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insan beyninin ¢alisma prensibini taklit eden yapay sinir aglari, herhangi bir
problem hakkinda girdiler ve @ktilar arasindaki iliskiyi (dogrusal olsun veya
olmasin), elde bulunan mevcut 6rneklerdven genelleme yaparak daha o6nce hig
goriillmemis veya uygulanmamis olan Orneklere kabul edilebilir ¢oziimler
iiretebilirler.

1990’Ii yillanin baslangicinda yaymnlanan bazi kaynaklarda bazi yapay sinir
aglar1 modelleri ile bazi istatistik tekniklerin benzer hatta bazilarinin ayni olduguna
dikkat cekilmistir. Sonraki gallsmalar ise bunun tesadiifi olmadifim, bu iki alanin
birbirleriyle ileri derecede iliskili oldugunu gostermistir. Yapay sinir ag1 modelleri
ile istatistik tekniklerin karsilagtirilmasi birinin digerinin gelistirilmesinde dnemli
oldugunu ortaya ¢ikarmistir. Perseptron, ¢cok katmanh perseptron gibi baz1 yapay
sinir agi modelleri istatistiksel uygﬁlamalar icin faydah olébilecegi bazi bilim
adamlan tarafindan ileri siiriilmektedir.

Bu calismanin amaci, yapay sinir aglarimi tanitmak, baz1 yapay sinir ag
modelleri ile bazi istatistiksel teknikler arasindaki iligkiyi incelemek ve bir uygulama
iizerinde yapay sinir a1 modellerin istatistiksel uygulamalardaki kullanilabilirligi ve

etkinligini arastirmakftir.

Anahtar Kelimeler: Yapay Sinir Ag1, Perseptron, Cok Katmanli Perseptron, Geriye
Yayihim Agy, Lojistik Regresyon
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Imitiating the principles of human brain, Neural Networks can produce
meaningful answers for never seen or never encountered problems via creating
generalizations from the present information for the relationships -(linear or not)
between input and output.

In some sources published early 1990's, it's brought forward that there were
some resembles between some neural network models and statistical techniques and
even for some cases there was equality. Later studies showed that it was not just pure
coincidince but these two scientific areas were related to each other extensively.
Comparison neural networks and statistical techniques showed that either is useful
for creating better results on the other. A few scientist put forward that some of the
neural network models like perceptron or multilayer perceptron were actually very
useful for statistical applications.

The aim of this study is to explain neural netwqus, to show the relationships
between neural network models and statistical techniques and using a real life
application to show efficiency and applicability of neural networks in statistical

problems.

Keywords: Neural Network, Perceptron, Multilayer Perceptron,
Backpropagation Net, Logistic Regression



iii
TESEKKUR

Bu ¢alismanin her agamasinda degerli ilgi ve yardimlarim esirgemeyen
damsman hocam Saymn Prof. Dr. Ali Fuat YUZER’e, ¢alismamimn
gerceklesmesinde katkilanyla bana yon veren hocalarim Saym Dog. Dr.
Memmedaga MEMMEDOV ve Sayin Prof. Dr. Embiya AGAOGLU’na, en igten
tesekkiirlerimi bir borg bilirim.

Ayrica, bu silire boyunca manevi desteklerini gordiigiim deZerli

hocalarima, arkadaslarima ve aileme sonsuz tegekkiirlerimi sunarim.



v

ICINDEKILER
Sayfa
OZET ..o uierernitirirnscinencsesossosssesssssssassssssssssatsesssesssssrenssnssasassasssssesssans i
ABSTRACT .coiieiiiinitinisiosioieasessissisnionsacssssssssssssssssessssassassssessessasnsese ii
TESEKKUR ....cvevtereceernierenissssssssessssssssssisssssssassssssessessessesstossssssnsessasens iii
ICINDEKILER.....oouucctiisumsneesemmmssnsesssssssssssnssssssssecssasssssssesssssssssssssssssses iv
SEKILLER DIZIN....ccovevuereriinnemencinensninsnsrsessessessenstsserensesssnsassssasens viii
CIZELGELER DIZINI.....ouoiirceeneiiessesncssessessssssscsssssssssosssssensans X
L. GIRIS cceireencrcenesesrstessssanssnessessssssassssssssssessesssssesssssnssasssesssssessessess 1
2. YAPAY SINIR AGLARL....ooomermmmmensenasssisssnseresessassessessssossasassanes 4
2.1, Yapay ST AGl.cccccovomniieieeriesecieetece e sveesse e ere et e evs e v e 4
2.2. Biyolojik Sinit AGIarl......cceccviviienrieeeiecee et e 4
2.3. Yapay Sinir Aginin Bilesenleri.......ocoovvrvierveeevieienriiiieceeseecreenne, 6
2.4. Aktivasyon FonKksiyonlari.......cocercoiernienincnninenenieceeeceseesneienn 9
2.4.1. Ozdegslik Fonksiyonu............ R SOV 9
2.4.2. 6 Esik Degeri ile Verilen Ikili Adim (Heaviside)
FONKSIYONU.......ovtiieieiiiniceiii e 9
2.4.3. Sigmoid Fonksiyonlart........ccocecervevrieniineeneniienecncenecene 10
2.4.3.1. Lojistik FONKSIYON.....co.ceviveeeiirireeienieceese e 10
2.4.3.2. Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu........c.coceeverenrenncnne. 12
2.5. Yapay Sinir AZ1 Mimariler.....co.ocvriirrinrirneenenienieieensieencnneecenens 13
2.5.1. Tek Katmanli Yapay Sinir AZlari.....cccceccevveveeivneeccnnnnnane. 13
2.5.2. Cok Katmanli Yapay Sinir Aglari.......cooevevcevevcrniniiiinnnns 14
2.5.3. Rekabetgi Katmana Sahip Yapay Sinir Aglart............... e 15
2.6. Yapay Sinir Aginin Egitilmesi (Agirliklarin Ayarlanmasi)............ 16
2.6.1. Danismanlt OBrenme..........oeuvvvereerreerineerensreeereeemsesseasinnes 16
2.6.2. DanismansiZ OFIENINE...........covvrverreereerrnrererrsnseesessescesionense 17
2.7. Yapay Sinir Aglarinin Geligim Tarihgesi. ..o 17
2.8. McCulloch-Pitts NOTONIAIL. ...ceoveeveeriererireeeneieeeeererie e e 22

2.8.1. McCulloch-Pitts Noronlarinin Mimarisi...........overreereveven. 23



2.9. Tek Katmanli Yapay Sinir Ag Modelleri........cooooveviineeereeiinnnn, 25

2.9.1. Hebb Kurall.....cocoueiriiireieieiecceieeeeeceee et 26
2.9.1.1. Hebb Egitim Algoritmasi............ccovvervvierecvrvrennee, 26
2.9.1.2. Hebb Aginin Uygulamast.........ccccocvevvviereevereerennnn. 28
2.9.2. PeISEPtION...ccvereiriierrereeeeet ettt vt 32
2.9.2.1. Perseptronun Mimarisi.........ccccecvevvecrerenviceeeeenenen, 33

2.9.2.2. Simiflandirma Problemleri I¢in Perseptron
AlGOTIMASL...cvvoirviiciete s 33

2.9.2.3. Perseptron Ogrenme Kurali Yakinsama

TEOTEMI..cuiruiviieneieeicii et 39
2.9.3. Delta Kurallo...ovoieriiiciereieieeetecteeeeeee e 40
2.9.3.1. Gelistirilmig Delta Kurali........ccoooevveviiiiieienecriinnn, 40
2.9.4. ADALINE. ..ottt 42
2.9.4.1. ADALINE I¢in Egitim Algoritmast.........c..cccoovve..... 43
2.9.4.2. ADALINE UyBulamasi.......ccocevverreirreneierenenenennnnns 44
2.10. Cok Katmanli Yapay Sinir A§ Modelleri......cc.cceoovirevecvninennnes 45
2.10.1. Standart Geriye Yayilim A Mimarisi........ccccccevvreerenrenas 46
2.10.2. Standart Geriye Yayilim Algoritmast.......c.cccecereervrcrerennnn. 47
2.10.3. Geriye Yayilim Algoritma Cesitleri.....ccccccrvevierrvrerreennenn 50
2.10.3.1. MOmMEeNtUML....ocvveeeriieieiriienieeeerens e eae e 50
2.10.3.2. Eslenik Egim Algoritmast.......ccocvevveeereererceerennnn. 51
2.10.3.3. Adapte Olabilen Ogrenme Oranlari........c..co.crven.. 53
2.10.3.4. Delta-Bar-Delta........ccccocvveenienirniininirienicnienees 53
2.10.4. Baglangi¢c Agirhiklarinin Segimi......coceevvevirveriirerceeneenceennes 55
2.10.4.1. Rasgele {1k Deger Atama...........co.ovvvevevreeerrrnennne, 55
2.10.4.2. Nguyen-Widrow Ilk Deger Atama.........c.cocrveernenee. 55
2.11. Verilerin Hazirlanmasi........ccoveeeeverieircorcorieniinccneicnniniiesneaneas 56
2.12. Gizli Katman Sayisinin Belirlenmesi..........cocveeverccenniiinninninnnnns 57
2.13. Gerekli Egitim Cifti Say1Sl.ccccecveririniirerrecieniieneiiee e, 57

2.14. Yapay Sinir Aglarinin Uygulama Alanlari.........cccoovirevnvinnnenn 58



3. YAPAY SINIR AGLARI ve BAZI ISTATISTIKSEL
TEKNIKLER.....ucunivrsemerisissssssssssssssssssssssssssssssssassssasssssssssssssssssses

3.1. Uygun Yapay Sinir Ag1 ile Istatistik Terim ve Sembolleri.............

3.2. Tek Katmanl Perseptronlar ve Baz: Istatistiksel Teknikler............

3.2.1.

3.2.2.

3.2.3.

3.24.

3.2.5.

Cikt1 Birimine Esik Fonksiyonu Uygulanan ve r Sayida
Girdi Birimine Sahip Tek Katmanli Perseptron ve
Diskriminat FONKSIiyOonU..........cccevueveeuieieeecieieniiereeiee e

Birden Fazla Cikt1 Birimi Olan, Cikt1 Birimlerine Esik
Fonksiyonu Uygulanan ve r Sayida Girdi Birimine Sahip
Tek Katmanl Perseptron ve Coklu Diskriminant
FONKSIYONU...coviiuieiiiciiiciecie e e ettt e e

Cikt1 Birimine Ozdeslik Fonksiyonu Uygulanan ve 7
Sayida Girdi Birimine Sahip Tek Katmanli Perseptron ve
Coklu Dogrusal Regresyon Modeli.......ccovveevveeienceennnnenee.

Birden Fazla Cikt1 Birimi Olan, Cikti Birimlerine
Ozdeslik Fonksiyonu Uygulanan ve r Sayida Girdi
Birimine Sahip Tek Katmanli Perseptron ve Cok
Degiskenli Coklu Dogrusal Regresyon Modeli...................

Cikt1 Birimine Lojistik Fonksiyon Uygulanan ve » Sayida
Girdi Birimine Sahip Tek Katmanli Perseptron ve Lojistik
Regresyon Modeli.....c.ooveiiieenieniiinesencecceene e

3.3. Cok Katmanli Perseptronlar ve Baz1 Istatistiksel Teknikler...........

3.3.1.

3.3.2.

Cikt1 Birimine Lojistik Fonksiyon Uygulanan ve » Sayida
Girdi Birimine Sahip Cok Katmanli Perseptron ve Lojistik
Regresyon Modeli........ccoovivenininincniicecniccncccn

Birden Fazla Cikt1 Birimi Olan, Cikt1 Birimlerine Lojistik
Fonksiyon Uygulanan, » Sayida Girdi Birimi ve Bir Gizli
Katmana Sahip Iki Katmanli Perseptron ve Cok
Degiskenli Lojistik Regresyon Modeli.......c.c.cooeviiiiniinns

4, UYGULAMA. . rinieirinnsiiissssesionssesssssssssssissiossssnsssssassosssssssssssssssssas

4.1. Lojistik Regresyon Analizi ile Siniflandirma..........ccccoeveeiieiieinnnns

4.2. Yapay Sinir Ag Modeli ile Slnlﬂandlrma................................; .....

4.2.1.

4.2.2.

Momentumlu Geriye Yayilim Algoritmasi ile Egitilen
Yapay Sinir Ag1 Modeli ile Stmflandirma......c.ocoovevvineninn

Eslenik Egimli Geriye Yayilim Algoritmasi ile Egitilen
Yapay Sinir Ag1 Modeli ile Siniflandirma.........ccoceeeiieeee.

67

Vi



vii

SONUGC VE ONERILER......vvuereirrneressccnssersssssssesssessssssisssssssossnss 95
KAYNAKLAR .ooiriiietitinisinnississsnsmsnmssssssssssssessssssssssssssssssssssasssessass 97
EKLER..uiiimieiiiinninnissosmssssiessessisiesisssssssssssssssssssssssessessssssssssssassess 99
EK — 1 Lojistik Regresyon Analizi Sonucu Elde Edilen Bagiml:

Degisken Tahmin Degerleri ile Atamalar.........cccccccoenernennne. 99

EK -2 Momentumlu Geriye Yayilim Egitim Algoritmast ile

Egitilen Agin Ciktilari ve Atamalar...........ccoeveeveeverieccenncnnne. 101
EK - 3 Eslenik Egimli Geriye Yayilim Egitim Algoritmasi ile

Egitilen Agin Ciktilari ve Atamalar........ccocceveveeeernvnecneeneennne 103



2.1.
2.2.
2.3.
2.4.
2.5.
2.6.
2.7.
2.8.
2.9.

2.10.
2.11.
2.12.
2.13.
2.14.
2.15.

2.16.

2.17.

2.18.
2.19.
2.20.
2.21.

3.2.

3.3.

SEKILLER DiZiNi
Biy0lojik NOTONUN YapISk....ccoevevererieeeriririsesreeteieeeceeeesessessesnesenas 5
Genel bir yapay sinir ag1 modeli........................ SO OO 7
Basit bir yapay NOTOM.........ccoveeveererereteteieecteecre et senesaeenieesreeneene 8
OZAESHK fONKSIYOMU. ...t eee s eeeeves s eeeneees 9
IKili adim fOnKSTYONU..........ov.ovieeiecieereeee e eereeaes 10
Ikili sigmoid fonksiyonu (¢=1ve 0= 3 i¢in)......ccecevrevrrrrrrrnnnnen 11
Iki kutuplu sigmoid fonksiyonu (o= 1 igin)...........ccorveceerrrrvrnnnn. 12
Tek katmanli bir yapay SInir afl.......ccceeveeereereereevveveeeeereereerensenenns 14
Iki katmanli bir yapay Sinir al.........coceeveeeveveveevesesereesireeserensnenens 15
Rekabet¢i katmana sahip bir yapay sinir a8i..........cecvvveveeeveieninnne. 15
Basit bir McCulloch-Pitts DOrONU.......cevveervereeriereierieeeieeeeerennes 22
McCulloch-Pitts ¥ nSronunun mimarisi.........cceeveeveereveveenreerenennen 23
VE fonksiyonu gergeklestiren bir McCulloch-Pitts ndronu........... . 24

VEYA fonksiyonunu gergeklestiren bir McCulloch-Pitts néronu... 25
Hebb kuralin: kullanan VE fonksiyonu i¢in iki kutuplu giris ve

hedeflerde ilk girig ¢iftinden sonraki karar siniri.... ......ccceeeeevennnn. 29
Hebb kuralint kullanan VE fonksiyonu i¢in iki kutuplu giris ve

hedeflerde ikinci giris ¢iftinden sonraki karar sinirt...........cce.c..... 30
Hebb kuralini kullanan VE fonksiyonu igin iki kutuplu giris ve

hedeflerde ii¢tincii giris ¢iftinden sonraki karar sinirt........cc.eee... 31
Basit bir perseptron Mimarisi..........cooveeveverreereevsersnssssersessersnseas 33
Omek 2.4. i¢in elde edilen baz1 ayirma gizgileri..........cocoreverererenns 37
ADALINE MIMATISI.tivertirirrierererieieeeieeeerseesseseeseesne e sas s 42

2154 SO PO UT O P TEOURPP 47

Tek girdili ve tek g¢iktili basit perseptron ve basit dogrusal
regresyon MOdeli. .. i et 61

Esik fonksiyonlu tek katmanl perseptron ve dogrusal
diskriminant fOnKSIyOnU........coocovcurinemcmniinnicnie e, 62

Birden fazla ¢ikti birimi olan esik fonksiyonlu tek katmanli
perseptron ve ¢oklu diskriminant fonksiyonu.........cecceoevivinnnne. 67

viii



34,

3.5.

3.6.

3.7.

3.8.

4.1.

Ozdeslik fonksiyonlu tek katmanli perseptron ve ¢oklu dogrusal
regreSyon MOAEli.....cevrivniiiiiiecieeie e e e 69

Birden fazla ¢ikt1 birimi olan 6zdeslik fonksiyonlu tek katmanl
perseptron ve ¢ok degiskenli ¢oklu dogrusal regresyon modeli.... 72

Lojistik fonksiyonlu tek katmanli perseptron ve lojistik
regreSyon MOAEli. . ...cveeieriiiiieieiecie e 76

Lojistik fonksiyonlu ¢ok katmanli perseptron ve lojistik
1e@reSYOn MOAEl...eieeeiiiriiieiciie et 81

Birden fazla ¢ikt1 birimi olan lojistik fonksiyonlu ¢ok katmanl
perseptron ve ¢ok degiskenli lojistik regresyon modeli................. 82

Uygulama i¢in NeuroSolutions 4.21 paket programinda kurulan

ix



2.1.

2.2

2.3.
24.
2.5.
2.6.
2.7.
2.8.
2.9.

2.10.
2.11.

2.12.

3.1.

3.2

4.1.

4.2.

4.3.

44.
4.5.

4.6.

4.7.

4.8.

5.1.

CIZELGELER DiZINI

Dort egitim girisi ve bunlara uygun VE fonksiyonu i¢in girdi ve

hedef degerleri. ..o 24
Dért egitim girisi ve bunlara uygun VEYA fonksiyonu i¢in girdi

ve hedef degerleri. .. i 25
VE fonksiyonu i¢in iki kutuplu girdiler ve hedefler....................... 28
Ik sonucunda agirliKIar ..........ccoovvvveeevereeeeccieeree s 28
Ikinci giris sonucunda elde edilen agirliklar............occevcvvieivnneee., 29
Ugtincii giris sonucunda elde edilen agirliklar..........oc.oocoveevervennnes 30
Son girig sonucunda elde edilen agirliklar..........cccoevvvveeeeivenennncn. 31
VE fonksiyonu i¢in ikili girdiler ve iki kutuplu hedefler............... 35

VE fonksiyonu igin ikili girdiler ve iki kutuplu hedefler i¢in
PETSEPLIon UYGUIAMASL...cveriireiriiererreeeeesie et 36

VE fonksiyonu igin iki kutuplu girdiler ve iki kutuplu hedefler.... 38
VE fonksiyonu igin iki kutuplu girdiler ve iki kutuplu hedefler

icin perseptron uygulamast............ rreeeereeeerreee e e aarrae s et e enserennnes 38
VE fonksiyonu igin ikili girdiler ve iki kutuplu hedefler.............. 45
Uygun yapay sinir agi ve istatistik terimleri........cccooveevvivccencnnne 60

Yapay sinir ag1 modellerinin diyagram tasvirinde kullanilan bazi
SEMDBOIICT...cviiiiiiciice 60

OGU Egitim ve Uygulama Hastanesi i¢ Hastaliklari
poliklinigine bagvuran 225 hastadan elde edilen veri setinde

bulunan degiskenler.........coooviriveneniirienenenec e 85
Lojistik regresyon analizi sonucunda elde edilen degerler............ 87
Hosmer Lemeshow test SONUCU.......cc..evcerrieriiiniieiniiiininiicnencienes ' 88
Lojistik regresyon analizi siniflandirma tablosu...........ccevevrnneee 89

Momentumlu geriye yayilim egitim algoritmas: ile ag
egitildikten sonra elde edilen agirliklar........... eeerrrreee oo naeseees 91

Momentumlu geriye yayihm egitim algoritmasi ile egitilen
yapay sinir ag1 modeli simiflandirma tablosu........ccccoieinnens 92

Eslenik egimli geriye yayilim egitim algoritmasi ile ag
egitildikten sonra elde edilen agirliklar..........covvriiiiiiiiinnicncnns 93

Eslenik egimli geriye yayilim egitim algoritmast ile egitilen
yapay sinir ag1 modeli simflandirma tablosu.........cceviiiiinninnns 94

Uygulama sonucunda elde edilen dogruluk yiizdeleri................... 95



1. GIRIS

Yapay zeka dallarindan biri olan yapay sinir aglari, giintimiizde sadece
yapay zeka c¢aligmalarinda degil, bir ¢ok bilim dalinda direkt olarak
kullanilmaktadir. Belirli yapay sinir ag1 modellerinin baz istatistiksel tekniklerle
olan benzerligi dikkat cekmektedir. [1]

Efsaneye gore kendi irkini mahveden Zeus'a karsi i¢inde biiyiik bir kin ve
ofke olan Prometheus, tanrilarini inkar edecek, onlar1 hice sayacak ve
isleyecekleri kotiiliiklerle en vahsi hayvanlara bile tas ¢ikartacak, diinyanin bagina
bela olacak bir mahluku, insan: yaratarak intikam almaya karar verdi.

Prometheus ilk insant ¢amuru goéz yaglariyla karigtirarak yaratti. Buna
aslanin giiclinii, tavusun kibrini, titkinin kurnazligin: ve tavganin tirkekligini katti.
Fakat insan ¢iplakti, kendisini koruyacak hi¢ bir seye sahip degildi. Dogdugu
giinden itibaren acilari, iiziintiileri ve bitmek bilmeyen ihtiyaglari basliyordu. 11k
insan ¢ig meyvalarla, kanli etlerle beslenip, elbise yerine bitkilerin yapraklarina

“sariliyorlardi.  Glinesin faydalarin1 bilmeden kendilerini karanlik oyuklarda
sakliyorlardi.  Yaratti§i mahluklara aciyan Prometheus insanlari daha iyi bir
sekilde yasatabilmek, vahsi hayvanlara karst etkili silahlarla koruyabilmek,
toprag: siirmeye yarayacak gerekli aletleri elde edebilmek igin onlara madenleri
islemeyi 6gretmeye ve atesi vermeye karar verdi.

Lemnos adasina gitti ve atesten bir kivileim ¢alarak ilahi bir armagan olarak
insanlara gétiirdii. O giinden itibaren insanlar atesin yardimiyla daha iyi yasamaya
basladilar. Yiyeceklerini pisiriyorlar, soguk hévada isimiyorlar, karanlik
magarélarda ¢irali odunlar yakarak birbirlerinin yiizlerini goriiyorlardi. Fakat bir
siire sonra nerden geldiklerini unutarak kendilerini tanrilarla esit tutmaya
basladilar. Aslinda Zeus, onlarin boyle simarik davranacaklarint 6nceden tahmin

~ ettigi i¢in onlara atesi vermemisti. [2]

Basta Zeus olmak iizere tiim tanrilarin 6fkesini ¢eken Prometheus, sadece
atesi ¢almakla kalmamig, Olympus’a ait olan zekayi, medeniyetini gelistirmesi
icin insanogluna hediye etmistir. Zeus’un, simarik davranacaklari ve nerden
geldiklerini unutup kendisini tanrilara esit tutacagim énceden tahmin ederek atesi
vermedigi insanoglu, gliniimiizde sahip oldugu zekayi, yapay zeka (Artificial

Intelligence) ad altindaki ¢alismalarla makinelere vermeye ¢alismaktadir.



Yapay zeka aragtirmacilarinin en biiylik hedeflerinden biri milyarlarca néron
(beyin hiicresi) igeren insan beyninin ¢aligmasini taklit eden sistemler yaratmaktir.
(3]

Giinlimiizde yapay zeka hizla gelismekte olup bir ¢ok dallara ayrilmistir. Bu

dallara,

- Yapay Sinir Aglan (Artificial Neural Networks)
- Bulanik Mantik Teorisi

- Genetik Algolaritmalar

- Uzman Sistemler

- Robotik

- V.S. ..

Ornek olarak gosterilebilir.

Yapay zeka dallarindan biri olan yapay sinir aglari, yapay zeka
arastirmalarinda Snemli bir gérev {istlenmektedir. Gﬁnﬁrﬁﬁzde, yapay sinir
aglarinin kullaniimasiyla gelistirilen yazilimlar, gelecegi nasil degistirebilecegini
gosterebilmektedir.

Ik yapay sinir a1 modeli 1943 yilinda Warren McCulloch ve Walter Pitts
tarafindan gerceklestirilmistir. 1980’li yillar ise yapay sinir aglan ile ilgili
¢alismalar i¢in bir atilim doénemi olmustur.

Yapay sinir aglari bilgi siiflama ve bilgi yorumlamanmin da ig¢inde
bulundugu ¢ok degisik problemlerin ¢6zlimiinde kullanilmanin yam sira is hayati,
finans, endiistri ve egitim alanlarinda var olan yo6ntemlerin yerine basariyla
uygulanmaktadir. [4]

1990’1 yillarin baslangicinda yayinlanan bazi kaynaklarda bazi yapay sinir
- aglar1 modelleri ile bazi istatistik tekniklerin benzer hatta bazilarinin aym
olduguna dikkat ¢ekilmistir. Sonraki galigmalar ise bunun tesadiifi olmadigini, bu
iki alanin birbirleriyle ileri derecede iliskili oldugunu gdstermistir. Yapay sinir ag1
modelleri ile istatistik tekniklerin karsilagtirilmasi  birinin  digerinin
gelistirilmesinde &nemli oldugunu ortaya ¢ikarmistir. Perseptron, ¢ok katmanli

perseptron gibi bazi yapay sinir ag1 modelleri istatistiksel uygulamalar i¢in faydal



olabilecegi ve aym sekilde tahmin 6lgiitii, giiven araliklari, diagnostik ydntemler
gibi bazi istatistiksel tekniklerin de yapay sinir ag uygulamalarina
uygulanabilecegi bazi bilim adamlan tarafindan ileri siiriilmektedir.

Yapay sinir aglari ve istatistiksel metodoloji arasindaki iletigimin
gelistirilmesi her iki alan i¢gin de biiyiik yarar saglamaktadir. [1]

Bu c¢alismada, yapay sinir ag modellerine deginilecek, bazi istatistiksel
teknikler ile bazi yapay sinir agi modelleri arasindaki iligki incelenecek ve bir
uygulama tlizerinde yapay sinir agi modellerin istatistiksel uygulamalardaki

kullanilabilirligi ve etkinligi arastirtlacaktir.

, [ Yatalabit
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2. YAPAY SINIiR AGLARI
2.1. Yapay Sinir Ag1

Bir yapay sinir agi, biyolojik sinir aglarinin karakteristiklerine benzeyen
karakteristiklere sahip bilgi isleme sistemidir. Yapay sinir agi modelleri, insanin
kavrama oOzelligi ve biyolojik noron yapisinin matematiksel modellerinin
genellestirilmesi sonucunda asagidaki varsayimlara dayandirilarak
olusturulmuslardir:

- Bilgi isleme n6ron adi verilen birgok basit elemanlarda gergeklesir.

- Sinyaller, noronlar arasindaki iligkiyi saglayan baglantilar {izerinden
gerceklesir,

- Her bir baglant: bir agirlik degerine sahiptir. Biyolojik noronlarda oldugu
gibi, bu agirlik degerleri génderilen sinyallerle carpilir;

- Her noron, bir ¢ikis sinyalini belirleyen bir aktivasyon fonksiyonu uygular
(genelde bu dogrusal olmayan bir fonksiyohdur).

Boylelikle, bir néron agy;

- noronlar ve onlar arasindaki baglanti (n6ron yapisi),

- baglantilardaki agirliklarin  hesaplanmasi  metotlar1  (egitim
algoritmalari),

- aktivasyon fonksiyonu

seklinde tanimlanabilir. [5]
2.2. Biyolojik Sinir Aglan

 Glintimiizde yapay sinir agt modelleri, biyolojik sinir sisteminin
karmagikligin1 yansitmaktan heniiz ¢ok uzaktir. Ancak bir ¢ok yapay sinir ag1
modelinin tasarlanmasinda, kisith da olsa biyolojik sinir sisteminin ¢ok basit
diizeyde de olsa tamitilmasinda yarar bulunmaktadir. [6]
Sekil 2.1.’de gosterilmis olan bir biyolojik néron, ii¢ tip bilesene sahiptir:
Dentrit, Soma ve Aksonlar. Dentritler sinyalleri diger noronlardan alirlar.
Sinyaller, dentritler arasindaki sinaptik bosluklardan kimyasal siireglerin

yardimiyla iletilen elektrik tepileridir. Kimyasal vericilerin hareketi giren



sinyalleri biraz degistirmektedir. Bu bir anlamda, yapay sinir aglarindaki

agirliklara benzemektedir.

Dendrit
prs— & Hucre
/ Govdesi
Sinaptik
bosluk

Diger ndronlarin
dentritleri

N

.ﬁ,ﬁ‘

Diger bir nérondan Cekirdek
gelen akson

Akson /

Sekil 2.1. Biyolojik néronun yapisi

Soma veya hiicre gévdesi, giren sinyalleri toplar. Yeterli girdi alindiginda
(esik degerden biiyitk oldugunda) hiicre atesler. Bu atesleme, néronun sinyalini
aksonundan bagka bir néronun aksonuna aktarmas: demektir. Genelde hiicrenin
herhangi bir kisa zaman aninda atesleme yaptig1 sanilmakta ve bu ikili sinyal gibi
ele alinmaktadir. Ateslene frekansi cesitlenir ve sinyal daha ¢ok siddetli veya -
daha az siddetli sinyal olarak gortilebilir.

Belirli bir néron tarafindan sinyalin aktarilmasi islemi, ndronlarin
aksonlarinin | kiliflar1  arasindaki iyon Kkonsantrasyonun farkindan dolay:
gergeklesir. Iyonlarin bulunmas: daha ¢ok potasyum, sodyum ve klor gerektirir.

Yapay sinir agi islem elemanlarinin birkag Onemli 6zelligi, biyolojik
n6ronlarin 6zelliklerini akla getirmektedir:

- Her bir iglem eleman: (noron), farkli sinyaller alabilir.

- Alinan sinyaller sinapstaki agirliklar tarafindan degistirilebilir.

- Islem elemanlan (néronlar), agirlikli girdileri toplar.

- Uygun kosullar altinda baska bir ifadeyle yeterli girdi saglandiginda, islem
elemani (néron) ¢ikis sinyalini aktarir .

- Belirli bir néronun ¢ikis1 diger birgok nérona gidebilir.

Yapay sinir aglarinin biyolojik noronlardan aldigi 6nemli diger baz

ozellikler agagida verilmistir:



- Bilgi igleme yereldir.

- Bellek ikiye ayrilmigtir:

a) Uzun donemli bellek (n6ronun sinapslarindaki agirlik degerlerine
bagimli olur).

b) Kisa donemli beliek (néronlar tarafindan gonderilmis daha hizli
sinyallere uymaktadir).

- Bir sinapsin giicii (etkisi) deneyimlerle (egitimle) degistirilebilir.

- Noroaktaricilar, sinaplar i¢in hizlandirict (heyecanlandirici) ya da
yavagslatici (engelleyici) olabilir.

Yapay sinir aglarinn biyolojik sinir sistemiyle paylagtigi baska bir 6nemli
ozellik de hata toleransidir. Biyolojik sinir sisteminde iki hata tolerans: olabilir.
Birincisi, girdi sinyallerinde daha dnceden goriilmemis bir sinyalle karsilagilabilir.
Buna 6mek olarak, daha 6nceden hi¢ gériilmemis yada ¢ok uzun siire 6nce
gdriilmiis bir insani, bir resmin iginde tanima yetenegi verilebilir. Ikincisi ise; sinir
sisteminin kendisine hasar vermesine tahammiil edilebilir. Bir insan, 100
milyardan daha fazla néron ile dogar. Bunlarin biiyiik bir klsrﬂl beyindedir ve bir
¢ogu da 6ldiiklerinde yenilenmezler. Ama birgok néronun kaybedilmesine ragmen -
O6grenmeye devam edilir. Sarsict noéron kayiplarinda bile diger ndronlar 6len
noronlarin fonksiyonlarin1 gergeklestirmek igin egitilebilirler. Benzer gekilde,
Yapay sinir aglarinda, sinir agindaki kiigiik hasarlara karsi duyarsiz sekilde
tasarlanabilirler ve sinir ag1 6nemli hasarlar sonucunda tekrar egitilebilir.

Kullanimi biyolojik néronlarin modeli olarak tasarlanmayan yapay sinir
aglarinda, biyolojik sinir aglarin islemsel &zelliklerinin gelistirilmesi basarisina

kalkinmistir. [5]
2.3. Yapay Sinir Aginin Bilesenieri

Yapay sinir a1 modelleri (Artificial Neural Net Models); Connectionist
Modeller, Paralel Dagitilmis Isleme Modelleri (Paralel Distributed Processing
Models) veya Neuronorphic Sistem gibi degisik sekillerde isimlendirilmektedir.
Ancak ismi ne olursa olsun tiim bu modeller, biyolojik sinir sisteminin bilinen
yapisini goz Sniine alarak, yliksek bir performansin elde edilmesini saglayacak

sekilde basit hesaplama elemanlarimin yogun baglantilarindan meydana gelmistir.



Genel olarak bir yapay sinir ag1 modeli Sekil 2.2°de goriildiigii gibi »# adet
katman (layer), her katmanda biyolojik sinir hiicrelerine benzer islevi yerine
getiren ve degisik sayilarda olabilen hesaplama elemanlari, katmanlar boyunca bu
hesaplama elemanlar1 arasindaki yogun baglantilardan meydana gelmektedir.
Cesitli yapay sinir ag1 modellerinde kullanilan hesaplama elemanlar, digiim
(node), birim (unit), islem elemani (processing element), yapay sinir hiicresi
(artificial neuron) veya kisaca néron olarak isimlendirilmektedir. [6,7]

Bu ¢alismada néron ifadesi kullanilacaktir.

Girdi Birimleri Gizli Katman Cikti Birimleri
Birimleri

Sekil 2.2, Genel bir yapay sinir ag1 modeli ;

‘Noron, bir agin temel islem elemamidir. [8] Ag iginde yer alan tim ndronlar
bir veya birden fazla girdi alirlar ve tek bir ¢ikti verirler. Bu ¢ikt1 yapay sinir
aginin digina verilen ¢iktilar olabilecegi gibi baska ndronlara girdi olarak da
kullanilabilir. [6,7]

Bir yapay sinir agmnin en 6nemli unsurlarindan biri de baglantilardir. Her bir
baglanti aym zamanda bir agirlik (weight) degerine sahiptir. Yapay sinir agi
icinde girdilerin noronlar arasinda iletimini saglayan tiim baglantilar farkli agirhk
degerine sahiptirler. Kisacasi agirhiklar, sinir aginin bir problemi ¢ozmesi i¢in

gerekli olan bilgiyi temsil etmektedir. [7,8]



Noronlarin aymi dogrultu iizerinde bir araya gelmeleri ile katmanlar
olusmaktadir. [9]

Yapay sinir aginda ilk katman girdi katmanidir ve digaridan verilerin yapay
sinir agina alinmasin saglar. Diger katman ise bilgilerin disariya iletildigi ¢ikti
katmandir. Girdi ve ¢ikti katmanlarlm.n arasinda katman varsa bunlara gizli
katman (hidden layer) adi verilir. Bir yapay sinir aginda gizli katman olmasi
gerekmedigi gibi, birden fazla gizli katmanda bulunabilir.

Her néronun bir i¢ durumu (hali) vardir. Bu durum aktivasyon seviyesi
olarak adlandirilir ve alinan giris degerlerinin bir fonksiyonudur. Genellikle, bir
nodron aktivasyonunu bir sinyal olarak diger néronlara génderir. Her agamada, bir
ndron sadece tek bir sinyal génderir ama bu sinyal ayni anda birden fazla nérona
gonderilebilir.

Sekil 2.3.’de &mek olarak gosterilen Y noéronu, X,, X, ve X,

noronlarindan giris sinyalleri alir. Bu noronlarin aktivasyonlar: (¢ikis sinyalleri)

sirastyla x,,x, ve x;’ tir. ¥ ndronunu X,, X, ve X, noronlan ile baglayan
agirliklar ise sirasiyla w,, w, ve w,’tiir. y_in, ag girisi olmakla birlikte X, X,

ve X, noronlarindan ¥ néronuna gelen agirlikli sinyallerin toplamidir:

Y_in=wx +w,X, + WX, (2.1)
Aglrhklar
O
W) )
o { : —— w2 Y Cikta
Girdi >® Birimi
Birimleri @/ w3

Sekil 2.3. Basit bir yapay néron

Y noronun aktivasyonu y, agin giris degerlerinin bir fonksiyonu olarak

tanimlanir ve bu fonksiyon igin farkh aktivasyon fonksiyonlari kullanilabilir: [5]

y=f(y_in) 2.2)



2.4. Aktivasyon Fonksiyonlar:

Daha ¢nceden de bahsedildigi gibi, bir yapay sinir aginda yapilmas: gereken
en temel islemler, agirhikli girdi degerlerinin toplanmasi ve bir aktivasyon

fonksiyonu uygulanmasidir.

Yapay sinir ag1 uygulamalarinda yaygin olarak kullanilan bazi aktivasyon

fonksiyonlar: asagida gdsterilmistir:

2.4.1. Ozdeslik Fonksiyonu
Genellikle girdi degerleri i¢in kullanilan aktivasyon fonksiyonu Sekil

2.4.de gosterilen ve tim x’lerigin f(x)=x olan dzdeslik fonksiyonu’dur.

Vo

Sekil 2.4. Ozdeslik fonksiyonu

Belirli bir tabakadaki tiim ndronlar i¢in aynt aktivasyon fonksiyonu
kullanilabilmektedir. Birgok durumda dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlar:
kulianilir. Tek katmanli  aglara gére ¢ok katmanli aglarin avantajlarindan
yararlanabilmek i¢in, dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyoniarmm kullanilmas:

gerekmektedir.
2.4.2. 0 Esik Degeri ile Verilen ikili Adim (Heaviside) Fonksiyonu

Sekil 2.5.’te gosterilen @ esik degeri ile verilen ikili adim fonksiyonu,
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x<@ ise

. 0,
f (x)={l (2.3)

, x>0 ise

formilil ile verilebilir.

)

A

Sekil 2.5. Ikili adim fonksiyonu

Tek katmanli aglar, genelde, adim fonksiyonunun giris degerlerini, degeri
ikili (0 ya da 1 veya -1 ya da 1) olan ¢ikis degerlerine ¢evirmek igin

kullamlmaktadirlar.
2.4.3. Sigmoid Fonksiyonlar:

Sigmoid fonksiyonlari, olduk¢a kullanish aktivasyon fonksiyonlardir.
Sigmoid fonksiyonlar i¢inde lojistik ve hiperbolik tanjant fonksiyonlar: en
yaygimn olarak kullanilanlandir. Ozellikle yapay sinir ag1 modellerinden biri olan
ve uygulamada sik¢a kullamilan geriye beslemeli 6grenme algoritmalarinda bu
fonksiyonlarin kullanimi digerlerine gére daha avantajlidir. Ciinkii fonksiyonun
belirli bir noktadaki degeri ile onun tiirevinin degeri arasindaki iliski 6grenme

zamanindaki hesap yiikiinii azaltmaktadirlar.
2.4.3.1. Lojistik Fonksiyon

Lojistik fonksiyon, degerleri 0 ile 1 arasinda deBisen bir sigmoid

fonksiyonudur ve yapay sinir aglari i¢in aktivasyon fonksiyonu olarak sik¢a
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kullanilmaktadir. Fonksiyonun aralik degerini vurgulamak i¢in bu fonksiyona ikili
sigmoid adi1 verilmekle birlikte lojistik sigmoid ad1 da verilmektedir.

Sekil 2.6’da fonksiyonun adim parametresi olan o ’nin farkli degerleri igin
ikili sigmoid egrilerini gdsteren bu fonksiyon,

0= @4)

€

veya tirevi olan
['x)=af@)[1-f(x)] (2.5)

formiilleri ile hesaplanmaktadir.

7

Jx)

Sekil 2.6. Ikili sigmoid fonksiyonu (0 =1 ve o =3 igin)

Lojistik sigmoid fonksiyonu istenen deger aralifina gore olgeklenebilir ve
bdylece probleme uygun bir fonksiyon haline gelebilir. En yaygin kullanilan
aralik, —1 ile 1 araligidir. Bu sigmoid fonksiyonu, iki kutuplu sigmoid olarak

adlandirilir. Sekil 2.7’de o =1 i¢in gosterilen iki kutuplu sigmoid fonksiyonu,

§00=27() 1= 2.6)

ve onun tiirevi olan
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g'<x>=§[1+g(x>][1—g(x>] 2.7)

formiilleriyle hesaplanmaktadir.

)

=

Sekil 2.7. iki kutuplu sigmoid fonksiyonu (o =1 igin)
2.4.3.2. Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu

Hiperbolik tanjant fonksiyonu da istenilen ¢ikig araligi {(—1 ile 1) arasinda ise
aktivasyon fonksiyonu olarak kullanilmaktadir. Iki kutuplu sigmoid fonksiyonuna

cok yakin olan bu fonksiyon,

X amX _ -2x
hy=S"C 217 (2.8)
e +e I+e
ve ya tiirevi olan
R(x) = [1+ R0 [1- 7(x)] (2.9)

formiilleri ile hesaplanmaktadir.

Eger ikili veri 0 ile 1 arasinda degisiyorsa bunu iki kutuplu bigime sokarak
iki kutuplu sigmoid ya da hiperbolik tanjant fonksiyonunda kullanmak genelde
tercih edilen bir yontemdir. [5,32]

Anadcly Univer

T
b

31

Merkez Kiiiliphane



13

2.5. Yapay Sinir Ag1 Mimarileri

Noronlarin  katmanlar igindeki yerlesimleri ve diger katmanlardaki
noronlarla olan baglanma sekilleri ag mimarisi olarak adlandirilmaktadir. Her
néron ag girdi katmanina sahiptir ve bu katmandaki n&ronlarin aktivasyon
fonksiyonu her néron i¢in girdi sinyaline esittir. Bagka bir ifadeyle, herhangi bir
fonksiyon uygulanmadan direkt olarak girdileri kabul etmektedirler. Ornek olarak,
sekil 2.2.°de gosterilen a8, » adet girdi birimi, / adet gizli birim ve m adet ¢ikis
biriminden olugmaktadir.

Cogu kez, noronlarin katmanlar seklinde yerlestigi diisiinebilir. Genel
olarak, aynt katman icindeki no6ronlar ayni davramgtadirlar. Noronlarin
davraniglarini belirleyen temel faktérler aktivasyon fonksiyonlar: ve sinyallerin
gonderildigi baglantilar tizerindeki agirliklardir. Her katmanin icindeki noéronlar
genellikle aymi aktivasyon fonksiyonuna sahiptirler ve diger noronlara aym
baglanti modeliyle baglanirlar. Bir katmanin i¢indeki ndronlarin hepsi tam olarak
diger tim noronlara baglanmis olabilecegi gibi baglanmamis da olabilirler. Eger
bir katmanin igindeki her noron (6rnegin, gizli birimin katmani) bagka bir
katmandaki norona baglanmigsa, gizli birim her ¢ikis noronuna baglanmig
olacaktir.

Yapay sinir aglan, ¢ogu kez fek katmanli veya ¢ok katmanli yapay sinir
aglart olarak sinifiandirilirlar. Bu simflandirmaya ek olarak da rekabet¢i katmana
sahip yapay sinir aglar: da ilave edilebilir. ,

Katman sayisini belirlerken, girdi birimi bir katman olarak sayilmaz, ¢linkii
bunlar {izerinde hi¢bir hesaplama islemi yoktur. Bir ag i¢indeki katman sayisi
noronlar1 baglayan agirhikii baglantilarin katman sayisina esittir. Bu duruma 6rnek

olarak sekil 2.2°deki iki adet agirlik katmanint géstermek miimkiindiir.
2.5.1. Tek Katmanh Yapay Sinir Ag1

Tek katmanli yapay sinir aglarinda bir tane agirlikli baglanti katmam
bulunur. Cogu kez, birimler sinyalleri alan girdi birimi ve agin cevabinin alinacagi
cikts birimleri olmak tizere ikiye ayrilmaktadir. Tipik bir tek katmanli ag sekil

2.8.’de verilmistir.
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Sekil 2.8. Tek katmanl: bir yapay sinir ag1

Tek katmanli yapay sinir aglart igin bir ¢ikis birimini etkileyen agirhiklar
baska bir ¢ikig birimini etkilemezler. Ornek simiflandirma problemleri igin bu
mimari kullanilabilir. Omek ile iligkili @iretilmis olan girdi sinyalleri sayesinde
6rnek i¢in cevabin cikti birimlerinden alinmasini saglar. Sinir agindan alinacak
cevabin yorumuna goére, aymt mimarili ag farkli problemlerin ¢8ziimii i¢in

kullanilabilir.
2.5.2. Cok Katmanh Yapay Sinir Aglan

Cok katmanli yapay sinir aglarinda, girdi birimleri ile gizli birimlerin
arasinda bir yada birden fazla katman bulunmaktadir. Genellikle, gizli ve ¢ikt1
birimleri arasinda agirlikli baglanti katmani bulunan bu tip ag mimarileri tek
katmanli ag mimarilerine gére daha karmagik problemleri ¢ozebilir. Egitilmeleri
¢ok daha zor olabilen ¢ok katmanli aglar, bazi tek katmanli aglarin problemi tam
olarak ¢6zecek sekilde egitilemedigi durumlarda son derece basaril olabilirler. {5]

Tipik bir tek katmanli ag sekil 2.9.’da gosterilmigtir:
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Girdi Birimleri Gizli Katman Cikt1 Birimleri
Birimleri

Sekil 2.9. Iki katmanli bir yapay sinir ag

2.5.3. Rekabet¢i Katmana Sahip Yapay Sinir Aglan

Bir rekabetgi katman (competitive layer) ¢ok fazla sayidaki yapay sinir
aglarimin bir pargasimin  seklidir. Genellikle, rekabetgi katmanda ndronlar
arasindaki baglantilar agin mimari diyagraminda gosterilmez. Rekabetci
baglantilar, - agirhiklarina sahiptirler. Rekabet¢i katmana bir 6rnek Sekil 2.10°da

gosterilmistir: [4,5]

Sekil 2.10. Rekabetci katmana sahip bir yapay sinir agi
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2.6. Yapay Sinir Agimin Egitilmesi (Agirhiklarin Ayarlanmasi)

Birbirlerinden farkli yapay sinir ag1 karakteristiklerini birbirinden ayiran
Onemli bir etken, onlarin egitilmeleri esnasinda baglantt agirliklar: degerlerinin
ayarlanmasi i¢in kullanan yontemlerdir. Bunun icin genel olarak iki 6grenme

yontemi vardir. Bu 6grenme yontemleri asagida agiklanmaktadir.
2.6.1. Danismanh Ogrenme (Supervised Learning)

Bu tip 6grenmede, yapay sinir aglarina drnek olarak bir dogru ¢ikt1 verilir. -
Istenilen ve gercek ¢ikti arasindaki farka (hataya) gore noronlar arasindaki
baglantilarin  agirliklarini en uygun ¢iktiyt elde etmek igin sonradan
diizenlenebilir. Bu sebeple danismanli 6grenme algoritmasinin bir “danismana -
(6gretmene)” ihtiyaci vardir. Widrow-Hoff tarafindan gelistirilen delta kurali ve
Rumelhart ve McClelland tarafindan gelistirilen genellestirilmis delta kurali ve ya
geriye beslemeli 6grenme algoritmas: danismanli 6grenme algoritmalarina drnek
olarak verilebilir.

En basit yapay sinir aglari, verilen bir kategoriye ait olan ya da olmayan bir
Ornegi smiflamak i¢in tasarlanan aglardir. Bu tip aglarda ¢ikis degeri genelde iki
degerlidir (1 ya da —1 gibi). Bu ¢ikis degerleri verilen kategoriye ait ise 1, degilse
—1 degerini alir. Bir sonraki bélﬁmde, ornek simiflamasi igin tasarlanmis bir kag
basit tek katmanli ag incelecektir. Bu aglar kontrolli Ggrenme algoritmasini
kullanmaktadirlar. Basit siniflandirma problemleri i¢in bu algoritma ve ag
mimarisi yeterlidir ama daha karmagik olanlar i¢in ¢ok katmanli a§ mimarisi ve
geri beslemeli 6grenme tekniklerinin kullanilmas: gerekmektedir.

Ornek iliskilendirme, haritalama problemler'inin diger bir bigimidir. Sadece
evet veya hayir ¢iktis1 beklenmektedir. Bir yapay sinir ag1, girdi degerlerine
uygun olan ve iliskili hafiza (associative memory) olarakda adlandirilan ¢ikti
degerlerini vermesi icin egitilir. Eger istenilen ¢ikti vektorii girdi vektoriyle
ayniysa, yapay sinir ag1, otomatik iligkili hafiza (autoassociative memory) olarak
adlandirilir. Eéer ¢ikti vektorii girdi vektoriinden farkl ise, farkli tirden iliskili
hafiza (heteroassociative memory) olarak adlandimlir. Ogrenme sonunda, iligkili

hafiza daha 6nceden dgrendigi bir girdi degerini gérdiigiinde, bu girdiye uygun
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olan ©rmegi hemen animsayabilir. Iliskili hafizalar ilerideki boliimlerde.

bahsedilecek olan hem ileri beslemeli hem de geri beslemeli ag yapisindadir.
2.6.2. Damismansiz Ogrenme (Unsupervised Learning)

Danismansiz 6grenmede ag, girdi olarak verilen 6rnekten elde edilen ¢ikti
bilgisine gore smflandirmayr kendi kendine gelistirmektedir. Bu 6grenme
algoritmalarinda, istenilen ¢ikt1 degerinin bilinmesine gerek yoktur. Ogrenme
stirecinde sadece girig bilgileri verilir. Ag daha sonra baglant1 agirliklarint aym
ozellikleri gdsteren desenler olusturmak iizere ayarlar. Kohonen'in kendiliginden
organize olabilen haritalar1 (Kohonen self-organizing maps) ve adaptif rezonans

teorisi (adaptive resonance theory), damigmansiz 6grenmeye Ornek olarak

verilebilir. [10]
2.7. Yapay Sinir Aglarmin Gelisim Tarihgesi

Gelistirilmis olan eski yapay sinir agt mimarileri ve algoritmalar giinlimtzde
hala kullamilmaktadir ve bu alandaki gelismeler 6ncekilerle dnemli derecede.
iliskilidir. Bu yiizden yapay sinir aglarinin gelismesinde 6nemli rolii olan bilimy

adamlar1 ve arastirmalar1 hakkinda kisa bir bilgi asagida verilmistir:
= 1940°h Yillar : Yapay Sinir Ag1 Calismalarimin Baslangici

McCulloch-Pitts Noronlar1 :Warren McCulloch ve Walter Pitts ilk sinir
aglariyla ilgilendiklerinde, bu aglarin ne gesit uygulamalari yerine getirecegini
tasarladilar. Aga basit noronlar eklediklerinde, agin hesaplama giiciiniin arttigim
gordiller. McCulloch-Pitts  agirtlik  degerlerini  kullanarak, basit mantik
fonksiyonlarim sinir afina sundular. Bu modelde farkli n&ronlar farkh
fonksiyonlar1 gerceklestirir. Herhangi bir ¢ikist tretmek igin, sinir agina
yerlestirilen noronlar mantiksal fonksiyonlar: birlestirerek yapilandirilabilir. Ag
tizerinde bir nérondan digerine bilgi akis1 zamani, yani sinyalin gegisi, bir birim
zamami gibi kabul edilir. Zaman gecikmesi, bazi psikolojik islemlerin

modellemesini saglar. Sicak ve sogugun algilanmasi buna 6rnek olabilir.
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Sinir agina giren deger esik degerinden biiyiikse, néron aktif hale geger, aksi
takdirde ise aktif hale ge¢mez. Bu .ﬁkir McCulloch-Pitts néronlarinin bir 6zelligi
gibi giintimiizde de ayn1 mantikla kullanilmaktadir.

McCulloch ve Pitts'in c¢aligmalar1 6nemini hale korumaktadir ve bu
¢aligmalar, ¢evirme ve dondiirme, karakter tanima gibi alanlarda oldukga yaygin

olarak kullamilmaktadir.

Hebb Ogrenmesi : Donald Hebb, McGill iiniversitesinde bir psikologdur ve
yapay sinir aglar i¢in ilk 6grenme yasasint 1949 yilinda tasarlamistir. Hebb’e
gore, eger iki noron es zamanli olarak aktif oluyorsa, bu iki noron arasindaki
baglantinin giicliniin artirilmast gerekir. Bu genel ifade bilgisayar simiilasyonunun
yapilmasini miimkiin kilmistir. Kohonen’in ve Anderson’un korelasyon matrisi

fikri yukaridaki fikirle yakindan iligkilidir.
. 1950 ve 1960’1 Yiilar : Yapay Sinir Aglarn Ilk Gelisim Dénemi

Giiniimiizde yapay sinir ag1 yaklagimi geleneksel hesaplama yontemlerine
bir alternatif gibi goriinse de, bu alan “modern hesaplamanin babasi” olan John
Von Neuman’n ilgisini biiylik dl¢lide ¢ekmistir. Neuman beynin modellemesi
tizerinde hizli sekilde calismistir. Johnson ile Brown (1988) ve Anderson ile
Rosenfeld (1988) ilk yapay sinir aglar1 aragtirmacilarindan Warren McCulloch ve
Von Neumann arasindaki etkilesimi tartigmislardir ve Von Neuman’in gelecekte

ne tlir bilgisayarlar gelistirecegi goriisii izerinde mutabakat saglamiglardir.

Perseptronlar : Block, Minsky ve Papert (1958) ve Frank Rosenblatt
(1962), birkag arastirmaci ile birlikte, perseptronlar ad1 verilen ¢ok genis bir yapay
sinir ag1 sinfini tanitmig ve gelistirmislerdir. En genel perseptron, diger néronlarla
agirlikll bir baglantis1 bulunan girdi biriminden olusmaktayd: ve bu baglantilar
arasindaki agirhklar ayarlanabiliyordu. Perseptron Ogrenme kurali, Hebb
ogrenmesinden daha giiclii olan tekrarli agirlik ayarlama yontemini kullanir.
Perseptron 6grenme kurali problemi ¢dzmek igin gerekli olan agirliklar bulabilir.
Rosenblatt’in  1962°de yaptign  ¢aligmada perseptronlarin  birgok  tipini
tanimlamistir. McCulloch, Pitts ve Hebb tarafindan gelistirilen néronlardaki gibi

perseptronlar da esik ¢ikis fonksiyonunu kullanurlar.
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[lk elde edilen basarilar sonucunda, bu konuyla daha ¢ok kisi ilgilenmeye
baglamistir. Fakat uygun kogullar altinda tekrarli $grenme yaklasiminin
matematiksel ispati, perseptron tipli aglarin neyi 6grenecegini dikkate aldiktan

sonra getirilen sinirlamalarin tespit edilmesi sonucunda kanitlanmistir.

ADALINE : Bernard Widrow ve onun &grencisi olan Ted Hoff, perseptron
ogrenme kuraliyla ¢ok yakin iligkisi olan bir 6grenme kuralt gelistirdiler.
Perseptron kurali, sinirsel birimin cevabinin yanlis oldugu durumlarda, baglant:
agirliklarimi ayarlar ve bu c¢alisma, giris-¢ikis numunesinin smflandirilmasin
gostermektedir. Delta kurali, ¢ikt: birimi ile ag girdisi arasindaki farki azaltmak
icin agirliklar1 degistirir. Bu da, en kiigiik karesel hataya yol acar. Psikolog olan
Rosenblatt’in ve elektrik mithendisi olan Widrow ve Hoff’un gelistirmis olduklar:
modellerin benzerligi, sinir aglarinin dogasimin disiplinler arasit oldugunun bir
kamtidir. Ogrenme kuralindaki farkhilik 6nemsiz olmasina ramen, aga
genellestirme. yetenegi kazandirmustir. Tek katmanh bir ag igin kullanilan
Widrow-Hoff Ogrenme Kurah, ¢cok katmanh aglar icin geri beslemenin habercisi
olmustur.

Widrow ve Ogrencisinin ¢aligsmasi, bazen bir yapay sinir ag1 ¢aligmast gibi
bazen de adaptif dogrusal sistemlerin aragtirilmasi ¢aligmasi olarak literatiire
geemistir. ADALINE ismi, Adaptive Linear Neuron or Adaptive Linear Systems
in yorumlanmas: sonucunda olugsmustur. Adapte olabilen anten sistemleri igin
sinir aglarindan ADALINE’nin bir ¢ok ilging uygulamasi mevcuttur. Kamyonun
yiiklenmesi, bosaltilmasi, siiptirge dengelenmesi gibi kontrol problemleri, bunlara
omek olarak verilebili. MADALINE’lar, ADALINE’larin ¢ok katmanli aglara
yayginlagtiriimig halidir.

. 1970’1i Yillar : Yapay Sinir Aglarm Durgun Yillart

Minsky ve Papert’in perseptronun eksikliklerini gostermelerine ragmen
yapay sinir aglart {izerindeki aragtirmalar devam etmistir. Giincel uzman

liderlerden bir cogu 1970’lerde ¢alismalarim yayimlamaya baslamislardir.

Kohonen : Teuvo Kohonen,1972 yilinda yapmis oldugu ilk ¢alismasinda,

birlestirici hafizali sinir aglaniyla ilgilenmistir. On yil sonraki  caligmasi,
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kendiliginden organize olabilen nitelik haritalarimin gelisimiydi ve bu haritalar,
kiimelenmis birimler igin topolojik bir yapiyr kullanmigtir. Bu aglar Fince ve

Japonca kelimeler i¢in konusma tanimada ve miizikal bestelerde uygulanmistir.

Anderson : James Anderson, birlestirici hafizali aglar {izerinde ¢aligmaya
baglamistir. ‘Kutudaki Beyin Durumu’ fikrini gelistirmistir. Daha kararh bir ¢ikti
almak i¢in, &nceki modellerdeki dogrusal ¢iktiyi kuvvetlendirmistir. Bu tiir
uygulamalara Ornek olarak, tibbi teshis ve carpim tablosunun O6grenilmesi

verilebilir.

Grossberg : Stephen Grossberg’in, birgok is arkadasi ile birlikte inanilmaz
derecede verimli ve tiretken bir kisiligi vardir. Klimasauskas 1989 yilinda,
Grossberg’ in 1967 ile 1988 arasinda yaptig1 146 yayini listelemistir. Grossberg’in

matematiksel ve biyolojik ¢aligmalari ¢ok genis bir ¢evre tarafindan bilinmektedir.

Carpenter : Stephen Grossberg ile birlikte Gail Carpenter, Adaptive
Resonance Theory olarak adlandirilan ve kendiliginden organize olabilen yapay
sinir aglart modelini gelistirdiler. Adaptif rezonansa sahip yapay sinir agi, ikili

girig Ornekleri ve siirekli giris degerleri i¢in kullanilmaktadir. [11]
. 1980°li Yillar : Yapay Sinir Aglarma Yenilenen Ilgi

Geriye Yayilim (Backpropagation) : 1970’lerdeki durgun yillarin iki
sebebi vardi. Basit sinir aglari, XOR mantik fonksiyonu olarak, basit haritalama
problemlerinin ¢8ziimiini bulmada baganisizlifa ugruyordu ve ¢ok katmanl bir
agin egitimi i¢in genel bir yontem yoktu. 1960’larda, ¢ikt1 birimlerindeki hatalar
hakkinda geri yayilim bilgisinin gizli birimlere gonderilmesi duyulmugtu, fakat
bu fazla bilinmiyordu. Bu vyéntem, David Parker ve LeCun tarafindan,
birbirlerinden bagimsiz bir bigimde bulunmugstu. Bu optimal kontrol teorisinde
daha Once kullamlan algoritmaya ¢ok benzerdir. Parker’in ¢aliymasi, Paralel
Dagitilmis Islem Gurubu iiyelerinden San Diego’daki California tiniversitesinde
psikolog olarak calisan David Rumelhart ve Carnegie-Mellon iiniversitesinden
James McClelland’in ilgisini ¢ekmistir ve onlar bu arastirmay:i inceleyerek

yayinlamiglardir.
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Hopfield Aglar1 : Sinir aglarinin gelisiminde katkist olan 6nemli bilim
adamlarindan birisi de California Teknoloji Enstitiisti’'nden fizik¢i John
Hopfield’dir. David Tank ile birlikte Hopfield, uyarlanabilir aktivasyonlar ve sabit
agirliklara dayali birkag yapay sinir agi modelini gelistirmislerdir. Bu aglar
birlestirici hafizaya sahip aglar olarak hizmet edebilir ve seyyar satici problemi
gibi kisitlandinlmis yeterlilik problemlerinde kullanilabilir. Amerikali bilim
adamlar1 Tank ve Hopfield’in yayinlar, yapay sinir aglarina olan ilginin olduk¢a
artmasina neden olmugtur ve onlara Nobel 6diiliinii kazandirmigtir. S6z konusu

yayinlar, insanlarin yaptigi isleri yapabilen makinelerin tiretilmesi ile ilgiliydi.

Yeni Biliy Aglar1 : Kunihiko Fukushima ve ¢aligma arkadaslari, karakter
tanima ile ilgili uzmanlastirilmis birkag yapay sinir ag1 mimarisi gelistirmislerdir.
Bu yapay sinir aglarina bir 6rnek olarak neocognitrion verilebilir. Cognitron
olarak adlandirilan daha 6nceki kendiliginden organize olabilen yapay sinir aglari,
karakter pozisyonunu ve Kkarakterlerin rotasyon bozukluklarini tanimada

basarisizdi. Ancak bu eksiklik neocognitron yontemiyle diizeltildi.

Boltzmann Makinesi : Birka¢ aragtirmaci deterministik olmayan sinir
aglarini incelemek istiyordu. Bu tip yapay sinir aglarinda, aktivasyonlarin ve
agirliklarin degismesi olasilik yogunluk fonksiyonu temelinde yapilmaktadir. S6z
konusu aglar, Bayes’in karar teorisi ve benzetisim tavlama-gibi klasik fikirleri de

icermektedir.

Donanim Gergeklestirmesi : Yapay sinir aglart Uzerindeki ilginin
artmasinin bagka bir nedeni de hesaplama yetenegi glicli olan donanimlarin
ortaya ¢ikmasidir. Yapay sinir aglariyla, optik sinir aglarn uygulamalarn
gelistirilmektedir.

California Teknoloji Enstitiisiinden Carver Mead, mikrogiplerin tasarimi igin
tiretilen yazilimin bulucusu olmakla birlikte, sinirsel devre galigmalarinin da
lideridir.

Brown iiniversitesinden Nobel 6diilli Leon Cooper, ¢ok katmanh ilk
aglardan biri olan azaltilmis coulomb enerji ag1 (reduced coulomb energy

network)’n1 tanitmistir. {9,10]
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2.8. McCulloch-Pitts Noronlari

Ik yapay sinir ag modeli olan McCulloch-Pitts noronlari, 1943 yilinda, bir
sinir hekimi olan Warren McCulloch ile bir matematik¢i olan Walter Pitts
tarafindan gergeklestirilmistir. McCulloch ve Pitts, insan beyninin hesaplama
yeteneginden esinlenerek, elektrik devreleriyle basit bir sinir ag1 modellemislerdir.

McCulloch-Pitts aglarinin aktivasyonlari ikilidir. Herhangi bir zaman aninda
ndron ya atesler ve “1” aktivasyonuna sahip olur, ya da ateslemez ve “0”
aktivasyonuna sahip olur. Bu néronlar, direkt olarak agirliklandirilmis yollarla
biribirine baghdir. Bu yollar iizerindeki agirliklar pozitifse baglanti yolu
hizlandiricy, degilse yavaslaticidir. Belirli bir nérondaki tiim hizlandiric
baglantilar ayn1 agirliklara sahiptirler. Ayrica her bir n6ron sabit esik degerine
sahiptir. Noronun ag girisi, bu esik degerinden biiyiik ise néron aktif hale geger.
Bununla birlikte yavaslatma mutlak hale gelsin diye esik degeri ayarlanir, bagka
bir ifadeyle “0” olmayan herhangi bir yavaslatici giris ndronun ateslenmesini
onleyecektir.

McCulloch-Pitts aglarina basit bir &rnek sekil 2.11°de gdsterilmistir. Bu
agda, X, ve X,’den Y ’ye giden baglantilar hizlandiricidir. Bu hizlandiricilar
ayni birime dogru gittigi i¢in ayni pozitif agirhk degerine sahiptirler. ¥ icin esik
degeri 4’tiir. Sadece yavaglatici baglant1 sinyali “0” degerini aldiginda Y aktif
hale gecer, diger hallerde Y aktif hale gegmez. X birimlerinde Y ’ye her sinyalin

gecisi bir zaman adimi kadar stirmektedir. ¥ ’nin ¢ zamanindaki aktivasyonu X,

X, ve X;’ln, r—1 zamanindaki aktivasyonlariyla belirlenir. [5,11]

Sekil 2.11. Basit bir McCulloch-Pitts néronu
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2.8.1. McCulloch-Pitts Noronlarimin Mimarisi

Bir McCulloch-Pitts Y noéronu genel olarak, birkag sayidaki X
ndronlarindan sinyal alir. Her bir baglant1 yolu ya hizlandirici bagka bir ifadeyle
agirligt w> 0 ya da yavaglatict bagka bir ifadeyle agirligs —p ( p > 0)’dur.

Sekil 2.12°de  McCulloch-Pitts néronlarinin = genel  bir  mimarisi

gosterilmistir:

Sekil 2.12. McCulloch-Pitts ¥ néronunun mimarisi

Sekil 2.12.°de gosterilen agda, X,,...,X, birimleri hizlandirict sinyalleri,

X X birimleri ise yavaslatici sinyalleri Y noéronuna iletir. Y igin

nl2°0 2 nem

aktivasyon fonksiyonu agagidaki sekildedir:

, y_in<@ 1ise

f(y_in)= {0 (2.10)

1 , ¥y _in=20 ise
y_in, Y birimine giren toplam giris sinyalleri, & ise esik degeridir.
Yavaslatmamﬁ olmasi i¢in @ >nw— p, en az k tane hizlandiric: giris alindidinda

aktif hale gecmesi icin kw>@0>(k—1)w esitsizliklerinin saglanmasi gerekir.
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Belirli bir birim igindeki tiim hizlandiricilarin agirliklar1 aym olmasina ragmen
farkli iki birimin hizlandiricilart farkh olabilir.

Bu basit noronlar kullanilarak herhangi bir mantiksal fonksiyon
modellenebilir. Basit mantiksal fonksiyonlari gergeklestirebilmek igin, nronun
baglant1 agirliklan, aktivasyon fonksiyonunda kullanilan esik degeri ile birlikte

ayarlanir. [11]

Ornek 2.1.

VE mantiksal fonksiyonu girdi degerlerinin her ikisi dogru ise dogru, aksi
takdirde yanlis cevabini verir. Dogru “1” ve yanlis “0” ile gsterilirse, d6rt egitim

girisi ve bunlara uygun hedef ¢ikis degerleri ¢izelge 2.1.°deki gibi olacaktir:

Cizelge 2.1. Dort egitim girisi ve bunlara uygun VE fonksiyonu i¢in girdi ve hedef degZerleri

X7 X2 y
1 1 1
1 0 0
0 1 0
0 0 0

Sekil 2.13.te VE mantiksal fonksiyonunun gergeklestiren bir McCulloch-
Pitts ndronu gosterilmistir. Burada Y birimi tizerindeki esik degeri 2°dir. Bu
noéron su sekilde ¢alismaktadir: X;, X, girdi birimlerinden dahil olan sinyaller ¥
noronuna baglandiklar: linkler tizerindeki agirliklarla garpilir ve toplami “2” esik
degeri ile karsilagtirthir. ¥ nSronuna giren sinyal, 2’den kiigiik ise ¢ikt1 sinyali “0”,

' 2°ye esit ve ya biiyiikse “1” olur. Bu sekilde VE fonksiyonunu gergeklestirir.

Sekil 2.13. VE fonksiyonunu gergeklestiren bir McCulloch-Pitts néronu
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Ornek 2.2.

VEYA mantiksal fonksiyonu girdi degerlerinden herhangi biri dogru
oldugunda dogru cevabini, girdilerden her ikisi de yanhs oldugunda yanls
cevabin verir. Dogru “1” ve yanhis “0” ile gosterilirse, dort egitim girisi ve

bunlara uygun hedef ¢ikis degerleri ¢izelge 2.2.’deki gibi olacaktir:

Cizelge 2.2. Dort egitim girisi ve bunlara uygun VEYA fonksiyonu igin girdi ve hedef degerleri

X; X2 y
1 1 1
1 0 1
0 1 1
0 0 0

Sekil 2.14.’te VEYA mantiksal fonksiyonunun gergeklestiren bir McCulloch-
Pitts ndronu gosterilmistir. Burada Y birimi {izerindeki esik degeri 2’dir. Bu

néronun ¢alismas1 da 6mek 2.1.°deki AND fonksiyonu i¢in izlenen y&ntemle

oN
o —O

Sekil 2.14. VEYA fonksiyonunu gergeklestiren bir McCulloch-Pitts néronu

aynidir,

2.9. Tek Katmanh Yapay Sinir Ag Modelleri

Tek katmanli yapay sinir aglar1 6rnek siniflandirma, tamima, Ornek
iliskilendirme ve bunun gibi diger problemlerin ¢6ziilmesinde kullanilabilir.

Omek simiflandirma problemlerinde, her giris vektorii (6rnek, numune)
belirli siniflara ait olabilir ya da olmayabilir. Basit olarak, bir sinifa iiye olma
sorusu goz 6niinde bulundurulur. Cikig birimi i¢in +1 cevabinin alinmasiyla
omegin o smifa tye oldugu, -1 cevabi alinirsa, drnegin o simnifa tiye olmadid

belirlenir. Bu tip durumlarda, her bir smif igin bir ¢ikig birimi vardir. Ornek
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tammlama, Ornek tamima uygulamasinin bir ¢esididir. Orneklerin iliskili
hatirlanmast ise daha farklidir.
Tek katmanli sinir aglarinin egitilmesinde ii¢ 6nemli yéntem vardir:
e Hebb Kurali
e Perseptron Ogrenme Kurali
e Delta Kural
Gergek diinyada karsilagilan birgok problem, daha karmasik mimarileri ve
karmagik egitim kurallarini gerektirir ve genel olarak, tek katmanli yapay sinir
aglar1 bu tip problemleri ¢6zmede yeterli degildir. Ancak sartlar bu aglan

kullanmak i¢in elverisli ise, dogru sonuglar alinabilmesi miimkiindiir. [5,9]

2.9.1. Hebb Kurah

Hebb kurali, bir yapay sinir ag1 i¢in, en eski ve en basit 6grenme kural
olarak bilinir. Hebb, 6grenmenin, sinaps uzunluklarini (agirhiklar1) degistirerek -
meydana gelecegini Onermigstir. Hebb’e gore, eger birbiri ile bagh iki néronun her
ikisi de ayni1 zamanda “aktif” ise, bu noronlara uygun agirliklarin artiriimasi
gerekmektedir. Benzer olarak, eger her iki ndron aym zamanda “pasif”’ ise,
agirhiklarin artirilmas: gerekir. Bu durumda, daha giligli bir 6grenme sekli
meydana gelir. Hebb kurali, gelistirilmis hesaplama yeteneginden dolay: sik¢a
kullanilir. Gelistirilmis Hebb kurali ile tek katmanli ileri beslemeli bir sinir aginin
egitilmesi bir Hebb agin anlatir. Hebb kurali, diger 6zgiil aglar egitmek igin de
kullanilabilir. Tek katmanli bir yapay sinir aginda birbiri ile baglantili néronlardan
bir tanesi giris birimi, bir tanesi de ¢ikis birimi olacaktir (hi¢bir girig birimi birbiri

ile baglanmadigi i¢in, herhangi bir ¢ikis birimleri de birbiri_ile bagl degildir).

2.9.1.1. Hebb Egitim Algoritmas

Ornek smiflandirmada bir ¢ikt: biriminin olmast yeterlidir. Ancak genel
olarak bir ¢ok problemlerde, drnegin iliskilendirme problemlerinde birden fazla
c¢ikt1 birimlerinin olmasi durumu ortaya ¢ikmaktadir. Hebb aginda kullanilan tek
katmanh ag n sayida girdi biriminin m sayida ise ¢iktt biriminin oldugunu

varsayildiginda ag, ikili veya kutupsal vektorler olarak temsil edilebilen
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numuneler i¢in kullamlabilir. Herhangi i girdi birimi ile j ¢ikt1 birimine uygun

aguhigt w;, i=l..,n;j=1,..,moldugu durumda, Hebb egitim algoritmasin

asagidaki gibi yazilabilir:

Adim 0 Agirliklarin ilk degerlerini ata:
w, =0, i=Lu,n;j=1.,m

Adim 1 Her bir s, t hedef ¢ikis ¢ifti i¢in , 2-4 adimlarini uygula.:

Adim 2 Egitim girdileri igin aktivasyonlar ata:

Adim 3 Cikig birimlerine hedef aktivasyonlan ata:
y,=t, j=l..,m
Adim 4 Yeni agirliklan ayarla:
w,(yeni) =w,(eski)+xy, i=l..,nj=1..,m
Sapmay1 ayarla:

b,(yeni)=0b (eski)+y,

Burada, sapma, herhangi bir “birim” den gelen bir agirlik gibi ayarlanir. Bu
birimin ¢ikis sinyali daima 1°dir.

Agirlik giincellemesi ayn1 zamanda asagidaki vektorel formda da verilebilir:
w (yeni) = w (eski) + xy ' (2.11)

Agirlik degisimi terimi Aw kullanilarak su sekilde yazilabilir:

Aw = xy (2.12)
Bu durumda,
w (yeni) =w (eski) + Aw (2.13)

olur. Ayrica, simflandirma problemlerinde ¢ikti katmaninda bir sayida birimin

olmasi yeterlidir, baska bir ifadeyle m =1 kabul edilebilir.
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Ogrenme igin Hebb kuralm uygulamanin birkag yontemi  vardir.
Yukaridaki algoritma, egitim grubu boyunca sadece bir tane yola gerek

duymaktadir. [5,32]

2.5.1.2. Hebb Aginmm Uygulamasi

Egitim Orneklerinin se¢imi, hangi problemlerin Hebb kurali ile
¢dziileceginin kararinda 6nemli rol oynamaktadir. VE fonksiyonunun giriglerinin
ikili yada iki kutuplu olmasina bagimli olarak Hebb kurali farkli sonuglar verir.
Girisler ve hedef degerleri iki kutuplu oldugunda hem girdi biriminin hem de ¢ikis
biriminin ayn1 anda aktif olduklar1 ya da ayn1 anda pasif olduklari durumlarda

Hebb algoritmasi agirliklarin degistirilmesine imkan verir.

Ornek 2.3.

VE mantik fonksiyonu igin Hebb kurali asagidaki sekilde uygulanir:
VE mantik fonksiyonu iki kutuplu girdiler ve bipolar hedefler i¢in ¢izelge
2.3”deki gibi ifade edilebilir:

Cizelge 2.3. VE fonksiyonu igin iki kutupiu girdiler ve hedefler

GIRIS HEDEF
X7 X2 1
1 1 1 1
1 -1 1 -1
-1 1 1 -1
-1 -1 1 -1

Verilen mantik fonksiyonuna uygun olan tek katmanh agda iki girdi birimi,
bir ¢iktr birimi ve bir sapma olacaktir. Bu yapay sinir aginda Hebb algoritmasmm

kullanarak, ilk giris i¢in elde edilen agirliklar ¢izelge 2.4.’de verilmistir:

Cizelge 2.4. Ilk giris sonucunda elde edilen agirliklar

GIRIS . HEDEF AGIRLIK AGIRLIKLAR
DEGISIMLERI
X1 X2 1 Aw; AW; Ab Wjp w3 b
N 0 0
1 111 1 1 1 1 1 1 1
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Bu tabloya uygun ayirma dogrusu x, = —x, —1dogrusudur ve bu dogru sekil.
2.11°de gosterilmistir. Bu grafik, ilk giris degeri i¢in agin dogru cevabi

verebilecegini gostermektedir.

X2

AN

X1

Sekil 2.15. Hebb kurahini kullanan VE fonksiyonu igin iki kutuplu giris

ve hedeflerde ilk giris ¢iftinden sonraki karar siniri

Ikinci giris vektorii ve hedef degeri igin Hebb algoritmast gizelge 2.5.’deki

sonuglar: vermektedir:

Cizelge 2.5. Ikinci giris sonucunda elde edilen agirliklar

GIRIS HEDEF AGIRLIK AGIRLIKLAR
DEGISIMLERI
Xy X2 L Aw 1 Aw 2 Ab Wi w2 b
1 | 1
1 -1 1 -1 -1 1 -1 10 2 0

Bu tabloya uygun ayirma dogrusu  x, =0 dogrudur ve bu dogru sekil

2.16’da gosterilmigtir:
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X2

A
A 4

X1

Sekil 2.16. Hebb kuralini kullanan VE fonksiyonu igin iki kutuplu girig
ve hedeflerde ikinci giris ¢iftinden sonraki karar sinirt

Sekil 2.16.’deki grafik, (0,2,0) agirhginda agin ilk (1,1) ve (1,-1) girisleri
icin dogru cevabi verecegini gostermektedir.
Uglincii giris vektorii ve hedef degeri icin Hebb algoritmast cizelge 2.6.’deki

sonuglari vermektedir:

Cizelge 2.6. Ugiincii giris sonucunda elde edilen agirliklar

GIRIS HEDEF AGIRLIK AGIRLIKLAR
DEGISIMLERI
X X2 1 Aw; Aw; A4b Wi w3 b
0 2
-1 1 1 -1 1 -1 -1 1 1 -1

Bu tabloya uygun ayirma dogrusu x, =—x;+1 dogrusudur ve bu dogru

sekil 2.17°de gosterilmistir.
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X2

A

\x.

Sekil 2.17. Hebb kuralin1 kullanan VE fonksiyonu igin iki kutuplu giris
ve hedeflerde tigiinci giris ¢iftinden sonraki karar siniri

Sekil 2.17.°deki grafik, ilk {i¢ girdi degeri i¢in agin dogru cevab liretecegini
gostermektedir.
Son giris vektéri ve hedef degeri igin Hebb algoritmasi ¢izelge 2.7.’deki -

sonuglar1 vermektedir:

Cizelge 2.7. Son giris sonucunda elde edilen agirliklar

GIRIS HEDEF AGIRLIK AGIRLIKLAR
DEGISIMLERI
X X2 1 Aw; Aw; Ab Wy Wy b
1 1 -1
-1 1 1 -1 1 -1 1] ] 2 2 -2

Bu tabloya uygun ayirma dogrusu x, =--x,+1 dogrusudur. Agirliklarin

degismesine ragmen ayuma ¢izgisi bir Oncekiyle aymidir. Boylece karar
boélgesinin grafigi Sekil 2.17°deki gibidir.

VE mantiksal fonksiyonu i¢in giris ve hedef ikili (0,1) degerler olarak kabul
edilirse Hebb algoritmast olumlu bir sonug vermemektedir. Bu durum, egitim
algoritmalarinda veri tiplerinin 6nemini ggstermektedir.

Hebb kuralim kullanan basit meklerden bir tanesi de karakter tanimadir.
Verilen bir “X” ile “O” karakterini birbirinden ayirt eden bir ag asagidaki 6rnekte

verilmigtir.
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2.9.2. Perseptron

Perseptronlar, yapay sinir aglarinin O6grenebilir niteligini tasiyan ilk
modelidir. Hebb kuralindan daha yetenekli bir &grenme kuralidir. Perseptron
tekrarli Ogrenme algoritmasidir ve ¢oziimiin varlift durumunda yakinsama
niteligine sahiptir. Bu, perseptron modelinin en 6nemli niteliklerinden biridir.

Rosenblatt (1962) ve Minsky-Papert (1969, 1988) tarafindan g¢esitli
perseptron modelleri tanimlanmigtir. Orijinal perseptronlar, duyumsal birimler,
birlestirici birimler ve cevap birimleri olmak tlizere noronlarin ti¢ durumuna
sahiptirler. Oregin, bir basit perseptron duyumsal ve birlestirici birimler igin ikili
aktivasyon, cevap birimi i¢in ise +1, 0, veya -1 degerlerini iireten aktivasyon
uygulayabilir.

Siniflandirma problemlerinde esik degerli aktivasyon fonksiyonu kullanilir:

-1, y_in<-0 ise
fly_imy=4 0, -0<y_ in<@ ise (2.14)
1, y_in>0 ise

Cikt1 biriminin aktivasyonu y = f(y _in) seklinde hesaplanir.

Birlestirici birimden cevap birimine giden baglantilarin agirliklar: perseptron
ogrenme kurali ile ayarlanir. Her egitim girigi i¢in, sinir agi, ¢ikis biriminin
cevabini hesaplar. Daha sonra sinir ag1, bu drnek igin ¢ikig degeri ile hedeflenen
¢ikis arasindaki farki kargilastirarak bir hata olusup 01u$rnad1g1n1 tespit eder.
Yapay sinir ag1, hesaplanmig ¢ikis degeri “0” ve hedef degeri “-1” olan 6rnek igin
hatay1 ayirt edemez, buna karsit olarak hesaplanmis ¢ikis degeri “+1” ve hedef
degeri “-1” olan Ornek i¢in hatayr ayut edebilir. Bu durumlarda, hedef verinin
isareti yoniinde agirhiklarin isareti degistirilmelidir. Bununla birlikte ¢ikis birimine
“0” olmayan sinyaller génderen baglantilarin agirliklart ayarlanmalidir. Eger

belirli bir egitim girig 6rneginde hata olusuyorsa, agirliklar
w,(yeni) = w,(eski) + aix, (2.15)

formiiliine gére degistirilmelidir.
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Burada hedef degeri ¢ ya “+1” ya da “-1”dir ve a OZrenme orani
katsayisidir. Eger hata olugsmadiysa agirhiklar degistirilmemelidir. Egitim islemi
hata olugmayincaya kadar devam etmelidir. Perseptron 6grenme kurali yakinsama
teoremine gore, eger agda tlim egitim 6rnekleri i¢in uygun agirliklann varligina
izin verilirse, bu agirliklar, egitim siirecinde biitiin egitim &rnekleri igin elde
edilebilir. Bu kuralin amaci, agin tam olarak dogru cevap veremedigi egitim
Omekleri i¢in agirliklar1 ayarlamaktir. Ayrica, egitim sonunda bu ag sinirsiz

sayidaki egitim adimlar i¢in agirliklarin degerlerini bulmalidir. [5,10]
2.9.2.1. Perseptronun Mimarisi

Sekil 2.18.'de perseptronun mimarisi gosterilmistir. Burada X ,..., X, girdi

birimleri, ¥ ¢ikt1 birimi ve / sapma sinyalidir. b sapma agirhgi, w; (i = 1,...,n)

agirliklardir.

Sekil 2.18. Basit bir perseptron mimarisi

2.9.2.2. Smiflandirma Problemleri i¢in Perseptron Algoritmasy

Simflandirma problemlerinde, sinir agimin gorevi tlim giris Srneklerinin
belirli bir sinifa ait olup olmamasini belirlemektir. Sinifa ait olma ¢ikigm “+1”
~ degerine, ait olmama ise ¢ikigin “-1” deferine uygun olmasiyla belirlenir.
Siniflandirma islemi yapilabilmesi igin ag, tekrarli bir teknik ile egitilir. Girdi ve
hedefler ikili ve ya iki kutuplu olabilir. & esik degeri tiim birimler i¢in
degismezdir. Sépma ve esik degerinin her ikisinin ayni zamanda kullamlmasina
ihtiyag duyulmaktadir. Bu islémin algoritmas1 asagida verilmistir. Bu algoritma,

agirliklarin baslangig degerlerine ve 8grenme oranina tam olarak duyarh degildir.
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Adim 0 Agirliklar ve sapmalara baglangi¢ degerleri ata.

(Agurliklan ve sapma degeri kolaylik igin “0” olarak alinabilir.)
Ogrenme orami olan a (0 <« <1)’y1 ayarla.
(kolaylik i¢in, «, 1’e esitlenebilir.)
Adim I  Durma kosulu yanlig iken , adim 2-6' y1 uygula.
Adim 2 Her bir s:t 6grenme ¢ifti i¢in, 3-5 adimlarini uygula.

Adim 3 Giris birimlerinin aktivasyonlarini ayarla.

Adim 4 Her ¢ikt1 birimi i¢in aktivasyonlar: hesapla.

y_in; =b, +inwij. j=L..,m:

-1, y_in<-0 ise
f(y_imy=4 0, -0<y_in<0 ise
1, y_in>6 ise

Adim 5 Agirliklar ve sapmalarn ayarla.
eger f; # y, ise,
b,(yeni) = b (eski) +1,
w,(veni) = w,(eski) + 1 x;.
eger 1, =y, ise,
b,(yeni) = b, (eski)
w, (veni) = w, (eski)
Adim 6 Durma kosulu:

Eger adim 2°de hig¢ bir agirlik degismezse dur; aksi durumda devam et.

Algoritmada ¢ikt1 birimlerinin sayis1 m = 1 olabilir. Omegin, mantiksal
fonksiyonlari gézden gegirirken ¢iktt biriminin sayisinin bir oldugu kabul edilir.
Egitimden sohra, ag her bir egitim vektoriinii dogru sekilde siniflandirr.

Siiflandirma ile ilgili perseptron egitim algoritmasinda, bir ayirma dogrusu
yerine, pozitif cevaplar bolgesini sifir  cevaplar bdlgesinden  ayiran

wx, +w,x, +b>6 dogrusu ve negatif cevaplar bolgesini sifir cevaplar

bolgesinden ayiran wyx, +w,x, +b <-6 dogrusu olmak iizere iki ayirma dogrusu

vardir. [5]

Anadoiu Univstsitesi
Merkez REGEhan
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Ornek 2.4.

Perseptron 6grenme kuralini kullanan ikili girisli ve iki kutup ¢ikish VE
mantiksal fonksiyonunu gtz 6niine alindiginda, egitim verisi ¢izelge 2.8.’deki

gibidir:

Cizelge 2.8. VE fonksiyonu igin ikili girdiler ve iki kutuplu hedefler

GIRIS | HEDEF
X7 | X2 1
1 {11}1 1
1 [{0]1 -1
01 {1 -1
01011 -1

Tek kaﬁnanh bir yapay sinir aginin, problemi ¢ozebilmesi igin, gerekli
oldugunda, ayarlanabilir bir sapma dahil edilir. Islem kolayligi i¢in bu sapma
degeri @ = 1 olarak almr ve baslangic agirliklari ve sapma algoritmada
belirtildigi gibi “0” olarak ayarlanir. Bununla birlikte, esik. degerinin roliinii
gostermek i¢in 8 = 0,2 olarak alinmistir.

Sayet hata olusuyorsa agirlik degisimi Aw=+#(x,, x,, 1), aksi takdirde “0”
olur. Perseptron algoritmasinin asamalar1 yerine getirilirse, sonu¢ 10 asamada

gergeklesir. Bu hesaplama asamalar cizelge 2.9.’da gosterilmistir:
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_Cizelge 2.9. VE fonksiyonu i¢in ikili girdiler ve iki kutuplu hedefler i¢in perseptron uygulamasi

=

AGIRLIKLAR

-2
-2

-3

3

3
2
3
-4
-4
4
3
3
-4

-4
-4
-4

-4

W2

Wi

AGIRLIK

DEGISIMLERI

ab

AW)

Aw;

-1
-1

-1

-1
-1

NET | CIKIS | HEDEF

-2

GIRIS

X2

X

2. asama

3. asama

4. asama

5. agsama

6. asama

7. asama

8. asama

9. agsama

10. asama
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Bu asamalar esnasinda girisler sonucunda elde edilen bazi ayirma ¢izgileri

sekil 2.19.’da verilmistir:

X1 X1

NN

Birinci agama Birinci agama
Birinci giris i¢in ayirma ¢izgileri: Ikinci giris i¢in ayirma ¢izgileri:
X +x,+1=0,2 ve x; +x,+1=-0,2 x,=0,2 ve x, =-0,2

\

\\ X1 xt
Ikinci asama Jkinci agama
Birinci giris i¢in ayirma ¢izgileri: Ikinci giris i¢in ayirma ¢izgileri:
x +x,=0,2 ve x; +x, =-0,2 x,—-1=0,2 ve x,-1=-0,2

Onuncu agama
Son giris i¢in ayirma ¢izgileri:

X, =—gx1 +—7— Ve X, =——X, +—
3 5 3

' Sekil 2.19. Ornék 2.4. i¢in elde edilen bazi ayirma gizgileri
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Son agamadan sonra sekil 2.20.’de gosterildigi gibi, simr dogrusu olan

pozitif cevaplar 2x, +3x,-4>0,2 esitsizliginin, ve sinir dogrusu olan negatif

cevaplar ise 2x, +3x, —4 <—0,2 esitsizliginin verdigi noktalarla belirlenir.

Ornek 2.5.

Perseptron 6grenme kuralini kullanan iki kutup girisli ve iki kutup ¢ikisli VE
mantiksal fonksiyonunu goz oniine alindiginda, egitim verisi ¢izelge 2.10.’deki

gibidir:

Cizelge 2.10. VE fonksiyonu i¢in iki kutuplu girdiler ve iki kutuplu hedefler

GIRIS | HEDEF
X1 | X2 1
1171 1
1 y-1j§1 -1
SR R |
-1 1-1]1 -1

Ornek 2.4.°de sonu¢ on asamada gerceklesti. Ornek 2.5.’te girdiler ve
hedefler iki kutuplu degerlerdir. Giris ve hedef verileri iki kutuplu oldugunda
sonug iki agamada gergeklesir ve bu asamalardan biri sonucu dogrulayan test
asamasidir. Egik degeri 6 = 0,2, 6grenme oram1 « =1, baglangi¢ agirliklar ve
baslangi¢ sapma degeri 0 olarak ayarlandiginda elde dilecek hesaplama sonuglart

cizelge 2.11.’de gosterilmistir:

Cizelge 2.11. VE fonksiyonu igin iki kutuplu girdiler ve iki kutuplu hedefler i¢in

perseptron uygulamasi

GIRIS | NET | CIKIS | HEDEF | = AGIRLIK AGIRLIKLAR

' - DEGISIMLERI ‘ ’

xX;1x211 Aw,; Aw, Ab w; w; b
0 0 0
1 1| o 0 1 1 1 1 1 1 1
1|-1]1] 1 1 -1 -1 1 -1 0 2 0
-1 1] 2 1 -1 1 -1 -1 1 1 | -1
1)1 -3 -1 -1 0 0 1 1 -1
2.asama . 1 1 -1
tl1 1] 1 1 1 0 0 0 1 1 -1
1 -1 11| -1 -1 -1 0 0 0 1 1 -1
5 U I T I O O -1 -1 0 0 0 1 1 -1
11| 3 -1 -1 0 0 0 1 1 -1
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Ikinci asamada Aw=0dir, bagka bir ifadeyle ilk asamadan sonra sistem tam
olarak egitilmistir. Birinci asaniada dogru sonu¢ elde edilse bile onun
kanitlanmas: i¢in ikinci agamanin yapilmasi 6nemlidir.

Omek 2.4. ve 6rnek 2.5.°ten goriilecegi gibi verilerin tipi, yapay sinir ag
algoritmalarlnda dnemlidir, Iki kutuplu veriler, ikili verilere gore déha hizli sonug
verir. Bu sadece perseptron algoritma51 icin degil, diger bir (}ok yapay sinir ag1

algoritmalari iginde gegerlidir.

2.9.2.3. Perseptron Ogrenme Kurah Yakinsama Teoremi

Perseptron 6grenme kurali agsagidaki sekildedir:

Belirlenmis sonlu P sayida ,x(p) p=L...,P egitim vektorleri “+1” veya
“-1” degerlerini ala bilen #(p), p=L...,P hedef degerleri ile iligkilidir ve
y = f(y _in) aktivasyon fonksiyonu,

-1, y_in<—6 ise
f(y_in)=4 0, -60<y in<O ise (2.16)
1, y_in>60 ise

seklindedir ve agirliklar asagidaki sekilde giincellenir:

Eger y=t ise w(yeni)=w(eski)+tx

degilse agirhiklarda degisme yapllmai.
Perseptron 6grenme kurali yakinsama teoremi ise asagida verildigi gibidir:

Teorem: Eger tim p numuneleri ve belirli bir w' agirhk vektdrli igin
~ f(x(p)w*)=t(p) ise, bu durumda herhangi bir w, baslangi¢ agirhk vektori
icin perseptron dgrenme algoritmasi, sonlu adim sonucunda tiim egitim &rnekleri
icin dogru sonucu veren bir agirlik vektériine yaklasir. Bu agirlik vektoriiniin tek
olmasi ve w" olmasi zorunlu degildir.

Bu teoremin anlami; eger problem ayrilabilen ise, bagka bir ifadeyle

problemin ¢dziimii var ise perseptron algoritmasi bu problemi ¢&zebilir. Bu
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- teorem, perseptron kuralimin en 6nemli dzelliklerinden biridir ve Hebb kurali

karsisindaki avantajini géstermektedir. [5,10,32]
2.9.3. Delta Kurali

Delta kurali, Widrow ve Hoff (1960) tarafindan ADALINE ig¢in brtaya
atilmig olan iteratif bir 6grenme siirecidir. Delta kuralinda, tiim girdi numuneleri
icin ¢ikt1 ve hedef farklari karelerinin toplaminin, bagka bir ifadeyle, toplam
hatanin kigtiltiilmesine hedeflenmistir. Uygun algoritmalarda her numune igin
gradient vektdriiniin ters yoniinde agirliklarin giincellenmesi yapilir. Bu durumda
delta kurali, néron baglantilarinin agirliklarin, ag girisi (y_in) ve agin hedef ¢ikisi
() arasindaki farki en aza indirgeyecek sekilde degistirir. Amag, tiim egitim
numunelerinin hatalarini en aza indirgemektir. Agirlik diizeltmeleri, ¢ok sayidaki
egitim numunesi ile beraber biriktirilebilir ve bu y18in gﬁncellestirilmési olarak
adlandirilir.

Bu kural, 6rnek iligkilendirmede dogrusal bagimsiz olan numuneler .ig:in de
kubllaknllabilir. Dogrusal bagimsiz olan girdi : haritalari, fek katmanli aglar
kullamlarak ¢oziilebilir. Buna ragmen basit 6grenme kurallarinda karsilagilan hat
karigmasindan kag¢inmak i¢in delta kuralina ihtiya¢ duyulur. Numunelerin
dogrusal bagimsiz olmadlgi durumlarda delta kurali en kiigiik kareler ¢coziimiinii

tiretecektir.

2.9.3.1. Gelistirilmis Delta Kurah

Widrow ve Hoff’un ileri siirdiigii orjinal delta kuralinda ¢ikti biriminin
aktivasyon fonksiyonu olarak ézdeslik fonksiyonu kullanilmaktadir. Genel olarak
~ gelistirilmis delta kurali ele alinacaktir. Bu durumda ¢ikt1 katmanimin aktivasyon
fonksiyonu herhangi bir diferansiyellenebilir aktivasyon fonksiyonunu
kullanabilecektir.

n girdi birimi ve m ¢ikt1 birimi olan tek katmanli yapay sinir aginda ¢ikti
katmamnin aktivasyon fonksiyonunu f{x) ise, herhangi bir j. ¢ikt1 birimine girdi

sinyali,
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y‘_inj=bj+inwU s J=1..,m (2.17)

olursa, o birimin aktivasyonu y, = f(y_in;) seklinde hesaplanacaktir. Bu

durumda, bir girdi numunesi i¢in hata kareler toplamt,
i 2
E=Y(1,-y,) (2.18)
j=l

seklinde olacaktir. Bu durumda E, agirliklarin karmasik fonksiyonu ve bu
fonksiyonun gradient vektorii, agirliklara gére kismi tiirevlerin vektorii olacaktir.

Gradient vektorii yontinde fonksiyonun degeri artar, ters yoniinde ise deger azalir.

Bunun i¢inde hatanin azaltilmasi y6niinii bulmak i¢in —a%w kismi tiirevinin
i

bulunmasi gerekir. w, agirlifinin sadece y, birimini etkiledigi a%w” tiirevi,

E 0 < 2_ 0O 2
_ Y9 ¢ _y 2.19
ow,  ow, EI, -¥;) 3_.(, ¥;) (2.19)

i

seklinde bulunur. Ayrica, y_in, =Zx,.wij ve y,=f(y_in)) esitlikleri

kullanilirsa sonug olarak bu tiirev,

o=20,-) aya}mj =2,y i) (2.20)

i i

esitligiyle elde edilir. Boylelikle, belirli bir & 6grenme oram i¢in delta kurali ile

agirhiklarin degisgimi
Aw, =alt,—y)xf(y_in;) (2.21)
ve agirlik giincellenmesi

w, (yeni) = w, (eski) + Aw; (2.22)
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seklinde olacaktir.
Agirhik | degisimi formiiliinde aktivasyon  fonksiyonunun tiirevi
kullanilmaktadir. 1k bakigta bu tiirevin bulunmas1 zor gériinmektedir. Ancak
aktivasyon fonksiyonu differansiyellenebilir olmakla beraber onun tiirevi bu
fonksiyonun kendisiyle ifade edilmelidir. .Baska bir ifadeyle fonksiyonun
1
l+e™@

fonksiyonu igin tirev ifadesi f'(x)=o f(x)[1- f(x)] seklindedir. [5,10,32]

kendisinin yardimiyla hesaplanabilir. Omegin, f(x)=

ikili sigmoid

X

2.9.4. ADALINE

ADALINE (Adaptive Linear Neuron), Widrow ve Hoff (1960) tarafindan
tamimlanmig bir dogrusal aktivasyon fonksiyonlu ve delta kuralina dayanan bir
perseptrondur. Bu agda giris sinyalleri ve hedef ¢iktis1 olarak genellikle iki
kutuplu degerler kullanmaktadir; fakat bu degerlerle sinirh degildir. ikili ve ya
slirekli degerlerde olabilir. _ '

Baglangicta ADALINE igin tek bir ¢ikti birimi olarak diisliniilse de
gliniimiizde gelistirilmis formunda ¢ikti birimlerinin sayisi birden fazlada olabilir.
Sekil 2.20.°de gosterildigi gibi ADALINE dogrusal perseptrondur baska bir
ifadeyle dogrusal aktivasyon fonksiyonu olan tek katmanl: bir yapay sinir agidir.

Agirliklann giincellenmesi delta kurali ile yapilmaktadir. [7]

ON
@/ W
Sekil 2.20. ADALINE mimarisi

ADALINE’nin ¢ok katmanh mimarileri de incelenmistir, bdyle yapay sinir

ag modelleri MADALINE olarak bilinmektedir.



43

2.9.4.1. ADALINE i¢in Egitim Algoritmasi

Asagida, ag egitildikten sonra aktivasyon fonksiyonunun kullanimim

gostermek i¢in bir uygulama algoritmasi verilmistir:

Adim 0 Baslangi¢ agirliklar ata.
(Genellikle kii¢tik rasgele degerler kullanilir.)
Ogrenme oraninm «’y1 ayarla.
(Algoritmay1 izleyen yorumlara bakiniz.)
Adim 1 Dur kogulu yanlis oldugu stirece Adim 2-6’ya devam et.
Adim 2 Her bir s:t iki kutuplu egitim ¢ifti i¢in Adim 3-5’1 yap.
Adim 3 Giris birimleri igin aktivasyonlar1 ayarla, i=1, .., n
X;i=S;.
Adim 4 j. ¢ikis birimi igin agirlikli girdi sinyalini hesapla:

y_in, =bj+Zx,.wij , j=1,..,m
- .

Adim 5. Sapma ve agirliklan giincellestir,i =1,...,n; j =1,...,m
b (yeni)=b/(eski)y+a(t,~y_in;)
w,(yeni) =w,(eski)+a(t,—y _in,)x,
Adim 6. Durma kosulunu test et :

Eger Adim 2’deki en biiyilk agirlhik degisimi belirtilmis

toleransdan daha kiigiik ise dur, aksi takdirde devam et.

Ogrenme oranimi uygun bir degere ayarlarken dikkat edilmelidir. Hecht-
Nielsen (1990)’e gore iist simr degeri x(p), giris vektorlerinin olusturdugu R

korelasyon matrisinin en.bﬁyﬁk 6z degerinden bulunabilir:
1< T
R= ;Z x(p) x(p) (2.23)
=1

Baska bir ifadeyle o < R ’in en biiyik . 6z deferinin yarisi olarak
ayarlanabilir. Fakat, agirhk giincellemelerin hesaplanabilmesi igin, R’nin
hesaplanmas1 gerekmediginden baslangigta genellikle o i¢in kiigiik bir deger

(o = 0.1 gibi) kullanilabilir. Eger gereginden biiyiik bir deger segilirse, o zaman
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Ogrenme siireci yakinsamayacaktir, bunun aksine ¢ok kiigilik bir deger segilirse o
zamanda 68renme ¢ok yavas gerc;éklesecektir. Bir tek néron i¢in elverigli bir o
ogrenme oram aralifi, n degeri giris birimlerinin sayisini géstermek lizere,
0,1 <na <1,0olur.

ADALINE’min  egitim  siirecindeki  yakinsama ~ delta  kuralimn

aciklanmasindaki tlirevin hesaplanmasi isleminde goriinmektedir. [5]

2.9.4.2. ADALINE Uygulamasi

Bir ADALINE  birimi, egitimden sonra, giriy numunelerin
siniflandirilmasinda kullanilabilir. Eger hedef degerleri iki degerli (ikili ve ya iki
‘kutuplu) iseler esik fonksiyonu ¢ikti biriminin aktivasyon fonksiyonu olarak
uygulanabilir. Asagidaki algoritmada iki kutuplu hedefler i¢in adim fonksiyonu

gosterilmigtir:

Adim 0 Agirliklan ayarla.
(ADALINE egitim algoritmasindan).

Adim I Her bir x girdi ek vektorii i¢in, Adim 2-4°1i yap.
Adim 2 Girdi birimlerinin aktivasyonlarini x ’e gore ayarla.

Adim 3 Cikt1 birimleri i¢in ag girdisini hesapla :

y_in, =b, +Zx,,wij , j=L..,m

Adim 4  Aktivasyon fonksiyonunu uygula :

{—1 , yin, <0  ise

) . s j=1L..,m
1 , y_zanO ise

Y=

Ornek 2.6.

ADALINE iki kutuplu girdiler ve hedefler igin bildirilmisse de, delta kurali
ikili giris icinde gegerlidir. Bu 6rnekte, VE fonksiyonu, ikili giris ve iki kutuplu
hedefler i¢in ele alinacaktir. Fonksiyon gizelge 2.12.’de gdsterilen dort egitim

numunesi ile tanimlanmigtir:



45

Cizelge 2.12. VE fonksiyonu igin ikili girdiler ve iki kutuplu hedefler

GIRIS HEDEF
X X2 1
1 1 1 1
1 0 1 -1
0 1 1 |
0 0 | -1

Bir ADALINE agirhiklart  bulunurken, hata  kareleri  toplamu,
4
E= Z(xl (p)w, +x,(p)w, +w, —1(p))* ’yi minimize edecek sekilde tasarlanir.
p=l
Burada, x,(p)w, +x,(p)w, +w,, p numunesinin ¢ikt1 birimi i¢in net girdisi ve #(p)
ise p numunesinin ilgili hedefidir. [5]
Bu hatayr minimize eden agirliklar w,=1ve w,=1 olup, sapma ise
3,,. N
W, = ) "dir.Béylece, ayirma ¢izgisi x, +x, —% =0 olur.

Bu agirliklarla dort egitim numunesi igin hata kareler toplami 1’e esittir.
2.10. Cok Katmanh Yapay Sinir Ag Modelleri

Tek katmanhi aglar ayrilabilmeyen problemlerin ¢dziimiinde basarisiz
olmaktadirlar. Bunun iginde bilim adamlari ¢ok katmanli YSA modellerini
incelemislerdir. Burada 6nemli agamalardan biri bu tip aglar igin akilli bir egitim
algoritmasin1 gelistirmekti. 1986 yilinda Rumelhart, Hinton ve Williams
tarafindan bu gerceklestirildi. Benzer fikirler daha once Werbos (1974), Parker
(1985), Cun (1585) gibi bilim‘ adamlarinin  yayinlamis oldugu makalelerde
goziikmektedir. Standart geriye yayilim (backpropagation) olarak adlandirilan bu
egitim metodu hata kareler toplaminin geriye yayilim yéntemiyle kiigiiltiilmesi
~ fikrine dayanir ve genellestirilmis delta kuralin1 kullanir. Dolayisiyla bu ySntem
her adimda hatamin kiigiiltiilmesi igin, Widrow-Hoff egitiminde oldugu gibi,
gradient azalis yontemini kullanir. Bu durumda gizli katmanda dogrusal olmayan
aktivasyon fonksiyonlar, 6rnegin logistik sigmoid fonksiyonu ve ona uygun olarak
genellestirilmis delta kurali uygulanmaktadir. Farkli geriye yayilim yontemlerinin

temelinde asagidaki agsamalar uygulanir:
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* Girdi egitim orneklerinin ileri beslemesi,
*  Birlesmis hatanin hesaplanrha31 ve geriye yayilmasi,
+ Agirliklarin glincellenmesi.

Egitimden sonra ag uygulamasi sadece afimn ileri besleme agamasim
gergeklestirir ve hesaplamalar1 yapar.

Geriye yayilim yontemi ¢ok katmanli aglar i¢in genellestirilmis delta
kuralini ve dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonunu kullanarak, belirli girdi ve
hedeflere uygun herhangi bir dogrusal olmayan fonksiyonu yaklasimini
gerceklestirme yetenegine sahip olur. Bu yontem daha iyi tahmin yapmak,

siniflandirmak ve 6ngorii problemleri igin bityiik imkanlar saglamaktadir. [12]

2.10.1. Standart Geriye Yaylhm Ag Mimarisi

Sekil 2.21.’de bir gizli katmana sahip ¢ok katmanl: ileri beslemeli bir ag
gosterilmistir. Burada X girdi katmani, Z gizli katman, ¥ ¢ikt1 katmanina ait
birimlerdir. Gizli katmanin ;. Dbirimine  dahil olan sapma agirliklan
v, U =1,...,l),. ¢ikti katmaninin £ Dbirimine dahil olan sapma agirhiklan

“1”

Wy, (k=1..,m) ve sapmalara uygun birimlerin girdi sinyalleri olarak

gosterilmistir. Agda sinyallerin yayilimi girdi birimlerinden gizli birimlere sonra
ise, gizli birimlerden glktlhbir.imlerine dogru yonelmigtir. Bu nedenle ag ileri
beslemeli ¢ok katmanli ag gibi goze alinmaktadir. Gizli birimin sayist “1”
oldugundan sekilde gosterilen ag iki katmanli bir yapé;ty sinir agidir. Gizli

birimlerin sayisinin birden fazla oldugu yapay sinir ag mimarileri de vardur. [5,12]
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Sekil 2.21. Tek gizli katmanl ileri beslemeli gok katmanl: bir yapay sinir agi
2.10.2. Standart Geriye Yayilim Egitim Algoritmas1
Standart geriye yayilim ydntemi ii¢ asamadan olusmaktadir:

fleri Besleme: Bu asamada, her bir Xi girdi birimi, bir girdi sinyali alarak
bu sinyali tim Z;,..., Zp gizli birimlerine iletirler. Daha sonra her bir gizli birim z;
aktivasyonlarini hesaplayarak onlan tiim ¢ikti birimlerine goénderirler. Cikti
birimlerinde y; aktivasyonlari hesaplanir ve agin uygun G}negi icin agin cevabi

belirlenir.

Hatanm Hesaplanmasi ve Geriye Yayillmasy: Bu asamada, her bir ¢ikt:
birimi i¢in hata, # hedefi ile y; ¢ikt1 sinyalinin farki seklinde bulunur. Bu hata
yardimiyla &; (k=1,...,m) faktérii hesaplanir ve y; ¢ikti birimindeki hatayr ondan
onceki katmandaki tiim Z gizli birimlere dagitmak i¢in kullamlir. Bu deger aym

zamanda ¢ikt1 ve gizli birimlerine uygun agirliklari giincellemek igin kullanilir.

Benzer olarak, her z; gizli birimi igin 51'.' G=1,....p) faktorleri hesaplanir. Hatanin
gizli birimden girdi birimine geri yayillmasi1 gerekli degildir, fakat 51’.' faktorleri

gizli birim ile girdi birimi arasindaki agirliklarin giincellenmesinde kullanilir.
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Agirhiklarm Giincellenmesi: Bu asamada ise tiim ¢ faktorlerin yardimiyla
tim agirliklar es zamanl olarak uygun formiillerle gilincellenir. wj agirhiklarim

giincellemek i¢in temel olarak J; faktorleri ve gizli katmanin z; aktivasyonlar

kullamlir. Benzer olarak v; aguliklanim giincellemek igin 5]'.' ve x; girdi

aktivasyonlari kullanilir.

Ileri yayilimli egitim algoritmasinda herhangi bir aktivasyon fonksiyonu
kullanilabilir. Gizli katmanda daha ¢ok dogrusal olmayan, 6rnegin sigmoid
fonksiyonlart kullamlir. Cikti katmaninda dogrusal aktivasyon fonksiyonu da
kullanilabilir. Ancak, gizli ve ¢iktt katmanlarinda ayni zamanda dogrusal
aktivasyon fonksiyonu kullanilirsa agin dogrusal olmama 6zelligi kaybolur. Bu
yiizden belirli simif problemlerin ¢éziimiinde uygun aktivasyon fonksiyonlarin

se¢cimi ¢ok 6nemli olmaktadir.

Yukarida asamalar1 agiklanan standart geriye yayilim egitim algoritmasi

asagidaki gibidir;

I. ASAMA : Ileri Besleme

Adim 0 Agirliklarin ilk degerlerini baglat (kiigiik rasgele degerler olarak ayarla).
Adim I Durma kosulu yanhs iken 2-9 adimlarini uygula.
Adim 2 Tiim egitim ¢iftleri i¢in 3-8 adimlarini uygula.

Adim 3 Tum Xi (i=1,...,n) girdi birimlerinin x, girdi sinyallerini al
ve bu sinyali iist katmanin tim elemanlarina (gizli
birimlere) dagit.

Adim 4 Tim Z; ( j=],....,p) gizli birimlerin agirhikl girdi

sinyallerini topla:
n
z_in, =v; +Zx,.v,.j ,
j=1

ve c¢ikti sinyalini hesaplamak igin  aktivasyon

fonksiyonunu uygula:
z,=f(z_in))

ve bu sinyali iist katmanindaki tiim elemanlarina gonder.
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Adim 5 Her Y (k =1,...,m) ¢ikt1 birimi agirhikhi girdi sinyallerini
topla:

P
y_in =w,y, +szwjk

Jj=1
ve ¢ikti sinyalini hesaplamak igin  aktivasyon .

fonksiyonunu uygula:

w=r(_in)
II. ASAMA : Hatamin Hesaplanmasi ve Geriye Yayilmasi

Adim 6 Her Yy (k =1,...,m) ¢ikt1 birimi girdi numunesine uygun bir

hedef numunesi alir ve onun hata bilgi terimini hesapla:
O, =t —y) ' (y_in)

ve bu birim i¢in agirlik degisim terimini hesapla:
Aw, =ab,z,
ve sapma degisim terimini h'esapla‘:
Aw,, = dé'k
ve J§, degerini alt tarafindaki katmanin birimlerine
gonder.
Adim 7 Her Z; (j=I,...,p) gizli birimlerinin delta girdilerini topla:

!‘

6_in; = Zé‘kwjk
k=1
ve bu deger igin hata bilgi terimini hesaplamak i¢in
aktivasyon fonksiyonunun tiirevi ile ¢arp:
h o . ' .

6/ =6_in f'(z_in))

ve agirhk degisim terimini hesapla:
Av; =ad)x,

ve sapma degisim terimini hesapla:

- h
Avy; = ao;
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HI. ASAMA : Agirhklarm Giincellenmesi

Adim 8 Her bir ¢ikt1 biriminin sapmasini ve agirliklarini giincelle:
w, (veni) =w, (eski)+ Aw,,
Her bir gizli birimin sapmasml ve agirliklanim giincelle:
v, (veni) = v, (eski) + Av, |

Adim 9 Durma kosulunu kontrol et.

Her bir déngiide tiim egitim vektorlerinin tiim kiimesi bir kez uygulanir. Bir
geri yayilim sinir aginin egitimi i¢in bir ¢ok doéngii gerekir. Buradaki algoritmada
her egitim numunesi kullamldiktan sonra agirliklar giincellenir. Diger yaygin
olarak kullanilan bagka bir uygulamada yi1gin giincelleme (batch updating)’dir. Bu
giincelleme tiiriinde ise agirlik giincellemeleri bir déngilide biriktirilir ve dongii
bitince uygulanir.

Geriye. yayillm algoritmasimin matematiksel temeli egim azaltma
optimizasyon teknigidir. Bir fonksiyonun egimi, bu fonksiyonun hangi yonde
daha hizl arftlglnl gosterir. Egi'min ters yonii ise bu fonksiyonun hangi yonde en

hizli sekilde azaldigim gosterir. [5,32]
2.10.3. Geriye Yayihm Algoritma Cesitleri

2.10.3.1. Momentum

{

Momentum geriye yayilimda , agirlik degisiminin yonii o anki egimle bir
onceki eZimin kombinasyonu seklindedir. Bu egim azaltma yOnteminin
degistirilmis bir seklidir ve bazi egitim verileri, egitim verilerinin biiyiik bir
¢ogunlugundan farklilik gdsteriyorsa bu degisim iyi bir avantaj saglar. Eger hi¢
~ aligilmamis bazi veriler kullanilacaksa bu degisikligi kiiglik bir &grenme orani ile
kullanmak iyi olacaktir. Bununla birlikte egitim verileri benzer olsa da bu
degisiklik kullanilarak yaklagmanin hiz: arttirilabilir. Momentumu kullanmak i¢in

bir veya daha 6nceki egitim numunelerinin agirliklar saklanmalidar.



51

Ornek olarak, geri yayilimin momentumlu basit bir bigimi, ¢+ egitim
adimimin yeni agirhklart ¢ ve ¢~/ egitim adimlarindaki aguliklan temel alir.

Momentumlu geri yayilimin agirhk giincelleme formiili,

W+ =w, () +ad,z, + ulw, () —w, (¢ ~D)] (2.24)
Aw, (1 +1) = a8z, + ubw , (1) (2.25)
v, (t+1) = v, () + a8 x, + u[v, (t) =, (=] (2.26)
Av, (1 +1) = a8 x, + ptv, (1) 2.27)

seklindedir. Momentum katsayis1 degeri olan pt, 0 -1 araliginda sinirlandiriimagtir.

Momentum, agin agirhk degisimini kabul edilebilir 6l¢iilerde yapmasini
saglar ve kiigiik bir 6grenme orant ile birlikte kullanildiginda herhangi bir 6rnek
i¢in biiyiik hatalara yol agacak olan cevaplar engeller. Momentum kullamldiginda
ag egimin yoniinde islem yapmaz. O anki ve ondan 6nceki agirlik diizeltmesinin

yonlerinin kombinasyonunun yoniinde islem yapar. [5,10,13]

2.10.3.2. Eslenik Egim Algoritmasi (The Conjugate Gradient Algorithm)

Standart geriye yayilim algoritmasi, agirhiklar1 egimin ters yoniinde
adimsal olarak ayarlamaktadir. Bu y6n, ag performans fonksiyonunun en hizli
azaldigy yondiir. Fonksiyon egimin ters yonii boyunca en fuzh sekilde azalsa da,
bu Onemli sayilacak hizli bir yakinsama iiretmemektedir. Eslenik egim
algoritmalarinda, genellikle adimsal azalma yo6nlerinden daha hizli yakinsamayi
saglayan eslenik yonler boyuncé bir arama yapilmaktadr.

Bir ¢ok egitim algoritmasinda agirlik giincellenmesinin belirlenmesinde
bir 6grenme oram kullanilmaktadir. Cogu eslenik egim algoritmalarinda agirlik
giincellemesi her bir tekrarda yapilmaktadir. Ag performans fonksiyonunu
minimize eden bu islem igin eslenik egim yonleri boyunca bir arama
yapilmaktadir. Bir ¢ok arama'fonksiyonu vardir. Baz1 arama fonksiyonlar1, belirli

egitim fonksiyonlari i¢in ¢ok uygundur.
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Biitiin eslenik egim algoritmalar ilk tekrarda egimin ters yonilinde arama,

islemine baslamaktadir:
Po =80 (2.28)

Gegerli arama yonii boyunca tagimak icin en iyi uzunlugun belirlenmesi

amactyla bir dogru aramasi yapilir:
Xen =X TP, (2.29)

Daha sonra 6nceki arama yonlerine eslenik olan bir sonraki arama yo6nii
belirlenir. Yeni arama yonii belirlenmesinde kullanilan genel yontem bir 6nceki

arama yoni ile yeni adimsal azalma y6niiniin birlestirilmesidir:
P =8, +BiPi (2.30)

Eslenik egimin hesaplanan f, sabitinin davramg gekline gore birkag ¢esidi
vardir, Bunlardan biri olan Fletcher-Reeves algoritmasinda giincelleme icin

yapilan islem,

T
B, =—oxBe_ (2.31)
8181

seklindedir. Bu esitlik gegerli egimin karesel normunun bir 6neeki egimin karesel
normuna oramidir.

Eslenik egim algoritmasinin diger bir ¢esidi de Polak ve Ribiére tarafindan
Onerilmistir. Fletcher-Reeves algoritmasinda Qld_u.gu» gibi, her bir tekrardaki yén
aramasi (2.30) esitligi ile belirlenir.

Polak- Ribiére giincellemesinde f, sabiti,

T
B, = ATgk g : (2.32)
81811

esitligi ile hesaplanir.
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Biitiin eglenik egim algoritmalarinda, arama y6nii egimin negatif yoniine
gore periyodik olarak tekrarlanir. 'Standart tekrarlama nokfa51, tekrar sayis1 ag
parametre sayisi (agirliklar ve sapmalar)’na esit oldugunda meydana ¢ikmaktadir.
Ancak egitimin etkinligini gellstlrebllen diger tekrarlama yontemleri de vardur. Bu
yontemlerden biri Beale’nin 6nceki yontemleri iizerine dayanan Powell’in
Onerdigi yontemdir. Bu yontemde eger gecerli egim ve bir 6nceki egim arasinda
ufak bir dikeylik varsa iglemler yeniden baglatilir. Bu ise (2.33)’deki esitsizlikle

test edilir.

|22 0,2]g [ (2.33)

Eger bu kosul saglanirsa, arama yonii egimin ters ydniine gore tekrarlanir.

2.10.3.3. Adapte Olabilen Ogrenme Oranlar

Standart geriye yayilim algoritmz;m, o anki agirliklar i¢in olan hata
ylizeyinde hatamin en hizli azaldign yonde agirhiklari degistirir. .'Aglrhk
ayarlamasinin yoniiniin degistirilmesi hakkmda} gesitli ytintémler Onerilmigtir ve
bu konuda ¢aligiimigtir. Bunlardan biri de, geriye yayilim aginin 6grenme oraninin
arttirilmasi igin 6grenme oraninin egitim sirasinda degistirilmesidir. Baslangi¢ ag
¢iktis1 ve hatasi bulunur . Her dongii de agirliklar ve sapma o anki 6grenme orani
kullanilarak hesaplanir ve yeni agirliklar ve hata bulunur.l: Yeni hata eski hatayi
gecerse yeni agirhiklar ve sapma uygulanmaz ve buna ek olarak 6grenme oram
azaltilir (genelde 0,7 ile garpilir), aksi halde yeni agirliklar ve sapma uygulanir ve

ogrenme oram arttirihir (genelde 1,05 ile ¢arpilir).

2.10.3.4. Delta-Bar-Delta

Bu yaklagimin temelinde, her agirhigin kendi 6grenme oraninin olmasi
vardir. Ogrenme oranlar egitim sirasinda degistirilir. Eger agulik degisimi (artma
veya azalma) bir ka¢g adim i¢in aymi yonde ise agirliklar igin 6grenme oram

arttirlmalidir. Bir agirhik icin olusan hatamin kismi tiirevinin igareti birkag adim
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icin aynr olursa agirlik degisimi ayni yonde degistirilmelidir, tam tersi olursa

azaltilmalidir.
w, (£) t rasgele secilmis bir agirhg1, &, (f) bu agirlik i¢in 6grenme orani

ve E ise O6rnek i¢in hata kareleri belirtmek tizere,

OFE
Wi (t+1)= Wi ® 0y (t +1)aw— (2.34)
Jk
seklinde delta-bar-delta kurali agirliklari gilincellemektedir. Aslinda bu islem,
standart geriye yayilim algoritmasimin agirlik giincellemesi asamasinin, her bir

agirhigin, kendisine uygun gelen hatanin kismi tiirevinin farkli bir orami ile

giincellenmesi ile degistirilmis bir durumudur.

“Delta” degerleri,
OE
A= o, = 5ij_- ' (2.35)
ve
OE
Aij =§= 5jx,. o (236)

seklinde belirlendikten sonra delta-bar-delta yntemi her bif ¢ikt1 birimi igin
Aw()=(=B)A,(O)+ BAx(-1) : (2.37)
ve her bir gizli birimi igin
As(0)= (1= P)A, (O + BAs(t-1) (2.38)

birlesimlerini kullanarak agirhiklan giincelleme iglemini gerceklestirir. Buradaki
B (0< B <1) parametre degeri kullanica tarafindan belirlenmelidir.
Delta-bar-delta yonteminde her bir agirlik kendi 6grenme oram sahiptir. Bu

oran egitim sirasinda

)
it

Ceed

e
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A-Pa, ), AE-DAE) <0 ise
a, (t+)=3a,()+x . A-DA®E) >0 ise (2.39)
a,(t) , dd.

yardimiyla degistirilmektedir.

Bu yontem, 6grenme oranini dogrusal bir bigimde arttirirken, onlari iistel bir
bi¢cimde azaltir. Bu yolla, 6grenme oranlarinin ¢ok biiyiik olmasi ve ¢ok hizli bir
sekilde artmas1 da engellenmis olur. Yine bu yolla, agirhiklarin pozitif olmasi ve

hizl1 bir bigimde azalmasi da saglanabilir. [5,13]

2.10.4. Baslangic Agirhklarinin Se¢imi

Baslangic agirliklarinin - se¢imi minimum hataya ne kadar hizh
yaklasilacagini etkiler. Uygulamalarda baslangi¢ agirliklarinin seg¢iminde sikga
kullanilan y&ntemler rasgele ilk deger atama ve Nguyen—Widrow ilk deger atama

yontemleridir. [11]

2.10.4.1. Rasgele ilk Deger Atama

Iki birim arasindaki agirlik giincellemesi bu birimlerin aktivasyonlarinn
tiirevine baghdir bu nedenle fonksiyonlar1 ve tiirevlerinin aktivasyonlarini sifir
yapan baglangi¢ agirhklarindan sakinilmahdir. Agirhklar gok biyik olursa girdi
ve ¢ikt1 birimlerine giden ilk girdi sinyalleri sigmoid fonksiyonunun tiirevinin
degerinin kiigiik oldugu bolgeye diisecektir. Eger agirliklar ¢ok kiigiik olursa bu
kez de 0 a yaklagacaklardir. En yaygin yontem (-0.5 , +0.5) veya (-1 , +1 )

arasinda rasgele degerler se¢mektir. [10]

2.10.4.1. Nguyen — Widrow Ilk Deger Atama

Bu yontem ile daha hizhi yaklasma saglanmaktadir. Yaklagim gizli
néronlarin  bir tek ¢ikt1 birimine olan cevaplarinin geometrik analizine
dayanmaktadir. Ik 6nce gizli birimlerle ¢ikti birimleri arasindaki agirliklar (0.5,

+0.5) arasinda ilk deger atamasi yapilir.
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Nguyen-Widrow ilk deger atama yOntemi, n giris birimlerinin sayisi, p
gizli birimlerin sayis1 ve S oranti faktorii (8 =0.7(p)"" =0.74/p ) olmak iizere

asagida verilen lic agamada gerceklegtirilir.

I. Giris birimlerinden gelen agirlik vektoriiniin baslariglg: durumuna

getirilmesi:

v,(eski)=-0,5 ile 0,5 arasinda rasgelebirsay1

v, (eskn)] = V;, (eski)? +V, (eski)? +...+V, (eski)?
I1. Agirhiklara tekrar deger atanmast:

_ By, (eski)

T, (eski)]

III. Sapmanin ayarlanmasi:

v, == ile B arasindarasgelebirsayi

Nguyen-Widrow ilk deger atama yonteminde aktivasyon fonksiyonu olarak

asagida verilen hiperbolik tanjant fonksiyonuna dayandirilir.

-X

tanh(x) =

(2.40)

e —e
X -X

e +e
2.11. Verilerin Hazu‘lanmasi

Birgok problemde girdi vektorleri ve gikt1 vektorleri aym deger arahifindaki
bilesenlere sahiptir. Girdi degerleri ve ¢iktilar ikili olarak hazirlanabilir fakat eger
girdiler iki kutuplu bigiminde hazirlanirsa ve iki kutuplu sigmoid fonksiyonu

aktivasyon i¢in kullanilirsa grenme arttirilabilir.
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Bircok yapay sinir ag1 uygulamasinda veriler, siirekli degerli degisken, bir
kiime ve ya bir aralik seklinde vérilmi$ olabilir. Ornek oIarak, besin sicakligi
gercek sicaklik seklinde hazirlanmalidir veya donmus, sogumus, oda sicaklig
veya sicak gibi sicakhik araliklar geklinde verilmelidir. Bunun igin dort adet iki
kutuplu néron kullamlabilir, normal durumda ise tek noron kullamlmalidir.
Genelde noron agmin ayn cevaplarin kiimesini Ogrenmesi, siirekli degerleri

6grenmesinden daha kolaydir.
2.12. Gizli Katman Sayisimin Belirlenmesi

Birden fazla gizli katmana sahip bir sinir agini, algoritmada kiigiik
degisiklikler yaparak gerceklestirmek miimkiindiir. Girdi birimlerinden ¢ikti
birimlerinin haritalanmasi igleminin belirli bir dogruluk yiizdesi ile yapilmasinda
tek bir gizli katman yeterlidir. Bununla birlikte, iki gizli katman bazen agin

egitilmesini kolaylagtirabilir.
2.13. Gerekli Egitim Cifti Sayisi

Uygun olan egitim numunelerinin sayist (P), egitilecek olan agirlik sayis

(W) ve beklenen siniflandirmanin dogrulugu ise (e) olarak disiiniiliirse, ag,

yeterli sayidaki egitim ¢iftiyle (1—%)’1ik egitim numuneleri pargasini dogru

sekilde smiflandirmak igin egitilirse O<es% durumunda ag (1-e) egitim

numunesini dogru simflandirabilir, Yeterli say,

e | 41)

ve ya

(2.42)

p=2
e

seklinde hesaplanabilir.
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Ornek olarak, e = 0,1 ile agda 80 agirlik varsa 800 egitim ¢ifti test

numunelerinin %90’ 1mnin dogru sm1ﬂand1r11masm1 sagladig1 sOylenebilir. [5,7,32]
- 2.14. Yapay Sinir Aglarinin Uygulama Alanlan

Yapay sinir aglarimin uygulamalari gozden ge¢irildiginde binlerce
uygulamanin yapildig1 ve bagarili sonuglarin elde edildigi goriilebilir. Endiistriyel,
finansal, askeri ve savunma, saglik ve diger bir ¢ok alanlarda kullanilan yapay
sinir aglari, bu uygulamalar incelendiginde su fonksiyonlar1 gergeklestirmek igin

uygulandiklan goriilmektedir:

Tahmin: Bu amagla kullanilan yapay sinir aglari, aga sunulan bilgilerden
yararlanilarak kargilik gelen ¢ikti degerlerini tahmin ederler. Hava tahmini,
borsada hisse degerlerinin tahmini, déviz kurlarinin tahmini gibi 6rnekler vermek

miimkiindiir.

Simiflandirma: Bu amagla kullanilan yapay sinir aglarn kendilerine sunulan
bilgileri kategorize etmek gorevini {istlenirler. Bir makine {izerinde goriilen

hatalarin smiflandirilmasi buna Srnek olarak verilebilir.

Veri Iliskilendirme: Bu amagla egitilen aglar, aga sunulan verilerin hatali
ve eksik olup olmadigini belirlerler. Ogrendikleri bilgilerﬁ“ile eksik olan bilgileri

tamamlarlar. Eksik bir resmin tamamlanmasi bu konuda 6rnek olarak verilebilir.

Veri Filtreleme: Bu amagla egitilen aglar, bir qok"veri arasindan uygun
verileri belirleme gérevini yerine getirirler. Telefon konusmalarmdaki giirtiltiileri
- asil konusmalardan ayiran aglar bu konudaki uygulamalara omek olarak

verilebilir.

Tamma ve Eslestirme: Degisik sekil ve sriintiilerin taninmast, eksik,

karmagik, belirsiz bilgilerin islenerek eglestirme ve tamma fonksiyonlari
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gerceklestirilebilir. Kalite kontrol semalan iizerindeki sekilleri tamyan ag, bu

konuda 6rnek olarak verilebilir.

Teshis: Bu amagla gelistirilen aglar, sistemlerin olumsuzluklarinin ortaya
konulmas1 ve problemlerin teshis edilmesi islerriini yerine getirirler. Makinelerin,
slireglerin arazi durumlarinin ve hatalarinin teshis edilmesi buna 6rnek olarak

verilebilir. Tip alaninda da bu tiir sistemler yaygin olarak gelistirilmistir.

Yorumlama: Bir olay hakkinda toplanan &meklerden elde edilen ve egitim
sonucu olusturulan bilgileri kullanarak yeni olaylarin yorumlanmas: iglemleri bu
kapsamda disliniilmektedir. Bir olay hakkinda toplanan verilerin yorumlanarak

istatistiksel dagilimlarinin belirlenmesi bu konu da 6rnek olarak verilebilir. [9]
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3. YAPAY SINIiR AGLARI VE BAZI iSTATISTIKSEL TEKNIKLER

Baz1 yapay sinir ag1 modelleri, baz1 istatistiksel tekniklere benzer veya
aymsidir. [14,15] Bu bolimde perseptronlar ile bazi istatistiksel teknikler
arasindaki benzerlikler g6z Oniine alinacaktir. Bilindigi gibi regresyon analizinde,
elde edilen gozlemlerin yardimiyla 1b.aglmh degiskenlerle bagimsiz degiskenler
arasinda bir fonksiyonel iligkinin belirlenmesi, bagka bir ifadeyle regresyon
parametrelerinin bulunmas: ve bunlar yardimiyla ileri doniik tahmin yapilmasi
amag¢lanmaktadir. Bu problem matematiksel olarak belirli “girdi” ve “gikt1”
degerleri verilen bir (¢ok degiskenli ¢oklu) fonksiyonun yaklagtiriimasi
problemidir. Kolmogorov (1957), ¢ok degiskenli siirekli bir fonksiyonun, sonlu
sayida bir defiskenli siirekli fonksiyonlar yardimiyla ifade edilebilecegini bir
teoremle kanitladi. Bu teoreme “Kolmogorov noron ag haritalama varlik teoremi”
de denir. Bu teorem, herhangi siirekli bir fonksiyonun ii¢ katmanli (iki gizli ve
cikti katmanlari) ileri beslemeli bir yapay sinir agi ile kesin olarak tasvir
edilebilirligini anlatmaktadir. Bu bakimdan ¢ok katmanli perseptronun iyi bir
yaklasimci oldugu goéziikmektedir ve bu regreéyon analizinde yapay sinir agi
modellerinin kullamimina yol géstermektedir.

Bundan dolayi, o©rnek smmiflandirma ve tamima problemlerinde
istatistiksel teknikler ve yapay sinir ag1 modellerinin kullanim igin uygun teknik
ve modellerin kargilagtirilmasim gerektirmektedir. Bu bakimdan diskriminant
analizi, lojistik regresyon vb. istatistiksel tekniklere uifgun yapay sinir agi
modellerinin belirlenmesi, onlarin avantaji ve dezavantajlarmim agiklanmasi

biiyiik 6nem tagimaktadir. [1,15]
3.1. Uygun Yapay Sinir Aga ile Istatistik Terim ve Sembolleri

Baz1 yapay sinir agi modelleri, baz1 istatistiksel tekniklere benzer ve ya
aymsidir. [14] Bu amagla, dnce adlari farkli olan uygun yapay sinir agi ve
istatistik terimlerini kargilagtirmak gerekir. Asagldaki tabloda her iki alana uygun

terimler verilmistir:



Cizelge 3.1. Uygun yapay sin

ir ag1 ve istatistik terimleri [15]

Istatistik terimleri

Yapay sinir ag terimleri

bagimsiz degisken
bagimli degisken
artik (kalan)

tahmin

tahmin &l¢litii
gbzlem

regresyon katsayilari
doniisiim

regresyon

giris

hedef

hata

Ogrenme (egitim)

hata fonksiyonu

numune (6rnek, egitim ¢ifti)
agirliklar

fonksiyonel link

kontrollii (supervised) 6grenme

veri indirme

kontrolsiiz (unsupervised) 6grenme

Yapay sinir ag1 modellerinin diyagram (¢izgi) tasvirinde kullanilan bazi

semboller ¢izelge 3.2.’de verilmistir:

Cizelge 3.2. Yapay sinir ag1 modellerinin diyagram tasvirinde kullanilan bazi semboller [15]

@ Gozlenmis Degisken

Girdi Kuvveti

Girdiler Toplam

Girdilerin Dogrusal
Kombinasyonu

Girdilerin Dogrusal Kombinasyo- Girdilerin Dogrusal Kombinas-

l_l

7

nun Lojistik Fonksiyonu yonun Esik Fonksiyonu
Q Girdilerin Radyal Temel ? | Keyfi Deger
Fonksiyonu |

Cesitli yapay sinir af1 ile istatistiksel modeller ag diyagrami (¢izgi)
formunda gosterilebilir. Omegin, sekil 3.1°deki diyagram basit bir dogrusal

regresyonu ve ya basit bir yapay sinir ag1 modelini tasvir etmektedir. '

Girdi Cikti Hedef
D— =0
Bagimsiz - Tahmin Bag{mll
Degisken Degeri Degisken

Sekil 3.1. Tek girdili ve tek giktil basit perseptron ve basit dogrusal regresyon modeli
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Bu diyagramlardaki sembollerin iistiinde yapay sinir ag1 terimleri, altinda ise
uygun istatistik terimleri yazilmistir, Cemberler adi onun i¢inde yazilan gézlem
degiskenlerini, kutular ise tek veya ¢ok degiskenli bir (aktivasyon) fonksiyonu

ifade etmektedir. Kutunun igindeki isaret ise fonksiyonun tipini gdstermektedir.
3.2. Tek Katmanh Perseptronlar ve Bazi Istatistiksel Teknikler

Bu kisimda klasik dogrusal regresyon modeller ile iligkili olan dogrusal
perseptronlar ele alinacaktir. Boyle modeller belirli girdi numunelerine uygun
hedef ¢iktilar1 olan bir stirekli fonksijronun yakinlagtirilmasina benzemektedir.

Burada girdi ve ¢ikt1 degerleri siirekli degerler olmaktadir.

3.2.1. Cikti Birimine Esik Fonksiyonu Uygulanan ve r Sayida Girdi Birimine

Sahip Tek Katmanh Perseptron ve Diskriminant Fonksiyonu

Cikt1 birimine esik (adim) aktivasyén fonksiyonu uygulanan ve r sayida

girdi birimine sahip tek katmanli bir perseptron sekil 3.2.’de gosterilmistir:

Giris N\

! Hedef
Tahmin ikili Sinifls
Degeri Degiskenler

@/ b
ol

Bagimsiz
Degiskenler

Sekil 3.2. Esik fonksiyonlu tek katmanli perseptron ve dogrusal diskriminant fonksiyonu
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Burada ¢ikis birimindeki J_ isareti aktivasyonun esik fonksiyonu oldugunu
belirtir. Esik fonksiyonu,

-1, y_in<-0 ise
f(y_in)=5 0, —-0<y in<@ ise (3.1)
1, y_in>0 ise

seklindedir. 6 esik degeri, sifira esit olursa (3.1) fonksiyonu

-1 , y_in<0 ise

f (y_in)={ (3.2)

1, y_ in20 ise
seklini alir.

Burada y _in, Y ¢ikt1 birimine dahil olan toplam agulikli sinyaldir ve

y__in=b0+Zbi-x,. ' (3.3)

i=1

seklinde hesaplanir. Bu durumda y degeri ise,
y=f(y_in) L (3.9

formiilii ile elde edilir.

A

Ag belirli bir giris numuneler igin egitildigi zaman b,

I;I,...,l;, agirhiklan
belirlenir ve &, + > b,-x, <8 ile b+ > b, -x, 26 hiper yandiizlemleri Srnekleri
. i=1 i=1 .

siniflandirr. Bagka bir ifadeyle, eger 6rnek i¢in ag ¢ikti aktivasyonu “1” ise o

| birinci hiper yaridiizleme (1. gruba), “-1” ise ikinci hiper yaridiizleme (2. gruba)
ait edilir. =0 ise aywict hiper diizlem 130+ZI;,.-x, =0 olur. Bu islem,
i=1

istatistikteki dogrusal diskriminant roliinii gergeklestirir. [1,15]
Bilindigi gibi gozlemlerin belirli simflara ayrilmasi, istatistikte 6nemli
konulardan biridir.  Yapay sinir aglarnmin da simflandirma, tanima ve

iliskilendirme problemlerinde ¢ok etkili olabilecegi gdzitkmektedir.
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Dogrusal diskriminant yonteminde 6rnekler alani hiper diizlemlerle gruplara

ayrilir. Uygun hiper diizlemlerin dehklemi,

!

y,=byx+b, ,i=1,..,c (3.5)

seklindedir. Bu durumda » boyutlu karakteristik x vektord, sayilan siniflarin
sayisina esit olan tek boyuta indirilir. Burada ¢ =2 simfa ayirma durumunu géz
Ontine alinacaktir.

Fisher’in dogrusal diskriminant yaklagimi, » boyutlu veriyi dogru tizerinde
tahminlemeyi Onerir. Tahminlerin dogru tizerine sigramasi siniflara ayirimi
kolaylagtirir. Bu dogrunun kat sayilari simiflar ayiriminin “maksimum” olmasi
hedefi ile belirlenir. ¢ =2 sif durumu ele alindiginda, verilen egitim 6rnekleri

kiimesi soyledir:
C= {2 XX = (GG} (3.6)

Burada C, alt kiimesi s, simufina uygun n, <n sayida egitim vektoriini, C,
alt kiimesi s,smifina uygun n,<n sayida egitim vektdriinti dahiline alan

kiimelerdir (», +n, = n). Karakteristik vektor tasarimlari su sekilde yapilir:

y,=bx, ,i=12,..n (3.7)

Eger ||b||=1 olarak kabul edilirse, her bir y, yonii b vektorii olan dogru
tizerinde x,’in tahmini olacaktir. Bu dogru her zaman R"’in baslangicindan
- gecer. Ideal durumda b vektorii Syle segilmelidir ki, C, ve C, kiimelerine uygun
dogru tizerinde ¥, ve Y, kiimeleri igin, eger y, € Y] ise x,, € C, efer y, €Y, ise
x;, €C, olsun. Dolaysiyla, esas problem diskriminant fonksiyonunun

parametrelerinin uygun segilmesi problemidir.

Tahminlerin ayiimi  Slgiitlerinden  biri  onlarin ortalama degerlerden

sapmalaridir. C, ve C, i¢in 6rneklem ortalamasi su sekilde hesaplanir:
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1
m, = Z X . . (3.8)

i x;y€C;

Her bir sinif i¢in tahminlerin ortalamas: sabittir ve

1 ' 1 1 1 !
a,-=;2bxm=—2yf=b—-2xa>=bm.~ (.9)
i xiy€C ni x,€C; ni xi€C;

seklinde hesaplanir. Tahminlerin ortalamalar: fark: ise asagidaki gibidir:
|a, - a2| = |b'(m1 - m2)| (3.10)

Iyi bir simflandirma i¢in tahmin verilerinin ortalamalan farki tek basina
yeterli degildir.

Iyi ayirim durumunda karigima yol verilmemelidir. Bu amagla ¥,’den olan
y,’lerin  ortalamaya iliskin varyansi kul‘lvamlmahdlr. Bu nedenle, en iyi simf

aywrimt olgiitii ortalamalar farkinin grup igi verilerin varyansina oramidir. Ornegin,

c=2 icinbu 61¢iit,

_ 2
J(b):-(ﬂz—‘?% o (3.11)
o, +0o,
seklindedir. Burada o7 grup igi tahmin verilerinin dagitim &lgiitiidir. (3.11)

formiiliinde kullanilan varyanslarin yerine tahmin verilerinin formiil (3.12)’deki

gibi hesaplanan grup i¢i varyanst kullanilmalidir.

=Y -ay FE (3.12)

yel;

Fisher, (3.11) formiiliiniin

J(b) = (“—g‘-f’zzi ' | (3.13)
A +S2
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seklinde yazilabilecegini agiklamistir. (3.13) formiilii ile tanimlanan fonksiyona.
maksimum defer veren b Qektérﬁ, Fisher’in dogrusal diskriminant
fonksiyonunun katsayilar vektorii olur. Sonraki siiregte (3.13) fonksiyonunu &
degiskenine gore agik olarak yazmak gerekir. Bunun i¢in bir S, dagitma matrisi

(3.14) formiili ile tanmimlanmalidir.

S=2 (x-m)x-m) , i=12 (3.14)

xeC,
S, =S, + .S, olarak kabul edilirse (3.13) formiiliintin paydas:
st +s2=b'S,b (3.15)
seklinde olacaktir. Benzef olarak (3.13) kesrinin payi, (3.10) formiilii kullanilarak
(a,—a,)? =b'(m —m,)(m,—m,)b=">b'S,b (3.16)

seklinde yazilabilir.Burada S, gruplar arasi serpme matrisidir. Bu nedenle, (3.13)

formiilii

b'S b
b'S,b

J(b) = (3.17)

seklini alir. Burada S, ve S;’in belirlenmesi i¢in C, ve C; ’de olan 6rnek verileri

kullanilir. % =0 olmasi (3.18) formiiliinii verir:

S, b(b'S,b)b'S, by =S,b (3.18)
(3.18) formiiliinde, (5'Szb)(6'S, b)™ = A olarak alnirsa,
A8,b=S.b - (3.19)

sekline doniigtir. Eger S,, matrisinin tersi var ise,
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Ab=(S;'8,)b (3.20)

olur ve b ¢6zlimil (S;,'S,) matrisinin bir 6z vektorii seklinde bulunabilir. [16]

Boylelikle, esik fonksiyonlu perseptron ve dogrusal diskriminant
- fonksiyonunun her ik.isi de Ornekleri dogrusal ayrilabilir gibi iki simifa ayirir.
Boyle bir problem ¢oziilebilirse, perseptron yakinsama teoremine gore, perseptron
algoritmasi uygun dogrusal diskriminant fonksiyonunun kat sayilarint yaklagik
olarak bulabilir. [1]

3.2.2. Birden Fazla Cikti1 Birimi Olan, Cikti Birimlerine Esik Fonksiyonu
Uygulanan ve r Sayida Girdi Birimine Sahip Tek Katmanh Perseptron ve

Coklu Diskriminant Fonksiyonu

Birden fazla ¢ikti birimi olan, ¢ikt1 birimlerine esik fonksiyonu uygulanan ve
r sayida girdi birimine sahip tek katmanli bir perseptron sekil 3.3.°de

gosterilmigtir:

Hedef

0
—6
®

Tahmin Bagimh
Degerleri Degiskenler

Bagimsiz
Degiskenler

Sekil 3.3, Birden fazla gikt1 birimi olan esik fonksiyonlu tek katmanli perseptron ve goklu
diskriminant fonksiyonu
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Birden fazla ¢ikt1 birimi olan egik aktivasyon fonksiyonlu perseptron, ¢oklu

diskriminant fonksiyonudur. [1]

Bu durumda karakteristik veriler R™ uzayindan bir R? uzaymna aktarilir
(g <<r) ve smiflandirma R?’in yardimiyla yapilir. Burada R’ bir ¢ boyutlu
hiper diizlem gibi anlasilabilir. - Yapay sinir aé alaninda islém zamani, Ornek

iligkilendirme ve ¢ikt1 6rneklerin yardimiyla simiflandirma yapilabilir. [16]

3.2.3. Cikti Birimine Ozdeslik Fonksiyonu Uygulanan ve r Sayida Girdi
Birimine Sahip Tek Katmanl Perseptron ve Coklu Dogrusal Regresyon
Modeli

Bu kisimda klasik dogrusal c¢oklu regresyon modeller ile iligkili olan
dogrusal perseptronlar ele alinacaktir. Boyle modeller belirli girdi numunelerine
uygun hedef ¢iktilari olan bir stirekli fonksiyonun yakinlagtirilmasina
benzemektedir. Burada girdi ve gikti degerieri stirekli degerler olmaktadir.

r girdi birimi- ve bir ¢ikti birimi olan, sapmaya sahip ve ¢ikti biriminin
aktivasyon fonksiyvonu 6zdeglik fonksiyonu olan basit bir perseptron sekil 3.4.’te

gosterilmigtir:
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g

Giris
@\ ks Hedef
®
: \ / e @
. /
Tahmin Bagimli
‘ Degeri Degisken
[
o
@Or/
Bagimsiz
Degiskenler

Sekil 3.4. Ozdeslik fonksiyonlu tek katmanli perseptron ve ¢oklu dogrusal regresyon modeli

Bu durumda ¢1kt1 birimine dahil olan toplam agirlikli sinyal,

y_in=by+Y b-x, | - (3.21)
i=1 ’ - ’
formiilii ile hesaplanir. Burada b, sapma agithgi, b, , i=1,...,r i girdi birimi ile

¢ikt1 birimine uygun baglant1 agirhigidir. Aktivasyon fonksiyonu dogrusal oldugu

icin, y ciktidegeri y in’e esit olur ve ¢ikt1 biriminin aktivasyonu
y=b+ D bx, | (3.22)
i=]

olur. Eger ag P sayida x” =(x x,) ; p=12,.,P Omek igin delta

15X p2seees
kural: ile egitilirse, 50,51,...,5, agirliklari bulunmus olur. Bu durumda p. 6rnege

uygun ¢ikt: sinyali,
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)’}p = AO + Bi "X, 3 P =12,...,P (3.22)

i=1

formiilti ile belirlenir ve (3.22) formiilii herhangi bir bagka 6rnek igin tahmin
 yapabilir. .

Diger taraftan (3.22) formiili, gbklu dogrusal regresybn modeli ile aymdir.
[1] Burada P gozlemler sayisi, x” =(x,,x,,,...,x, ) bagimsiz degiskenlerin, y,
ise bagimli degiskenin degeridir. (3.22) formiiliinde jzp, bagimli degiskenin p.
gozlem i¢in tahmin edilen degeridir.

Bilindigi gibi 50,5,,...,5, katsayilari, ¢oklu dogrusal regresyonda en kiigiik
kareler yontemi ile belirlenir. Bagka bir ifadeyle hata kareler toplamini minimize
eden katsayilarin bulunmasi yoluyla belirlenir. Diger taraftan perseptron igin
kullamlan delta egitim kuralinda her adim i¢in hata kareler toplaminin egiminin
ters yoniinde indirilmesi metodu ile bu katsayilar giincellenerek son haline
getirilir. Sonu¢ olarak hem en kiiciik kareler yontemi, hem de delta kurali
yontemleri agicliklarin (katsayilarin) ayarlanmasi igin hata kareler toplaminin
minimize edilmesi hedeflenmistir. Boylelikle bu iki yontem ayh1 anlami tasidigi
i¢in, tek ¢ikt1 birimine sahip dogrusal perseptronun ¢oklu dogrusal regresyon
modeli oldugu kanitlanabilir. -

Coklu dogrusal regresyon modellerinde katsayilarin hesaplanmasi agagidaki
gibi yapilmaktadir.

P sayida bagimsiz degiskene sahip ¢coklu dogrusal regresyon modeli,
Y, =by+b X, +b, X, +..+b, X, +¢ (3.23)

seklindedir. i. (i = 1, ... ,n) gozlem ig¢in yazilan bu ¢oklu regresyon modeli p
- sayida bagimsiz degigkenin olugturdugu bir toplamsal modeldir. Bu modelde b,
(j=0,1,...p)ler tahmin edilecek regresyon katsayilaridir ve dolayisiyla p+1

tane tahmin edilecek regresyon katsayisi vardir. Coklu regresyon modeli matris

formunda,

Y=Xb+e
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. veya
Yl 1 Xll le bo &
Y, 1 Xy XZp b, &,
=, . ) . +
Y . 1 X, - % Juspety L2 et &0

seklinde gosterilebilir.

Coklu regresyon modelinin parametreleri b, ’lerin tahmini en kiigiik kareler

yontemi yardimiyla elde edilmektedir. En kiigiik kareler yonteminin esast drnek

hata terimlerinin kareler toplamimi minimum yapan b, lerin elde edilmesidir.

Buna gore b vektorii agagidaki gibi elde edilir:

> =(v-¥) (¥-¥)
~(v-Xb) (v-xBb)
=Y'Y-2b'X'Y +b'’X'Xb (3.24)

Ornek hata terimlerinin kareler toplaminin b’ye gore kismi tiirevi alip,

sifira esitlenirse,

0y e

7 XY +2X'Xb =0
ob
X'Xb = X'Y
b=XX)'X'Y (3.25)

olarak elde edilir. [17-24]
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3.2.4. Birden Fazla Cikt1 Birimi Olan, Cikt1 Birimlerine Ozdeslik Fonksiyonu
Uygulanan ve r Sayida Girdi Birimine Sahip Tek Katmanh Perseptron ve

Cok Degiskenli Coklu Dogrusal Regresyon Modeli

r girdi birimine ve m ¢ikti birimine sahip, ¢iktr birimlerinin aktivasyon
fonksiyonlar1 ozdeslik fonksiyonu olan basit bir perseptron sekil 3.5.te

gosterilmistir:

Hedef

2
—
®

Tahmin Bagiml
Degerleri Degiskenler

Bagimsiz
Degiskenler

Sekil 3.5. Birden fazla ¢ikt1 birimi olan 6zdeslik fonksiyonlu tek katmanli perseptron
ve ¢ok degiskenli goklu dogrusal regresyon modeli

Bufada by, (J ¥1,2,...,m) sapma agirliklar, b, ise i. girdi birimi ile j. ¢ikti

birimi arasindaki baglantinin agirligidir.
Bu durumda (3.22) formiilii

Y, = y__z'nj :bOj +Zb'l "X ] =12,....m (326)
i=]
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sekline doniigiir. Burada y,, j. ¢ikt1 biriminin gikis degerini gostermektedir. Eger,
ag, P sayida x’ =(x,,x,,,....,X,,), p=12,..,P omekleri i¢in egitilirse, her bir

p. dmek igin y° =(y,,¥,25+¥,,) Giklt vektori,

r

Yy =boy+D.b; %, 5 j=12,...m (3.27)

i=l

formila ile belirlenir. Bu durumda genellestirilmis delta kurali ile (en kiigiik
kareler yontemine benzer olarak) Z;O j;,zSI j,...,l;,j, j=12,...m agirhklarn (kat

sayilar1) belirlenmis olur. Bagka bir ifadeyle (3.27) formiili,
Y, =by,+D.b,X,+¢, ;j=1..m (3.28)
i=l

cok degiskenli c¢oklu regresyon formiiline doéniismiis olur. [1] Burada

!
I:g(]) Eny 8(,”)] hata terimlerinin ortalamast E(e)=0 ve varyans:

VE)=2 dir.

[X o Xy oo X jr] bagimsiz degiskenlerin j. gbézlem degerleri vektorii
Y, =[le Y, - ij]’ .bagirﬂll degiskenlerin j. gdzlem degerleri vektorii ve
g =[8j1 £ Eim :|’ hata terimleri vektorii olmak ' iizere gok degiskenli

¢oklu regresyon modelini matris formunda asagidaki sekilde yazilabilir:

Y=XB+¢ (329)
(3.29) formiiliinde,

XlO Xu ot Xlr

Xzo le e er
Xiuxrrny = T :

XnO Xn2 e X
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Y;l Y;Z Ylm
Y, Y, - Y
— 1 22 2m — : : Ve :
Y[nxml" : : .. : —[Y(l)‘Y(Z) . 'Y('n)]
Y;l }7"2 Y;m
bOl b02 bOm
b, b, - b
1Y% lm | _ . C
brl br2 brm
Fo
)
g, & £
11 i2 ‘lm 8('2)
T b I T S o
nem] = : T LEw e f T ey T
gnl gnZ 8nm
!
L&) |
olarak tamimlanmistir.

Cok  degigkenli dogrusal regresyon modelinde E(g,)=0 ve
Cov(gy,e ) =0,1 3 i,k=12,.,m’dir. j. denemede m gozlemleri X ={o,}

kovaryans matrisini sahiptir, fakat farkli denemelerdeki gozlemlerle iliskili

degildir. Burada B ve o, bilinmeyen parametrelerdir.
J. gozlemin bagimli degisken degerleri Y, Cov(g,)=0o,I ile

asafidaki dogrusal regresyon modeli ile ifade edilmis olsun.

Y,

wn =

XB,+&; 5 J=L2,...m (3.30)

Bununla birlikte, aym deneme iizerindeki farkli bagimli degiskenlerin

hatalari iligkilendirilebilir. Verilmis olan Y sonuglar1 ve tam siitiin rankli X
bagimsiz degisken degerleri ile ﬁ( 5 en kiigtik kareler tahmincilerini sadece j.
yanittaki Y, gézlemlerinden yararlanilarak belirlenebilir. Tek cevapl ¢oziim igin

uygun olan katsayilar asagidaki gibi hesaplanir:
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B, = (XX)"X'Y, | (3.31)
Bu ¢ok degiskenli en kiiciik kareler tahmincilerinin toplanmasiyla,
B= [ﬁa) ﬁ @ (m)] (XX)" X’[ (l.).' Yo, o (m)] (3'32)
veya
B=(XX)"'X'Y (3.33)

olarak elde edilir.
Herhangi birB=[b(l)§b(2) e Eb(m)] parametresinin se¢imi i¢in hatalar

matrisi (Y -Xb) ’dir. Hata kareler matrisi,

(Ya) Xba))(Y(l) Xba)) (Yn) Xbm) (Y(m) Xb(,,,))

(Y -Xb)' (Y -Xb)= (3.34)
(Y(m) Xb(,,,))(Y(,) Xb(,)) (Y(,,,) Xb(m))(Y(,,,) Xb(m))

esitligi ile hesaplanir.

b(i)=ﬁ(i) olarak segilmesi, i. diyagonal kareler [(Y-Xb)(Y-Xb)]
toplamint minimum yapar. Sonug olarak B=B segilmesiyle #[(Y - Xb)'(Y - Xb)]
minimum olur. Aynm1 zamanda genellestirilmis varyans I(Y,-Xb)’(Y-Xb)l , B en

kiiciik kareler tahmincileri tarafindan minimize edilir.

B en kiigiik kareler tahmincileri matrisi kullamlarak tahmin degerleri matris

formun.da,‘,

Y = XB = X(X'X)'X'Y (3.35)
esitligi ile, hatalar ise

oy-T= [1-xxX)'X Y (3.36)

esitlizi ile elde edilir. [19,25,26]
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3.2.5. Cikti Birimine Lojistik Fonksiyon Uygulanan ve r Sayida Girdi
Birimine Sahip Tek Katmanh Pei‘septron ve Lojistik Regresyon Modeli

r girdi birimi ve bir ¢ikti birimine sahip, ¢ikti biriminin aktivasyon

fonksiyonu lojistik_ fonksiyonu - olan basit bir perseptron  sekil 3.6.’da

Q

gosterilmigtir:

Girig

GD\ \ Cikis Hedef

. 0
/ Tahmin Bagimli

@/ Degeri : Degisken

Bagimsiz
Degiskenler

Sekil 3.7. Lojistik fonksiyonlu tek katmanli perseptron ve lojistik regresyon modeli

Bu durumda ¢ikti birimine dahil olan agirlikl sinyal,

y_in=by+Y b;-x, | | - (337)

i=1

seklinde olacaktir. Bu sinyale y = -l—%- lojistik fonksiyonu uygulanir. Bagka
+e -

bir ifadeyle ¢ikis sinyali,

1

y—— (3.38)
14 ¢ 2]
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formiilti iile hesaplanir. Girdi Gmeklerinin sayist n ise, x’ =(X,15X,25005X, ) 5.

> jr
J=12,..,n j. girdi drnegine uygun y; ¢ikis sinyali,

1
y

= e e RNCED)

seklinde hesaplamir. Burada x,, j=L2,.,n; i=12,.,r girdi degiskenleri
bagimsiz, y;, j=1,2,..,n ¢ikt1 deZiskenleri ise bagimli degiskenlerdir. (3.39)

formiilii ile ifade edilen model hata terimi eklenmekle lojistik regresyon modeline
benzemektedir. [1] Ele alinan yapay sinir aginda verilen numunelere gére egitim
genellestirilmis delta kurali ile yapilir ve uygun agirliklar bulunmus olur.

Lojistik regresyon modelinde y bagimh degiskenin ortalama degeri E(y)

ile ifade edilir ve

1
E(y)= -
~[by+Y b%]
l+e ~
veya
1
E(y)= — (3.40)
1+e

formiilleri ile hesaplanir.
¥, (0,1) degetlerini alan rassal degisken oldugu ig¢in, onun beklenen

ortalama degeri E(y), p(y=1)=r ihtimaline esittir. Buna gore (3.40) formiili,

1-“, (3.41)

7r=p(y=1)=1+e

seklinde yazilabilir. Burada x' = (1,x,,...,x,) ve b'=(b,,b,,...,b,) *dir.

Lojistik model kolaylikla dogrusallastirila bilir. Bu amagla,

n=x'b (3.42)



78

- olarak tanimlansin. (3.42) formiili ile tammlanan 7 dogrusal tahmindir ve (3.41)

formiiliinden

T
=ln—— .
7 nl—ﬂ' (3.43)

elde edilir. (3.43) formiild ile verilen doniigim # ihtimali igin logit doniisiim

olarak adlanir ve bu doniistimdeki oranina “bahis oranm” denir.

-7

Lojistik regresyon modelinin genel sekli,
y,=E(y)+e, , j=12,..,n (3.44)

seklindedir. Burada birbirlerinden bagimsiz olan y, gbzlemlerinin beklenen

ortalama degerleri,

1 .
E(yj)=7rj=1.+e_x}b (3.45)

olan Bernoulli rassal degiskenlerdir. #7 =x'b dogrusal ifadecinde parametreleri

tahmin etmek icin maksimum olabilirlik metodu uygulamr. Her bir gozlem

Bernoulli dagilimina ait olduguna gére, onlarin her birinin olasilik dagilimi

LO)=a A=), j=12,..n | (3.46)

olacaktir ve her bir y, gozlemi “0” veya “1” deferini alacaktir. Gozlemler

bagimsiz olduklarlndan, olabilirlik fonksiyonu

L0 PpoaYueb) =1L £, =17 (L= 7)) (3.47)

seklinde yazilabilir.Logaritmali olabilirlikle ¢aligmak daha uygun oldugundan, bu

esitliligin her iki kisminin logaritmasi alinirsa
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, n n w.
1nL(yl,y2,...,yn,b) = lngf;(yj) = j{:l[yj ln(l—

; )]+é] In(l-7,) (3.48)

7,

esitligi elde edilir. Diger taraftan, 1-7, =[1+€”' 1" ve n, =In[r, [(1- 7 )]=xb

oldugu i¢in, log-olabilirlik,

InL(y,b)="y,xb=> In[1+e* ] (3.49)
Jj=1 J=1
seklinde yazilabilir.

Lojistik regresyon modelinde genellikle x degiskeninin ayni diizeyi i¢in

gozlemler veya denemeler tekrarlanir. y, j. gézlemin “1” olmasini gdsterirse ve

n, bdyle olaylarin saglandig1 denemelerin sayisi ise log-olabilirlik,

InL(y,b)=> 7, + Y n,In(1-7,)= > y,In(1-7,) (3.50)
J=1 J=1 J=1

seklini alir.

A

b maksimum olabilirlik tahmincilerinin bulunmas: i¢in (3.50) formiilii
kullanilarak sayisal arama yontemi kullanilir. Lojistik regresyon model igin bu
yontemi isleten SAS PROC GENOD ve R For Windows gibi ¢ok iyi istatistik

paket programlar1 mevcuttur.

b vektoriiniin yukarida adi gegen algoritmanin verdigi son tahmin vektdrii
oldugunu vars‘aylhr ve model i¢in gegerli varsayimlar saglanirsa, E(5)=b ve
Var(b)=(X'V"'X)™ iken dogrusal tahmin edici 7 = x;l; olur ve lojistik regresyon

modelin secilmis degeri genellikle

[ S S S (3.51)

J J l + e’lj 1+ e—x",-b

seklinde hesaplanir. [22,24,27,28]

,t\””)“"" s T
S w3l

D el BOp e
oot AL,_.L.LL;«‘;LQne
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3.3. Cok Katmanl Perseptronlar ve Baz Istatistiksek Teknikler

Tek katmanli yapay sinir aglannin kisith uygulama imkanlari bilim
adamlarimi birden fazla katmana sahip ag modellerini inceleme zorunda
birakmistir. Onceki béliimde de deginildigi gibi, ¢ok katmanh yapay sinir aglar:
icin Rumelhart,-Hinton ve Williams (1986), McChelland ve Rﬁmelhart (1988)’1n
yakinsama saglanan bir egitim algoritmasimi bulmasi yapay sinir aglarina olan
ilgiyi arttirmigtir. Hata kareler toplaminin kiigiiltiilmesine dayanan bu egitim
metodu geriye yalilim veya genellestirilmis delta kurali olarak isimlendirilmis ve
optimizasyon problemlerinde uygulanan egim yontemlerine dayandirilmistir.

Cok katmanli ileri beslemeli yapay sinir ag1 modellerinde gizli katmanin
birimlerine uygulanan aktivasyon fonksiyonu dogrusal olmayan bir fonksiyon
oldugu i¢in bu modeller gercek dogrusal olmayan modellerdir. Buna goére gok
katmanli yapay sinir a1 modelleri ile yapilan yakinsamalar, &ngoriiler ve
siiflandirmalar daha iyi sonuglar vermektedir. Bu bakimdan yapay sinir ag
yontemleri uygun istatistiksel teknikler iéin dogrusal olmayan hesaplamalar

yapma avantajin ‘Saglm1$t1rlar. [1,15]' '

3.3.1. Cikt1 Birimine Lojistik Fonksiyon Uygulanan ve r Sayida Girdi
Birimine Sahip Cok Katmanh Perseptron ve Lojistik.Regresyon Modeli

r girdi birimi ve bir ¢ikti birimine sahip, ¢ikt1 / biriminin aktivasyon
fonksiyonu lojistik fonksiyonu olan ve bir gizli katmana sahip iki katmanh bir

perseptron sekil 3.7.”de gosterilmigtir:
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Giris

Gizli
Katman

Cikis Hedef
Tahmin Bagiml
Degeri Degisken

Bagimsiz
Degisken

Sekil 3.7. Lojistik fonksiyonlu ¢ok katmanli perseptron ve lojistik regresyon modeli

Sekil 3.7.°deki iki katmanli perseptronda, » adet girdi katmanda, bir adet
ciktt katmaninda ve » adet gizli katmanda néron bulunmaktadir. i. girdi birimini
J. gizli birimle baglayan agulik b, (i=1,..,r;j=1,...,n) ile; gizli katmanmn ;.
birimini ¢ikt1 katmanina baéla);anﬂéglrhk ise ¢, (j=1,...,n) ile gosterilmistir. b,
(j=1..,n) gizli katmana uygun, c, ise ¢ikti katmamma uygun sapma

i

agirhiklandir.

Cikti ve gizli katmamn aktivasyon fonksiyonlanim sirasiyla f,(-) ve
£, () ile gosterilsin. Bu fonksiyonlar lojistik fonksiyonlardir. Bu durumda sekil
.,xé,); (p=1,..., P) girdi 6rnegine uygun

3.6°da gosterilen ag icin, p- x"=(x,,.

- ag ¢ikt1 vektorii ,
yp=ﬁ[¢0+2cj-ﬁ,(boj+bjxp)}, p=Ll.,P (3.52)
j=

formiilii ile hesaplanur.
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Cikt1 birimlerine aktivasyon fonksiyonu olarak lojistik fonksiyon uygulanan
cok katmanli perseptronlar, istatistikteki logistik regresyon problemlerinde, ¢ikt1
birimlerine aktivasyon fonksiyonu olarak lojistik fonksiyon uygulanan tek

katmanl perseptronlardan daha iyi sonuglar verme egilimindedirler.

3.3.2. Birden Fazla Cikti Birimi Olan, Cikt1 Birimlerine Lojistik Fonksiyon
Uygulanan, r Sayida Girdi Birimi ve Bir Gizli Katmana Sahip iki Katmanh
Perseptron ve Cok Degiskenli Lojistik Regresyon Modeli

r girdi birimi ve m ¢ikti birimine sahip, ¢ikti birimlerinin aktivasyon
fonksiyonlar lojistik fonksiyonu olan ve bir gizli katmana sahip iki katmanli bir

perseptron sekil 3.8.’de g6sterilmistir:

Gizli
Katman -

Cikis Hedef

Wy ___.__@
K Cik I__———@

: A
J
n
Bagimsiz Tahmin Bagimh
Degisken Degeri Degisken

Sekil 3.8. Birden fazla gikti birimi olan lojistik fonksiyonlu ok katmanli perseptron ve ¢ok
degiskenli lojistik regresyon modeli

Sekil 3.8.°deki iki katmanli perseptronda, r adet girdi katmanda, m adet ¢ikt1

katmaninda ve » adet gizli katmanda ndron bulunmaktadir. i. girdi birimini j.

gizli birimle baglayan agwhk b, (i=1,...,r;j=1,...n) ile; gizli katmanin j.
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birimini - ¢ikti katmanimn k. birirhiyle baglayan agirlik ise cjk' (j=L..,n;
k=1,..,m) ile gdsterilmigti. b,, (j=L..,n) gizli katmana uygun, c,
(k=1,...,m) ise ¢ikt1 katmanina uygun sapma agirliklaridir.

Qlktl ~ve gizli kamanimn aktivasyon fonksiyonlarim sirasiyla f,() ve
f,,(-) ile gosterilsin. Bu fonksiyonlar lojistik fonksiyonlardir. Bu durumda sékil
3.7°de gosterilen ag i¢in, p. x” =(x,,....x,); (p=1..., P) girdi 6rnegine uygun

ag cikt1 vektorti ,

¥, =fo[c0k+chk-f,,(boj+2byxp,.)} p=L.,P;k=L..m (3.50)
J=1 i=l

formiilti ile hesaplanir.

(3.50) formiilii, cok degiskenli ¢oklu lojistik regresyon modelidir. Boyle bir
perseptron i¢in egitim algoritmasi olarak genellestirilmis delta kurah
kullanilabilir. Cok degiskenli lojistik fonksiyon her bir sinifin kosullu olasiligim

tahmin etmek i¢in kullanilan iyi araglardan biridir. [1] -
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4. UYYGULAMA

Hipertansiyon basit olarak yiiksek kan basinci anlamina gelmektedir. Kan
basinci hastaya ait Ozellikler (yas, cinsiyet, wrk gibi) ve fiziksel durumdan
(istirahat, efor gibi)' etkilenen bir degerdir. Bu nedenle de normal kan basinc
degerlerini belirlemek gercekte oldukca giictiir. ‘Gﬁnﬁmﬁzde kabul edilen kah
basinc1 degeri, istirahat halindeki normal bir yetigkinde 120/80 (SKB/DKB)
mmHg‘ (milimetre civa)’dir. Herhangi bir kiside kan basinci uyku sirasinda diisiik,
sinirli ya da heyecanliyken yiiksektir. Genellikle de normalin {ist sinin olarak
kabul edilen deger 140/90 (SKB/DKB) mmHg'dir. Kan kalpten dokulara tasiyan
damardaki kan basmci devamli olarak 140/90 (SKB/DKB) mmHg {izerinde
seyrediyorsa hipertansiyondan bahsedilir.

Hipertansiyon kalp hastaliklar1 i¢in ana bir risk faktoriidir. Eger tedavi
edilmezse beyin dolagimi, kalp, damar ve bobrek hastaliklar: i¢in ciddi hastalik ve
oliim oranlarinda artisa sebep olur. Bir kez teshis yapilip tedavi baglanirsa artan
kan basinct digtiriilebilir, kélp ve kalp dolasgim sistemindeki hastalik riski
azaltlabili.

Sanayilesmis iilkelerdeki yetigkin niifusun %10-20 kadarinda hipertansiyon
bulundugu belirtilmektedir. Sinirda hipertansiyon vakalari da katilirsa bu oran
kuskusuz daha yiiksektir. WKi'si'nin yasi, cinsiyeti gibi 6zellikleri hipertansiyon
konusunda belirleyici faktorlerdir.

Kisi yasinin hipertansiyona olan katkis1 &ncelikle damarlarda yaslanmaya
eslik eden anormalliklerdir. Bu durum 6zellikle de kam kalpten damarlara tasiyan
damarlardaki esneklik kaybi ile agiklanabilir. Ancak yasla hipertansiyon
arasindaki bu baglantlya: baz1 ilkel toplumlarda hi¢ rastlanmamaktadir. Bu
durumda etkili faktﬁn‘in “uygarlagsma” ve buriunla baglantili yagam bigimi oldugu
- soylenebilir. Ormek olarak tuz kullanimi, asir1 beslenme, sedanter yasam (fazla
hareket gostermeksizin devamli oturuga bagl), stres, vs. verilebilir.

Hipertansiyon ciddi bir durumdur. Hipertansiyon, kendi bagina &ldiirticti
degildir; fakat tedavi edilmediginde hipertansiyonun sonuglan 6ldiirticii olabilir.
Hipertansiyon kalbi zorlayarak kalp yetmezligine neden olabilir. Ustelik

ateroskleroz ve bunun yol acabilecegi iskemik kalp hastalig1 (belli bir bolgede kan
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akimmnin - kesilmesi nedeniyle olusan ge¢ici kansizlik; bolgesel anemi) riskini.
O6nemli Olgiide arttirir. Buna ila{/eten, hipertansiyonlu hastalar kanama ve
beyindeki kan démarlarlnm trombozuna (pihtilasma, inme) digerlerinden daha
kolay yakalanirlar. Hipertansiyon ayrica koroner arter hastalifina da buyik
katkida bulunur ki, bu ‘hastalik sanayilesmis toplumlarda &liimlerin Bashc__a
nedenlerinden biridir. Belirtilenlerin hepsi tedavi edilmeyen hipertansiyonun
sonuglart olup hipertansiyona bagh morbidite (hastalik), mortalitenin (6liim)
biiyiik bir boliimiinii olusturur. [29]

Bu uygulamada hipertansiyonu etkileyen risk faktérleri arastirilmistir. Bu
amagla, hipertansiyon lzerine etkili oldugu diisiiniilen baz1 degiskenler aragtirma
kapsamina alinmis, bu degiskenlerin hipertansiyon iizerine etkili olup olmadiklar
ve birer risk faktorii olarak insan sagligi tUizerindeki etkileri saptanmaya
calisgiimigtir.

Uygulama agamasinda Osmangazi Universitesi Egitim ve Uygulama
Hastanesinin I¢ Hastaliklari polikliniging bagvuran 225 hastaya ait veri seti
kullanilmugtir. 225 hastadan elde edilen veri setinde bulunan degiskenler ¢izelge

4.1.de gosterilmistir.

Cizelge 4.1. OGU Egitim ve Uygulama Hastanesi I¢ Hastaliklar: poliklinigine bagvuran 225
hastadan elde edilen veri setinde bulunan degisgkenler

Y : Hipertansiyon (yok ise 0, var ise 1)

X; :+ Yas 61,81+12,035 (30-87)
X> : Boy 166,2933+9,63407  (140-190)
X; : Kilo 72,58 +£13,696 (5-110)
Xy : SKB (sistolik kan basinci) 147,12+31,683 (80-290)
Xs : DKB (diastolik kan basinci) 86,90+15,071 (50-140)
Xs : HDL - 45,14+13,897 (15-88)
X7 + Total Kollesterol 187,04 £54,351 (89-414)
Xs : Trigliserid , 108,18+70,845 (18-371)
X9 : Albimin 3,809+0,5847 (2,1-5,0)
Xip ¢ Glikoz 166,55+80,660 (70-440)
X1+ Cinsiyet (erkek isel, kadin ise 2)

X2 : Sigara ’ (kullanmuyor ise 0, kullaniyor ise 1)
X3 ¢ Alkol (kullanmiyor ise 0, kullantyor ise 1)
X14 : Egzersiz (yapmiyor ise 0, yapiyor ise 1)

X5 : Kalp Hastalig: (yok ise 0, var ise 1)
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Cizelge 4.1.’de belirtilen degiskenlerden hipertansiyon degiskeni bagimli
degisken ve diger degiskenler bag1m51z degiskenler olarak ele alinmistir.
Hipertansiyon degiskeni iki kategoriye (var, yok) sahip oldugundan verilerin
analizinde ikili lojistik regresyon analizi (binary logistic regression analysis)
kullanﬂmlstlr. Yapilan lojistik vregresy.on analizi sonuglan ile yapay sinir agi
modeli sonuglar1 kargilagtirilmistir.

Lojistik regresyon analizi i¢in SPSS 11.5, yapay sinir ag1 hesaplamalari i¢in

NeuroSoulitions 4.21 paket programlari kullanilmisgtir.
4.1. Lojistik Regresyon Analizi ile Siniflandirma

Hastalarin hipertansiyon olan Y bagimli degiskeni, hipertansiyonu olmayan

hastalar i¢in 0, hipertansiyonu olan hastalar i¢in ise 1 olarak alinmigtir.

Hipotezler asggldaki sekilde kurulmustur:

Hy: b,=0 (i=0,..,15)

Yas, boy, kilo SKB, DKB, HDL, total kollesterol, trigliserid, albiimin,
gliikoz, cinsiyet, sigara, alkol, egzersiz ve kalp hastaligi degiskenlerinin
hipertansiyon degiskeni tizerinde etkisi yoktur.

H,: Enazbir b, # 0 dir.

Yas, boy, kilo SKB, DKB, HDL, total kollesteroi, trigliserid, alblimin,
gliikkoz, cinsiyet, sigara, alkol, egzersiz ve kalp hastalig1 degiskenlerinden en

az bir tanesinin hipertansiyon degiskeni tizerinde etkisi vardir.

Lojistik regresyon analizinde bagimli degisken olarak alinan hipertansiyon

degiskenini etkileyen bagimsiz degiskenlerin belirlenmesi asamasinda Wald testi
kullanilmigtir. b parametreleri ile bu parametrelere iligkin Wald istatistikleri,

serbestlik dereceleri, 6nem seviyeleri, Exp(é) degerleri ve giiven araliklari

cizelge 4.2.’de verilmistir.



Cizelge 4.2. Lojistik regresyon analizi sonucunda elde edilen degerler

Standart

Degisken b Wald |sd.| p |Exp(b)
Hata

sabit deger | -10,577 5,119 | 4,269 110,039 0,000
X 0,045 0,017 7,419_ 110,006 | 1,046
X; 0,029 0,030 | 0,958 10,328 1,030
X3 0,032 0,017 | 3,864 10,049 1,033
X4 0,000 0,009 1 0,003 110,959 1,000
X5 0,035 0,019 [ 3,253 110,071 1,035
Xs 0,000 0,015 0,001 110,982 1,000
X7 0,003 0,004 | 0,572 110,449 1,003
Xs 0,000 0,003 | 0,000 10,984 1,000
Xo -0,508 0,348 | 2,140 110,144 0,601
X0 0,002 0,002 | 0,676 110,411 1,002
X1 -1,744 0,538 { 10,509 10,001 0,175
X2 -0,409 0,428 | 0,916 110,338 0,664
X3 0,485 0,660 | 0,540 1[0,462 | 1,624
X4 0,362 0,631 | 0,329 10,566 1,436
Xis -0,473 0,380 | 1,545 10,214 0,623

87

Hosmer ve Lemeshow lojistik regresyonda Wald testi i¢in nem seviyesi

olarak 0,15 veya 0,25 kullanmay1 6nermislerdir. [30,31]“ Calismada Onemlilik

seviyesi olarak p = 0,15 alinmigtir. Buna gére bagimli degiskeni etkileyen
degigkenler, 6nem seviyeleri 0,15ten kii¢itk olan X; (yas) [p = 0,006], X3 (kilo)
[p = 0,049], X5 (DKB) [p = 0,071], X, (alblimin) [p = 0,144] ve Xj; (cinsiyet)
[p = 0,001] degiskenleridir. | |

Cizelge 4.2.deki Exp(l;) degerleri OR (Odds Ratio) degerleridir. Bu deger
bagimhi degiskenin, bagimsiz degiskenlerin etkisi ile ka¢ kat daha fazla ya da

yiizde kag oranda fazla gbzlenme olasiigim sahip oldugunu belirtir. b

katsayilarimin 6nemliligi ayni zamanda OR = Exp(I;)’mnda onemliligi olarak

degerlendirilir. [18,30]
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OR-degeri 1°e yakin degiskenler bagimli degiskenin degisimine Snemli bir
katkida bulunan etkenler degildir. .Bu degiskenlerin katsayilar1 6nemli degil ise
“degisken 6nemli risk fakt6rii degildir” bigiminde yorumlanir. 1°den biiyiik OR
degerleri (katsayr dnemli olmak koguluyla) degiskenin &nemli bir risk faktorii
oldugu yorumu yapilir. Sifira yakin degerler ise katsay1 énemli olmak kosuluybla
degiskenin Snemli bir risk faktorii oldugunu fakat bagimh degiskenin dﬁsﬁk
degerler almasina neden oldugu negatif etkili bir faktér oldugunu belirtir.

Elde edilen OR degerlerine gore, kadinlarin erkeklere gére 0,175 kat daha
fazla hipertansiyon hastasi olma riski tagimaktadir. Ayrica yastaki 1 birimlik artig
1,046 kat hipertansiyon riskini arttirmaktadir. Benzer sekilde kilodaki 1 birimlik
artis hipertansiyon riskini 1,033 kat, diastolik kan basincindaki 1 birimlik artig
1,035 kat hipertansiyon riskini arttirmaktadir.

Lojistik regresyon analizi sonucunda lojistik regresyon modeli

1

_[~10,577+40,045 X, +0,029 X, +0,032.X; +0,035 X, +0,003 X, —0,508.X,, (4.1)
14 @ L *0.002X0-1,744.))-0,409 11, 40,485 15+0,362X,~0.473 5

Y=

olarak elde edilmigtir.

Elde edilen modelin gegerliligi Hosmer Lemeshow testi ile sinanmustir.

H,: Tahmin denklemi anlamhdir.
H,: Tahmin denklemi anlaml1 degildir.

Hosmer Lemeshow testi sonucunda elde edilen degerler gizelge 4.3.’de
verilmigtir:

Cizelge 4.3. Hosmer Lemeshow test sonucu

Ki-kare |sd.| p
5,599 810,692

Elde edilen tahmin modeli i¢in Hosmer Lemeshow ki-kare degeri 5,599
olarak hesaplanmistir. p = 0,692 > « = 0,05 olarak elde edilmis ve modelin

uygun olduguna dair H, hipotezi kabul edilmistir. Buna gore lojistik regresyon
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sonucunda elde edilen bagimsiz degiskenlerden en az birinin katsayisi sifirdan
farkli ¢ikmigtir. Bulunan tahmin dehklemi anlamlidir. |

(4.1) nolﬁ denklem ile simflandirma yapilmaktadir. Bu islem i¢in bagiml
degisken tahmin degerleri hesaplanarak, 0,5’ten kiigtik olanlara “0” degeri ve

“13’

0,5’ten biiyiik olanlara degeri atanm1$t1r.‘Lojistik regresybn analizi sonucu
elde edilen bagimli degisken tahmin degerleri ile yapilan atamalar Ek-1’de
verilmigtir. Yapilan bu atama degerleri gézlem degerleri ile karsilastirilarak dogru

siniflandirma oranlari hesaplanmistir. Elde edilen sonuglar ¢izelge 4.4.’de

verilmistir:
Cizelge 4.4. Lojistik regresyon analizi siniflandirma tablosu
Tahmin Degerleri
Hipertansiyon
Olmama Olma Toplam | Dogruluk

— <

g | g|& 43 39 82 | %524
& | 2| B |

[5) ZH NG

a g

4 | &

5| E| 21 122 143 | %853
S E

. .

Toplam 64 161 225 %73,3

Cizelge 4.4.’te de goriildiigii gibi, uygulamadaki 225 hastadan gergekte 82
tanesi hipertansiyon hastas1 degildir. Geriye kalan 143 hasta ise hipertansiyon
hastasidir. Hipertansiyon hastas1 olmayan 82 hastanin 43 tanesi lojistik regresyon
analizi ile yaplian siniflandirma i§lemiride dogru, 39 'taneéi ise hatal1 olmak iizere
% 52,4°1ik bir dogruluk yiizdesi ile siniflandirilmigtir. Hipertansiyon hastasi olan
143 hastamin ise 122 tanesi lojistik regresyon analizi ile yapilan siniflandirma
igleminde bdogru, 21 tanesi ise hatali olmak tizere % 85,3’lik bir dogruluk yiizdesi
ile siniflandirilmistir.

Lojistik regresyon analizi ile yapilan simiflandirma isleminde genel dogruluk
degeri ise 225 hastamin 165 tanesi dogru simflandinilarak % 73,3 olarak

hesaplanmigtir.



90

- 4.2. Yapay Sinir Ag1 Modeli ile Siniflandirma

Uygulamada kullanilan veri setinin siniflandirilmasi igin girdi katmaninda
15 birim, ¢ikt1 katmaninda 1 birim olan ve bir gizli katmana sahip iki katmanli bir
yapay sinir ag1 modeli kurulmugtur. Yapilan denemeler _sonuéunda en iyi dogruluk
degerinin gizli katmandaki birim sayisinin 7 oldugu durumda gézlendigi, gizli
katmandaki birim sayisinin 7’den biiyilk oldugu durumlarda ise dogruluk
yiizdesinin azaldig1 gozlenmigtir. Bu yiizden ¢aligmada gizli katmandaki birim
sayist 7 olarak alinmistir. Hipertansiyon degiskeni iki kategoriye (0, 1) sahip
oldugundan gizli katman ve ¢ikti katmamnda aktivasyon fonksiyonu olarak
sigmoid lojistik fonksiyonu kullanilmigtir. Kurulan model sekil 4.1.°de

gosterilmigtir:

Sekil 4.1. Uygulama igin NeuroSoulitions 4.21 paket programinda kurulan model

Sekil 4.1.’de gosterilen yapay sinir aginda girdi katmaninda 15 adet, gizli
katmanda 7 adet ve ¢ikt1 katmaninda 1 adet ndron bulunmaktadir. Gizli ve ¢ikti
katmanlarin aktivasyon fonksiyonlari olarak lojistik fonksiyon kullanilmaktadur.

Sekil 4.1.de gosterilen yapay sinir ag1, damigmanlt 6grenme yontemlerinden
olan geriye yalihm algoritmasiyla egitilmigtir. Egitim esnasinda momentumlu
geriye yayilim egitim algoritmasi ve eglenik egimli geriye yaylim egitim

algoritmas: olmak iizere fakli iki yontem kullamlmlstir.
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4.2.1. Momentumlu Geriye Yayihm Egitim Algoritmas: ile Egitilen Yapay

Sinir Ag1 Modeli ile Smiflandirma

Momentumlu geriye yayilm egitim algoritmasi ile ag egitildikten sonra

elde edilen agirliklar ¢izelge 4.5.’te verilmigtir:

Cizelge 4.5. Momentumlu geriye yayilim egitim algoritmas: ile ag egitildikten sonra elde
edilen agirliklar

b; | Girdi Katmani ile Gizli Katman Arasindaki Agirliklar
J 1 2 3 -4 5 6 7
i
1 0,038183 | -0,377079 | -0,092539 | -0,844849 1,088823 0,000232 0,340129
2| -0,047652 | -0,142448 | -0,076438 0,206520 | -1,179121 | -0,472014 | -0,325958
3| -0,018952 | -0,426096 | -0,585312 | -0,207449 0,397902 0,145364 | -0,154750
4 0,014908 | -0,077396 | -0,932752 0,427744 0,030066 | -0,362468 0,054019
5 0,033981 | -0,489262 | 0,625766 | -0,324133 0,689294 0,617243 | -0,005147
6 0,002287 0,120196 | 0,225298 0,262354 | -0,404114 0,168880 0,007833
7 1 -0,028441 0,263126 | -0,171264 0,148204 | -0,341717 0,024915 | -0,033381
81 -0,017017 0,508269 | 0,384997 [ -0,008662 | -0,759987 | -0,511327 | -0,215143
9 | -0,003526 | -0,018455 | -0,599053 | -0,484052 | -0,683164 | -0,286301 | -0,071966
10 0,004560 0,071364 | -0,690455 | -0,308165 1,074355 | -0,147219 | -0,066622
11 0,016332 | -0,303747 | -0,752405 0,016994 0,582696 0,530000 0,105504
12 0,021496 0,336081 | 0,283152 0,030311 0,555092 0,522999 0,293574
13 0,023933 0,421452 | 0,730063 | -0,042374 | -0,011385 | -0,303856 0,449919
14 0,005816 0,514841 | -0,918895 0,267335 | -0,460008 0,719241 | -0,336804
15| -0,053653 | -0,375008 | -0,190207 0,348217 | -1,206198 | -0,020581 | -0,566735
¢ir | Gizli Katman ile Cikti Katmani Arasindaki Agirliklar
j 1 2 3 4 5 6 7
k
1 0,127995 ; -0,836024 | -1,120090 | -1,601550 -1,57311 0,837367 1,375225
Ag egitildikten sonra elde edilen agirliklar kullanilarak,
n r
y=f |:c0k + > Cp fulby, + Zb,jx,.)] (4.2)
j=1 i=1

formiilii ile ag ¢iktis1 hesaplamr. Burada 6nceden belirtildigi gibi f, ve f,

fonksiyonlar1 lojistik fonksiyonudur.
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Ag egitildikten sonra kullamilan veri setine iliskin siiflandirma islemi igin
hesaplanan y degerleri, 0,5’ten kﬁgﬁk olanlara “0” degeri ve 0,5’ten biiyiik
olanlara “1” degeri verilerek atanmaktadir. Elde edilen y degerleri ile yapilan
atamalar Ek-2’de verilmigtir. Yapilan bu atama degerleri gozlem degerleri ile
karsilagtlrllafak dogru siniflandirma oranlari hesaplanmugtir. ‘Ag eéitildikten sonra
kullanilan veri setine iliskin simflandirma isleminde elde edilen dogruluk
yiizdeleri ¢izelge 4.6.’da verilmistir:

Cizelge 4.6. Momentumlu geriye yayilim egitim algoritmast ile egitilen yapay sinir ag
modeli smiflandirma tablosu

Tahmin Degerleri
Hipertansiyon
Olmama Olma Toplam | Dogruluk
— <
g | gl & 63 19 82 | %768
o 1 E
3|3
E S| e 12 131 143 | %916
S | T E ’
o
Toplam 75 150 225 %86,2

Cizelge 4.6.’da de goriildugii gibi, uygulamadaki 225 hastadan gergekte 82
tanesi hipertansiyon hastasi degildir. Geriye kalan 143 hasta ise hipertansiyon
hastasidir. Hipertansiyon hastasi olmayan 82 hastanin 63 tanesi yapay sinir agi
modeli ile yapilan smniflandirma igleminde dogru, 19 tanesi ise hatali olmak tizere
% 76,8’lik bir dogruluk yiizdesi ile siniflandirimistir. Hipertansiyon hastas; olan
143 hastanin ise 131 tanesi moniéntumlu geriye yayilim egitim algoritmas: ile
egitilen yapay sinir ag1 modeli ile yapilan simflandirma isleminde dogru, 12 tanesi
ise hatali olmak iizere % 91,6’lik bir dogruluk yiizdesi ile simiflandirilmigtir.

Momentumlu geriye yayilim egitim algoritmas ile egitilen yapay sinir agi
model] ile yapilan siniflandirma isleminde genel dogruluk degeri 225 hastamn 194

tanesi dogru siniflandirilarak % 86,2 olarak hesaplanmigtir.



93

4.2.2. Eslenik Egimli Geriye Yayihm Egitim Algoritmasi ile Egitilen Yapay

Sinir Ag1 Modeli ile Simiflandirma

Eslenik egimli geriye yayilim egitim algoritmasi ile ag egitildikten sonra

elde edilen agirhiklar gizelge 4.7.de verilmistir:

Cizelge 4.7. Eslenik egimli geriye yayilim egitim algoritmasi ile ag egitildikten sonra elde

edilen agirliklar

b; | Girdi Katmani ile Gizli Katman Arasindaki Agirliklar
' 1 2 3 4 5 6 7
i
1 0,50044 | -1,730519 | -0,432385 | -2,212496 | -0,310118 | -0,536704 | -0,797588
2| -0,089624 1,59597 | -1,718343 0,194532 | -3,885706 | -1,279213 | -1,481379
3 0,073586 0,176147 | -2,741652 0,638694 | -1,827383 | -0,964285 | -2,103983
4| -0,650837 | -0,115309 | -3,471644 | 0,639703 0,244935 | -0,653154 | -1,481175
5] -0,192319 | -0,979086 1,14439 1,29368 | -0,984991 0,506407 | -1,323641
6 0,119219 1,328376 | -0,461388 0,72299 | -1,144382 | 0,045564 | -0,932604
7| -0,597068 0,609235 | -2,262588 | -0,§68023 0,341118 | 0O,071685 | -0,917533
8, -0,831742 | -0,473473 0,386028 0,55305 | -0,576316 | -1,043114 | -1,102681
9| 0520319 | -1,427755 | -2,942906 | -0,360444 | -1,911586 | -0,921742 | -1,922553
10 -0,264529 0,101774 | -2,476718 | -1,508757 |- 0,731404.| -1,119844 -0,99558
11| 0,088826 | 0,331771 | -4,073246 | -0,216949 | 0,621034 | -0,121464 | -2,126909
12 | -0,897644 | 0,109378 | -0,875451 | -0,716155 1,556789 | -0,189914 | -1,367429
13 | -0,307702 | -1,136922 3,832603 | -1,293699 0,138086 | -1,617161 | -0,455787
14 | -1,509156 | 0,012926 -2,93491 0,230133 -2,5357 | -0,735346 | -2,920688
15 | 0454645 | 1265555 | 0,10662 | 0,764483 | -1,667776 | -0,019351 | -1,419592
cix | Gizli Katman ile Cikti Katmani Arasindaki Agirliklar
Jj 1 2 3 4 5 6 7
k
1 1,180347 | -2,461950 | -5,509069 | -2,862042 | -4,694672 0,832300 | -1,448453

Ag egitildikten sonra elde edilen aguliklar kullanilarak (4.2) formiili ile ag

§:1kt1s1 hesaplanir. Momentumlu geriye yayilim egitim algoritmas1 ile -egitilen
yapay sinir ag1 modelinde oldugu gibi, ag egitildikten sonra kullamlan veri setine
iliskin siniflandirma islemi igin hesaplanan y degerleri, 0,5’ten kiigiik olanlara
“0” degeri ve 0,5’ten bityiik olanlara “1” degeri verilerek atanmaktadir. Eglenik
egimli geriye yayilim egitim algoritmas: ile egitilen yapay sinir ag1 modeli ile elde
edilen y degerleri ile yapilan atamalar Ek-3’de verilmistir. Yapilan bu atama

degerleri gozlem degerleri ile karsilagtirilarak dogru smiflandirma oranlar



94

hesaplanmistir. Ag egitildikten sonra kullanilan veri setine iligkin siniflandirma,

isleminde elde edilen dogruluk yiizdeleri ¢izelge 4.8.’de verilmistir:

Cizelge 4.8. Eslenik egimli geriye yayilim egitim algontmasn ile egmlen yapay smlr agi
modeli siniflandirma tablosu

Tahmin Degerleri

Hipertansiyon
Olmama Olma Toplam | Dograluk

5 £
= g1 8 60 22 82 %73,1
o > | E
)@ a 5
A | 8§
3 |3
5| F o 4 139 143 | %972
S | T E o

o
Toplam 75 150 225 %88,4

Cizelge 4.8.’de de goruldiigii gibi, uygulamadaki 225 hastadan gerg:ekté 82
tanesi hipertansiyon hastasi degildir. Geriye kalan 143 hasta ise hipertansiyon
hastasidir. Hipertansiyon hastasi olmayan 82 hastanin 60 tanesi yapay sinir agi
modeli ile yapilan simiflandirma igleminde dogru, 22 tanesi ise hatali olmak tizere
% 73,1’lik bir dogruluk yiizdesi ile simflandirilmigtir. Hipertansiyon hastas: olan
143 hastanin ise 139 tanesi eslenik egimli geriye yayilim, egitim algoritmas ile
egitilen yapay sinir ag1 modeli ile yapilan siniflandirma isleminde dogru, 4 tanesi
ise hatal1 olmak ﬁz;:re % 97,2’lik bir dogruluk yiizdesi ile siniflandirilmigtir.

» Eslenik egimli geriye yayilim egitim algoritmasi ile egitilen yapay sinir ag1
modeli ile yapilan siniflandirma igleminde genel dogruluk .dégeri 225 hastanin 199

. tanesi dogru siniflandirilarak % 88,4 olarak hesaplanmigtir.
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5. SONUC VE ONERILER

Son yillarda yapay sinir a1 modelleri aragtirmalarda siklikla
kullamlmaktadir. Bu ¢alismada yapay sinir ag1 modellerine deginilmis, bazi
istatistiksel tekniklerle bazi yapay sinif ag1 modelleri arasindaki iliski incelenmis
ve saglik alanmdan elde edilmig bir veri seti iizerinde uygulama yapllmlstir. Bu
veri seti, Once lojistik regresyon analizi, daha sonra ise yapay sinir af
modelleriyle ¢6ziimlenmistir. C6ziimleme sonrasinda yapay sinir ag1 modellerinin
smiflandirma problemlerindeki etkinligi aragtirilmistir.

Osmangazi Universitesi Egitim ve Uygulama Hastanesinin I¢ Hastaliklart
poliklinigine bagvuran 225 hastaya ait veri seti 6nce lojistik regresyon analizi,
daha sonra da momentumlu ve eslenik egimli geriye yayilim egitim algoritmalarn
ile egitilen yapay sinir agi modelleri ile simflandirilmigtir. Uygulama sonucunda

elde edilen dogruluk yiizdeleri ¢izelge 5.1.’de verilmistir.

Cizelge 5.1. Uygulama sonucunda elde edilen dogruluk yiizdeleri

Hipertansiyon
Olmama Olma

o Dogruluk Dogruluk Genel
Lojistik Regresyon Analizi % 52,4 % 85,3 % 73,3
Momentumlu Geriye Yayilim Egitim :
Algoritmasiyla Egitilen Yapay Sinir i
Ag1 Modeli % 76,8 % 91,6 % 86,2
Eslenik Egimli Geriye Yayilim Egitim
Algoritmasiyla Egitilen Yapay Sinir _
Agi Modeli ' % 73,1 % 97,2 % 88,4

Cizelge 5.1. incelendiginde verilerin dogru siniflandirilmasindaki genel
dogruluk yiizdeleri sirasiyla lojistik regresyon analizi igin % 73,3, momentumlu
geriye yayilim egitim algoritmasiyla egitilen yapay sinir ag1 modeli i¢in % 86,2 ve
eslenik egimli geriye yayilim ~egitim algoritmasiyla eéitilen yapay sinir ag1 modeli

icin ise % 88,4 olarak hesaplandigi gortilmektedir.
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Bu 'sonuglara gore yapay sinir agi modelleri ile simiflandirmanin lojistik.
regresyon analizinde gerc;eklestirilén siiflandirmadan dahé iyi sonuglar verme
egiliminde oldugu goriillmektedir.

Yapay sinir aglar farkli istatistiksel iglemlerin yerine getirilmesinde 6nemli
| bir rol oynamaktadir. Yépay sinir ag1 yénterrilefiniri genellikle doérusal olmamasi,
istatistiksel modellerde, tahmin analizlerinde, simiflandirma problemlerinde

Onemini ylikseltmektedir.
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+ EK -1 Lojistik Regresyon Analizi Sonucu Elde Edilen Bagimli Degisken Tahmin

Degerleri ile Atamalar

A S A

Sira

Y Y Siral |y | Y Siral |y Y
1 1] 10,78226| 1| | 41 | 1| 041163 0 | 81 |0 [0,75472 1|
2 1 0,75039] 1| | 42/ | 1] 0,65597 1] | 82 | 1| [0,70999 1
3 1 0,85439| 1| | 43 | 1| 0,86187 1| | 83 | 0| [0,24783 O
4 1 0,444631 O | 44/ | 1] {09046 1| | 84/ | 0| 0,53928 1
5 1 0,64565 1| | 45 | 1| 0,85317 1| | 85 | 1| 0,91062 1
6 1 0,88828| 1| | 46| | 1| 0,89477 1| | 86| | 1| [0,90777 1
7 1 0,89379| 1| | 47) | 1] 0,17029 0, | 87 | 0| [0,50997 1
8 1 0,79706| 1| | 48 | 1| [0,80771| 1| | 88 | of [0,88311] 1
9 1 0,79013| 1| | 49 | 1} 0,93604 1| | 89 | 0 [0,30516 O
10 0 0,87065 1| | 500 | 1| 10,68904 1| | 90| | 0| [0,89867 1
11 1 0,66148 1{ | 51; | 1j 10,84898 1| | 91/ | 0| {0,30055 0
12 1 0,76689 1| | 52| | 0 10,49742 0 | 92/ | 0| [0,74864 1
13 1 0,92581) 1| | 53 | 1| 0,32942 0 | 93 | 0| | 0,5705 1
14 1 0,62821| 1| | 54/ | 0 0,70958 1| | 94/ | 1| 10,85881] 1
15 1 0,67387 1| | 55 | 1} 0,71827 1] | 95 | 1| [0,53063| 1
16 1 0,23971| O | 56/ | 1| 0,75074 1| | 96| | 1| 0,64264 1
17 1 0,616920 1| | 57 | 1| 0,94175 1) | 97 | 1| |0,8187 1
18 0 0,81657| 1| | 58 | o [0,26009 0 | 98 | 1| [0,54846] 1
19 0 0,75253/ 1| {59/ | 1| 10,88938 1} | 99 | Ol 10,46773 0
20 1 0,86523| 1| | 60| | 0 | 0,5639 1| |100 | 1| | 0,4218 0
21 0 0,52543; 1{ | 61 | 1] 10,96095 1| {101 | Of 10,62076| 1
22 0 0,50161) 1| |62 | 1| | 0,8271] 1] 102} | 1| [0,73832 1
23 1 0,84698| 1} | 63 | 1| 0,74062 1| 103 | 0| [0,51882 1
24 0 0,84892| 1| | 64/ | O 0,51316] 1| 104 | 1] [0,65851 1
25 0 0,95924| 1] | 65 | 0 0,37738 0 [105 | 1| 10,59354 1
26 1 0,91942| 1| | 66| | 1| 10,79484 1| (106 | 0| [0,13298 0
27 1 0,5612| 1] | 67 | 1| 0,87268 1} [107) | 0 [0,44301] O
28 1 0,72868| 1| | 68 | 1| 0,71068 1| |108 | 1| | 0,4748 ©
29 0 0,27847, 0 | 69 | 1| 0,84701 1| 109 | 1] |0,81633 1
30 0 0,20491) of | 70f | 1| |0,70056 1| {110 | 1| 10,84301] 1
31 1 0,73022| 1| | 71| | 1| 10,35894 O (111] | 1{ 10,31609 0
32 0 0,43631] 0 | 72] | 0 10,80048 1| |112, | 1| | 0,7857 1
33 1 0,76539, 1| | 73| | 1| 10,85006 1| |113 | 0| [0,85804] 1
34 1 0,53206] 1| | 74 | 1| 0,31636/ 0 |114] | 0 [0,36166 O
35 0 0,76562 1| | 75| | 1| (0,74131) 1] |115 | 1| [0,36823] 0
36 0 0,57938| 1} | 76| | 0 0,43533 0, (116] | 1| [0,41582 0
37 0 0,38532) 0 | 77, | 1] |0,7015 1} |117] | 0| [0,54933 1
38 1 0,55003) 1| | 78 | 1| 0,39067| 0 118 | 0| [0,64545 1
39 1 0,97481 1| | 790 | 1] | 09435 1 [119 | 0] [0,14902/ O
40 1 0,71451) 1| | 80/ | 1 0,90817 1| |120 | 1| (0,68122 1
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EK -1 Devam Lojistik Regresyon Analizi Sonucu Elde Edilen Bagimh Degisken

Tahmin Degerleri ile Atamalar

~

Sira Y Y Siral
121 1} 10,86972) ‘1] |161
122 } 1 0,82511 1} [162
123 0 0,22058 0| (163
124 0 0,28913| 0] |164
125 1 0,82419; 1| [165
126 0 0,25567] 0O [166
127 1 0,72526! 1| 1167
128 1 0,72688| 1| |168
129 1 0,72147, 1| 1169
130 1 0,48934| 0| (170
131 1 0,98558] 1 1171
132 0 0,59556 1| (172
133 0 0,08056| 0 (173
134 0 -10,59799, 1| |174
135 1 0,64456| 1| (175
136 1 0,93846/ 1| |176
137 1 0,85631| 1} {177
138 1 0,93344; 1| (178
139 1 0,85896| 1; (179
140 1 0,86547, 1| (180
141 1 0,94381] 1} 1181
142 0 0,86574| 1| (182
143 1 0,85754] 1| (183
144 0 0,17218| 0] [184
145 1 0,83053| 1| [185
146 1 0,6488| 1] [186
147 1 0,94037] 1| [187
148 1 0,9561f 1 (188
149 1 0,3922| 0] (189
150 1 0,81001| 1 {190|
151 0 0,4497, 0 (191}
152 1 091743 1| (192
153 1 0,6793| 1{ (193
154 1 0,51885 1| (194
155 0 0,63225| 1} (195
156 1 0,73558; 1| |196
157 1 0,94336 1| 197
158 1 0,88919| 1| 1198
159 1 0,39834{ 0] (199
160 1 0,87258) 1| 200

¥ Sira
0,97168 1| ]201
0,62992 1| [202
0,89018 1| (203
0,78489 1| {204
0,88328 1| 205
0,2699 0 [206
0,59137 1| (207
0,85938] 1| [208
0,33989| 0| [209
0,83314] 1| 210
0,50473 1| 211
0,84089 1| 212
0,79131] 1{ P13
0,75819 1| [214
0,94718 1| 215
“,67186 1] 216
0,90043| 1| 217
0,96813( 1| 218
0,37301| 0| 1219
0,74048 1| [220
0,54939 1| 221
0,56748| 1| [222
0,79693| 1| 223
0,84658 1| [224
0,41528 0 [225
0,55353| 1] |
0,48529| 0
0,41682] 0
0,48357] 0
0,91322] 1
0,69303| 1
0,41275) 0
0,54408] 1
0,63679 1
0,24192] 0
0,09388 0
0,19835| 0
0,30839] 0
0,13619 0
0,58173 1

o»—»—-»—aoooooo»—lo»—aooo»—u—w—aooooca"

A

Y

0,3295
0,25405
0,47917
0,28045
0,41036
0,2405
0,94473
0,74341
0,78167
0,47813
0,34836
0,77928
0,51796
0,05502
0,66835
0,33178

10,55793

0,17121
0,63025
0,31543
0,58117
0,511
0,78332
0,79006
0,32863

O = O O OO OO MmO 00000




 EK -2 Momentumlu Geriye Yayilim Egitim Algoritmast ile Egitilen Agin

Ciktilar1 ve Atamalar

101

A

Swra} |y Y Sira
1 1 0,75657 1 | 41|
2 1 0,88074 1| | 42
3 1 0,86441 1| | 43
4 1 0,80481| 1} | 44
5 1 0,88585 1| | 45
6 1 0,98522 1| | 46
7 1 0,99579] 1| | 47
8 1 0,85117| 1| | 48
9 1 0,93798| 1| | 49
10 0 0,97859 1| | 50
11 1 0,79842| 1| | 51
12 1 0,70512| 1| | 52
13 1 0,89558 1| | 53
14 1 0,68009 1| | 54
15 1 0,72716| 1| | 55
16 1 0,34008| O | 56
17 1 0,76863| 1| | 57
18 0 0,43335| 0 | 58
19 0 0,61756 1| | 59
20 1 0,62142( 1| | 60
21 0 0,15823| 0 | 61
22 0 0,37199, 0| { 62
23 1 0,97454 1| | 63
24 0 0,51592{ 1| | 64
25 0 1,0423| 1] | 65
26 1 1,04888 1 | 66
27 1 0,79166| 1| | 67
28 1 0,63934] 1| | 68
29 0 0,21641} 0 | 69
30 0 0,07489] 0 | 70/
31 1 0,81946| 1} | 71
32 0 0,23182] 0 | 72
33 1 0,84196| 1| | 73
34 1 0,78087 1| | 74
35 0 0,43768] 0 | 75
36 0 0,55433| 1] | 76
37 0 0,23975| 0O | 77
38 1 0,64541| “1| | 78
39 1 1,04154] 1} | 79
40 1 0,9415) 1} | 80

A

»—‘o<:><:»—‘r--too’—n—u—u-d»—ioc:»»--u—ao»—‘owo»—u—u—-»—i»—loc:toc>c:c>o»—--—icao»—-Ac:'l‘<

Sy Sira
10,48678 0 | 81
0,7472| 1 82
0,83849 1 83
1,02835| 1 84
1,02271] 1 85
1,01741) 1 86
0,51256] 1 87
0,93882 1 88
1,02163| 1 89
0,86781; 1 90,
0,95324 1 91
0,33447, 0| | 92
0,72896 1 93
0,25512 O | 94
0,87398| 1 95
0,88375] 1 96|
1,04224 1 97
0,40587 0| | 98
0,97907| 1 99
0,51718 1| (100
1,03965| 1| (101
0,99157] 1| (102
0,85089 1] (103
0,05266 0 104W
0,50885| 1| {105
0,80903/ 1| (106
0,82245| 1, (107
0,79747| 1] {108
0,94321 1| (109
0,72618 1| (110
0,4971} 0 (111
0,82086] 1| (112
1,01175] 1] [113
0,56101 1| (114
0,95306| 1| (115
0,47694] 0 ({116
0,68858 1| (117
0,4527 O |118
1,02519 1| {119
0,85527 1| (120

10,88501

A

y

0,9268
0,80365
-0,0059
0,31543
0,97177
0,97321
0,06009
0,98611
0,17024
0,49488
0,41253
0,33855
0,27372
0,99763
0,8808
0,83174

0,86427
0,34691
0,97873
0,13822
0,95971
0,21561
0,89149
0,66268
0,37832
0,51745
0,60209
0,71231
0,97844
0,51568
0,82598
0,70083
0,11173
0,61461
0,66997
0,14618
0,43403
0,16202

0,63394

.-Aooo)—An—lOb—-)—-n—-l)—-lr—l»—lr-—lOr—lp—lO»—tO)—AO)—l»—A»—I»—A)—IOOOOO)—!O»—I;—tOO»—A»—-
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EK -2 Devam Momentumlu Geriye Yayilim Egitim Algoritmas: ile Egitilen Agmn |

Ciktilar1 ve Atamalar

A

Swra| |y y Swra |y y Sira |y b%
121} | 1] 093002 1| {161 | 1| [1,04485 1| Ro1 0 0,25072| 0
122 1 0,72864] 1| [162| | 0| 10,67497 1 [202] | 0 10,08499 0
123 0 0,05309, 0 [163| | 1| |1,01723| 1| [203| | 0 [0,44056 0
124 0 0,19311| 0| (164 | 1| [0,74261| 1| [204] | 0 [0,30458 0
125 1 0,96373| 1| 165 | 1| 0,94914 1| 205 | 0 10,49703 0
126 0 0,40647| 0 [166| | 1| 10,32715 0| [206| | o [0,34296 O
127 1 0,20467, 0 [167| | 1| 10,60469 1| [207| | 1| [1,00966 1
128 1 091391 1f (168 | 1| [1,02368 1| 08| | 1| 0,75069 1
129 1 0,88747) 1| |169 | 0| 10,19558 o [209] | 1] 10,58231] 1
130 1 0,62228 1| {170 | 1| 0,62333 1| [210| | 0| 10,43249 0
131 1 1,03674/ 1| [171] | 1| | 0,6624] 1| [211] | 0| [0,18097 O
132 0 |0,50069 1/ {172| | 1| [0,94388 1| [212| | O [0,86251] 1
133 0 0,13089 o [173| | 1| 0,86665 1| [213| | 1| 10,45046 O
134 0 0,11433] 0] (174 | 1| | 0,8255 1| [214] | o [0,03598| 0
135 1 0,87751| 1 {175 { 1| {1,01652 1| 15 | 1| 0,67417 1
136 1 0,98266] 1| (176 | 1] 10,77842] 1| 216| | O 10,11747| 0O
137 1 093106\ 1| [177| | 1} 11,0123 1| 217 | 0 0,20673| 0
138 1 1,01593 1| 178 | 1| [0,99558 1| [218] | of 10,06476| 0
139 1 0,73753| 1| 179 | 1| [0,24648 o [219] | o 10,30301] O
140 1 0,80539 1| 180 | 1| [0,68828 1| [220| | O 10,18974| 0
141 1 1,00974| 1| (181] | 1| [0,69258 1| [221] | of 10,22042| 0
142 0 0,91078] 1| (182 | 0| 0,25218 0 [222| | 1] 0,76652 1
143 1 0,92096| 1| 1183 | O 0,87356/ 1| 1223 | 1] | 0,8719 1
144 0 0,3462| O [184| | 1| [1,03482 1| 1224] | 1| | 0,652 1
145 1 0,97653| 1| 185 | 0 10,29457 of [225| | o [0,09427| 0O
146 1 0,88207, 1| 86| | 1 0,77879 1| |’

147 1 0,99781| 1| 187] | O 10,58642 1

148 1 0,92285 1| 1188 | 0 [0,50639 1

149 1 0,53283| 1| (189 | 1| [0,18535 0

150 1 1,01197] 1] (190 | 1] -0,96448 1

151 0 10729524 0 |191] | 0 10,39104 0

152 1 0,95771) 1| 1192 | of [0,16155 0

153 1 0,79294( 1| (193] | 1 | 0,664 1

154 1 0,84513| 1| {194 | 0| 10,48395 0

155 0 0,20006] O (195 | 0| 10,20337 0

156 1 0,98191| 1| {196/ | O [0,15544] 0

157 1 0,9724 1| 197] | 1} 10,44551) O

158 1 0,99623| 1| {198 | 1| 0,40256 0

159 1 0,2827| 0 1199 | o | 0,1016 0O

160 1 1,04022| 1| (200 | Of [0,34443( 0
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A

Sira y y Siral
1 1 0,89024| 1] | 41
2 1 1,05556] 1| | 42/
3 1 1,02813( 1{ | 43
4 1 0,72467, 1| | 44
5 1 0,91765| 1| | 45
6 1 0,81609, 1| | 46
7 1 1,05555| 1| | 47
8 1 0,53542( 1| | 48
9 1 1,05556] 1| | 49
10 0 0,66747, 1| | 50|
11 1 0,79094| 1} | 51
12 1 0,88872/ 1| | 52
13 1 1,05554 1| | 53
14 1 0,77044| 1| | 54
15 1 0,84211| 1| | 55
16 1 0,51702) 1 | 56
17 1 1,05534| 1| | 57
18 0 0,87936| 1 | 58
19 0 0,6057) 1| | 59
20 1 0,97436/ 1| | 60
21 0 0,1718] 0] | 61
22 0 0,20842 0| | 62
23 1 0,91427| 1| | 63
24 0 0,12893| 0| | 64
25 0 1,05556| 1| | 65
26 1 0,99646] 1} | 66
27 1 0,80085 1| | 67
28 1 0,69824/ 1| | 68
129 0 -0,0183| 0 | 69
30 0 0,055 0/ | 70
31 1 1,05556] 1" | 71
32 0 0,20956, 0| | 72
33 1 0,92768 1| | 73
34 1 0,69401| 1| | 74
35 0 0,89561 1| | 75
36 0 0,41113] 0] | 76
37 0 0,04357| 0| | 77
38 1 0,70362{ 1| | 78
39 1 1,05556 1| | 79
40 1 0,73698] 1| | 80

HHHHOHH,—O;—»—‘H»—AH)—OOHH)—AOHOHH)—AOMO—L»—!H'-—l)—l»—ar—i.—-n-—t.—‘;—anl

y Sira)
0,84316) 1] | 81
0,75784| 1| | 82
0,77964) 1| | 83
1,05556 1| | 84
0,88772| 1| | 85
0,87049 1| | 86
0,78048 1| | 87
1,05556/ 1| | 88
1,05556 1| | 89
0,97301 1| | 90
0,90536/ 1} | 91
0,16309 0 | 92
0,9022 1| | 93
0,14021| 0 | 94
0,73739 1| | 95

0,793 1} | 96
1,05556) 1| | 97
-10,38994 0 | 98
0,99746| 1| | 99
0,86408 1| (100
1,05556 1] |101
1,05556 1| (102
0,8652 1| (103
-0,0547| 0| |104
0,89112 1| 105
1,05556] 1| (106
0,90335| 1| (107
0,83206| 1 108
0,87614) 1| |109
61672 1| (110
0,57313 1] |111
0,37926) 0 112
0,90289 1| |113
0,73921| 1| |114
091198 1| |115
0,30568 0 |116
1,05556 1| (117
0,87102] 1| |118
1,05556| 1| {119
1,05556| 1| (120

A

y

0,84509
0,87481
-0,0541
0,06841
1,05556
1,05166
-0,0223
0,90508
-0,0551
0,40264
-0,0556
0,88377
-0,0519
1,05556
0,86252)

10,94472

1,05556
0,81095
0,093
0,91679
0,01885
1,05354

-0,054
0,94083
0,51481
0,08312
0,11724
0,88907
0,77989
0,99271
0,88033
0,73262
0,8743
0,08716
1,05536
0,99728
0,03623
0,71278
-0,0337

0,85689

—t D bt (D) bt ek D i et ek ek el pmd O O = e O = O O e e e e O OO O O e OO e
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EK -3 Devam Eslenik Egimli Geriye Yayilim Egitim Algoritmasi ile Egitilen
Agin Ciktilar1 ve Atamalar |

A A A

Sira) |y y Swra, Y| y Siral |y y

121 1 0,94798 1| |161) | 1f {1,05556 1| [201] | O [0,05673] 0] .

122 1 0,72679, 1| [162] | 0 [1,05556] 1| 1202} | O [-0,0556 0

123 0 -0,0555{ 0] |163| | 1] ]1,05556 1] 1203| | Of [0,59699 1

124 0 0,25731 0 1164] | 1| [0,39464 0| [204] | 0f 0,32373| 0

125 1 1,05313) 1| {165 | 1| 0,80576 1| 1205 | 0 10,65919 1

126 0 -0,006f 0| {166/ | 1| 0,71277 1| 1206| | O 10,08518 0

127 1 0,9575{ 1| 167; | 1 0,59211 1| 1207 | 1] |1,05556 1
. 128 1 0,75868 1| (168 | 1| [1,05556/ 1| [208| | 1] 089274l 1
i 129 1 1,05556] 1| {169 | 0| [0,10023] 0| {209 | 1| (0,68633| 1
l 130 1 0,90522 1| [170{ | 1| |0,8689 1| [210{ | Of {0,11991{ 0

131 1 1,05556] 1| 1171 | 1| 0,76326 1| 11| | O [0,05516] O

132 0 0,49477) 0 [172{ | 1} (0,88155| 1| [212| | of [0,75048] 1

133 0 -0,0526{ 0 173 | 1| [1,05556 1| [213| | 1| | 0,8371] 1

134 0 0,14624) 0 [174] | 1} (0,78359 1| [214| | 0of [0,07796| O

135 1 0,86621} 1| 175/ | 1} |1,05063| 1| [215| | 1| | 0,5718] 1

136 1 0,88251] 1| |176] | 1" [1,05556( 1] [216] | O }-0,0533 0

137 1 1,05556| 1} 1177) | 1] 10,82365| 1) [217) | O |1,05556] 1

138 1 1,05554] - 1t 1178] | 1] [1,05276 1] [218] | O |-0,0556 0

139 1 1,05556] 1f {179{ | 1] 10,65768 1] 219 | 0 10,30238 0

140 1 0,88154 1| (180 | 1| 0,57323| 1| 1220 | O |-0,0286] O

141 1 1,05556) 1| {181) | 1 [1,02418 1| p21f | 0 (0,48134 0

142 0 0,84159| 1| 182/ | of [0,82868 1| 1222 | 1| 0,53959 1

143 1 0,96046 1| 183 | Of (0,87545 1| [223] | 1| [0,59284] 1

144 0 -0,0353] 0 [184| | 1{ [1,05556 1| [224] [ 1] (0,92536 1

145 1 0,87698 1| 1185 | 0 [0,11214] O [225 | O |-0,0511| 0

146 1 0,87241) 1| [186] | 1| |1,05556/ 1| |°

147 1 1,05556] 1} [187] | 0 {-0,0497 0

148 1 1,05554] 1) |188] | 0 0,33169 0

149 1 0,97435| 1] (189 | 1| |0,35802 O

150 1 0,74506] 1] [190{ | 1} |1,02339 1

151 0 0,33052| O [191] | 0 |1,05556 1

152 1 0,90438 1] 192 | 0ol | 0,4413| 0

153 1 0,87157{ 1| [193; | 1| 0,62298 1

154 1 0,85154 1| (194 | o 0,29677 0

155 0 -0,0544{ 0 {195 | 0 (-0,0089 0

156 1 0,91331) 1| (196 | of {0,05315 O

157 1 1,05556/ 1} 1197} | 1| 10,63256] 1

158 1 1,05556; 1| 198! | 1| | 0,3103| 0

159 1 0,31056] 0| [199] | O |-0,0548 O

160 1 1,05548| 1) [200] | 0 10,78801| 1




