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ONSOZ

Yazilim projelerinin basaris1 dogru yapilan gereksinim analizi, planlama ve iyi
yapilmis tahminlere baghdir. Bilgisayar yazilimlarinin maliyet tahmini her gecen giin
daha fazla onem kazanmaktadir. Ciinkii yazilim gelistirme maliyeti her gecen giin
artmakta ve firmalar yazilim gelistirme i¢cin daha fazla biitceyi tahsis etmektedirler.
Buna ragmen diinya genelinde ¢oken proje sayist da hizla artmaktadir. Yazilim maliyet
tahmini hem uluslararas1 hem de organizasyonlar i¢in biilyilk bir problem tegkil
etmektedir. T.C. Hali¢ Universitesi Bilgisayar Miihendisligi boliim bagkan1 sayin Prof.
Dr. Ali Okatan hocam ile yazilim projelerinde maliyet tahmini {izerinde calisma
yaparak bu sorunlarin analizini ve ¢6ziimii iizerinde arastirma yapmaya karar verdik.
Boylece tez konum ortaya koyuldu.

Yiiksek lisans 0grenimini yaptigim siire icerisinde ve bu tezin hazirlanmasi
esnasinda kiymetli bilgi ve yardimlarin1 esirgemeyerek biiylik fedakarlik gosteren
saygl deger hocam Prof. Dr. Ali Okatan’a ve caligmalarim sirasinda bana gerekli
kaynaklar1 saglayan, calismalarimda teknik yardimda bulunan Ogr. Gér. Oguz
Karan’a sonsuz tesekkiirlerimi sunarim.

Tezi hazirlamamda bana c¢alisma ortamim hazirlayan, destegini hig
esirgemeyen sevgili esim Opt. Dr. Hasan Basri Sezer’e katkilarindan dolay1 tesekkiir

ederim.
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OZET

Glinlimiizde, yazilim sistemleri bankaciliktan otomotiv sanayisine, saglik bilgi
sistemlerinden  girket  yoOnetimine, telekomiinikasyon sistemlerinden hava
tastmaciligina kadar cok genis alanlarda kullanilan bilgisayar sistemlerinin cok 6nemli
ve kritik bir parcasimi olusturmaktadir. Yazilim gelistirme ise yazilim sistemlerinin
miithendislik prensipleri ¢ergevesinde tasarimi, iiretimi ve isletilmesini hedefler.

Yazilimlarin giderek karmasik ve kompleks yapr kazanmasimndan olgme
islemini gerceklestirmek zorlasmaktadir. Yazilimlarin kullanicilar tarafindan kolay
anlasilir olmasi, hazirlanan modiillerin tekrar kullanilabilir olmasi, bakim yapilabilir
olmasi, kullanicilarin beklentilerini saglamasi, beklenen maliyette tamamlanmasi ve
giivenilir olmasi1 hedeflenmektedir. Belirlenen hedeflere ulasabilmek icin dogru
gereksinim analizi, iyi bir fizibilite calismasi ve planlama yapilmalhdir. Yapilan
planlamalar her zaman iyi tahminler iizerine olmahdir. Yapilan dogru yazilimin
biiytikliigii, isgiicti, takvimi ile optimum yazilim maliyet tahmini yapilabilir. Yazilim
maliyetini dogru kestirim ile gerceklesebilecek yazilim riskleri onceden tespit edilerek
uygun sekilde yonetimi saglanabilir.

Yazilim gelistirme maliyeti her gecen giin giderek artmakta ve yazilim
firmalar proje gelistirmek icin daha fazla harcama yapmaktadirlar. Bu calismada
yazilim projelerinin maliyetini tahmin etmek amaciyla yapay sinir ag1 uygulamasi
gerceklestirilmistir. Yazilim maliyetini en ¢ok etkileyen faktorleri belirlemek igin
yazilim kestirim metotlar1 olan satir sayisi, fonksiyon puanlari, COCOMO 81 modeli
ve COCOMO II modeli incelendi. Ayrica yayin taramasi yapilarak uzman goriisleri
alindi. Belirlenen faktorlere gore yazilim firmalarindan gerceklesmis yazilimlarin
belirlenen kriterlere gore veriler toplandi. Elde edilen yazilim proje orneklerinin
maliyetleri farkli tarihlere ait oldugu icin biitiin projelerin maliyeti giiniimiiz
maliyetine tasindi. Veriler iizerinde normalizasyon isleminden sonra test ve egitim
verileri olarak iki gruba ayrldi. Yapay sinir ag1 olarak ¢ok katmanlh ileri beslemeli
yapay sini ag1 secildi. Egitim algoritmasi olarak Delta Algoritmasina karar verildi.
Egitim, 0rnek veri seti kullanilarak tamamlandiktan sonra test verileri aga sunularak
hedef ¢ikt1 elde edildi. Yapay sinir ag1 uygulamasindan elde edilen veriler COCOMO
2000 verileri ile karsilagtirildi.
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ABSTRACT

Nowadays, software systems having a so wide range of use; from banking to
automotive sector, from health services to management and from telecommunication to
air transport business etc. compose a very important and critic part of computer
systems. Software innovation aims software design, production and operation on an
engineering basis.

Measurement procedures are getting harder due to the software systems which
get even more complex everyday. The aim is to produce programs which are more
reliable, understandable to users, to make modules to be reused, to supply an
affordable and easy service, to overcome most of the customer expectations. For these
purposes to achieve, exact analysis of requirements, a good feasibility search and
planning are crucial. The plans must be constructed on realistic expectations. An
optimum cost expectation can be done only with a high rate of accurate software and a
fine work force calendar. To predict and manage the software costs, the risks must be
predicted first.

The cost of software innovation is expanding every day increasing the budget
of software firms. In this paper we used neural network applications to predict the cost
of software projects. To determine the factors which affect the software costs mostly,
we observed the software estimation methods like source lines of codes, function
points, COCOMO 81 and COCOMO II models. Besides we made literature search
and take authorized support. We take data samples from actual Works of real firms.
The costs were also updated. After normalization the data was separated into two
groups as test and control groups. We selected multilayer feedforward backpropagation
neural network and the Delta Algorithm as training algorithm. After training with
example data the test data was given to the neural network application and outputs are
obtained. The data taken from neural network application was compared to the

COCOMO 2000 data .
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GIRiS

Glintimiizde teknolojik gelismelerin ivmelenerek hizla artmasi iiretim
kavramini da etkilemistir. Dinamik sektorde iiretim kavrami sadece fiziksel anlamda
katma de@er saglayacak iiriinii pazara sunmak degildir. Uretim kavramu artik esnek
iretim olarak ele alinmaktadir. Esnek iiretim dogru zamanda, dogru sekilde, belirlenen
kisitlarn agsmadan miisteri taleplerini karsilayacak sekilde olmali. Esnek iiretim
talepteki degisime adapte olabilmenin yaninda degisime c¢ok kisa siirede tepki
verebilmeyi gerektirir.

Esnek iiretim perspektifinden bakilarak yazilim miihendisliginde proje
gelistirme ve yeni {irlinler ortaya koymaya calisigimizda dogru Olgiimler ve
tahminlerin gergeklestirilmesi gerekliligi kacinilmaz. Dogru tahminlerin gerceklesmesi
icin dogru analizler ve Olgiimler yapilmali. Fakat yazilim projelerinin basarisini
etkileyen faktorler arasinda oOlciilebilen kavramlar kadar olciilemeyen kavramlarda
vardir. Olciilemeyen kavramlarla belirlenen hedeflere ulasmakta imkansizlagmustir.
Olgme ve degerlendirme yapabilmek igin iyi bir plan olusturmak ve sistematik olarak
caligmak gerekmektedir.

Diinya genelinde yazilim projelerinin basarisizligi incelendiginde projenin
kisitlarinin tam olarak belirlenememesi, dogru maliyet tahmininin yapilamamasi,
degisen miisteri beklentilerinin karsilanamamasi, calisanlarin teknik donaniminin
yetersizligi, miisterinin beklentilerini tam olarak yansitamamasi yatmaktadir. Fakat
yazilim projelerinin bilyiik bir kismi1 yanlis maliyet tahmini ve zaman asimindan dolay1
cokmektedir. Yapilan yanlis tahminlerden dolayr yazilim maliyetleri hizla artmakta.
Bu da hem iilke genelinde hem de diinya genelinde 6nemli bir sorun olarak karsimiza
cikmaktadir.

Bu calisma yazilim projelerinden elde edilen 6rnek veri kiimeleri iizerinde
yapay sinir ag1 uygulamasi ile maliyet tahmini iizerine yapilmistir. Oncelikle yazilim
kestirim metotlar1 olan fonksiyon noktasi yontemi, satir sayist yontemi, COCOMO 81,
COCOMO 1II ve COCOMO 2000 modelleri incelendi. Bu modellerin 6zellikleri ve
yapilan yayin taramalari sonucunda yazilim projelerinde maliyeti en ¢ok etkileyen
faktorler ortaya koyuldu. Yazilimin maliyetini en cok etkileyen faktorler yazilim

iriiniiniin biiytikliigii, calisanlarin yeterliligi, calisan kisi sayisi, miisteri beklentilerinin
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zamanla degismesi, kullanilan teknoloji, yazilim gelistirme ortami, tecriibe, donanim
riski, calisan riski, proje kisitlarinin degisme riski ve zaman kullanim durumu olarak
saptanmistir. Bu belirlenen faktorlerin disinda maliyeti etkileyen bircok faktor ve
bunlarin alt bagliklarin1 olusturabilecek faktdrler mevcuttur. Fakat bu biitiin bilesenleri
kullanarak yapay sinir aginda maliyet tahminini gerceklestirebilmek i¢in ¢ok fazla
sayida Ornek setine ihtiya¢ duyulmakta. Egitimin saglanmasi da gili¢lesmektedir.
Dolayisiyla bu faktorlerden proje maliyetine en fazla etkisi olanlar secildi. Yazilim
firmalarindan daha once gerceklestirmis olduklari yazilim projelerinin maliyetleri,
calisan kisi sayisi, yazilan kod satir sayisi, bozulan (defect) kod satir sayisi, proje
bityiikliigiine dair bilgiler toplanildi. Her projenin yapim tarihi farkli oldugundan
elimizdeki maliyetleri nakit akis diyagramlar1 ve donemin faiz oranlarimmi kullanarak
projelerin her birinin giiniimiizdeki maliyet degeri hesaplandi. Verilerin bir boliimii
egitim bir boliimii de test verileri olarak iki gruba ayrildi. Yapay sinir ag1 olarak ¢ok
katmanl ileri beslemeli yapay sinir agi, egitim algoritmasi olarak Delta Algoritmasi
secilmistir. Egitim islemi tamamlandiktan sonra 6grenmeyi tamamlayan aga test giris
verileri sunularak yazilimin maliyetini tahmin etmesi saglanmistir. Elde edilen degerler

COCOMO 1I 2000 kullanilarak elde edilen degerlerle karsilastirilmastir.



1. YAZILIM PROJE MALIYET TAHMINi YONTEMLERI

1.1. Bilgisayar Yazihmlarinda Ol¢cme ve Degerlendirme Kriterleri

Yazilim gelistiren her kurumun temel amaci yazilim projelerinin verimini
artirmak ve basarili projeler iiretmektir. Bu da ancak yazilim siireclerinde yapilacak
iyilestirme ve gelismelerle miimkiin olabilir. Giiniimiizde, yazilim sistemleri
bankaciliktan otomotiv sanayisine, saglik bilgi sistemlerinden sirket yOnetimine,
telekomiinikasyon sistemlerinden hava tasimaciligina kadar cok genis alanlarda
kullanilan bilgisayar sistemlerinin ¢ok 6nemli ve kritik bir pargasini olusturmaktadir.
Yazilim gelistirme ise yazilim sistemlerinin miihendislik prensipleri cercevesinde
tasarimui, iiretimi ve isletilmesini hedefler.

Yazilimlarin giderek karmasik ve kompleks yapi kazanmasindan oOlgme
islemini gerceklestirmek zorlasmaktadir. Yazilimlarin kullanicilar tarafindan kolay
anlasilir olmasi, hazirlanan modiillerin tekrar kullanilabilir olmasi, bakim yapilabilir
olmasi ve giivenilir olmasi hedeflenmektedir. Yalniz belirlenen hedeflere net bir l¢iim
getirilememektedir. Olgiilemeyen hicbir sey kontrol altina alinamaz. 2002 yilinda The
Standish Group tarafindan yapilan arastirmaya gore; ABD’de farkli olcekteki
firmalarda yapilan yazilim projeleri analizi sonucu yapilan projelerin sadece % 34’
basarili olmustur. Bu basarisizligin sebepleri ise belirlenen maliyet ve zaman sinirinin
istiine ¢ikilmasidir. Miisteri beklentilerinin gereksinim analizi agamasinda tam olarak
belirlenememesi, miisteri taleplerinin zaman icerisinde degisiklik gostermesi ve proje
sinirinin tam olarak belirlenememesi. Miisterinin teknik bilgi yetersizliginin projenin
anlasilmasim1 engellemektedir. Yazilimcilarin teknik yetersizligi ve kodlama hatasi.
Gelistirme ortaminin dogru secilmemesi. Projede kullamilan teknik donanmim ile
calisacak donanimlarin uyumsuzlugu proje basarisimi kotii yonde etkilemistir.

Yazilim projelerinin cogunda bastan maliyet ve zaman tahmininin dogru
yapilamamasindan kaynaklanan basarisizlik yatmaktadir. Yazilim projelerinde maliyet
tahmini daha 6nce yapilan projeler ile karsilastirma yapilarak yiiriitiilmektedir. Yazilim
stiresince yazilimin diger projelerden bagimsiz dogru maliyet tahmini heniiz
yapilamamaktadir. Bilgisayar yazilimlarinda maliyet ve risk tahmini son zamanlarda
olduk¢a dnem kazanmistir. Yazilim maliyet tahmini hem kurumlar hem de devlet i¢in
onemli bir problemdir. Yazilim projelerinde zaman, maliyet, gerekli is giicii gibi

tahminlerin yapilabilmesi i¢in oncelikle dl¢limlerin yapilmasi gerekir. Bu 6l¢iilebilir



biiyiikliikler dolayli ve direk olarak siniflandirilabilir. Direk olarak ol¢iilebilen
biiyiikliikler yazilim maliyeti, ortaya ¢ikan hata sayisi, yazilimci gayreti, yazilan kod
satir sayisi, yazilimer is giiciidiir. Diger olciilebilen dolayl biiyiikliikler ise yazilimin
islevselligi, giivenirligi, bakim ve onarim kolayli§i, yazilimin Kkalitesi olarak

siniflandirabiliriz.

1.2. Satir Sayis1 Yontemi ile Kestirim

Satir sayist yontemi yazilim projesinde yazilan kod satir sayimi ile
gerceklestirilir. Yazilim biiyiikliigii ol¢iimiinde ¢ok kullanilan bir yontem olmasina
ragmen c¢ok fazla simirlamasi olan bir yontemdir. Ciinkii kod satir sayimi fiziksel
olarak yapilabilecegi gibi lojik olarak da yazilim diline ve projesine gore
gerceklestirilebilir. Fiziksel olarak bir satir kodu “enter” tusuna basilincaya kadar
yazilan kodun tamami gerceklestirir. Lojik olarak bir satir kod sayimi ise programlama
diline bagl olarak virgiil, noktal1 virgiil veya bir period belirler. Satir sayis1 belirleme
de karsilasacagimiz ii¢ temel problem vardir. Bunlar satir sayisimi belirleyen herhangi
bir standardin olmayis1 ve tekrar kullanilabilen (reuse code) kodlar i¢in standart bir
yaklagimin mevcut olmamasidir. Ayrica bir yazilm projesinde birden fazla
programlama dili kullanilabilir. Coklu dil kullanildiginda da kod satir sayimi i¢in kesin
bir standart mevcut degildir. Kod satir sayimindaki bu karmasikliklar1 engellemek i¢in
Software Engineering Institute (SEI) tarafindan kod sayimi i¢in standart bir form
belirlenmistir.(Park, R.E. 1992) Bakiniz $ekill.2 Bu form daha sonra B. Boehm
tarafindan goézden gecirilerek COCOMO 2 modelinde kullanilmistir.

Bu yontemde, proje tahmin edilen alt birimlerine ayristirilir. Pargala ve yonet
stratejisi sonucunda ortaya c¢ikan, iizerinde tahmin yapilmasi daha kolay olan daha
kiigiik her birim i¢in satir sayilar1 onerilir. Bu kestirimler yapilirken de en kiiciik, en
olasi, ve en biiyiik ihtimaller belirlenip bunlarla bir ortalama islemi yapilabilir. Bir
birim i¢in tahmin edilecek en kiiciik satir sayisina k, en olas1 satir sayisi tahminine o,
ve en bilyiik tahmin degerini de b olarak adlandirilirsa satir sayist kestirimi asagidaki
gibi hesaplanir.(irfan Macit)

Satir say1s1 kestirimi: (k + 40 + b) / 6 seklinde hesaplanabilir.

Yazilim olusturulmasi sirasinda temel degerlendirme kriteri olarak satir kaynak
kod sayist goz oniine alimir. Satir kaynak kod sayist (LOC: Lines of Codes) bazi
durumlarda yetersiz olabilir. Satir kaynak kod yerine islevsel gosterge 6l¢iim birimini

kullanmak daha yararli ve sonucu alma agisindan onemli olmaktadir. Sayisal olarak



yazilimin degerlendirilmesini saglayan bu yontemde istenilen bilesenleri icin degisik
agirliklar verilerek yazillma katkis1 arastirilabilir.  (Albrecth,1979) Bu tip
degerlendirme sistemlerinde agirlik ve sonug gostergeleri yazilim yoneticisi tarafindan
degisik sekillerde bir araya getirilerek sayisal gostergeleri olusturulabilir. Bu
gostergelerde bulunan bilesenler yer degistirilerek gosterge iizerinde anlaml ifadeler
cikarilabilir. Kullanilan bilgisayar programlama dillerinden birisinin digerinin yerine
kullanilmas1 degerlendirilebilir. Fortran bilgisayar programlama dili ile yazilan
bilgisayar program yerine C++ bilgisayar programlama dili kullanilarak bazi kodlarin
fazladan yazilmasi engellenebilir. Nesne yonelimli dillerden birisi ile olusturulan
bilgisayar programi yerine yapisal programlama dillerinden birisi ile yapilan
programlarda daha fazla kod yazmak maliyetleri ve hata oramini arttirabilmektedir.
Bunun ig¢in iglevsel gostergelerin neler oldugunu veya nasil hesaplanmasi gerektiginin
iyi belirlenmesi gerekmektedir. Belirleme islemleri sirasinda es deger bilgisayar
yazilim dilleri tablosu olusturularak hangi programlama dilinin temel fonksiyonlardan
birinin kag¢ satir kod ile yazilabildiginin ortaya konulmasi gerekir. Bunun i¢in temel
olarak belirlenen matematiksel veya mantiksal birkac genel kabul gérmiis algoritma
bilgisayar programlama dili ile programlanir ve kag satir kod ile olustugu belirlenir. Bu
bize bir fonksiyon veya alt programin hangi programlama dilinde kac¢ satir koda
(KLOC) karsilik geldigi belirlenmis olur. Satir kod sayisi islemine programlama
dillerinin islevselligini de katacak olursak yapilmasi gereken islevsel gostergenin satir
sayist (KLOC)/ islevsel gosterge oraniin bulunmasi gerekecektir. Bu oransal deger
bize satir kod sayisinin ne kadar islevsel oldugu hakkinda oransal bilgi verecektir.
Oransal deger doniisiim tablosu olusturmak islemleri daha kolaylastiracak ve yazilim

kodlar1 konusunda daha agiklayici bilgi edinmemizi saglayacaktir.



Definition Checklist for Source Statement Counts

Definition name: Date:
Originator:
Measurement unit: Physical source lines
Logical source statements El
Statement type Definition | | Dataarray [ | Includes | Excludes
When a line or statement contains more than one type,
classify it as the type with the highest precedence.
1 Executable Order of precedence > [ T |
2 Nonexecutable
3 Declarations 2
4 Compiler directives 3
5 Comments
& On their own lines 4
7 On lines with source code 5
i Banners and nonblank spacers 6
9 Blank (empty) comments 7
ﬁl Blank lines 8
12
How produced Definition [ | Dataarray [ | Includes | Excludes
1 Programmed
2 Generated with source code generatars
3 Converted with automated translators
4 Copied or reused without change
5 Modified
& Removed
7
8
Origin Definiton | | Dataarray [ | Includes | Excludes
1 Mew work: no prior existence
2 Prior work: taken or adapted from
3 A previous version, build, or release
4 Commercial, off-the-shelf software (COTS), other than libraries
5 Gowvernment furnished software (GFS), other than reuse libraries
6  Another product
7 Avendor-supplied language support library (unmodified)
8  Avendor-supplied operating system or utility (unmodified)
9 Alocal or modified language support library or operating system
10 Other commercial library
11 Areuse library (software designed for reuse’
12 Other software component or library
13
14
Usage Definition | | Dataarray | | Includes | Excludes
1 In or as part of the primary product
2 External to or in support of the primary product
3




Definition name:

Delivery Definiton | | Dataarray | | Includes | Excludes
1 Delivered
2 Delivered as source
3 Delivered in compiled or executable form, but not as source
4 Not delivered
5 Under configuration control
& Mot under configuration control
-

Functionality Definition [ | Dataarray [ | Includes | Excludes
1 Operative
2 Inoperative (dead, bypassed, unused, unreferenced, or unaccessed)

3 Functional {intentional dead code, reactivated for special purposes)
4 Monfunctional (unintentionally present)
b
6
Replications Definition | | Dataarray | | Includes | Excludes

1 Master source statements (originals)
2 Physical replicates of master statements, stored in the master code
3 Copies inserted, instantiated, or expanded when compiling or linking
4 Postproduction replicates—as in distributed, redundant,

or reparameterized systems

5
Development status Definition | | Dataarray [ | Includes | Excludes
Each statement has one and only one status,
usually that of its parent unit.
1 Estimated or planned
2 Designed
3 Coded
4 Unit tests completed
5 Integrated into components
6 Test readiness review completed
7 Software (CSCI) tests completed
8 System tests completed
9
10
11
Language Definiton | | Dataarray | | Includes | Excludes
List each source language on a separate line.

1
2 Job control languages

4 Assembly languages

5

6 Third generation languages
7

8 Fourth generation languages
9

10 Microcode
11

Sekil: 1.2. Satir sayimi i¢in belirlenen Checklist Tanimi

1.3. Fonksiyon Noktas1 Yontemi ile Kestirim

Dolayh 6l¢iimde, fonksiyon noktasi (Function Point FP) adi verilen bir 6lgek
kullanilmaktadir. Bu 6lgegin hesaplanmasi icin kullanilan yonteme FPA (Function
point analaysis) adi verilir.(Dreger, J.B. 1989) Yazilim projesi ile ilgili sisteme gelen

girdiler, ¢ciktilar gibi bilgiler biliniyorsa bunlar kullanilarak gelistirilecek sisteme ait



yeni bilgiler elde edilebilir. Satir sayis1 teknigin tersine bu yontemde bir yazilim birimi
icin dogrudan biiyliklik tahmini yapma zorlugu yoktur. Bu yontemle elde edilen
veriden yazilimin biiyiikliigii hakkinda bir bilgiye ulasilabilir. Elde edilen veriden
SLOC hesaplanabilir. Fonksiyon noktast IBM arastirmacisi olan Allan Albert
tarafindan gelistirilmistir.  Fonksiyon noktasin1 hesaplamak icin Oncelikle veri
fonksiyonelligini ve transaction fonksiyonelligini belirlemek gerekir. Veri
fonksiyonelligi icin ILF ( Internal Logical Files) ve EIF (External Interface Files)
belirlenmeli. Transaction fonksiyonellik i¢in EI (External Input), EO (External

Output), EQ (ExternalQueries) belirlenmeli.(IFPUG, 2000)

Boundary of Measured

Application
Cither Application
S I
- ;
EQ TEF ] ! EO ]
; EIF ! ILF

USERS : E

EQ i E@

Sekil: 1.3. Fonksiyon noktast yonteminin modeli

EI kullanic1 tarafindan bilgisayara gonderilen veriyi temsil eder. EO bilgisayar
tarafindan son kullanici igin islenen veriyi simgeler. ILF Kullanici tarafindan lojik

olarak goriilebilen uygulama i¢in depolanan bilgi i¢in kullanilir.

Fonksiyon noktasini hesaplamak i¢in uygulanacak adimlar:

1) Uygulamanin smirlar1 (application boundary) belirlenmeli. Yani kullanic1 goziiyle
sistemin geneli belirlenmeli.

2) ILF ve EIF veri fonksiyonelligi belirlenmeli. Bunlarla birlikte RET(record element
type) ve DET(data element type) ortaya koyulmali.



Financial Accounting
Application

Account head
mastar

3) EI, EO, ve EQ olarak adlandirilan transaction fonksiyoneller belirlenmeli. Yani

Payroll Application
EIF

sisteme digsaridan kullanici  tarafindan  girilen veriler. Sitemin iglemleri
gerceklestirdikten sonar disariya verdigi veriler ortaya koyulmali. Yukaridaki bilgiler
elde edildikten sonra UFP(Unadjusted Function Points) degeri hesaplanabilir.
4)Tablolar yardimi ile UFP degeri El, EO, EQ, EIF ve ILF degerlerinin toplanmast ile
elde edilir UFP degerini elde ettikten sonra VAF (Value added Factor) degeri
hesaplanir. TDI (Total Degree of Influence )degeri ise sistem karakteristiklerinin
toplamina esittir.
VAF =0.65 + (0.01 * TDI)

5) Son olarak Fonksiyon noktasi elde edilen UFP degeri ile VAF degerinin carpimina
esittir

FP = UFP * VAF

Tablo: 1.1 External Inputs (EI)

File Type ">Data Elements (DET)
Referenced (FTR)
01.Nis May.15 Greater than 15
Less than 2 Low (3) Low (3) Average (4)
2 Low (3) Average (4) High (6)
Greater than 2 Average (4) High (6) High (6)

Tablo: 1.2. External Outputs (EO)

">File Type ">Data Elements (DET)
Referenced (FTR)
01.May Haz.19 Greater than 19
Less than 2 Low (4) Low (4) Average (5)
2or3 Low (4) Average (5) High (7)
Greater than 3 High (7) High (7) High (7)




Tablo: 1.3. External Inquiry (EQ)

">File Type ">Data Elements (DET)
Referenced (FTR)
01.May Haz.19 Greater than 19
Less than 2 Low (3) Low (3) Average (4)
2or3 Low (3) Average (4) High (6)
Greater than 3 Average (4) High (6) High (6)
Tablo:1.4. Internal Logical File (ILF)
">Record Element ">Data Elements (DET)
Types (RET)
Oca.19 20-50 51 or More
1 RET Low (7) Low (7) Average (10)
2t0 5RET Low (7) Average (10) High (15)
6 or more RET Average (10) High (15) High (15)
Tablo: 1.5. External Interface File (EIF)
">Record Element ">Data Elements (DET)
Types (RET)
Oca.19 20-50 51 or More
1 RET Low (5) Low (5) Average (7)
2t0 5RET Low (5) Average (7) High (10)
6 or more RET Average (7) High (10) High (10)

1.4. COCOMO 81 Modeli
COCOMO (Constructive Costing Model) 1981 yilinda Barry Boehm tarafindan

gelistirilmis bir modeldir. Yapilacak hesaplarin kapsamlar agisindan ii¢ degisik
modelden olusur. Basit model, orta model ve detayli modeller. Ayrica bu modellerde
kullanilacak problemler organik, yar1 ayrik ve gomiilii siniflart adi altinda toplanmustir.
Organik problemler icin kii¢iik boyuttaki programci takimlari, bildikleri ortamlarda iyi
anlasilmis uygulamalar gelistirirler. Iletisim kamburu azdir ve elemanlar islerini hizl
bir sekilde yapabilecek durumdadirlar. Yar1 ayrik problemlerde ise ekipte tecriibeli ve
tecriibesiz elemanlar bulunabilir. Ilgili sistemler konusunda deneyimleri sinirl1 olabilir

ve gelistirilen sistemin her bir siirecini bilmeyebilirler. GOmiilii problemlerde ise



gelistirilecek yazilim, sistemin donamim, kurallar, isletim siirecleri veya yazilim gibi

diger bilesenleri ile ¢ok kuvvetli baglantilar olusturur. Gereksinim degisiklikleri ile

problemleri halletmek olanaksizlagmstir. Thtiyac belirtiminin gecerlilik irdelemesi ¢ok

pahalidir. Elemanlarin her seyi bilme olasilig1 oldukga diisiiktiir.

Tablo: 1.4.1 COCOMO Modelleri ve Parametreleri

Gelistirme

Modu ‘B ¢ 1

Organik (3.2 1.05 2.5 0.38

Yart Ayrik [3.0 .12 2.5 0.35

Gomiili 2.8 1.20 2.5 0.32

SIS Proje Karakteristik Ozellikleri

Modu

| ‘Boyut ‘Ke5if ‘Deadline/constraints ‘Geligtirme Ortami

|Organik ‘Kﬁguk ‘Kugik ‘Kﬁgﬁk ‘Kararh

Yari

Al Orta Orta Orta Orta

GoOmiilii |Genis Genis Genis K?mplgx do9a{11mI
miigteri araylizi

COCOMO bu model ve problem smifi saptamalarindan sonra ortaya c¢ikan

formiillerle tahmin hesaplama yolunu onerir. Bu model gerekli olan is giiciinii

yazilimin kod satir sayisi(SLOC) ve maliyet etkenlerini (iiriin, donanim, caliganlar ve

proje iliskileri) kullanarak hesaplar.

Basit COCOMO modelinin hesaplama adimlari:

1) Oncelikle projenin gelistirilme modu belirlenir. Proje organik, yar1 ayrik veya

gomiilii olabilir. (B. Barry , 1995)

2) Effort Adjustment Factor (EAF) degeri tabloda verilen “cost driver’larin

carpimui ile hesaplanir.

EAF = (cost driverl * cost driver2 * cost driver3*

cost driverl5)

3) Gerekli olan is giicli organik yar1 ayrik ve gomiilii sistemlere gore ayri ayri

hesaplanir. (KDSI: kilo DSI (Delivered Source Instruction))

Organik Mod: Gerekli is giicii = EAF* 3.2 (KDSI)"*

Yar1 Ayrik Mod : Gerekli is giicii = EAF* 3.2 (KDSI)"'

Gomiilii Mod: Gerekli is giicii = EAF* 3.2 (KDSI)'*°
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4) Gelistirmek icin gerekli olan zaman (Time for Devellopment (TDEV))

hesaplamasi ay bazinda gerceklestirilir.

TDEV = 2.5 * Gerekli Is Giici”*®

5) Gerekli olan ortalama caligan sayisi ise

Ortalama Calisan Sayis1 = Gerekli Is Giicii / TDEV

olarak hesaplanir.

Tablo: 1.4.2. COCOMO Cost Driver Ranking Tablosu

Very Very Extra
Cost Driver Low Nominal High

Low High High
ACAP Analyst Capability 1.46 1.19 1.00 0.86 0.71 -
AEXP Applications Experience 1.29 1.13 1.00 0.91 0.82 -
CPLX Product Complexity 0.70 0.85 1.00 1.15 1.30 1.65
DATA Database Size - 0.94 1.00 1.08 1.16 -
LEXP Language Experience 1.14 1.07 1.00 0.95 - -
MODP Modern Programming

1.24 1.10 1.00 0.91 0.82 -
Practices
PCAP Programmer Capability 1.42 1.17 1.00 0.86 0.70 -
RELY Required Software Reliability |0.75 0.88 1.00 1.15 1.40 -
SCED Required Development

1.23 1.08 1.00 1.04 1.10 -
Schedule
STOR Main Storage Constraint - - 1.00 1.06 1.21 1.56
TIME Execution Time Constraint - - 1.00 1.11 1.30 1.66
TOOL Use of Software Tools 1.24 1.10 1.00 0.91 0.83 -
TURN Computer Turnaround Time |- 0.87 1.00 1.07 1.15 -
VEXP Virtual Machine Experience 1.21 1.10 1.00 0.90 - -
VIRT Virtual Machine Volatility - 0.87 1.00 1.15 1.30 -
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1.5. COCOMO 11

COCOMO 1II modeli Bary Boehm tarafindan ilk olarak Software Engineering
(1981) kitabinda yayinlanan COCOMO 81 modelinin gelistirilmis halidir. En son hali
ise COCOMO 1II 2000 dir.

Detayli COCOMO modeli ise projenin evrelerine bagli olarak siire¢ iginde
degisiklikleri hesaba katarak arada bir kestirim hesaplamasini 6nerir. Bu modelde
zamana baglilik temel degisikliktir. Projenin farkli evrelerinde caba yogunlugu ve
yapilacak isin karmasiklig1 degisecektir. Benzer bir anlayis, yazilim egrisi denilen bir
sonucu yansitan Putnam modelinde de kendisini gosterir. Evrelere bagliligin bir
sonucu olarak Raleigh adam-ay egrileri ortaya ¢ikar. Bu egriler, proje baslangicindaki
az is giicii ile gereksinimlerin ilk cabalarini diisiikk diizeylerle temsil eder. Hizla
tirmanan egri, gelistirmenin analiz, tasarim ve uygulama gibi evrelerinde
yiikseklerdedir. Daha sonra gelistirme sonrasi faaliyet azalir. fleride bakim ve onarim
yine bazi gecici yiikselmeler yapabilir.

COCOMO II modeli ii¢ boliimde (stage) de ele alinabilir. Birinci bolim
uygulama icin gerekli giiciin tahmini ve prototip belirleme tahminini destekler. Bu
boliimde relative size tahmini yiiksektir. Ikinci boliimde cost driver’lart hakkinda bilgi
yeterince bulunmuyorsa ve projenin tasarim asamasindaysa destek saglyor. Ugiincii

boliim projenin Post Architecture stage i¢in tahmin destegi saglar.

1.6. Yazilim Kestiriminde izlenecek Yol

Birden fazla tahmin teknigi kullanilmalidir. Bunun yaninda, herhangi bir teknik
icin veri toplarken uzman goriislerden yararlanmali ve bireylerin o6zellikleri de
diisiiniilerek veriler degerlendirilmelidir. Tahminlerin dogrulugu, Onceden edinilen
bilgilerin diizenli tutulmasima da baglidir. Once sistem tanimindaki veriler kullanilarak
bir Islev Puam hesab1 yapilabilir ve sonuglar satir sayisma cevrilebilir. Daha 6nceki
verimlilik ve pahalilik gibi bilgiler 151g81nda bu satir sayisindan maliyet, caba ve siire
tahmini yapilir. Ikinci bir yol olarak elde edilmis satir sayisindan hareket ederek
COCOMO modeli araciligi ile ¢aba ve siire hesaplanabilir. Daha sonra diger bir yol
olarak da satir sayist yontemine basvurulabilir. Bu durumda sistemi {iist seviyedeki
bilesenlerine ayirabilmek gerekir. Bu alt sistemler icin satir sayisi tahminlerinde
bulunulur ve ayri ayn caba, siire gibi hesaplar yapilir. Alt sistemlere ait bilgiler
toplanarak sistem icin izledigimiz iiciincii kestirimler elde edilmis olur. Ayrica alt

sistemler icin de ©Once Islev Puam yontemi uygulanabilir. Sozii gegen degisik



12

kestirimler birbiriyle karsilastirilarak arada c¢ok biiyiik farklar gozlendigi takdirde
hangi yontemde hatali varsayimlarimiz oldugu ortaya cikarilmaya ¢alisilir. Biiyiik fark
oldugunda hangi kestirimin hatal1 olabilecegi yoniinde bir ipucu olmak iizere bir veya
birka¢ diger yontem sonuglar1 da kullanilabilir. Belirli bir kanaate ulagilinca da bu
durum kabul edilir ve bir siire oldugu gibi birakilir. Ik kestirmeler en yonlendirici
olanlardir. Bilgi azlig1 nedeniyle en hatali olanlardir. Gelistirme ilerledikce tahmin
hesaplar1 arada bir yapilabilir. Projenin sonlarinda ise daha once yapilan kestirimlerin
hatalarinin en ¢ok hangi parametrelerden kaynaklandigi bulunmaya calisilir: artik elde
kesin bilgiler vardir, bu sonug¢ bilgileri, kestirim formiillerine geri konarak bu
formiillerdeki sabit katsayilar, ayarlama katsayilar1 gibi degerlerde oynama yapilarak
firma i¢in uyarlanmis daha gegerli formiilleri ortaya ¢ikarmis oluruz. Bu ¢alismalar,
ilerde gelistirilecek projeler icin daha dogru kestirim yapmaya yoneliktir. Ayrica,

Olcme bilgilerinin de tutulmasinda diizenlemeler ve diizeltmeler de benzeri tedbirlerdir.
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2. YAPAY SiNiR AGLARI

2.1. Yapay Sinir Aglarinin Genel Tanimi

Teknolojik gelismelerin hizli bir sekilde artmasi, insanoglunun kendini
tamimaya yonelik calismalar yapmasina neden olmustur. Insanmn en 6nemli 6zellikleri
olan diistinebilme ve Ogrenebilme yetenekleri incelenerek, bu ozellikleri bilgisayar
ortamma tasima girisiminde bulunulmustur. Insanin diisiinme yapisin1 anlamak ve
bunun benzerini ortaya cikaracak bilgisayar islemlerini gelistirmeye c¢alismak olarak
tanimlanan yapay zekd, aslina programlanmis bilgisayarlara diisiinme yetenegi
saglama girisimidir (DPT, 2005).

Insanlar dogustan belirli bir zekdya sahiptirler. Akil ve zeka terimleri genellikle
birbirine kanistirilir. Akil diisiinme, kavrama, anlama, onlem alma yetenegidir. Zeka ise
belirli bir konuda c¢alisilarak Ogretilerek, egitilerek, edinilen bilgi ve birikimlerle,
deneyimlere dayali becerilerle gelistirilebilir. Daha 6nce yaganmamis bir durum veya
ani yasanan olaylar karsisinda analiz yapabilme, 6grenme, anlama, uyum saglama gibi
olgular zeka araciligiyla gerceklestirilir. Zekanin yazilimla veya tiimlesik yongalar ile
taklit edilebilmesine “Yapay Zeka” denir (Elmas,2003, S.21).

Insam taklit etmeye yonelik olan yapay zekd calismalar1 1950 yilindan beri
devam etmektedir. insan beyni cok karmasik bir yapiya sahiptir. Beynin yogun
baglantil1 ve karisik yapisinin sadece beyine ozel bir 6zellik oldugu bilinmektedir.
Baska hi¢bir yerde veya dijital bilgisayarda bulunmayan bu yapiya yakinsamak
giiniimiiz teknolojilerine bile ¢ok uzaktir. Yapay sinir aglarimi olusturmak igin
kullanilan yapay noéronlar, beyindekine kiyasla olduk¢a basit kalirlar. Basit olmalarina
ragmen genel yap1 olarak tutarlidirlar. Yapay zeka calismalarina destek veren
bilimlerden bir tanesi de yapay sinir ag1 teknolojisidir. Yapay zeka alaninin bir alt
dalim1 olusturan yapay sinir ag1 teknolojisi ©Ogrenebilen sistemlerin temelini
olusturmaktadir.

Gliniimiizde altmigin iizerinde yapay zeka teknolojisinin varligindan
bahsedilmektedir. Ciinkii karsilasilan problemler ve olaylar siirekli degismektedir.
Belirli bir olay karsisinda farkli bolge insanlar1 farkli diisiince yapisi ile ¢ézmeye
caligir. Bilgisayarlarin insanlarin karar verme ve problem ¢dzme mekanizmalarini
taklit etmesinin saglanmasi da dolayisiyla farkli teknolojilerin dogmasina neden

olmustur. Bu teknolojilerin bir¢ogu laboratuar ¢alismasi diizeyindedir. Bunlardan en
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yaygin olarak kullanilanlar ise uzman sistemler, makine 6grenmesi ve yapay sinir
aglari, genetik algoritmalar, bulanik 6nermeler mantig1 ve zeki etmenlerdir.

Yapay sinir agi teknolojisi insanhigin dogayir taklit etme ve arastirma
cabalarinin en son iriiniidiir. Beynin istiin 6zellikleri bilim adamlart tarafindan
calisilarak beynin norofiziksel yapisindan matematiksel model ortaya cikartilmistir.
Beynin biitiin davranislarimi tam olarak modelleyebilmek icin fiziksel bilesenlerinin
dogru olarak modellenmesi gerektigi diisiincesi ile ¢esitli yapay hiicre ve ag modelleri
gelistirilmistir. BoOylece yapay sinir aglarni olarak isimlendirilen ve giiniimiiz
bilgisayarlarinin algoritmik hesaplama yonteminden farkli bir bilim dali ortaya
cikmistir.

Genel anlamda yapay sinir aglari beynin bir islevi yerine getirme yontemini
modellemek i¢in tasarlanan bir sistem olarak tanimlanabilir. Yapay sinir aglari, yapay
sinir hiicrelerinin birbirleri ile cesitli sekillerde baglanmasindan olusur ve genellikle

katmanlar seklinde diizenlenir.

2.2. Yapay Sinir Aglarinmn Genel Ozellikleri

Yapay sinir aglanmin  karakteristi§i  yapilacak olan uygulama ile
belirlenmektedir. Dolayisiyla Yapay sinir aglarinin ¢ok sayida farkli ¢esitleri vardir.
Bu farkliligin kaynagi olarak agin mimarisi, kullanilan 6grenme yontemi, baglanti
yapist seklinde Ozetleyebiliriz. Yapay sinir aglarinin genel 6zellikleri biitiin modelleri

kapsayacak sekilde ele almacaktir(Oztemel, 2003, S.31).

2.2.1. Yapay Sinir Aglar1 Makine Ogrenmesi Gerceklestirirler

Genel olarak yapay sinir aglari, insan beyninin sinir aglarini taklit eden
bilgisayar programlaridir. Yapay sinir aglar1 bir anlamda paralel bilgi isleme sistemi
olarak diisiiniilebilir. Yapay sinir aglarina bilgiler yapilacak uygulamaya ait 6rnekler
kullanilarak egitim siiresince verilir. Verilen ornekler {iizerine yapay sinir agi
genelleme yapar. Bu genelleme sonuglarini kullanarak ortaya cikacak ya da o ana
kadar karsilasilmamis olaylara ¢oziimler iiretir.

Yapay sinir aglar, ilgilendigi problemi Ogrendikten sonra egitim sirasinda
karsilasmadi@1 test ornekleri icinde arzu edilen tepkiyi iiretebilir. Ornegin karakter
tanima amaciyla egitilmis bir yapay sinir agi, bozuk karakter girislerinde de dogru
karakteri verebilir. Sistemin egitilmis yapay sinir ag1 modeli egitim siiresinde

verilmeyen giris sinyalleri i¢in de sistemle ayn1 davranisi1 gosterebilir.



15

Yapay sinir aglar1 makine ogrenmesi gerceklestirirler. Yapay sinir aglarinin
temel islevi bilgisayarlarin 6grenmesin saglamaktir. Olaylar1 6grenerek benzer olaylar
karsisinda benzer kararlar vermeye calisirlar. Yapay sinir agr metedolojisi veriden
Ogrenebilme, genelleme yapabilme ve simirsiz sayida degiskenle ¢alisabilme
ozelliginden diger alanlarda oldugu gibi ongorii modellemesinde de yaygin olarak

kullanilmaktadir.

2.2.2. Yapay Sinir Aglar1 Ornekleri Kullanarak Ogrenirler

Yapay sinir aglarinin en onemli 6zelligi 6grenme Ozelligidir. Yapay sinir aglari
insan beyninden esinlenerek ortaya koyulmustur. Insan beyni gibi egitme ve baslangic
tecriibesi sayesinde veriyi kullanarak o6grenme islemini gerceklestirir. Bu ozelligi
sayesinde geleneksel teknikler icin ¢ok karmasik kalan problemlere c¢oziim
saglayabilmektedir. Ayrica, insanlarin kolayca yapabildigi ama geleneksel metotlarin
uygulanamadigi basit islemler i¢in de oldukca uygundur.

Yapay sinir aglarinin bir durum karsisinda sonug ¢ikarabilmesi icin ilgili olay
lizerine orneklerin belirlenmesi gerekir. Ornekler olayin biitiiniinii yansitacak sekilde
olmali. Ag adaptif 6grenme yontemi 0zelligi ile 6rnekleri kullanarak 6grenme islemini
gerceklestirir.  Adaptif  6grenmede  Ornek  bulunamiyorsa ag  6grenmeyi
gerceklestiremez. Ayni sekilde alinan drnekler olayin genelini kapsamiyorsa ag istenen
performansi sergileyemez. Bu durum agin problemli oldugundan ¢ok olayin aga iyi
gosterilemediginden kaynaklanir. Dolayisiyla secilecek drnekler 6zenle belirlenmeli ve
olayin genelini kapsamasi saglanmali.

Yapay sinir aginin Srnekler kullanilarak oOgretilebilecegini O6rnek bir olayla
inceleyelim. Doktor hastasina sorular sorar ve aldig1 cevaplara gore hastay1 teshis eder.
Sorulan sorular ve koyulan teshis bir 6rnek olay olarak nitelendirilir. Doktorun belirli
bir zaman icerisinde gordiigii hastalardan aldig1 hasta hikayelerinden ve teshislerden
olusan ornek olay kiimesi kullanilarak agin benzer olaylar karsisinda hastalig teshis
etmesi saglamr. Ornekler gerceklesmis olaylardan alinmali. Alman ornekler olayin
biitiiniinii kapsadig1 takdirde ag olay1 biitiin yonleri ile ele alarak en uygun sonucu

ortaya koyar.
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2.2.4. Goriilmemis Ornekler Hakkinda Bilgi Uretebilirler

Yapay sinir agina belirli bir durum hakkinda gerceklesmis olaylar verilerek
agin c¢ikarim yapmasi saglandigi gibi orneklerden genelleme yaparak gormedigi

ornekler hakkinda da bilgiler iiretebilmesi saglanir.

2.2.5. Algilamaya Yonelik Olaylarda Kullanilabilirler
Aglar daha cok algilamaya yonelik bilgileri islemede kullanilirlar. Bu konuda

basarili olduklar1 yapilan uygulamalarda goriilmektedir. Bilgiye dayali ¢oziimlerde
uzman sistemler kullanilmaktadir. Bazi durumlarda yapay sinir ag1 ve uzman sistemler

birlestirilerek daha etkin sistemler kurulabilir.

2.2.6. Iliskilendirme ve Smflandirma Yapabilirler

Yapay sinir aglart insanlar tarafindan gergeklestirilmis Ornekleri kullanarak
olaylar1 Ogrenebilen, c¢evreden gelen olaylara karsi nasil tepkiler iiretilecegini
belirleyebilen bilgisayar sistemleridir. insan beyninin fonksiyonel 6zelliklerine benzer
sekilde oOgrenme, iliskilendirme, smiflandirma, genelleme, ozellik belirleme ve
optimizasyon gibi konularda basarili bir sekilde uygulamaktadirlar. Orneklerden
olusturduklar1 deneyimlerden yararlanarak benzer olaylar hakkinda karar verirler.

Genel olarak aglarin ¢ogunun amaci kendisine oOrnekler halinde verilen
oriintiilerin kendisi veya digerleri ile iliskilendirmesidir. Diger bir amac ise
siniflandirma yapmaktir. Verilen orneklerin kiimelendirilmesi ve belirli siniflara
aynistirilarak daha sonra gelen bir 6rnegin hangi sinifa girecegine karar vermesi

hedeflenir.

2.2.7. Oriintii tamamlama Gerceklestirebilirler

Egitilmis aga bazi1 durumlarda eksik oriintii veya sekil verilerek agin bu eksik
bilgileri tamamlamas1 beklenir. Ornegin fotografin yaris1 aga verilerek agin fotografi
tamamlayip kime ait oldugu sdylemesi beklenir. Bu tiir durumlarda ag eksik bilgileri

tamamlayarak Oriintii tamamlama islevini basariyla gerceklestirir.

2.2.8. Kendi kendini Organize Etme ve Ogrenebilme Yetenekleri Vardir

Yapay sinir aglarinin 6grenebilmesi i¢in 6rneklerin belirlenmesi, bu 6rneklerin
aga gosterilerek istenen ciktilara gore agin egitilmesi gerekmektedir. Agin basarisi,
secilen ornekler ile dogru orantilidir, aga olay biitiin yonleri ile gosterilemezse ag

yanlis ciktilar iiretebilir. Yapay sinir aglar egitimleri sirasinda kendilerine verilen
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orneklerden genellemeler cikarirlar ve bu genellemeler ile yeni 6rnekler hakkinda bilgi
iretebilirler. Yapay sinir aglar online olarak Ogrenebilirler ve kendi kendilerini

egitebilirler.

2.2.9. Eksik Bilgi ile Calisabilmektedirler

Geleneksel sistemlerin aksine Yapay sinir aglar egitildikten sonra veriler eksik
bilgi icerse dahi, cikti iiretebilirler. Bu durum bir performans kaybi yaratmaz,
performans kaybi eksik bilginin 6nemine baglidir. Burada bilginin énem derecelesi

egitim sirasinda 6grenilir.
2.2.10. Hata Toleransina Sahiptirler

Klasik hesaplama sistemleri ¢cok az bir zarardan bile etkilenirler. Verilerde eger
bir eksiklik s6z konusu olursa, klasik yontemler calismazlar. Yapay sinir aglar igin
durum farklidir. Bu farklilk yapay sinir aglarimin hata toleransli olmasidir. lyi
egitilmis ve genelleme kapasitesi yiiksek bir sinir ag1 kendisine sunulan veriler eksik
bile olsa karar verme islemine devam eder. Aym sekilde yapay sinir aglan iizerinde

birtakim problemler ve bozukluklar olabilir.

Islem elemanlarinin az da olsa zarar gérmesi sistemin biitiiniinii etkiler. Yapay
sinir aglan paralel dagilmis parametreli bir sistem oldugundan her bir islem elemam
izole edilmis bir ada olarak diistiniilebilir. Sekil’de cok katmanl perceptron (MLP) i¢in

bu durum gosterilmistir.

Verilerdeki eksiklik veya yapay sinir aglarindaki yapisal bozukluktan dolay1
daha cok islem elemaninin zarar gérmesi ile sistemin davranigi biraz daha degisir.
Performans diiser ama sistem hi¢gbir zaman durma noktasina gelmez. YSA
sistemlerinin hata toleransli olmasinin nedeni bilginin tek bir yerde saklanmayip,
sisteme dagitilmasidir. Bu 6zellik sistemin durmasinin énemli bir zarara neden olacagi

uygulamalarda 6nem kazanir.
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izole edilmis

1 X 2

Sekil: 2.3.1 Cok katmanli perceptron’da bir islem elemaninin izole edilmis hali

2.2.11. Dereceli Bozulma Gosterirler

Bir ag, zaman icerisinde yavas ve goreceli bir bozulmaya ugrar. Aglar
problemin ortaya ¢iktigi anda hemen bozulmazlar. Yapay sinir aglarinin hatalara karsi
toleransli olmalar1 bozulmalarinin da dereceli olmasina neden olmaktadir. Bir ag
zaman iginde yavas ve zarif bir sekilde bozulur. Bu bozulma girilen 6rnek olay kiime
verilerinin eksikliginden ya da zamanla kayba ugrayan hiicrelerden meydana gelir.
Agda herhangi bir problem ortaya ciktiginda hiicrelerde ani bozulma goriilmez.

Hiicrelerde bozulma zamanla ve yavas yavas goriiliir.

2.2.12. Dagitik Bellege Sahiptirler

Yapay sinir aglarinda bilgi aga dagilmis bir sekilde tutulur. Hiicrelerin baglanti
ve agirlik dereceleri, agin bilgisini gosterir. Bu nedenle tek bir baglantinin kendi basina
anlam1 yoktur. Klasik bilgisayar ortaminda bilgi belirli bir alanda depolanirken yapay
sinir aglarinda veri tiim ag boyunca dagitilir. Yapay sinir aglar1 dagitilmis bellek olarak
calisirlar. Bilgisayar ortaminda sifir ve birlerle ifade edilen veri belirli bir bellek
alaninda saklanir. Bilgisayardan bilgi belirli bellek bolgesine ulagilarak alinir ve
islenir. Yapay sinir agina bilgi tanimlanmamis giris ya da giiriiltii olarak aga sunulur.
Yapay sinir aglari, girig ile tiim ihtimalleri birlestirerek en uygun ornegi ¢ikis olarak

tanimlar. Bu ¢ikis degeri agdaki giris degeri hakkindaki bilgiyi temsil eder.

2.2.13. Sadece Numerik Bilgiler ile Calisabilmektedirler

Yapay sinir aglar1 sadece numerik bilgilerle calisabilmektedir. Ornek olay
kiimesi se¢imi kadar giris ve cikis verileri belirlemekte 6nemlidir. Girdi ve ¢ikti ¢iftleri
aga tamtilirken numerik olarak girilmeli. Aga verilecek bilgilerin igeriginde sayisal

olmayan faktorler yer aliyorsa onlari numerik olarak ifade edilmeli. Bu doniisiim
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islemi cesitli yollarla gerceklestirilmekte bu da agin performansimm direk olarak
etkilemektedir. Sayisal omayan verilerin doniisiimii  kullanicinin  tasarimina
birakilmistir. Ornegin bir fotograftaki resmin bayan yada erkek oldugunu belirlemek
icin resmin gri tonlar1 kullanilir. Resmin her noktasim1 gri tonunu gosteren 0-256
arasinda bir say1r vardir. Fakat uygulama anlaminda sikinti yaratacak durum soz
konusudur. Bu resim i¢in 65536 adet girdi iinitesine ihtiya¢ duyulur. Bunun yerine
ayn1 rakamlar sayilarak girdi sayis1 257 indirgenebilir. Ayrica bu resim onarli gruplara
ayrilarak siniflandirma islemi yapilir. Her gruba ait girdi degerleri gri tonlar
hesaplanarak aga girdi olarak verilebilir. Boylelikle agin girdi sayis1 65536 degerinden
10 degerine kadar diisiiriilebilir. Bu 6rnektende anlasilacagi gibi agin giris ve ¢ikis
bilgilerini numerik hale getirmek ve tasarlamak kullaniciya birakilmistir. Agin

performansi kullanicinin uyguladigi yonteme gore degisebilmektedir.

2.2.14. Programlarin Calisma Stili ve Bilginin Saklanmasi

Yapay sinir agina yapilacak olan herhangi bir giris verisinin tanimlanabilmesi
ve bu verinin daha sonra kullanilabilmesi i¢in verinin agda temsil edilme bic¢imini,
saklama seklini ve verinin geri cagrilma yontemlerinin bilinmesi gerekir. Bilgisayar
ortaminda veriler sifir ve birlerden olusan veri setleri ile ifade edilir. Fakat yapay sinir
aglarinda veriler matematiksel islevler ile temsil edilir. islem elemanlar1 arasindaki
baglant1 agirliklari ise bu islevin degiskenleri olarak gorev yapar. Bu agirliklarin kendi
basina bir anlam1 olmamasina ragmen saklanan bilginin tanimlanmasini saglarlar.

Klasik bilgisayar ortaminda bilgi belirli bir alanda depolanirken yapay sinir
aglarinda veri tiim ag boyunca dagitilir. Yapay sinir aglart dagitilmis bellek olarak
caligirlar. Bilgisayar ortaminda sifir ve birlerle ifade edilen veri belirli bir bellek
alaninda saklanir. Bilgisayardan bilgi belirli bellek bolgesine ulasilarak alinir ve
islenir. Yapay sinir agina bilgi tanimlanmamus giris ya da giiriiltii olarak aga sunulur.
Yapay sinir aglari, girig ile tiim ihtimalleri birlestirerek en uygun ornegi ¢ikis olarak
tamimlar. Bu ¢ikis degeri agdaki giris degeri hakkindaki bilgiyi temsil eder.

Yapay sinir ag1 programlari ¢calisma sitili bilinen programlama yontemlerinden
oldukga farklidir. Geleneksel programlama ve yapay zeka yontemlerinin uygulandig
bilgi isleme yontemlerinden tamamen farkli bir bilgi isleme yontemi vardir. Yapay sinir
aglar sayisal bilgisayarlardan ¢ok farkli ozellikler gosterirler. Bu 6zellikler tabloda

genel olarak verilmistir (Elmas,2003,S.24).
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Tablo: 2.3.1 Sayisal Bilgisayarlar ile Yapay Sinir Aglarmin Karsilastirilmasi

Sayisal Bilgisayarlar Yapay Sinir Aglari

Tiimden Gelim Yontemi: Giris Tiime Vanm Yontemi: Egitilen
bilgilerine bilinen kurallar orneklerin giris ve ¢ikis bilgileri aga
uygulanarak ¢ikis verisi elde edilir. verilir. Kurallar uygulama tiiriine

gore kullanicinin kendisi belirler.

Hesapla merkezi, es zamanh ve Hesaplama toplu, eszamansiz ve
ardigildir. O0grenmeden sonra paraleldir.

Bellek paketlenmis, hazir bilgi Bellek ayrilmistir, dahilidir ve icerik
depolanmis ve yer adreslenmistir. adreslenebilir.

Hata tolerans1 yoktur. Eger bilgi, giiriiltiili veya kismi ise

kurallar bilinmiyorsa ya da karisiksa

hata tolerans1 uygulanabilir

Hizhdir. Yavastir.
Bilgiler ve Algoritmalar kesindir. Yapay sinir sistemleri deneyiminden
yaralanilir.

2.2.15. Yapay Sinir Aglarinin Giivenli Calistirilabilmesi icin Performans Testine
ihtiyac Duyarlar

Yapay sinir aglarda probleme uygun ag yapisinin belirlenmesi i¢in gelistirilmis
bir kural yoktur. Uygun ag yapist deneyim ve deneme yanilma yolu ile
belirlenmektedir. Agin parametre degerlerinin belirlenmesinde de bellirli bir kural
mevcut degildir. Yapay sinir aglarda 6grenme katsayisi, hiicre sayisi, katman sayisi
gibi parametrelerin belirlenmesinde belirli bir kural seti bulunmaz. Bu degerlerin
belirlenmesi i¢in belirli bir standart olmamakla birlikte her problem icin farkli bir
yaklasim soz konusu olabilmektedir. Ogrenilecek problemin aga gosterimi onemli bir
problemdir. Yapay sinir aglar niimerik bilgiler ile calisabilmektedirler. Problemler
YSA'lara tanitilmadan Once niimerik degerlere cevrilmek zorundadirlar. Burada
belirlenecek gosterim mekanizmasi agin performansini dogrudan etkileyecektir. Bu da
kullanicinin yetenegine baghdir. Agin egitiminin ne zaman bitirilmesi gerektigine
iliskin belli bir yontem yoktur. Agin ornekler tizerindeki hatasinin belirli bir degerin

altina indirilmesi egitimin tamamlandigl anlamina gelmektedir. Burada optimum
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neticeler veren bir mekanizma heniiz yoktur ve YSA ile ilgili arastirmalarm onemli bir
kolunu olusturmaktadir.

Yapay sinir aglarda egitim ve test asamasi i¢in iki ayr1 6rnek setleri olusturulur.
Egitme islemi 6rnek olay kiimeleri ile tamamlandiktan sonra test asamasina gegilir.
Test icin ayrilan 6rnek olay kiimeleri kullanilarak ¢ikis degerlerinin dogru elde edilip
edilmedigi kontrol edilir. Eger cikis hedef vektoriine yakin bir deger elde edildiyse
performans testi basar ile tamamlanmistir. Eger cikis vektorii hedef vektoriinden uzak
degerler elde ediliyorsa ag Ogrenme islemini gerceklestirememistir. Bu durumda
oncelikle ornek olay kiimesi gozden gegirilmeli. Gerekli oldugu kanisina varilirsa
ornek olay kiimesi genisletilmeli. Sorun ¢oziilmedigi takdirde ag yapisi tekrar gézden
gecirilir. Geriye doniip biitiin siirecleri tekrarlama islemi agin 6grenmeyi tamamlayip

test verilerine optimuma yakin sonug verinceye kadar devam edilir.

2.3. Yapay Sinir Aglarmin Genel Kullanim Alanlari

Yapay sinir aglart kullanici tarafindan verilen 6rnek kiimelerini kullanarak
olaylar1 6grenebilen, olaylar karsisinda nasil tepki iiretecegini belirleyebilen bilgisayar
sistemleridir. Yapay sinir aglar1 O6grenme, iliskilendirme, siniflandirma, genelleme,
ozellik belirleme ve optimizasyon alanlarinda basarili bir sekilde uygulanmaktadir.
Gergeklesmis orneklerden elde ettikleri bilgiler ile kendi deneyimlerini olustururlar.
Bu deneyimlerini kullanarak benzer konularda karar verebilirler.

Giiniimiizde bir¢ok problem sekil tanima problemi haline getirilmekte ve ondan
sonra ¢Oziilmekte. Bu sebeple yapay sinir aglar bir ¢ok alanda kullanilabilmekte. Her
problemi yapay sinir ag1 ile ¢dzmekte yanlis bir yaklasim olur. Elimizde yeterince
gerceklesmis Ornek sayist mevcut degilse ve belirlenen problemin ¢oziimii etkin ve
verimli olarak bagka bir yontem kullanarak coziimlenebiliyorsa, problemi yapay sinir
ag1 uygulamasi haline getirmek yanlis olur.

Bir problemin yapay sinir ag1 ile ¢oziimlenebilmesi i¢in saglamasi gereken
kosullar mevcuttur. Oncelikle yapay sinir ag1 kullanarak problemlere pratik ¢oziimler
tretilebilme  durumunu  saglamali. Problem bagka metotlar uygulanarak
¢coziimlenebilirken yapay sinir aginin tercih edilmesi icin yapay sinir aginin diger
metotlardan daha verimli ve etkin sonuglar iiretebiliyor olmas1 gerekir. Yapay sinir
aglart dogrusal olmayan, cok boyutlu giiriiltiilii, karmagik, kesin olmayan, eksik,
kusurlu ve problemin ¢6ziimii i¢in dzellikle bir matematiksel modelin ve algoritmanin

bulunmamasi hallerinde kullanilmasi faydahdir .
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Gelistirilmis  aglarin  baslica  gerceklestirebildigi  fonksiyonlar olasilik,
siniflandirma, optimizasyon, Oriintli tamima, dogrusal olmayan sistem modelleme,
dogrusal olmayan sinyal modelleme, zaman serileri analizi, sinyal filtreleme, veri
sikistirma olarak siralayabiliriz (Oztemel, 2003,36).

Yapay sinir aglar1 yukarida belirttigimiz fonksiyonlan gerceklestirebildikleri
icin yaygin bir kullanim alani olusturur. Bunlar1 sektorlere gore endiistriyel
uygulamalar, finansal uygulamalar, askeri ve savunma uygulamalari, saglik
uygulamalari ve diger alanlar olarak siniflandirabiliriz.

Yapay sinir aglarinin kullanim alanlarina sektor bazinda ele alimirsa uzay
alaninda ugus simiilasyonlari, otomatik pilot uygulamalari, komponentlerin hata
denetimlerinde kullanilir. Otomotiv sektoriinde otomatik yol izleme, rehber, garanti
aktivite analizi, yol kosullarina gore siiriis analizi gerceklestirir. Bankacilik alaninda
kredi uygulamalar gelistirilmesi, miisteri analizi ve kredi miiracaat degerlendirilmesi,
biitgce yatirim tahminlerinde yer alir. Savunma alaninda ise silah yonlendirme, hedef
se¢cme, radar, sensOr sonar sistemleri, sinyal isleme, goriintii isleme uygulamalarinda
kullanilir. Elektronik alanda kod sirasi Ongoriisii, ¢ip bozulma analizi, non-lineer
modellemeler de yer alir. Eglence alaninda ise animasyonlar, 6zel efektler, pazarlama
ongoriisiine yardimer olur. Finans sektoriinde kiymet bicme, pazar performans analizi,
biitce kestirimi, hedef belirleme gibi bir ¢ok pozitif getiri saglar. Sigortacilik
anlaminda iiriin optimizasyonu, uygulama politikas1 gelistirme yoniinde avantajlar
vardir. Uretim alaninda ise {iiretim islem kontrolii, iiriin dizayni, makina
yipranmalarinin tespiti, dayaniklilik analizi, kalite kontrolii, is cizelgeleri hazirlanmasi
gibi olanaklar saglar. Saglik sektoriinde uygulamalar ise gogiis kanseri erken teshis ve
tedavisi, EEG, ECG, MR, kalite artirnmu, ilag etkileri analizi, kan analizi siniflandirma,
kalp krizi erken teshis ve tedavisi saglar. Petro kimya alamida arama, verim analizi
saglarken robotik alaninda yoriinge kontrol, forklift robotlari, gorsel sistemler, uzaktan
kumandali sistemler, optimum rota belirleme uygulamalarinda yardimci olur. Dilde ise
sozciik tanima, yazi ve konusma cevrimi, dil terciime konularinda basariyla
kullanilabilir. Telekomiinikasyon sektoriinde goriintii ve data karsilagtirma, filtreleme,
eko ve giiriiltii soniimlendirilmesi, ses ve goriintii isleme, trafik yogunlugunun kontrolii
ve anahtarlama uygulamalarim1 gergeklestirir. Giivenlik ag¢isindan parmak izi tanima,

kredi kart1 hileleri saptama, retina tarama, yiiz eslestirme olarak 6zetlenebilir.
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Bu drnekler ¢cogaltilabilir. Goriildiigii gibi YSA'lar giinliik hayatimizda farkinda
olmadigimiz pek c¢ok alanda kullanilmaktadir. Giin gectikce uygulama alanlari

genislemekte ve gelismektedir.

2.3.1. Yapay Sinir Aglarimin Miihendislik Uygulamalari

Yapay sinir aglar1 bircok miihendislik alaminda problemlerin ¢6ziimlenmesi
asamasinda yaygin olarak kullanilmaktadir. Kimya miihendisligi, insaat ve yap1
mithendisligi, elektrik ve elektronik miihendisligi, imalat ve makine miihendisligi,

sistem ve kontrol miihendisligi alanlarinda kullanimini genel olarak ele alacagiz.

Kimya Miihendisligi; kimyasal reaktor se¢imi, dinamik islemlerde hata
belirlenmesi, endiistriyel polimerisasyonda eritme akis indisi tahmini, endiistriyel
mayalama  isleminin  modellenmesi,  biyokimyasal islemlerde = mikrobik

konsantrasyonlarin tahmininde uygulanmistir.

Insaat ve Yapi Miihendisligi; konstriiksiyon projelerinde kaynak seviyelerini
belirleme, bir rezervuardan ¢ikisi kontrol, biyolojik bilgiler yardimiyla nehir suyu
kalitesinin siniflandirilmasi, nehirlerin akisinin tahmin edilmesi, sonlu-eleman-temelli
yapisal analiz isleminin modellenmesi, yap1 malzemelerinin i¢ yapilarindaki ¢atlaklarin
tespit edilmesi, depreme maruz betonarme cercevelerde emniyetli yatay tasiyici

tahmininde uygulanmistir.

Elektrik ve Elektronik Miihendisligi; hastalarin alarmla kontrolii, giiriiltiilii
resimlerin kalitesini artirma, goriintiillerin sikistinlmasi, giiriiltii  filtreleme ve
resimlerdeki kenar bilgisinin ¢ikarilmasi, giic sisteminde harmoniklerin tahmini,
gezgin haberlesme sisteminde kanal dagitimi, ultrasonik miiziklerden objelerin
siniflandirilmasi, optik okuyucu sistemler i¢in resimlerin On islemesi alanlarinda

kullanilmistir.

Imalat ve Makine Miihendisligi; metal kesme tezgahinin kontrolii, akustik
salinim ve is pargasi kuvvetiyle is pargasi yataginin kontrolii ve gii¢ tiiketimi ve is
pargas1 ivmesi, hiicreli imalat i¢in grup teknolojisi parca gruplarinin tasarimi, hareket
eden nesneler i¢in engelsiz yol planlamasi, makine parametrelerinin optimizasyonu,
makine arizalarinin siniflandirilmasi, malzemelerin 1s1 transferinin belirlenmesi, ucak

kanat kutularinin yapisinin tasariminda uygulanmaistir.
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Sistem ve Kontrol Miihendisligi; esnek kollu robotun kontrolii, bir model
helikopterin  havada kontrolii, ¢ok degiskenli (mafsalli)) robotun yoriinge
koordinasyonu, iki s1v1 tank sisteminin akis seviye kontrolii, anestezi derinligi kontrolii
ve Olciilmesi, bir robot i¢in optimal yolun bulunmasi, banyo suyu sicakliginin kontrolii,

endiistriyel robot kontrolii, sistem kimliklendirme gibi bir¢ok alanda uygulanmistir.

Anten ve Uygulamalari; yapay sinir aglarinda bir dinamik 6grenme algoritmasi
(DOA) kullanilarak anten dizi elemanlarindan elde edilen isaretler arasindaki faz
farkliliklarinin  karsilastirilmasiyla radar izleme gergeklestirilmistir. Mikrodalga
parlakhigina bagli jeofiziksel parametrelerin tayini, DOA sinir ag kullamlarak
gerceklestirilmistir. Uzaktan kontrollii goriintii stmiflama islemi, danismanli DOA ve
danigmansiz  (ART2) Ogrenme algoritmalart kullanmilarak yapilmistir. YSA’lan
kullanilarak anten dizi analizi yapilmistir. Aym1 zamanda, anten dizi tasariminda,
genetik algoritma ve tabu arastirma algoritmasi kullamilmistir. Osilator YSA ile

elektromagnetik isaretlerin etkilesim modelleri olusturulmustur.

2.4. Yapay Sinir Aglarmin Avantajlari

Yapay sinir aglar1 karar hizi agisindan insan beyni ile heniiz tam olarak
eslesmese bile yapisalliklari ve hassas eslestirmeleri ile giin gectikge Onem
kazanmaktadirlar. Yapay sinir aglarn dogrusal olmayan problemleri ¢6ziime
ulastirmasi, 0grenme islemini gerceklestirebilmesi, egitilme isleminden sonra karar
verebilmesi, iliskilendirme, siniflandirma yapabilmesi, esnek bir yapiya sahip olmasi,
gercek zamanh kullanilabilmesi, ucuzlugunun yani sira pratik olmasi ve sinirsiz sayida
degisken ve parametre ile ¢calisabilmesi gibi bircok avantaj saglamaktadir.

Yapay sinir agimin en onemli 6zelligi 6grenebilme yetisine sahip olmasidir.
Gergek hayattan alinan 6rnek uygulamalar kullanilarak geleneksel teknikler icin ¢ok
karmagik olan problemlerin ¢oziimii agm egitilmesi ile gerceklestirilebilir. Insanlarin
kolay bir sekilde gerceklestirebildigi ama geleneksel metotlarin uygulanamadigi
problemlerin ¢oziimiinde kullanilabilir. Ciinkii yapay sinir aglar1 tam olarak insan
beynini yansitmasa da esin kaynagim insan beyninden almistir. Yapay sinir aglar
matematiksel olarak modellenemeyen karmasik problemleri ¢ok rahat bir sekilde
modelleyebilmektedir. Onemli olan secilen 6rnek olaylarin problemin kisitlarini tam

olarak ortaya koymasidir. Uygulamanin basarist secilen orneklerin problemi tam
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olarak yansitmasina dogru orantili olarak baghdir. Yapay sinir aglarinda ornekler
disinda herhangi bir 6n bilgiye ihtiya¢ yoktur.

Yapay sinir aglar1 gerceklesmis Orneklerden yararlanarak egitimini
gerceklestirir. Insanlarin gercek olaylarin arkasindaki degisik faktorleri belirleme,
faktorleri iliskilendirme ve bu faktorlerin birbiri iizerine etkilerini belirlemeleri zordur.
Egitimini tamamlamis aga kullanicilarin problemle ilgili olaylar arasindaki iliskiyi
bilmesi ve aga belirtmesi beklenmemektedir. Ayrica bu olaylarin ve olaylarin
arkasindaki faktorlerin dogrusal olmasi da gerekmez. Yapay sinir aglarinin en 6nemli
ozelliklerinden biride dogrusal olmayan yapilar1 da dikkate alabilmesidir.

Dogrusal olmayan gercek hayattaki problemlerin iligkilendirilmesi ve sonug
cikartilmasina yonelik model olusturmak zordur. Dolayisiyla problemlerin ¢oziimii
icin bazi1 varsayimlar yapmak gerekir. Buda modellenen sistemin gercek sisteme
uygunlugunu azaltir ve sistemin davranigi kontrol altina alinmasini engeller. Yapay
sinir aglarinda iligkilerin dogrusal olup olmamasi 6nemli degildir. Ciinkii iliskileri
gerceklesen Ornekler {iizerinde kendiliginden hesaba katilmaktadir. Bu yiizden
iligskilerin modele katilmasi geleneksel sistemdeki kadar zor degildir.

Yapay sinir aglarn uygulamalari hem pratik hem de maliyet agisindan
ucuzdurlar. Belirlenen problem i¢in 6rnek olay kiimesini olusturduktan sonra basit bir
bilgisayar yazilimi ile olay sonuclandirilabilir. Alt yap1 calismalan iginde biiyiik bir
maliyet gerekmemektedir. Ayrica daha ©nce yapilan bir uygulamanin iizerine
yapilacak degisiklikler icin ek bir yatinm yapmaya gerek yoktur. Yapilacak
degisikliklere gore ag yeniden egitilebilir, bazen bu degisiklikler i¢in agin yeniden
egitilmesine gerek kalmayabilir. Ciinkii ag ortama uyumu 6grenerek problemi ¢oziime
ulastirabilir.

Geleneksel islemcilerde tek bir merkezi islem elemani her hareketi sirasiyla
gerceklestirirken yapay sinir aglarinda problem alt parcalara ayrilarak, her problem
pargasi ile birden fazla islem elemani es zamanh calisabilmektedir. Yapay sinir aglar
baglant1 agirliklarimi ayarlayabilmesinden dolayr esnek bir yapiya sahiptir. Bu esnek
yap1 sayesinde agin bir kismi zarar gérmesi sadece performans agisindan agi etkiler.
Modelin islevini yitirmesi soz konusu bile degildir. Ayrica alt problemlere atanan
islem elemanlarinin yogun baglantili yapisi sayesinde en karmasik problemlere bile
uygulanip tatminkar sonug¢ alinmasini saglamaktadir.

Yapay sinir aglarmin paralel calisabilmeleri sayesinde gercek zamanl

kullanilabilmelerini saglamistir. Genelleme Ozelliklerinden dolayr hatali ya da
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giiriiltiilii  verilere c¢oziim iiretebilmektedirler. Yapay sinir aglart iyi bir
siniflandiricilardir. Yapay sinir agimin islem elemanlar1 arasindaki agirlikli baglantilar
sayesinde dagitilmis bellekte bilgi saklayabilirler.

Klasik bilgisayar ortaminda bilgi belirli bir alanda depolanirken yapay sinir
aglarinda veri tim ag boyunca dagitilir. Yapay sinir aglart dagitilmis bellek olarak
calisirlar. Bilgisayar ortaminda sifir ve birlerle ifade edilen veri belirli bir bellek
alaninda saklanir. Bilgisayardan bilgi belirli bellek bolgesine ulasilarak alinir ve
islenir. Yapay sinir agina bilgi tanimlanmamis giris ya da giiriiltii olarak aga sunulur.
Yapay sinir aglari, giris ile tiim ihtimalleri birlestirerek en uygun 6rnegi ¢ikis olarak
tamimlar. Bu ¢ikis degeri agdaki giris degeri hakkindaki bilgiyi temsil eder.

Yapay sinir aglar sayisiz degisken ve parametre ile rahatlikla ¢alisabilen yapisi
vardir. Bu 6zelligi ile en karmasik problemlere bile miikemmel 6ngorii dogrulugunda

genel ¢oziimler iiretebilmektedir.

2.5. Yapay Sinir Aglarmmin Dezavantajlari

Yapay sinir aginin egitilmesi icin probleme iliskin gercek ornek olay setlerine
ihtiya¢ vardir. Problemin sinirlarin1 belirleyecek 6rnek olay verileri bulunamadiginda
ya da problem tam olarak Ornek olaylarla yansitilamadiginda ag saglikli ¢oziimler
tiretmekte yetersiz kalir. Ayrica agin iirettigi sonuglarin optimum oldugu sdylenemez.
Uretilen sonuglar feasible alanda olmasina ragmen optimum degerde olmayabilir.

Diger 6nemli bir dezavantaj1 ise Orneklerin secilip tasarlanmasi i¢in belirli bir
kural zinciri yoktur. Kullanic1 tarafindan tecriibesine dayanarak oOrnek olaylarn
belirlemesi ve formulize etmesi beklenir. Dolayisiyla ayni problem farkli kullanicilar
tarafindan degisik sekilde modelleneceginden farkli performanslar elde edilecektir.
Dogru ¢6ziime yaklagsmak yine kullanicinin tecriibelerine kalmistir.

Yapay sinir aginin olusturulmasi, model tespiti, agin topolojisinin belirlenmesi
agin performansi iizerinde olduk¢a etkilidir. Fakat bu faktorlerin belirlenmesinde
belirli bir kural seti mevcut degildir. Bu noktada yine agin kullanicisinin
tecriibelerinden yararlamilir. Aym zamanda agin davramislarinin da aciklanmasi
miimkiin degildir. Buda aga olan giiveni azaltmaktadir. Agin egitilmesi uzun zaman
alabilir. Bu sebeplerden dolay1 agin kullanim alanlar1 azalmaktadir.

Basit olarak goriilebilecek modelleme yapilarina ragmen uygulamasi zor ve
karmagik olabilir. Baz1 durumlarda yakinsama yapmak bile zor olabilir. Bu durum

uygulama alanina baghdir. Genellikle karmasik problemlerde karsimiza cikabilir.
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Diger 6nemli bir nokta ise egitim siiresi icin kesin bir kural yoktur. Ag
egitimini tamamladiktan sonra bulunan noktanin en iyi sonug¢ oldugu fark edilmeyip
egitime devam edildiginde ag veri setinden hatali veriler ¢cikarmaya baglayabilir. Bu
yiizden asir1 egitme sorununa dikkat edilmeli ve egitme uzunlugu kullanic1 tarafindan
iyl ayarlanmalidir.

Agin problemi ¢ozememesi durumunda agin yapisi, girdi ve cikti verileri,
tabaka sayisi, her tabakadaki eleman sayisi, tabakalar arasindaki baglantilar, toplama,
transfer ve egitme fonksiyonlar1 ve hatta baglangi¢ agirliklart gbzden gegirilmeli. Bu

da ¢oziime ulastirllamamis her sorun icin baslangic noktasina geri donmektir.

2.6. Yapay Sinir Aglarmin Tarihcesi

Bilgisayarlar yalmizca aritmetik islemleri gerceklestirirken insan gibi
Ogrenmeleri ve cevre sartlarina gore karar verebilen sistemler olarak caligsmalarn
istenilmistir. Yapay sinir aglarinin tarihcesi norobiyoloji konusuna ilgi duymalar ve
bu bilgileri bilgisayar ortamina tasima istekleri ile baslamistir. Yalnmiz 1950 yillinin
sonlarinda biiyilk olcekli islemcilerin gelismesiyle beynin yaptig1 islemleri
gerceklestirebilecek yapay sinir aglarin olusturulabilmesi miimkiin olmustur.
Bilgisayarlarin yaygin bir sekilde kullanilmaya baslamasiyla aragtirmalar hiz kazanmig
fakat 1970’li yillarda yasanan olumsuz gelismelerle arastirmalar durmustur. Yapay
sinir ag1 literatiiriinde bu olumsuz gelisme XOR problemi olarak bilinmektedir. 1970
yillar1 YSA i¢in bir doniim noktasini teskil etmis daha 6nce asilmas1 imkansiz goriinen
pek cok problem bu donemlerde asilmistir.

Yapay sinir aglar ile ilgili calismalar 20. yiizyilin ilk yarisinda baslamis ve
giiniimiize kadar biiyiik bir hizla devam etmistir. Ilk yapay sinir ag1 modeli 1943
yilinda, bir sinir hekimi olan Warren McCulloch ile bir matematik¢i olan Walter Pitts
tarafindan gergeklestirilmistir. McCulloch ve Pitts, insan beyninin hesaplama
yeteneginden esinlenerek, elektrik devreleriyle basit bir sinir ag1 modellemislerdir.
Boylelikle bir biyolojik néronun temel fonksiyonlarinin basit bir esik cihazi olarak
modellenecegini gostermislerdir (Warren McCulloch, Walter Pitts, 1943, S.115). 1948
yilinda "Wiener "Cybernetics" isimli kitabinda, sinirlerin calismasi ve davranis
ozelliklerine deginmis, 1949 yilinda ise Hebb "Organization of Behavior" adl1 eserinde
ogrenme ile ilgili temel teoriyi ele almistir. Hebb hiicresel seviyede beynin 6grenme
mekanizmasini ortaya koymustur. Bu mekanizmaya gore bir ndrondan dentrit yoluyla

gelen ve bir akson yoluyla alinan giris onun bir darbe iiretmesine sebep olur. Sonraki



28

aksonal girislerin darbe iiretmesi olasiligi artar. Boylelikle yapilan davranisin
miikafatinin ortaya c¢ikacagim acgiklamistir. Hebb kitabinda Ogrenebilen ve uyum
saglayabilen sinir aglar1 modeli i¢in temel olusturacak "Hebb kurali"m1 ortaya
koymustur. Hebb kurali; sinir aginin baglanti sayist degistirilirse, 6grenebilecegini 6n
gormekteydi (Hebb,1949).

Hizli calismaya yonelik ilk yapay sinir ag1 calismalart 1950’1 yillarda
baslamistir. Basit noron modellerine dayali bir hesaplama modeli, 1950’lerde Frank
tarafindan Onerilmis ve ardindan perceptron olarak tanimlanan tek katmanli yapay sinir
ag1 modeli ortaya cikmistir (Rosenblatt,1959). 1957 yilinda Frank Rosenblatt'in
Perceptron'u gelistirmesinden sonra, YSA'lar ile ilgili calismalar hiz kazanmistir.
Perceptron; beyin islevlerini modelleyebilmek amaciyla yapilan ¢aligmalar neticesinde
ortaya c¢ikan tek katmanli egitilebilen ve tek c¢ikisa sahip bir ag modelidir
(Rosenblatt,1962). 1959 yilinda Bernand Widrow ve Marcian Hoff (Stanford
Universitesi) ADALINE (Adaptive Linear Neuron) modelini gelistirmisler ve bu
model YSA'larin miihendislik uygulamalari icin baslangic kabul edilmistir. Bu model
Rosenblattin  Perceptron'una benzemekle birlikte, ©6grenme algoritmast daha
gelismistir. Bu model uzun mesafelerdeki telefon hatlarindaki yankilar1 ve giiriiltiileri
yok eden bir adaptif filtre olarak kullanilmis, ve gercek diinya problemlerine
uygulanan ilk YSA olma o6zelligini kazanmistir. Bu yontem giiniimiizde de aym
amagla kullanilmaktadir. 1960’ larin sonlarina dogru YSA c¢alismalar1 durma noktasina
gelmistir. Buna en 6nemli etki; Minsky ve Pappert tarafindan yazilan Perceptrons adl
kitaptir. Burada YSA'larin dogrusal olmayan problemleri ¢ozemedigi meshur XOR
problemi ile ispatlanmig ve YSA caligsmalar1 bigak gibi kesilmistir (Minsky, Papert,
1969). Tim bunlara ragmen Anderson, Amari, Cooper, Fukushima, Grossberg,
Kohonen, Hopfield gibi bilim adamlar ¢aligmalarim siirdiirmiisler, 1972 de Kohonen
ve Anderson Associative memory konusunda benzer calismalar yayinlamislardir.
Kohonen daha sonra 1982 yilinda Kendi Kendine Ogrenme Nitelik Haritalar1 (Self
Organizing Feature Maps SOM) konusundaki calismasini yayimlamistir. 1960'larin
sonlarina dogru Grosberg Carpenter ile birlikte Adaptif Rezonans Teorisini (ART)
gelistirmigtir.

1969-1982 yillar1 arasindaki ¢aligmalarda ise teori artik oturmus ve 1982°de J.J.
Hopfield tarafindan yaymlanan “Neural Networks and Physical Systems” adli calisma
ile cagdas YSA devri baslamistir. Bu calismada Hopfield, néronlarin karsilikli

etkilesimlerine dayanan bir noral hesaplama modeli onermistir. Bu model, bir enerji
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fonksiyonunu, alabilecegi en az degerine indiren birinci mertebe lineer olmayan
diferansiyel denklemlerden olusmustur. Hopfield; ag seviyesinde, tek tek ndron
seviyesinde varolmayan hesaplama kapasitesinin bulundugunu 6ne siirmiistiir. Bu tiir
YSA ya, “Hopfield Ag1” denilmektedir. Hopfield’in geri beslemeli YSA modelini
ortaya atmast ve bunun pratik optimizasyon problemlerinde kullanilabilirligini

gostermesi (Hopfield, 1985), YSA konusundaki calismalar1 yeniden hizlandirmistir.

/ _—Dentritler

Sekil 2.7.1 Biyolojik ndron/sinir hiicresinin sematik yapisi

1970'lerin  sonlarina dogru Fukushima, NEOCOGNITRON modelini
tanitmigtir. Bu model sekil ve oOriintii tanima amach gelistirilmistir. 1982 1984
yillarinda  Hopfield tarafindan  yaymlanan  calismalar ile  YSA'larin
genellestirilebilecegi ve ¢oziimil zor problemlere ¢oziim iiretebilecegini gostermistir.
Geleneksel gezgin satict problemini ¢ozmiistiir. Bu calismalarin neticesi Hinton ve
arkadaslari'nin gelistirdigi Boltzman Makinasi'nin dogmasina yol agmistir.
1988 yilinda, Broomhead ve Lowe radyal tabanli fonksiyonlar modelini (Radial Basis
Functions RBF) gelistirmisler ve 6zellikle filtreleme konusunda basarili sonuglar elde
etmislerdir. Daha sonra Spect, bu aglarin daha gelismis sekli olan Probabilistik aglar
(PNN) ve Genel Regresyon Aglarim1 (GRNN) gelistirmistir.

Giinlimiize kadar yapilan sayisiz ¢alisma ve uygulamalarin bazilarini kronolojik

olarak asagidaki gibi siralanabilir.

1890- insan beyninin yapisi ve fonksiyonlari ile ilgili ilk yayin yazilmasi

1911- Insan beyninin sinir hiicrelerinden olustugu fikrinin benimsenmesi
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1943- Yapay sinir hiicrelerine dayanan hesaplama teorisinin ortaya atilmasi ve esik
degerli mantiksal devrelerin gelistirilmesi

1949- Ogrenme prosediiriiniin bilgisayarlar tarafindan gerceklestirilecek sekilde
gelistirilmesi

1956 - 1962 ADALINE ve Widrow - Hoff 6grenme algoritmasinin gelistirilmesi

1957 - 1962 Perceptron'un gelistirilmesi

1965- Ik makina 6grenmesi kitabinin yayilanmasi

1967 - 1969 baz1 gelismis 6grenme algoritmalarinin gelistirilmesi

1969- Tek katmanl algilayicilarin yetersizliklerinin ispatlanmasi

1969 - 1972 dogrusal iliskilendiricilerin gelistirilmesi

1972- Korelasyon matris belleginin gelistirilmesi

1974- Geriye yayilim modelinin gelistirilmesi

1978- ART modelinin gelistirilmesi

1982- Cok katmanl algilayicilarin gelistirilmesi

1984- Boltzman Makinasi'nin gelistirilmesi

1988- RBF modelinin gelistirilmesi

1991- GRNN modelinin gelistirilmesi (Oztemel,1993)

2.7. Yapay Sinir Aglarinin Gelecegi

Yapay sinir aginin egitimi gerceklesmis olay kiimelerini kullanarak
gerceklestirilir. Fakat yapay sinir agimin egitimi uzun zaman aldigindan gelecegin
calisma alam olarak belirlenmistir. Zaman problemini ¢6ziime ulastirmak amaciyla
daha etkin ve iyi performansla calisabilen yeni Ogrenme algoritmalar1 {izerine
caligmalar yapilmaktadir. Ayrica performans sadece Ogrenme algoritmalarindaki
iyilestirme ile artmayacagindan degisen modellere karsilik verebilecek aglar ve silikon
aglar gelistirmek amaciyla da ¢aligmalar yapilmaktadir.

Yapay sinir aglarini kullanima sunmak igin 6zel yongalar gerekmektedir. Ozel
sirketlerde ve iniversitelerde sinir ag1 yongas1 gelistirmek {iizere caligmalar
yapilmaktadir. Bu calismalar da gelinen nokta ise sayisal, analog, ve optik olmak iizere
ic tip sinir yongasi iizerine calismalar yogunlastirilmistir. Baz1 6zel sirketler 6zel
derlenmis devreler ile sinir ag1 yongasini yaratmak i¢in silikon malzemeler iizerine
caligmaktadirlar. Optik okuyucu yongalar ile sinire benzer sayisal yongalar timit verici

calismalar arasindadir(Elmas,2003, S.29).



31

Yapay sinir ag1 calismalarinda giiniimiize kadar iyi bir gelisme alinmasina
ragmen kaynagi insan beyni olan aglarin ¢alisma performansit insan beyni ile heniiz
kiyas edilebilecek diizeye ulasmamistir. Gelecekte yapilacak calismalarin en biiyiik
amact miimkiin oldugunca klasik bilgisayarlar1 egitilebilen ve insan gibi hizli bir

sekilde karar alabilen mekanizmalara ¢evirmek istegi olacaktir.



32

3.YAPAY SiNiR AGLARININ YAPISI VE TEMEL ELEMANLARI

3.1. Biolojik Sinir Hiicreleri

Yapay sinir aglar1 insan beyninden esinlenerek ortaya cikmis ve hala yogun
arastirma alan1 olan yapilardir. Klasik bilgisayarlara insana 6zgii egitilebilme ve karar
alabilme yapilarin1 kazandirabilme istegi ile baslamistir. Dolayisiyla yapay sinir
aglarim daha iyi kavrayabilmek i¢in insan beyninin &zelliklerini incelemek faydali
olacaktir. Heniiz beynin tiim fonksiyonlar1 tip biliminde agiklanamamaktadir. Yapay
sinir aglar1 kaynagi olan beynin tim o©zelliklerini yansitmamaktadir. Dolayisiyla
beynin genel 6zellikleri ele alinacaktir.

Beyin sinir sisteminin merkezi elemanidir. Beyin siirekli iletilen bilgiyi alir,
bilgiyi isler ve uygun kararlar1 vererek ilgili bolgelere iletir. Cok basit olarak goriilen
beynin yapist aslinda ¢ok karmagsiktir. Haykin (1999) tarafindan sinir sistemi blok

diagraminin basit bir gésterimi sekilde sunulmaktadir.

IMetken :
Alict =" Sinir AR = Tepki

Uvarilar Tepkiler

Sekil: 3.1.1. Biyolojik Sinir Sisteminin Blok Diagrami

Biyolojik sinir sistemi, merkezinde siirekli olarak bilgiyi alan, yorumlayan ve
uygun bir karar iireten beynin (merkezi sinir agi) bulundugu 3 katmanh bir sistem
olarak agiklanir. Alict sinirler (receptor) organizma icerisinden ya da dis ortamlardan
algiladiklar1 uyarilari, beyine bilgi ileten elektriksel sinyallere doniistiiriir. Tepki
sinirleri (effector) ise, beyinin iirettigi elektriksel darbeleri organizma ciktis1 olarak
uygun tepkilere doniistiiriir.

Merkezi sinir aginda bilgiler, alici ve tepki sinirleri arasinda ileri ve geri
besleme yoniinde degerlendirilerek uygun tepkiler iiretilir. Bu yoniiyle biyolojik sinir
sistemi, kapali cevrim denetim sisteminin karakteristiklerini tagir. Merkezi sinir
sisteminin temel islem elemani, sinir hiicresidir (néron) ve insan beyninde yaklasik 10
milyar sinir hiicresi oldugu tahmin edilmektedir. Sinir hiicresi; hiicre govdesi,
dendriteler ve axonlar olmak iizere 3 bilesenden meydana gelir. Dendriteler, diger
hiicrelerden aldig bilgileri hiicre govdesine bir aga¢ yapisi seklinde ince yollarla iletir.
Axonlar ise elektriksel darbeler seklindeki bilgiyi hiicreden disan tasiyan daha uzun bir
yoldur. Axonlarin bitimi, ince yollara ayrlabilir ve bu yollar, diger hiicreler igin
dendriteleri olusturur.( Sekil: 3.1.2.)
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Sekil: 3.1.2. Biolojik néron yapist

Beynin yap1 taslarini sinir hiicreleri yani noronlar olusturur. Noronlarin en

belirgin 6zelligi viicudun diger boliimlerinin tersine yeniden iiretilmeyen belirli bir
hiicre tiirli olmasidir. Beynin diger temel yapisal ve fonksiyonel birimleri olan
baglantilar néronlar aras1 etkilesimi saglarlar.Beynin etkin ¢alisabilen organ olmasinin
en temel nedeni bu baglantili yapidir. Bu yap1 sayesinde beyin, bugiinkii bilgisayar
teknolojisinden kat kat daha etkin bir sekilde calisabilmektedir.
Noronlarm birbirleri ile elektrik sinyalleri kullanarak haberlesirler. Sinyaller bir
noronun aksonundan digerinin dentritine gonderilir. Bir akson birden fazla dentrit ile
iliskiye girebilir. Bu baglantinin yapildigr yere “snaps” denir. Noronlar elektrik
sinyalini hiicre duvarindaki voltaji degistirerek iretirler. Bu ise hiicrenin icinde ve
disinda dagilmis bulunan iyonlar vasitasiyla olur. Bu iyonlar sodyum, potasyum,
kalsiyum ve klor gibi iyonlardir. Potasyum yogunlugu noéronun iginde sodyum
yogunlugu ndronun disindadir.

Bir hiicre diger bir hiicreye elektrik enerjisini bu kimyasal iyonlar vasitasiyla
transfer eder. Bazi iyonlar elektrik ve magnetik kutuplagmaya sebep olurken bazilan
kutuplagsmadan kurtulup hiicre zarim acarak iyonlarin somaya ge¢mesini saglar. Zaten
sinyallerin bir hiicreden digerine akmasinmi saglayan da bu kutuplasmanin azalmasi
olayidir. Sinyaller hiicrenin etkinligini belirler. Bir hiicrenin etkinligi, hiicreye gelen
snaps sayisi, snapslardaki iyonlarin konsantrasyonu, snapsin sahip oldugu giic olmak

izere ii¢ faktore baghidir. Bir noron sahip oldugu diirtii miktarinca diger hiicreleri
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etkiler. Bazi hiicreler digerlerinin diirtiilerini pozitif yonde, baz1 hiicreler de negatif
yonde etkiler. Insan beyni bu sekilde calisan milyonlarca néronun bir araya
gelmesinden olusur. Beyinde korteks denilen bolgede her néronun bir karsiligi vardir.
Bir noronun cikist ona bagli olan biitiin noronlara iletilir. Fakat korteks, isin
yapilabilmesi i¢in hangi néron harekete gececekse sadece ona komut gonderir.
Biyolojik beynin en énemli 6zelliklerinden birisi de 6grenme olayidir. Insanlar
ve hayvanlar siirekli olarak iglerinde bulundugu cevre ile iliskiler neticesinde bir
ogrenme siireci icerisindedirler. Ogrenilen her yeni bilgi, hemen beynin
fonksiyonlarim etkileyerek davranislarda da kendini gosterir. Yapay sinir aglarim
gelistirilmesinde bu 6zellik esas teskil eder.
Beynin yogun baglantili yapis1 beynin yenilenebilme (plastiklik) o6zelligini de
beraberinde getirmektedir. Yenileyebilme o6zelligi ile sinir sistemi kendisini kusatan
cevreye adapte olabilme imké&ni bulur. Yenilenebilirlik, noronlar arasinda yeni
baglantilarin olusturulmasi ve mevcut baglantilarin modifiye edilmesi seklinde ele
alabilir.  Yenilenebilirlik 6grenme kavrami agisinda da c¢ok Onemlidir.
Yenilenebirlirlik noronlarin iglem yapabilmesi icin ¢ok Onemlidir. Ciinkii 6grenme
stiresince yeni baglantilar olusturulur ya da baglant1 agirliklar1 degistirilir. Hatta bazen
bazi baglantilar iptal edilir. Bu iliski sayesinde yapay noronlar kullanilarak yapay sinir
aglart olusturulmustur. Yapay sinir aglan beyinden esinlendigi i¢in benzer yapi
gosterirler. Yapay sinir aglart olusturmak igin kullanilan yapay noronlar beyin
noronlarina kiyasla oldukga ilkel kalirlar. Fakat genel yap1 olarak tutarhidirlar. Yani

yapay sinir aglar1 beynin sadece en temel elemanlarim1 kopyalamaya calismistir.

3.1.1. Sinir Sistemi ile Yapay Sinir Aglarinin Benzerlikleri

Bir nérondan yiizlerce, bazen de binlerce dendrit ¢ikabilir. Bunlarin uzunlugu
genellikle bir milimetreden daha kisadir. Bazilar1 ise birka¢ milimetre uzunluga
ulagabilir. Dendritler ¢evre hiicrelerden gelen sinyalleri (impulse) alip, gévdeye
ulastirirlar. Her noron, dendritler vasitasiyla diger bir cok noronlardan gelen isaretleri
alan ve birlestiren basit bir mikroisleme birimidir. Sinir sisteminde noronun karsilig
yapay sinir aglarinda islem elemanina denk gelir. Aksonlar eleman ¢ikis1 olarak,
sinapslar da agirliklar olarak adlandirilir. Sinir sisteminde dentritlerin islevi yapay sinir
aglarinda toplama fonksiyonu tarafindan gerceklestirilir. Hiicre govdesinin gorevi de

transfer fonksiyonu tarafindan yapilir.
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Beyin, sikisik olarak arabaglasimli milyarlarca (yaklasik olarak 1011) nérondan
olugmaktadir. Her eleman kendi aralarinda olduk¢a ¢ok sayida norona (eleman bagina
yaklagik olarak 104 baglanti) baglanmistir. Bir ndronun aksonu (¢ikis yolu)
aynistirtlmistir ve bir sinaps olarak adlandirilan bir jonksiyon vasitasiyla diger
noronlarin dendritlerine baglanmistir. Bu jonksiyon uclarindaki iletim dogal olarak
kimyasaldir ve isaretin miktari, akson tarafindan serbest birakilan kimyasallarin
bityiikliigiine bagh olarak transfer edilir ve dendritler vasitasiyla alinir. Bu sinaptik
biiyiikliik, beyin 0grenirken neyin modifiye edildigini belirtir. Bu sinaps, beynin temel

hafiza mekanizmasina dayanarak néron igerisindeki bilginin islenmesi ile birlestirilir.

Cikt1 politikast

0
. W, \ ‘
: \0\ Toplama  Transfer
Girdiler X(i) _/

Agirliklar W(i)

L

Sekil: 3.1.3. Yapay Noronun Genel Yapisi

Yapay sinir aglarinda ise yapay noronlar dogal ndéronlarin dort temel
fonksiyonunu simule ederler. Sekil: girdi degerler X(i) matematiksel sembol ile
gosterilir. Her bir girdi degeri belirli agirliklarla carpilir. Bu agirliklar ise W(i) ile
gosterilmektedir. En basit yap1 icin bu carpimlar toplanarak transfer fonksiyonuna
gonderilir. Transfer fonksiyonundan elde edilen sonuc¢ ciktiya doniistiiriilir. Bu
elektronik uygulama degisik toplama ve transfer fonksiyonlar1 ile gerceklestirilir.
Kullanilan transfer fonksiyonu ve toplama fonksiyonu farkli ag yapilarina
uygulanabilir. Sekil McCullogh ve Pitts (1943) tarafindan tanimlanan biyolojik
noronun matematiksel modelinin gosterimidir. Burada toplama fonksiyonu olarak
dogrusal bir fonksiyon ve transfer fonksiyonu olarak da birim adim fonksiyonu

kullanilmistir.
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Tablo: 3.1.1. Sinir sistemi ile yapay sinir aglarinin benzerlikleri

SINIR SISTEMI YSA SISTEMI
Neuron Islem elemant
Dendrit Toplama fonksiyonu
Hiicre govdesi Transfer fonksiyonu
Aksonlar Eleman ¢ikisi
Sinapslar Agirliklar

3.2. Yapay Sinir Hiicresinin Genel Yapisi ve Elemanlari

Noronlar ¢ok sayida dentritleri vasitasiyla giris uyarisini alir. Dentritlerce alinan bir
giris, harekete gecirici (tetikleyici) veya yasaklayici olabilir. Girigler toplanir ve néron
govdesine yerlestirilir. Bu giris, belirli bir esik degerini astifi zaman, hiicre diger
hiicrelere aksonu vasitasiyla bir etki iletir. Bir noron/islem elemani kendine gelen
girisleri toplayan ve sadece girislerin toplami i¢ esik degerini astiginda bir ¢ikis iireten
bir islem elemanmidir. Bir esik birimi olarak néron snapslarindaki isaretleri alir ve
hepsini toplar. Eger toplanan isaret giicii, esigi gececek kadar giiclii ise, diger ndronlari
ve dentritleri uyarmak iizere akson boyunca bir isaret gonderilir. Kesisen dentritlerde
olusan snapslarca tutulan biitiin isaretleri soma toplar. Toplam isaret daha sonra
noronun i¢ esik degeri ile karsilastirilir ve esik degeri asmissa aksona bir igaret yayar.
Yapay sinir aglar1 bu basit noronlarin (diigtimlerin ya da iinitelerin) baglanarak bir aga
doniistiiriilmesiyle meydana getirilir.

Bir yapay sinir ag1i modelinin temel birimi islem elemamdir. Girigler dis
kaynaklardan veya diger islem elemanlarindan gelen isaretlerdir. Bu isaretler,
kaynagina gore kuvvetli veya zayif olabileceginden agirliklar1 da farklidir. Yapay sinir
aglarinda girilen giris degerlerine 6nce toplama fonksiyonlari uygulanir ve her bir

islem elemaninin ¢ikis (IEC) degeri bulunur.
H
IEC = DO W -8,
=
(3.2.1)

Burada Xi i’inci girisi, Wij j’inci elemandan i’inci elemana baglant1 agirligim ve ©i

esik (threshold) degerini gostermektedir. Daha sonra bu ¢ikis degerleri sigmoidal
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aktivasyon fonksiyonuna yani Ogrenme egrisine uygulanir. Sonucta c¢ikis degeri

asagidaki sekilde bulunur.

1
1+ &

CIKIY =
(3.2.2)
Uygulamalarda, en ¢ok hiperbolik tanjant veya sigmoid fonksiyonu

kullanilmaktadir. Sekil: islemci eleman cikisinda kullanilan sigmoid fonksiyona gore

cikis degerinin hesaplanmasi gosterilmistir. Bu islemci elemanin ¢ikis degeri diger

islemci elemanlarina giris veya agin ¢ikis degeri olabilir.

Sekil: 3.2.1. Islemci elemant

Biyolojik sinir aglariin sinir hiicreleri oldugu gibi yapay sinir aglarinin da
yapay sinir hiicreleri vardir. Yapay sinir hiicreleri miihendislik biliminde “proses
elemanlar” olarakta adlandirilir. Her proses elemaninin bes temel elemani vardir.
Bunlar agin girdileri, agirliklari, toplama fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve

ciktisidir.

3.2.1. Girdiler

Girigler yapay sinir hiicresine disaridan girilen veriler ve diger hiicrelerden
veya kendi kendisinden gelen veriler olusturur. Girisler (X;x2, X 3, X 4, X 5. ....X p)
cevreden aldig1 bilgiyi sinire getirirler. Girisler kendinden onceki sinirlerden veya dig

diinyadan sinir agina gelebilir. Bir sinir genellikle gelisi giizel bir ¢ok girdileri alir.
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Yapilacak olan uygulamaya gére sonucu en c¢ok etkileyen faktorler giris olarak
uygulamaya sunulmalidir. Yazilim maliyet tahminlemesinde yazilimin maliyetini en
cok etkileyen faktorler yazilan kod satir sayisi, projenin biiyiikliigli, calisanlarin
yetkinligi, hatal1 kod satir sayis1, miisterinin teknik bilgi yeterliligi gibi faktorler giris
degerleri olarak alinabilir. Yapay sinir agina verilen giriglerin 6n islemden gecirilerek
aga sunulmasi agin egitimini olumlu ydnde etkiler. Veriler aga sunulmadan Once
normalize edilmelidir. Agin egitilememesi durumun da aga verilen giris verileri tekrar

gozden gecirilmelidir.

3.2.2. Agirhiklar

Aga sunulan giris degerlerin bir de agirliklar vardir. Agirliklar (w;, wo, w3 Wy,
W s, ....W ) yapay sinir tarafindan alinan girislerin sinir iizerindeki etkisini belirleyen
uygun katsayilardir. Yapay sinir agina verilen her bir girisin kendine ait bir agirlik
degeri vardir.Ogrenme islemi agm agirhiklarinin degismesi ile gerceklesir. Bir agin
giris agirlik degerinin biiyiik olmasi o girisin onemli oldugu anlamina gelmez. Aym
sekilde agirlik degerinin kiiciik olmas1 da o girisin daha az etkili olmasiyla ilgi bilgiyi
temsil etmez. Agirliklar degisken veya sabit degerler olabilir. Aga sunulan agirligin
degeri pozitif veya negatif olabilir. Isareti agirhgin uygulamaya olan negatif veya
pozitif etkisini simgeler.

Cok katmanli algilayic1 aginin proses elemanlarini birbirine baglayan
baglantilarin agirliklarimin baslangic degerinin atanmasi1 da agin performans: ile
yakindan ilgilidir. Genel olarak agirliklar belirli araliklarla atanmaktadir. Bu aralik
eger biiyiik tutulursa agin yerel ¢oziimler arasinda siirekli dolastigi kiiciik olmasi
durumunda ise Ogrenmenin gec¢ gerceklestigi goriilmiistir. Bu degerlerin atanmasi
hakkinda heniiz standart bir yontem yoktur. Agin agirliklar icin sifir ve bir arasinda
baslangi¢ degerlerinin atanmasi Onerilmistir fakat bu her problem tiirii i¢in uygun
sonu¢ vermemektedir. Bu tamamen 6grenilmesi istenen problemin niteligine baglidir.
Burada yine tecriibelerden yararlanilmaktadir. Ogrenmeyen bir agmn baslangic
degerlerinin degistirilmesi agin Ogrenmesine neden olabilir. Bazi durumlarda agin
O0grenmesi zor bir olay iizerinde egitildiginde, agin 6grenmesi baslangi¢c noktalarinin
degistirilmesi ile miimkiin olmayabilir. O nedenle her olumsuz egitimde baslangi¢
degerlerinde aramak dogru olmayabilir. Olay: biitiin icinde ele alarak diger etkenleride

gozden gecirmek gerekir.
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3.2.3. Toplama Fonksiyonu

Bu fonksiyon bir hiicreye gelen net girdiyi hesaplar. Toplama islevi v;, sinirde
her bir agirligin ait oldugu girislerle ¢arpiminin toplamlarini esik degeri ile toplayarak
etkinlik islevine gonderir. Bazi durumlarda toplama islevi bu kadar basit bir islem
yerine en az (min), en ¢ok (max) ¢ogunluk veya birka¢ normallestirme algoritmasi gibi
cok daha karmasik olabilir.

Bu net girdiyi hesaplamak icin bir cok yontem mevcuttur. Fakat yaygin olarak
kullanilana yontem agirlikli toplam yontemidir. Burada her giris degeri agirlik degeri
ile carpilarak toplanir. Boylece aga gelen net girdi degeri bulunmus olur. Uygulama
icin  agm biitiin islem elemanlarinin  toplama fonksiyonunu kullanmasi
gerekmemektedir. Agin tasarimcisina ve probleme bagli olarak belirli bir islem
elemanlar1 grubu i¢in toplama fonksiyonu kullanilirken geri kalanlar icin farkli bir

fonksiyon kullanilabilir.

3.2.4. Aktivasyon Fonksiyonu

Transfer veya isaret fonksiyonlar olarak da adlandirilan aktivasyon (esik)
fonksiyonlari, muhtemel sonsuz giris kiimesine sahip islem elemanlarindan 6nceden
belirlenmis smirlar i¢inde c¢ikislar iiretirler. Bu fonfsiyon hiicreye gelen net girdiyi
isleyerek hiicrenin bu girdiye karsilik iiretecegi c¢iktiy1 belirler. Toplama
fonksiyonunda oldugu gibi aktivasyon fonksiyonu olarakta ¢iktiyr hesaplamak icinde
degisik formiiller kullanilabilir. Ornegin cok katmanli algilayicilar bu fonksiyonun
tirevinin alinabilmesini sart kosmaktadir. Toplama fonksiyonunda oldugu gibi
aktivasyon fonksiyonunda da agmn biitiin proses elemanlarinin ayn1 ayni fonksiyonu
kullanmas1 gerekmez. Agin hangi fonksiyonu kullanacagina dair somut bir kural
mevcut degildir. Ag1 tasarlayan kullanicinin deneyimlerine birakilmistir. Bes tane
yaygin olarak kullanilan esik fonksiyonu vardir. Bunlar liner, rampa, basamak,

sigmoid ve tanh(x) fonksiyonlaridir. Sekil: de bu fonksiyonlar gosterilmistir.
Liner Fonksiyonun Denklemi.

f(x)=o0o.x
o islem elemaninin x aktivitesini ayarlayan reel degerli bir sabittir. Lineer fonksiyon
(-7, +7) sinirlan arasinda kisitlandiginda rampa esik fonksiyonu olur .

Rampa Fonksiyonun Denklemi.
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+7 :Egerx =7 ise
f(x)=4 x :Eger|x|< 7 ise(yani—7<x<7) (2.3)
-7 :Egerx=-7 ise
+7 /-7 islem elemaninin maksimumu (minimumu) ¢ogu zaman doyma seviyesi olarak
adlandirilan ¢ikis degeridir. Eger esik fonksiyonu bir giris isaretine bagli ise yaydig1 +1

giris toplamu pozitif, bagh degilse esik basamak fonksiyonu |-t | olarak adlandirilir.

Basamak Fonksiyonun Denklemi.

+7 : Egerx >0ise

-]

-0 : Diger durumlar

seklindedir.
Sigmoid Fonksiyonun Denklemi:

Diger bir esik fonksiyonu ise sigmoid fonksiyonudur ve bu tez ¢aligmasinda
esik fonksiyonu olarak kullamilmistir. Yatik S bicimindeki sigmoid fonksiyonu;
seviyeli, dogrusal olmayan(non-lineer) c¢ikis veren, sinirli, monoton artan bir

fonksiyondur ve denklemi;

f(x)=
(x) I+e™

bicimindedir.
Tanh(x) Fonksiyonun Denklemi:
X -X er -1

e’ —e
tanh(x) = ==
Xe e+l

seklindedir. Her islem elemam kendisine gelen bir yerel veriye gore, kendisini
ayarlayarak biitin YSA nin bilgi bolgesini 6grenmesini saglar. Yukandaki transfer
fonksiyonlarim kullanabilmek igin, giris verilerinin gercek degerlerinin “0” ile “1”
arasindaki bir reel sayiya doniistiiriilmesi (normalizasyon) gerekir.(Bekir Karlik Ders

Notlari)
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\ f(x) 4
f(x)
@) = (b -~
X X
f(x)“
+1
(©) = ()
X
-1
f(x) |
| a - Lineer
7777777777777 b - Rampa
© - ¢ - Basamak
X d - Sigmoid
- __ :[ ————— e - Tanh(x)

Sekil: 3.2.2. Kullanilan Esik Fonksiyonlar

3.2.5.Hiicrenin Ciktisi

Cikis islevi etkinlik islevi sonucunun dis diinyaya veya diger sinirlere
gonderildigi yerdir. Biri sinirin bir tek ¢ikist vardir. Bu ¢ikis kendinden sonra gelen
herhangi bir sayidaki diger sinirlere giris olabilir. Yalniz her bir diigtimde bir cikis
isaretine izin verilir. Bu isaret yiizlerce sinir hiicresinin girisi olabilir. Bu durum
biyolojik sinirde de ayn1 sekilde gerceklesir. Diigiim ¢ikist etkinlik islevinin sonucuna
esdegerdir. Fakat baz1 ag yapilar1 komsu diigiimler arasinda yarisma olusturmak igin
etkinlik sonuglarin1 diizenleyebilir. Boylece yarismaci girisler hangi diiglimiin 6grenme
ya da uyma islemine katilacagina karar verilmesinde yardimci olur.

Ag seklinde gosterildiginde bir proses elemaninin birden fazla ¢iktis1 varmisg
gibi goriiniir. Aslinda bir proses elemanindan ¢ikan tek bir ¢cikti degeri vardir. Aym
deger bir ¢ok proses elemanina girdi degeri olarak gitmektedir.Bu elde edilen c¢ikti
degerlerinin niimerik gosterimi gerceklestirilmezse ¢ikti degerleri ile beklenen degerler

arasindaki hatay1 bulmak miimkiin olmaz. Girdilerde oldugu gibi ¢iktilarda da niimerik
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gosterim problemden probleme degismektedir. Bir problem icin birden fazla yontem
kullanilarak niimerik gosterim saglanir. Bunlardan hangisinin en iyisi oldugunu
belirleyen bir standart mevcut degildir. Onemli olan probleme uygun olan metodu

belirleyebilmektir.
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4. YAPAY SiNiR AGLARINDA OGRENME ve EGITME ALGORITMALARI

4.1. Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme

Ogrenme kurali Hebbian 6grenme kurali denilen basit bir modele dayanir.
Hebbian 6grenme kurali temel olarak eger iki diigim aym zamanda etkin ise
aralarindaki bag giicii artar kuramina dayanir(Elmas,2003). Ogrenmenin amaci her bir
diigiimiin girislerindeki degisken baglanti agirliklarini derlemektir. Istenen bazi
sonuglar1 elde etmek i¢in giris baglantilariin agirliklarini degistirme islemi uyma
islevi olarak adlandirilabildigi gibi 6grenme kipi olarakta adlandirilabilir. Yapay sinir
aglar1 danmigmali 6grenme, danismasiz 6grenme ve takviyeli 6greme olarak ii¢ simif
altinda toplanabilir. Damismal1 6grenmede bir “6gretmene” veya “danismana” ihtiyag
vardir. Widrow-Hoff tarafindan gelistirilen delta kurali ve Rumelhart ve McClelland
tarafindan gelistirilen genellestirilmis delta kurali veya geri besleme (back
propagation) algoritmasi danigmanli 6grenme algoritmalarina 6rnek olarak verilebilir.
Danismali 6grenmede, her bir érnekleme zamaninda giris uygulandiginda sistemin
arzu edilen cevabi y egitici tarafindan saglanir. Arzu edilen ¢ikis y ile sinir ag1 ¢ikisi o
arasindaki fark hata Olciisiidiir ve ag parametrelerini giincellemekte kullanilir.
Agirliklarin giincellenmesi siiresince egitici ddiillendirme-cezalandirma semasini aga
uygulayarak hatayr azaltir. Bu 6grenme modelinde giris ve ¢ikis ornekleri kiimesi

egitim kiimesi olarak adlandirilir

Tapay . T,
Cergels srlup apay Gerpek pog

il Sinir Giri
" & — ? Sinir
() P P iU =) |:' ;ﬁ A [ p0

=
=T

]

A P
e Istenilen glas i

Sekil4.1.1. Damismali 6grenme Sekil 4.1.2.Danigsmasiz 6grenme

Danigsmasiz 6grenmede ise girise verilen ornekten elde edilen ¢ikis bilgisine gore ag
siniflandirma kurallarini kendi kendine gelistirmektedir. Bu 6grenme algoritmalarinda,
istenilen ¢ikis degerinin bilinmesine gerek yoktur. Ogrenme siiresince sadece giris

bilgileri verilir. Ag daha sonra baglant1 agirliklarin1 aym 6zellikleri gosteren desenler
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(patterns) olusturmak iizere ayarlar. Grossberg tarafindan gelistirilen ART (Adaptive
Resonance Theory) veya Kohonen tarafindan gelistirilen SOM (Self Organizing Map)
o0grenme kurali danigsmansiz 6grenmeye Ornek olarak verilebilir. Egiticisiz 6grenmede,
egiticili 6grenmedeki gibi arzu edilen y cikislar1 bilinmemektedir. Bu yiizden kesin bir
hata bilgisini agin davramisim1 degistirmekte kullanmak miimkiin degildir. Cevabin
dogrulugu veya yanlighgr hakkinda bilgi sahibi olunmadigi i¢in dgrenme, girislerin
verdigi cevaplar gozlenerek basariya ulasilir. Aslinda egiticisiz 6grenme demek dogru
degildir, ciinkii egiticisiz 6grenme gercekte miimkiin degildir. Egiticinin her 6grenme
adiminda dahil olmamasina ragmen, amaclar1 ayarlamaktadir.

Takviyeli ©Ogrenme kurali damsmanhi Ogrenmeye yakin bir metottur.
Denetimsiz 6grenme algoritmasi, istenilen ¢ikisin bilinmesine gerek duymaz. Hedef
¢iktiy1 vermek i¢in bir “0gretmen” yerine, burada YSA’ya bir ¢ikis verilmemekte fakat
elde edilen cikisin verilen girise karsilik iyiligini degerlendiren bir kriter
kullanilmaktadir. Optimizasyon problemlerini ¢6zmek i¢in Hinton ve Sejnowski’nin
gelistirdigi Boltzmann kurali takviyeli 6grenmeye Ornek olarak verilebilir. Takviyeli
O0grenmede, agin davranisinin uygun olup olmadigini belirten bir 6z yetenek bilgisine
ihtiyag duyulur. Bu bilgiye gore agirliklar ayarlanmir. Gergek zamanda Ogrenme
yontemi olup deneme-yanilma esasina gore sinir ag1 egitilmektedir.

Bilginin kurallar seklinde aciklandigi klasik uzman sistemlerin tersine, YSA
gosterilen ornekten 6grenerek kendi kurallarim olusturur. Ogrenme; giris 6rneklerine
veya bu girislerin ¢ikislaria bagl olarak agin baglanti agirliklarim degistiren veya
ayarlayan 6grenme kural ile gerceklestirilir. Ogreticisiz 6grenmede her giris isareti
icin istenen ¢ikis sisteme tanitilir ve YSA giris/cikis iliskisini gerceklestirene kadar
kademe kademe kendini ayarlar. Giintimiizde kullanilan bircok 6grenme kurali vardir.
Bilinen ve en cok kullanilan 6grenme kurallar sunlardir:

e Hebb Kurali
e Hobfield Kural
e Delta Kural
e Kohonen Kurali

e Filtreleme

4.1.1. Hebb Kural

Bilinen en eski 6grenme kuralidir. 1949 yilinda gelistirilen bu kural diger

o0grenme kurallarinin temelini olusturmaktadir. Bu kurala gore bir hiicre diger bir
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hiicreden bilgi alirsa ve her iki hiicrede aktif ise her iki hiicrenin arasindaki baglanti
kuvvetlendirilmelidir. Bir hiicre kendisi aktif ise bagli oldugu hiicreyi aktif yapmaya
pasif ise bagli oldugu hiicreyi pasif hale getirmeye ¢alisir. Diger 6grenme kurallarinin

hepsi bu felsefeyi baz alarak gelistirmislerdir.

4.1.2. Hobfield Kurah

Bu kural kuvvetlendirme veya zayiflamanin genligini belirleyebilmesi istisnasi
haricinde Hebb kuraliyla benzerdir. Buna gore eger istenilen ¢ikis ve girigin her ikiside
aktif vaya her ikiside durgun ise baglant1 boyutlarin1 6grenme oram kadar artirir, aksi
halde boyutu 6grenme oram kadar azaltir. Kisaca yapay sinir agi elemanlarinin
baglantilarinin ne kadar zayiflatilmasi yada kuvetlendirilmesi gerektigini belirler. Eger
beklenen cikt1 ve girdiler ikiside aktif ise 0grenme katsayis1 kadar agirlik degerleri
kuvvetlendirilir. Eger beklenen c¢ikti ve girdiler ikiside pasif ise 0grenme katsayisi

kadar agirlik degerleri zayiflattirilir.

4.1.3. Delta Kural

En cok kullanilan kurallardan biri olan delta kurali Hebb kuralinin daha
gelismisidir. Bu kural bir sinirin gergek cikisi ile istenilen ¢ikis degeri arasindaki farki
azaltmak icin girig baglant1 giiclerini siirekli olarak gelistirme fikrine dayanir. Bu kural
ag hatasimin karesini minimize etmek i¢in baglanti boyutlarin1 degistirir. Hata bir
onceki katmana geri cogaltilir. Her bir zaman dilimi ic¢in bir hata seklinde bu geri
cogaltma islemi ilk katmana ulasilincaya kadar devam eder. Bu tip ag ileri beslemeli
ag olarak isimlendirilir. Geri yayilim adini1 bu hata terimlerinin toplama yonteminden
tiiretir. Bu kural ayn1 zamanda en kii¢iik ortalamalar karesi(LSM Least Square Mean)

olarak da adlandirilir.

Delta-Bar-Delta (DBD) cok katmanli perseptronlarda baglanti agirliklarinin
yakinsama hizim1 arttirmak i¢in kullanilan bir sezgisel yaklasimdir. Deneysel
caligmalar, agirlik uzayinin her boyutunun tiim hata yiizeyi acisindan tamamen farkli
olabilecegini gostermistir. Hata yiizeyindeki degisimleri aciklamak i¢in, 6zellikle, agin
her baglantis1 kendi 6grenme katsayisina sahip olmahidir. Bu diisiince, tek agirlik
boyutu i¢in uygun adim biiytikliigii, tiim agirlhik boyutlart icin uygun olmayabilir.
Bununla birlikte, her bir baglantiya bir 6grenme orani atanarak ve bu 6grenme oraninin
zamanla degismesine izin verirsek, yakinsama zamanimi azaltmak i¢in daha cok

serbestlik derecesi saglanmaisg olur.
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lleri beslemeli YSA yapilart cogu zaman karmasiktirlar. Agdaki her baglanti
icin en uygun O0grenme katsayilar1 kiimesini belirlemek oldukca zaman alict olabilir.
Egimin gecmisteki degerlerini kullanarak, yerel hata yiizeyinin egriligini ¢ikarmak i¢in
sezgisellik uygulanabilir. Bir baglant1 i¢cin agirlik degisimlerinin isareti, birka¢ ardisik
zaman adimlarn sirayla degistigi zaman, baglanti icin Ogrenme orami azalmalidir.
Baglant1 agirlik boyutu hata yiizeyi ile ilgili biiyiik bir egrilige sahiptir. Baglant1 agirlik
degisimleri bir ka¢ ardisik zaman adimlar i¢in ayni isarete sahip oldugundan baglanti
icin 6grenme oram arttirlmalidir. Agirlik boyutu hata yiizeyi ile ilgili kiiciik bir
egrilige sahiptir ve ylizey onemli bir mesafe icin aym dogrultudaki e§ime gore devam

eder.

4.1.4. Kohonen Kurah

Bu kurala gore agin elemanlar1 agirhiklarim degistirmek igin birbirleri ile
yarigirlar. En  biiyilkk ¢iktiyr iireten hiicre olmakta ve baglanti agirliklan
degistirilmektedir. Bu o hiicrenin yakindaki hiicrelere kars1 daha kuvvetli hale gelmesi
demektir. Hem kazanan elemanlarin hem de komsular sayilan elemanlarin agirliklarini

degistirmesine izin verilmektedir(Oztemel, 2003).

4.2. Yapay Sinir Aglarinda Egitme Algoritmalar:

Egitme algoritmalart YSA nin ayrilmaz bir parcasidir. Egitme algoritmasi,
eldeki problemin ozelligine gore 6grenme kuralinin YSA ya nasil adapte edilecegini

belirtir. Kullanim1 yaygin olan ii¢ ¢esit egitme algoritmasi vardir.

4.2.1. Ogreticili Egitme

Ogreticili egitmede, elde dogru ornekler vardir. Yani egitme Orneklerinin

tamami icin (xl, Xy eees xn) seklindeki giris vektoriiniin; (yl, Yos woos yn) seklindeki c¢ikis

5 o
vektorii, tam ve dogru olarak bilinmektedir. Herbir (xl, yl), (xz, yz), ey (xn, yn) cifti

icin, ag dogru sonuclar verecek sekilde, se¢ilen bir 6grenme kurali yardimiyla egitilir.

4.2.2. Skor ile Egitme

Skor ile egitmede giris isaretlerine karsilik gelen cikis isaretleri tam olarak
bilinmemektedir. Cikis isareti yerine skor verilir ve agin degerlendirmesi yapilir.

Ozellikle kontrol uygulamalar1 i¢in idealdir. Cesitli maliyet fonksiyonlar1 kullanilr.
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4.2.3. Kendini Diizenleme ile Egitme

Probleme ait veri girislerine karsin ¢ikislar mevcut degildir. Bu yiizden bu tiir
bir egitme, giris verilerini gruplandirarak egittikten sonra verilen herhangi bir girisin
egitme siniflarindan hangi sinifa ait oldugunu gosterebilir. Kendini diizenleyen ag,
giris isaretine gore kendini diizenleyerek organize eder. Bu egitme tipi olasilik
yogunluk fonksiyonlarina, siniflandirma ve sekil tanima problemlerine uygulanabilir.

Ne tiir egitme yontemi kullanilirsa kullanilsin, herhangi bir ag icin gerekli
karakteristik ozellik, agirliklarin verilen egitme Ornegine nasil ayarlanacaginin
belirtilerek 6grenme kuralinin olusturulmasidir. Ogrenme kuralinin olusturulmasi icin
bir ornegin aga defalarca tanitilmasi gerekebilir. Ogrenme kurali ile iliskili
parametreler (6grenme katsayist1 vb.) agin zaman icinde gelisme kaydetmesiyle

degisebilir. (Bekir Karlik, Ders Notlar1)
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5. PERCEPTRON ve COK KATMANLI PERCEPTRONLARIN YAPISI

5.1. Perceptron

Perceptron agi ilk olarak 1943 yilinda Mc Culloch ve Pitts tarafindan ortaya
atitlmig ve 1960’larda sinir aglart olarak F.Rosentblatt tarafindan Onerilmistir.
Perceptronlar son derece sinirli olmalarina ragmen en eski sinir aglarindan biridir.
Mevcut algoritmalarla (6rne8in geri yayilim algoritmasi gibi) yakin iliski icinde
olduklarindan cok ilgi ¢ekicidirler. En basit yapay sinir ag1 6rnegi tek katmanl ve tek
sinirli perceptrondur. Bu yapay sinir aglarinin birden fazla girisi ve tek bir ¢ikisi
mevcuttur. Cikis degeri art1 bir veye eksi bir olarak degerlendirilir. Perceptronlar
genellikle nesneleri iki ayn sinifa ayirmak icin kullanilmistir.

Perceptron girislerin agirlikli toplamini esik degeri ile karsilastinir. Agirlikli
toplam giris degerinden biiyiikse sonug art1 bir olarak alinir. Aksi durumda sonug eksi
bir olarak alimir. Karar bolgemiz iki nesneden olusuyorsa art1 bir degeri birinci bolgeyi
eksi bir degeri ise ikinci bolgeyi ifade eder. Perceptronun en etkileyici yam verilen
girdi c¢ikt1 iligkisini O6grenebiliyor olmasidir. Fakat yapilan arastirmalar sonucu tek
katmanlh sinir aglarinin ¢6zemedigi problemleri cok katmanli aglarin ¢ozebildigi
ortaya koyulmustur. Ornegin bir XOR islemi tek katli perceptron ile ¢dziilemezken ¢ok
katmal1 yapay sinie ag1 ile ¢ozlime ulasilabilmektedir. Giris katmaninin dogrudan ¢ikis
katmanina baglanmasiyla coziilemeyen XOR problemi arada gizli katman kullanimiyla
¢oziilebilir bir problem haline gelmistir.(Elmas,2003)
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Sekil: 5.1.1 Tek katmanli perceptron

Tek katmanli perceptron, bir diizlemi ikiye ayiran karar bolgeleri olusturur. ki
katmanli bir perceptron, acik ve kapali konveks bolgeler olusturabilir. U¢ katmanlt
perceptron ise kompleks karar bolgelerini olusturur. Perceptron gibi ileri yayiliml
aglarda, iki adet gizli katmandan fazlasina gerek yoktur. U¢ katmanl perceptronlarda

karar bolgeleri arasinda baglanti yoksa veya bu bolgeler bir konveks alan ile
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olusturulamiyorlarsa, ikinci katmandaki diigiim sayis1 bir’den biiyiik olmalidir. En
kompleks durum icin, ikinci katmandaki diigiimlerin sayisi, giris dagilimlarindaki ayri
bolgelerin sayisi kadar olmalidir. Benzer sekilde birinci katmandaki diigiim sayilart da
herbir ikinci katman diigiimiince olusturulan herbir konveks bolge i¢in ii¢ veya daha

fazla kenar saglanacak sekilde yeterli sayida olmalidir.

5.2. Cok Katmanh Perceptron

Tek katmanl perceptronlarda problemin ¢oziimii bir diizlemi ikiye ayiran karar
bolgelerinden meydana gelmekteydi. Yani ¢iktilarin arasina bir dogru veya dogrular
cizilerek iki veya daha fazla simifa ayrilabiliyordu. Fakat problemin ¢oziimii lineer
degilse tek katmanli perceptronlar yetersiz kalmaktadir. Fakat giinliikk olaylarin
ozellikle giiniimiiziin dinamik sektorii goz Oniine alinirsa problemlerin ¢oziimii
genellikle lineer degildir. XOR probleminin tek katmanli perceptronla ¢oziilememesi
yapilan calismalarn bir siire duraklatmistir. Daha sonra Rumelhart tarafindan XOR
problemi ¢ok katmanli perceptron modeli ile ¢oziime ulastirildiktan sonra gelismeler
tekrar ivme kazanmustir. Cok katmanli perceptron modeline backpropogation network
adida verilir (Raul Rojas, 1996). Cok katmanli perceptronlar giiniimiiz problemlerinin
bir cogunun ¢oziimiinii kolaylastirmistir. Ozellikle siniflandirma, tanimlama,
genelleme yapmay1 gerektiren problemlere ¢oziim iiretebilmistir. Bu model delta
o0grenme kurali denilen bir yontemi kullanmaktadir. Temel amaci1 agin beklenen ¢iktisi
ile {trettigi c¢ikti arasindaki hatayr en aza indirmektir. Bunu hatayr aga yayarak

gerceklestirdigi icin bu aga hata yayma ag1 da denilmektedir.

5.2.1. Cok Katmanli Perceptron Yapisi
Cok katmanli perceptronlar asagidaki sekilde goriildiigii gibi girdi katmani

arakatman ve c¢ikti katmanindan meydana gelir. Girdi katmani1 dis diinyadan gelen
girdileri alarak ara katmana gonderir. Bu katmanda bilgi isleme olmaz. Gelen her bilgi
geldigi gibi bir sonraki katmana gider. Birden fazla girdi gelebilir. Her proses
elemaninin bir tane girdisi ve bir tane ¢ikti elemani vardir. Bu ¢ikti bir sonraki
katmanda biitiin proses elemanlarina gonderilir. Yani girdi katmanindaki her proses
elemant bir sonraki katmanda bulunan proses elemanlariin hepsine baglidir.

Ara katmanlar girdi katmanindan gelen bilgileri isleyerek bir sonraki katmana

gonderir. Cok katmanli perceptron yapisinda birden fazla ara katman ve her katmanda
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birden fazla proses elemani olabilir. Ara katmandaki her proses elemam bir sonraki
katmandaki biitiin proses elemanlarina baglhdir.

Cikt1 katmam ara katmandan gelen bilgileri isleyerek aga girdi katmanindan
verilern girdilere karsilik agin iirettigi ¢iktilart belirleyerek dis ortama gonderir. Bir
cikt1 katmaninda birden fazla proses elemani olabilir. Her proses elemam bir 6nceki
katmanda bulunan biitiin proses elemanlarina baglidir. Her proses elemanin sadece bir
ciktist vardir.

Cok katmanli perceptronda bilgiler girdi katmanindan aga sunulur. Bu girdi
verileri ara katmanlardan gegerek cikti katmanina gider ve aga sunulan girdilere
karsilik agin cevabi dis ortama verilir. Cok katmanli perceptronda 6gretmenli 6grenme
straejisi kullanilir. Aga probleme uygun sekilde belirlenen giris verileri ile bu
orneklerden elde edilen yani beklenen ¢ikis degerleri aga verilir. Ag kendisine sunulan
orneklerden genellemeler yaparak uygulama icin bir sonu¢ kiimesi olusturur. Daha
sonra egitilen aga gonderilen benzer Ornekler icin bu ¢dziim uzay1 sonuclar ve

¢oziimler iiretebilmektedir.
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Sekil5.2.1. Cok katmanlh perceptron yapisi

5.2.2. Cok Katmanh Perceptronun Ogrenme Kural

Cok katmanh aglarda Ogretmenli 68renme yoOntemine gore calisirlar. Cok
katmanli perceptronla i¢in aga uygulamayr temsil eden orneklerin girisleri ve bu
girigler karsisinda elde edilen sonuglar aga verilir. Bu aglarin 6grenme kurali en kiiciik
kareler yontemine dayali olan Delta Ogrenme kuralmin genellestirilmis halidir.

Dolayisiyla 6grenme kuralina genellestirilmis delta kurali da denilmektedir. Agin
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ogrenebilmesi i¢in Orneklerden olusan bir egitim setine ihtiya¢ vardir. Bu set icinde var
olan her 6rnek i¢in hem girdiler hem de bu girdilere karsilik agin iiretmesi gereken

ciktilar vardir. Delta kurali iki sathadan olusur(Oztemel, 2003).

1- Tleri dogru hesaplama: Agin ciktisin1 hesaplama safhasidir

2- Geriye dogru hesaplama: Agirliklart degistirme safthasidir.

5.2.2.1. ileri dogru Hesaplama

Yapay sinir aglarinda ileri dogru hesaplamanin gergeklestirilmesi i¢in dncelikle
uygulamay1 saglayacak ornek setinin olusturulmasi gerekir. Egitim olusturulan 6rnek
setinin birinin girdi katmanindan aga sunulmasi ile baslar. Giris katmaninda herhangi
bir bilgi islemi gerceklestirilmez. Giris katmanina gelen veriler ara katmana hicbir

degisiklik yapilmadan gonderilir. Girdi katmanindaki k. proses elemaninin ¢iktisi:

Ck-Gi

ile belirlenir. Ara katmandaki her proses elemami girdi katmanindaki biitiin proses
elemanlarindan gelen bilgileri baglanti agirliklarinin (A1, A2,A3...) etkisi ile alir.
Once ara katmandaki proses elemanlarina gelen net girdi (NET ;%) asagidaki formiil ile
hesaplanir.

NET =Y Ay. Cy
k=1

Bu uygulama da sigmoid fonksiyonu kullanmilmistir. Fakat burada tiirevi alinabilen
baska aktivasyon fonksiyonlarida kullanilabilir. Ay k. Girdi katman1 elemanini j. ara
katman elemanina baglayan baglantinin c¢iktis1 ise bu net girdinin aktivasyon
fonksiyonundan gecirilmesi ile hesaplanir. Sigmoid fonksiyonunun kullanilmasi

halinde burada ki ¢ikti:
seklinde olacaktir. Buradaki B; ara katmanda bulunan j. elemana baglanan esik deger

elemanin agirh@im gostermektedir. Bu esik degeri iinitesinin ¢iktist sabit olup bire

esittir. Agirlik degeri ise sigmoid fonksiyonunun oryantasyonunu belirlemek {iizere
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konulmugstur. Egitim sirasinda ag bu degeri kendisi belirlemektedir. Ara katmanin
biitiin proses elemanlar1 ve ¢ikti katmaninin proses elemanlari ve ¢ikti katmanin proses
elemanlarinin ¢iktilar1 ayni sekilde kendilerine gelen NET girdinin hesaplanmasi ve
sigmoid fonksiyonundan geg¢irilmesi sonucu belirlenir. Cikis degerleri hesaplannca

agin ileri hesaplama islemi tamamlanms olur.(Oztemel, 2003)

5.2.2.2 Geriye Dogru Hesaplama

Uygulamalarda yaygin olarak kullanilan 6gretme algoritmasi geriye yayilim
algoritmasidir. Anlagilmasi kolay ve matematiksel olarak ispatlanabilir olmasindan
tercih edilir. Bu algoritma, hatalar1 geriye dogru cikistan girise azaltmaya
calismasindan dolay1 geri yayilim ismini almistir. Tipik ¢ok kath geri yayilim agi,
daima; bir girig tabakasi, bir ¢ikis tabakasi ve en az bir gizli tabakaya sahiptir. Gizli
tabakalarin sayisinda teorik olarak bir sinirlama yoktur. Fakat genel olarak bir veya iki

tane bulunur.

Aga sunulan girdi icin agin iirettigi ¢ikt1 agin beklenen ¢iktilann (B1,B2,B3...)
ile karsilastirilir. Bunlarin arasindaki fark hata olarak kabul edilir. Bu hatanin
disiiriilmesi asil amaglarin igerisindedir. Bu amagla geriye dogru hesaplamada bu hata
agin agirlik degerlerine dagitilarak bir sonraki iterasyonda hatanin azaltilmasini saglar.

Cikt1 katmaninda m. proses elemani i¢in olusan hata(E,)

Em: Bm - Cm

olacaktir. Bu sadece bir proses elemani i¢n olan hatadir. Cikti katmani i¢in olusan
toplam hatay1 (TH) bulmak icin biitiin hatalarin toplanmas1 gerekir. Bazi hata degerleri
negatif oldugundan toplamin sifir olmasim Onlemek icin agirliklarin karesi almarak
toplanir. Toplam degerin ise karekokii alinir.(Chen,1990). Elde edilen degerin

minimum olmasi agin egitilmesindeki asil amagtir.

n

TH=0,5 ¥ En’

k=1

Toplam hatayr en aza indirmek icin bu hatanin kendisine neden olan proses

elemanlarina dagitilmas1 gerekmektedir. Bu ise proses elemanlarinin agirliklarin
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degistirmek demektir. Agin agirliklarimi degistirmek icin iki durum s6z konusudur.
Birinci durum ara katman ile ¢ikti katmani arasindaki agirliklarin degistirilmesi ikinci
durum ise ara katmanlar aras1 veya ara katman girdi katmam arasindaki agirliklarin

degistirilmesi.(Oztemel, 2003)

Ara katman ile ¢cikti katman arasindaki agirliklarin degistirilmesi:
Ara katmanindaki j. Proses elemanin ¢ikt1 katmandaki m. proses elemanina baglayan
baglantinin agirh@indaki degisim miktar1 AA® denirse herhangi bir t. iterasyondaki

agirligin degisim miktarinin hesaplanmasi:

AAajm(t) = A dém Caj Yj +a AAajm(t—l)

A: dgrenme katsayist
o: momentum katsayisi

om: m. ¢ikt1 {initesinin hatasi

Ogrenme Kkatsayis1 agirliklarin degisim miktarii, momentum Katsayist ise agin
O0grenme esnasinda yerel bir optimum noktaya takilip kalmamasi icin agirlik degisim

degerinin belirli bir oranda bir sonraki degisime eklenmesini saglar.

om=f"'(NET).E,
Buradaki f ' (NET) aktivasyon fonksiyonunun tiirevidir. Sigmoid fonksiyonunun

kullanilmasi durumunda;

Oom =Cy (1- Cn) . En
olacaktir. Degisim miktar1 hesaplandiktan sonra agirliklarin t. iterasyondaki yeni

degerleri ise:

AA ()= AA"jm(t-1) + AA™ju(0)

Benzer sekilde esik deger iinitesinin de agirliklarini degistirmek gerekmektedir. Onun
icin Oncelikle degisim miktarin1 hesaplamak gerekir. Eger ¢ikti katmaninda bulunan
proses elemanlarinin esik deger agirliklari B¢ ile gosterilirse bu tinitenin ¢iktisinin sabit

ve bir olmasi1 nedeni ile degisim miktari:
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AB* m(t)= A dm + o AB(t-1)

Esik degerinin t. Iterasyondaki agirhginin yeni degeri ise:

B m(t) = P m(t-1) + ABm(D)

Ara katmanlar arast veya ara katman girdi katmam arasindaki agwrliklarin

degistirilmesi:

Ara katman arasindaki agirliklarin degisimde her agirlik igin sadece c¢ikti
katmanindaki bir proses elemaninin hatasi dikkate alinmistir. Bu hatalarin olusmasinda
girdi katmani ve ara katman arasindaki agirliklarin payr vardir. Ciinkii en son ara
katmana gelen biitiin bilgiler girdi katmani veya Onceki ara katmandan gelmektedir. O
nedenle girdi katmam ile ara katman arasindaki agirliklarin degistirilmesinde cikti
katmanindaki proses elemanlarin hepsinin hatasindan paymi almasi gerekir. Bu

agirhiklardaki degisimi AA®jile gosterilirse degisim miktari:

AA* ()= A 3% Cl + o AA!(t-1)

Buradaki hata terimi & ® ise:

5% =f'(NET). ¥ 8 m A

Aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid fonksiyonu diisiiniiliirse bu hata degeri

8% =C5(1-CY. L dm Aljm
seklinde hesaplanir.Hata degeri hesaplandiktan sonra verilen esitlik ile degisim

miktarin1 bulmak miimkiin olur. Agirliklarin yeni degerleri:

A= Aly(t-1) + AAY(D)
seklinde olacaktir. Benzer sekilde esik degerlerinin yeni agirliklart da yukaridaki gibi

hesaplanir. Ara katman esik degerleri B* ile gosterilirse degisim miktari:

ABaj )= A S aj + ABaj(t—l)
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olacaktir. Agirhiklarin yeni degerleri ise t. iterasyonda asagidaki gibi hesaplanir.

(Oztemel,2003)

BY (0= ABY(t-1) + AB'y(v)
Boylelikle agin biitiin agirlik degerleri degistirilmis olacaktir. Bir iterasyon hem geri
hemde ileri hesaplamalar1 yapilarak tamamlanmus olur. Ikinci ornek seti aga verilerek

ikinci iterasyon yapilir ayni islemler 6grenme tamamlanincaya kadar tekrarlanir.

5.2.2.3 Cok Katmanh Perceptron da Geriye Yayilim Akis Semasi

Giris katmami, giris veri gruplarmin aga sunuldugu terminallerdir. Bu
katmandaki noron sayisi, A, giris veri sayisi kadardir ve her bir giris ndronu bir veri
alir. Burada veri islenmeden bir sonraki katmana yani gizli katmana geger.

Gizli katman, agin temel islevini goren gizli katmandir. Baz1 uygulamalarda
agda birden fazla sakli tabaka bulunabilir. Gizli katman sayis1 ve katmanlardaki néron
sayisi, B, probleme gore degisir, tamamen ag tasarimcisinin kontrolii altindadir ve
onun tecriibesine baglidir. Bu katman girdi katmanindan aldig1 agirliklandirilmis veriyi
probleme uygun bir fonksiyonla isleyerek bir sonraki tabakaya iletir. Bu tabakada
gereginden az sayida noron kullanilmasi giris verilerine gore daha az hassas ¢ikig elde
edilmesine sebep olur. Ayn1 sekilde, gerektiginden daha cok sayida noron kullanilmasi
durumunda da ayn1 agda yeni tip veri gruplarinin islenmesinde zorluklar ortaya ¢ikar.

Cikis katmani, agin en ug¢ tabakasidir. Gizli katmandan aldigi veriyi agin
kullandig1 fonksiyonla isleyerek c¢iktisimi verir. Cikis katmanindaki néron sayisi, C,
aga sunulan her verinin ¢ikis sayis1 kadardir. Bu katmandan elde edilen degerler yapay
sinir aginin s6z konusu problem i¢in ¢ikis degerleridir.

[leri besleme safhasinda, giris katmanindaki noronlar, veri degerlerini dogrudan
gizli katmana iletirler. Gizli katmandaki bir néron kendi giris degerlerini agirlandirarak
toplam deger hesap ederler ve bunlarn bir tasima fonksiyonu ile isleyerek bir ileri
tabakaya veya dogrudan cikis tabakasina iletirler. Tabakalar arasindaki agirliklar
baslangicta rasgele kiiciik rakamlardan segilir.

Cikis katmanindaki, her bir néron agirliklandirilmis degeri hesaplandiktan
sonra, bu deger yine tasima fonksiyonu ile islenerek sinir agmin ilk ¢ikis degeri
hesaplanmig olur. Bu deger istenen cikis degeri ile karsilastirilarak mevcut hata

hesaplanir ve hata minimize edilmeye calisilir. Hata degeri belirli bir mertebeye
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ininceye kadar iterasyon islemine devam edilir ve bdylece agin egitim asamasi
tamamlanmig olur. Tabakalar arast1 baglantilardaki agirlik degerleri egitimi

tamamlanmis agdan alinarak deneme sathasinda kullanilmak iizere saklanir.

Baglangie agulildariu rasgele seq

{

0 Erenmeve bagla

'

Cirlg setity girig katins uygula )

|

Tglemei elemanlarnmn tizerinden cilagt hesapla

. Egim (Gradient) azaltm
Eabl edilemes ; [: adienad) sEalima
hata? . e agwhklan yeniden
dizenle
kabul edilebilir

Test iglemine bagla

!

Ogretme veya test gitls setind vapay sinir afimun
girig katina uyguala

!

Islemei elemanlarimn Gzerinden pikiga hesapla

+

Agan gergek cdam

hayr

Critiz set tarnatmlands sa?

Sekil: 5.2.2. Cok katmanh bir perceptron geri yayilim akis semasi
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Genigsletilmis delta kuralia gore 6grenme asagidaki asamalarda gergeklesir.
1. Agm yapisi belirlenir
Girig (noron) sayist
Cikis (ndron) sayist
Gizli katman sayis1 ve gizli katmandaki néron sayilar
2. Agn baslangi¢ parametreleri belirlenir
Baslangi¢ agirliklar
Ogrenme katsayisi
Momentum katsayist
3. Giris ve ¢ikis verileri agin degerlendirebilecegi sekilde diizenlenir.
4. Tleri beslemeli ag yapisia gore ag ¢iktilart hesaplanur.
5. Ag ciktist ile gercek cikti arasindaki hata bulunur.
6. Hata minimum ise ag problemi 6grendi. Ogrenmeyi durdurur.
7. Hata minimum degilse; geriye yayillim ag yapisina gore hatayr minimize
edecek sekilde agirliklar hesaplanir.

8. Adim iice gidilerek isleme devam edilir.

5.3. Hatamin geriye yayllmasi algoritmasi ve genellestirilmis delta kurah

Hatanin geriye yayilmasi e8itme algoritmasi, ¢ok katmanli, ileri yayilimli bir
perceptrondan elde edilen cikislar ile eldeki hedef cikislar arasindaki hatalarin karesinin
ortalamasini minimum yapmak icin gelistirilmis iteratif bir gradyan algoritmadir ve

egitme islemi icin genellestirilmis delta kuralim (Generalized Delta Rule) kullanir.

Ag mimarisi tamimlanir ve agirliklar bazi rasgele kiigiik sayilar ile baslatilarak,

aga ilk giris sunulur. Burada m-boyutlu giris oriintiileri girildiginde; X, = [xl, Xy wee s
T

xm]T dir. Benzer sekilde istenilen n-boyutlu ¢ikis oriintiilerini ise; dk = [dl, d2, - dn]

belirtir. x, degerleri i katmanindaki noronlarin ¢ikis degerleri ise, j katmanindaki bir

norona gelecek olan toplam giris,

m
netj = .ZWji.Xi
i=1 (5.3.1)
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j- katman

k. katman
Lineer Blok Diigiimler Lineer Blok Diigiimler
Y. = f( net . =
X, |||| IS i |||| Lt © Kk =f(net i)
DI || Wi 3 W T MU T >

net . net |

J - LIS

A ' 0
Vi f'(net | ) k
Aw. f'(net ) -
it ]

:><§><8:®<}:® - R Y

D:l:l:l:l:l:l:l:l Tleri besleme faz1

d, -o
k "k d
k
L 1 Geriyeyayimafan

Sekil5.3.1. Hatanin geriye yayilmasi algoritmasinin blok diyagrami

(i. dugiimden j. diigiime)olur. Gizli katmandaki j néronunun ¢ikisi (transfer fonksiyonu
¢cikigt);

yj=fjetj) . j=1.2...1 (5.3.2)

dir ve burada f j transfer fonksiyonudur. Cikis katmanindaki k néronuna gelecek olan

toplam giris ise:

J
nety = > Wki-Yj (5.3.3)
j=1

dir. Yine ¢ikis katmanindaki bir k néronun lineer olmayan ¢ikis;

oszk(netk), k=1,2,..,n olur (5.3.4)

Agdan elde edilen c¢ikis, asil c¢ikis ile karsilagtirilir ve e i hatas1 asagidaki gibi
hesaplanir:

e =(d -0) (5.3.5)
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Burada d, ve o, sirasiyla ¢ikis katmanindaki herhangi bir k néronunun istenen ve agdan

elde edilen asil ¢ikislardir. Dikkat edilmesi gereken husus, boyle bir karsilastirmanin
sadece agin cikis katmani icin miimkiin olmasidir. Boylece cikis katmaniyla olan baglar
icin agirlik ayarlamasi oncelikle gdzoniine alinir. Herbir 6rnek set igin toplam karesel

hata:

1
EZEZ«&—OQZ
k (5.3.6)

olur. Gizli katman oldugu zaman; hata diizeyi sadece bir minimumdan olugmaz, cesitli
minimumlar olusur. Bu minimumlar lokal ve global olarak simiflandirilirlar. Lokal
minimumlar birden fazla olabilir. Global minimum, hatanin en kiig¢iikk oldugu
minimumdur. Ogrenme sirasinda global minimuma ulasmak amaglamr.(Bekir Karlik,

2007)

Agirliklarin degisimi;

Aij =—€&€— (5.3.7)

w

ji

Sekil: 5.3.2. Gizli katman olamayan agin hata fonksiyonu

lokal-2 W i

I
:
w

min lokal-1

Sekil: 5.3.3. Gizli katmana ait agin hata fonksiyonu



60

Burada € 6grenme orani katsayisi adi verilen kiiciik degerde pozitif bir sayidir .
Genelikle 0.01 ile 0.9 arasinda seg¢ilir. Bu 6g8renme orani, bir sayisal optimizasyon
algoritmasindaki adim boyutu parametresine benzemektedir. (5.3.7)’de esitligin sag

taraf acilirsa (Rumelhart ,1986) su sonuc elde edilir:

oE oE dnety

= 5.3.8
dwyj Onety oWy ( :
dnet, IW;-Yj
aij aij J 37 J aij ]

Amag, uygun w secimiyle, E =3 E_ toplam hatay yeterince kii¢ik yapmaktir. Bu

amac1 gerceklestirmek i¢in, bir pe P Oriintiisii ard1 ardina ve rastgele bi¢cimde secilir. k.

noronda olusan ve “delta” ad1 verilen hata isareti,

0=~ oF (5.3.10)
onet,
(5.3.9) ve (5.3.10)’nu (5.3.8)’de yerine konulursa,
a—E:—SO.yj (5.3.11)
aij
ve, (5.3.11) ifadesi (5.3.7)’de yerine konulursa,
Awy; =8,y (5.3.12)

ABaj ()= A S aj + ABaj(t—l)

elde edilir. E, degerini diisiirmek demek, agirhig & oy; ‘ye bagl olarak degistirmek

demektir. Buna “Delta kurali” denir. Onceki gizli katmandaki tiim ndronlar ile ¢ikis
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katmanindaki k. noron arasindaki bag mukavemetleri, (5.3.12)deki Awkj miktari ile

ayarlanir. (5.3.10) denklemi kismi tiirevlerine ayrilirsa,

0
- OB _ OB doy (5.3.13)
onet 00y dnety
By —op) (5.3.14)
aOk
olup; k. noron ¢ikisinin lokal hatasini verir.
DO _ f; (net, ) (5.3.15)
dnet,,
Son iki formiil (5.3.13)’de yerine konulursa,
8, = (d, —o,)f, (net,) (5.3.16)
bulunur. Bu son terim (5.3.12)’de yerine konuldugunda k néronu igin;
Awy; = £(dy — o) fy (nety)y (5.3.17)

olur. Eger agirliklar ¢ikis noronlarin1 dogrudan etkilemiyorsa (arada gizli katman

varsa), (5.3.12)’e benzer bicimde delta kurali bu gizli katman i¢in de su sekilde

uygulanir.
Awﬁ - _g&_E
8wﬁ
dnet
__g2E e 9E (5.3.18)
dnet; dw, dnet;

JE Jy; JE) ..
=—£|——— =& |—=——|f,(net,) x,
8( oy, &netj] X, =€ (&y]jf](ne DEY

iji = anXi (5.3.19)
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Bununla birlikte, JE/ ayj faktorii dogrudan gelistirilemez. Ozel olarak ¢ikis katmanina

etkisi,
OE E chet, ( OE J J ( JE J
= - - - = - => O w,.
&)’j ; chet, &)’j Zk: chet, 03’,’ ;kayj Zk: chet, " Zk: H
seklinde bulunur. Bu durumda;
8y = fj(netj)%ésowkj (5.3.20)

olur. Kisaca Ozetlenecek olursa; (5.3.18) formiilii sayet j. ndron, c¢ikis katmam

noronuysa (25.3.15) e benzer bicimde,

8, =(d, —o,)f (net)) (5.3.21)

olur. Eger j noronlarn gizli katmana ait noronlar ise, o zaman (5.3.17) denklemi

kullanilir. Transfer (esik) fonksiyonu olarak sigmoid fonksiyonu kullanildiginda,

1
l+e !

olur. Bu ifadenin tiirevi alinip, gerekli sadelestirme yapildiginda,

—net j

f'(net ) = l_net. Lte _net._l (5.3.23)
I4e ) 14+e
ay ;
J
=y.(l-y; 5.3.24
et yiad=yj) ( )

J

bulunur. Benzer islem k katmani i¢in de yapilirsa;
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aOk

=f} (nety ) = o, (1—0y)
dnety (5.3.25)

elde edilir. (5.3.25) denklemi (5.3.16)’da, (5.3.24) denklemi de (5.3.20)’de yerine
konursa, (5.3.16) ve (5.3.20)’deki delta ifadeleri asagidaki gibi olur. (8 , ¢ikis katmani,

dy: gizli katman elemanlar i¢indir);
O, =(dx —og)ox(1—oy) (5.3.26)

Sy =yj(1—yj)%50ij (5327)

Wi yi 6grenme durumunda her eitme oriintiisiiniin seti i¢in Aw;; yi hesaplamak

gerekir. Ogrenme orani € hizli 6grenmeyi saglar; fakat dalgalanmalara sebep olabilir.

Bu durumda;

Aw,(n+1)=€6, x; +a Aw; (n) (5.3.28)

Aw, (n+1)=€6,y,+aAw,(n) (5.3.29)

olarak yazilabilir. Burada n, Ogrenme dongiilerinin (iterasyon) sayisini gosterir.

Momentum terimi olan a, kii¢iik degerde pozitif bir sayidir.(Karlik, ders notlar1)

5.3.4. Ogrenme ve momentum katsayilar

YSA ile ilgili bir bagka sorun da, diizgiin bir 6grenme katsayisinin (€)
ayarlanmasidir. Agirliklan cok yiiksek tutmak davranisin bozulmasina sebep olabilir.
Ogrenme katsayisim boyle bir davramsi onlemek igin kiiciik tutmak gereklidir.
Ogrenme katsayisi, 0.01 < € < 10 aralifinda segilen sabit bir sayidir. Ote yandan, ¢ok
kiiciik bir 6grenme oraninda, 6grenme isleminin yavaslamasina yol agar.

Momentum (o) fikri bu noktadan hareketle ortaya atilmistir. Momentum
mevcut delta agirlign tizerinden onceki delta agirligimin belirli bir kismin1 besler.
Boylece daha diisiik 6grenme katsayisi ile daha hizli 6grenme elde edilir. Momentum

katsayis1 genellikle O < a <1 araliginda degisen bir sayidir.
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Hatanin geriye yayilmasi algoritmasi genellikle iyi bir performans gdstermesine
ragmen; bu algoritma, bir gradyent arama teknigi oldugu i¢in, global minimum yerine,
en kiicilk kareler (Least Mean Square) fonksiyonunun bir lokal minimumunu
bulabilmektedir. Performansi artirmak ve lokal minimum problemini azaltmak igin;
gizli digtimler ilave edilmesi, agirliklarin ayarlanmasi i¢in kullanilan 6grenme
katsayisinin azaltilmasi ve farkli rastgele agirlik setlerinden bagslayarak bircok defa

egitme isleminin tekrarlanmasi oneriler arasindadir (Karlik 1994).
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6.YAPAY SINiR AGI UYGULAMASI ve YAPILAN ON HAZIRLIKLAR

6.1. Yazilim Projelerinin Maliyetlerinin Yonetimi ve Zaman Degerlerinin
Hesaplanmasi

Yazilim firmalarindan yapay sinir ag1 uygulamasinin 6rnek setleri alinmistir.
Fakat yazilim firmalann gergeklestirmis oldugu yazilimlan farkli tarihler icerisinde
olusturmustur. Dolayisiyla elde edilen yazilim maliyetleri her bir proje icin farkl
donemlere aittir. Paranin zaman degeri gdz Oniine alinmasi gerekmektedir. Yani elde
edilen her bir proje i¢cin donemin faiz oranlar1 kullanilarak belirlenen giiniimiiz tarihine
gore projenin yeni maliyeti hesaplanmistir. Bu hesaplamada faiz formiilleri, ekonomik
esdegerlik hesaplari, firmanin nakit akis degerleri ve geri ddeme planlar ele alinmistir.

Faiz oranlari ise yillara gore aylik olarak ele alinmistir.

* Ekonomik esdegerlik, iki nakit akisinin ayni ekonomik etkiye sahip olmas1 ve

bu yiizden birbiriyle degistirilebilmesidir.

e Nakit akisindaki miktarlar ve zamanlar farkli olmasina ragmen, uygun bir faiz
oram iki nakit akisim birbirine esit yapar.(Bakimz Sekil: 6.1)  Farkh
donemlerdeki farkli miktarlardaki nakit akiglart % 0.8 faiz orami ile 5 yil
sonrasinda $3000” lik meblaga esittir.

Years

Sekil 6.1.1. Nakit akis diyagram

Sekil 6.1.2 de nakit akis tiirleri verilmistir. Bu nakit akislarinin tiirlerine gore

kullanilabilecek hesaplama yontemleri ise:
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Tek Makit Akigi
Es Odeme Serisi

Dogrusal Artimli Seri Yeors

Geometrik Artimh Seri

Dizensiz Odemeli Seri

Sekil: 6.1.2. Nakit akis diyagran tiirleri

Tek nakit girisli/cikish formiil: Eger P kadar para simdi N donem i¢in i faizinden
yatirilirsa, N donem sonra F kadar para elimize gececektir. N donem sonraki F
kadar para simdiki P kadar paraya esdeger olmaktadir. Para kazanma giictimiiz i
faiz oram ile dl¢iilmektedir.

P: Paranin Simdiki degeri

F: Paranin Gelecek zamandaki degeri

1: faiz oram

v F |P=FQ+)™" F
F=P(1+i) 4 o
_ ' P=F(P/F,i,N)
F=P(F/P,i,N)| -
0
0
;\7 E A‘“
\4
P
P

Sekil: 6.1.3. Tek nakit (girisli/¢ikish) akis diyagrami

F =P x [(1+)-(14)(1+)-(14i)-(141)-(1+) (1) 1+)-(14+0)-(1+0)]
F=Px (1+)'
P =B [(141)-(14+i)(14)-(1+)(140) (1) (1) (1) (1+i)-(1+0)]
b F

(1+i)’

F =PV x (1+)' (6.1.1.)
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Diizensiz Odeme Serisi: Farkli miktarlardaki birden fazla nakit girisi ve ¢ikist
bulunan nakit akis diyagramlaridir. Her bir nakit akis1 ayr ayri ele alinarak paranin
simdiki ve gelecek zaman degeri belirlenen faiz oranlari ile hesaplanir. Sekil 6.4.
de verilen diizensiz 6deme serisi {i¢ ayn tek nakit akis1 haline getirilerek giiniimiiz
degeri hesaplanmustir.

P, =S25,000(P /F,10%.1)
P, =83,000(P /F.,10%,2)
P, =85,000(P / F,10%.4)

P=P+P +P,
=$28,622
%2 W
, T 4 1 5 T
' Yaor k 4 Yaars
: Py
¥
3 F Py + Pg + Py .
3000 G
\_'- T -;‘,.; T
. : 1 4
Py Yea ¥ Yo
Fa

Sekil: 6.1.4 Diizensiz Odeme Serisi

Esit Odemeli Seri: N donem boyunca % i kazandiran (A) miktarindaki donemsel
o0demelerin gelecekteki degerinin F ve simdiki zaman degerinin P hesaplanmasi

asagidaki formiiller araciligiyla gerceklestirilir.

:

0 1 2 3 -
11T 7T T
A
Sekil: 6.1.4 Esit 6demeli seri
N _
FealD =l piain (6.1.2.)
l
N
p=adrD 1 4prain (6.1.3.)

i(l+i)"
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Esit 6demeli serilerde giiniimiizdeki ve gelecek degerler verildiginde esit 6deme
miktarlarinin hesabi:

i

A=F—'  _FAIF,iN 6.1.4.
T S FATELN) (6.1.4)
A=p DT parp iy
A+ —1
6.1.5.)

Paranin zaman degeri Excell’de rahathikla hesaplanabilmektedir. Excell’de hesabi
yapilmast istenen spreadsheet’e ekle meniisiinden “Function” ve ‘“Financial”
fonksiyonlar1 eklenmeli

PV PMT

FV RATE

FVSCHEDULE IPMT

PPMT NPER
NPV XNPV
IRR XIRR

Sekil: 6.1.5. Eklenmesi gereken fonksiyonlar

Fonksiyonlar eklendikten sonra “Tools menu” den Check Analysis Toolpak
yiikklenmelidir.

add-1ns 2 x|

Add-Ins available:

*,

Fll analysis ToolPak
Analysis ToolPak - YBA
[ Conditional Sum Wizard
[~ Euro Currency Toals
[ Internet Assistant YB&
[ Lookup Wizard

[ Solver Add-in

ok

Zancel

Browse, ..

L3

Autormation...

Sekil: 6.1.6 Analysis ToolPak
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6.2. COCOMO II 2000 Kullanimu ile Yazilim Maliyet Tahmini Uygulamasi

COCOMO II B. Boehm tarafindan yayimlandiktan sonra oldukg¢a ilgi géren bir
maliyet kestirim modeli olmustur. Uygulamada kullanilacak ayrint1 diizeyine gore ii¢
ayr1 model biciminde yapilabilir. Biitiin COCOMO modelleri temel girdi olarak satir
sayis1 kestirimini alir ve ¢ikt1 olarak is giicii ve zaman c¢iktilarim verir. Is giicii
degerinin zaman degerine boliinmesiyle yaklasik kisi sayist kestirimi de elde edilmis
olur. Tim COCOMO modelleri gerek is giicli gerekse zaman icin dogrusal olmayan
tistel formiiller kullanir.

B USC COCOMO 1.2000.0 - Untaled BE!IE

1 —p Fie E@ View Pasneims Coltese Phase Maninarce Hep
2
—» D= ] b 1|
s ssw s < 1
——— ————2 1
4 —— 13
—
5 14
: — 15
— 16
7
/ 17
8 18
. 19
Estimatsd Effort Sched PROS COST  IRST Statd l}s\ 50
9 — z:lF:"l-fl-- n. Optimstic o.0f 0.0 o.of ©. 00| o.0} o.o
Momt Likely o.0] o.8] 0.9 c.o0] c.of o.o n.nl 21
Pessinistic a.0] o.9] 0.9 c.00] c.0f 0.9
10 —>

Sekil: 6.2.1. COCOMO II arayiizii

Sekil 6.2.1. ‘de numara 1. ile gosterilen COCOMO II’ nin Menu Bar’idir. File, Edit,
View, Calibrate... gibi fonksiyonlarin bulundugu ara¢ cubugudur. 2. numara ile
gosterilen bolge Tool Bar’dir. Windows’daki gibi goriintii butonlan vardir. Modiil
ekleme, silme, kopyalama gibi islemlerde kullanilir. 3 numarali bolge ise proje isminin
goriintiilendigi bolgedir. Proje ismini degistirmek icin iki kere {izerine tiklayarak yeni
proje ismi yazilir. 4 numarali bolgeye X satirimin bulundugu yere her seferinde
yalnizca bir modiil koyulur. Her bir modiiliin ismi 5 numarali bolgeye yazilir. 6
numaralt bolgede ise modiiliin ka¢ satir koddan olustugu belirtilir. Bir yazilim

projesinin kag¢ satir koddan olustugunu ii¢ farkli yoldan girilebilir.

SLOC Input Dialog - <sample>
Sizing Method

 sLoc % of code throvm away due to
oy et requirements evolition and volatility
SLOC Input Dialog - <sample> E it e REVL 2
—Sizing Method Breakage — -~ Module Size in Fanction Points
& sLoC % of code throwm zeray due to Language [Object Oriented Defiml -] Change Multiplisr I 29
X ) requirements evolution and volatility
¢ Function Points
Y et .00 Fametion Type #of Funstion Peints ST
ptation & Low  Average High
—Moduls Size in SLOC e -0 =T -1
L F—— External Interface Files| | 0 o 3 50
anguage | Non-Specifie -
Extemnal Inputs [ o[ < o 16
SLOC I 12345
Exctermal Outputs o of o 5
External Inguiries [ o[ of o o

Sekil: 6.2.2. Satir Sayis1 Giris Yontemleri 1 ve 2
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Sekil 6.2.2. ‘de gosterildigi gibi istenirse direk olarak kac satir koddan olustugu
direk olarak SLOC butonu isaretlenerek girilebilir. Ya da Function Points se¢enegi
secilerek veriler girilir. Diger alternatif ise Adaptation And Reuse segeneginden
Sekil 6.2.3. ‘deki gibi girilir.

SLOC Input Dialog - ¢sample> I
- Sizang Method - = Breakage
%4 of code thrown away due to
requirerments evohition and volatility
REVL I 0.00
Langnage INon—Spec:iﬁed - I
Initial SLOC I 0
¥ Design Modified  (DM) I 100 %
% Coda Modified (Cx) | 100 %
% Integration Modified (IM) I 100 [*
Software Understanding (SU) 30 (ST
Assesment & Assimilation (A4) I 4 AL
Unfamihanty with Software I 0.4 gHFM
% Components Automatically Translated (AT) I 0 leg
Automatie Translation Productivaty (ATPROD) 2400

Sekil: 6.2.3. Satir sayisi1 giris yontemleri 3
Numara 7 ile gosterilen bélmeye her bir ¢alisan i¢in modiil bazinda 6denmesi gereken
aylik miktarlar girilir. Numara 8 ile gosterilen bolge her bir modiil i¢in “cost driver”
larin belirlendigi alandir. 17 numarali bolge her bir modiiliin gerceklesmesi igin
gereken maliyeti gosterir.

B8 USC-COCOMD 11.2000.0 - Untitled HEIIH

B Mﬂﬂ

SevePiopcl . Cha5 :| Scals Factar | Schedule |

Sava Af Pagact.
be Development Kotel: [Post Aechitectuss 7]

Cub+R
Erpoil CHE

=

Estinated Effect Schad PROD COST INST Stalf EISK

ﬂtal:-ufuu Optimistis ai.a] 1zof sev_e] zaarmead] v sy

Hawt Likely n.n! 1z.s| 262 3] 293473, 71 zL.ul 4.n| u.u|
Pemmimistac | #4.7] 13,8 209.0f aeendz. 14 270 4.9

Sekil: 6.2.4. COCOMO II ile yeni proje olusturma
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COCOMO 1II kullanilarak yeni bir proje olusturmak i¢in “File” meniisiinden” Load
Project” secenegi isaretlenir. (Bakiniz sekil: 6.2.4.) Projenin ismi verildikten sonra “est
“ uzantist ile kaydedilir.(Sekil:6.2.5.) Yiikleme islemi tamamlandiktan sonra projenin

ismi “Project File”boliimiinde ve ilgili modiillerde “CLEF” kisminda bulunur.

Locki [ cecor = B il e =
|_1h=k

(] 1ot
File name: r& Open I
Fiesaftme  [Project Fles (% =sl] =l Carerl

Sekil: 6.2.5. Projenin kaydedilmesi

COCOCMO 1II ‘ye yiiklenen projeye yeni bir modiil eklenmek istenirse “Edit”

meniisiinden “Add Module” seceneginden yeni modiil projeye dahil edilir.

B8 USC-COCOMO 1120000 - Untitked

ME ||
Fie g5 Yiew Paameters Calibeate Phase Hanterance Help
= Clear All Modues
= BT vz Scals Factar | Scheduls |
s Developnent Model: [Fost Architecturs 5]
Snap Shot
dule 1
=
Estinated  Effert Sched FROD COST INST Staff RISK
i\:taﬂ:}un Optimdstie R R
Hawt Likely !L.q 1:.9| ut.sl 293473, 71 zl.ul 1.n| u.u|
Pemmimimtac | 847 13.8] 20s.0] deeaz.aq] 270 4.9
#

Sekil: 6.2.6. Projeye yeni modiil eklenmesi
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EIJ-_'I: COCOMD 11 2000.0 - Lintitled

Fle Edt Yiew Pac-m-tm LCoalitrshe [JETRE g-u-m th

SEL) 7| MECECI M 0t

e ARk Plans b
Project Hame: [{easpler Erogramming ... e ] B hadala |

Inimgestion & Test . Model: |Powk RArchitecturs "I

dule 1 5:13574) E6v0.00| L.00| Bom-Specitied) 5i.g| 5i.g| 2z 3 zesava.7i] zis| a.of o.0f=
H
Estinated  Effoet Sched FBOD  COST  INST Stalf REISK
Total Lines[ 1367 imiatis ab.d4| 1z.0] 227_g] 23477887 1.3 a.
of Coda: = Opkimistin 4 9 Gl

Eant Likely 51.91 1z 5| 2z 8l 283473 7L zJ..ul 4.n| u.u|
Pemmimatac | 64.7] 13.0] 2os.0] eendz.aq] 2rgl 4.9

Sekil: 6.2.7 Projenin Phase’nin belirlenmesi

Projenin hangi Phase de yapildigini belirlemek i¢in “Phase ” meniisiinden Waterfall
->Project -> overall phase, Plans and Requirements, programming, product Design

seceneklerinden biri secilir. (Sekil: 6.2.7)

EU SC-COCDMD 1. 2000.0 - Untithed

0| | &

Scals Factor | Sehedule |

Beveloprent Model: |pogt Rrchitecture ‘I

Sekil: 6.2.8 Projenin kalibrasyonu

COCOMO I proje kestirimlerini verilen verilere gore hesaplayabilecek durumdadir.
“Calibrate ” seceneginden COCOMO II'nin hesaplamasim1 daha giivenilir hale

getirilebilir.

life Cycle Fhasze Product Desipm
lifte Cycla Effoer #.733 Parcon Monchs

Le Echadal d. 248 Honths

PCHT BFFORT |FH| SCHERULE
Paquireuenc s Analysis 1z.500 1.10D 3. 248 a.333
Product Desimm 4L.000 2.60B 2240 1.111
Pragranulng 12.616 1.11D 3. 248 a.34z
Test Plemming £.1le 0. 450 .24 0. L33
Warification and Talldatlow 6.516 D. 582 3. 248 a.L73
Project Office LL.7c8 L.035 a_E4 n.319
CT/ Q. £.500 0. 220 S 248 a.0&d
Hanuals 7.9B%4 0.694 a3 E48 0.214
Help I

Sekil: 6.2.9. COCOMO II ¢iktis1
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t Module Mainbenance - Modube 1

SUAMLDTET OF PROTECTION

Croul stive Maintenance Per=on-month 0.0

Orerall Dewelopmant and Meincenance Parsom-nonth ZdE_ZE

Cromual stisre Mainbenance Cost L Bl ]

Oraerall Dewaloponent and Meintenance Cast LIEITFLT. 5O
Pracriouns Dana Halp

Sekil: 6.2.10. COCOMO II ye gore proje maliyeti

FPhasa Diztribution - Module 0verall - Modulel

Orarall Phase Discribucion

MOLILE Modulel
ELOC Taoo
TOTAL EFFORT Z6. 366 Person Monrths
PCNT IFFORT (PM) PCHT HCHEDILE BETT
Plams And Beguirenents i) L. 845 1B. 332 2,094 O.geal
Froduce Desdgn L7000 4.452 25. 167 £.875 1.553
Programning s0_E00 15.951 £Ll.332 L.854 2. 720
— Datailed Desiga LE.ES3 £.811 mei s =
=~ Cods amd Tmit Test 24,667 5. 140 e o e
Incagracion end Tesc 500 5. a5z Z25. k0D Z.684 Z.21a

Sekil: 6.2.11. COCOMO II'ye gore gerekli is giicii ve satir sayisi ¢iktisi

6.3. Yapay Sinir Ag1 Uygulamasi ile Yazilim Maliyet Tahmini Uygulamasi

Yapay sinir ag1 uygulamasi icin Oncelikle yazilim firmalarindan yazilim
projelerine ait veri toplama islemi gerceklestirilmistir. Yazilim maliyetini en cok
etkileyen faktorler olarak belirlenen calisan kisi sayisi, yazilim biiyiikliigii, yazilim kod
satir sayisi, bozunma orant ve yazilim maliyeti her bir gelistirilen proje igin
firmalardan ilgili veriler saglanildi. Elde edilen yazilim maliyetleri, projenin
gerceklestirilme tarihine gore giiniimiiz tarihindeki proje maliyet degerleri nakit akis
diagramlart ve Microsoft Excel yardimi ile olusturuldu. Elde edilen verilerin
normalizasyonu saglandiktan sonra veriler egitim ve test i¢in iki ayrn gruba ayrildi.
Egitim icin 40 tane yazilim projesi kullamildi. Egitim igin giris dosyasi olarak
“TrainInput.txt” adli dosyada yazilan kod satir sayisi, projedeki mevcut bozunma orani
ve caligan kisi sayis1 tutuldu. Egitim ¢ikis dosyasi olan “TrainOutput” dosyasinda ise
her bir projeye denk gelen yazilim maliyeti eklendi. Test verisi ise “Testlnput”
dosyasina aktarildi.
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Yapay sinir ag1 olarak cok katmanl ileri beslemeli yapay sinir ag1 secildi.
Egitim algoritmasi olarak Delta Algoritmasina karar verildi. YSA uygulamasi i¢in
hazirlanan program Microsoft Visual Stdio 2005 ortaminda hazirlanmistir. Ileri
beslemeli YSA’da egitim, olusturulan Ornek setinin birinin girdi katmanindan aga
sunulmasi ile baslar. Giris katmaninda herhangi bir bilgi islemi gerceklestirilmez. Giris
katmanma gelen veriler ara katmana hicbir degisiklik yapilmadan gonderilir. Ara
katmandaki her proses elemani girdi katmanindaki biitiin proses elemanlarindan gelen
bilgileri baglant1 agirliklarinin etkisi ile alir. Once ara katmandaki proses elemanlaria
gelen net girdi hesaplanir. Girdi katmani elemanini, ara katman elemanina baglayan
baglantiin c¢iktist ise bu net girdinin sigmoid fonksiyonundan geg¢irilmesi ile
hesaplanmistir. Ornek veri setleri kullanan program iterasyon sayisi kadar dongiide
kalarak agirliklar1 hesaplamistir. Burada onemli olan agin baslangic parametrelerini
dogru olarak belirlemektir. Yani baslangic agirliklarini, 6grenme katsayisini ve
momentum sayisint dogru olarak belirlenmelidir. Bu uygulamada denemeler sonucu en
uygun momentum sayisi 0.8, iterasyon sayisi olarak 3000 ve 6grenme katsayisi olarak
0.1 degerleri belirlenmistir. Bu degerler egitim veri setleri ile aga sunularak ag ¢iktilar
hesaplanir. Gergek cikti ile ag ¢iktisi arasindaki fark minimum degere ulagincaya kadar
islem devam eder. Hata minimum degerdeyse ag 6grenmeyi gerceklestirmistir. Burada
dikkat edilmesi gereken en Onemli husus iterasyon sayisimi dogru belirlemektir.
Iterasyon sayis1 yiiksek tutuldugunda agda bozulmalara neden olur ve ag ¢iktilari
gercek degerden sapma gosterebilir.

Microsoft Visual Stdio’ da hazirlanan program calistinildiginda sekil: 6.3.1.
ekrana gelir. Gozat tusundan giris ve ¢ikis dosyalar1 bulunduklar1 boliimden eklenir.
Ekleme islemi istenildigi takdirde elle direk olarak yazilabilir.

Yapay Sinir Adlar ile Yazihm Maliyet Hesabi

Egitim
Girig Dosyasi
Cikig Dosyasi
Momentum 0

. Edit
Iterasyon 1000

Sekil: 6.3.1 Yazilim maliyet tahmini uygulamas arayiizii 1
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Sekil 6.3.2° de oldugu gibi giris ve ¢ikis dosyalarindan sonra momentum sayisi 0.8 ve
iterasyon sayisi olarak 3000 verildiginde ag artik egitime hazirdir. “Egit” diigmesine
basilarak ag egitilir. Egitimini tamalayan program “Ag Egitildi ** mesajin1 verir. ikinci
boliimde yer alan test kismi i¢in maliyet tahmini yapilmasi istenilen yazilimin giris
dosyasi aga sunulur. “Test” diigmesine basilinca ag test islemini gerceklestirir.

apay Sinir Aglari ile Yazihm Maliyet Hesabi

Editim

Girig Dosyasi |C:\D0cuments and SettingsiHalic Uni\DeSk| [ Gozat ]

Cikig Dosyasi |C:'~,D0c:uments and SettingsiHalic Uni'\,Desk| [ Gozat ]

Momenturm

. Egit
Iterasyon 3000

Test
Girig Dosyasi |C:\Documents and SettingsiHalic Uni\DeSk| [ Gozat ]
Maliyet 482480,656352119

Sekil: 6.3.2. Yazilim maliyet tahmini uygulamasi arayiizii 2

Yazilimda kontrollerde mevcuttur. Ornegin egitim icin olusturulan giris veri seti sayist
cikig veri sayisi ile uyusmadiginda “Giris verileri Cikis verileri ile uyusmuyor” mesaji
ekrana verilir.(Sekil: 6.3.3.)

Egitim

Girig Dosyasi |C:\Documents and SettingsiHalic Uni'\Desk| [ Gozat ]

Cikig Dosyasi |C:\Documents and SettingsiHalic Uni'\Desk| [ Gozat ]

iterasyon

Gitig werileri Cilkuig Werileri ile uyusmuyor

Tarmnam

Sekil: 6.3.3 Yazilim maliyet tahmini uygulamas arayiizii 3
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Ayrica girig dosyalar1 bos oldugunda yada ulagilamadiginda ekrana dosyanin igeriginin
bos olduguna dair bilgi mesaji1 verilir. Sekil:6.3.4.

Momentum 08

; Edgit
Iterasyon 3000

Test Yalue cannot be null.

Parameter name; path
Giris Dosyasi
Maliyet

Sekil:6.3.4. Yazilim maliyet tahmini uygulamas arayiizii 3

Yapilan uygulamada test icin kullamilan yazilim toplam 24000 satir koddan
olusmustur. Bu yazilimi1 24 tane yazilimci olusturmustur ve yazilimdaki bozunma
orani 12 %’dir. Yazilimin firmaya maliyeti 480000 YTL dir. Yaptigimiz uygulama ile
yazilimin maliyeti 2000 iterasyon icin 445679 YTL olarak hesaplanmistir(Sekil
6.3.5.). 3000 iterasyon ile yazilim maliyeti 482480 YTL olarak bulunmustur (Sekil:
6.3.2.). Yazilimin maliyet tahmini firmadan alinan bilgiye gére COCOMO 1I 2000 ile
465 000YTL olarak tahmin edilmistir .

E.._ . x|
Egitim
Girig Dosyasi C\Documents and SettingsiHalic UnivDesk
Gikig Dosyasi C\Documents and SettingsiHalic UnivDesk
Momentumn 0,8
; Eqit
lterasyon 2000 .

Test Edjitirn Tamamland
Girig Dosyasi UniyDesk
Maliyet 445679,232981042

Sekil:6.3.5. Yazilim maliyet tahmini uygulamas arayiizii 5
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7. SONUC ve ONERILER

Giiniimiizde teknolojinin hizla gelismesine baglh olarak yazilimlar her gecen
giin daha fazla 6nem kazanmaktadir. Yazilimlarin bircogu yanlis maliyet ve zaman
tahmininden dolay1 basarisizlikla sonuclanmaktadir. Bu ¢alismada yazilim projelerinin
maliyetini tahmin etmek amaciyla yapay sinir ag1 uygulamasi gelistirilmistir.

Yapay sinir ag1 olarak cok katmanli ileri beslemeli yapay sinir ag1 secildi.
Egitim algoritmas1 olarak Delta Algoritmasi kullanildi. Farkli yazilim firmalarindan
gerceklesmis yazilim projelerine ait veriler toplanildi. Veriler onislemden gegirildikten
sonra egitim ve test verileri olarak ayrildi. YSA uygulamasinin elde edilen veriler ile
calistiritlmasi sonucu gercek yazilim maliyetine oldukca yakin bir deger elde edildi. Bu
deger mevcut yazilim kestirim metodlarindan biri olan COCOMO II 2000 ile
karsilastirildi. Bu karsilastirmanin dogru olabilmesi i¢in yapay sinir aginda test igin
kullanilan yazilim projesi COCOMO 1I 2000°de de kullanildi. Elde edilen sonuclar
karsilastirlldiginda yapay sinir agi uygulamasi ile daha iyi bir sonug¢ elde edildigi
gozlendi.

Yazilim projelerinin maliyet tahmininde yapay sinir ag1 uygulamasi ile daha
basarili sonuclar elde etmek i¢in yazilim maliyetini etkileyen faktorlerin sayisi
artirilabilir. Bu calismada sadece yazilimin biiytikliigii, satir kod sayisi, calisan kisi
sayis1 ve yazilimdaki bozunma orani kullanilmistir. Faktér sayisindaki artis miktari
dogru orantili olarak yapay sinir ag1 uygulamasindaki girdi katmanina verilen veri
sayisini artirir. Buna bagh olarak ornek veri seti sayisim da artirmak gerekmektedir.
Dolayisiyla gerekli olan 6rnek veri seti i¢in ¢ok daha fazla yazilim projesi verilerine
ihtiya¢ duyulur. Yazilim firmalan gerceklesmis yazilimlarin ve tahminlerin verilerini
veritabaninda tutarak gerceklesecek tahminler igin saklamalidir. Ayrica yazilim
maliyet tahmini yaninda yazilim kod satir sayisi tahminide yaparak proje zaman
yonetimini de daha saglikli yapabilirler.

Yapilan basarili maliyet ve zaman tahmini bir yazilim projesinin basarili
sayilabilmesi i¢in yeterli degildir. Yapilan iyi tahminler dogru gerceklestirilen
gereksinim analizi ve iyi bir planlama ile miisteri beklentilerini saglayarak hedefe
ulasabilir.
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Yapay Sinir Ag1 Uygulamasimin Class Diyagram
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using System;

using System.Collections.Generic;
using System.Ling;

using System.Windows.Forms;

namespace SoftWareNeuralNetwork

{

static class Program

{

/// <summary>

/// The main entry point for the application.

/// </summary>

[STAThread]

static void Main()

{
Application.EnableVisualStyles();
Application.SetCompatibleTextRenderingDefault (false);
Application.Run(new SoftWareNeuralNetworkForm());

namespace SoftWareNeuralNetwork

{

partial class SoftWareNeuralNetworkForm

{

/// <summary>

/// Required designer variable.

/// </summary>

private System.ComponentModel.IContainer components = null;

/// <summary>

/// Clean up any resources being used.

/// </summary>

/// <param name="disposing">true if managed resources should

be disposed; otherwise, false.</param>

protected override void Dispose(bool disposing)
{ if (disposing && (components != null))
{ components.Dispose () ;
éase.Dispose(disposing);

}

#region Windows Form Designer generated code

/// <summary>

/// Required method for Designer support - do not modify
/// the contents of this method with the code editor.
/// </summary>

private void InitializeComponent ()

{

this.labell = new System.Windows.Forms.Label();
this.label2 = new System.Windows.Forms.Label();
this.m_textBoxMomentum = new

System.Windows.Forms.TextBox () ;
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this.m_textBoxIteration = new
System.Windows.Forms.TextBox () ;

this.m_buttonTrain = new System.Windows.Forms.Button() ;

this.m_groupBoxTrain = new
System.Windows.Forms.GroupBox () ;

this.m_buttonOutputBrowse = new
System.Windows.Forms.Button();

this.m_buttonInputBrowse = new

System.Windows.Forms.Button();

this.m_textBoxOutputFilePath = new
System.Windows.Forms.TextBox () ;

this.labeld4 = new System.Windows.Forms.Label();

this.m_textBoxInputFilePath = new
System.Windows.Forms.TextBox () ;

this.label3 = new System.Windows.Forms.Label();

this.m_groupBoxTest = new
System.Windows.Forms.GroupBox () ;

this.label6 = new System.Windows.Forms.Label();

this.m_labelResult = new System.Windows.Forms.Label () ;

this.label5 = new System.Windows.Forms.Label();

this.m_buttonTestInputBrowse = new
System.Windows.Forms.Button();

this.m_textBoxTestInputPath = new
System.Windows.Forms.TextBox ()

this.m_buttonTest new System.Windows.Forms.Button();

this.m_groupBoxTrain.SuspendLayout () ;

this.m_groupBoxTest.SuspendLayout () ;

this.SuspendLayout () ;

2

//

// labell

//

this.labell.AutoSize = true;

this.labell.Font = new System.Drawing.Font ("Microsoft
Sans Serif", 11.25F, System.Drawing.FontStyle.Bold,
System.Drawing.GraphicsUnit.Point, ((byte) (162)));

this.labell.Location = new System.Drawing.Point (17, 131);

this.labell.Name = "labell";

this.labell.Size = new System.Drawing.Size (92, 18);
this.labell.TabIndex = 0;

this.labell.Text = "Momentum";

//

// label2

//

this.label2.AutoSize = true;

this.label2.Font = new System.Drawing.Font ("Microsoft

Sans Serif", 11.25F, System.Drawing.FontStyle.Bold,
System.Drawing.GraphicsUnit.Point, ((byte) (162)));

this.label2.Location = new System.Drawing.Point (17, 165);

this.label2.Name = "label2";

this.label2.Size = new System.Drawing.Size (77, 18);

this.label2.TabIndex = 0;

this.label2.Text = "Iterasyon";

//

// m_textBoxMomentum

//

this.m_textBoxMomentum.Font = new
System.Drawing.Font ("Microsoft Sans Serif", 11.25F,
System.Drawing.FontStyle.Regular, System.Drawing.GraphicsUnit.Point,
((byte) (162)));

this.m_textBoxMomentum.Location = new
System.Drawing.Point (144, 128);
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this.m_textBoxMomentum.Name = "m_textBoxMomentum";

this.m_textBoxMomentum.Size = new
System.Drawing.Size (106, 24);

this.m_textBoxMomentum.TabIndex = 0;

this.m_textBoxMomentum.Text = "0";

this.m_textBoxMomentum.KeyPress += new
System.Windows.Forms.KeyPressEventHandler (this.m_textBoxMomentum_ KeyP
ress) ;

//

// m_textBoxIteration

//

this.m_textBoxIteration.Font = new
System.Drawing.Font ("Microsoft Sans Serif", 11.25F,
System.Drawing.FontStyle.Regular, System.Drawing.GraphicsUnit.Point,
((byte) (162)));

this.m_textBoxIteration.Location = new
System.Drawing.Point (144, 158);

this.m_textBoxIteration.Name = "m_textBoxIteration";

this.m_textBoxIteration.Size = new
System.Drawing.Size (106, 24);

this.m_textBoxIteration.TabIndex = 1;

this.m_textBoxIteration.Text = "1000";

this.m_textBoxIteration.KeyPress += new
System.Windows.Forms.KeyPressEventHandler (this.m_textBoxIteration_Key
Press);

//

// m_buttonTrain

//

this.m_buttonTrain.Font = new
System.Drawing.Font ("Microsoft Sans Serif", 11.25F,
System.Drawing.FontStyle.Bold, System.Drawing.GraphicsUnit.Point,
((byte) (162)));

this.m_buttonTrain.Location = new
System.Drawing.Point (430, 145);

this.m_buttonTrain.Name = "m_buttonTrain";

this.m_buttonTrain.Size = new System.Drawing.Size (61,
37);

this.m_buttonTrain.TabIndex = 2;

this.m_buttonTrain.Text = "Egit";

this.m_buttonTrain.UseVisualStyleBackColor = true;

this.m_buttonTrain.Click += new
System.EventHandler (this.m_buttonTrain_Click);

//

// m_groupBoxTrain

//
this.m_groupBoxTrain.Controls.Add(this.m_buttonOutputBrowse) ;
this.m_groupBoxTrain.Controls.Add(this.m_buttonInputBrowse) ;

this.m_groupBoxTrain.Controls.Add(this.m_ textBoxOutputFilePath);
this.m_groupBoxTrain.Controls.Add(this.labeld);

this.m_groupBoxTrain.Controls.Add(this.m_textBoxInputFilePath);
this.m_groupBoxTrain.Controls.Add(this.label3);
this.m_groupBoxTrain.Controls.Add (this.m_buttonTrain);

this.m_groupBoxTrain.Controls.Add(this.m_textBoxIteration);

this.m_groupBoxTrain.Controls.Add(this.m_textBoxMomentum) ;
this.m_groupBoxTrain.Controls.Add(this.label2);
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this.m_groupBoxTrain.Controls.Add(this.labell);
this.m_groupBoxTrain.Font = new
System.Drawing.Font ("Microsoft Sans Serif", 11.25F,
System.Drawing.FontStyle.Bold, System.Drawing.GraphicsUnit.Point,
((byte) (162))) ;

this.m_groupBoxTrain.Location = new
System.Drawing.Point (24, 12);

this.m_groupBoxTrain.Name = "m_groupBoxTrain";

this.m_groupBoxTrain.Size = new System.Drawing.Size (553,
213);

this.m_groupBoxTrain.TabIndex = 4;

this.m_groupBoxTrain.TabStop = false;

this.m_groupBoxTrain.Text = "Egitim";

//

// m_buttonOutputBrowse

//

this.m_buttonOutputBrowse.Font = new

System.Drawing.Font ("Microsoft Sans Serif", 9.75F,
System.Drawing.FontStyle.Bold, System.Drawing.GraphicsUnit.Point,
((byte) (162)));

this.m_buttonOutputBrowse.Location = new
System.Drawing.Point (430, 84);

this.m_buttonOutputBrowse.Name "m_buttonOutputBrowse";

this.m_buttonOutputBrowse.Size = new
System.Drawing.Size (61, 22);

this.m_buttonOutputBrowse.TabIndex = 5;

this.m_buttonOutputBrowse.Text = "Gozat";

this.m_buttonOutputBrowse.UseVisualStyleBackColor = true;

this.m_buttonOutputBrowse.Click += new
System.EventHandler (this.m_buttonOutputBrowse_Click);

//

// m_buttonInputBrowse

//

this.m_buttonInputBrowse.Font = new
System.Drawing.Font ("Microsoft Sans Serif", 9.75F,
System.Drawing.FontStyle.Bold, System.Drawing.GraphicsUnit.Point,
((byte) (162)));

this.m_buttonInputBrowse.Location = new
System.Drawing.Point (430, 40);

this.m_buttonInputBrowse.Name = "m_buttonInputBrowse";

this.m_buttonInputBrowse.Size = new

System.Drawing.Size (61, 22);

this.m_buttonInputBrowse.TabIndex = 5;

this.m_buttonInputBrowse.Text = "Gozat";

this.m_buttonInputBrowse.UseVisualStyleBackColor = true;

this.m_buttonInputBrowse.Click += new
System.EventHandler (this.m_buttonInputBrowse_Click);

//

// m_textBoxOutputFilePath

//

this.m_textBoxOutputFilePath.Font = new
System.Drawing.Font ("Microsoft Sans Serif", 9.75F,
System.Drawing.FontStyle.Regular, System.Drawing.GraphicsUnit.Point,
((byte) (162)));

this.m_textBoxOutputFilePath.Location = new
System.Drawing.Point (144, 84);

this.m_textBoxOutputFilePath.Name
"m_textBoxOutputFilePath";

this.m_textBoxOutputFilePath.Size = new
System.Drawing.Size (263, 22);

this.m_textBoxOutputFilePath.TabIndex = 4;
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//

// labeld

//

this.labeld4.AutoSize = true;

this.labeld4.Font = new System.Drawing.Font ("Microsoft

Sans Serif", 9.75F, System.Drawing.FontStyle.Bold,
System.Drawing.GraphicsUnit.Point, ((byte) (162)));
this.label4.Location = new System.Drawing.Point (17, 83);
this.labeld4.Name = "labeld";
this.labeld4.Size = new System.Drawing.Size (103, 16);
this.labeld4.TabIndex = 3;

this.labeld.Text = "Cikis Dosyasi";
//

// m_textBoxInputFilePath

//

this.m_textBoxInputFilePath.Font = new
System.Drawing.Font ("Microsoft Sans Serif", 9.75F,
System.Drawing.FontStyle.Regular, System.Drawing.GraphicsUnit.Point,
((byte) (162)));

this.m_textBoxInputFilePath.Location = new
System.Drawing.Point (144, 40);

this.m_textBoxInputFilePath.Name
"m_textBoxInputFilePath";

this.m_textBoxInputFilePath.Size = new
System.Drawing.Size (263, 22);

this.m_textBoxInputFilePath.TabIndex = 4;

//

// label3

//

this.label3.AutoSize = true;

this.label3.Font = new System.Drawing.Font ("Microsoft

Sans Serif", 9.75F, System.Drawing.FontStyle.Bold,
System.Drawing.GraphicsUnit.Point, ((byte) (162)));
this.label3.Location = new System.Drawing.Point (17, 39);
this.label3.Name = "label3";
this.label3.Size = new System.Drawing.Size (101, 16);
this.label3.TabIndex = 3;
this.label3.Text = "Giris Dosyasi";
//
// m_groupBoxTest
//
this.m_groupBoxTest.Controls.Add(this.labelb);
this.m_groupBoxTest.Controls.Add(this.m_labelResult);
this.m_groupBoxTest.Controls.Add(this.labelb);

this.m_groupBoxTest.Controls.Add (this.m_buttonTestInputBrowse);

this.m_groupBoxTest.Controls.Add(this.m_textBoxTestInputPath);
this.m_groupBoxTest.Controls.Add (this.m_buttonTest);
this.m_groupBoxTest.Enabled = false;
this.m_groupBoxTest.Font = new

System.Drawing.Font ("Microsoft Sans Serif", 11.25F,

System.Drawing.FontStyle.Bold, System.Drawing.GraphicsUnit.Point,

((byte) (162)));
this.m_groupBoxTest.Location = new

System.Drawing.Point (27, 247);
this.m_groupBoxTest.Name
this.m_groupBoxTest.Size

"m_groupBoxTest";
new System.Drawing.Size (550,

195);
this.m_groupBoxTest.TabIndex = 5;
this.m_groupBoxTest.TabStop = false;
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//

// label6

//
this.label6.AutoSize

true;
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this.label6.Location = new System.Drawing.Point (14, 91);

this.label6.Name = "label6";
this.label6.Size = new System.Drawing.Size (61, 18);
this.label6.TabIndex = 6;

this.label6.Text = "Maliyet";

//

// m_labelResult

//

this.m_labelResult.AutoSize = true;

this.m_labelResult.Location = new
System.Drawing.Point (138, 91);

this.m_labelResult.Name = "m_labelResult";

this.m_labelResult.Size = new System.Drawing.Size (0,

this.m_labelResult.TabIndex = 6;

//

// label5

//

this.label5.AutoSize = true;

this.label5.Font = new System.Drawing.Font ("Microsoft
Sans Serif", 9.75F, System.Drawing.FontStyle.Bold,
System.Drawing.GraphicsUnit.Point, ((byte) (162)));

this.label5.Location = new System.Drawing.Point (14, 4

this.label5.Name = "labelb";

this.label5.Size = new System.Drawing.Size (101, 16);
this.label5.TabIndex = 3;

this.label5.Text = "Giris Dosyasi";
//

// m_buttonTestInputBrowse

//

this.m_buttonTestInputBrowse.Font = new
System.Drawing.Font ("Microsoft Sans Serif", 9.75F,
System.Drawing.FontStyle.Bold, System.Drawing.GraphicsUnit.Point,
((byte) (162)));

this.m_buttonTestInputBrowse.Location = new
System.Drawing.Point (427, 46);

this.m_buttonTestInputBrowse.Name =
"m_buttonTestInputBrowse";

this.m_buttonTestInputBrowse.Size
System.Drawing.Size (61, 22);

this.m_buttonTestInputBrowse.TabIndex = 5;

this.m_buttonTestInputBrowse.Text = "Gozat";

this.m_buttonTestInputBrowse.UseVisualStyleBackColor

new

true;

this.m_buttonTestInputBrowse.Click += new
System.EventHandler (this.m_buttonTestInputBrowse_Click);

//

// m_textBoxTestInputPath

//

this.m_textBoxTestInputPath.Font = new
System.Drawing.Font ("Microsoft Sans Serif", 9.75F,
System.Drawing.FontStyle.Regular, System.Drawing.GraphicsUnit.Poi
((byte) (162)));

this.m_textBoxTestInputPath.Location = new
System.Drawing.Point (141, 46);

this.m_textBoxTestInputPath.Name =
"m_textBoxTestInputPath";

18);

5);

nt,
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this.m_textBoxTestInputPath.Size = new
System.Drawing.Size (263, 22);

this.m_textBoxTestInputPath.TabIndex = 4;

//

// m_buttonTest

//

this.m_buttonTest.Font = new
System.Drawing.Font ("Microsoft Sans Serif", 11.25F,
System.Drawing.FontStyle.Bold, System.Drawing.GraphicsUnit.Point,
((byte) (162)));

this.m_buttonTest.Location = new
System.Drawing.Point (245, 133);

this.m_buttonTest.Name = "m_buttonTest";

this.m_buttonTest.Size = new System.Drawing.Size (61, 37);

this.m_buttonTest.TabIndex = 2;

this.m_buttonTest.Text = "Test";

this.m_buttonTest.UseVisualStyleBackColor = true;
this.m_buttonTest.Click += new
System.EventHandler (this.m_buttonTest_Click);

//

// SoftWareNeuralNetworkForm

//

this.AutoScaleDimensions = new System.Drawing.SizeF (6F,

13F);
this.AutoScaleMode =
System.Windows.Forms.AutoScaleMode.Font;
this.ClientSize = new System.Drawing.Size (605, 494);
this.Controls.Add(this.m_groupBoxTest) ;
this.Controls.Add(this.m_groupBoxTrain);
this.FormBorderStyle =
System.Windows.Forms.FormBorderStyle.FixedToolWindow;
this.Name = "SoftWareNeuralNetworkForm";
this.StartPosition =
System.Windows.Forms.FormStartPosition.CenterScreen;

this.Text = "Yapay Sinir Aglari ile Yazilim Maliyet
Hesabi";

this.m_groupBoxTrain.ResumeLayout (false);
this.m_groupBoxTrain.PerformLayout () ;
this.m_groupBoxTest.ResumelLayout (false);
this.m_groupBoxTest.PerformLayout () ;
this.Resumelayout (false);

}

#endregion

private System.Windows.Forms.Label labell;

private System.Windows.Forms.Label label?2;

private System.Windows.Forms.TextBox m_textBoxMomentum;
private System.Windows.Forms.TextBox m_textBoxIteration;
private System.Windows.Forms.Button m_buttonTrain;

private System.Windows.Forms.GroupBox m_groupBoxTrain;
private System.Windows.Forms.TextBox m_textBoxOutputFilePath;
private System.Windows.Forms.Label label4;

private System.Windows.Forms.TextBox m_textBoxInputFilePath;
private System.Windows.Forms.Label label3;

private System.Windows.Forms.Button m_buttonOutputBrowse;
private System.Windows.Forms.Button m_buttonInputBrowse;
private System.Windows.Forms.GroupBox m_groupBoxTest;
private System.Windows.Forms.Label label6;

private System.Windows.Forms.Label m_labelResult;
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private System.Windows.Forms.Label label5;

private System.Windows.Forms.Button m_buttonTestInputBrowse;
private System.Windows.Forms.TextBox m_textBoxTestInputPath;
private System.Windows.Forms.Button m_buttonTest;

}

using System;

using System.Collections.Generic;
using System.ComponentModel;
using System.Data;

using System.Drawing;

using System.Ling;

using System.Text;

using System.Windows.Forms;
using System.Threading;
using System.IO;

using AForge;

using AForge.Neuro;

using AForge.Neuro.Learning;

namespace SoftWareNeuralNetwork
{
public partial class SoftWareNeuralNetworkForm : Form
{
private string m_currentDirectory;
private string m_trainInputFilePath, m_trainOutputFilePath,
m_testInputFilePath;
private ActivationNetwork m_network;

public SoftWareNeuralNetworkForm()
{
InitializeComponent () ;
m_currentDirectory = Environment.CurrentDirectory;
}
private static double getDoubleFromString(string str)

{

int index = 0;
if ((index = str.IndexOf(',')) == -1)
if ((index = str.IndexOf('.'"')) == -1)

return double.Parse(str);

return index > 0 ? double.Parse(str.Substring(0, index))
+ int.Parse(str.Substring(index + 1)) * Math.Pow(10, -
str.Substring(index + 1) .Length) : int.Parse(str.Substring(index +
1)) * Math.Pow(10, -str.Substring(index + 1).Length);
}
private static Thread creatThread(ThreadStart threadStart,
bool bIsBackground, bool bStart)
{
Thread result = new Thread(threadStart);

result.IsBackground = bIsBackground;
if (bStart)
result.Start();

return result;
}
private static Thread creatThread(ParameterizedThreadStart
threadStart, bool bIsBackground, bool bStart, object o)
{
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Thread result = new Thread(threadStart);

result.IsBackground = bIsBackground;
if (bStart)

result.Start (o) ;

return result;

}

private void trainThreadProc()

{
StreamReader srInput = null, srOutput = null;
List<string> inputsList = new List<string>();
List<string> outputsList = new List<string>();
string line = null;
try

{

ile uyusmuyor");

double [inputsList.Count]

double [outputsList.Count

srInput = new StreamReader (m_trainInputFilePath);
srOutput = new StreamReader (m_trainOutputFilePath);

while ((line = srInput.ReadLine()) != null)
inputsList.Add(line);

while ((line = srOutput.ReadLine()) != null)
outputsList.Add (line) ;

if (inputsList.Count != outputsList.Count)
{

MessageBox.Show ("Giris verileri Cikis Verileri

return;

double [] inputVector = new

4

[1]
[]
double[] [] outputVector = new
1017

for (int i = 0; 1 < inputsList.Count; ++1)
{
inputVector[i] = new double[3];
string[] values = inputsList[i].Split (' ', '\t'");

//3 den kiiciik hatasi kontrolii

for (int j = 0; Jj < 3; ++73)
{

string tempStr = values[j].TrimStart(' ',
v\tv),.

inputVector[i][Jj] =
getDoubleFromString (tempStr.TrimEnd (' ', '\t'));

}
}

for (int i = 0; 1 < outputsList.Count; ++i)
{
outputVector[i] = new double[l];

string[] values = inputsList[i].Split (' ', '\t'");
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string tempStr = values[0].TrimStart (' , "\t');

outputVector [i] [0] =

getDoubleFromString (tempStr.TrimEnd (' ', '\t'));

}

m_network = new ActivationNetwork (new
SigmoidFunction(), 3, 4, 1);

BackPropagationLearning trainer = new

BackPropagationLearning (m_network) ;

trainer.Momentum =
getDoubleFromString (m_textBoxMomentum.Text) ;

int iterationCount =
int.Parse (m_textBoxIteration.Text);

for (int i = 0; 1 < iterationCount; ++1)
{ trainer.RunEpoch (inputVector, outputVector);
i_groupBoxTest.Enabled = true;
MessageBox.Show ("Egitim Tamamlandi");
éatch (Exception ex)
{

MessageBox.Show(ex.Message) ;

}

finally
{
if (srInput != null)
srInput.Close();
if (srOutput != null)

srOutput.Close() ;

}

private void testThreadProc()

{

StreamReader srInput = null;

try

{
srInput = new StreamReader (m_testInputFilePath);
string line = srInput.ReadLine();
if (line == null)

{

MessageBox.Show ("Giris Dosyasinda veri yok");
return;

string[] values = line.Split(' ', '\t');
//3 den kiiciik kontroli
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double[] inputs = new double[3];

for (int i = 0; 1 < 3; ++1i)

{ string tempStr = values[i].TrimStart(' ', '"\t');
inputs[i] = getDoubleFromString(tempStr.TrimEnd ('

Yy \ET))



}

m_labelResult.Text = (m_network.Compute (inputs) [0]

Math.Pow (10,7 )).ToString();

}

catch (Exception ex)

{
MessageBox.Show(ex.Message) ;

}

finally

{
if (srInput != null)

srInput.Close();
}
}

private void m_textBoxMomentum_ KeyPress (object sender,

KeyPressEventArgs e)
{

if (e.KeyChar < '0' || e.KeyChar >
if (e.KeyChar != (char)Keys.Back && e.KeyChar

e.Handled = true;

if (e.KeyChar == "',' &&
m_textBoxMomentum.Text.IndexOf(',"') != -1)
e.Handled = true;

}

private void m_textBoxIteration_KeyPress (object sender,

KeyPressEventArgs e)

{

if (e.KeyChar < '0' || e.KeyChar >
if (e.KeyChar != (char)Keys.Back && e.KeyChar
e.Handled = true;
if (e.KeyChar == "',' &&
m_textBoxIteration.Text.IndexOf(',') != -1)
e.Handled = true;

}

private void m_buttonTrain_Click (object sender,

{
m_groupBoxTest.Enabled = false;

creatThread (new ThreadStart (trainThreadProc),

true);

}

private void m_buttonInputBrowse_Click (object sender,

EventArgs e)
{

OpenFileDialog dlg = new OpenFileDialog();

if (dlg.ShowDialog() != DialogResult.OK)

return;

m_trainInputFilePath = m_textBoxInputFilePath.Text

dlg.FileName;
}

private void m_buttonOutputBrowse_Click (object sender,

EventArgs e)
{

*

EventArgs e)
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v,v)
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OpenFileDialog dlg = new OpenFileDialog();

if (dlg.ShowDialog() != DialogResult.OK)
return;

m_trainOutputFilePath = m_textBoxOutputFilePath.Text =

dlg.FileName;

}

private void m_buttonTestInputBrowse_Click (object sender,

EventArgs e)

{
OpenFileDialog dlg = new OpenFileDialog();

if (dlg.ShowDialog() != DialogResult.OK)
return;

m_testInputFilePath = m_textBoxTestInputPath.Text =

dlg.FileName;

//
//
//
//
//

}

private void m_buttonTest_Click (object sender, EventArgs e

{

)
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creatThread (new ThreadStart (testThreadProc), true, true);

}

AForge Neural Net Library

Copyright © Andrew Kirillov, 2005-2006
andrew.kirillov@gmail.com

namespace AForge.Neuro

{

using System;

/// <summary>

/// Bipolar sigmoid activation function
/// </summary>

///

/// <remarks>The class represents bipolar sigmoid activation

function with

/// the next expression:<br />

/// <code>

/17 2

/1] £(X) = —————m -1

/77 1 + exp(-alpha * x)

/17

/7 2 * alpha * exp(-alpha * x )

/1] (X)) = o = alpha * (1 -

f(x)~2) / 2

/// (1 + exp(-alpha * x))"2

/// </code>

/// Output range of the function: <b>[-1, 1]</b><br /><br />
/// Functions graph:<br />

/// <img src="sigmoid_bipolar.bmp" width="242" height="172"
/// </remarks>

public class BipolarSigmoidFunction : IActivationFunction

{

/>
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// sigmoid's alpha value
private double alpha = 2;

/// <summary>

/// Sigmoid's alpha value

/// </summary>

/17

/// <remarks>The value determines steepness of the

function. Default value: <b>2</b>.

/// </remarks>

public double Alpha

{
get { return alpha; }
set { alpha = value; }

}

/// <summary>

/// Initializes a new instance of the <see
cref="SigmoidFunction"/> class

/// </summary>

public BipolarSigmoidFunction( ) { }

/// <summary>

/// Initializes a new instance of the <see
cref="BipolarSigmoidFunction"/> class

/// </summary>

/17

/// <param name="alpha">Sigmoid's alpha value</param>

public BipolarSigmoidFunction( double alpha )

{

this.alpha = alpha;
}

/// <summary>
/// Calculates function value
/// </summary>

/77

/// <param name="x">Function input value</param>

/77

/// <returns>Function output value, <i>f(x)</i></returns>
/77

/// <remarks>The method calculates function value at point
<b>x</b>.</remarks>
/77
public double Function( double x )
{
return ( ( 2 / (1 + Math.Exp( —-alpha * x ) ) ) - 1

}
/// <summary>

/// Calculates function derivative
/// </summary>

/17

/// <param name="x">Function input value</param>

/17

/// <returns>Function derivative, <i>f'(x)</i></returns>
/]

/// <remarks>The method calculates function derivative at
point <b>x</b>.</remarks>

/17
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public double Derivative( double x )
{

double y = Function( x );

return ( alpha * (1 -y *y ) / 2 );
}

/// <summary>

/// Calculates function derivative

/// </summary>

/77

/// <param name="y">Function output value - the value,
which was obtained

/// with the help of <see cref="Function"/> method</param>

/77

/// <returns>Function derivative, <i>f'(x)</i></returns>

/77

/// <remarks>The method calculates the same derivative
value as the

/// <see cref="Derivative"/> method, but it takes not the
input <b>x</b> value

/// itself, but the function value, which was calculated
previously with

/// the help of <see cref="Function"/> method. <i>(Some
applications require as

/// function value, as derivative value, so they can seve
the amount of

/// calculations using this method to calculate
derivative)</i></remarks>

/]

public double Derivative2( double y )

{

return ( alpha * (1 -y *vy ) / 2);
}

// AForge Neural Net Library

//

// Copyright © Andrew Kirillov, 2005-2006
// andrew.kirillov@gmail.com

//

namespace AForge.Neuro.Learning
{

using System;

/// <summary>
/// Back propagation learning algorithm
/// </summary>
/17
/// <remarks>The class implements back propagation learning
algorithm,
/// which is widely used for training multi-layer neural
networks with
/// continuous activation functions.</remarks>
/7
public class BackPropagationLearning : ISupervisedLearning
{
// network to teach
private ActivationNetwork network;
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// learning rate

private double learningRate = 0.1;
// momentum
private double momentum = 0.0;

// neuron's errors

private double[][] neuronkErrors = null;

// weight's updates

private double[][]1[] weightsUpdates = null;

// threshold's updates

private double[][] thresholdsUpdates = null;

/// <summary>
/// Learning rate
/// </summary>
/]
/// <remarks>The value determines speed of learning.
Default value equals to 0.l1.</remarks>
/]
public double LearningRate
{
get { return learningRate; }
set
{
learningRate = Math.Max( 0.0, Math.Min( 1.0,
value ) );

}

/// <summary>
/// Momentum
/// </summary>
/17
/// <remarks>The value determines the portion of previous
weight's update
/// to use on current iteration. Weight's update values
are calculated on
/// each iteration depending on neuron's error. The
momentum specifies the amount
/// of update to use from previous iteration and the
amount of update
/// to use from current iteration. If the value is equal
to 0.1, for example,
/// then 0.1 portion of previous update and 0.9 portion of
current update are used
/// to update weight's value.<br /><br />
/17 Default value equals to 0.0.</remarks>
/17
public double Momentum
{
get { return momentum; }
set
{
momentum = Math.Max( 0.0, Math.Min( 1.0, wvalue

}

/// <summary>
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/// Initializes a new instance of the <see
cref="BackPropagationLearning"/> class

/// </summary>

/17

/// <param name="network">Network to teach</param>

/17

public BackPropagationLearning( ActivationNetwork network

{

this.network = network;

// create error and deltas arrays

neuronkErrors = new double[network.LayersCount][];

weightsUpdates = new
double[network.LayersCount] [][];

thresholdsUpdates = new
double[network.LayersCount] [];

// initialize errors and deltas arrays for each
layer
for ( int i = 0, n = network.LayersCount; i < n; i++

)
Layer layer = network[i];

neuronkErrors[i] = new
double[layer.NeuronsCount];

weightsUpdates[i] = new
double[layer.NeuronsCount] [];

thresholdsUpdates[i] = new
double[layer.NeuronsCount];

// for each neuron

for ( int j = 0; j < layer.NeuronsCount; j++ )
{

weightsUpdates[i] [j] = new
double[layer.InputsCount];
}
}
}

/// <summary>
/// Runs learning iteration
/// </summary>
/17
/// <param name="input">input vector</param>
/// <param name="output">desired output vector</param>
/77
/// <returns>Returns squared error of the last layer
divided by 2</returns>
/77
/// <remarks>Runs one learning iteration and updates
neuron's
/// weights.</remarks>
/77
public double Run( double[] input, double[] output )
{
// compute the network's output
network.Compute ( input );

// calculate network error
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double error = CalculateError( output );

// calculate weights updates
CalculateUpdates( input );

// update the network
UpdateNetwork ( );

return error;

}

/// <summary>

/// Runs learning epoch

/// </summary>

/17

/// <param name="input">array of input vectors</param>

/// <param name="output">array of output vectors</param>

/77

/// <returns>Returns sum of squared errors of the last
layer divided by 2</returns>

/77

/// <remarks>Runs series of learning iterations - one
iteration

/// for each input sample. Updates neuron's weights after
each sample

/// presented.</remarks>

/17
public double RunEpoch( double[][] input, doublel[] ][]
output )
{
double error = 0.0;
// run learning procedure for all samples
for ( int i = 0, n = input.Length; i < n; i++ )
{
error += Run( input[i], outputl[i] );
}
// return summary error
return error;
}
/// <summary>
/// Calculates error values for all neurons of the network
/// </summary>
/77
/// <param name="desiredOutput">Desired output
vector</param>
/77

/// <returns>Returns summary squared error of the last
layer divided by 2</returns>
/77
private double CalculateError ( double[] desiredOutput )
{
// current and the next layers
ActivationLayer layer, layerNext;
// current and the next errors arrays
double[] errors, errorsNext;
// error values
double error = 0, e, sum;
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// neuron's output value

double output;

// layers count

int layersCount = network.LayersCount;

// assume, that all neurons of the network have the
same activation function

IActivationFunction function =
network[0] [0] .ActivationFunction;

// calculate error values for the last layer first

layer = network[layersCount - 1];
errors = neuronErrors|[layersCount - 1];
for ( int i = 0, n = layer.NeuronsCount; i < n; i++

output = layer([i].Output;

// error of the neuron

e = desiredOutput[i] - output;

// error multiplied with activation function's

derivative
errors[i] = e * function.Derivative2( output
)i
// squre the error and sum it
error += (e * e );
}
// calculate error values for other layers
for ( int j = layersCount - 2; j >= 0; j—— )
{
layer = network[j];
layerNext = network[j + 1];
errors = neuronErrors|[j];
errorsNext = neuronErrors[j + 1];
// for all neurons of the layer
for ( int i = 0, n = layer.NeuronsCount; i <
n; i++ )
{
sum = 0.0;
// for all neurons of the next layer
for ( int k = 0, m =

layerNext .NeuronsCount; k < m; k++ )
{
sum += errorsNext[k] *
layerNext [k] [i];
}
errors[i] = sum * function.Derivative?2 (
layer[i] .Output );

}
// return squared error of the last layer divided by

return error / 2.0;

}

/// <summary>
/// Calculate weights updates
/// </summary>
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/]
/// <param name="input">Network's input vector</param>
/]
private void CalculateUpdates( double[] input )
{
// current neuron
ActivationNeuron neuron;
// current and previous layers
ActivationLayer layer, layerPrev;
// layer's weights updates
double[][] layerWeightsUpdates;
// layer's thresholds updates
double[] layerThresholdUpdates;
// layer's error
double[] errors;
// neuron's weights updates
double[] neuronWeightUpdates;
// error value
double error;

// 1 — calculate updates for the last layer fisrt
layer = network[0];

errors = neuronkErrors[0];

layerWeightsUpdates = weightsUpdates[0];
layerThresholdUpdates = thresholdsUpdates[0];

// for each neuron of the layer

for ( int i = 0, n = layer.NeuronsCount; i < n; i++
)
{
neuron = layer[i];
error = errors[i];
neuronWeightUpdates =

layerWeightsUpdates[i];

// for each weight of the neuron

for ( int j = 0, m = neuron.InputsCount; j <
m; J++ )
{
// calculate weight update
neuronWeightUpdates[j] = learningRate *
(
momentum * neuronWeightUpdates|[j]
+
(1.0 — momentum ) * error *
input[j]

)i
}

// calculate treshold update

layerThresholdUpdates[i] = learningRate * (
momentum * layerThresholdUpdates[i] +
(1.0 - momentum ) * error

)i

// 2 - for all other layers
for ( int k = 1, 1 = network.LayersCount; k < 1; k++

layerPrev = networkl[k - 1];



neuronErrors[k]

n; i++ )

r

layer = network[k];
errors =
layerWeightsUpdates = weightsUpdates|[k];
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layerThresholdUpdates = thresholdsUpdates[k];

// for each neuron of the layer

for ( int i = 0, n = layer.NeuronsCount; i <
{

neuron = layer[i];

error = errors([i];

neuronWeightUpdates =

layerWeightsUpdates[i];

Jj o< m; j++ )

learningRate *

(

// for each synapse of the neuron

for ( int j = 0, m = neuron.InputsCount;

// calculate weight update
neuronWeightUpdates[j] =

momentum *

neuronWeightUpdates[j] +

(1.0 — momentum ) * error *

layerPrev[j].Output

)i
}

// calculate treshold update

layerThresholdUpdates[i] = learningRate

momentum *

layerThresholdUpdates[i] +

(1.0 — momentum ) * error

)i

/// <summary>
/// Update network'sweights
/// </summary>

/17

private void UpdateNetwork ( )

{

// current neuron
ActivationNeuron neuron;
// current layer

ActivationLayer layer;

// layer's weights updates
double[][] layerWeightsUpdates;
// layer's thresholds updates
double[] layerThresholdUpdates;
// neuron's weights updates
double[] neuronWeightUpdates;

// for each layer of the network
for ( int i = 0, n = network.LayersCount; i < nj

i++
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layer = network([i];
layerWeightsUpdates = weightsUpdates[i];
layerThresholdUpdates = thresholdsUpdates|[i];

// for each neuron of the layer
for ( int j = 0, m = layer.NeuronsCount; j <
m; j++ )

neuron = layer[j];
neuronWeightUpdates =
layerWeightsUpdates[]j];

// for each weight of the neuron
for ( int k = 0, s = neuron.InputsCount;
k < s; k++ )

// update weight
neuron[k] +=
neuronWeightUpdates[k];
}
// update treshold
neuron.Threshold +=
layerThresholdUpdates|[j];
}
}

// AForge Neural Net Library

//

// Copyright © Andrew Kirillov, 2005-2006
// andrew.kirillov@gmail.com

//

namespace AForge.Neuro

{

using System;

/// <summary>
/// Activation network
/// </summary>
/17
/// <remarks>Activation network is a base for multi-layer neural
network
/// with activation functions. It consists of <see
cref="ActivationLayer">activation
/// layers</see>.</remarks>
/7
public class ActivationNetwork : Network
{
/// <summary>
/// Network's layers accessor
/// </summary>

/77

/// <param name="index">Layer index</param>

/77

/// <remarks>Allows to access network's layer.</remarks>
/17

public new ActivationLayer this[int index]

{
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get { return ( (ActivationLayer) layers[index] ); }

}

/// <summary>

/// Initializes a new instance of the <see
cref="ActivationNetwork"/> class

/// </summary>

/// <param name="function">Activation function of neurons
of the network</param>

/// <param name="inputsCount">Network's inputs
count</param>

/// <param name="neuronsCount">Array, which specifies the
amount of neurons in

/// each layer of the neural network</param>

/17

/// <remarks>The new network will be randomized (see <see
cref="ActivationNeuron.Randomize"/>

/// method) after it is created.</remarks>

/77

/// <example>The following sample illustrates the usage of
<c>ActivationNetwork</c> class:

/// <code>

/] // create activation network

/] ActivationNetwork network = new
ActivationNetwork (

/] new SigmoidFunction( ), // sigmoid
activation function

/7 3, // 3 inputs

/77 4, 1 ); // 2 layers:

/] // 4 neurons in the
firs layer

/] // 1 neuron in the

second layer
/17 </code>
/// </example>

/77
public ActivationNetwork ( ITActivationFunction function,
int inputsCount, params int[] neuronsCount )

base ( inputsCount,
neuronsCount.Length )
{
// create each layer
for ( int i = 0; 1 < layersCount; i++ )
{
layers[i] = new ActivationLayer (
// neurons count in the layer
neuronsCount [1],
// inputs count of the layer
(1 ==0) ? inputsCount
neuronsCount[i - 1],
// activation function of the layer
function );
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