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OZET
Yiiksek Lisans Tezi

BIR YAPAY SINIiR AGI BILESENI
GERCEKLEMESI
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Anadolu Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dah

Damisman: Yard.Do¢.Dr.Yusuf OYSAL
2004, 70 sayfa

Bu tezde bilgisayar uygulamalar: igerisinde kullanilabilecek bir yapay
sinir ag1 bileseni gerceklenmesi amaclanmistir. COM (Component Object
Model) yapist kullanillarak degisik uygulama gelistirme platformlarinda
kullanilabilecek bir yapay sinir agr bileseni olusturulmustur. Bu bilesenin
farkh ileri beslemeli yapay sinir ag modelleri ve egitim yontemleri

kullanilarak degisik uygulamalar i¢in kullamilabilmesi ama¢lanmistir.

Anahtar Kelimeler: Yapay Sinir Aglari, COM, ActiveX, Bilesen Nesne
Modeli, Cok Katmanh Perseptronlar
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ABSTRACT
Master of Science Thesis

IMPLEMENTATION OF AN ARTIFICIAL
NEURAL NETWORK COMPONENT

MEHMET ERDIi
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Computer Engineering Program

Supervisor: Asst.Prof.Dr.Yusuf OYSAL
2004, 70 pages

In this thesis it is aimed to implement a neural network component that
could be used for windows applications. Using the COM (Component Object
Model) structure a neural network component is implemented that could be
used in a variety of application development platforms. The component is
aimed to be used in a variety of applications by implementing different neural

network structures and training algorithms.
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1. GIRIS

Insan beyninin galisma yapisi yiizyillar boyunca insamn ilgisini ¢ekmis ve
ozellikle 20.yy ortalarindan itibaren insan beyninin modellenerek benzer islevleri
yerine getirebilecek yapay‘ sistemler kurma ¢alismalar1 hizlanmgtir. Insan
beyninin yapis1 matematiksel olarak modellenmeye c¢alisilmis ve  kurulan
matematiksel modellerden yola ¢ikilarak yapay sistemler gelistiritmeye
calistimigtar.

Insan beyninin yapay olarak modellenmesinde biiyikk asamalar
kaydedilmis olmasina ragmen halen beynin karmagik yapisim tam olarak
modelleyebilecek genel bir yontem bulunmamaktadir[1,2]. Ancak kullanilacak
uygulamanin zelliklerine bagl olarak gelistirilen bir takim modeller yaygin bir
sekilde kullanilmakta ve mevcut modellerin gelistirilmesine yonelik ¢alismalar
stirdiiriilmektedir.

Gelistirilen yapay sinir ag modellerinin, insan beyninin Ozelliklerine
benzer sekilde paralel yapili olma, dogrusal olmama, genelleme yapabilme,
ogrenme ve hata toleransi 6zelliklerine sahip olmasi, bu aglarin genis uygulama
alan1 bulmasim saglamigtir[1,3-5].

Giinlimiize kadar yapay sinir aglar1 ¢oziimii gii¢ ve karmasik olan veya
ekonomik olmayan bir ¢ok farkli problemin ¢oziimiinde kullanilmig ve genelde
basarili sonuglar alimmistir. Bir ¢ok farkli alana uygulanabilen yapay sinir
aglarinin kullanimi, kullamm alanlarina bagl olarak, tahmin, siniflandirma, veri
iliskilendirme, veri yorumlama ve veri filtreleme olarak siniflandirilabilir{1,4].

Bu g¢aligmada, halen yaygin olarak kullamlmakta olan bu modellerden,
ileri beslemeli yapay sinir aglar1 ele alinmugtir. Ileri beslemeli aglardan gok
katmanh alglléylcﬂar ve Radyal Tabanli Fonksiyon Sinir aglari modellenmis, bu
ag tiplerinin egitimlerinde kullanilan Ogreticili 6grenme metotlardan hata geri
yayilim algoritmasi, konjiige gradyan yontemler ve BFGS yontemi kullanilarak
yapay sinir aginin egitilmesini saglayacak yontemler gergeklenmistir.

Gorsel programlama araglarinda kullanilabilecek bir Yapay Sinir Agi

bileseni gerg¢eklenip, gorsel programlama araglarinda gelistirilecek uygulamalarda

RPN A .
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Yapay Sinir Aglar kullanimini kolaylastirilmas: ve teorik detaylarina girmeden
YSA’ nin uygulamalarda kullanilmasinin basitlestirilmesi amaglanmustir.

So6z konusu calisma yapilirken Microsoft (¢)’ un gorsel programlama
araglarindan Visual C++ kullanilmig, Component Object Modeling(COM)
teknolojisi kullanilarak gelistirilen bilesenin ¢ok farkli ortamlarda kullanilabilen
bir ActiveX bileseni gergeklenmistir.

Yapay sinir aglan ile ilgili bircok yazilim bulunmaktadir. Bu yazilimlar
genel olarak yapay sinir ag1 simiilatorleri, yapay sinir ag1 yazilim kiitiiphaneleri ve
yapay sinir ag1 bilesenleri seklindedir[6-9]. Yapay sinir ag1 simiilatorleri kendine
ait ¢aligma ortamu bulunan ve verilen parametrelere ve verilere gore yapay sinir
aginin ¢aligmasini modelleyen ve g¢iktilarimi sunan yapidaki yazilimlardir. Bu
yazilimlarin kendi bagina ¢alisan uygulama programlarinda kullanilmas: genelde
miimkiin olmamaktadir. Yazilim kiitiphaneleri yapay sinir aglan ile 1ilgili
islevleri, yordamlari saglayan genelde ikili formda sunulan kiittiphanelerdir. Bu
kiitiiphaneler kendi bagina g¢alisgan uygulama programlar1 igerisinde
kullanilabilmektedir. Ancak kiitliphanelerin yazilimla birlikte derlenme
gereksinimleri ve kullamimi i¢in genis bir dokiimantasyon ve islevlerin iyi
anlasilmasi gereksinimi bu kiitiiphanelerin kullanimini zorlagtirilmaktadir. Yapay
sinir ag1 bilesenlerinin kullamimi kolay ve esnek olmasmna karsin genelde ticari
amagli olarak sunulmasi ve beklenen islevler artikga maliyetinin yiikselmesi
uygulama programcilarimin gelistirdikleri uygulama igerisinde yapay sinir ag1
modiillerini yeniden yazmaya yonlendirmektedir.

Bu c¢alisma ile yapay sinir aglarimin uygulama programlari icerisinde
kullanimin kolaylagtiriimasi, uygulama gelistirme dilinden bagimsiz olarak, yapay
sinir aglarmin teorik ve gergekleme detaylarina girilmeden kullanilmas:
amaglanmaktadir. Bu nedenle ¢alismada gergeklenen bilesenin gelistirilmesinde
Microsoft tarafindan sunulan COM modeli kullanilmistir [10].

Gergeklenen yapay sinir ag1 bileseni igerisinde egitim yontemi olarak,
konjiige gradyan yontemler ve ikinci dereceden gradyan bilgisini kullanan egitim
algoritmalari kullanilarak egitim siiresinin azaltilmasi amaglanmustir.

Caligmanin uygulama boliimiinde yapay sinir agi bileseninin dogrusal

olamayan fonksiyon tahmininde ve bir uzman sistem igerisinde kullanimi



gﬁsteriimistir. Bu amagla Visual Basic 6.0 programlama dili kullanilarak
geligtirilen bir uygulama yazilim igerisinde, gergeklenen yapay sinir ag1 bileseni
kullanilmigtir. Kullanilan yapay sinir ag: bilegeni ile, daha 6nce uzman bilgisi ile
elde edilmis hastalik teshis sonuglarindan faydalanmilarak kullanici tarafindan

girilen belirtilerle kanser hastaliginin teshisi amaglanmustir.



2. SINIR AGLARI

2.1 Biyolojik Sinir Aglar:

Biyolojik sinir sistemi, organizmanin i¢inden veya disindan alinan bilgiyi,
sinir hiicreleri aracilifi ile merkezi bir sinir sistemine ve burada olusturulan
tepkileri de organizmanmin ilgili yerlerine ileten ii¢ katmanli bir yap1 olarak
tanimlanabilir[11]. Merkezi sinir aginda bilgiler, etki ve tepki sinirlerinin ileri ve
geri beslemesi yoniinde degerlendirilerek islenir(Sekil 2-1). Bu y6niiyle biyolojik

sinir sistemi kapali dongii bir kontrol sistemi olarak diisiiniilebilir.

Merkezi
"’ Alict > ;irnieer > Tepki )
Etki Sinirler |« Sistemni [ Sinirler Tepki

Sekil 2-1 Biyolojik sinir sistemin temel gosterimi

Biyolojik sinir sistemini olusturan temel yapi taslart birbirine benzer
yapida olan sinir hiicreleridir. Sinir.hﬁcreleri arasinda bilgi iletimi elektriksel ve
kimyasal sinyaller araciligi ile yapilmaktadir. Bir sinir hiicresi, dendrit, hiicre
govdesi, akson ve sinapsis olmak iizere dort temel bilegsenden olugmaktadir(Sekil
2-2). Bu bilesenlerin karmagik bir ¢alisma yapist vardir ancak her bir bilesenin
gorevleri basit olarak su sekilde 6zetlenebilir:

a.Dendrit : Dentritler bir sinir hiicresine disaridan gelen elektriksel
sinyalleri alan yapilardir. Dentritler bir aga¢ yapisinda olup hiicre
gévdesine baglamirlar.

b.Hiicre Govdesi : Hiicreye giren sinyalleri toplayip hiicre ¢ikisina
yonlendiren yapidir.

c. Akson : Elektriksel sinyaller olarak gelen verileri hiicre disina tagiyan
yapilardir.

d.Sinapsis : Hiicreler arasinda baglantilarin kuruldugu yapilardir.



’ Elektriksel iletim
Hicre govdesi ,* ? e

/

Hiicre govdesi T *
) S ERRECEEELE
Akson

Sineps

Sekil 2-2 Biyolojik sinir ag1 Yapisi

Bir sinir hiicresinde bilgi iletimi su sekilde olur: Diger hiicrelerden gelen
sinyaller dendritler tarafindan hiicre gévdesine génderilir. Hiicre govdesine gelen
bu sinyaller topianlr ve belirli bir esik seviyesinin {iizerine c¢iktiginda hiicre
tarafindan bir elekitriksel darbe olusturulur. Olusturulan bu elektriksel darbe akson
tarafindan diger hiicrelere iletilmek lizere aksonun sonunda bulunan ve aksonu
diger hiicrelerin dendritlerine baglayan sinapsislere kadar iletilir. Aksonun
bitiminde bulunan ve aksonu diger hiicrelerin dendritlerine baglayan sinapsisler
gelen bu elektriksel sinyalleri kimyasal tepkimeler yoluyla diger hiicrelere
iletirler. Bu iletim sirasinda elektriksel sinyallerin giiciinii degistirerek sinyalin
diger hiicreleri ne oranda etkileyecegini belirlerler. Boylece hiicrenin ¢ikislar
diger hiicreler igin uyaric1 veya 6nleyici girisler olabilir. Ozet olarak bir sinir
hiicresi kendisine baglantili olan hiicrelerden gelen sinyalleri toplar, bu sinyaller
belirli bir seviyenin iizerinde ise tepki olarak bir elektriksel sinyal iiretir ve bu
sinyali kendisine bagh diger hiicrelere iletir. Hiicreler arasindaki baglantilara gére
bu iletilen sinyal hiicrelere farkli seviyede iletilir. Bu iletim her bir hiicre igin aym -

sekilde devam eder.
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‘Canlilarda bulunan sinir sistemi, yapist birbirine benzer yaklagik 10 milyar
sinir hiicresinden olusur ve her bir sinir hiicresinin diger hiicrelerle sayis1 100 ila
10000 arasinda degisen baglantisi bulunabilir[12]. Bir sinyalin hiicre tarafindan
iletilmesi milisaniyeler diizeyinde bir zaman alir. Bu zaman elektronik devreler ile
kargilagtinldiginda ¢ok uzun bir zamandar. Ancak hiicreler arasinda kurulmus olan
baglantilarin ¢ok saylda. olmasi ve hiicrelerin paralel bir yapida ¢aligmasi islemleri
cok fazla hizlandirmaktadir.

2.2 Yapay Sinir Aglan

Canlilarda bulunan sinir sisteminin 6zelliklerinden esinlenilerek sinir
hiicrelerinin matematiksel bir modeli ¢ikarilmaya ¢alisitlmigtir. Sinir sisteminin
davranisini tam olarak modelleyebilmek igin fiziksel bilesenlerin dogru olarak
modellenmesi gerekliligi diislincesinden yola c¢ikarak sinir sisteminin temel
bilesenleri olan sinir hiicreleri modellenmistir[13].
2.2.1 Yapay sinir hiicresi modeli

Sinir hiicrelerinin, sinir sisteminin temel yap: taslarint olusturmasi gibi
yapay sinir hiicreleri de yapay sinir aglarinin temelini olusturmaktadir. Yapay

sinir hiicrelerinin temel modeli Sekil 2-3° de verildigi gibidir[1].

0
Xl o p Wi \\ l
VTS @ 0() [
: : / Aktivasyon
. ¥ Toplayicr Fonksiyonu
Xn @ »| Wn

Girisler Sinaptik
Agirliklar

Sekil 2-3 Yapay sinir hiicresi modeli.



Yapay sinir Hiicresi yapisinda ii¢ yap: bulunmaktadir:

a. Sinapsisler : Kendilerine ait agirliklar1 veya gii¢leri olan yapilardur.
Girislerden gelen sinyalleri agirliklarn  6lgiisiinde  etkileyerek
toplayiciya gondeririler.

b. Toplayic: : Hiicrede dogrusal birlestirici olarak gorev yapan boliimdiir.
Girislerden gelen, sinapsisler tarafindan agirliklandirilan sinyalleri
toplama gorevini yapar.

c. Aktivasyon Fonksiyonu : Toplayicidan gelen sinyalin genligini
sirlandirarak hiicre ¢ikigini olusturur.

Yapay Sinir Hiicresi modelinde hiicreye gelen sinyaller, giriste
sinapsislerde agirliklarla carpilarak, toplayicida girislerin  agirliklandirimig
degerleri toplanir. Elde edilen bu toplam aktivasyon fonksiyonundan gegirilerek
hiicrenin ¢ikis sinyalini olusturur. Hiicre girisindeki her bir giris sinyali ve
sinapsislerdeki agirhiklar hiicre ¢ikigimi etkilemektedir. Bu etkinin miktar1 girig
sinyalinin glicline ve sinaptik agirliklarin miktarina baglidir. Hiicrenin ¢ikig
sinyalini etkileyen diger bir faktér de aktivasyon fonksiyonudur. Aktivasyon
fonksiyonu hiicrenin ¢ikis sinyalinin degerini belirli bir aralikta tutmak igin
kullanihr.

Sekil 2-3° de verilen yapay hiicre modeli matematiksel olarak su sekilde
ifade edilebilir:

n
S=wX; + WX, +....+ WX, —9=Zw,.x,.—t9 -1
=1

0=¢(S)

(2-1)Ynolu esitlikte verilen X;,X;...X, degerleri yapay sinir hiicresine gelen
sinyalleri ifade etmektedir. w;,w»..w, degerleri sinaptik agirliklan ifade eder. Her
bir giris sinyaline kargi gelen sinaptik agirliklarla giris sinyallerinin ¢arpiminin
toplamu hiicreye giren sinyal toplamim vermektedir. Hiicrenin ¢ikig sinyalinin
degeri olan o degeri ise hiicreye giren toplam sinyalin aktivasyon fonksiyonundan

gecmis halidir.



2.2.2 Aktivasyon fonksiyonlar:

Aktivasyon fonksiyonlar1 hiicrenin ¢ikig degerini smurlandirmak igin
kullanilan fonksiyonlardir. Aktivasyon fonksiyonu yapay sinir hiicresinin
davranigini  belirleyen onemli etmenlerden biridir. Aktivasyon fonksiyonu
kullanilmast sinir hiicresine dogrusal olmama 6zelligini katmaktadir[2]. |
Yapay sinir hiicrelerinde kullanilan baglica aktivasyon fonksiyonlari sunlardir:

a. Dogrusal Aktivasyon Fonksiyonu,

b. Sert gecisli Aktivasyon fonksiyonu,

o

Sigmoid tipi aktivasyon fonksiyonu,

a

Hiperbolik tanjant tipi aktivasyon fonksiyonu.

2.2.2.1 Dogrusal aktivasyon fonksiyonu

Dogrusal aktivasyon fonksiyonu siirekli degerli ve giris degerini dogrusal
olarak ¢ikis degerine ¢eviren fonksiyondur. Fonksiyonun giris degeri ¢ikis
degerine esittir. Dogrusal aktivasyon fonksiyonunun formiili 2-2° de verilmistir.

Fonksiyonun grafigi Sekil 2-4° de verilmistir.

¥ =@(x) (2-2)

Gilag

&

—F

-1

Sekil 2-4 Dogrusal fonksiyon grafigi



2.2.2.2 Sert gegisli aktivasyon fonksiyonu

Sert gegisli aktivasyon fonksiyonu mantiksal ¢ikis degeri lireten bir
fonksiyon olup simiflandirma amaciyla kullanilabilmektedir. Fonksiyonun girdi
degeri sifirdan kiigiikse veya sifira esitse sifir, sifirdan biiyiik ise 1 degerini
vermektedir. Sert gecisli akti\?asyon fonksiyonunun matematiksel formiila 2-3 de

verilmigtir. Fonksiyonun grafigi Sekil 2-5 de verildigi gibidir.

(2-3)

y=¢(x){ o7 xSO}

1 if x>0

Ciag

L

-1

T

Sekil 2-5 Sert gegisli fonksiyon grafigi

2.2.2.3 Sigmoid tipi aktivasyon fonksiyonu

Sigmoid aktivasyon fonksiyonu tiirevlenebilir, stirekli ve dogrusal
olmayan bir fonksiyondur. Sigmoid fonksiyonu tek yonlii bir fonksiyon olup 0 ile
1 araliginda deger tretir. Sigmoid aktivasyon fonksiyonunun matematiksel

formiilii 2-4° de verilmistir. Fonksiyonun grafigi Sekil 2-6’ da verildigi gibidir.

1 (2-4)

y=(0(x)=1+—e_a—x



k

Sekil 2-6 Sigmoid fonksiyon grafigi

2.2.2.4 Hiperbolik tanjant tipi aktivasyon fonksiyonu

Hiperbolik tanjant tipi aktivasyon fonksiyonu sigmoid fonksiyonu ile
benzer Ozelliklere sahip olup ¢ikis degerler araligi —1 ile 1 arasindadir.
Fonksiyonun matematiksek formiilii 2-5° te verilmistir. Fonksiyonun grafigi ise
Sekil 2-7° de verildigi gibidir.

1-e7%* 2-5)
y=0(x)=——F1
l+e

Gilag
F
1 S
/ -
0 t
14

Sekil 2-7 Hiperbolik tanjant fonksiyon grafigi
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2.2.3. Yapay sinir a8

Yapay Sinir Aglar, yapay sinir hiicrelerinin belirli bir diizenle bir araya
getirilmesiyle olusmus yapilardir[1,2]. Hiicreler genel olarak 3 katman halinde,
her katmanda birbirine paralel olacak sekilde bir araya gelirler. Yapay sinir
agindaki hér katman bir énceki ve bir sonraki katmanla baglantilidir. Her
katmanin ¢iktis1 bir sonraki katmanin girdisini olusturmaktadir.

Yapay sinir ag yapisin olugturan katmanlar ve gérevleri su sekildedir:

a. Girig Katmanm: Dig diinyadan gelen girdileri alarak ara katmana
gonderir. Bu katmanda herhangi bir bilgi isleme olmaz, gelen bilgi
oldugu gibi bir sonraki katmana goénderilir. Bu katmanda bir veya
birden fazla siire¢ elemani bulunabilir ve her siire¢ elemaninin bir
girdisi ve bir ¢iktist vardir.

b. Ara Katmanlar: Ara katmanlar gizli katmanlar olarak da
adlandinilabilir. Ara katmanlar girdi ve ¢ikti katmanlar1 arasinda yer
alir. Bir yapay sinir aginda bir yada birden fazla gizli katman
bulunabilir ve her gizli katmanda bir veya birden fazla sinir hiicresi
bulunabilir. Ara katmanlar giris katmanindan gelen bilgiyi isleyerek
bir sonraki katmana gonderir. Ara katmanlarda bulunan sinir
hiicrelerinin bir 6nceki katmanda bulunan sinir hiicresi kadar giris ve
tek ¢ikis1 vardir. Ara katmanlarda bulunan her bir hiicre bir sonraki
katmanda bulunan tiim hiicrelere baghdir.

c. Cikt1 Katmam: Ara katmanlardan gelen bilgileri isleyerek agin ¢ikisini
olusturan katmandir. Cikti katmaninda bulunan sinir hiicreleri bir
onceki katmanda bulunan tiim sinir hiicrelerine baglidir. Her bir sinir
hiicresinin bir yada birden fazla girisi ve sadece bir ¢ikis1 vardur.

Tipik bir yapay sinir ag: yapisi Sekil 2-8” de gdsterilmistir.

TP P S TN
BT S A RN TR
-

ey PO G e



I I

Giris Katman1 ~ Ara Katmalar Cikis Katmani

Sekil 2-8 Yapay sinir ag1 yapisi

Yapay Sinir ag1, ag1 olusturan yapay sinir hiicrelerinden ve bu hiicreleri
biri birine baglayan agirliklardan olugmaktadir. Her bir katmanda bulunan
hiicreler bir 6nceki ve bir sonraki katmanlarda bulunan hiicrelere baghidir. Giris
katmanlardaki hiicrelér sadece bir sonraki katmana, ¢ikis katmanindaki hiicreler
ise sadece bir 6nceki katmana baglidir.

Ag igerisindeki iki hiicrenin baglanmasi Sekil 2-9” de verilmistir.

katman k katman k+1

Sekil 2-9 Yapay sinir hiicrelerinin baglanmasi

j. hiicre ile i. hiicre arasinda kurulan baglantinin agirligns wy seklinde
gosterilmektedir. i. Hiicrenin ¢ikisi x; seklinde gosterilmektedir. Hiicreye giren

bilgilerin agirlikli toplamu a; seklinde gosterilmektedir.
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Bir hiicre igin ¢ikis fonksiyonu
N
net { = wiout " (2-6)
j

out! = f(net")
| 2-7)

seklinde verilir.
2.2.4. Yapay sinir ag) calismas ve egitimi

Yapay Sinir Aglarinin genel ¢aligma prensibi, bir girdi setini alarak onlar
cikt1 setine ¢evirmek olarak ozetlenebilir[2,4]. Yapay sinir Ag1 gesitli 6gretme
yontemleri ile egitilerek belirli girdiler igin istenen g¢iktilarn olusturacak sekle
getirilir, ancak yapay sinir ag1 girdi setini ¢ikt1 setine nasil ¢evirdigi konusunda bir
bilgi vermez. Bu acgidan bakildiginda yapay sinir aglari kara kutuya
benzetilebilir(Sekil 2-10).

Girdi :‘J> Yapay Sinir Ag: ::> Cikt:

Seti Seti

Sekil 2-10 Yapay sinir agi blok gosterimi

Yapay sinir aginin girdileri ¢iktilara doniigtiirme formiilii

Y= faw) 2-8)

seklinde verilebilir. Burada y agin ¢ikis degeri x agmn giris degeri ve w agin
hiicreleri arasindaki agirliklardir.

Yapay Sinir ag1 girdiler ile giktilar arasinda kuracag: iliskiyi egitim ile
Ogrenir. Egitim agamasinda agin 6grenmesi istenen ornek giris ve ¢ikislar aga
sunulur. Her bir girdi ¢ikti bileseninde agin yaptigi hata miktarina gore, hatayi

azaltacak sekilde ag parametrelerinde degisiklikler yapilir(Sekil 2-11).

13



Girdi Cikt1

::> Yapay Sinir A >

Hata

]

Istenen Cikt:
Sekil 2-11 Yapay sinir ag1 6greticili egitimi

Yapay sinir aginda agin ¢ikis degeri ag girislerinin ve ag igerisindeki
agirliklarin fonksiyonu olarak ifade edilmektedir. Ag egitiminde kullanilan n. giris
vektoril i¢in agin yaptig1 hata miktan

&(n) = y(n) —1(0) (2-9)
ile verilir. Ag c¢ikisinda hesaplanan hata miktarinin azaltilmas: i¢in formiil
parametrelerinde gilincelleme yapilmalidir. AZin istenen ¢ikisi iiretmesini
saglamak igih agirhk degerlerinde iteratif olarak degisiklik yapilir. Agirliklarin
genel giincelleme formiilii

Aw;=21h (2-10)
seklinde verilir. Formiildeki A degeri agirlik giincellemesinin yoniinii h degeri de
belirlenen yonde ne kadar bityiiklilkkte bir giincelleme yapilacagini belirtir.
Formiilde kullanilan A ve h degerlerinin bulunma bigimi egitim algoritmasina gore
degismektedir.
2.3. ileri Beslemeli Aglar

Ileri beslemeli Yapay Sinir Ag yapilarinda hiicreler katmanlar olarak
diizenlenmistir. Ag yapis1 bir adet giris katmani bir adet ¢ikis katmani ve bir veya
birden fazla gizli ara katmandan olugur. Her katmanda istenen sayida sinir hiicresi
kullamlabilir. Her bir katmandaki tiim hiicreler bir tist katmandaki tiim hiicrelere
baghdir. Katmandaki hiicrelerin ¢ikislar: bir sonraki katmanda bulunan hiicrelere

girdi olarak verilir. Tipik bir ileri beslemeli ag yapis: $ekil 2-12° de gdsterilmistir.
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Sekil 2-12 Ileri beslemeli agda ileri veri akisi modeli

Ileri beslemeli aglarda bilgi akis1 ileri dogru olup herhangi bir geri déniis
yoktur. Aga verilen girdiler girig katmam, gizli katmanlar, ¢ikis katmam seklinde
bir yol takip ederler ve ag ¢ikisini olustururlar. AZin ¢ikis degeri, agin giris
degerinin bir fonksiyonu olarak ifade edilebilir. Agin belirli bir andaki ¢iktisim
agin o andaki girdisi belirler.

Ileri beslemeli aglarda, ¢ikis fonksiyonu x giris vektorii ve y ¢ikis vektorii
olmak iizere agagidaki matematiksel fonksiyon ile ifade edilebilir.

| = f(xw) (2-11)
2.3.1. Perseptronlar

Yapay sinir aglarinin en temel bigimi tek katmanli perseptron olarak
adlandirilmaktadir[14-16]. Perseptronun ¢alisma ilkesi birden fazla siirekli girdiyi
alip bir ¢ikis tireten dogrusal yapay sinir hiicresine dayanir. Agin ¢iktisi ikili bir
degerden olusur. Agin ¢ikti degerinin hesaplanmasinda esik deger fonksiyonu
kullanilir. Agin egitilmesi sirasinda istenen g¢iktilarin elde edilmesi igin agin
agirlik degerleri ve esik deger tinitesinin agirhk degerleri degistirilir.

Perseptron modelinde kullanilan yapay sinir hiicrelerinde aktivasyon
fonksiyonu olarak sert gegisli fonksiyonlar kullanilmaktadir. Bu ag yapisi
dogrusal olarak aynlabilen problemlerin ¢oziimiinde kullamlabilmekte, fakat
dogrusal olmayan siiflandirma problemlerinin ¢oziimiinde yetersiz kalmaktadir.

Perseptron modeli Sekil 2-13” de verilmistir.
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Sekil 2-13 Perseptron modeli

Perseptron ¢ikis formiilii

-1, a<0

f(a) = { - (2-12)

+1, O<a

ai =(ZN:WJ' ujJ+& (2-13)

=]

seklinde yazilabilir.
2.3.2 Cok katmanl: perseptronlar

Cok katmanli perseptronlarin en Onemli ozellikleri ag1 olusturmada
kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 ve kullanilan ara katmanlarin sayisidir.
Aktivasyon fonksiyonu olarak dogrusal olmayan tiirevlenir fonksiyonlar ile bir
veya birden fazla ara katman kullanilmaktadir(Sekil 2-14).

Cok katmanli perseptron ag yapilari dogrusal olmayan problemlerin

¢coziimiinde kullanilir[1-2].

16



v

v

N
A

"X
Girisler % 0\’@' Cikislar
| (¥ &Qz/k}

Girig Gizli Cikis
Katmam Katman Katmani

Sekil 2-14 Cok katmanli perseptron

Cok katmanhi perseptronlarda kullamilan her bir yapay sinir hiicresinin
yapist Sekil 2-3* de verildigi gibidir. Bu hiicrelerin aktivasyon fonksiyonlari
dogrusal olmayan siirekli ve tiirevlenebilir fonksiyonlardir.

Her bir sinir hiicresi bir 6nceki katmandan gelen girdileri baglantilar
arasinda bulunan agirliklarla ¢arparak hiicreye olan agirlikli girdiyi hesaplar(Sekil
2-15). Agirhikli girdilerin toplami hiicreye olan toplam girisi verir. Katmaninda
bulunan hiicrelerden k +1 katmaninda bulunan i. hiicreye giris, i. hiicrenin toplam
girdisi

K
netf™ = > wiout} (2-14)
j
ile hesaplanir. Bu formiilde neti i. hiicrenin agirliklandirilmis toplam girdisidir.

Hiicrenin ¢ikisinda hesaplanan deger ise hiicrenin agirliklandirilmis toplam

katman k+1

Sekil 2-15 Cok katmanl perseptronda sinir hiicrelerinin baglantilar:

17



ile hesaplanir. Bu formiilde neti i. hiicrenin agirliklandirilmis toplam girdisidir.
Hiicrenin c¢ikisinda hesaplanan deger ise hiicrenin agirliklandirilmig toplam
girdisinin aktivasyon fonksiyonundan gegirilmis seklidir. k+1. katmandaki i.
hiicrenin ¢ikis degeri
' out{" = f(net™) o (213)

seklinde verilebilir.
2.3.3 Radyal tabanh fonksiyon sinir aglari

Radyal tabanl fonksiyon sinir aglari(RTFSA) yapisal olarak ¢ok katmanl
perseptronlara benzerler(Sekil 2-16)[17]. Bu aglar da benzer sekilde giris, orta ve
¢ikis katmanindan olusur ancak, giris katmamindan orta katmana doniigiim, radyal
tabanh aktivasyon fonksiyonlar ile dogrusal olmayan sabit bir doniigiimdiir. Orta
katmandan ¢ikis katmanina ise uyarlamali ve dogrusal bir doniigim
gerceklestirilir.

RTFSA’ larda giris katmanindan ara katmana olan girdiler

agirliklandirilmamis girdilerdir.

Sekil 2-16 Radyal tabanh sinir agt modeli

Radyal tabanl fonksiyon sinir aglarinda bir tane ara katman bulunur ve bu
ara katmandaki sinir hiicreleri 6zel bir dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonuna
sahiptir. Sinir aginda ara katmanlarda bulunan sinir hiicrelerinin yapis1 $ekil 2-17°

de verildigi gibidir.
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Sekil 2-17 Radyal tabanh fonksiyon sinir ag1 hiicre modeli

Radyal Tabanli Fonksiyon sinir aginda ara katmanda bulunan bir hiicrenin

cikisi:

o, = anI o(u,c,0) (-16)

seklinde verilir. Formiilde u girig degeri, ¢ merkez ve ¢ varyans degeridir. Ornegin
formiilde kullanilan radyal tabanhi fonksiyon olarak Gauss merkezcil taban

fonksiyonu kullanilabilir:
u—cY
¢(u’ c, o') = exp|:- (—) il ' (2-1 7)
c

Ara katmanlara olan girdiler giris katmanindan dogrudan gelen bilgileridir.
Ara katmanda bulunan “Radyal Tabanli Fonksiyonlar”in merkez ve varyans
olmak iizere iki parametresi bulunur. Radyal tabanli fonksiyonun merkezi boyu
siireg elemanina giris sayisina esit olan bir merkez vektoriidiir. Agda bulunan her

bir eleman igin degisik bir merkez degeri vardir. RTFSA’da orta katman
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aktivasyon fonksiyonu genellikle standart oklit uzakliklarim tstsel fonksiyondan
geciren Gaussian fonksiyonudur.

Giris degerleri merkeze yaklastikca fonksiyonun ¢ikis degeri biiyiir,
merkezden uzaklastik¢a ¢ikis degeri kiigiiliir.

Clkls katmamnda ara katmandaki her bir sinir hiicresinin agirhikl etkisi

toplanarak ag ¢ikisi bulunur. Agin ¢ikis formiilii su sekilde verilir:

y= Zwioi = Z[wiﬁq)(u, c, O-)J (2-18)

J

2.4. Yapay Sinir Aglar1 Ogrenme Algoritmalari

Ileri beslemeli yapay sinir aglarinda, agin egitilmesi icin 6greticili egitim
metotlar1 kullamlmaktadir. Ogreticili egitim metotlarinda agin 6grenmesi istenen
giris ve ¢ikis degerleri kullanilmaktadir.

2.4.1. Hata geri yayilim algoritmasi

Hata geri yayilim algoritmasi YSA uygulamalarinda en yaygin kullanilan
algoritmadir. Bu algoritma, hatalar1 ¢ikis katmanindan giris katmanina dogru
azaltmaya g:ahsaﬁ bir algoritmadir[19].

Ogrenme islemi sirasinda aga hem girdi degerleri hem de bu girdi
degerlerine karsilik beklenen ¢ikt: degerleri sunulur. Ogrenme isleminin sonunda
agin her bir girdi degeri icin gerekli ¢iktiyr iiretmesi beklenir. Agin dgrenme
islemi iki safhada ele alinmaktadir.

a. Ileri Dogru hesaplama

b. Geriye dogru hesaplama veya hatanin geri yayilimi
2.4.1.1. fleri dogru hesaplama

Ileri dogru hesaplama islemi girdinin aga sunulmasi ile baslar. Girdi
katmanindan gelen bilgiler herhangi bir hesaplama yapilmaksizin ara katmanlara
gonderilir.

Ara katmanlardaki elemanlar giris katmanindaki her bir elemandan gelen
bilgiyi baglanti agirliklarinin etkisi ile alir. Ara katmandaki bir elemana gelen net

girdi su formiil ile verilir:
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net; =Zwi.out,
M (2-19)

Formiilde wy ile verilen deger girdi elemam ile ara katmanda yer alan
eleman arasindaki agirhik degeridir. Ara katmandaki her bir elemanin ¢iktisi

aktivasyon fonksiyohundan gecirilerek o elemana ait agirlikh ¢ikti degeri

hesaplanir.

out, = f(net,) (2-20)

Ara katman ¢iktilarindan elde edilen degerler ¢ikti katmamindaki
elemanlara girdi olarak verilir. Cikis katmanindaki elemanlara gelen girdiler
agirliklandirllarak toplanir. Cikis katmaninda bulunan her bir eleman igin ¢ikti

degeri ag ¢iktisini ifade eder ve su sekilde ifade edilir.

out; = f(3 wyout;) 2-21)

Cikis  elemanlarindaki agirhkli  toplam girdi ¢ikig  aktivasyon
fonksiyonundan gegirilerek ag ¢iktisi elde edilir.
2.4.1.2. Geriye dogru hesaplama

Ag girislefine sunulan bilgileri sonucunda ag ¢ikisinda elde edilen degerler
ag ciktis1 olarak kabul edilir. Agin ¢ikiginda gézlenen degerler ile beklenen
degerler arasindaki fark agn hatasi olarak adlandirilir. Agin egitilmesindeki amag
bu hatay azaltmaktir. Bu nedenle geriye dogru yapilan hesaplama da ag ¢ikiginda
gézlenen bu hata degeri kullanilir ve bu hata agin agirlik degerlerine yansitilir.

Egitim setinde bulunan n. egitim vektoriiniin ¢ikt: katmaninda gozlenen hatasi

2
1

seklinde ifade edilir.

Her bir siire¢ elemam i¢in olusan hata miktarinin kareleri toplami agin
toplam hatasim verir. Kareli toplam hatanin matematiksel isaretinden
etkilenmesini engellemek i¢in kullanilir.

Tiim egitim vektorleri igin ortalama ag hatasi

E = %i(an) (2-23)
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seklinde ifade edilir. Bu hata tiim egitim seti i¢in bulunan agin ortalama hatasidir.

Bulunan bu toplam hatayi en aza indirmek i¢in hataya neden olan siireg
elemanlarina bu hatanin dagitilmas: gerekmektedir. Hatanin azaltilmasi i¢in agda
bulunan proses elemanlari arasindaki agirliklarin hatayr azaltacak sekilde
diizeltilmesi gereklidir. Agin toplam hatasi azaltmak i¢in yapilan islem maliyet
fonksiyonunu en kiigiiklemek seklinde ele alinabilir[1]. Bu islem sirasinda en aza
indirilmeye ¢alisilan fonksiyon hata sinyalleri cinsinden (2-23) esitligi ile ifade
edilir.

2-22 ve 2-23’ nolu esitlikte gorildigii gibi yaptigi hata miktar1 agin ¢ikis
degerine baglidir. En kiigiiklemeye ¢alisilan hata fonksiyonunda yer alan ag ¢ikig
degeri ag parametreleri cinsinden

out, = f(W".x) (2-24)
seklinde ifade edilebilir bu denklemde wT agda bulunan tim agirliklarin vektor
cinsinden ifadesidir. x degeri ise agin giris degerlerini ifade eder. 2-24° nolu
esitlikte agin ¢ikig degerlerini etkileyen serbest degiskenler agin agirliklaridir.
Maliyet fonksiyonunun degerini etkileyen degiskenler agin agirhik degiskenleridir.
Ag parametrelerinde bulunan her bir agirlik degiskeni maliyet N boyutlu maliyet
fonksiyonun haté yiizeyindeki bir boyut olarak diisiiniilebilir. Hata yiizeyinde
hatanin en kii¢iik oldugu dolayisiyla fonksiyonun en kiigiiklendigi noktaya agirhik
degiskenlerinin uygun degerlerinin bulunmasiyla ulagilabilir. Hatanin en kiigiik
oldugu noktaya ulasabilmek i¢in agirliklarda yapilacak degisiklikler her bir
agirhgin hata fonksiyonuna gére kismi tiirevlerini hesaplanmasi ve agirhklarin
egimi azaltacak sekilde degistirilmesiyle ulagilabilir. Agirliklarda yapilacak
degisiklikler

OFE
Aw;; o< o, (2-25)
seklinde ifade edilebilir. Hatay1 azaltmak i¢in agirhiklarda yapilacak degisiklikler
hata fonksiyonun agirliklara gére kismi tiirevi ile orantilidur.

Kismi tiirevlerin ag hatas: cinsinden kismi tiirevi zincir kurali wygulanarak

OE OE Onet, (2-26)

ow,, 6net,.j ow

i i
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seklinde verilebilir burada yer alan net; degeri 2-19° nolu esitlik ile verilen

degerdir. Bu deger sinir hiicresine bir 6nceki katmandan gelen tek bir hiicreye ait

¢ikis degeridir. Sinir hiicresine giren tim degerleri bulmak i¢in 6nceki katmanda

bulunan sinir hiicresi gikiglari toplanirsa esitlikte

Onet 0
L= —> wout,
aw,.j !

ow,

i

oW,
Onet, 0O
T=—— > wout, +w,out, |=o,
oW,

I

seklinde ifade edilir. Bulunan degerler 2-26° nolu esitlikte yerine konursa

) OE
ow; = Onet;
esitligi elde edilir.
Geriye yayilacak hata sinyali 3, olarak tamimlanirsa bu sinyal
__CE
7 onet ;

ile ifade edilir.
2-19 ve 2-30 numarals esitlikler birlegtirilir ise hata degeri

OE
ow,

¥y

ile ifade edilir.

(2-27)

(2-28)

(2-29)

(2-30)

(2-31)

2-15 numaral esitlikte degerler yerine konursa agirliklardaki degisim miktar

A w, =775j0i

seklinde bulunur.

(2-32)

Burada hata yiizeyinde yer degistirilecek adim biiyiikliigii n sabiti ile ifade edilir.

1 degeri 6grenme katsayisi olarak nitelendirilmektedir.

9; degerinin ag parametreleri cinsinden ifadesi igin
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oE oF aoj (2_33)

;T 6netj B 60]. anetj

formiilii ile tlirev zincir kurali uygulanir. 2-33 numarali esitlikte kullanilan
ifadelerden ret; nin fonksiyonu olan ¢ikis degeri yerine konursa
= f(net,) o (2-34) .

5‘
anet

= f" (net;) (2-35)

burada kullanilan f{) fonksiyonu katmanlarda kullanilan aktivasyon
fonksiyonudur.

Maliyet fonksiyonunun ¢ikis degerine gore kismi tiirevi hesaplanirken iki
durum g6z oniine alinmalidir.

a. Ara katmanlar i¢in kismi tiirev hesaplamasi

b. Cikis katman i¢in tiirev hesaplamasi

Cikis katmanlari i¢in agin yapti31 hata miktar1 dogrudan hesaplanabilir.

Sf 60( 2.0~ )‘ L

2-35 ve 2-36 numarali esitliklerde bulunan degerler 2-33 numarali esitlikte yerine
konursa ¢ikis degeri i¢in hata miktar
0, =(t;—0;)f (net)) (2-37)
ile hesaplanir.
Ara katmanlardaki sinir hiicrelerinin hata miktarlann dogrudan

hesaplanamamaktadir. Bu sebeple

£ _Z oF anetk
k

2-38
Onet, 0o ; ( )

0 .

J

esitligi kullamlarak ara katmanlardaki sinir hiicrelerinin ¢ikislarinun a§ hatasina
gore kismi tiirevlerin hesaplanmasi gerekmektedir.

2-38 numaral: esitlikte, 2-19 numaral esitlikte verilen net; tanimi yerine

konursa

Onet 0
go E__~ 0 (ZWHOP,) (Zwk,op, +W,g pj) Wy (2_39)

esitligi elde edilir.
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o O
Go; i Onet, Y (2-40)

esitligi elde edilir. Daha 6nce bulunan hata degeri

_ CE (2-41)
| ¢ Onet,
2-23 numaral: esitlikte kullanilarak
OE (2-42)
——=2.5w,

oo, ‘%

esitlifi elde edilir. Sonug olarak 2-33, 2-35 ve 2-42 numarali esitlikler

birlestirilirse hata degeri

d; =f’(netj)z O Wy (2-43)

seklinde elde edilir. 2-43 numaral: esitlikte yer alan f{) fonksiyonu ara katmanda
kullanilan aktivasyon fonksiyonudur. .

2-43 numarah esitlikte bulunan 3, degerleri ag igerisinde bulunan
agirliklar i¢in gradyan degerleridir.

Hata géri yayilim algoritmasinda maliyet fonksiyonun en aza indirmek igin
agirliklarda yapilacak degisiklikler

Aw;; =nd 0, (2-44)
esitligi ile ifade edilir.
2.4.2. Hata geri yayihim algoritmas iyilestirme yontemleri

Hata geri yayilim algoritmasinin 6grenme hizinin artirilmasi igin
algoritmada bir takim iyilestirmelere gidilebilir[19]. Bu iyilestirmeler agirlik
degisimlerinde momentum katsayisi kullanilmasi, degisken ogrenme hizi
kullanimi ve dogru aramast yontemleridir.

Momentum katsayisi kullanimi ile agirlik degisimlerinin (0,+1) araliginda
reel bir katsay1 ile ¢arpilip bir sonraki agirlik degisimine eklenmesidir. Bu sayede
agirlik degisiminin fazla oldugu yonde daha fazla ilerleme saglanir.

Degisken Ogrenme katsayis1  kullanimi  egitim  siliresince  adim
biiyiikliigiintin degistirilmesini saglar. Egitim sirasinda bir iterasyon sirasinda agin
hata miktar1 azalmis ise 6grenme katsayis: artirilarak hatanin azaldig1 yonde daha

biiyiik adim biiyiikliigii ile ilerleme saglanmaya ¢alisilir. Eger agin hata miktari

25



artmis ise 6grenme katsayisi azaltilarak hata yapilan yonde ilerleme miktar
azaltilmaya caligilir.

Dogru aramasi yonteminde ise egimin azaldig1 yonde ilerlenecek en uygun
adim biiyiikliigii tespit edilmeye galisilir. Bunun i¢in ilerlenecek yonde hatanin en
kiigik olacagi noktaya dogru aramasi ile bulunur. Dogru aramasi yﬁnfemiyle
tespit edilen adim biiyiikltigii kullanilarak egimin tersi yoniinde ilerlenir.

2.4.3. Konjiige gradyan yontemler

Hata geri yayilim algoritmasinda maliyet fonksiyonun azaltilmasi igin
agirlik degerleri egimin tersi yoniinde degistirilmektedir. Agirliklarin bu yonde
degistirilmesi performans fonksiyonun hizla diismesini saglar. Performans
fonksiyonun en kiigiik olacagi noktaya dogru arama yapilirken her bir iterasyonda
sabit bir adim biiytkligli kullamilir ve bu adim biiylikliigii ile egimin tersi
yoniinde ilerlenir. Adim biyiikliigiiniin sabit olmas1 ve arama yOniiniin egimin
tersi yoniinde olmasi1 her zaman dogrudan en kii¢lik noktaya gidilmesini garanti
etmeyebilir.[1,4]

Konjiige gradyan yontemler ile maliyet fonksiyonun en kii¢iik oldugu
noktamn. aranmas! esnasinda gidilecek adim biiyiikliigii ve gidilecek yon her
adimda yeniden belirlenir. Bu yonde ve adim biiyiikliiziinde en optimum nokta
aranir[20].

2-10 numarah esitlikte verilen agirlik giincelleme formiiliinde belirtilen
agirliklarin degistirilme yonii ve degistirilme miktarlar1 her bir adimda hesaplanir
ve bu yonde agirlik giincellemesi yapilir.

Konjiige gradyan yontemlerde kullanilan agilik giincelleme formiilii

Aw, =a,_d,_, (2-45)
seklinde verilir. Esitlikte verilen « degeri agirhk giincellemesindeki adim
biiyiikliigiini d .degeri ise agirlik degisim yoniint verir.

Konjlige gradyan yontemlerde ilk iterasyondaki arama dogrultusu egimin

tersi olacak sekilde segilir.

2-46
dy=—8, ( )
Daha sonraki adimlarda arama dogrultusu

dy, =—g; + B.di (2-47)
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olacak sekilde hesaplanir. Yeni arama dogrultusunun belirlenmesinde simdiki
iterasyondaki gradyan bilgisi ve onceki iterasyonda kullanilan arama dogrultusu
kullanihir. Ancak arama dogrultusu hesaplanirken skalar bir deger olan S degeri
kullanilir. Burada kullanilan B degeri mevcut iterasyon ve bir dnceki iterasyonda
kullanilan gradyan bilgisinden elde edilen bir degerdir. B degerinin hesaplanma
yontemine gore konjiige gradyan yontemler biri birinden ayrilirlar.

Agirlik giincellemesinde kullamlan diger parametre olan adim bitytikligd,
hesaplanan dogrultuda bir dogru aramasi yaparak bulunur. Dogru arama

algoritmasiyla belirtilen dogrultudaki minimum noktaya ulagsmak i¢in gerekli olan

adim biiyiikliigii belirlenir.
2.4.3.1. Fletcher —Reeves konjuge gradyan yontemi

Fletcher-Reeves konjiige gradyan yonteminde £ degerinin
hesaplanmasinda
T
B, =—Si& (2-48)
818k

esitligi kullanilmaktadir[22]. Esitlikte simdiki iterasyonda hesaplanan agirliklara

ait gradyan degerlerinin bulundugu vektor gy ile bir onceki iterasyona ait gradyan

vektorii gy ile gﬁsteﬁlmektedir.

2.4.3.2. Polak —Ribiere konjuge gradyan yontemi

Polak-Ribiere konjiige gradyan yonteminde £ degerinin hesaplanmasinda
B, = g (g;k ~ &)
818k
esitligi kullanilmaktadir[22]. Esitlikte simdiki iterasyonda hesaplanan agirliklara

(2-49)

ait gradyan degerlerinin bulundugu vektor g ile bir 6nceki iterasyona ait gradyan
vektorli gy ile gosterilmektedir.
2.4.3.3 Dogru Arama Algoritmasi

Konjiige gradyan yontemlerde agirlik giincelleme sirasinda kullanilan
adim biyiikliigii belirlenen dogrultuda yapilan dogru arama algoritmas: ile
bulunur[22]. Dogru arama algoritmastmn amaci belirlenen dogrultuda minimum

noktaya ulasabilmek i¢in gidilmesi gereken adim biiyiikliigiint belirlemektir.
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| Dogru arama algoritmasinda, adim biliyiikligiiniin hesaplanmasi icin
oncelikle aranan dogrultuda minimum noktay:r bulundurdugu diisiiniilen bir
¢ergeve aranir. Bu amagla
e(m)ze (m)se(m) (2-50)
kosulunu saglayan 3 adim bityiikliigii bulunur. Bu 3 noktaya oturan paraboliin en
kiiglik noktas1 bulunur ve bu nokta yeni adim biiyiikliigt olarak belirlenir.
2.4.4. Yaklasik Newton yontemler
Yaklagik Newton yontemleri maliyet fonksiyonun en kiigiiklenmesi i¢in
sadece birinci dereceden gradyan bilgisini degil ayn1 zamanda ikinci dereceden
gradyan bilgisini kullanan yéntemlerdir[23]. Ikinci dereceden gradyan bilgisinin
kullanilmasi fonksiyona ait Hessian matrisinin hesaplanmasim gerektirmektedir.
Ancak bu yontemlerde ikinci dereceden gradyan bilgisi dogrudan hesaplanmaz.
Ikinci dereceden gradyan bilgisinin hesaplanmasi amaciyla maliyet fonksiyonuna
ait onceki gradyan ve agirhik degisimleri kullanilir. Bu yontemle Hessian matrisi
yaklagik olarak hesaplanmaktadir.
Yaklagik Newton yontemlerinde arama dogrultusunun belirlenmesi
| yaklagik Hessian matrisi kullanilarak yapilir. Adim biiyiikliigiin belirlenmesinde
konjiige gradyan yontemlerde oldugu gibi dogru arama ydntemleri kullanilir.
Yaklagtk Newton yontemleri yaklagik Hessian matrisinin  bulunma
yontemine gore birbirinden ayrilmaktadir.
2.4.4.1. BFGS yaklasik newton yontemi
BFGS yaklagik yontemi Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno tarafindan
onerilmis ikinci dereceden gradyan bilgisine dayanan bir yaklasim Newton
yontemidir[24]. BFGS yonteminde Hessian matrisinin yaklagik tersinin bulunmasi

i¢in

B, =B+

+]

T T
Aw AW [1+Ag BkAgj_BkAgAwT awAg'B

AW Ag M Ag Ag" Aw

esitligi kullamilir. Esitlikte kullanilan By4; degeri Hessian matrisinin hesaplanmig

yaklasik tersidir. g ve w degerleri sirasi ile gradyan bilgisi ve agin agirliklaridir.
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Yontemin ilk iterasyonunda hesaplanan Hessian matrisinin yaklagik tersi birim
matris olarak kullanilir.

B,=1 (2-52)
2.4.4. Radyal tabanl fonksiyon sinir aglarinin egitimi

Cok katmanli perseptronlarin egimi bir optimizasyon problemi olarak ele
alinmaktadir. Radyal tabanli fonksiyon ag1 egitimi ise ¢ok boyutlu uzayda egri
uydurma yaklagimidir ve bu nedenle RTFSA’ nin egitimi, ¢ok boyutlu uzayda
egitim verilerine en uygun bir yiizeyi bulma problemine dontistir[17].

RTFSA’da uyarlanabilecek serbest parametreler, 2-6 numaral esitlikte
verilen; merkez vektorleri, radyal fonksiyonlarin genisligi ve c¢ikis katman
agurhklandir. Cikis katmani dogrusal oldugundan agirliklar, c¢ok katmanl
perseptron egitimine benzer sekilde bulunabilir. Merkezler, baslangic degeri

olarak girigler arasindan rasgele ve sabit olarak se¢ilebilmektedir.
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3. BILESEN NESNE MODELi(COM)

Component Object Model (COM) teknolojisi farkli programlama
dillerinde veya yazilim gelistirme ortamlarinda kullanilabilecek ortak modellerin
ve bilesenlerin gelistirilmesine olanak saglayah bir teknolojidif. COM, nesneye
dayal1 bilesen gelistirimine izin veren servis ve uygulamalar igeren bir alt yap
Onerir ve basit anlamda tekrar kullanilabilir teknolojiler kiimesi olarak
tanimlanabilir[10,25]

COM teknolojisinin ortaya ¢ikisindaki temel fikir uygulama gelistiricilere,
kendi fonksiyonlarin1 yazilim bilesenlerinin igine, donanmim yapisindaki tiimlegik
devreler gibi, paketleme imkan sunmaktir. Bir donanim gelistirilmek istendiginde
gerekli tiimlesik devreler temin edilir ancak bunun i¢in temin devrenin yapisiyla
veya kaynak maddesi asil ilgi alaninin digindadir. Donanim iireticileri gibi
glinimiizde, uygulama gelistiriciler de yazilimi olusturacak bilesenleri hazir
paketler halinde satin alarak, yazilimlari olugturma egilimine girmislerdir. Bu
durum yazilim gelistirme anlayisii tamamen geligtirip, farkli bir yon
vermistir[25].

Yazilim gelistirmede bilegen kullanim kavrami bir ¢ok kolayliin yaninda
problemleri de beraberinde getirmektedir. Bu problemlerden baslicas: degisik
platformlarda, farkli programlama dilleri ile gelistirilen bilesenlerin bir araya
getirilmesi sorunudur. Farkli yazilm bilesenlerinin bir arada sorunsuz olarak
calisabilmesi bilesenler arasinda iletisim kurmasini, bilegenlerin programlama
dilinden bagimsiz olmasimi ve bilesenlerin yeniden kullamilabilir &zellikte
olmasinm gerektirmektedir.

COM teknolojisi, yazilim gelistirmede bilegen kullanma sorunlarina ¢oziim
olarak Microsoft firmas: tarafindan sunulan, tiimlesik bilegen tabanli bir iskelet
yapidir. Microsoft tarafindan sunulan bu yap1 ActiveX olarak da bilinir[26]. Bu
iskelet yap1, bilesenlerin birbiriyle etkilesimini, bilgi alig-verisini saglayan bir alt
yap1 kurar ve bu amagla olusturulmus nesnelerin yeniden kullanilabilmesine
olanak verir. Yeniden kullanilabilirlik, uygulama gelistiricilerin sistem
olusturmasim kolaylastiran bir 6zellik olmasiyla birlikte, bu sekilde olusturulmus

farkli kuruluslarin sistem bilesenlerinin standart bir iskelet yapiyr kullanarak
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iletisim kurabilecekleri ortami da yaratir. Temelde aym yapiya sahip, COM
ortamim kullanabilen nesnelerin iskelet yapiya uygun 6zelliklerinin fazla esnek
yapida olmamasi, sistemlerin bakimini, ayrica nesnelerin farkli COM iskelet
yapisini barindiran ortamlara uyum saglamasini kolaylastirir.

| COM teknolojisinde, uygulama gelistiricilere, standart bir uygulama
gelistirme arayiizii tanimlanmig, bu arayiiz sayesinde uygulama geliistiricilelrin,
COM iskelet yapisini kullanabilen nesnelerini yaratmasi ve bu nesneleri 6zel
uygulamalar igerisinde kullanarak, farkli uygulamalardaki nesnelerle
etkilesebilme yetenegi kazanmas: amaglanmistir. Bu nesnelerin en dnemli 6zelligi
Microsoft tarafindan tanimlanan standart ikili(binary) yapiya uygunlugudur.
Dolayisiyla nesneler ikili yapr bozulmadan o6zellestirilebilir, degisebilir yapi
kazanmig olur. Bu 6zellikleri ile COM teknolojisi, programlamaya evrensellik
yaklagimi kazandirir.

COM teknolojisinin getirdigi temel kavramlar su sekilde siralanabilir:

a) Uygulamalarin nesnelere erismesini ve onlar tizerinde islem yapmasini
saglayan ortak bir yol saglamak,

b) Bir nesnenin kullanimda olup olmadigini anlayacak bir mekanizma
saglamak ve kullanimda degilse nesneyi silmek,

¢) Standart hata bildirim mekanizmasi, hata kodlar1 ve degerleri
saglamak,

d) Uygulamalarin nesnelerini kargilikli olarak kullanabilmelerine olanak
tamimak,

e) Nesnelerin tanimlanabilmeleri i¢in bir yol saglamak ve uygulamalann?

bu nesnelerin gergeklestirimlerini anlayabilmelerine olanak tanimak.

COM teknolojisinde bu temel kavramlan saglamak i¢in bazi kistaslar g6z
Ontine alinmistir. Bu kistaslar:
a) Yeni bir bilesen yaratarak veya var olan bilesenleri kullanarak, Bilegen
Nesnelerini olusturma ve bunlarin yeniden kullamlabilirligini saglama
b) ikil bir alt yap1 saglayarak, etkilesimi saglama
¢) Etkili bir Nesne Modeli yaklagim kullanma

d) Dagilim yetenekleri gosterebilmedir.
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3.1 COM Nesneleri
COM, nesne tabanli programlama modeli olarak tasarlanmigtir.

Olusturulan nesnelere bazi 6zellikler kazandirilarak, yazilimlarin etkilesimi
saglanmistir. Boylece, gelistirildigi programlama dili, ¢alistig1 isletim sistemi her
ne olursa olsun, iki veya daha fazla bilegenin kolaylikla iletisim kurup birlikte
¢alismalarina olanak veren standart bir mimari yaratilmistir. Bu tiir bir 6zelligi
desteklemek amaciyla COM teknolojisinde yazilim nesnelerinin birbirleriyle
baglant: kurmasini saglayan bir mekanizma tamimlanip, gergeklestirilmistir. Buna
gore bir yazilim nesnesi, yapisi iginde, genel fonksiyonlar1 ve bu fonksiyonlarin
paylastif: standart durumlar1 barindirir. COM bilesenleri standartlasmis belirli bir
arabirimi ve metodolojileri destekleyen nesneler ile veri iletimini gerceklestirirler.
Her bir COM nesnesi su temel bilesenlerden olusur.

a) Smuflar: Siuf belirli bir ama¢ igin bir arada bulunan veriler ve
yontemler kiimesidir. Her bir COM nesnesi icerisinde bir veya daha
fazla sinifi bulundurabilir.

b) Nesne: Nesneler ¢aligma esnasinda yaratilirlar ve birer sinif olgusudur.
Yapabilecegi islévleri(yéntemleri) ve bu islevler icin bulundugu
durum(veri liyesi) bilgisini i¢eren yazilim pargasidir. COM nesnesinde
herhangi bir anda birden fazla nesne bulunabilir ancak bu nesnelere
disaridan dogrudan erigime izin verilmez.

¢) Arayiizler: Arayiizler bir smifin pargasi olan iglevler biitiintidiir ve
sinifin dig ortam ile olan baglantisin1 tanimlarlar. Bir COM nesnesinin
birden fazla arayiizii bulunabilir ve nesnenin nasil kullanilacagim ve
davramigimin nastl olacagini belirler.

d) Evrensel Biricikk Tammlayici (Global Unique Identifier):
Tammlayicilar COM nesnelerini ayirt etmek icin kullanan 128 bitlik
sayilardir. Her bir COM nesnesin kendisine ait ve o nesneyi
tanimlayan bir tanimlama numarasi vardir.

COM, bilindik yapidaki sunucu modeline gore istemcilere bazi iglemler
yapma olanagi sunar. COM’ dan hizmet alabilecek sekilde yapilandirilmig bir
istemci, birgok servis saglayiciyla degisik sekillerde baglant: kurabilme yetisini de
kazanmis olur. Ancak COM’ un 6nemli bir farki, baglanti kuruldufu andan

itibaren, yazilim ile nesneler arasi baglantinin kurulabilmesidir. Bagka bir deyisle
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COM; istemci yazilim ile sunucu nesne arasindaki baglantiy1 herhangi bir merkezi
Uygulama Gelistirme Arayiiziiniin zorunlu kildigi kodlarin isletim yikii
olmaksizin dolaysiz bir bigimde kurabilecek sekilde tasarlanmistir(Sekil 3-1).

Istemci >
Uygulama Istemci Dogrudan
Nesne ile Konusur

COM: /

Kurulmusg
Baglanti

Sekil 3-1 Istemci nesne iletisimi COM aracihig! ile, istemci uygulama ile nesne arasinda
baglanti bir kere kurulduktan sonra ilave yiik getirmeksizin dogrudan iletisim
kurulur

3.2 COM Arayiizleri

COM yapisinda, arayiiz nesne ile istemci arasinda bir anlagma noktasidar.
Nesnenin verebilecegi servisleri ve islevleri tanimlar. Istemci ile nesne arasinda
yerlestirilmis olan ve istemcinin taleplerini nesneye iletip cevap alan bir veri
yapilarindan olugur. Pratikte arayiiz tanimlamalari nesnenin bilesenlerine erismeyi
saglayan nesnenin iiye islevleridir. COM nesnesini kullanmak isteyen bir
uygulama yazilimi nesneye taniml arayiizler yardimi ile erisir. Nesnenin arayiiz
tanimlamalar1 dis ortama nesnenin neler yapabilecegini ve hangi o6zellikleri
oldugunu bildirir. Nesneyi kullanacak uygulama nesne igerisinde olup bitenle
ilgilenmeyip sadece arayiizler aracilifi ile nesneden hizmet alir.

COM yapisinda, tim bilesen nesneleri [Unknown adi verilen temel bir
arabirimi desteklemek zorundadir. IUnknown digindaki ara birimleri de
destekleyen bir nesne, IUnknown’ da tamimli yontemleri de gerceklestirmis

olmalidir. COM nesnesine ait arabirim gosterimi Sekil 3-2° de verilmistir.
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IUnknown
Araylzu

/— .
Diger - . B [ Nesne ]
O—

Araylzler

N

Sekil 3-2 COM nesnesi arayiizleri

Tiim COM nesneleri tarafindan tanmimlanmasi gereken IUnknown
nesnesinin yapist Sekil 3-2’ de verilmistir.

IUnknown arayiizii tamiminda bulunan yontemler istemci uygulamanin
nesnenin diger araylizlerini sorgulamasina izin verecek yapidadir. IUnknown
arayiiziinde bulunan QueryInterface metodu sayesinde istemi uygulama nesnenin
istenen araylizlere sahip olup olmadigini sorgulayabilmektedir. Nesneye
eklenecek diger arayiizler i¢in belirli kurallara uyulmasi gerekmektedir. Eklenecek
araylizler kaliim yoluyla IUnknown arayiizinden tiiretilmeli, arayiiz
tanimlamalari “I” &n eki ile baslamalidir. Ornek bir nesneye “Facel” ve “Face2”

adinda 2 arayiiziin eklenmesi Sekil 3-3” de verilmistir.

{

virtual HRESULT QueryInterface (IID& iid, void** ppv
virtual ULONG AddRef (void) =0;

virtual ULONG Release (void) =0;

}i

Sekil 3-3 COM Nesnesi IUnknown arayiizii tanimlamasi
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//example.idl
//
import "mydefs.h", "unknwn.idl";
[
object,
uuid(a03d1420-blec-11d0-8c3a-00c04fc31d2f),
] interface IFacel : IUnknown
{ . ,
HRESULT MethodA([in] short Bread,
[out] BKFST * pBToast) ;
HRESULT MethodB({({in, out] BKFST * pBPoptart);

}i

[
object,
uuid(a03di421-blec-11d0-8c3a-00c04fc31d2£),
pointer_default (unique)
] interface IFace2 : IUnknown
{HRESULT MethodC([in] long Max,

[in, max_is (Max)] BkfstStuff[ ],

[out] long * pSize,

[out, size is( , *pSize)] BKFST **

PPBKFST) ;
}; //end IFace2 def
//end example.idl

Sekil 3-4 COM nesnesi arayiizii tanimlamalari

Nesneyi - kullanmak isteyen bir uygulama nesnenin arayiiziine ait bir

gosterge bulundurmak zorunda ve nesne arabirimine bu gosterge aracilify ile

erismek zorundadir. Sekil 3-5° de uygulamalarin bir nesneye ulagsma bigimi

gdsterilmistir. Istemci uygulama tarafindan nesneye ulasmak igin kullanilan

gOsterge aslinda nesnenin arayiiziinde bulunan iiye islevlere gostergelerin

bulundugu bir gosterge dizisi seklindedir.

N 4
Istemci >

J

Sekil 3-5 Istemci uygulama COM nesnesi haberlesmesi

islevlere olan gostergelerin tutuldugu bu tablo yapis1 “Islev Gosterge

Tablosu” olarak adlandirilir ve istemci uygulamanin tek bir gosterge ile nesne ara

yiiziinde bulunan tiim iglevlere erismesini saglar.

35



Arayiiz Islev Tablosu / \

Islevi Gostergesil— ! Arayiiz
Araylz | _|Gosterge Islevierinin
Gostergesi Islev2 Gétergesi [ Nesne
Tarafindan
| .. ) :
Islev3 Gostergesi—P| Yerine
Ly Getirilmesi

N

Sekil 3-6 COM nesnesi arayiiz islev tablosu

Araylizlerin genel 6zellikleri sunlardir:

e Arayiizler zamanla degismezler. Yeni siiriimleri olamaz. Eger yeni bir
yonteme e klenecekse, bu arabirim tamamen yeni bir arabirimdir ve yeni
bir biricik tanimlayici ile tanimlanmalidir.

e Bir istemci bir nesneye erisimi varsa aslinda bu erisim o nesnenin
yontemlerine erisebilecegi ve nesnenin destekledigi arayiizlerden birine
gostergeden bagka bir sey degildir.

e Bir nesne birden fazla arabirimi destekleyebilir. Yani bir nesne bircok
arabirimde tammlanan yontemi gergeklestirmis olabilir. Nesnenin hangi
arabirimi destekledigi sorgusu yapilabilmelidir.

Bir nesneye birden fazla arayiiz géstergesiyle ulagmak miimkiin oldugunda birden
fazla arayiiziin desteklenmesi de 6nemli bir sorunu ortaya ¢ikarir. Bir istemci bir
nesneye ilk olarak erigimi sagladiginda elinde sadece bir arayiize gosterge vardir.
Istemcinin, nesnenin destekledigi diger arayiizlere ulasabilmesi Querylnterface
yontemi ile olur. Bu yoéntem tiim arayiizlerde kalitim yoluyla bulunur.
Querylnterface yontemi ile istemci, nesneye hangi hizmetleri saglayabilecegi
sorgusunu iletebilir. Istemci, QuerylInterface yontemine parametre olarak istedigi
servis temsil eden ara yiiziin biricik tamimlayici degerini gonderir. Istemci,
nesneye erisimi sagladiginda, elinde en azindan nesnenin desteklemek zorunda
oldugu temel arayiiz IUnknown’ a ait bir gosterge bulunur. Bu gosterge ile,
nesnenin kullamim siirecini denetleyebilir. Bu gostergeyi kullanarak yapmak
istedigi islemle ilgili ara yiiziin desteklenip desteklenmedigini Querylnterface ile

sorgulayabilir.
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4. BILESEN GERCEKLEMESI

Bu ¢alismada ger¢eklenmesi amaglanan yapay sinir ag1 bileseninde Boliim
2’ de incelenen yapay sinir ag1 modelleri ve egitim yontemleri kullanilmustir.
Bilesenin ger¢eklenmesinde Microsoft} tarafindan geligtirilmis, Bolim 3’de ele
alinan Component Object Model teknolojisi kullanllmistlr[IO]. COM nesnesinin
olusturulmasi igin yapay sinir ag1 siniflar1 ve ara yiizleri tasarlanmagtir.

Bileseninin olusturulmasinda, Windows 9x/NT/2000 isletim sistemlerinde
calistirlabilecek yazilim gelistirmeye imkan saglayan bir gorsel programlama
arac1 olan Microsoft Visual C++ 6.0 kullanitmigtir[27].
4.1 Yapay Sinir Hiicresi ve Aginin Modellemesi

Bilesen gergeklestirirken nesneye yonelik programlama teknikleri
kullanilmigtir. Bu amagla yapay sinir agina ait siniflar olusturulmustur. Sinir
aginda kullanilan iki temel bilesen olan sinir hiicresi ve sinir ag1 bileseni birer
sinif olarak tasarlanmigtir.
4.1.1. Yapay sinir hiicresi modellemesi

Yapay sinir hiicresi yapay sinir agi igerisinde islemelerin en alt diizeyde
yapildig1 bilesendir. Bir yapay sinir hiicresi kendisine gelen girisleri isleyerek
bunlar g1k1$lafa dontigtiirmektedir. Bu islemleri yaparken hiicrenin agmn
biittintinden haberdar olmasi gerekmemektedir. Bu baglamda yapay sinir hiicresi
sadece girisleri alip agirliklandirarak ¢ikislara déniistirmektedir. Yapay sinir
hiicresinin yapisal bigimi boliim 2.2.1° de anlatilmaktadir.

Yapay sinir hiicresi gergeklenirken hiicre bir simf olarak tasarlanmistir.
Yapay sinir hiicresi MFC’ de tanimlanmig olan CObject sinifindan tiiretilmis bir
simftir. CObject simufi MFC’ de tanimlanan en temel simf olup taniml diger
siniflar CObject sinifim1 temel olarak almaktadir[28].

Yapay sinir hiicresinin UML ile gOsterimi Sekil 4-1° de verilmistir.

Yapay sinir hiicresi siufi hiicreye ait giris degerlerini ve agirhiklarim
tutmakta ve hiicreye ait bir ¢ikis olusturmaktadir. Hiicre girisleri agirhklarla
carpiltp hiicrenin toplam girisini olusturmakta aktivasyon fonksiyonundan

gecirilen foplam giris hiicre ¢ikisi olarak bulunmaktadir.
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COhject
(from CObject Classes)

A

(Node
Eym_input_vector : double * = null
Eym_weights : float *
&sm_old_weights : float *
Eym_input_vector : float *
Eam_output : float
EHm_num_inputs : int
&m_weighted_sum : float
&sm_delta_error : float
Em_weighted_delta : float *
Ebm_hias : fioat
&m_gradient : float *

SCNode()
¥~CNode()
omput_gradients()

$set_gradient()
$set_hias()
$get_weighted_delta()
$get_derived_sum()
Soutput()

Sget_sum{)
®sum_node()
O<et_input_set()
¥set_weights()
gRactivation()
EPactivation_derivative()

Sekil 4-1 CNode nesnesi UML gosterimi

4.1.1.1. Yapay sinir hiicresi sinifi iiye degiskenleri

Yapay Sinir hiicresi sinifina ait iiye degiskenleri sunlardir:

m_weights

Sinir ag1 hiicresine ait agirlik degerlerinin tutuldugu dizi degiskenidir. Sinir
hiicresine gelen girdiler, agirlik vektoriinde saklanan agirhik degerleri ile ¢arpilip
toplam girdi elde edilir.

m_old_weights

Sinir hiicresine ait agirliklarin bir 6nceki adimda aldig1 degerlerin tutuldugu dizi

degiskenidir.
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m_inbut_vector

Sinir hiicresine gelen girislerin tutuldugu dizi degiskenidir.

m_output

Sinir hiicresinin ¢ikiginin tutuldugu degiskendir.

m_num_inputs |

Sinir hiicresine olan girislerin sayisimn tutuldugu degiskendir.

m_weighted_sum

Sinir hiicresine gelen giriglerin agirhiklandinlmis degerlerinin tutuldugu dizi
degiskenidir.

m_delta_error

Hata geri yayilim algoritmasinda kullamilan geri yayilacak hata degerinin
tutuldugu degiskendir.

m_weighted_delta

Hata geri yayilim algoritmasinda kullanilan bir 6nceki katmandaki hiicrelere geri
yayilacak olan agirliklandirilmis hata degerinin tutuldugu dizi degiskenidir.
m_bias

Sinir hiicresine gelen beslemenin agirlik degerinin tutuldugu degiskendir.
m_gradient |

Sinir hiicresine ait gradyan degerinin tutuldugu degiskendir.

4.1.1.2. Yapay sinir hiicresi siifi iiye islevleri

CNode(int num_inputs=1)

Sinir hiicresi sinifina ait kurucu fonksiyondur.

virtual ~CNode()

Sinir hiicresine ait yok edici fonksiyondur.

void compute_gradients(float delta)

Sinir hiicresine ait gradyan degerini hesaplar.

void set_gradient(float *)

Sinir hiicresine ait gradyan degerine atama yapmak i¢in kullanilmaktadir.

void set_bias(float bias)

Sinir hiicresine ait besleme degerine ait agirlik degerine ilk degerini atamak igin

kullanilmaktadir.

39



float * get_weighted_delta(float delta)
Hata geri besleme algoritmasinda kullamilan hata degerlerinin agirhiklandirilms
bi¢iminin hesaplanmas: igin kullamlmaktadir.
float get_derived_sum(int type) const
Aktivasyon fonksiypnun tiirevinden geg¢irilmis ¢ikig degerini olusturur.
| void set_input_set(float * input)
Sinir hiicresine ait girig degerlerinin alinmasi amaciyla kullamlmaktadir.
bool set_weights(float * weights)
Sinir hiicresine ait agirhiklarin yiiklenmesi amaciyla kullanilmaktadir.
float output(int type=1)
Sinir hiicresinin ¢ikis degerini olusturur.
float get_sum(int type) const
Sinir hiicresinin aktivasyon fonksiyonundan gegirilmis ¢ikis degerini olusturur.
void sum_node()
Sinir hiicresinin agirliklandirilmig giris degerini hesaplar.
float activation(float x,int type=1,float slope =1) const
Sinir hiicresinin agirliklandirilmis toplam girigini aktivasyon fonksiyonundan
gecirilmesi i¢in kullanmilmaktadir.
float activation_derivative(float x,int type=1) const
Hata geri yayilim algoritmasinda kullanilmak {izere ¢ikis degerini aktivasyon
fonksiyonunun tiirevinden gegirir.
4.1.2. Yapay sinir ag1 modellemesi

Yapay sinir ag1 smnifi yapay sinir ag1 topolojisinin tutuldugu ve agin
egitiminin gergeklestirildigi siniftir. Yapay sinir ag1 suufi CObject smifindan
tiiretilmis bir siniftir. Yapay sinir ag1 simfinda yapay sinir hiicresi sinifindan
elemanlar bulunur. Hiicreler arasindaki baglantilar, ag topolojisine uygun olacak
sekilde smif igerisinde tutulmaktadur.

Yapay sinir agma ait her bir katmana ait hiicreler nesne dizileri halinde
sinir ag1 stmfinda tutulur. Sinir agina ait tiim iist seviye islemler bu smif igerisinde
gerceklestirilmektedir.

Yapay sinir ag1 smnifi igerisinde katmanlarin ve sinir hiicrelerinin yerlesimi

Sekil 4-2” de verilmistir.
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CNet Sinifi

' Q : _Ag Ciktis1
o ™

Ag Girdisi CNode /

:> Nesnelerlj

slelele
oleJele

m_hiddenlayer m_output_layer
dizisi dizisi

Sekil 4-2 Yapay sinir ag1 sinifi yapisi

4.1.2.1 Yapay sinir ag siifi iiye degiskenleri
Yapay sinir ag1 siifinin UML ile g6sterimi Sekil 4-3° de verilmistir.
Yapay sinir ag1 sinifina ait {iye degiskenleri su sekildedir:
int m_num_hidden_layer;
Sinir aginda gizli katman sayisinin tutuldugu degiskendir.
int m_num_input;
Sinir agina ait girig sayisinin tutuldugu degiskendir.
int m_num_output;
Sinir agina ait ¢ikis sayisinin tutuldugu degiskendir.
int *m_num_hidden_layer_nodes;
“sinir agimin gizli katmanlarinda bulunan sinir hiicresi sayilarinin tutuldugu dizi
tipinde degiskendir.
float *m_network_weights;
Sinir agina ait agirlik degerlerinin tutuldugu dizi degiskenidir.
float *m_network_old_weights;
Sinir agna ait, egitim agirlik degerlerinin, egitim esnasinda bir dnceki adimda
aldig1 degerlerin tutuldugu dizi degiskenidir.
int m_num_network_weights;

Sinir aginda yer alan agirlik sayisinin tutuldugu degiskendir.

41



CObject
(From CObject Classes)

b

CNet

&m_network_weights : float *
_num_input : int

_num_output @ int
Exrn_nurn_hidden_layer : int
&pm_num_hidden_layer_nodes ; int *
_netwoark_old_weights ; fioat *
_num_network_weights : int
&»m_network_gradient : float *
E&m_network_old_gradient ; float *
_network_epoch_gradient : float *
_network_epoch_old_gradient : fioat *
Eom_BFGS : float **
&sm_gradient_delta ; float *
_weight_delta ; float *
_output ; float *
E&m_hidden_layer : CNode ***
_output_layer : CNode **
Em_hidden_activation : int *
_output_activation : int
&»m_hidden_input : float *
Esm_hidden_output : float**
E»m_hidden_sum : float **
E5m_input_set : float *
_desired_set : float *
_num_train_vector : int
_train_input : float **

& m_train_output : float **
_num_epochs : int
&&m_learning_rate : float
_mormentum_coefficient : float
ESm_training_type : int
_training_beta : float
_desired_error : float
_output_delta : float *
&»m_hidden_delta : float *
_total_error : float *
Esm_results{2] : float

SCNet()
$sSet_wWeights()
®5et_Output_Bias()
Sset_Hidden_Bias()
SCompute_BFGS()
Sget_errar_array()
$Set_Hidden_weights()
®sSet_Output_wWeights()
$sot_training_set()
®set_training_params()
Wset_training_type()
®set_activation_type()
Sset_training_rate()
Strain_network()
®run_net()
teepest_Dir()
ine_Search()
lass Logical View::MNeural Net::CNet|
Network_Lnel)
Riebere_Paolak()
»FletcherReeves()
onjugate_Gradients_Dir ()
ompute_Betaf)
et_Gradient()
=®DerivDir()
PEFGS_Dir{)
et_BFGS_Unit{)

Sekil 4-3 CNet nesnesi UML gosterimi
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float * m_network_gradient;
Sinir aginda yer alan hiicrelerin yerel gradyan degerlerinin tutuldugu dizi tipi
degiskendir.
float * m_network_old_gradient;
Sinir aginda yer alan hiicrelerin yerel gfadyan degerlerinin, egitim esnasinda bir
onceki adlmda aldig1 degerlerin tutuldugu dizi tipi degiskendir.
float * m_network_epoch_gradient;
Sinir aginda yer alan hiicrelerin anlik yerel gradyan degerlerinin tutuldugu dizi
tipi degiskendir.
float * m_network_epoch_old_gradient;
Sinir aginda yer alan hiicrelerin anlik yerel gradyan degerlerinin tutuldugu dizi
tipi degiskendir.
float ** m_BFGS;
BFGS egitim algoritmasinda kullanilan Hessian matrisinin yaklasik tersinin
tutuldugu iki boyutlu dizi tipi degiskendir.
float * m_gradient_delta;
Sinir aginin egitimi esnasinda egitim adimlari arasindaki gradyan degisiminin
tutuldugu dizi tipinde degiskendir.
float * m_weight_delta;
Sinir agmin egitimi esnasinda egitim adimlar1 arasindaki agirlik degisiminin
tutuldugu dizi tipi degiskendir.
float * m_output;
Sinir agina ait ¢1kis degerlerinin tutuldugu degiskendir.
CNode *** m_hidden_layer;
Sinir agina ait gizli katmanlardaki sinir hiicrelerinin tutuldugu iki boyutlu dizi
tipinde degiskendir. Dizinin her bir elemani bir yapay sinir hiicresidir.
CNode **  m_output_layer;
Sinir agma ait giris katmanindaki sinir hiicrelerinin tutuldugu dizi tipindeki

degiskendir.
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int *m_hidden_activation;

Sinir aginin gizli katmanlarinin aktivasyon fonksiyonu tiplerinin tutuldugu dizi
tipi degiskendir.

int m_output_activation;

Sinir hiicresinin ¢ikig katmanina ait aktivasyon fonksiyonunun tipinin tutuldugu
degiskendir. | | |
float * m_hidden_input;

Sinir hiicresinde girig katmanindan gizli katmanlara olan girislerin degerlerinin
saklandig1 dizi tipi degiskendir.

float ** m_hidden_output;

Sinir hiicresinde gizli katmanlarin ¢ikis degerlerinin tutuldugu iki boyutlu dizi tipi
degiskendir.

float * m_input_set;

Sinir hiicresinin egitiminde kullanilan egitim setine ait giris degerlerinin tutuldugu
degiskendir.

float * m_desired_set;

Sinir hiicresinin egitiminde kullanilan egitim setine ait ¢ikis degerlerinin
tutuldugu degiskendir.

int m_num_train_vector;

Sinir aginin egitiminde kullamilacak olan egitim setinde bulunan egitim gifti
sayisiun tutuldugu degiskendir.

float **m_train_input;

Sinir hiicresinin egitiminde kullanilan egitim setinin girig degerlerinin tutuldugu
degiskendir.

float **m_train_output;

Sinir hiicresi egitiminde kullanilan egitim setinin ¢ikis degerlerinin tutuldugu
degiskendir.

int m_num_epochs;

Sinir aginin egitimi esnasinda kullanilacak en ¢ok adim sayisiun tutuldugu
degiskendir.

float m_learning_rate;
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Sinir agmn egitimi esnasinda kullanilacak egitim oram sabitinin tutuldugu
degiskendir.

float m_momentum_coefficient;

Sinir aginm egitimi esnasinda kullanilacak momentum sabitinin tutuldugu
degiskendir.

int m_training_type;

Sinir aginin egitiminde kullanilacak egitim tipini igeren degigkendir.

float m_training_beta;

Sinir aginin egitimi esnasinda degisken egitim oram kullanilmasi durumda egitim
oraninin arttirilma katsayisinin tutuldugu degiskendir.

float m_training_gamma;

Sinir aginin egitimi esnasinda degisken egitim oran kullanilmasi durumda egitim
oraninin azaltilma katsayisimin tutuldugu degiskendir.

float m_desired_error;

Sinir aginin egitiminde ulasilmak istenen hata miktarim belirten degiskendir.

float m_results[2]

Sinir Ag1 egitimini sonuglarint tutan dizi tipi degiskendir. Dizinin ilk elemam
egitimin son adiminda ulagilan hata deferini, ikinci eleman: ise egitimin
sonlandirildig: adim sayisim tutmaktadir.

4.1.2.2 Yapay sinir ag1 simfi Uye islevleri

CNet(int input=1, int hidden=1,int *hidden_nodes=NULL, int output=1)
Sinir ag1 sinifinin kurucu fonksiyonudur.

Fonksiyonun parametreleri

int input : sinir aginin giris katinda bulunan hiicre sayisidir.

int hidden: sinir aginin gizli katmaninda bulunan katman sayisidir.

int * hidden:Sinir agimn gizli katmanlarinda bulunan hiicre sayisimn tutuldugu
dizi parametresidir

int output: Sinir aginin ¢ikis katmamnda bulunan hiicre sayisidir.

virtual ~CNet()

Sinir ag1 smifinin yok edici fonksiyonudur.
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bool Compute BFGS();

BFSG egitim yontemi igin kullanilan Hessian matrisinin yaklagik tersini

hesaplamaktadir.

float * get_error_array();

Agin egitimi sonlandifinda her bir adum i¢in agin yaptigi hata miktarinin

tutuldugu diziyi almak igin kullanilmaktadr.

void Set_Weights(float *weights);

Sinir agimn agirhik vektdriine deger atamak i¢in kullanilmaktadir.
Islevin parametreleri

float *weights: Agirlik degerlerinin bulundugu dizi parametresidir.
void Set_Output_Bias(float *bias);

Sinir agimn ¢ikig katmam beslemelerinin  agirhik degerlerini
kullanilmaktadir.

Islevin parametreleri

float *bias: Agirlik degerlerinin bulundugu dizi parametresidir.
void Set_Hidden_Bias(float *bias);

Sinir aguun gizli katman beslemelerinin agirlik degerlerini
kullanilmaktadir.

Islevin parametreleri

float *bias: Agirlik degerlerinin bulundugu dizi parametresidir.
void Set_Hidden_Weights(float **weights);

Sinir agmn gizli katmanlarinin agirlik  vektorine deger
kullanilmaktadir.

Islevin parametreleri

float **weights: Agirhik degerlerinin bulundugu dizi parametresidir.
void Set_Output_Weights(float **weigths);

Sinir agmin ¢ikis katmaninin agirlik vektorine deger
kullanilmaktadir.

Islevin parametreleri

float **weights: Agirlik degerlerinin bulundugu dizi parametresidir.

void set_training_set(int num_train_vector, float **input, float **output);
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Sinir aginin egitiminde kullanilacak olan egitim setine deger atamak igin
kullanilmaktadir.

Islevin parametreleri

int num_train_vector : Egitim setinde bulunan egitim ¢ifti sayisini gosteren
parametredir. | o | _

float **input: Egitim seti giris vektérlerinin bulundugu parametredir.

float **output: Egitim seti ¢ikig vektorlerinin bulundugu parametredir.

void set_training_params(int num_epochs,float desired_error=0);

Sinir aginin  egitiminde  kullanilacak  parametrelerin  atanmast  igin

kullanmilmaktadir.

Islevin parametreleri

int num_epochs : Egitimin devam etmesi istenen adim sayismin iist sinirini

belirtmektedir.

float desired_error: Egitimin sonlandirilacag: hata degerini belirtmektedir.

void set_training_type(int training_type);

Sinir aginin egitiminde kullanilacak egitim tipini belirtmek igin kullanmiimaktadir.

Islevin parametreleri

int training_type : Egitim tipini belirtmektedir.

void set_activation_type(int *hidden_act,int output_act);

Sinir aginn katmanlarinda kullanilacak olan aktivasyon fonksiyonlarmin tiplerini

belirtmek i¢in kullaniimaktadir.

Islevin parametreleri

int *hidden_act : Gizli katmanlarin aktivasyon fonksiyonlarinin tipinin tutuldugu

dizi parametresidir.

int output_act : Cikig katmamnin aktivasyon fonksiyonunun tipinin tutuldugu

parametredir.

void set_training_rate(float learning_rate, float training_beta,float
training_gamma,float momentum_coef);

Sinir afinm egitiminde kullamlacak egitim sabitlerinin degerini atamak i¢in

kullanilmaktadir.

Islevin parametreleri

float learning_rate : Sinir agimn egitim katsayisidir.
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float training_beta : Degisken 6grenme katsayisi i¢in kullanilan arttirma degeridir.
float training gamma : Degisken 6grenme katsayisi i¢in kullanilan azaltma
degeridir.

float momentum_coef : Agirlik degisimi i¢in kullanilan momentum degeridir.
float * train_networko';

Sinir aginn egitimine baglamak i¢in kullanilan islevdir.

float* run_net(float * input);

Sinir agin1 ¢aligtirmak i¢in kullanilan islevdir.

Islevin parametreleri

float *input : Sinir aginin girisine uygulanacak olan giris vektoriidiir.

BOOL Line_Search(float * dir, float *buffer);

Sinir agim egitimi esnasinda verilen dogrultuda maliyet fonksiyonunun en kiiglik
oldugu noktay: bulmak i¢in kullanilan islevdir.

Islevin parametreleri

float * dir : Arama yapilacak dogrultunun tutuldugu dizi tipi parametredir.

float buffer: Arama yapilan yonde en diisiik maliyetli noktaya ulasmak igin
agirliklarda yapilacak degisikliklerin dondiriildiigii dizi tipi degiskendir.

float Get_Epoch_Error();

Sinir agmin egitimi esnasinda agin o anki durumunda yaptifi hata miktarim
dondiiren iglevdir.

void Network_Line(float * origin, float* dir, float alpha);

Sinir ag1 agiliklarinin verilen yonde, verilen adim miktar1 kadar degistiren
islevdir.

Islevin parametreleri

float * origin : Agin mevcut durumdaki agirlik degerlerinin tutuldugu dizi tipi
degiskendir.

float *dir: Agirliklarin degisim yoniiniin tutuldugu dizi tipi degiskendir.

float alpha: Agirliklarin degisim miktarim belirten degiskendir.

void RieberePolak(float*dir);

Ribiere Polak egitim yontemine gore agirhik degisimlerinin yapilmasi gereken
yonii hesaplayan islevdir.

void FletcherReeves(float*dir);
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Fletcher Reeves egitim yontemine gére agirlik degisimlerinin yapilmas: gereken
yonii hesaplayan islevdir.

void Conjugate_Gradients_Dir(float *dir, float beta);

Konjiige Gradyan egitim yontemlerinde gradyan dogrultusunun bulunmasinda
kullanilan islevdir.

float Compute_Beta(int type);

Konjlige gradyan y6ntemlerde adim biiyiikliigiinii belirleyen islevdir.

float DerivDir(float * dir);

Yaklasik Newton yontemini kullanan egitim algoritmalarinda arama dogrultusu
ile gradyan dogrultusunun dikligini belirleyen iglevdir.

void BFGS_Dir(float *dir);

Yaklasik Newton yontemini kullanan egitim algoritmalarinda ilerleme yoniini
belirleyen islevdir.

void Set BFGS_Unit();

Yaklasik Newton yontemini kullanan egitim algoritmalarinda kullanilan BFGS
matrisinin degerini birim matrise ¢eviren islevdir.

4.2. Yapay Sinir Ag1 Bileseni Modellemesi

Yapay sinir Agi Bileseninin gerceklenmesinde Visual C++ ile birlikte
saglanan MFC destegi kullamlmistir. Yapay sinir ag: bilegeninin temel sinifi MFC
icerisinde yer alan COleControl smifidir. MFC kullanilarak gergeklenen ActiveX
bilesenlerinin bu siniftan tiiretilmesi zorunludur.

COleControl sinifindan tiiretilen yapay sinir ag1 bileseni simifina temel
smifin ozelliklerine ilave olarak metotlar, ozellikler ve olaylar eklenmistir.
Bilesen simifinin UML ile gosterimi Sekil 4-4° de verilmistir.

Bilesene ait metotlar ve 6zellikler bilesenin dis diinya ile olan ara yiiziiniin
olusturmaktadir. Dis diinyadan uygulamalar bu ara yiiz ile bilesene ait verilere
ulagabilmekte ve bilegene isteklerini iletmektedirler.

4.2.1 Yapay sinir hiicresi bileseni 6zellikleri

[id(1)] long GirisSayisi

Yapay sinir ag1 bileseninin giris sayisin belirtmektedir.
[id(2)] long CikisSayisi

Yapay sinir ag1 bilegeninin ¢ikis sayisini belirtmektedir.
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$®s5et_Random_weights()
®add_Train_Input_vector()
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SRunNet()
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$Initiate_Training()
$Train_Net()
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Sekil 4-4 CIBYSABileseniCtr]’ ait UML costerimi

[id(3)] long GizliKatmanSayisi

Yapay sinir ag1 bileseninin gizli katman sayisini belirtmektedir.

[id(4)] double IstenenHata

Yapay sinir aginin egitiminde ulagilmak istenen hata miktarini belirtmektedir.
[id(5)] ACTIVATION CikisAktivasyonu;

Yapay sinir ag1 bilegeninin ¢ikis aktivasyon fonksiyonu tipini belirtmektedir.
[id(6)] long EgitimAdimSayisi

Yapay sinir aginin egitiminin en ¢ok adim sayisim belirtmektedir.

[id(7)] long EgitimOrnekSayisi

Yapay sinir agmmn egitiminde kullamlacak egitim ¢iftlerinin sayisini

belirtmektedir.
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[id(8)] long GKatmanHucrel

Yapay sinir ag1 bileseninin gizli katmanindaki hiicre sayisini belirtmektedir.
[id(11)] ACTIVATION GKatmanAktivasyon

Yapay sinir agmmn gizli katmanmindaki aktivasyon fonksiyonunun tipini
belirtmektedir.

[id(14)] TRAININGMETHOD EgitimMetodu

Yapay sinir aginin egitiminde kullanilacak olan egitim metodunu belirtmektedir.
4.2.2 Yapay sinir hiicresi bileseni metotlar:

[id(15)] short AgYarat(short AgTipi)

Belirlenmig 6zelliklere sahip bir yapay sinir ag: yaratmak i¢in kullanilan metottur.
[id(18)] double Egit();

Yapay sinir agin egitmek i¢in kullanilan metottur.

[id(19)] void EgitimeHazirla();

Yapay sinir aginin egitiminden 6nce sinir agini egitime hazirlamak i¢in kullanilan

metottur.

[id(20)] void EgitimGirdiVektoruEkle(double* InputVector, long index);

Yapay sinir agimin egitimi i¢in kullanilacak egitim ciftlerini aga tanitmak igin

kullanilan metottur.

[id(21)] void EgitimCikisVektoruEkle(double* CikisVectoru, long index);

Yapay sinir aginin egitimi i¢in kullanilacak egitim ¢iftlerini aga tamitmak igin

kullanilan metottur.

[id(22)] void Verilsle(double* Input, double* Output);

Egitilmis yapay sinir agim g¢aligtirmak i¢in kullanilan metottur.

[id(23)] long AgirlikYukle(double* weights);

Yapay sinir agmna onceden belirlenmis agirhiklan yiiklemek igin kullanilan

metottur.

51



5. ORNEK UYGULAMALAR

Gergeklenen yapay sinir agi bileseni, biri dogrusal olmayan fonksiyon
tahmini digeri ise simflandirma tipinde olan iki probleme uygulanmus,
uygulamalar Windows 98 isletim sistemine sahip, Intel PIII iglemcili ve 256 MB
bellege sahip bif makine iizerinde yapilmistir. Her bir problem ve egitim yontemi
icin yapilan 25 denemenin sonuglarn Matlab Neural Network Toolbox
kullanilarak elde edilen sonuglarla kargilastirlmgtr.

Fonksiyon tahmini tipinde olan problem siniis fonksiyonunun tahmin
edilmesidir. Simflandirma tipinde kullanilan problem ise kanser hastaliginin teshis
problemidir. Ik problemde siniis fonksiyonuna ait giris ¢ikis degerleri
kullanilarak yapay sinir ag1 yardimi ile fonksiyonun tahmin edilmesi
amaglanmaktadir. Ikinci problemde ise kanser hastaligina ait belirtiler kullamlarak
hastalign teshisi amaglanmaktadir.

5.1. Siniis Fonksiyonun Tahmin Problemi
5.1.1. Problemin tanim

Siniis fonksiyonu dogrusal olmayan trigonometrik bir fonksiyonudur.

Siniis fonksiyonunun esitligi asagida verilmigtir: |

y = sin(7zx) (5-1)
Yapay sinir ag tarafindan siniis fonksiyonunun [-n , ® ] araligindaki bir periyodu
tahmin edilmeye ¢ahsmistir.Bu amagla egitim seti olarak [-m , m ] araliginda
rasgele segilen 50 nokta kullanilmugstir. Sinir agini test etmek icin [-n , 7 ]
araliginda segilen 50 nokta kullanilmigtir. Egitim amaciyla kullanilan verilerin ve
yapay sinir agi tarafindan tahmin edilen fonksiyonun grafigi Sekil 5-1° de
verilmistir.
5.1.2. (")grenm_e algoritmalarin karsilastiriimasi
Yapay sinir ag1 tarafinda siniis fonksiyonunun 6grenilmesi igin bir giris, bir ¢ikis1
ve bir gizli katmam olan, gizli katmaninda 8 sinir hiicresi olan bir ag
kullamlmugtir. Aktivasyon fonksiyonu olarak gizli katmanda hiperbolik tanjant
cikis katmaninda ise dogrusal aktivasyon fonksiyonu kullamlmustir. Agin
baglangi¢ durumunda agirliklara (-1,1) aralifinda rasgele degerler atanmis, ag hata
orant 0.001” e diisene kadar egitim siirdiiriilmiistiir. Degisik egitim algoritmalarn

icin elde edilen adim sayilan ve egitim siireleri Cizelge 5-1° de verilmistir. Egitim
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algoritmalar1 i¢in adim sayis1 ve hata miktanmin degisim grafikleri Sekil 5-2’de

verilmigtir.

Sin(aix)

- sinfpi*x)

Sekil 5-1 Hesaplanan ve tahmin edilen siniis fonksiyonun grafigi

+ Yapay Sinir Agi Giktisi

Cizelge 5-1 Siniis problemi, egitim y6ntemleri i¢in ortalama adim sayis1 ve egitim siiresi

IBYSA Bileseni Matlab Neural Network Toolbox
Ortalama | Ortalama | Ortalama | Ortalama | Ortalama | Ortalama
Adim Siire(ms) | Adim Adim Siire(ms) | Adim
Sayisi Siiresi(ms) | Sayis1 Siiresi(ms)
BackPropogation 45430 70598 1,554 57850 432833,7 | 7,482
BackPropogation - | 2240 10212 4,559 | e | e e
Line Search
Konjuge Gradyan | 74 380,878 5,147 76 2042,576 | 26,876
Polak Ribiere
Konjuge Gradyan | 67 330,176 4,928 71 1824,416 | 25,696
Fletcher Reeves
Quasi Newton 46 274,988 5,978 38 114741 30,195
BFGS
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Sekil 5-2 Egitim algoritmalari igin hatanin adim sayistyla degisme grafigi, (a) ilk 500
adim, (b) ilk 100 adim, (c) ik 50 adim

5.2. Kanser Hastalig1 Teshis Problemi
5.2.1. Problem tanimi
Bu ¢alismada kullamlan goégiis kanseri veritabani University of Wisconsin

Hospitals, Madison Dr.William H. Wolberg ‘den elde edilmistir[29]. 699 drnekten
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her biﬁ dokuz dzellik ve iyi huylu ya da kotii huylu olmak {izere bir sinif bilgisi
icermektedir.
Ozellikler sunlardr:

a) Kiitle kalinlig: ‘

b) Hiicre biiyiikliigiintin diizgiinligi

c) Hiicre seklinin diizgiinliigii

d) Marjinal yapisma

e) Tek epithelial hiicre biiyiikligii

f) Yalin ¢ekirdek

g) Hafif kromatin

h) Normal Niikleoli

1) Mitozlar
Bu ozellikler dokuz farklh skalada dis goriinim ve kromozom degisikliklerini
6lgmektedir. Biitiin veriler 1 ile 10 arasinda degisen degerlere sahip olup sinif

bilgisi olarak kotii huylu ve iyi huylu olarak ikiye ayrilmaktadir.

5.2.2. Ogrenme algoritmalarinin kargllastmlmam

Kanser teshis problemi i¢in dokuz girisi, bir ¢ikis1 ve bir gizli katmani olan, gizli
katmaninda 15 sinir hiicresi olan bir ag kullamilmistir. Aktivasyon fonksiyonu
olarak gizli katmanda hiperbolik tanjant ¢ikis katmaninda ise dogrusal aktivasyon
fonksiyonu kullanilmigtir. Agin baglangi¢ durumunda agirliklara (-1,1) arahginda
rasgele degerler atanmis, ag hata oram1 0.012° ye diisene kadar egitim
stirdiiriilmiistiir. Egitim esnasinda veri kiimesinin ilk 200 elemam kullanilmustir.
Degisik egitim algoritmalar i¢in elde edilen adim sayilari ve egitim siireleri

Cizelge 5-2° de verilmigtir.
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Cizelge 5-2 Kanser problemi, egitim yontemleri igin ortalama adim sayis1 ve egitim siiresi

IBYSA Bileseni Matlab Neural Network Toolbox
Ortalama | Ortalama | Ortalama | Ortalama | Ortalama | Ortalama
Adim Siire(ms) | Adim Adim Siire(ms) | Adim
Sayisi Siiresi Sayisi Siiresi
(ms) (ms)
BackPropogation | 7528 85405 11,345 91321 1388718,4 | 15,207
BackPropogation | 2372 71022,4 29,942
Line Search
Konjuge Gradyan | 90 3104,46 34,494 100 42428 42,428
Polak Ribiere
Konjuge Gradyan | 83 2790,46 33,620 108 4491,29 41,586
Fletcher Reeves
Quasi Newton 60 3368,52 56,142 73 5936,65 81,324
BFGS
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6. SONUC VE ONERILER

Yapay sinir aglarinin, goérsel programlama araglann ile gelistirilen
uygulama programlari igerisinde kolayca kullanilmasini saglayacak bir yapay sinir
ag1 bileseni olugturulmustur.

Olusturulan yapay sinir ag1 bilesenin egitiminde ikinci dereceden gradyan
bilgisi kullanan egitim yontemlerinin uygulanmasi sinir ag: egitim siiresini dnemli
olgtide azaltmistir. Bilesen igerisinde kullamlan ikinci derece gradyan bilgisine
dayanan egitim yontemleri ile standart geri yayilim algoritmasina oranla egitim
adimu sayisinda yaklasik 90 kat azalma saglanmis, egitim hizi siire olarak 30 kat
azaltilmgtir. Ikinci dereceden gradyan bilgisine dayanan egitim algoritmalar
kullanilmasi ile ag egitiminde kullanici tarafindan belirlenen parametre sayist
azaltilmigtir. Dogru arama algoritmalar1 kullanimi ile 6zellikle deneme yanilma
yoluyla belirlenen 6grenme sabiti, momentum gibi parametreler olmadan sinir
aglarinin egitilmesi saglanmistir.

Yapay sinir ag1 bilesenin performans: 6rnek problemler ile sinanmis,
sonuclar Matlab Neural Network Toolbox kullamlarak elde edilen sonuglarla
karsilagtirilmigtir. Karsilagtirma sonucunda sinir aginin yakinsamas: i¢in gereken
adim sayisinin yaklasik ayni oldugu ancak yakinsama i¢in gegen siirenin, sinir ag1
bileseni kullanildiginda %40 oraninda azaldig: goriilmiistiir.

Olusturulan yapay sinir ag bileseni, Ornek bir uzman sistem
uygulamasinda kullamilmis ve uzman sistemin uygulama programi gelistirilirken,
yapay sinir ag1 kullammin kolaylastirdigi ve uygulama gelistirme siiresinin
azaltildig1 gosterilmistir. Yapay sinir ag1 bileseninin yapisimn sadece spesifik
uygulamalara 6zgii olmayisi, yapay sinir aglarinin uygulanabilecegi her tiirli
alanda uygulama yapilmasina imkan saglamaktadir. Agm uygulama aninda
egitilebilmesi yada egitilmis agin yiiklenerek hazir bir sekilde kullamlabilmesi
uygulama programlarinda kullamim i¢in biiyiik bir avantaj saglamaktadir.

Yapay sinir ag1 bileseni kullanimi ile 6riintii tanimadan, bilgisayarli
kontrol uygulamalarina, zaman serisi tahmin problemlerinden uzman sistem
olusturmaya alanda kadar bir ¢ok kendi bagina calisabilen yapay sinir ag
simiilatérlerinden bagimsiz bilgisayar uygulamas: gelistirilmesi daha kisa siirede

daha az ¢aba harcayarak miimkiin olacaktir.
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Yapay sinir ag1 alt yapisimin hazir olarak sunulmus olmasi uygulama
gelistiricilere lizerinde galistiklar1 problemin detaylar ile ilgilenmeleri igin zaman
kazandiracak, uygulama gelistirme siirecinde ayrica yapay sinir ag: gerceklemesi
icin zaman harcanmayacaktir. Yapay sinir aglarinin uygulama programlarinda
zahmetsizce kullanilabilmesi, yapay sinir aglannin farkli uygulama alanlaria ve
uygulama programlarinda kullanilmasinin yolunu agacak uygulama gelistiricileri
programlar igerisinde yapay sinir ag1 kullanmaya yonlendirecektir.

Sonug olarak gelistirilen yapay sinir ag1 bileseni ile, farkli uygulamalar
i¢in rahatlikla kullanilabilecek, uygulamanin tipine gore 6zellestirilebilecek ve
bagimsiz uygulamalar gelistirilmesine olanak saglayacak, kullanimi kolay ve

esnek bir yapay sinir agi alt yapisi olusturulmustur.
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EK - 1 Yapay Sinir Ag1 Bileseni Kaynak Kodlar1 Bashk Dosyalari

Node.h Dosyasi
#if
'defined (AFX_NODE_H__F7C57641_2998_11D7 AF1F 00C02665C635 INCLUDE
D ) :
#define

AFX NODE H_F7C57641_2998 11D7 AF1F 00C02665C635 INCLUDED
#if MSC_VER > 1000 I o B
#pragma once
#endif // MSC VER > 1000
// Node.h : header file
// CNode window
class CNode : public CObject
{
public:
void compute gradients(float delta);
void set_gradient (float *);
void set bias(float bias);
float * get_weighted delta(float delta);
float get_derived sum(int type) const;
CNode (int num_inputs=1);
void set_input set(float * input);
bool set weights(float * weights);
float output(int type=1);
float get sum(int type) const;
void sum_node();
// Overrides
// ClassWizard generated virtual function overrides
//{{AFX_VIRTUAL (CNode) '
//}}AFX VIRTUAL
virtual ~CNode():
private:
float activation(float x,int type=1,float slope =1) const;
float activation derivative(float x,int type=l) const;
float *m_weights;//node agirliklari
float *m_old weights;//node agirliklari
float *m_input vector;//girisler
float m_output;//node gikisi
int m_num_inputs;//giris sayisi
float m weighted_sum;//girisler*agirliklar toplami
float m delta error;//
float * m weighted delta ;
float m bias;
float *m gradient;
bi
//{{AFX_INSERT_LOCATION}}
$endif//
!defined (AFX NODE H F7C57641 2998 _11D7_AF1F_00C02665C635__INCLUDE
D)
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Net.h Dosyasi

#if

'defined (AFX_NET H_ F7C57642_2998 11D7 AF1F_00C02665C635 INCLUDED
)

fdefine AFX_NET_H_F7C57642_2998 11D7 AF1F_00C02665C635 INCLUDED

$if MSC_VER > 1000

#pragma once

#endif // _MSC_VER > 1000

// Net.h : header file

#include <Afx.h>

#include "Node.h"

////////SABITLER

#define SIGMOID 1

#define TANH 2

#define HARDLIM 3

#define LINEAR 4

#define PATTERN 1

#define BATCH 2

#define STEEPEST_DESCENT 3

#define CG_RIBIERE_POLAK 4

#define CG_FLETCER REEVES 5

#define CG BFGS 7

class CNet : public CObject

{

// Construction

public:
CNet (int input=1, int hidden=1,int *hidden nodes=NULL, int
output=1);
virtual ~CNet();
public:

// Overrides

// ClassWizard generated virtual function overrides

//{{AFX_VIRTUAL (CNet)

//}}AFX_VIRTUAL

// Implementation

void Set Weights(float *weights);

void Set Output Bias{float *bias);

void Set_Hidden Bias(float *bias);

void Set Hidden Weights(float **weights);

void Set_Output_Weights(float **weigths);

void set_training set(int num train vector, float **input,

float **output):;
void set_training params(int num_epochs, float
desired_error=0);

void set training type(int training_type);

void set activation_type(int *hidden act,int output_act);

void set_training rate(float learning rate, float
training beta, float training_gamma, float
momentum_coef) ;

float *train_network();

float *run_net(float * input);

bool Compute BFGS();

float *get error_array();

private:

void Steepest Dir(float *dir);

BOOL Line_Search(float * dir, float *buffer);

float Get Epoch Error();

void Netaork_Line(float * origin, float* dir, float alpha);
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}-

I

void
void
void
float
void
float
float
int
float
float
float
float
float
float
float
float
float
void
void
float
float
int
int
int
int
CNode
CNode
int
int
float
float
float
float
float
int
float
float
int
float
float
int
float
float
float
float
float
float
float

RieberePolak(float*dir);
FletcherReeves (float*dir);
Conjugate_Gradients Dir(float *dir, float
Compute Beta(int type);
Set Gradient();

*m_network weights;
*m_network old weights;

m_num_ network weights;

*m_network gradient; .

*m_network old gradient;

*m_network epoch gradient;
*m_network_epoch old gradient;

m_last_alpha;

**m_ BFGS;
*m_gradient_delta;
*m_weight delta;

DerivDir (float * dir);

BFGS_Dir (float *dir);

Set_BFGS_Unit();

m_Tau;

*m_output;
m_num_hidden layer;
m_num_input;
m_num_output;

*m_num_hidden layer nodes;

*** m_hidden_ layer;

** m_output layer;

*m_hidden activation;
m_output activation;

*m_hidden_input;

**m_ hidden output;

**m hidden sum;

*m_input_set;

*m_desired_set;
m_num_train vector;

**m train input;

**m train output;
m_num_epochs;
m_learning_rate;
m_momentum coefficient;
m_training type;
m_training_beta;
m_training gamma;

m desired error;
*m_output delta;
*m_hidden_delta;

*m_total error;

beta);

m_results[2]; // 0->last error 1-> last epoch number

//{{AFX_INSERT LOCATION}}
// Microsoft Visual C++ will insert additional declarations
immediately before the previous line.

#endif //

'defined (AFX_NET H_F7C57642 2998 11D7 AF1F_00C02665C6

)

64

35 INCLUDED



IBYSABileseniCtrl.h Dosyasi

#if
!defined (AFX_IBYSABILESENICTL_H 13318274 CAB6 11D8 AFAB BE237F79B
E60 INCLUDED )
#define o B
AFX_IBYSABILESENICTL_H__I3318274 CAB6 11D8 AFAB BE237F79BE60 INCL
UDED_ S T T T
#if MSC_VER > 1000
#pragma once
#endif // MSC_VER > 1000
#include "net.h"
// IBYSABileseniCtl.h : Declaration of the CIBYSABileseniCtrl
ActiveX Control class.
// CIBYSABileseniCtrl : See IBYSABileseniCtl.cpp for
implementation.
class CIBYSABileseniCtrl : public COleControl
{
DECLARE _DYNCREATE (CIBYSABileseniCtrl)
// Constructor
public:
CIBYSABileseniCtrl();
// Overrides
// ClassWizard generated virtual function overrides
//{{AFX_VIRTUAL(CIBYSABileseniCtrl)
public:
virtual void OnDraw(CDC* pdc, const CRecté& rcBounds, const
CRect& rcInvalid);
virtual void DoPropExchange (CPropExchange* pPX);
virtual void OnResetState();:
//}}AFX_VIRTUAL
// Implementation
protected:
~CIBYSABileseniCtrl();
DECLARE_OLECREATE EX(CIBYSABileseniCtrl) // Class factory

and guid
DECLARE_OLETYPELIB(CIBYSABileseniCtrl) // GetTypelnfo
DECLARE_PROPPAGEIDS (CIBYSABileseniCtrl) // Property page
IDs
DECLARE OLECTLTYPE(CIBYSABileseniCtrl) // Type name

and misc status

// Message maps

//{{AFX_MSG(CIBYSABileseniCtrl)

//}}AFX MSG

DECLARE_MESSAGE MAP ()
// Dispatch maps :

//{{AFX_DISPATCH (CIBYSABileseniCtrl)

long m_num_input;

afx msg void OnGirisSayisiChanged();

long m _num output;

afx msg void OnCikisSayisiChanged():

long m_num_hidden_ layer;

afx msg void OnGizliKatmanSayisiChanged{);

double m_desired_error;

afx msg void OnIstenenHataChanged();

short m_ocutput_activation;

afx msg void OnCikisAktivasyonuChanged();

long m_num_training epoch;

afx msg void OnEgitimAdimSayisiChanged();
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long m_num_train_vector;
afx _msg void OnEgitimOrnekSayisiChanged();
long m num _hidden layer node 1;
afx msg void OnGKatmanHucrelChanged()
long m_num_hidden layer node_ 2;
afx msg void OnGKatmanHucre2Changed();
long m_num hidden layer node 3;
afx msg void OnGKatmanHucreBChanged(),
short m_hidden layer activation 1;
afx msg “void OnGKatmanAkt1vasyon1Changed()
short m_hidden_layer_ activation 2;
afx msg “void OnGKatmanAkt1vasyon2Changed(),
short m hidden_layer activation_3;
afx msg void OnGKatmanAktivasyon3Changed();
short m_training type:;
afx msg void OnEgitimMetoduChanged();
afx msg short CreateNet (short AgTipi);
afx msg double Train Net();
afx msg void Initiate Training():
afx msg void AddTrainlInputVector (double FAR* InputVector,
long index);
afx msg void AddTarinOutoutVector (double FAR* CikisVectoru,
long index):;

afx msg void RunNet (double FAR* Input, double FAR* Output);
afx msg long LoadWeights (double FAR* weights);
//}}AFX*DISPATCH
DECLARE DISPATCH MAP ()
afx _msg void AboutBox();

// Event maps
//{{AFX_EVENT (CIBYSABileseniCtrl)
//}}AFX_EVENT
DECLARE EVENT MAP ()

// Dispatch and event IDs

public:
enum {
//{{AFX"DISP~ID(CIBYSABileseniCtrl)
dispidGirisSayisi = 1L,
dispidCikisSayisi 2L,
dispidGizliKatmanSayisi = 3L,
dispidIstenenHata = 4L,
dispidCikisAktivasyonu = 5L,
dispidEgitimAdimSayisi = 6L,
dispidEgitimOrnekSayisi = 7L,
dispidGKatmanHucrel = 8L,
dispidGKatmanHucre2 = 9L,
dispidGKatmanHucre3 10L,
dispidGKatmanAktivasyonl = 1l1L,
dispidGKatmanAktivasyon2 = 12L,
dispidGKatmanAktivasyon3 = 13L,
dispidEgitimMetodu = 14L,
dispidAgYarat = 15L,

it

dispidEgitimGirdivVerisikkle = 16L,
dispidEgitimCikisVerisiEkle = 17L,
dispidEgit = 18L,
dispidEgitimeHazirla = 19L,
dispidEgitimGirdiVektoruEkle = 20L,
dispidEgitimCikisVektoruEkle = 21L,

dispidVerilsle = 221,
dispidAgirlikYukle = 23L,
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'//}}AFX_DISP_ID
}i

private:
HICON my icon;
CNet * m net;
int m_num _hidden layer nodes[5];
int m_hidden_activation([5];
float ** m_train input;
float ** m_train output;
int m_result_epoch;
//CG icin adin weight matrisi
float * m weights;
int m num network weights;
void Set_Random Weights():
}i

//{{AFX_INSERT_ LOCATION}}

// Microsoft Visual C++ will insert additional declarations
immediately before the previous line.

#endif //

'defined (AFX_IBYSABILESENICTL _H 13318274 CAB6 11D8_AFAB BE237F79B
E60__INCLUDED)

67



EK - 2 Yapay Sinir Ag1 Bileseni Ornek Uygulama Kanser Teshis Sistemi
Ekran Gériintiileri
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EK - 3 Yapay Sinir A1 Bileseni Ornek Uygulama Kaynak Kodlar

Dim X{() As Double ' Giris Veri Seti
Dim D() As Double ' Cikis Veri Set
Dim InputVec() As Double
Dim OutputVec () As Double
Private Sub Ag Yarat Click()

YSA.AgYarat
End Sub

Private Sub EgitimSetiAta ()
For I = 1 To YSA.EgitimOrnekSayisi
YSA.EgitimGirdiVektoruEkle X(I, 1), I -1
Next T
For I = 1 To YSA.EgitimOrnekSayisi
YSA.EgitimCikisVektoruEkle D(I, 1), I - 1
Next I
End Sub

Private Sub Ag Test Et Click()
For I = 1 To Num Train Set
YSA.VerilIsle X(I, 1), OutputVec(l)
If (OutputVec(l) < 0.5) Then '0 IYI 1 KOTU
Grid.Text = "IYI HUYLU"
ElseIf (OutputVec(l) >= 0.5) Then
Grid.Text = "KOTU HUYLU"
End If
Next I
End Sub

Private Sub Ag Egit Click()
YSA.EgitimeHazirla
EgitimSetiAta
YSA.Egit

End Sub

70



