANINDA YAPAY SiNiR AGLARI

Ikinci Diinya Savasi oncesinde bir borglunun kredibilitesinin degerlendirilmesi
‘isletme veya 6zel kredi alaninda’ ¢ok subjektif ve kalitatif bir sahaydi. Cogu banka,
miisterilerle bizzat goriisiip, bor¢lunun kredibilitesi hakkinda subjektif kanaatlerine
ve uzun yillara dayali tecriibelerine gore degerlendirmelerini yapan bir dizi kredi
uzmanina bagvuruyordu. Ikinci Diinya Savasi sirasinda ve sonrasinda bu uzmanlarin
bir coguna ulagilabilmesi s6z konusu olmadigindan, -6zellikle Ingiltere ve ABD’de-
kredibilite degerlendirmesinde kantitatif metotlar kullanilmaya baslandi. Finans
sektoriiniin diger alanlarinda oldugu gibi, risk yonetimi bilimi de tedricen kalitatiften

kantitatife dogru bir seyir izlemistir.

Bu arada borcluyu degerlendiren bir ¢ok metot grubu mevcuttur. Bunlardan en

onemli ve taninan ii¢ kategori:

1. Klasik skorlama modelleri
2. Merton modelleri

3. Yapay sinir aglari’dir.
Tiirkiye’de akademik anlamda,

e Bankalarda mali basarisizligin 6ngoriilmesi lojistik regresyon ve yapay sinir
ag1 karsilasgtirmasi,

e Tiirk bankacilik sektoriinde finansal gii¢ derecelerinin Tahmininde yapay
sinir aglart ve c¢ok degiskenli istatistiksel Analiz tekniklerinin

performanslarinin karsilagtirilmasi

alanlarinda yapilan ¢alismalarda Yapay Sinir Aglar1 incelenmis ve bu sistem basarili

olarak bulunmustur.
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4.1 Kredi Karti Uygulamasi

Kredi karti miisterilerinin 6deme aligkanliklarinin diizenli olup olmayacagi
bilgilerini YSA’lan ile ¢oziiliip ¢oziilemeyecegi arastirildi. Bunun i¢in damismali

ogrenme yontemi olan ileri Beslemeli Geri yayilimli Ogrenme yontemi kullanild.

Bir bankanin miisterilerine ait Cinsiyet, Medeni durum, Gelir araligi durumu,
Meslek grup bilgileri ve bu miisterilerin diizenli 6deme yapip yapmadiklari bilgileri

alindi.

Programin caligmasi i¢in 3 dosya gerekmektedir. Birinci dosyada mevcut olan
yani bilinen veriler, sisteme bu bilgiler girdi olarak alinmaktadir . Ikinci dosya da ise
miisterilerin gosterdikleri egilimler yer almaktadir. Sonug¢ dosyasi olarak, bu dosyada
“Krediyi diizenli 6der (1)” ve “Krediyi diizenli 6demez (0)” bilgileri yer almaktadir.
Uciincii dosya ise kontrol dosyasidir. Krediyi diizenli 6deyip 6demeyecegi
ogrenilmek istenen miisteri kriterlerinin yer aldigi dosyadir. Ag egitilmigsse bu

dosyadaki verileri yorumlayarak program bize sonuglar1 verecektir.

Yapay sinir aglarimin egitilmesi sozel verilerin sayisal degerlerle ifade edilmesi
ile miimkiindiir. Yani mevcut verilerin, aga rakamsal olarak tanitilmasi
gerekmektedir. Bu nedenle degerlere doniisiim yapmak gerekmektedir. Asagida

ornek uygulama icin yapilan doniisiim tablolar1 yer almaktadir.

Giris Dosyasi Bilgileri (KriterB.txt);

Deger Anlam
1 Erkek
0 Kadin

Tablo 4.1 Cinsiyet Referans Araligi

Tablo 4.1 de goriildiigii sekilde Erkek olan miisteriler “1”, Kadin olan miisteriler

“0” olarak degistirildi.
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Deger Anlamm
1 Evli
2 Bekar
3 Dul/Bosanmig

Tablo 4.2 Medeni Durum Referans Araligi

Tablo 4.2 de goriildiigii sekilde Evli olan miisteriler “1”, Bekar olan miisteriler

“2”, Dul veya Bosanmis miisteriler i¢in “3” olarak degistirildi.

Deger Anlam
1 0-500
2 501-1,000
3 1,001-1,500
4 1,501-2,000
5 2,001-2,500
6 2,501-3,000
7 3,001-4,000
8 4,001-5,000
9 5,001-7,500
10 7,501-10,000
11 10,001-15,000
12 15,000 iizeri

Tablo 4.3 Gelir Referans Araligi

Tablo 4.3 de goriildiigi sekilde miisteriler maas durumlari hangi deger araliginda

ise ona gore “1” den “12” ye kadar siniflandirildi.

Deger Anlam
1 Girigsimci (Doktor/Dis Hekimi/Eczaci/Danigsman/Miisavir)
2 Finans/Sigorta/Bilisim
3 Egitimci (Ogretim Gorevlisi/Ogretmen)
4 Esnaf/Tiiccar/Muhasebeci/Mali Miisavir/Miihendis/Mimar
5 Tarim (Ciftci/Balik¢i/Ormanct)/ Lojistik
6 Yapi, ingaat calisan1 (Boyaci/Tesisat¢t/Tamirci)
7 Turizm (Rehber/Tur Operatorii, Sofor)
8 Satis - Pazarlama Temsilcisi, sekreter
9 Diger Meslekler

Tablo 4.4 Meslek Referans Araligi

Tablo 4.4 de goriildiigii sekilde miisteriler hangi meslek grubuna giriyorsa ona

gore “1” den “9” a kadar siniflandirildi.
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Cikis Dosyasi bilgileri (CikisB.txt);

Deger Anlam
1 Diizenli Odeme Yapiyor

0 Diizenli Odeme Yapmiyor

Tablo 4.5 Odeme Referans Aralig

Tablo 4.5 de goriildiigli sekilde miisterilerin kredi kartt bor¢larimi diizenli

O0demeleri durumu “1”, diizenli 6deme yapmamalar1 durumu “0” olarak degistirildi.
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4.2. Sonu¢

Matlab programi iizerine kurulan Neurosolitions programi yardimiyla mevcut
veriler analiz edildi. Yapay Sinir Ag1 programi calistirnnldiktan sonra giris, cikis ve
sinama dosyalar1 programa aktarildi. 3577 satirlik kriter ve ¢ikis dosyalar1 yardimiyla

egitim denendi. Program egitim sonras1 hata grafigi olusturdu(Sekil 4.2.1).

J Figure No. 1

File Edit Wiew Insert Tools indow  Help
DEeEdE " AAL 2250

Learning Curve

0.42

0.4

0358 |

Arctive Cost

0.36

0.34

0 100 200 300 400 500 BO0 700 800 500 1000
epochs

Sekil 4.2.1 Neurosolition Programina gore elde edilen Hata Grafigi

Hata grafiginde adimlar ilerledik¢e hata oranlar1 azalirsa, ag ogrenme islemini
basar ile gerceklestirmistir. Bu sekilden anlasilacagi gibi ag 6grenme islemini basari

ile gerceklestirmistir.
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Ogrenme islemi basari ile gerceklestigi icin stnama dosyasi ile program tekrar
calistirildi. Belirlenen kriterlere uygun kredi 6deme ihtimal ytizdeleri tablosunu YSA

programi olusturdu (Sekil 4.2.2).

Fil=  Edit Wiew wWeb wWindow Help ] Array Editor: z_out |__||E §|
D | * Ba@ ) o« | 8 2 |curentDirectory: | FE™Eie view web  window Help
EFEEE EE3) | [ = | Murneric format: |bank s (X
SH B @l l
MName Size Evytes Class 1 0.66
[@|uymet 1xl 13811 |nsnn obie 2 0.69
@x 357Tx4 114464 | double ar 3 0.35
@Y 3577x1 28616 | double an 4 0.35
= 25x4 800 |double ar 5 0. 38
HHz_out 25x1 200 | double ar 5 0.58
¢ i ? 7 0.47
YWorkspace Current Directory a 0.3z
; 9 0.34
nastartup A Y O
nshelp 11 0.54
help ns 12 0.51
help nsml 13 0. 46
nzactiwvate 14 0. 47
nademos 15 0.55
Wyne E=nsmn 16 0.67
wynet = nsTrain (wynet, =X, ¥) 17 0. 66
[z out, p] = nsTest [(wynet, z, )
z_;ut = naProduction [(mynet, =) 18 0. 45
$-- 1/01/08 7:55 FM --% 19 0.58
nastartup = 20 0.49
§-- 1401708 7:59 PM --% 2l e
nsstartup 22 0.43
nyhet=rnshnn 23 o, a7
wynet = naTrain (wynet, =, ¥ 24 o.09
£_out = naProduction (mynet, zj 25 0.43
5-- 1706708 9:51 PM --%
nsstartup w

Sekil 4.2.2 Neurosolition Programina gore elde edilen Sonu¢ Tablosu
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Bu calisma ile kredi karti tahsisi, bireysel kredi tahsisi gibi bankacilik
konularinda aktif olarak yapay sinir aglarin1 kullanabilecegi sonucuna varilir. Her
kurumun miisterisinin kendine has ozellikleri olabilir. Kurum kendi miisterilerinin
O0deme aliskanliklarim1 ve miisterilerin davramislarini izlemesine yarayacak kisisel
ozelliklerini (yas, cinsiyet, medeni hal, gelir durumu, calistig1 yer, gayrimenkul
bilgisi, tasit bilgisi, vadeli/vadesiz hesap bilgisi v.s.) dikkate alarak YSA’larim

kullanip daha az riskli tahsis islemi yapabileceklerdir.
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