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OZET
Yiiksek Lisans Tezi

Yapay Sinir Aglarinda Duyarhhk Analizleri

Serkan ARAS
Dokuz Eyliil Universitesi
Sosyal Bilimler Enstitiisii
Yoneylem Anabilim Dah

Ekonometri Programi

Yapay Sinir Aglarimm (YSA) insan beyninin c¢alisma mantigindan
esinlenerek gelistirilmis, orneklerden 6grenen ve 6grendiklerinden ¢cikarsamalar
yapabilen bir istatistiksel metot olarak tammmlamak miimkiindiir. YSA,
regresyon modelleri ve diger ilgili istatistiksel tekniklerin geleneksel olarak
kullanildig1 genel kapsamda tahminleme ve siniflandirma alanlarinda basariyla
kullamlmaktadir. Istatistik metotlara olan iistiinliigii giiriltiilii, dogrusal
olmayan, eksik verilerin bulundugu durumlarda eldeki girdi ve ¢kt
degiskenleri arasindaki iliskiyi temel alarak, kabul edilebilir hata diizeyiyle
sonuclar olusturabilmesidir. YSA, bu islemi ag icersindeki hiicrelerin birbiriyle
iletisimini saglayan baglanti agirhk degerlerini iteratif olarak degistirerek
yerine getirmektedir. Baglant1 agirhiklarimin nasil degistirilecegine karar verme
isini 6grenme algoritmasi iistlenmektedir. Fakat klasik YSA yaklasimlarinda
girdi ile ciktilar iliskilendirilirken, hangi girdinin ¢ikt1 iizerinde ne yonde ve ne
biiyiikliikte bir etkiye sahip oldugu belirlenememektedir. Ozellikle sosyal
bilimler ac¢isindan ele alindiginda amag sadece basit bir tahminleme olusturmak
degil incelenen olayin aciklanabilmesidir.

Bu calismada girdi ve ¢ikti parametreleri arasindaki iliski duyarhhk
analiziyle aciklanmaya cahsilmistir. Kullanilan duyarhhk analizi yontemi, geri
yayllim algoritmasinin tiiretildigi zincir kuralindan bir kez daha yararlanarak
girdilerin ¢iktilar iizerindeki etkisinin belirlenmesine dayanmaktadir. Onerilen
yontemin dogrulugunun ve tutarhligimin gosterilmesi amaciyla incelenen
problemin altinda yatan fonksiyonun dogrusal oldugu varsayilmistir. Boylelikle
bu dogrusal fonksiyonun bilinen katsayr parametrelerinin tahmini sinir ag1 ve
klasik, bilindik c¢oklu dogrusal regresyon analiziyle karsillastirmal olarak
yapilmistir. Bununla da yetinilmemis ¢oklu dogrusal regresyon analizinin bazi
varsayimlarinin  saglanmadigi durumlarda her iki yontemden elde edilen
sonuc¢larin arastirllmasina gidilmistir.

Calisma sonucunda elde edilen bulgulara gore onerilen metot YSA ‘nin

isleyisi iizerine herhangi bir kisit getirmemekte ve incelenen problemin altinda
yatan fonksiyonun modeli hakkinda bir bilgiye ihtiyac duymamaktadir.
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Dogrusal regresyon analizinin cesitli varsayimlarinin saglanmadigi durumlarda
regresyon analiziyle yapilan katsayr tahmininin kotillestigi gozlemlenmistir.
Sinir aglarinda duyarhhk analizi adi altinda tamitilan metottan elde edilen
sonu¢larda onemli herhangi bir farklihiga rastlanmamstir. Boylece girdi ve ¢ikti
degiskenleri arasindaki iliskinin belirlenmesi saglanmistir. Bu baglamda
calismada klasik olarak YSA icin soylenen kara kutu benzetmesinin ortadan
kaldirilmasina yonelik bir adim atilmistir.

Anahtar Kelimeler: Sinir Aglari, Geri Yayilim, Duyarlilik Analizi, Levenberg-
Marquardt, Conjugate Gradient



ABSTRACT
Master Thesis

Sensitivity Analysis in Artificial Neural Networks

Serkan ARAS
Dokuz Eylul University
Institute of Social Sciences
Department of Econometrics

Programme of Econometrics

Artificial Neural Networks (ANN) that is developed with a high
inspiration from the processing of the brain is a statistical methodology which
can learn from samples and can make assesments and inferences from the
generated knowledge. ANN has a sucesful usage in the areas of estimation and
clustering in which regression analysis and related statistical techniques are
traditionally used. ANN outperforms the traditional statistical methods in the
existance of noised, nonlinear and incomplete data by relying on the
relationships between the input and output variables in hand. ANN achieves this
operation by iteratively altering the weight values providing the connection of
the cells inside the network. The learning algorithm carries the duty of deciding
how to change this connection weights. However during this association of the
input and output variables, the direction and strength of the effects between the
output and input variables cannot be defined by utilizing the classical approach.
Especially in the aspect of social sciences, the goal is not only to maintain a
simple estimation but also to understand and describe the studied phenomenon.

In this study the relationship between input and output parameters is
attempted to be explained by using the sensitivity analysis. The proposed
version of the sensitivity analysis is based on defining the effect of input
variables on the output variables with a second time useage of the chain rule
where the backpropagation algorithm derivated. In order to demonstrate the
accuracy and consistency of the proposed method the underlying function is
assumed as lineer. The estimation of the known parameters is done both by
ANN and the clasical multiple linear regression analysis and a comparison
between them is put forward. In addition to this also a comparison of the
proposed methodolgy is done with the conditions in which some assumptions of
the regression analysis are not met.

According the findings of the study the proposed method does not bring
any restrictions on the processing of the ANN and it does not require any
knowledge about the function underlying the studied problem. Whereas some
assumptions of the multiple linear regression are lacking the performance of the
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parameter estimation decreases. In all conditions the proposed method named
“SA in ANN” provides better results regarding the classical approaches. By this
way it is aimed to describe the relationship between the input and output
variables. Thus it is a step forward taken to eliminate the general criticism and
the common “black box” resemblance of ANN.

Keywords: Neural Networks, Backprogpagation, Sensitivity = Analysis,
Levenberg-Marquardt, Conjugate Gradient
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GIRIS

Insan beyninin ¢aligma seklinin tanimlanmasi yiizyillardan beri insanligin
cozmeye c¢alistigl ve giiniimiizde bile sinirli bir bilginin elde edildigi bir alandir. Son
yiizyilda yasanan bilgi patlamasiin altinda yatan neden bilgisayarin kesfiyle teknik
hesaplamalarda, veri depolanmasinda, bilgi iiretilmesinde ve paylasiminda hizli bir
ilerlemenin gerceklesmis olmasidir. Bilgisayarin kesfi ise insan beyninin nasil
calistiginin merak edilmesi ve bunun taklit edilmesine yonelik ¢alismalar sonucunda
ortaya ¢ikmistir. Zamanla bilgisayar alanindaki gelisimin amaci insanlarin ondan
elde edecekleri faydaya baglanmistir. Bilgisayarlar, insanlarin epeyce zaman
harcadiklart rutin isleri ve hesaplamalari kisa siirede yerine getirmistir. Boylelikle
bilgisayar alanindaki gelisimin yonii temel amacindan sapmis ve insan beyninin
modellenmesine yonelik calismalarda da tatmin edici bir sonu¢ alinamadigindan
diisiis meydana gelmistir. Az sayidaki arastirmacit beynin modellenebilmesi
caligmalarini siirdiirmiis ve yapay zeka basligi altinda 6nemli gelismelerin ortaya
citkmasma neden olmuslardir. Yapay sinir aglari, genetik algoritmalar, bulanik

mantik ve uzman sistemler bu alanin temel konularini olusturmaktadir.

Bilgisayarlar sayisal hesaplamalarda insan beyninin yeteneklerine gore
oldukca hizlidir. Bununla birlikte insan beyni bir bilgisayarda bulunmasi istenen ¢cok
sayida oOzellige sahiptir. Insan beyni gegmis deneyimlerine dayanarak yargilarda
bulunabilir, yorum yapabilir, daha 6nce hi¢ karsilasmamis oldugu durumlar hakkinda
fikir yiiriitebilir. Bu gibi durumlar insan beynini modelleme ve anlama ¢aligmalarinin
temelini olusturur. Beyin ve dokusunun incelenmesi sonucunda beyin hiicreleri olan
noronlarin  birbiriyle paralel sekilde ¢alisarak islem yaptiklart goriilmistir.
Dolayisiyla beyin ndronlar araciligiyla bilgileri paralel olarak islemektedir. Bu
gergekten hareketle arastirmacilar biyolojik noéronlarin  yapay karsiliklarimi
olusturarak bilenen gerceklerle onlar taklit etme yoluna gitmislerdir. Yapay sinir
aglar1 temelini bu taklitten alarak beyin calismasina benzer paralel hesaplama
yetenegine sahip yontem, cihaz ve makinelerin gelistirilmesini igermektedir.
Biyolojik bakis acisindan bir sinir agma olan gereksinim, gercek aglarin bilgi
islemede sahip olduklarina inanilan temel 6zelliklerinin elde edilmeye c¢aligilmasidir.

Fakat bir istatistik¢i veya miihendis agisindan gercek aglarin temel 6zelliklerinin elde



edilip edilmemesi 6nem tasimamaktadir. Bunlar i¢in 6nemli olan, ¢oziilmek istenen
eldeki probleme daha uygun olabilecek alternatif bir paralel hesaplama seklinin

oneriliyor olmasidir.

Sinir aglan karsilasilan ¢ok sayidaki problemde cogu standart yontemden
daha iyi sonuglar verdigi gdsterilmis bir ara¢ olma konumundadir. Ozellikle eldeki
verilerin giiriiltiili, eksik ve dogrusal olmamasi sinir aglar1 kullaniminin etkin olarak
uygulandigl durumlardir. Ayrica sinir aglar1 veriler hakkinda herhangi bir varsayim
yapmamaktadir. Ornegin istatistikteki regresyondan farkli olarak girdi degiskenleri
arasinda karsilikli etkilesim bulunup bulunmadigina bakmaz. Sinir aglarini ihmal
edilen dogrusal olmama durumunun bir testi olarak da gérmek miimkiindiir. Istatistik
¢Oziim yontemleriyle karsilastirmali olarak beraber kullanildiklar1 literatiire gegen
cok sayida ¢alisma alani bulunmaktadir. Sosyal bilimler agisindan ele alindiginda ise
tahminleme, siniflandirma ve kiimeleme problemlerinde yogun olarak kullanildiklar
goriilmektedir. Burada coklu dogrusal regresyon, lojistik regresyon, diskriminant
analizi, faktor analizi, kiimeleme analizi ve ilgili diger istatistiksel tekniklere
alternatif olma o6zelligine sahiptir. Sinir aglar1 incelenen probleme analitik ¢oziim

bulmanin zor veya var olmadig1 durumlara ¢éziimler 6nerebilmektedir.

Ileri beslemeli bir agm yetenekleri birkag farkli yolla gdsterilmektedir.
Aglarin ilk olarak uygulama bulduklari ortam desen uzayidir. Iki katmana sahip bir
agin (biri gizli olmak {izere) desen uzayinda istenilen tiirde bir ayrigimi
(siflandirmay1) yerine getirebilecegini gostermek miimkiin olabilmektedir. Aglarin
gosterilebilecek diger bir yetenegi, sadece tek gizli katmanin kullanilmasiyla keyfi
derecede herhangi bir fonksiyona yaklasabilecegidir. Burada ag girdilerin bir
fonksiyonunu veya haritalanmasini yerine getirmektedir. Son olarak sinir aglar
egitim setindeki desenlerin siniflandirilmasi veya tanimlanmasi i¢in gerekli olan

bilgiyi temsil eden 6zellikleri kesfedebilme yetenegine sahiptirler.

Incelen probleme ait veri setinin bulunmas sinir aglarinin ¢alisabilmesi icin
gerekli olan tek kosuldur. Sinir aglar ornekleri temel alarak kullanici tarafindan
kabul edilebilir hata seviyesiyle sonuglar liretmektedir. Bu islemi ag icersindeki

hiicrelerin birbiriyle iletisimini saglayan baglanti agirlik degerlerini ardisik olarak



degistirerek yerine getirmektedir. Agirlik degerlerinin nasil degistirilecegi sorusuna
kullanilan 6grenme algoritmasi cevap vermektedir. Simdiye kadar bir¢ok 6grenme
algoritmas1 gelistirilmesine ragmen giiniimiizde en yaygin olarak kullanilan
algoritma geri yayilim algoritmasidir. Geri yayilim algoritmasi, agin tahminleyecegi
¢ikt1 degerlerinin gercek degerlerini dnceden bilen bir denetimli/gézetmenli 6grenme
tiriidiir. Geri yayiliminda icersine dahil oldugu mevcut 6grenme algoritmalar1 girdi
degerlerini inceleyerek ¢ikti degerlerini olustururlar. Fakat girdi ve ¢ikt1 degiskenleri
arasindaki iliskinin yonii ve gilicii hakkinda bilgi vermezler. Hangi girdi degiskeni
¢ikt1 iizerinde en etkili sorusuna yanit bulunamamaktadir. Ozellikle sosyal bilimler
acisindan diisiiniildiiglinde amag sadece basit bir tahminleme olusturmak degil ayn
zamanda incelenen olayin agiklanabilmesidir. Yapilacak calismayla da duyarhilik
analizi ad1 altinda girdinin ¢ikt1 lizerindeki etkisinin belirlenmesine ¢alisilacaktir.
Duyarlilik analizi kapsaminda onerilecek metot ileri beslemeli bir sinir aginin isleyisi

tizerine herhangi bir kisit getirmemekte ve matematiksel bir temele dayanmaktadir.

Bu calismada klasik olarak yapilan regresyon analiziyle sinir aginin bir
tahminleme problemindeki hatalar1 minimize etme yetenekleri
karsilagtirilmayacaktir. Bunun yerine duyarlilik analizinden elde edilen sonuglarin
dogrulugunun kanitlanmasi amaciyla ana kiitle fonksiyonunun dogrusal bir modelden
olustugu ve parametre degerlerinin bilindigi varsayilacaktir. Boylece bu anakiitle
parametrelerinin duyarlilik analiziyle tahminlenebilecegi gosterilecektir. Modelimiz
dogrusal oldugundan ilgilendigimiz parametre degerleri her bir bagimsiz degiskenin
onlindeki katsayilardir. Bilindigi lizere dogrusal modelde bagimsiz degiskenin
Oniindeki katsayr o bagimsiz degiskenin bagimli degisken iizerindeki etkisini
gostermektedir. Sonug olarak yapay sinir aglarinda onerilen duyarlilik analiziyle bu

katsayilara ne kadar yaklagilabildigi gosterilmeye calisilacaktir.

Birinci boliim igersinde, biyolojik noronlarin isleyis sekli ayrintili olarak
verilmis ve hangi Ozelliklerinin yapay noronlarda nasil taklit edilmeye calisildig
anlatilmistir. ilk olusturulan sinir ag1 modelleri tanitilip ne gibi elestirilere maruz
kaldiklarina yer verilmis ve giiniimiizde kullanilan aglarin bu elestirilerin iistesinden

nasil gelmis olduklar1 anlatilmistir. Sinir aglariyla ¢alismanin nedenleri siralanmis ve



kullanim alanlar1 hakkinda bilgi verilmistir. Ayrica sosyal bilimler icersinde

kullanilirken karsilagilan sorunlara deginilmistir.

Ikinci béliimde ilk olarak sinir hiicresinin ve aginin modellenebilmesi
amaciyla olusturulan notasyona ve sekilsel gosterimlere yer verilmistir. Daha sonra
geri yayilim algoritmasinin temeli olan Widrow-Hoftf 6grenme kurali ayrintili olarak
tanmitilmistir. Son olarak Widrow-Hoff 6grenme kuralindan geri yayilima nasil
gecilmis oldugu anlatilmis ve geri yayilimin ne gibi yeteneklere sahip oldugu

gosterilerek temel algoritmanin tanimi yapilmistir.

Uciindii béliimde, temel geri yayilim algoritmasini pratik bir probleme
uygularken karsilagilan sorunlar anlatilarak algoritmay1 gelistirmede yararlanilan
tekniklerden ayrintili bir sekilde bahsedilmistir. Daha sonra girdi ve ¢ikti
degiskenlerini iligkilendirmek amaciyla kullanilan duyarlilik analizi metodu
anlatilmistir. En sonunda bu metodun dogrulugunun gosterilmesine yonelik olarak
varsayimlarin saglanip ve saglanmadigi durumlarda c¢oklu dogrusal regresyonla

karsilastirilmasi yapilmis ve elde edilen sonuglara yer verilmistir.



1. BOLUM

YAPAY SiNiR AGLARININ KAVRAMSAL OLARAK iNCELENMESI

1.1. Yapay Sinir Aglar1 Nedir?

Yapay sinir aglarinin ne oldugunu anlamak icin Oncelikle basit bir tanim
verilip daha sonra bu tanim icersindeki Onemli noktalarin agiklanmasi iizerinde

durulacaktir.

Sinir ag1, fonksiyonelligini néronlara dayandiran basit islem elemanlar1 olan
birimlerin veya diiglimlerin karsilikli olarak baglanarak bir araya gelmesidir. Agin
islem yetenegi, “bir egitim deseni setine uyarlanma” veya baska bir deyisle
“ogrenme” siireciyle elde edilen karsilikli birim baglantisinin  giiclinde veya

agirliginda saklanir (Gurney, 1997:1).
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Sekil 1- 1:Basitlestirilmis Bir Noronun Temel Bilesenleri

Insan beyni tahminen 10" (100 milyar) sinir hiicresi veya ndronlardan
olusmus ve bunun Onemli derecede basitlestirilmis bir 6rnegi Sekil 1-1 de
gosterilmistir. Noronlar hiicre duvar1 veya zarindaki voltaj tarafindan beliren kisa
stireli elektriksel sinyaller araciligiyla iletisim kurarlar. Karsilikli ndron baglantilari,

dentrit olarak adlandirilan hiicrenin kollar1 iizerinde yerlesmis elektrokimyasal



kavsaklar baska bir deyisle sinapslar tarafindan yiiriitilmektedir. Her noron
genellikle diger noronlarla binlerce baglanti kurmakta ve bdylece hiicre siirekli
olarak gdvdesine ulasan ¢ok sayida girdi sinyali almaktadir. Hiicre govdesinde girdi
sinyalleri bir sekilde toplanmakta veya birlestirilmektedir. Elde edilen bu deger
belirli bir esik degerini agarsa hiicre yanmakta veya cevap olarak bir voltaj iiretimi
olusturmaktadir. Bu akson olarak bilinen bir lif yardim1 aracilifiyla diger ndronlara
gonderilmektedir. Bir voltaj iiretiminin {iretilip tiretilmeyeceginin belirlenirken bazi
girdi sinyalleri engelleyici etkiye neden olmakta ve yanmanin gergeklesmesini
engellemektedirler, digerleri ise tetikleyici olmakta voltaj iiretiminin olusmasina

katkida bulunmaktadirlar.
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Sekil 1-2: Basit Sinir Hiicresi

Biyolojik noronlarin yapay karsiliklart 6n tanimimizda belirttigimiz {izere
diigiimler veya birimlerdir ve tipik bir 6rnegi Sekil 1-2 de gosterilmistir. Sinapslar
tek bir say1 veya agirlik olarak modellenmistir boylece her girdi hiicre gévdesine
karsilik gelen kisma gonderilmeden once bir agirlik degeriyle carpilir. Burada
agirliklandirilmig  sinyaller bir diigiimiin veya birimin aktivasyon degerinin
bulunmasi igin basit aritmetik toplama islemi aracigiyla birlestirilir. Sekil 1-2 deki
gibi gosterilen tiirdeki birime esik deger birimi (Threshold Logic Unit (TLU))
denmektedir ve aktivasyonu bir esik degeriyle karsilastirilmakta, eger aktivasyonu
esik degerini gecerse birim bir ¢ikt1 degeri iiretmekte (geleneksel olarak 1) oteki
durumda ise sifir degerini ¢ikt1 olarak vermektedir. Sekilde sinyallerin biiyiikliigii

onlara karsilik gelen oklarin genisligi ile temsil edilmistir ve agirliklar dairelerdeki



carpim sembolii ile gosterilmis, degerlerinin sembol biiyiikliigii ile orantili oldugu
varsayllmig ayrica yalnizca pozitif agirliklar kullanilmistir. TLU modeli en basit ve

tarihsel olarak da en eski yapay hiicre modelidir.

Sekil 1-3: Sinir Aginin Basit Ornegi

Bu calismada ag terimi yapay noronlarin herhangi bir sistemi hakkinda
bahsedilirken kullanilacaktir. Bu tek bir diiglim gibi basit bir yapidan ag icersindeki
her diiglimiin diger bir diigiime baglandig1 ve igersinde ¢ok sayida diiglimiin mevcut
oldugu daha karmasik ve biiylik yapilara kadar degisebilmektedir. Sekil 1-3 de bir
cesit ag tiirii gosterilmistir. Her digim tek bir daire ile gosterilmis ve tiim
baglantilardaki agirlik degerleri agik bir sekilde gosterilmemistir. Diiglimler bir
girdiden gelen her sinyalin bir ciktiya ulasmadan 6nce iki diiglimden gectigi
katmanlandirilmig bir yap1 icerisinde organize edilmistir. Bu ileri beslemeli yap1 var
olan yapilardan sadece birisidir ve genellikle bir girdi deseninin, ¢ikti katmanindaki
degerler g6z Oniinde tutularak bunlardan birine yerlestirilmesi amaciyla
kullanilmaktadir. Ornegin eger girdi bir el yazis1 goriintiisiindeki acik ve koyu
desenlerin kodlanmasindan olusuyorsa ¢ikt1 katmani, girdi karakterinin hangi harf
simifina karsilik geldiginin gosterilmesi amaciyla alfabedeki her harfe bir digiim

gelecek sekilde 29 diigiim igerebilir. Bu durum her sinif i¢in tek bir ¢ikt1 diiglimiiniin



tahsis edilmesi ve her ne zaman bir siif deseni girdi olarak verilirse sadece tek bir

cikt1 diigiimiiniin aktif olmasi gerekliligi ile yerine getirilir.

Hiicrenin temel yap1 elemanlar1 ve bunlarin islevleri hakkinda daha ayrintili
bilgi i¢in Oncelikle bu kismin basinda verilen tanim incelendiginde deneyimden
ogrenme vurgusuna dikkat etmek gerekir. Ger¢ek noronlarda sinaptik baglantilarin
giicli belirli kosullar altinda degistirilir boylece her ndéronun davranisi degisebilir
veya belli bir uyarici girdisine uyarlanabilir. Yapay noronlarda bu durumun esdegeri
agirlik degerlerinin degistirilmesidir. Bilgi islem diliyle anlatilirsa ortada bilgisayar
programlar1 yoktur, agin sahip oldugu bilginin bir desen setindeki 6rnek uyaricilara
uyarlanma siireciyle degisen agirlik degerlerinde saklandigi varsayilmaktadir. Aga
sunulan bir girdi desenine karsilik gelen cevabin bir hedef c¢ikti degeriyle
karsilastirildigi Sekil 1-3 deki ag cesidiyle beraber kullanilan bir 6grenme tiirii
gozetmenli 0grenmedir. El yazisit ornegini ele alalim, A harfinin girdi olarak aga
sunulmas1 durumunda agin ¢ikti degeri A ‘nin simf kod degeriyle karsilastirilir. Iki
desen arasindaki farklilik agirliklarin nasil degistirilecegini belirler. Agirliklarin
degistirilmesine iliskin bilgi 6grenme kuralini olusturmaktadir. Arzu edilen agirlik
giincellemesi yerine getirildikten sonra diger desen aga sunulur, ¢ikti hedef ile
karsilagtirilir ve yeni degisiklikler yapilir. Bu ardisik olaylar dizisi agin davraniginin
her bir desene cevabi ona karsilik gelen hedef degerine yakin oluncaya kadar
devamli olarak c¢ok kez tekrarlanir. Desen sunumlarinin sirasi, Ogrenmenin
durdurulma kriteri vb. 1ini igeren siirecin tamami Ogrenme algoritmasini

olusturmaktadir.

Ogrenme tamamlandiktan sonra merak edilen konu, aga daha oOnceden
gosterilmeyen bir desen sunuldugunda agin verecegi cevaptir. Eger ag problem
alaniin altinda yatan yapiyr 6grenmisse bu takdirde goriilmemis desenleri dogru
olarak smiflandiracak ve agin genellemesinin iyi oldugu sdylenecektir. Ag bu
Ozellige sahip degilse egitim setini ezberlemekten Oteye gidemez ve pratik
kullaniminda oldukc¢a yetersiz kalir. Bu yiizden iyi bir genelleme yetenegi sinir

aglarinin 6nemli 6zelliklerden birini olusturmaktadir.



Bilgi isleme siireci olarak tanimlanabilen yapay sinir aglari (YSA), verilen
girdilere karsi c¢iktilar {ireten ayrintili bir kata kutu modeli olarak da
tanimlanmaktadir. YSA’ nin sahip oldugu oOzellikler klasik bilgi isleme
yontemlerinden farkli olmasini saglamaktadir. Sahip oldugu bazi 6zellikler dikkate

alindiginda bir¢ok yonteme gore daha iyi sonuglar verdigi goriilmektedir.

YSA bilgileri paralel olarak islemektedir. Bilgilerin paralel olarak islenmesi
ag icerisindeki her birimin birbirinden bagimsiz olmasi demektir. Bu birbirinden
bagimsiz sekilde calisan birimlerin herhangi birinde meydana gelen hata tiim
sistemde belirgin bir hataya neden olmamaktadir. Birimlerin veya hiicrelerin sistem
icersindeki agirliklarr oraninda bir etki ortaya ¢ikmaktadir. Bunun sonucu olarak bir
birimdeki hata tlim sistemin hatali sonu¢ vermesine veya sistemin durmasina neden
olmamakta, genel sistem yerel hatalardan en az sekilde etkilenmektedir. Ayrica
paralel ¢alisan YSA modelinin karmagsik olmayan yapisi ve karisik fonksiyonlarla
yapilan islemler yerine basit islemler icermesi bir¢ok sorunun ¢odziimiinde tercih
edilmesine neden olmustur. YSA 6grenme sonucu elde edilen bilgilerin baglanti

agirliklarinda saklanmasiyla bilginin uzun siire saklanmasina imkan vermektedir.

Bir YSA i¢in agdaki baglant1 (agirlik) degerleri, eldeki verilere gore beklenen
ciktilar1 girdilerden elde etmek amaciyla iteratif yontemler kullanilarak belirlenir.
Sekil 1-4 de bir YSA ‘nin genel olarak nasil ¢alistigi gosterilmistir. Agin ¢iktilart
beklenen ¢iktilar ile karsilastirildiktan sonra eger kullanici tarafindan kabul edilebilir
hata sinir icersinde yaklasiklik gosteriyorsa YSA ‘nin egitilmesine son verilir. Aksi
bir durumda egitime yani baglanti degerlerinin degistirilmesine devam edilir. Her
egitimin bir Oncekini daha iyilestirecek bicimde yinelemeli olarak yapilmasi

gerekmektedir.
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Sekil 1- 4: YSA Genel Yapisi

Kaynak: Sen, 2004, s.11

YSA, mimari yap1t ve bu mimari yapinin c¢alismasini saglayan matematik
fonksiyonlar olmak iizere iki kisma ayrilarak incelenebilinir. Genel olarak giris, sakli
(ara) ve ¢ikis tabakalarindaki sinir hiicreleri ile bunlar arasindaki baglantilar ve sabit
katkis1 olan bir hiicre mimari yapiy1 olusturmaktadir. Sakli hiicreler i¢inde de islemci
(aktivasyon veya transfer fonksiyonu) denen bir i¢ isleyis bulunmaktadir. YSA
isleyisi, i¢ ve dis isleyisler diye iki matematik islev olarak diisiinebilinir. I¢ isleyis
sakli tabakadaki islemciler vasitasiyla saglanir. Dis isleyis ise ardisik katman
hiicreleri arasindaki baglanti1 degerlerinin oncelikle rasgele kiigiik sayilara atanmasi
sonrada ¢iktt tahmin hatasinin geri besleme vb. islemlerle en kiicliklenerek
yenilenmesi sonucunda saglanir. YSA’ nin 68renme, egitilme, hatirlama ve stirekli
yeni bilgiler edinme ile ag baglantilarinin yenilenmesi gorevini bu matematik

islemler yerine getirir.

YSA eldeki bilgileri zaman serileri ve istatistik veri iglem yontemlerinde
oldugu gibi sira ile degil, tiim girdilerin birbirine paralel olarak 6nce basit bilesenlere
ayrilmasi1 ve sonra da bunlar1 birlestirerek istenen ¢iktilar1 yine paralel olarak elde
etmeye yarar. YSA mimarisini gelen 15181 bilesenlerine ayirabilen bir prizmaya
benzetebiliriz. A§ mimarisi ve matematigi ile gelen verileri degisik basitlikte
kisimlara ayirdiktan sonra bunlari istenen ¢iktilara uygun olacak bi¢cimde yeniden

birlestirmeyi yapar (Sen, 2004:12).
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1.2. Yapay Sinir Aglarimin Kullanim Alanlar:

Kisinin amacina bagli olarak sinir ag1 calismalar1 farkli bakis acilarindan ele
alinabilmektedir. Ayn1 zamanda hangi sorunun cevaplanmaya calisildiginin bilinmesi
de bu konuda yardimci olacaktir ve bodylece sinir aglari denildiginde ortaya

cikabilecek karigikliginin dniine gecilmis olunacaktir.

Sinir aglar istatistiksel analiz ve veri modellemede siklikla kullanilmaktadir.
Burada sinir aglar1 kiimeleme analiz teknikleri veya standart dogrusal olmayan
regresyonun bir alternatifi olarak goriilmektedir (Choudhury, 2006:84; Tagliaferri,
2001:69; Malakooti, 2000:435). Sinir aglar1, ¢cok sayidaki girdinin az sayidaki ¢ikti
siifina haritalanmasini igeren siniflandirma problemleri i¢in kullanilabilmektedir
(Curam, 1994:440; Ripley, 1994:409; Wang, 1995:555) . Benzer sekilde eksik veya
bozulmus girdilerin dogru sinifinin tanimlandigi tamamlama problemlerinin de
tistesinden gelmektedir (Gupta, 1996:229; Wang, 2005:2583; Brouwer, 2003:23).
Boylece sinir aglar1 faktor analizi ve diskriminant fonksiyon analizine bir alternatif
olmaktadir. Sinir aglar1 6zellikle yapisal esitliklerle kolay bir sekilde agiklanamayan
birbiriyle dogrusal olmayan tarzda iligkili, ¢ok sayida girdinin mevcut oldugu
durumlardaki tahminleme problemlerinde oldukc¢a basarilidir (Poli, 1994:117; Dunis,
2002:317; Chen, 2005:403). Tahminlemede, sinir aglart c¢ok degiskenli genel
dogrusal hipotez modellerine, yapisal esitlik modellerine ve uzman sistemlere bir
alternatiftir (Adams, 2005:861; Lam, 2004:567; Kurfess, 2000:7). Ayrica sinir aglari,
planlama gibi bir¢ok parcadan olugsmus faaliyetleri igeren kisit doyurma
problemlerini ve karmagsik talep kisitlarini karsilamaya calisan kaynak tahsis
problemlerini ¢6zebilmekte bdylece dogrusal programlama ve dinamik sistem
analizlerine bir alternatif olabilmektedir (Talavan, 2006:416; Iwataa, 2006:62; Jain,
1998:1249). Genelde ele aliman problem karmasik ve yapisal olarak ortaya
konamiyorsa, eksik veriler varsa, ¢ok sayida birbiriyle rekabet halde bulunan girdiler
ve yapisal esitliklerle formiilasyonu 6nleyen karisik dogrusal olmayan yapida iligkili
kisitlar bulunuyorsa, sinir aglar tarafindan tiretilen yaklasik ¢oziimleri aragtirmacinin
kabul etmesi kosuluyla, sinir aglar klasik istatistiksel yontemlerden daha i1yi sonuglar
ortaya koyabilir (Yoon, 1993:51; West, 1997:370; de Carvalho, 1998:717). Baz1

ornekler goriintii, ses, metinsel karakter tanimlanmasi ve saglik teshisi, jeolojik
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petrol arama, finansal pazar gostergesi tahmini gibi insan uzmanlik alanlarini
icermektedir (Kimura, 2005:97; Courrieu, 2006:429; Samanta, 2006:175). Insan
uzmanlik alanlar1 ayn1 zamanda klasik yapay zeka icersine de girmektedir boylece
miithendisler ve bilgisayar bilimciler sinir aglarini makine zekasinda egemen olan
geleneksel algoritmik tekniklere bir alternatif saglayan paralel dagitilmis
hesaplamanin bir tiirii olarak gérmektedirler (Zia, 2000:196; Qazi, 2006:595; Hakem,
2008:1572). Paralellik her hiicrenin veya diigiimiin diger hiicre veya diigiimlerle
eszamanli ve bagimsiz olarak isleme dahil olmasi gerce§ine dayanmaktadir. Ag
icersindeki bilgi, klasik bir bilgisayarda oldugu gibi birka¢ hafiza konumuna
yerlestirilmektense tim agirlik seti iizerine dagitilmistir. Bu alanin uygulamacilar
biyolojiks gerceklik ile kendilerini 1ilgili gérmemekte ve dijital donanim
problemlerinin ¢6ziimiinliin kolaylagmas1 veya belirli tekniklerin dogrulugu ve

verimliligine motive olmaktadirlar.

Norobilimci ve psikologlar gergek sinir dokusunun bilgi isleme icin gerekli
olduguna inanilan 6zelliklerini 6zetleyerek gelistirilen, hayvan beyninin hesaplama
modelleri olarak sinir aglar ile ilgilenirler (Sakumura, 2006:469; Segal, 2006:298;
Galizia, 2008:81). Olusturulan yapay noronlar genellikle biyolojik ndronlarin
oldukca basitlestirilmis seklidir ve c¢ogu norobilimci beyin fonksiyonelligini
aciklamak i¢in daha fazla ayrintiya gerek duyuldugu konusunda israr ederek, bu
zayiflatilmig modellerin nihai giicli hakkinda kuskuya diismektedirler.

Son olarak fizik¢i ve matematik¢iler dogrusal olmayan dinamik sistemler ve
istatistiksel mekaniklere olan ilgiden otiirlii sinir aglari g¢alisma alani igersinde
kendilerine yer bulurlar (Schindler, 2003:179; Lenze, 1999:303; He, 1998:131).
Hatirlatmak gerekirse uygulamali matematigin isi bilimin diger alanlarinda 6nceden
kullanilan araglar1 kullanarak yeni sistemin Ozelliklerini kesfetmek ve formiilize
etmektir. Ornegin 6zel bir tiir ag ile (Hopfield) manyetik sistemler arasinda yiiksek

derecede bir baglant1 bulunmaktadir.

Biitiin bu farkli gruplardaki bilimciler farkli sorular sormaktadirlar:
Norobilimci hayvan beyninin nasil ¢alistigini bilmek ister, miihendisler ve bilgisayar

bilimciler zeki makineler insa etmek ister ve matematikgiler ise kompleks sistemler
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olarak sinir aglarinin temel dzelliklerini anlamak isterler. Is ve endiistri diinyasmin
cesitli alanlarinda bulunan ve belki daha biiyiik olan diger bir grup insan ise sinir
aglarim1 ¢alisma alanlarinda dogal olarak ortaya ¢ikan biiyiik ve anlagilmasi zor veri

setlerini analiz ve modellemek i¢in kullanirlar.

1.3. Yapay Sinir Aglariyla Calismanin Nedenleri

YSA ¢alismalarinin temeli 1940 ‘Ii yillarda atilmis olsa da bunlarin etkin
kullanimina ve stirekli gelisimine 1980 ‘li yillarda baglanmistir (Freeman ve Skapura,
1991:12). Yapay zeka bagh@i altinda toplanan YSA, bulanik mantik ve genetik
algoritma yontemleri arastirma, endiistri ve teknolojik gelismelerde oldukg¢a basarili
bir sekilde uygulanmaktadir. YSA uygulamalara kisa zamanda uyarlanabilen bir
anlayis basitligine ve isleyisine sahiptir. YSA uygulamalarinin basari ile yapilmasi
i¢in esaslarinin ve ¢alisma isleyislerinin ¢ok iyi anlasilmis olmasi gereklidir. Boyle
olmayan durumlarda yapilan ¢alismalarin ¢ogu sadece gercek hayattan uzak birer
uygulamayr ge¢memektedir. Asagida her alanda kullanim yeri bulabilen sinir

aglarina bu ¢ekiciligi kazandiran genel kullanim nedenleri verilmistir.

1. Simflandirma: Bilimsel ¢aligmalarda giinliik siniflandirma aligkanligi devam
eder ve incelenen olaylar kendi i¢inde oOrtiismeyecek bi¢imde siniflara
ayrilarak yorumlanir. Ornegin yilda kisi basma geliri 300008’ dan fazla
olanlar zengin, 5000 ile 30000$ arasinda olanlar orta halli, 5000 ile 1000$
arasinda olanlar fakir ve yillik geliri 1000$ ‘dan diisiik olanlar ise aclik
sinirinda diye bir siiflamayr YSA’ mi egiterek ogrettikten sonra bunlara
verilen verilerle hangi smifin gegerli olacagmi tespit etmesi talebinde

bulunabiliriz.

2. Kiimeleme: Smiflandirmada smf araliklar1  Onceden  belirlenerek
verilmesine karsin kiimelemede boyle bir bilgi yoktur. Kiimeleme birbirine
benzer olan desenlerin (girdi verilerinin) ayni grubu olusturmasi demektir.
YSA o sekilde egitilebilir ki kendisine verilen bir dizi desen (veri, vektdr) ile
once bunlar1 birbirinden farkli alt kiimelere ayirabilir. Daha sonra kendisine

verilen ve egitim verileri arasinda olmayan desenlerin hangi kiimeye
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gidecegine karar verebilir. Burada YSA ‘nin ¢ikti tabakasindaki her hiicre
degisik kiimeyi temsil edecek bigimde olusturulmustur. Kiimeleme igin
benzerlikte genelde iki veri dizisi arasindaki Oklid mesafesine veya bu iki
veriyi temsil eden vektorler arasindaki aciya ve dolayisiyla da istatistikteki

korelasyon kavramina bakilmaktadir.

. Vektor sayisallastirilmasi: Burada ¢ok sayida olan verilerin kendi aralarinda
az sayida aym Ozelliklere sahip olan verilere ayrilmasi islemi Onem
kazanmaktadir. Klasik ¢aligmalarda bununla ilgili kabul veya pratik islemler
s6z konusudur. Ornegin sonlu elemanlar ile diferansiyel denklemlerin
modellenerek c¢oziilmesinde her sonlu elemanin gegerli oldugu uzaydaki
Ozelliklerinin bu uzaydaki tiim noktalarda ayn1 oldugu kabulii yapilmaktadir.
Bunun sonucunda milyonlarca noktanin o6zelligi tek bir say1 ile temsil
edildiginden veri sayist dnemli miktarda azaltilir. Sayisallagtirma islemi ile
Ornegin bir alan Ortiigmeyen alt alanlara ayrilabilir. Avrupa tilkeleri haritasina
bakilinca her iilkenin kendi hudutlar1 ile smirlanmis alanlarinin oldugu
goriiliir. Iste bunlar birer vektdr sayisallastirma ile alt alanlara ayristirma
islemidir. Bu tiir islemlerin insan akl ile diisiiniildiigline benzer olarak YSA
‘na yaptirtlmast mimkiindiir. Bunun i¢in 6zel yontem ve algoritmalar

gelistirilmistir.

. Desen uygunlugu: Burada bozuk, yipranmis, eskimis veya eksik olarak

verilen bir desenin YSA ‘nin hafizasinda daha 6nceden depolanmis olan tam
ve eksiksiz bir desenle ¢akistirilmasi sonucunda bozuk girdiye YSA diizgiin
desen ¢iktilar1 verebilir. Iste bu isleme desen arastirma ve ¢akistirma islemi
ad1 verilmektedir. Bu aynen giiriiltiilii olan bir zaman serisinden Grenegin
Fourier ¢oziimlemeleri ile diizgiin bir egrinin ¢ikarilmasina benzetilebilir.
Daireye ¢ok yakin olan sekillerin ideallestirilerek daire kabul edilmesi bu tiir

bir insan diislincesidir.

. Fonksiyon yaklasimi: Matematik ifadesi bilinmeyen bircok sekil

bulunmaktadir. Bu durumda istenilen seklin basit ve diizgiin olan bagka

sekillerin st iiste bindirilmesi ile yaklasimi s6z konusu olabilmektedir.

14



Verilen bir fonksiyona temel bazi sekillerle yaklasmak YSA yoluyla miimkiin

olmaktadir.

. Tahmin yapmak: Genel olarak gelecek, gegmisteki verilerin davraniglarinin

incelenmesi sonucunda olayin i¢ ve dis isleyislerinin anlagilmasindan sonra
tahmin edilebilir. Borsadaki salinimlarin, hava sicaklifinin, sellerin vb.
tahminleri hep bu tiir bir islevdir. Miikkemmel tahminlerin yapilabilmesi
miimkiin olmamakla birlikte yapay sinir aglar1 modelleri ile eldeki verilerden
en 1yl bigimde tahmin yapilmasi miimkiindiir. Aslinda tahmin 6nceki adimda

sOylenen fonksiyon yaklagimina benzemektedir.

. Kontrol sorunlari: Endiistride imal edilen bir¢ok alet ve cihazin ¢aligmasi
icin matematik modellerle benzetilemeyecek kadar karmasik i¢ iliskiler
vardir. Bu iligkilerin insan tarafindan modellenmesine otomatik kontrol veya
otomasyon denir. Kontrol genel olarak verilen girdi degerlerinden istenen
¢ikti davranisinin elde edilmesi olarak tanimlanabilir. Bunun i¢in degisik
calismalarda YSA modellemeleri basar1 ile kullanilmaktadir. Zamanla olan

degisiklikleri de igeren yinelemeli kontrollerin de yapilmas1 miimkiindjir.

. En iyileme (Optimizasyon): Bir¢ok ticari ve bilimsel konularda incelenen

olaymn verilen kisitlar altinda hedefinin en biiyliklenmesi (veya en
kiigiiklenmesi) en iyileme islemi olarak bilinir. En iyileme islemi i¢in 6nceki
caligmalarda klasik bir¢ok yontem gelistirilmis olmasina karsilik bunun YSA
modellemesi ile yapilmasi en azindan simirlayict matematik kabullerin

bulunmamasi agisindan yararlidir.

. Arama calismalari: Ozellikle yapay zeka uygulamalarinda fazlaca kullanilan
arama yontemlerinin yapay sinir aglarla basarilmasi da miimkiindiir. Bundan

once sdylenen noktalarin hemen hepsi birer arama islemidir (Sen, 2004:12).
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1.4. Tarihsel Gelisim

Sinir aglarinda modern ¢ag McCulloch ve Pitts (1943) ‘in Oncii ¢alismasiyla
baslamistir. McCulloch sinir sisteminde gerceklesen bir olayin temsil edilmesi
hakkinda yaklagik 20 yil diisiinerek gec¢irmis psikiyatrist ve ndroanatomist egitimi
gormiis bir ndrobiyolojistir. Pitts ise bir istatistik ve matematik dehas1 olup 1942 ‘de
McCulloch ile bir araya gelmiglerdir ve beyindeki ndronlarin benzerlerinin
kullanilmasiyla beyin fonksiyonelliginin modellenmesinin matematiksel olarak
temsil edilebilecegini 6ne siirmiislerdir. 1930 ‘larin sonu 1940 ‘larin baginda Chicago
tiniversitesindeki ¢aligmada McCulloch ve Pitts ikili degerler alan yapay noéronlarin

bir agiyla hesaplamalarin yerine getirilebilecegini gosterdiler.

McCulloch-Pitts ‘in biyolojik ndronlardan esinlendigi nokta, yapay noron
olarak tasarlanmig bir iglemci biriminin girdileri belirli bir esik degerine ulastiginda o
birimin bir sinyal gonderecek sekilde programlanabilecegidir. Biyolojik bir sistemde
ndronlart baglayan dentritler programlanan baglantilar araciliiyla taklit edilebilinir.
Girdi ve noronlar arasindaki baglantilara bazilarinin bliyiik sinyal gecisine izin
verdigi ve bazilarinin ise sadece gii¢siiz bir sinyale izin verdigi yani sinyalin iletim
giiciine dayali olarak farklilasan biyolojik yap1 olan sinapsleri taklit etmek amaciyla
agirhik degerleri atanabilir. Ayrica biyolojik fenomen sinapslerin bazilarinin
dentritden alinan sinyallere ekleme yaparak tetiklemesi ve bazilarin ise alinan sinyali
azaltarak engellemesi baglantilarin pozitif ve negatif olarak programlanmasiyla

benzetilebilinir.

Sinir aglarinda sonraki biiylik gelisme savas sonrasit 1949 ‘da Donald O.
Hebb ‘in yazdigi Davranig Organizasyonu (Organization of Behavior) kitabiyla
ortaya ¢cikmistir. Hebb algilayici bir ag igerisinde 6grenmenin nasil gerceklestigini
mantiksal olarak aciklamaya calisan Hebb kurali olarak da bilinen geriyayilim
kuralinin atas1 olan biyolojik bir modeli sunmustur. Bu kural kisa donemli sinirsel
hafizanin, iki néron es zamanl olarak tetiklendiginde (excitatory) bunlar arasindaki
baglantinin 68renmeyi temsil edecek sekilde arttirilarak diizenlenmesiyle taklit
edilebilecegi diisiincesinin Oniinii agmistir. Sabitlenmis agirlik degerlerinin

kullanildigt McCulloch ve Pitts modelinden farkli olarak ilk kez resmi olarak
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sinaptik degisim diisiincesini ortaya atmistir. Hebb ayrica uzun donemli sinirsel
hafizanin taklit edilebilmesi i¢in sadece baglanti agirliklarinda diizenlemenin yeterli
olmadig1 ayn1 zamanda yapay sinir aglarinda yapisal olarak da degisime gidilmesi
gerektigine inanmigstir. Hebb ‘in diisiincesi pratik kullanim i¢in ¢ok basit olmasina
ragmen gelecekteki tlim sinir ag1 algoritmalarinin {izerine insa edildigi bir temel

niteligi tagimistir.

Marvin Minsky, John McCarthy, Nathaniel Rochester ve Claude Shannon ‘in
organize ettigi 1956 ‘daki yapay zekaya yonelik ilk uluslararasi konferansta sinir
aglarma olan ilgide artis olmustur. Konferansin ana diislincesi her tiirlii 6grenme
veya diger zeka ozellikleri hakkinda temel varsayimlarin gelistirilmesi ve ilke olarak
dogru bir sekilde tanimlanmasiyla bir makinenin bu 06zellikleri simiilasyon
edebilmesine dayanmaktaydi. IBM arastirmacisi Rochester, Hebb ‘in 6ne siirdiigii
O0grenmeyi temel alan formiile edilmis sinirsel teoriyi test etmek i¢in bilgisayar
simiilasyonunun kullanildigr ilk sinir agim1 konferansta sunmustur. Rochester ‘n
simiilasyonu teorinin gergekte caligabilmesi igin tetiklemenin yani sira igin igerisine
engellemenin (inhibitory) katilmas1 gerektigini gostermistir. Ayni yil i¢ersinde Uttley
yaptig1 ¢aligmayla ikili desen siniflandirilmasinin, desenler sunulurken alinan cevaba

gore sinaptik baglantilarin degistirilmesiyle bir sinir ag1 tarafindan basarilabilecegini

gostermistir.

Minsky, 1954 yilinda Princeton {iniversitesinde sinir aglar1 konusunda
doktora tezini yazmistir. 1961 de yapay zeka alaninda 6ncii bir ¢alisma olan “Yapay
Zekaya Yonelik Adimlar” (“Steps Toward Artificial Intelligence”) yayimlamis ve bu
calismanin biiyiik bolimiinii sinir aglarina ayirmistir (Haykin, 1994:39).

McCulloch ve Pitts ‘in klasik ¢aligmasinin yayimlanmasindan yaklasik 15 yil
sonra desen tanimlama problemine yeni bir yaklagim Rosenblatt (1958) tarafindan
algilayict (perceptron) calismasinda sunulmustur. Rosenblatt ¢calismasinda 6grenme
stirecinde rassal olarak se¢ilmis ndronlarin kullanilmasi fikrini de igeren cesitli tiirde
sinirsel O0grenme algoritmalar1 gelistirmistir. Rosenblatt sinirsel modelinin, basit
sekildeki desenleri smiflandirmayr Ogrenebildigini ve bilginin agin her yerine

dagitilmis olmasindan 6tiirii giiriiltiilii veri ile karsilagtiginda veya bazi bilesenlerinde
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bozukluk meydana geldiginde hala fonksiyonelligini yerine getirebildigini
gostermistir. Rosenblatt ‘in ¢aligmasindaki heyecan ve 6nem bir sinirsel bilgisayar
sisteminin, 6rnegin istatistik paketlerinde oldugu gibi geleneksel bastan sona dogru
algoritmik olarak kodlanmis komutlar yerine, orneklerden tiimevarim araciligiyla
girdilerin siniflandirilmasinin - 6grenebilinecegini  gdstermis olmasidir. Bununla
beraber algilayici yapist itibariyle mutlaka bir deseni bir smnifin igersine sokmaya
caligmaktadir yani hata degerini sifir yapmaya caligmaktadir; bu da kompleks
desenlerin siniflandirilmasinda problemler ¢ikarmistir. 1960 ‘da Widrow ve Hoff en
kiigiik ortalama kare algoritmasini 6ne siirmiis ve bunu tek katmanli sinir ag1 olan
Adaline (Adaptive Linear Neuron) lizerinde uygulamiglardir. Adaline ve algilayici
arasindaki farklilik egitim prosediiriine dayanmaktadir. Adaline hatayr en kiigiik
diizeyde tutmaya c¢alisirken algilayici hatayr sifir yapmaya caligmakta aksi takdirde
ogrenememektedir bu bakimdan Adaline hata durumunda da 6grenmeye devam
etmekte ve algilayiciya iistiinliik saglamaktadir. Widrow-Hoff 6grenme kurali olarak
da bilinen kural, su anda en yaygin olarak kullanilan sinirsel mimari olan geri
yayilim algoritmasinin temelini olusturmaktadir ve geri yayilim algoritmas1 Widrow-
Hoff 6grenmenin genellestirilmis sekli olmustur. Widrow daha sonra Madaline
(Multiple Adaline) olarak adlandirilan Adaline ‘nin iki katmanli versiyonunu
olusturmustur. Widrow 1962 yilinda sinir agin ger¢ek bir diinya problemine ilk

uygulamasi olan meteoroloji tahminini gergeklestirmistir.

1960 ‘lardaki algilayicinin klasik periyodu siiresince, sanki sinir aglar1 her
seyi yapabilecekmis gibi goriiniiyordu. Fakat daha sonra Minsky ve Papert ‘n
algilayicinin  hesaplama yetenegindeki temel siirlamalari matematiksel olarak
gosteren kitaplart (1969) ortaya ¢ikmistir. Kitaplarinda algilayicinin yalmiz girdi ve
ciktt katmanlarina sahip olmasiyla yeterli karmasikliktan uzak oldugunu, bu tiir
modellerin sadece dogrusal olarak ayrilabilir problemleri ¢d6zme yeteneginin
oldugunu ve dogrusal olmayan sekilde iliskilendirilmis siniflar1  ayirmada
kullanilamayacagin1 one siirerek algilayict modelinin yetersizligini ortaya
koymuslardir. Minsky ve Papert tarafindan algilayici uygulamalarina yapilan bu

giiclii elestiri sonrast 1970 ‘lerde sinir aglarina yonelik aragtirmalarda ¢ok keskin bir

diisiis donemine girilmistir. Psikoloji ve norobilimciler disinda ¢ogu arastirmaci,
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finansal olarak arastirmalarina olan desteginde kesilmesiyle beraber yaklasik 10 yil
siiren bu donemde caligma alanini terk etmislerdir. Bununla beraber 1988 ‘de
yeniden basilan kitaplarinda Minsky ve Papert, algilayicinin smirlarina yonelik
caligmalarinin izleyen donemdeki sinir aglarina yonelik arastirmalardaki diisliste cok
fazla etkisinin olmadiginin, bu dénemin sinir aglarinin temel teorisine odaklanilarak
daha 1iyi makinelerin ve egitim algoritmalarinin gelistirilmesiyle gectigini
savunmuslardir. Aslinda o dénemde gozden kagirilan gercek bu elestirinin dogrusal
aktivasyon fonksiyonu kullanan iki katmanli sinirsel sistemlere yonelik yapilmis

olmasidir

Sinir aglarmin 6nde gelen aragtirmacilart Minsky-Papert ‘in elestirisine bir
veya daha fazla gizli (hidden) katman iceren bdylece karmasik problemlerin
iistesinden gelen daha kompleks modellerin olusturulmasiyla cevap vermislerdir.
Onceki algilayici modellerinden farkli olarak bu yeni modellerin igerisine dogrusal

olmayan bir aktivasyon fonksiyonu konulmustur (Garson, 1997:5).

Bu durgunluk doénemi igersinde olduk¢a Onemli bu ¢alismanin amaci
acisindan ayrintilarina girilmesinin pek 6nem tagimadig calismalar ve yenilikler
ortaya c¢ikmistir. Sinir aglari literatiiriin ve alaninin gelismesine, farkli bakis
acilarindan genislikler kazandirmis 6ncii arastirmacilardan bazilarinin ismini vermek
gerekirse bunlar; James Anderson, Stephen Grossberg, von der Malsburg, Kohonen,
Hinton ve John Hopfield ‘dir. Ozellikle Hopfield ‘in calismasi yinelemeli aglar
(recurrent networks) tarafindan yerine getirilen hesaplamalar1 formiile etmede
fiziksel enerji fonksiyonlar diisiincesinden yola ¢ikmis ve fizikgileri de sinir aglar
alanma cekerek 1980 ‘lerin basinda sinir aglarina olan ilginin yeniden artmasinda

onemli rol oynamustir.

Minsky-Papert ‘in elestirisine yonelik olarak sinir aglar1 arastirmacilarinin
dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonuna sahip ¢ok katmanli modeller
yaratmasinin ardindan ortaya ¢ikan problem, bu ve daha karmasik aglar icin uygun
bir egitim algoritmasinin gelistirilmesiydi. Werbos (1974), Harvard ‘daki doktora
tezinde geri yayilimin baglangici olan algoritmanin matematigini gelistirdi fakat bunu

agdaki gizli katmanin agirliklarint olusturmada kullanmamisti. 1986 yilinda
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Rumelhart ve arkadaslar1 tarafindan geri yayilim algoritmasinin tanimlanmasiyla iine
kavusana kadar Werbos ‘un calismasi yaklasik 10 yildan fazla bir siire zarfindan
bilim diinyas1 c¢evresi icinde bilinmeden varligni siirdiirmiistiir. Geri yayilim
o0grenme modeli hala genel kullanim igersinde en ¢ok bagvurulan sinir ag1 modeli
olma 6zelligini korumaktadir. Yaklasik olarak ayni zaman igersinde, iki farkli yerde
ve birbirinden bagimsiz olarak geri yayilim 6grenmesinin kesfedildigi goriillmektedir

(Garson, 1997:7).

1988 yilinda Broomhead ve Lowe, radyal tabanli fonksiyonlar1 (Radial Basis
Functions-RBF) kullanan, ¢ok katmanli algilayiciya bir alternatif olan ileri beslemeli
katmanli ag tasarimi igin bir prosediir tanimladilar. RBF modelleri, sinir aglar
tasariminin niimerik analiz alaniyla baglama cabalarinda 6nemli derecede yol kat
etmistir (Abdi, Valentin ve Edelman, 1999:61). 1989 yiliyla beraber sinir aglarini
modelleme hareketi 1970 ‘lerde ki gerilemeden tam anlamiyla kurtulmustur. Hornik
ve arkadaslari sinir aglar1 alaninda kilometre tas1 olan ¢alismalarinda, sinir aglarinin
girdi ve ¢ikt1 baglantilar1 arasindaki hem dogrusal hem de dogrusal olmayan iliskiye
yaklasmada evrensel yaklastirict (Universal Approximators) oldugunu gdosterdi.
Kuan ve White (1994) ikili probit, ikili lojit ve dogrusal regresyon modellerinin sinir

aglart modellerinin 6zel bir durumu oldugunu gosterdi.

Yapilan bir¢ok yayin igersinde 1980 ‘lerde sinir aglarina olan ilginin yeniden
yiikselmesinden sorumlu tutulabilecek en 6nemli calismalar, 1982 ‘deki Hopfield ‘in
makalesi ve 1986 ‘daki iki ciltten olusan Rumelhart ve McLelland tarafindan yazilan
kitaptir (Haykin, 1994:44). McCulloch ve Pitts ‘den bu yana sinir aglar1 énemli bir
yol kat etmis ve noroloji, psikoloji, matematik, fiziksel bilimler ve miihendisligi de
igersine alan bir disiplinler arasi bir alan haline ge¢mis ve gelisimine de siirekli

olarak devam etmektedir.

1.5. Sinir Aglarinin Faydalan

Sinir aglar1 hesaplama giiclinii, ilk olarak biiylik bir paralellik icerisinde
dagitilmis olan yapisindan ve ikinci olarak ise genelleme yapmasina imkan veren

O0grenme yeteneginden almaktadir. Genelleme sinir agmin egitim (6grenme)
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esnasindan hi¢ karsilasmadigi girdiler i¢in makul ¢iktilar {iretmesine karsilik
gelmektedir. Bu iki bilgi isleme yetenegi kontrol edilmesi gii¢ olan karmagik (biiyilik
Olcekli) problemlerin ¢oziilebilmesini saglamaktadir. Sinir aglarinin  kullanimi

asagidaki ise yarayan 6zellik ve yeteneklerden yararlanilmasi anlamina gelmektedir.

1. Dogrusal Olmama. Noron temelde dogrusal olmayan bir yapiya sahiptir. Bir
sinir ag1 ise noronlarin karsilikli olarak baglanmasindan olustugu i¢in dogasi
itibariyle dogrusal degildir. Ayrica agin her tarafina dagitilmis olmasindan
otiirii 6zel bir cesit dogrusal olmama durumu s6z konusudur. Ozellikle girdi
setinin yaratilmasindan sorumlu altta yatan fiziksel mekanizma dogas1 geregi
dogrusal degilse bu durumda dogrusal olmama o6zelligi biiyiikk bir éneme
sahip olmaktadir. Sinir ag1 modellerinin 6zellikle parametrik olmayan dogasi,
dogrusallik ve normallik varsayiminin saglandigindan kusku duyulan sosyal

bilim verilerine uygunluk saglamaktadir.

2. Girdi ve Ciktilarin Haritalanmasi. Egitim 6rnekleri olarak adlandirilan bir
setin kullanilmasiyla sinir aglarinin sinaptik agirliklarinin degistirilmesine
denetimli 6grenme denilmektedir. Her bir 6rnek tek bir girdi sinyali ve buna
karsilik gelen istenilen cevaptan olugsmaktadir. Aga girdi setinden rassal bir
ornek sunulur ve agin sinaptik agirliklart istenilen cevap ile uygun bir
istatistiksel kritere gore girdi sinyalinden iiretilen agin gergek cevaplari
arasindaki farkliligi minimize etmek amaciyla degistirilir. Agin egitilmesine
sinaptik agirliklarda 6nemli degisimlerin olmadigi bir durgunluk durumuna
ulagilincaya kadar egitim setindeki cogu Ornegin tekrarli bir sekilde
kullanilmastyla devam edilir. Daha once kullanilmig egitim Ornekleri egitim
siiresi boyunca tekrarl olarak fakat farkli sirada olmak tizere kullanilabilinir.
Boylece ag eldeki problem i¢in girdi ve ¢iktilarin bir haritasinin olusturarak
orneklerden Ogrenir. Boyle bir yaklasim istatistigin bir dali olan model
olmaksizin tahminleme ile ilgilenen parametrik olmayan istatistiksel
yorumlama ¢alismalarini akla getirmektedir. Ornegin fiziksel bir objeyi veya
onceden kategorisi belirlenmis bir olay1 temsil eden bir girdi sinyalinin belirli
bir simifa atanmasinin gereklilik oldugu desen siniflandirma problemini ele

alalim. Bu problemi parametrik olmayan yaklasim acisindan degerlendirirsek
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eldeki ornek setinin kullanilmasiyla desen smiflandirma gorevi i¢in girdi
sinyal uzayindaki keyfi karar smirlarinin tahminlenmesi bir gereklilik
olmaktadir ve bu bir olasiliksal dagilim modeli istenmeksizin yapilmaktadir.
Benzer bir bakis acisinin parametrik olmayan istatistiksel yorumlama ve
girdi—¢ikt1 haritalanmasini yerine getiren bir sinir ag1 arasindaki yakin bir
benzerligi 6neren denetimli 6grenme paradigmasinda oldugu agiktir (Haykin,

1994:44).

. Uyarlanabilirlik. Sinir aglar1 sinaptik agriliklarin1 onu kusatan cevredeki

degisimlere gore uyarlayabilme yetenegine sahiptir. Ozellikle belirli bir ortam
icersinde isletilmek amaciyla egitilen bir sinir agr isletildigi ortamin
kosullarindaki kiigiik degisikliklerin iistesinden gelmek i¢in kolaylikla
yeniden egitilebilinir. Ayrica duragan olmayan bir ortamda igerisinde
isletiliyorsa sinir ag1 zaman igerisinde sinaptik agirliklarimi degistirecek

sekilde tasarlanabilinir.

. Delilsel Cevap. Desen smiflandirilmasi kapsaminda duruma bakarsak, sinir

ag1 sadece hangi desenin secilecegi hakkinda bilgi saglamamakta ayni
zamanda verilen kararin giivenirligi hakkinda da bilgi saglamaktadir. Bu bilgi
gelecekte karsilasilacak olan belirsiz desenlerin  kabul edilmemesinde
kullanilabilecektir boylece agmn smiflandirma performans: gelistirilmis

olunacaktir.

. Biitiinsel Bilgi. Bilgi sinir aginin oldukca yapisal ve hareketsel durumu
icerisinde temsil edilmektedir. Ag igersindeki her ndron gene ag icerisindeki
diger tim nodronlarin toplamsal faaliyeti tarafindan bir etkiye maruz
kalmaktadir. Sonug olarak ise biitiinsel bilgi sinir aginin dogas1 geregi ortaya
cikmakta ve boylece karsilikli etkilesimleri kendiliginden igersinde

barindirmaktadir.

. Hata Toleransi. Sinir ag1i modellerinde hesaplama siirecinin ¢ok sayidaki
islem elemaninin iizerine dagitilmis olmasi sinir aglarim1 hatalara karsi

toleransli yaparak giiriiltiilii, iist {iste binmis, yliksek derecede dogrusal ve
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siirekli olmayan verilerle bile ¢alismasina imkan vermektedir. Bir donanim
icerisinde igletilen sinir aginin kot calisma kosullarinin  etkisiyle
performansinda diisiikliiklerle karsilagabilinir. Bu durum hata toleransi
kavramimin incelenmesine sebep olur. Olusturulan sistemlerde hata
toleransinin yiiksek olmasi istenmektedir boylece ortaya c¢ikabilecek
sorunlarda sistem ¢aligma yetenegini siirdiirebilmektedir. Ornegin bir ndron
veya onun baglanti degerlerinde bir bozukluk meydana gelirse hafizaya
aliman desenin hatirlanmasinda kalite olarak bir zayiflik olur. Bununla
beraber bilginin ag icerisinde dagitilmis olmasindan otlirii bozukluk ¢ok
yiikksek seviyede olmadig: siirece ag genel olarak dogru cevaplar vermeye
devam edecektir. Boylece karsilagilan ¢cok dnemli olmayan bir sorun sistemin
tamamiyla durmasina neden olmayacak belirli sinirlar altinda sistem dogru
bir sekilde islevini siirdiirecektir. Bu ayni zamanda sapan degerlerin ¢ikti
tizerindeki etkisinin istatistiksel modellere gore daha az olmasim

saglamaktadir.

Biiyiik Olcekli Entegre Teknolojilerde Uygulanabilirlik. Sinir aginin
yiiksek derecedeki paralellik yapist onu belirli gorevlerin hesaplanmasinda
oldukca hizli yapmaktadir. Aym 6zellik biiyiik 6l¢ekli entegre teknolojileri
(Very Large Scale Integrated (VLSI) technology)) kullanan uygulamalar
iginde sinir aglarinin kullanimimi uygun hale getirmektedir. Biiyiik 6lcekli
entegre teknolojinin baslica 6zelligi hiyerarsik bir yontemle olduk¢a karmasik
bir davraniginin ¢dziimlenmesine bir ara¢ saglamasidir. Bu ise sinir aglarinin
desen tanimlama, sinyal isleme ve kontrol gibi gercek zamanli uygulamalarda

bir ara¢ olarak kullanilmasi imkanin1 dogurmaktadir.

. Analiz ve Tasarimin Tek Diizeligi. Sinir aglar1 bilgi islemcilerinden
kaynaklanan evrensellik 06zelligine sahiptir. Bu baglamda sinir aglarn
uygulamalarint igeren tiim alanlarda ayni notasyon kullanilir. Bu 6zellik

kendini degisik sekillerde ortaya ¢ikarmaktadir:

a. Farkli bigimlerdeki ndronlar tiim sinir aglarinin genel bir pargasini

temsil etmektedirler.
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b. Bu genellilik 6zelligi farkli sinir aglari uygulamalarinda teori ve

ogrenme algoritmalarinin paylasilabilirligini miimkiin kilmaktadir.

c. Birimlerin siirekli olarak entegre edilmesiyle degistirilebilir ve

diizenlenebilir aglar insa edilebilmektedir.

9. Norobiyolojik Benzerlik. Sinir aglarimin tasarimi hata toleransli paralel
isleminin yalniz fiziksel olarak degil ayn1 zamanda hiz ve gii¢ 6zelligi ile de
miimkiin oldugunun yasayan kaniti olan beynin temel alinmasiyla
olusturulmustur. Ancak belirtilmelidir ki su anki sinir ag1 modelleri bu giiciin
sadece ¢ok kiiglik bir oranin1 ele gegirebilme yetenegine sahiptirler.
Norobiyologlar sinir aglarina ndrobiyolojik fenomenin yorumlanmasinda bir
arac olmas1 goziiyle bakmaktadirlar. Ote yandan miihendisler ise
norobiyolijiye geleneksel tasarim tekniklerine gore oldukca karmasik
problemleri  ¢ézmede yeni  diisiinceler saglanabilecegi  goziiyle
bakmaktadirlar. Norobiyolojik benzerlik su bakimdan da olduk¢a yararlidir.
Norobiyolojik yapmin fiziksel olarak anlasilmasi elektronik sanatini ve
dolayisiyla da biiyiik 6lgekli entegre teknolojileri etkileyebilecegine olan

inan¢ ve umut norobiyolojik benzerlige yonelik ¢caligmalar tetiklemektedir.

1.6. Gergek ve Yapay Noronlar

Yapay sinir aglarinin temel insa birimleri yapay hiicrelerdir. Yapay hiicreler,
gergek (biyolojik) ndronlarin bilgi isleme yeteneklerinin elde edilmesine yonelik bir
girisimin sonucunda olusturulmustur. Bu nedenden o6tiirii 6ncelikli olarak gergek
ndronlarin igleyisinin ve yapisinin kisa bir taniminin verilmesi benzer yapay
noronlara geciste, olusturulan benzerligin boyutunun ve sinirlarinin  goriilmesi
acgisindan onem tasimaktadir. Ger¢gek ndronlarin tanitilmasi konunun amacinin disina

cikilabilecegi olasiligindan 6tiirii belli bir giris diizeyinde tutulacaktir.
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1.6.1. Gerg¢ek Noronlara Bir Bakis

Sinir hiicreleri (néron) yalnizca ¢ok karmasik degil ayn1 zamanda yap1 ve
fonksiyonlarinin ayrintilarinda oldukga farklilik géstermektedirler. Bu yiizden sinir
hiicrelerinin ¢ogunlugunun sahip oldugu tipik o6zellikleri tanimlanip ve hesaplama
yeteneklerinin biiyilk bir boliimiinii tasvir eden genel calisma varsayimlari

yapilacaktir.

Tipik bir noron Sekil 1-5 de verilmistir. Hiicre gdvdesi neredeyse viicudun
tiim hiicrelerinde bulunan alt organelleri igerir (¢cekirdek, mitokondri, golgi aygiti vs)
fakat bunlar diyagramda gosterilmemistir. Bunun yerine sinir hiicresinin bir sinyal
isleme aygiti olarak fonksiyonelligine izin verilerek diger hiicrelerden ne gibi
farkliliginin bulunduguna odaklanilacaktir. Bu yetenek biiyiik dlgiide hiicre yiizeyini
kaplayan hiicre zarmmin elektrokimyasal siiregleri destekleyen o6zelliklerinden
kaynaklanmaktadir. Sekilsel olarak baktigimizda ana farklilifin  hiicrenin
govdesinden ¢ikan lifler setine dayandigi goriiliir. Bu liflerden biri olan akson diger
hiicrelere sinyal gonderilmesinden sorumludur ve bdylece noéron c¢iktisi olarak
gortlebilir. Diger tiim lifler 6teki hiicrelerden hiicrenin gévdesine sinyaller tasiyan ve
bir bakima noron girdileri gibi davranan dentritlerdir. Her néron ¢ok sayida dentrite
sahip olabilir fakat yalnizca bir aksona sahiptir. Dentritlerin yiiksek derecede kola
ayrilmig bir yapiya sahip olduklar1 goriiliirken aksonun diger bir¢ok ndronla iletisim
kurulmasina olanak saglayan esit éneme sahip yol seti seklinde kollara ayrildigi
gortliir. Belirli bir néronu ele aldigimizda, o nérona girdi saglayan diger noronlara
iceri gotiiren (afferent) ve bu noéronun diger hiicrelere yansimasi olarak goriilen
aksonal ¢iktisina ise disar1 gotiiriilen (efferent) olarak isim verilmektedir. Iceri
gotiiren aksonlar, sinaps olarak adlandirilan kavsaklarda dentritlerle iletisime
gecmekte ve belirli bir noronu sinirle donattiklar1 sdylenmektedir. Aksonun ug
noktasi veya akson terminali olarak adlandirilan u¢ nokta dentrit ylizeyinin kiigiik bir
parcastyla (postsinaptik zar) birbirlerine ¢ok yaklasirlar. Burada presinaptik akson
terminal zar ve onun postsinpatik karsiligi arasinda sinaptik ug¢urum olarak
adlandirilan bir bosluk vardir. Sekil 1-5 de kolaylik saglamasi acisindan sadece

birkag sinaps gosterilmistir halbuki tiim dentritlerin iizerine yerlesmis ve muhtemelen
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hiicre gdvdesinde de ¢ok sayida sinaps bulunmaktadir. Ayrintili sinapstik yap1 sekil

icerisinde ek bir sematik formda biiyiitiilerek gosterilmistir.
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Sekil 1- 5: Biyolojik Noron

Kaynak: Gurney, 1997, s.8.

Sinirsel yapmin sinyal islemeyi nasil destekledigi ele alalim. Denge
durumunda hiicre zari, negatif ve pozitif olarak yiiklenmis iyonlardaki elektriksel
dengesizligin iletilmesi gorevini yerine getirir. Iyonlar asir1 veya az yiiklenmis
elektronlara sahip molekiil veya atomlardir. Hiicrenin igerisi ve zar1 arasinda gerilim
farklilig1 vardir. Hiicrenin igerisi disina gore yaklasik olarak 70 mV (milivolt, bir
voltun binde biri) negatif kutupsallasmistir. Hiicre zarinda bir volt dlger yardimiyla
Olclim yaptigimizi varsayarsak aygit icerinin disardan daha negatif olmasiyla 70 mV

okuyacaktir. Buradaki temel nokta sinir zarmnin, zarin gerilimi dinamik olarak
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degistikce elektriksel sinyal akisini desteklemesidir. Bu duruma bakmak igin Sekil 1-
6 da gosterildigi gibi bir akson boyunca sinyal yayilimi durumunu ele alalim. Akson
boyunca yayilan sinyallerin veya kuvvet gerilimi de denebilir, tiimii sivri u¢lu nabza
benzeyen ayni karakteristik sekle sahiptir. Sekil 1-6 daki her grafik o andaki tek bir
kuvvet gerilimini gonderen bir akson pargasi boyunca ki zar geriliminin anlik
fotografin1 gostermektedir. Sekil 1-6 ‘nin altindaki panel iistekine gére ayn1 durumun
belirli bir zaman sonra aldig1 sekli gostermektedir. Bu siirecin iiretilmesinde ¢alisan
iyonik mekanizmalar ilk olarak Hodgkin&Huxley tarafindan ortaya c¢ikarilmistir
(Arbib, 2003:5). Siire¢ hiicre zar1 boyuncaki iyonik akimlarin her biri arasindaki
karsilikl etkilesime dayanmaktadir ve matematiksel tanimi oldukg¢a karmasiktir. Bu
konunun ayrintilari1 konumuzun disinda olmasmma ragmen gercek ndronlarin
karmasik, dogrusal olmayan dinamiklere sahip oldugunu gormekteyiz. Yapay
ndronlart kullanilarak modelleme ¢aligmast yaptigimizda bu durumu pasif bir ¢ikt
baglant1 kablosu olarak modelleyecegiz. Cogu ndron daha hizli kuvvet gerilimi
iletimine imkan veren ve miyelin olarak bilinen yagli bir madde icerisinde muhafaza
edilmis olarak aksonlarina sahiptir. Aksonlar bu miyelin parcalarindan olusmustur ve
her miyelin arasinda 1mm aralikli kii¢iik miyelinsiz boliimler (Ranvier diigiimleri)
bulunmaktadir, miyelinsiz boliimler bir telefon kablosu boyunca ki tekrarlatici

istasyonlar gibi davranmaktadir.

Zaman 1
Zar Gerilimi

0mV

-70 mvV

Zaman 2

Zar Gerilimi

omvV

-70 mvV

»
»

Akson boyuncaki mesafe

Sekil 1- 6: Kuvvet Gerilimlerinin Yayilim
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Bu noktadan sonra artik igeriye gotiiren bir akson terminaline kuvvet
geriliminin ulagmasiyla baslayan ve bir tek norona yonelik sinyallerin gecisini ele
alabiliriz. Akson terminaldeki ¢ok sayidaki kii¢iik kabarcigin icerisinde kimyasal bir
madde veya noroiletici bulunur. Bir kuvvet geriliminin alinmasiyla kabarciklar
prisinaptik zara go¢ eder ve sinaptik uguruma noroileticilerini birakirlar. Daha sonra
noroileticiler postsinaptik zarda yakalayict bolgelerle kimyasal olarak baglanirlar.
Boylece sinapslardaki  hiicre zarinin  kutuplasma  durumunu  degistiren
elektrokimyasal siire¢ baslatilmis olur. Postsinaptik gerilim (PSP) hiicre zarinin
negatif durumdan 0 volt diizeyine dogru noéturlesmesine veya hiicre zarinin daha
biiyiik bir negatif gerilime dogru kutuplasmasina hizmet edebilir. ileride
gorebilecegimiz gibi sinirsel sinyal iiretimi noturlesme tarafindan tesvik edilir
boylece pozitif olan PSP ler tetikleyici iken (EPSP) hiicre zarimi negatif olarak
kutupsallastiran PSP ler ise engelleyicidir (IPSP). Kuvvet gerilimlerinin hepsi ayni
karakteristik sinyal profiline ve ayni maksimum degere sahipken PSP ler sinapslerin
elektriksel sinyal iiretmede kimyasal ileticileri kullanma verimliligine bagli olarak
stirekli bir aralikta degerler alabilir. PSP sinapslerden yayilarak onu hiicre govdesine
baglayan dentrit boyunca yolculuk eder ve varig noktasi olarak akson baslangi¢ kismi
ile hiicre govdesinin birlestigi akson tepecigine ulagir. Bununla es zamanli olarak
ayni sekilde meydana gelen ndron {iizerine dagilmis binlerce sinapstik olay
gergeklesir. Bunun sonucu siirekli bir sekilde akson tepecigine ulasan ve burada
birlikte toplanarak nihai hiicre zar1 gerilimini ortaya ¢ikaran ¢ok fazla sayidaki PSP

lerdir.

Akson tepecigine gelen her PSP nin yok olmaya baslamadan Once
milisaniyeler biiylikliiglinde bir yasam siiresi vardir. Eger iki PSP ¢ok az bir zaman
farklilig1 ile akson tepecigine ulasirsa hala toplanma siirecine birlikte katilma sansina
sahiptirler. Ote yandan uzun bir dentrit kolunun ucunda olmasindan 6tiirii hiicre
govdesinden uzakta gergeklesen sinapstik bir olay ile hiicre govdesine yakin bir
yerde gergeklesen iki farkli sinapstik olayi ele alalim. Bir siire sonra uzakta bulunan
sinapsdeki PSP akson tepecigine ulagsmistir fakat bu durumda hiicre gévdesine daha
yakin bir kaynaktan gelen PSP ortadan kaybolmus olacaktir. Bdylece her ne kadar

PSP lerin ortaya ¢ikist aym1 zamana denk gelse de bunlar kuvvet geriliminin
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yaratilmasinda ayni siirecin igersine dahil olmamiglardir. Acik olarak goriilen bir
néronun PSP lerini zaman ve yer kisitinin birlikte ele alinmasiyla topladigi veya
birlestirdigidir. Her ne kadar connectionist modeller aksonlara zamanla iliskisi
olmayan pasif bir baglant1 kablosu goziiyle baksa da ¢cogunlugu Rall (1957,1959)
tarafindan onciiliikk edilen 6nemli modelleme ¢abalar1 dentritler boyunca ki PSP lerin
iletiminin ve bunlarin birbiri arasindaki karsilikli etkilesimin tanimlanmasina

yoneliktir (Gurney, 1997:10).

Akson tepeciginde toplanan PSP hiicre zarinin gerilimini etkileyecek ve eger
bu belirli bir esik degerini asarsa (genellikle yaklasik olarak -50mV civarinda) bir
kuvvet gerilimi olusturulacaktir. Bu kuvvet gerilimi aksondan ¢ikan esit oneme sahip
yol setleriyle akson terminaline ulasir ve komsu noronlarda sinaptik olaylar
saganagiin baslamasina neden olur. Bir kuvvet gerilimi iiretildikten sonra bu kuvvet
geriliminin iretiminde kullanilan iyonik metabolizmalar ortadan kaybolur ve kisa
stirelik durgunluk dénemine girilir, durgunluk déneminde hiicre zar1 gerilimi hangi

degeri alirsa alsin diger bir kuvvet gerilimi olusturma siireci baglatilmaz.

Yapay noronlar1 modellemek i¢in gerekli olan gercek noéronlarin
fonksiyonelligi hakkinda simdiye kadar anlatilanlar1 6zetlememiz bu asamada yararl
olacaktir. Ayrica Ek 1 icersine gercek nodronlari anlatirken kullanilan terimlerin

anlamlarini igeren kiigiik bir sozliikk konmustur.

e Noronlar arasindaki sinyaller kuvvet gerilimleri araciligiyla gonderilir.
Kuvvet gerilimleri var ya da yok karakterini temsil edecek sekilde ayni
profile sahiptirler yani kuvvet geriliminin yarist gibi bir durum s6z

konusu degildir.

e Bir kuvvet gerilimi noronsal girdiyi (sinapsi) uyardiginda bunun etkisi

bir PSP olusumudur.

e PSP ler tetikleyici veya engelleyici olabilir.
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e PSP ler akson tepeceginde hiicre zar1 gerilimini olusturmak amaciyla bir

araya gelip toplanirlar.

e Eger bu gerilim belirli bir esik degerini asarsa akson boyunca

ilerleyecek olan kuvvet gerilimi baslatilir.

1.6.2. Yapay Noronlar

Bu kisimda ger¢ek noronlar hakkinda bahsedilirken tanitilan bilesenlerden
bazilariin yapay noronlar icersinde nasil modellenmis oldugu anlatilacaktir. Béylece
gercek noronlarla, onlara miimkiin oldugunca benzetilmeyi temel alan yapay

noronlar arasinda bir iligki kurulabilecektir.

Kuvvet geriliminin “var yada yok™ karakteri iki degerli bir sinyalin
kullanilmasiyla modellenebilir. Boyle sinyallere genellikle binary (ikili) veya
Boolean (dogru veya yanlis degerleri gosteren formal mantik) denilmektedir ve
geleneksel olarak 0 ve 1 degerlerini almaktadir. Buradan hareketle eger x;, x5, . . . ,X,
gibi n tane girdi sinyalini alan bir hiicreye sahipsek o zaman bu girdi sinyalleri
sadece 0 veya 1 degerlerini alabilecektir. Daha 6nce sOylenenler ile ayn1 dogrultuda
hareket edildiginde her sinapsin diizeltici etkisi basit¢e girdi sinyalinin bir agirlik
degeriyle carpilmasiyla aciklanir. Burada tetikleyici ve engelleyici gerilimler
sirastyla  pozitif ve negatif degerlerin kullanilmasiyla modellenir. Boylece
Wy, W,,...,w,  gibi n tane agirhik degeri wx,,w,x,,...,w,x, gibi n tane carpim
degerine sekil verecektir. Artik her ¢arpim bir PSP benzerligini tasimaktadir ve
agirlik isaretine baglh olarak pozitif veya negatif olabilecektir. Daha sonra ise bu
carpimlarin akson tepeciginde gergeklesen olaya benzetilmek amaciyla benzer bir
stirecin igersinde birlestirilmesi gerekir. Bu basitce a aktivasyonunun (akson
tepecigindeki hiicre zar1 gerilimine karsilik gelmektedir) liretilmesi i¢in ¢arpim

degerlerinin toplanmasiyla gergeklestirilir.

a=wx, +Ww,x, +...+w,x, (1.1)
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Ornek olarak bes girdili bir birimi su agirlik degerleri ve girdileriyle
aldigimizi diisiinelim; agirliklar w=0.5, wo=1, w3= -1, w4=-0.5 ve ws=1.2 ve girdiler

x1= 1, x,=1, x3=1, x4=0, x5=0 olsun. (1.1) esitliginin kullanilmasiyla su elde edilir:

a=(0.5x1)+(1x1)+(=1x1)+(=0.5%0)+ (1.2 x 0)
=0.5

Kuvvet gerilimlerinin olusturulma siirecinin benzetilebilmesi i¢in bir 8 esik
degerine ihtiyag¢ vardir. Boylece eger aktivasyon & degerini asar veya ona esit olursa
bu durumda hiicrenin ¢iktis1 1 (yani bir kuvvet gerilimi) ve eger aktivasyon 6
degerinden daha kiiciik ise hiicrenin ¢iktis1 0 olacaktir. Bu grafik olarak hiicrenin
ciktistnin y sembolii ile gosterildigi Sekil 1-7 deki gibi gosterilebilir. Ornegimizde
6@ = 0.2 oldugunu varsayarsak a > 0.2 oldugundan hiicrenin ¢iktis1 y, 1’e esit
olacaktir. Suana kadar anlatilan hiicre yapist Sekil 1-8 de 6zetlenmistir. Burada
agirliklar daire icindeki ¢arpim isaretiyle gosterilmistir. Agirliklarin ve sinyallerin
biiyiikliigiiniin sekillerle orantili olmasi varsayimi yapilmamistir. Bu ¢esit yapay
noron ilk olarak McCulloch ve Pitts (1943) tarafindan Onerilmistir ve esik deger

mantik birimi (Threshold Logic Unit TLU) olarak bilinir.

——

v

0

Sekil 1- 7: Aktivasyon-Cikti1 Esik Deger Mliskisinin Grafiksel Sekli
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® W ile ¢arpim I

Sekil 1- 8: TLU Hiicresi

TLU ‘nun fonksiyonelligini grafiksel bir sekildense sembolik bir form olarak
gosterilmesi daha uygundur. Esitlik (1.1) ile aktivasyon hesabi i¢in elimizde bir form
bulunmakla beraber bunu esitlik (1.2) gibi daha derli toplu bir notasyonda ifade

edebiliriz.

a=>y wx, (1.2)

y ¢iktisini elde etmede kullanilan esik deger iliskisi asagidaki gibi yazilabilir:

_1 , a=0 (13)
r= 0, a<d '

TLU ‘nun zamanla ilgili hi¢bir sey igermedigine dikkat etmek gerekir. Gergek
ndronlar girdilerine zaman ve bulunduklar1 konumu da dikkate alarak cevap verirken
TLU °‘de hiicre girdilerine aninda cevap verilmektir. Dentritler, agirliklar ve toplama
islemi arasindaki pasif baglanti linkleri olarak gdosterilmis olup kuvvet gerilimi

tiretimi esik deger fonksiyonu araciligiyla yapilmaktadir.
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1.7. Giiriiltii ve Donanim Hatalarina Karsi1 Esneklik

Yapay sinir aglarmin biyolojik sinirsel sistemlerle ortak olarak paylastig
onemli bir karakteristik hata toleransidir (Fausett, 1993:6). Biyolojik sinirsel
sistemler hata toleransina iki agidan sahiptirler. Birincisi, daha dnceden gordiigiimiiz
herhangi bir girdi sinyalinden bir dereceye kadar farkli olan girdi sinyallerini fark
edebilme yetenegine sahibizdir. Bunun bir 6rnegi aradan gecen epeyce uzun bir
zaman diliminden sonra gordiigiimiiz arkadagimizi taniyabilmemiz veya daha once
hi¢ gérmedigimiz resimdeki bir insan1 fark edebilmemizdir. Ikincisi, sinir sisteminin
kendisinde meydana gelen hasarlarm tolere edilebilmesidir. Insanlar yaklasik olarak
100 milyar noronla birlikte dogmaktadirlar. Bunlarin ¢ogunlugu beyinde bulunmakta
ve hiicreler 6ldiikleri zaman yerlerine yenileri konmamaktadir. Siirekli olarak néron
kaybmma ragmen 6grenmeye devam etmekteyiz. Hatta sarsici derecedeki sinirsel
kayip durumlarinda bile bazen diger ndronlar zarar géren hiicrelerin fonksiyonlarini
tistlenmek icin egitilebilmektedir. Benzer sekilde yapay sinir aglari da agda
olusabilecek kiiclik boyutlu hasarlara kars1 duyarsiz olacak ve agdaki ciddi hasar
durumlarinda (veri ve bazi1 baglantilarin kaybi gibi) yeniden egitilebilecek sekilde

tasarlanabilir.

Basit bir sinir hiicresi modeli ile bile sinir aglarinin genel iki 6zelligi ortaya
konulabilir. Ornegin elimizde agirliklar: (0,1) ve esik degeri 0.5 olan iki girdili TLU
bulunsun. Miimkiin olabilecek tiim girdi setine verecegi cevaplar Tablo 1.1 de

gosterilmistir.

Tablo 1- 1: (0,1) Agirhik ve 0.5 Esik Degeriyle TLU

X1 | X2 | Aktivasyon | Cikti
010 0 0
011 1 1
10 0 0
1|1 1 1
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Donanimimizin TLU fonksiyonelligini hatali olarak yerine getirdigini
varsayalim bunun sonucunda agirliklar gercek degerlerinde tutulmamakta ve (0.2,
0.8) olarak yanlis kodlanmaktadir. Bu agirlik degerleriyle uygulanan TLU ‘in
fonksiyonelligi Tablo 1.2 de verilmistir. Dikkat edilmesi gereken durum, her ne
kadar aktivasyon degeri degismis de olsa ¢ikt1 degerinin orijinal TLU ‘da oldugu gibi
kalacagidir. Bu durumun ortaya ¢ikmasinin nedeni aktivasyondaki degisimlerin esik
degerini agsmadig silirece ¢iktida herhangi bir degisikligin olmamasidir. Boylece esik
deger fonksiyonu aktivasyonun &€ ‘nin hemen altinda veya € ‘dan ¢ok diisiik olup
olmadigina bakmaksizin 0 degerini ¢ikt1 olarak verecektir. Benzer sey aktivasyonun
€ ‘y1 ne kadar astig1 konusunda da sdylenebilinir bu durumda TLU her zaman 1

degerini ¢ikt1 olarak sunacaktir.

Tablo 1- 2: (0.2, 0.8) Agirlik ve 0.5 Esik Degerleriyle TLU

X; | Xp | Aktivasyon | Cikti

010 0 0
011 0.8 1
10 0.2 0

1] 1 1 1

Bu davranis sekli dogrusal olmayan sistemlerin  karakteristigini
gostermektedir. Dogrusal bir sistemde, cikti girdi ile orantili olarak iliskilidir;
girdideki kiigiik veya biiylik degisimler her zaman ona karsilik gelen ¢iktida kiigiik
veya biiylik degisimlere yol agacaktir. Diger taraftan dogrusal olmayan iliski boyle
bir orantisal kisitlamaya uymaz. Ciktidaki degisim biiyiikliigiiniin girdidekini
yansitmasi gerekli degildir. Bu bakimdan TLU 6rneginde aktivasyon 0 dan 0.2 ye
degismis olmasma (0.2 lik bir farklilik s6z konusu) ragmen bu c¢ikt1 lizerinde
herhangi bir farklilik yaratmamistir. Eger aktivasyon 0.49 dan 0.51 e degismis
olsaydi (yine 0.2 lik bir farklilik s6z konusu) ¢ikt1 aniden O degerinden 1 degerine
gececekti.
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Tiim bunlardan ¢ikarilacak sonu¢ TLU nun donanim hatalarina karst direngli
oldugudur. Donanimimizda meydana gelebilecek ufak bir sorunda, TLU onun
dogrusal olmayan fonksiyonelliginin bir sonucu olarak hala gdrevini kusursuzca

yerine getiriyor olacaktir.

Tablo 1- 3: Girdi Sinyalindeki Bozukluk ile TLU

X1 | X» | Aktivasyon | Cikt1
02102 0.2 0
0.210.8 0.8 1
0.810.2 0.2 0
0.810.8 0.8 1

Simdi ise agirliklardaki degisiklik yerine girdi sinyallerinde olusabilecek
giirtilti veya kismi gii¢ kaybi gibi bazi nedenlere bagli olarak bir bozukluk oldugunu
ve sinyallerin degistigini varsayalim. Bu amaca yonelik olarak onceden 1 olan
sinyalimiz 0.8 ve 0 olan sinyalimiz ise 0.2 ile ifade edilmis ve son TLU
fonksiyonunun aldig1 degerler Tablo 1.3 de gdsterilmistir. Burada TLU fonksiyonu
aynidir ve esik degerin yerine getirdigi dogrusal olmamay1 iceren ayni mantik
uygulanmaktadir. Sonug giiriiltii veya bozulan sinyal girdilerinin varligi durumuna
karst TLU nun direngli oldugudur. Buradaki durum hem agirliklarin hem de
girdilerin ayn1 anda bozulmasi i¢in de incelenebilir. Eger agirlik ve sinyallerdeki
degisim miktar1 ¢ok fazla olursa TLU yanlis cevaplar vermeye baslayacaktir. Biiylik
bir ag1 ele aldigimiz zaman donanim ve/veya sinyallerdeki bozukluklarin derecesi
arttikca yanlis sonuglar veren TLU birimlerinin sayis1 da artacaktir. Bu siire¢ olumlu
bozulma olarak (graceful degradation) adlandirilmaktadir ve bir devredeki sinyal
giiclindeki kabin veya bir bilesenindeki degisimin tiim makine hatasina sebep
olabilecegi geleneksel bilgisayarlarla karsilastirildiginda {istiinliigli gozler Oniine

¢ikmaktadir.
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1.8. ikili Olmayan Sinyal iletimi

Simdiye kadar ele aldigimiz sinyaller sadece iki deger aliyordu. Bu durum
gergek noronlar s6z konusu oldugunda bir kuvvet gerilimi olusmasiyla voltaj
iretilmesi ve buna bagh olarak da geriliminin artmasina veya hiicre zarinin
geriliminde bir artisin olmamasina karsilik gelmektedir. TLU agisindan ise sirasiyla
kullanight olan 1 ve O degerleriyle temsil edilmektedir. Ancak gercek noronlarin
basitce tek bir voltaj iiretiminin varhig ve yoklugu yerine kuvvet gerilimlerinin
olusma desenine bagli olarak sinyal degerlerini kodladiklarina inanilmaktadir. Sekil

1-9 da gbzlemlenen ¢ok sayidaki karakteristik desenin iki genel 6rnegi gosterilmistir.

Seklin (a) pargasi kuvvet gerilimi voltajlarinin siirekli akisint gosteriyorken
(b) parcast ardisik bir voltaj liretimi daha sonra ise bunu bir durgunluk déneminin
takip ettigi bir serinin kendini belirsiz olarak tekrarladigi bir deseni gostermektedir.
(a) daki gibi stirekli bir akis saniye basina kuvvet gerilimin voltaj olusturma
frekansiyla karakterize edilebilir ve bunun aslinda néron tarafindan génderilen sinyal
kodu oldugu varsayilabilinir. Bu yaklasim ikna edici bir sekilde Hartline tarafindan
0zel bir yengec tiirii lizerinde, gorsel uyaricinin yogunluguyla gonderilen sinyal
oraninin arttiginin gosterilmesiyle aciklanmistir (Arbib, 2003:96). Her ne kadar ¢cok

sayida kod bulunsa da ¢ogu 6rnekte frekans kodlarin kullanildig1 goriilmektedir.

(a)

v

Zaman

Hiicre Zan Gerilimi

\ 4

Zaman

Sekil 1- 9: Sinirsel Desenler
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Sinirsel voltaj tiretme sikligina f dersek bu takdirde f ‘in alttan 0 degeriyle ve
istten durgunluk donemi siiresi tarafindan yonetilen bir maksimum fy.x degeriyle
sinirlandirildigini sdyleyebiliriz. Su anda yapay noronlarda f ‘i kodlayabilecegimiz
iki yol bulunmaktadir. ilk olarak basitce, sinyal gdsterimlerini 0 ve 1 degerlerinden
stirekli bir araliga genisletebiliriz. Boyle bir durum sinyal bozuklugunun etkisinin
incelenmesinde aciklanmis ve TLU ‘nun girdi kismi igersinde 0 ve 1 den farkl: sinyal
degerleri isin igersine katilmisti. Ancak ¢iktt kisminda adim fonksiyonunun (step
function) kullanilmasi sinyallerin ikili degerler almasina sebep olmaktadir. Boylece
ag icersinde TLU ‘lar baglh ise siirekli olarak derecelendirilmis sinyallerin ortaya
¢ikmasina imkan kalmamaktadir. Bu durumun {istesinden adim fonksiyonunun
yumusatilip onun yerine siirekli bir ezici/diizeltici/sikistirict fonksiyon (squashing
function) kullanilmasiyla gelinir. Artik y ¢iktisi a aktivasyonuna daha yumusak bir
sekilde bagli olur. Bunun i¢in kullanilan uygun bir form S$ekil 1-10 ‘da gosterilen

Sigmoid fonksiyonudur.

Sekil 1- 10: Sigmoid Fonksiyonu

Sigmoid fonksiyonunda a biiyiik pozitif degerler aldikca y ‘de 1 degerine
yaklasacak ama asla gercekte bu degeri almayacaktir. Benzer sekilde a biiyiik
negatif degerler alirken Sigmoid 0 degerine yaklasacaktir. Eger y degerini gercek
voltaj iliretme orani olarak yorumlamak istersek, basitce Sigmoid fonksiyonunun
degerini fi,.x ile carpabiliriz. Sigmoid fonksiyonu y eksenindeki 0.5 degeri civarinda
simetriktir ve buna karsilik gelen & ile gosterilen aktivasyon degerini esik degeri
gibi yorumlayabiliriz. Sigmoid fonksiyonu geleneksel olarak yunan alfabesindeki

kiiciik sigma o simgelenmistir ve matematiksel ifadesi asagidaki gibidir.
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1
yzo'(a)fw (1.4)

Formiilasyonda e~ 2.7183 sonsuz ondalik degerine sahip bir matematiksel
sabittir. p degeri biiylik degerler aldik¢a egriyi yass1 yaparken kiigiik degerlerinde
ise egrideki yiikselisin daha dik olmasini saglayarak fonksiyonun seklini
belirlemektedir. Bazen bu parametre atlanmakta bu durumda degerinin 1 olarak

atandig1 anlasilmaktadir. p degerini siirekli olarak kiigiik degerlerde tutmamiz TLU

‘da kullanilan adim fonksiyonuna daha ¢ok benzemesine ve hatta 6zel bir durumu
gibi goriilmesine neden olacaktir. Boylece 6 degerine esik deger denmesi TLU ‘daki

ayni parametrenin rollinii almasindan 6tiirii daha mantikli hale gelecektir.

Sigmoid ¢ikt1 iligkisini kullanan yapay ndronlar veya birimlere yar1 dogrusal
denilmektedir. Aktivasyon hala (1.2) esitligiyle elde edilmekte fakat ¢ikt1 degeri (1.4)
tarafindan verilmektedir. Yar1 dogrusal terimi Sekil 1-11 de gosterildigi gibi stirekli
bir pargali dogrusal fonksiyon araciligiyla Sigmoid fonksiyonuna yaklasabiliyor
olmamiz gergeginden gelmektedir. Ilgili bolgenin 6nemli bir kisminda, ¢ikt1 degerleri
aktivasyon fonksiyonun orta boyuttaki degerleriyle egimi sifir olmayan dogrusal bir

iliski i¢erisindedir.

Stirekli sinyal degerlerinin kullanilmasina bir alternatif olarak, gercek
ndrondan Oykiilenerek bir sinyali Sekil 1-12 de gosterildigi gibi bir voltaj akimindaki

1 ‘in ortaya ¢ikma frekansi olarak kodlayabiliriz.

A

0.5

/

6

Sekil 1- 11: Sigmoid ‘in Parcali Dogrusal Yaklasim

38



...............................

N zamanindaki durum

Sekil 1- 12: Stokastik Bir Birimdeki Voltaj Akim

Zaman kesikli kisimlara ayrilmakta ve her kisim bir 0 (voltaj yok) veya bir 1
(voltaj var) olarak siiflandirilmaktadir. Birim ¢iktis1 dnceden oldugu gibi sekil
almakta yalniz Sigmoid fonksiyonunun degeri direkt olarak gonderilmeden Once
bunu bir voltajin veya 1 ‘in ortaya ¢ikma olasilig1 olarak yorumlariz. Bu sekilde
olasilik kurallar1 tarafindan yiiriitiilen bir siirece stokastik ve bu birimlere de
stokastik yar1 dogrusal birimler denilmektedir. Artik sira aldiklart sinyalleri girdileri
olarak yorumlamalar1 beklenen birimlerin bunlart nasil birlestirip iletecegine gelir.
Birimlerin N zamanlik bolim igersinde aldiklar1 sinyalleri birlestirmeleri
gerekmektedir. Igeri gotiiren hiicrenin y olasilig1 ile voltaj {irettigini varsayalim. Bu
zaman zarfi icersinde voltaj iiretim sayisinin beklenen degeri yN ‘dir ve genellikle
gercekte iiretilen N; bu degere esit olmayacaktir. Sinyalleri alan bir hiicrenin
birlestirme zamani stiresince ki 1 ‘leri iretme oraninin en iyi tahmini N;/N ‘dir. Bu
durum madeni bir parayla yazi-tura atma deneyine benzemektedir. Bir paranin
atilmasinda yazi gelme olasiligi 0.5 ‘tir fakat para arka arkaya atilirken yazilarin
sayist Ny toplam deneme sayisinin yarisina esit olmak zorunda degildir. Bununla
birlikte toplam deneme sayis1 N artarken Ny/N orant sonunda 0.5 degerine

yaklasacaktir.

1.9. Sosyal Bilimler Icerisinde Sinir Aglar1 Kullaniminin Yayilmasinda

Karsilasilan Engeller

Sinir aglar1 analizi son yillarda tahminlemenin 6nemli oldugu problem
uygulamalarinda siklikla kullanilan bir methodoloji olmus ve Ornegin hisse
senetlerinin finansal analizi gibi bir alan igcersinde karsilagilmasi olagan bir durum
haline gelmistir. Buna bakilarak sosyal bilimlerde kullanilan geleneksel
yaklasimlarin yerine hizli bir sekilde gegebilecegi diisiinebilinir fakat gergekte bu

boyle olmamaktadir. Bunun bdyle olmamasinin nedenlerine ve ayni zamanda sinir
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aglar1 arastirmacisinin karsilastig1 zorluklara bakmak gerekmektedir. Bu nedenlerden
biri yaklagimin yeniliginden kaynaklanmaktadir. Rumelhart ve McClelland
caligmalar1 1986 yilinda yayimlanmis ve sosyal bilimcilerin kullanabilecegi sinir
aglar1 yazilimlar1 ancak 1990 ‘li yillarin baslarinda olanakli olmustur. Yontemin
yeniliginin haricinde sosyal bilimlerde sinir aglar1 analizinin yayilmasina engel olan

dort farkli neden bulunmaktadir.

[k olarak, sinirsel modeller tahminleme alaninda kendilerine yer bulsa da
nedensel analizde yer bulamamaktadir. Sinirsel aglarin sonuglarina nasil ulastigini
anlamak oldukg¢a zor olabilmektedir. Simdiye kadar tasarlanan sistemler, alternatif
tekniklerin mesela uzman sistemlerde oldugu gibi sistemin sonuglarma nasil
vardigini agiklayabilme yetenegine sahip degildir. Daha da fazlas1 sinir aglari, uzman
sitemlerin bir uzman sistem olarak var olan avantajlarini ele gegirecek sekilde
tasarlanamazlar. Ozellikle gizli katmanlarin isin igersinde olmasi, sinirsel analiz
algoritmalarinin nedensel bir yorumu ag agirliklarina atamasinin zor oldugu sonuglar
tiretmektedir. Sinirsel modelleri kullanan birka¢ tane nedensel analiz yaklasimi
bulunsa da agik bir sekilde sosyal bilimcilerin ana ilgisi basit bir tahminleme degil
aciklama oldugu ortadadir. Sinirsel modellerin kullaniminin su anda oldugundan
daha yaygin olmamasinin ana nedeni bu olmustur. Bu baglamda Andrew Hunter

(1997) sinir aglari ile su gozlemini aktarmistir (Garson, 1997:16):

Bir makinenin gerg¢ekte tam anlamiyla nasil c¢alistifini anlamanin olanakli
olamayabilecegi kabul edilmektedir. Gerekli fonksiyonlar1 yerine getirmeyi
Ogrenebilecek aglarin ingsa edilebilmesiyle, bizim aslinda tam olarak onlarin nasil
isledigini anlamaya ihtiyacimiz yoktur. Klasik egitimli bir bilimeci bakis agisindan,
bir seylerin anlasilmadan olusturulmasi neredeyse dinsel/toplumsal degerlere aykiri

gorls ile esdeger anlam tagimaktadir.

Ikinci neden ise sinir ag1 modellerinin ¢ok sayida ve karmasik olmasidir.
Geriyayilim modeli en ¢ok kullanilan teknik olmasia ragmen sinir aglar1 analizi
sadece bir teknikten olusmamaktadir. Olduk¢a fazla sayida sinirsel modeller
bulunmaktadir. Bir insan tiim hayatim1 alternatif aglarla deney yaparak, onlari

optimize etmeye calisarak ve farkli parametrelerin etkilerini arastirarak gecirebilir.
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Sinirsel modelleme bir sanat dali ve sosyal bilimci ise isi hi¢ sonlanmayan bir sanat¢i
veya topluma sundugu analiz sonuglarinin optimal oldugundan asla emin olamayan
bir zanaatg1 gibi goriilebilir. Sinirsel modellerin ¢ekiciliginden etkilenerek isin igine
dahil olan sosyal bilimci genellikle sonradan onun karmasikligi tarafindan geri

puskiirtiilmektedir.

Ucgiinciisii, uygulama diizeyinde c¢ogu sosyal bilimci igin arastirma
metodolojisini olduk¢a sinirlayarak tanimlayan SAS, SPSS ve diger standart
istatistiksel paketlerin igersinde sinirsel analizi barindirmalar1 biraz yavas olmustur.
Fakat son yillarda sinir aglarina olan ilginin 6nemli derecede artmis olmasinin da
etkisiyle bu durum degismeye baglamistir. Su anda SPSS ve SAS icinde de sinirsel

model olusturulabilmektedir.

Dordiinciisii, belki digerlerine gore sosyal bilimlerde sinirsel modellemenin
yayilmasi1 Onilinde daha az 6neme sahip bir engel olarak goriilebilecek neden, sosyal
bilime uzak alanlarda ortaya c¢ikan metotlar olmasi gercegidir. Sinir aglar
literatiirinii okumaya baglayan sosyal bilimci oldukca farkli bir teknik dil ile

karsilasmaktadir.

1. Gozlemlere veya olaylara “desen” denilmektedir.

2. Degiskenlere “6zellik” denilmektedir.

3. Bagimsiz degiskenlere “girdiler” denilmektedir.

4. Bagimh degiskenlere “hedefler” veya “ciktilar” denilmektedir.

5. Artiklara “hatalar” denilmektedir.

6. Tahminlemeye egitim, Ogrenme veya kendini ayarlama (self

organization) denilmektedir.

7. Gegerlilige (Validation) ise “genellestirme” denilmektedir.
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Ayrica arastirmaci regresyon ve diskriminant analizi ile gézetmenli 6grenme
arasinda, ana bilesenler analizi ile gdzetmensiz Ogrenme arasinda ve rekabetci
o0grenme ile smiflandirma analizi arasinda bir baglantt kurmalidir. Bu ve diger
terminolojik problemler sinir aglar1 analizinde yeni olan sosyal bilimci i¢in zorluklar

cikarmaktadir.
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2. BOLUM

GERI YAYILIM ALGORITMASININ TURETILMESI

2.1. Noron Modeli ve Ag Mimarisi

Birinci boliimde basitlestirilmis biyolojik néronun ve sinir aglarimin genel
yapist ele alindiktan sonra bu boliimde ndronlarin matematiksel modeli tanitilacak ve
bu yapay ndronlarin ag mimarilerini olusturmak amaciyla nasil bir araya geldikleri

anlatilacaktir.

2.1.1. Notasyon

YSA ‘nin yeni bir yontem olmasindan otiirii standart matematiksel notasyon
ve mimari gosterimde heniiz ortak bir noktaya varilamamaistir. Buna ek olarak sinir
aglari lizerinde yapilan ¢alisma ve kitaplar miihendislik, fizik, psikoloji ve matematik
gibi farkli alanlarda ortaya ¢ikmakta ve yazarlar kendi uzmanlik alanlarina 6zgii
kelimeleri kullanma egilimi gostermektedirler. Dolayisiyla YSA alani igersinde
yazilan kitap ve makalelerde ortak bir dil ve notasyon kullaniimadigindan okuma
zorlugu ortaya ¢ikmakta ve kullanilan kavramlar onlar1 ger¢ekte oldugundan daha
karmagik goriinmesini saglamaktir. Bu durum ise bilinen kavramlarin yeniden ortaya

konulmasindan da 6te dnemli yeni diisiincelerin yayilmasini engellemektedir.

Bu calisma igersinde, uygulamanin gerceklestirilecegi Matlab programi ile
farklilik olmamasi agisindan oradaki notasyonun paralelinde gidilmistir. Notasyon ile
ilgili ek agiklamalar ihtiya¢ duyulduk¢a yapilacaktir. Matematiksel esitlikler, sekiller

ve metin i¢ersinde asagidaki notasyon kullanilacaktir:

Skalerler — a,b,c gibi kiigiik italik harfler

Vektorler — a,b,c gibi italik olmayan kalin kiigiik harfler

Matrisler — A,B,C gibi italik olmayan kalin biiyiik harfler
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2.1.2. Noron Modeli

2.1.2.1. Tek Girdili Noron

Sekil 2-1 de gosterilen tek girdili néron modelinde skaler p girdisi skaler w
agirhigiyla carpilarak toplama islemine gonderilecek wp ‘yi olusturlar. Toplamciya
gonderilecek bir diger girdi sapma (bias) degeriyle carpilacak olan 1 dir. Genellikle
net girdi olarak adlandirilan toplamci ¢iktis1 n, néronun skaler ¢iktis1 a ‘y1 iiretecek

olan aktivasyon (transfer) fonksiyonu igersine gonderilir.

Girdi Genel Noron

SN

S
4
l}
l

pe

lb
—/ \ J

a=fwp +b)

Sekil 2- 1: Tek Girdili Noron
Noronun ¢iktist su sekilde hesaplanir:

a=f(wp+b) (2.1)

Ciktt degeri bir sonraki kisimda ele alinan secilmis olan transfer
fonksiyonuna baghdir. Transfer fonksiyonunun net girdisi », agirliklandirilmis girdi

wp ve sapma deger b nin toplamina esittir.

Noronun ayarlanabilir skaler parametreleri w ve b dir. Sinir aglarinin ana
diisiincesi, agin istenilen veya ilgilenilen davranisi sergilemesi amaciyla bu
parametrelerin  degistirilmesine dayanmaktadir. Bdylece agirlik ve sapma

parametrelerinin ayarlanmasiyla ag belirli bir gorevi yerine getirmesi i¢in egitilebilir.
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2.1.2.2. Transfer Fonksiyonlar:

Transfer fonksiyonu n ‘in dogrusal veya dogrusal olmayan bir fonksiyonu
olabilmektedir. NoOronun ¢ozmeye calistifi  problemin bazi 6zelliklerinin
karsilanmasi amaciyla belirli bir transfer fonksiyonu secilebilmektedir. Cok sayida
transfer fonksiyonu bulunmaktadir, bunlardan en ¢ok kullanilan ii¢ tanesi asagida

verilmigtir.

a) Simirlayici Transfer Fonksiyonu

Sekil 2-2 ‘de gosterilen sinirlayici transfer fonksiyonu eger n net girdi degeri
0 ‘dan kiiciik ise ndronun ¢ikt1 degerini 0 ve eger net girdi degeri 0 ‘a esit veya daha
biiyiikse néronun ¢ikt1 degerini 1 olarak sinirlayacaktir. Genellikle girdileri iki farkli
kategoriye ayiran ndronlarin yaratilmasinda kullanilmaktadir. Seklin yanindaki
ikonun igersinde Sinirlayici transfer fonksiyonunun goriintiisii bulunmaktadir. Bu ag
diyagramlarindaki f* ‘in yerine yerlestirilecek boylece hangi transfer fonksiyonunun

kullanilmakta oldugu anlasilacaktir.

+1

___________

L

Sekil 2- 2: Siirlayicr Transfer Fonksiyonu

b) Dogrusal Transfer Fonksiyonu

Asagidaki sekilde gosterilen dogrusal transfer fonksiyonunun ¢iktisi @ onun
girdisine n esittir. Dogrusal yaklasimlar i¢in kullanilan néronlarda bu ¢esit fonksiyon

kullanilmaktadir.

45



74

Sekil 2- 3: Dogrusal Transfer Fonksiyonu
¢) Sigmoid Transfer Fonksiyonu
Tanitilacak olan diger bir transfer fonksiyonu eksi ve arti sonsuz arasindaki

herhangi bir girdi degerini alabilen ve ¢iktiy1 asagidaki ifadeye gore 0 ve 1 araligi

igerisine sikistiran Sigmoid fonksiyonudur.

(2.2)

—n

l+e

— L

Sekil 2- 4: Log-Sigmoid Transfer Fonksiyonu

Sigmoid transfer fonksiyonu tiirevi alinabilir olmasindan otiirli genellikle geri

yayilim algoritmasi kullanilarak egitilen ¢ok katmanli aglarda kullanilmaktadir.
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2.1.2.3. Cok Girdili Noron

Genellikle bir néronun birden ¢ok girdisi vardir. Sekil 2-5 de bir néron R tane
girdi elemaniyla gosterilmistir. p,p,,...,p, tekil girdileri W agirhik matrisinin

bunlara karsilik gelen her bir w,,,w, ,,...w, , agirlik elemaniyla agirliklandirilmistir.

Girdiler Cok Girdili Noron

a=f(Wp +b)

Sekil 2- 5: Cok Girdili Noron

Bir b sapma degerine sahip noron n net girdisinin elde edilmesi amaciyla

agirliklandirilmig girdilerle beraber toplanir:

nzwl’lpl+w1,2p2+...+wl,RpR+b (2.3)

Bu ifade matris formatinda yazilirsa:
n=Wp+b (2.4)
Burada tek noron olmasindan 6tiirii W matrisi sadece tek bir satira sahiptir.

Agirlik matrisinin elemanlarmin indisleri belirli bir amag¢ dogrultusunda
atanmustir. ik indeks agirligin varis noktasi olan ndronu gosterir. kinci indeks o
noéronu besleyen sinyalin kaynagimi gostermektedir. Ornegin w;, indisi ikinci
kaynaktan ilk nérona olan baglantiyr gostermektedir. Bu kural birden fazla néron

olmas1 durumunda oldukg¢a yararli olmaktadir.
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Yukarida gosterilen tek bir noronun seklinde bir¢ok ayrinti bulunmaktadir.
Birden ¢ok katmani ve birden ¢ok hiicresi bulunan bir ag1 diisiindiiglimiizde ana
diisiincenin kaybolmasia yol acacak c¢ok fazla detay ortaya c¢ikacaktir. Bunu

gidermek icin agsagidaki gibi kisaltilmig notasyon kullanilir.

Girdi Noron
N [ A
P a
Rx1 W _\ 7
IxR : : n f
1—» b _/ >
1x1
R 1
/ \ J
a=f{Wp +b)

Sekil 2- 6: Kisaltilmis Notasyonla R Girdili Noron

Sekil 2-6 da siyah dikey ¢ubukla p girdi vektorii gosterilmistir. p semboliiniin
altinda girdi vektoriinlin boyutu RX1 olarak verilmistir. Bu girdiler tek ndron
olmasindan otliri tek bir satira ve R tane siituna sahip W agirlik matrisine
gitmektedir. Sabit 1 degeri norona bir girdi olarak girmekte ve b skaler sapma
degeriyle c¢arpilmaktadir. f transfer fonksiyonunun net girdisi », Wp carpimi ve
sapma b’ nin toplamindan olusmaktadir. Burada bir nérona sahip olundugundan
dolayr agin c¢iktt degeri a, bir skalerdir. Birden fazla noérona sahip olunmasi
durumunda ag ¢iktist bir vektor olacaktir. Her ne zaman bu kisaltilmis ag notasyonu
kullanilirsa matrislerin boyutlar1 matris degiskenlerinin altinda gosterilir. Boylece
mimarinin  anlagilmasi  kolaylasacak ve bunlarla iligkilendirilmis matris

matematiginin takip edilmesinde zorluk yasanmayacaktir.

Agin girdi sayisi ele alinan problemin 6zellikleri tarafindan belirlenmektedir.
Ornegin ugus kosullarini tahmin eden bir ag tasarlanmak isteniyorsa, girdiler; hava
sicakligi, riizgarin hizi ve nem oranindan olusacak ve bu sekilde agin {i¢ girdisi

olacaktir.
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2.1.3. Ag Mimarisi

Genellikle ¢ok sayida girdiye sahip bir ndronla ¢alismak yetersiz kalacaktir.
Iki veya daha fazla sayida ndron paralel galisacak sekilde bir katman igersinde
birlestirilebilinir ve birden ¢ok katmani olan aglar da olusturulabilir. ilk olarak tek

katman ele alinacaktir.

2.1.3.1. Tek Katmanh Noronlar

R tane girdi elemani ve S nérondan olusan tek katmanli bir ag Sekil 2-7 ‘de
gosterilmistir. Burada R tane girdi her bir ndrona baglidir ve artik agirlik matrisi S

satira sahiptir.

Girdiler Noron Katmani

N 7 A\

f

a;

as

a=f(Wp+b)

Sekil 2- 7: § Noronlu Katman

Bir katmani olusturan elemanlar sirasiyla agirlik matrisi, toplayicilar, b sapma
vektort, transfer fonksiyon kutular1 ve a ¢ikt1 vektoriidiir. Baz1 yazarlar girdileri ayr
bir katman olarak gormektedir, fakat burada boyle bir ayrima gidilmeyecektir.

Genellikle bir katmandaki girdilerin sayis1 o katmandaki hiicrelerin sayisindan farkl
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olmaktadir(R+£S). Bir katman igersindeki tiim ndronlarin ayni transfer fonksiyonuna

sahip olmasi gibi bir zorunluluk bulunmamaktadir. Farkli transfer fonksiyonlarina

sahip noronlar bir ag icerisinde kullanilabilir.

Girdi vektoriiniin elemanlari ag igerisine W agirlik matrisi araciligiyla girer:

Wi Wi, Wi r
w. w w
2.1 2.2 2R
W = )
Wsi1  Wso W r

(2.5)

Daha 6nce bahsedildigi gibi W matrisinin elemanlarini gosteren satir indisi

agirhgin varis noktast olan noéronu gosterirken siitun indisi o noéronu besleyen

sinyalin kaynagini gostermektedir. Boylece w;, tglincii ndrona ikinci kaynaktan

olan baglantiy1 temsil etmektedir.

Asagidaki sekil S noronlu R girdili ve tek katmanli bir agin kisaltilmig

notasyonla ¢izilmis halini gdstermektedir.

Girdi Noron Katmani
N [ A
p a
W 5
Rx1 y
R x : " Sx1
f
1= b I 3
Sx1
R S
 \ J
a=f(Wp+b)

Sekil 2- 8: Kisaltilmis Notasyonla S Noronlu Katman
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2.1.3.2. Cok Katmanh Noronlar

Bir ag birden ¢ok katmana sahip olabilir. Her katmanin kendine ait agirlik
matrisi, sapma vektorii, net girdi vektorii ve ¢iktr vektorii bulunmaktadir. Bu agirlik
matrislerini, ¢ikt1 vektorlerini vb. katmanlar bazinda ayirt etmek i¢in ilgili degiskenin
ismine katman numarasin1 gosteren bir list simge eklenir. Asagidaki sekilde ii¢

katmanli ag igersinde bu katman notasyonunun kullanimi goriilmektedir.

Girdiler  Birinci Katman Ikinci Katman Uciincii Katman
N r A\ 4 A\ ( A\
1 nl, a’ w? n’ az w’ n’ a’
» W 3 7 1 Ly 7 12 1 1,1 y 1, 73 |
I I 1o
1 1 1
D2 nl 1 2 az n3 a3
¥ 2, 7 a, y na ] y |22 Iz 2
D3 l b, l b, lb32
1 1 1
1 2 2 3
Pr Wl |2 S fl S - z S f2 S - z S f3 S
s'.r 1 w 2 W 3o .3
+ b g sz,slll b " s3.8 +b =
_J \ J \ J \ J
a'=f' (W'p+bph a’=f* (Wia' +b?) a’=f (Wa2+b’)

2’ = F(WLWH (W'ptb')+b2) D)
Sekil 2- 9: U¢ Katmanh Ag

Goriildigii gibi R tane girdi, ilk katmanda S' noron, ikinci katmanda $% nron
bulunmaktadir. Farkli katmanlar farkli sayida néronlara sahip olabilir. Bir veya iki
katmanin ¢iktilar1 yine bir veya iki katmanin girdileri olabilmektedir. Boylece ikinci
katmana R=S" girdili, S=S° néronlu ve §° xS’ boyutlu W? agirlik matrisine sahip tek

katmanli bir ag goziiyle bakilabilir. ikinci katmana girdi a' ve ¢ikt: a* dir.

Cikt1 degeri agin ¢iktis1 olan katman ¢ikti katmani olarak adlandirilir. Diger

tiim katmanlara ise gizli katman denilmektedir. Yukaridaki gibi {i¢c katmanli bir ag
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bir tane ¢ikt1 katmanina (liclincii katman) ve iki tane gizli katmana sahiptir (birinci ve
ikinci katman). Sekil 2-10 da yukarida tartisilan agin kisaltilmis notasyonla ¢izilmis

hali gosterilmektedir.

Girdi Birinci Katman Ikinci Katman Ucgiincii Katman

N N N/

p 1 al‘ 2 2
Rx1 W x ]11 '] W x ’ Szill » W3 x
P

'R ! s7xs' < > n e e < ) n’ £
Sl><1 2y
1—» bl 1— b2 _/ > 1 —»! b3 _/ s'x1
R s'x1 J! 1 3 RN -
S
 \ J \ J \
al — fl(Wlp +b1) aZ — fZ(WZal +b2) a3 = f3(W3a2 +b3)

a3 — f3(w3f2(w2f1(W1p+b1)+b2)+b3)

Sekil 2- 10: Kisaltilmis Notasyonla U¢ Katmanh Ag

Cok katmanli aglar tek katmanli aglara gére oldukca giicliidiir. Ornegin
birinci katmaninda Sigmoid ve ikinci katmaninda dogrusal fonksiyona sahip iki
katmanli bir ag ¢ofu fonksiyona keyfi derecede yaklasim igin egitilebilir. Tek
katmanli aglar bunu yapamamaktadir (Hagan, Demuth ve Beale, 1996:2-12).

Bir ag kurulurken olusturulacak parametrelerin sayisinin belirlenmesi biraz
kafa karigtirict gibi goriilebilir. Bu sorunu ele almak i¢in ilk olarak agin girdilerinin
ve c¢iktilarinin sayisinin incelenen problemin oOzellikleri tarafindan belirlendigini
hatirlayalim. Boylece girdi olarak kullanilacak dort tane dis degisken varsa aginda
dort girdisi olacaktir. Benzer sekilde agin yedi ¢iktis1 varsa ¢ikti katmaninda yedi
ndron olmasi zorunlulugu vardir. Ayrica ¢ikt1 sinyalinin istenilen karakteristigi ¢ikti
katmanindaki transfer fonksiyonunun se¢iminde yardimci olacaktir. Eger ¢ikti -1
veya 1 lerden olusacaksa, simetrik sinirlayici transfer fonksiyonu kullanilmalidir. Bu

sekilde tek katmanli bir agin mimarisi, girdi ve ¢iktilarin kesin bir sayis1 ve belirli
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cikti sinyali karakteristigini kapsayacak sekilde neredeyse tiimiiyle ele alinan

problemin &zellikleri tarafindan belirlenmektedir.

Iki katmandan daha fazlasina sahipsek durum biraz farklilik gdstermektedir.
Bu durumda s6z konusu problem, gizli katmanlarda ka¢ tane noronun gerekligi
oldugunu direkt olarak bize sdylemeyecektir. Gizli katmanda optimal ka¢ néronun
bulunmasina ihtiya¢ duyuldugu konusunda kesin belirlenmis bir kural yoktur. Gizli
katmandaki noron sayisini belirlemek icin yapilan, deneme yanilmalar sonucunda en

1yl uyum saglayan ag tasariminin bulunmasidir.

Katman sayisinin belirlenmesi ise ag olusturmadaki baska bir probleme isaret
etmektedir. Cogu uygulamali sinir ag1 calismalar1 sadece iki veya ili¢ katmana

sahiptir. Dort veya daha fazla katmanli aglar nadiren kullanilmaktadir.

Son olarak sapma kullanim1 hakkinda birkag sey sdylemek gerekirse, istenirse
sapmali ve sapmasiz ndronlar olusturulabilinir. Sapmalar aga fazladan bir degiskene
sahip olma imkani vermekte ve bdylece sapmalara sahip bir agin sapmalara sahip
olmayan bir agdan daha giiclii olmas1 beklenmektedir. Baz1 6rnekler sapma degeri
kullanilmadan yapilmaktadir. Bazen de ii¢ veya daha fazla degiskenin gosterimi zor
oldugundan bilerek degisken sayisinin diisiiriilmesi amaciyla sapmalar isin igersine

dahil edilmez.
2.2. Widrow-Hoff Ogrenme Kurah

Olusturulan ilk sinir ag1 modeli algilayicida (perceptron) egitim setindeki
veriler dogrusal olarak ayrilabilme kosuluyla tam olarak dogru siniflanincaya kadar
egitime devam edilmektedir. Hataya izin verilmemekte, bu ise yontemin genis bir
uygulama alani bulamamasina sebep olmaktadir. Algilayicinin bu dezavantajini
ortadan kaldiracak yontem Widrow-Hoff 6grenme algoritmasidir. (Abdi, Valentin ve
Edelman, 1999:9). Aymi zamanda Widrow-Hoff 0grenme giiniimiizde en c¢ok
kullanilan algoritma olan geri yayilim algoritmasinin da temelini olusturmaktadir. Bu
sebepten Otiirli oncelikle Widrow-Hoff 6grenme algoritmasi tanitilacak ve buradan

hareketle geri yayilim algoritmasina ge¢is yapilacaktir.
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Bernard Widrow, Frank Rosenblatt’in algilayici 6grenme kuralim
gelistirmesiyle yaklagik ayn1 donemde 1950 ‘lerin sonlarinda sinir aglar1 konusunda
calismaya baglamistir. 1960 ‘da Widrow ve onun yiiksek lisans 6grencisi Marcian
Hoff, Adaline (Adaptive Linear Neuron) agini ve en kiicliik ortalama kare (LMS-
Least Mean Square) algoritmas: olarak adlandirdiklart 6grenme kuralini

tanitmiglardir.

Adaline, transfer fonksiyonunda sinirlayicinin degil de dogrusal fonksiyonun
kullanilmas1 disinda algilayiciya ¢ok benzemektedir. Adaline ve algilayicinin her
ikisi de yalnizca dogrusal olarak ayrilabilen problemleri ¢6zebilmektedir. Bununla
beraber LMS algoritmasi, algilayict 6grenme kuralindan daha giigliidiir. Algilayici
egitim setindeki desenlerin dogru olarak siniflandirilmasini saglarken giiriiltiilere
karst olduk¢a hassas olabilmektedir. LMS algoritmasi ortalama karesel hatay1
minimize ettiginden giiriiltiiye karsi daha duyarlidir ve algilayiciya gore ozellikle

dijital sinyal igleme alan1 gibi ¢cok daha fazla kullanim yeri bulmustur.

2.2.1. Adaline Ag1

Adaline ag1 Sekil 2-11 de gosterilmistir. Farklilik dogrusal bir transfer

fonksiyonuna sahip olmasindan kaynaklanmaktadir.

Girdi Noron Katmani

N A

Rx1 W \4 ?

SR 0,/
@sn?/
I— p Dl

Sx1

/ \ J
a = purelin(Wp + b)

Sekil 2- 11: Adaline Ag:

Agn ¢iktis1 sdyle olacaktir:
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a = purelin(Wp+b)=Wp+b (2.6)
Agin ¢ikt1 vektoriiniin i inci elemanini su sekilde yazilabilir:
a, = purelin(n,) = purelin(.w'p+b,)=w'p +b, 2.7)

Burada ,w, W matrisinin i inci satirinin elemanlarindan olusturulmustur.

w=| . (2.8)

2.2.2. Ortalama Karesel Hata

Adaline aginin genel seklini gordiikten sonra arttk LMS algoritmasinin
gelistirilmesine baglanabilir. LMS algoritmasi, agin dogru sekilde davranmasini
saglayacak Ornekler setinin verildigi bir gozetmenli veya denetmenli, danigmanl

egitim tiiridiir.
{p17t1}7 {p25t2}7 s .. {antQ} (29)

Burada pq, aga sunulan girdi ve tq ise ona karsilik gelen hedef ¢ikti
degeridir. Her girdi aga wuygulandikca agin ¢ikti degeri hedef deger ile
karsilastirilmaktadir.

LMS algoritmas1 agin ¢ikti degerleri ve hedef degerleri arasindaki farklilik
olan hatalarin karelerinin ortalamasini en kiigiik yapacak sekilde agin agirlik ve
sapma degerlerini ayarlayacaktir. Bu kisimda performans indeksi {izerinde durulacak
ve ilk olarak tek noéron durumu ele alinacaktir. Performans indeksi agin
performansinin sayisal bir ol¢iisiidiir. Agin performansi iyiyken performans indeksi
kiiciik ve agin performansi kdétiiyken ise performans indeksi biiyiik bir degerdir.

Amag performans indeksini diisiirmek amaciyla parametre uzayinda arastirma (agin
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agirlik ve sapma degerlerinin ayarlanmasi) yapmaktir. Bu siirece bir optimizasyon

goziiyle bakmak miimkiindiir.

Basitlik saglamasi agisindan sapmalarda dahil olmak iizere ayarlamaya

calistigimiz tiim parametreleri tek bir vektor igersine yerlestirelim.

" 2.10
X—b (2.10)

Benzer sekilde, sapmanin girdi degerini 1 olarak girdi vektoriiniin bir bileseni

(P
z—(l] 2.11)

Artik genellikle (2.12) deki gibi ifade edilen agin ¢iktis1 2.13 daki gibi ifade
edilebilir.

olarak gorebiliriz.

a=w'p+b (2.12)
a=xz (2.13)

Bu bize ortalama karesel hata ifadesini daha kullanigh sekilde yazma

imkanini saglamaktadir.
Fx)=E[]=E[(t—a) ]1=E[(t-x"2)] (2.14)

Burada beklenen deger tiim girdi/hedef setleri iizerinden alinmistir. Bu

ifadeyi asagidaki sekilde genisletebiliriz.
Fx)=E[F-2ix"z+x"zz'x] (2.15)

=E[f]-2x"E [z] + x'E [2z"] x
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(2.15) deki ifade asagidaki sekilde yazilabilir.

F(x)=c—-2x"h +x'Rx (2.16)
Burada
c=E[f], h=E[z] ve R=E [zz'] “dir.

h vektorii, girdi vektorii ve onunla iliskilendirilmis hedef arasindaki capraz-
korelasyonu (cross-correlation) verirken R ise girdi korelasyon matrisidir. Bu
matrisin kosegen elemanlar1 girdi vektoriiniin elamanlarimin ortalama karesel

degerlerine esittir.

(2.16) esitligini asagida (2.17) esitligiyle verilen kuadratik fonksiyonun genel

formu ile karsilagtiralim.
F(x)=c-2d'x + %XTAX (2.17)

Sonug, Adaline ag1 i¢in ortalama hata karenin performans indeksi bir

kuadratik fonksiyondur.
Burada
d=-2h ve A =2R ‘dir.

Bu ¢ok onemli bir sonuctur ¢iinkii bilindigi {izere kuadratik fonksiyonun
ozellikleri temel olarak A Hessian matrisine baghdir (Strang, 1988:335). Ornegin
Hessian matrisinin tiim 6zdegerleri pozitif ise bu takdirde fonksiyon tek bir global

minimum degerine sahip olacaktir.

Tiim korelasyon matrislerinin pozitif taniml1 veya pozitif yar1 tanimli oldugu
gosterilebilir (Ertas, 2007). Bunun anlami hig¢bir zaman negatif 6zdegerlerinin

olmayacagidir. Elimizdeki Hessian matrisi korelasyon matrisinin iki kat1 oldugundan
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iki olasilik bulunmaktadir. Eger korelasyon matrisi sadece pozitif 6zdegerlere
sahipse performans indeksi tek bir global minimuma sahiptir. Eger korelasyon
matrisinin bazi 6zdegerleri sifirsa d = -2h vektoriine bagli olarak performans indeksi
ya gili¢sliz minimuma (weak minimum) sahip olacak yada performans indeksinin

minimum degeri olmayacaktir.

Simdi performans indeksinin denge noktasina bakilirsa kuadratik fonksiyonun

gradientinin asagidaki gibi oldugu goriliir.
V F(x) = V(c+dTX+%XTAX)=d+Ax=-2h+2RX (2.18)

F(x) ‘in denge noktas1 gradientin 0 a esitlenmesiyle bulunabilir.
-2h +2Rx =0 (2.19)

Boylece korelasyon matrisi pozitif tanimliysa gili¢lii minimuma sahip tek bir

denge noktasi olacaktir.
x =R'h (2.20)

Dikkat edilirse tek bir ¢oziimiin varlig1 sadece korelasyon matrisine baglidir.
Boylece girdi vektoriiniin karakteristigi tek bir ¢oziimin olup olmadiginin

belirleyicisidir.
2.2.3. LMS Algoritmasi

Performans indeksini analiz ettikten sonra bir sonraki adim minimum noktaya
ulagsmak icin bir algoritma gelistirilmesidir. Eger istatistiksel h ve R degerleri
hesaplayabilirsek minimum noktay: direkt olarak esitlik (2.20) ‘den hesaplayabiliriz.
R ‘nin tersini hesaplamak istemiyorsak esitlik (2.18) ‘de gradienti verilen egim inis
(steepest descent) algoritmasini kullanabiliriz. Bununla birlikte genellikle h ve R ‘nin
hesaplanmasi ya istenmez yada miimkiin degildir. Bu nedenden 6tiiri tahminlenen

gradientleri kullanan yaklasik egim inis algoritmas1 kullanilir.
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Anahtar nokta F(x) ortalama hata karelerin F (x) tarafindan tahmin edilebilir

olmasidir.
F(x)= (t(k) - a(k))’ = e*(k) (2.21)

Burada karesel hatanin beklenen degeri, k inc1 iterasyondaki karesel hata ile
yer degistirmistir. Daha sonra her iterasyonda asagidaki gibi gradientin tahminine

erigilir.
VF(x)=Veé’ (k) (2.22)

Ve’ (k) ‘nin ilk R elemam agm agirhiklara gore tiirevlerinden olusuyorken

(R+1) inci eleman artiga gore tiirevdir. Boylece

2’ (k) de(k)

Ve )], = = 2e()= 0% iginj=1.2,...R (2.23)
1,j I,j
Ve
Ve ()], = 8(3;:/() 2e(k)—~ aeﬂ{) (2.24)

Simdi bu esitliklerin sonundaki kismi tiirev terimlerini ele alalim. {1k olarak

e(k) ‘nm w1 ; agirhgina gore kismi tiirevine bakalim.

de(k) 8[t(k) at)] o
ow, ; ow, ; 6‘w

[k~ W pcto + 1)

T [t(k) (Zw,,pl(kﬁbﬂ (2.25)
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Burada pi(k), k inc1 iterasyonda girdi vektoriiniin i inci elemanidir. Su sekilde

basitlestirebiliriz.

Gell) _

5 —p; (k) (2.26)
w

Lj

Benzer sekilde gradientin son elemanini da yazalim.

Ge(k) _ _
= (2.27)

Dikkat edilirse pj(k) ve 1, z girdi vektoriiniin elemanlaridir boylece k 1nci

iterasyondaki karesel hatanin gradienti su sekilde yazilabilir.
@F(x) = Ve’ (k) =2e(k)z(k) (2.28)

Artik esitlik (2.21) ‘de oldugu gibi k inc1 iterasyondaki tek bir hata ile
ortalama karesel hataya yaklagmanin yarari goriilmektedir. Bu yaklasik gradienti

hesaplamak i¢in tek ihtiyacimiz olan girdi ile hatanin ¢arpilmasidir.

Bu V F(x) ‘e yaklagim simdi egim inis algoritmasi igerisinde kullanilabilir.

Sabit 6grenme oraniyla egim inis algoritmasi asagidaki sekilde ifade edilir:
Xi+1 = Xk - 0V F(X)|x=xk (2.29)
V F(x) degerini esitlik (2.28) deki VF (x) degeriyle yer degistirirsek
Xi+1 = Xk T 2ae(k) z(k) (2.30)
Veya
W (kt+1) = 1w (k) + 2ae(k) p(k) (2.31)

Ve
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b(k+1) = b(k) + 20e(k) (2.32)

Bu son iki esitlik en kiiciik ortalama karesel hata (LMS) algoritmasini
olusturmaktadir. Bu algoritmaya ayni zamanda Delta Kurali veya Widrow-Hoff

O0grenme algoritmasi da denilmektedir (Demuth, Beale ve Hagan, 2006:4-13).

Onceki sonucu, ¢oklu ¢iktinin yani ¢oklu ndéronun oldugu durumu ele almak

icin diizenleyebiliriz. Agirlik matrisinin i inci satirin giincellemek istiyorsak
iw (k+1) =iw (k) +2ae(k) p(k) (2.33)

ei(k), k mci1 iterasyondaki hatanin i1 inci elemanidir. Sapmalarin 1 inci

elemanini giincellemek istiyorsak
bi(k+1) = bi(k) + 20e(k) (2.34)
LSM algoritmas1 matris notasyonuna uygun sekilde yazilabilir:
Wty = Wg + 20e(k)p (k) (2.35)
Ve
b(k+1) = b(k) + 2ae(k) (2.36)
Artik e hatasi ve b sapmas1 vektér durumundadir.
2.3. Geri Yayilmin Olusturulmasi
2.3.1. Giris

Cok katmanli aglart egitmek ic¢in kullanilabilen, LMS algoritmasinin
genellestirilmis haline geri yayilim denmektedir. LMS 6grenme kuralinda oldugu
gibi geri yayilim, performans indeksinin ortalama karesel hata oldugu bir yaklasik

egim inis algoritmasidir (approximate steepest descent). Geri yayilimin diger bir
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tamimi, gercek ve agin cikti degerleri arasindaki global hatayr minimize etmek
amaciyla ¢ok boyutlu agirlik uzayinda optimum noktayr arayan bir optimizasyon
algoritmasi olmasidir (Lu, AbouRizk ve Hermann, 2001:299). LMS algoritmas1 ve
geri yayilim arasindaki farklilik sadece tlirevlerin hesaplanma seklidir. Tek katmanl
dogrusal agda hata agin agirliklarinin agik bir dogrusal fonksiyonu olmakta ve
agirliklara gore tiirevler kolaylikla hesaplanabilmektedir. Dogrusal olmayan transfer
fonksiyonuna sahip ¢ok katmanli aglarda, agin agirliklar1 ve hata arasindaki iligki
cok daha karmagiktir. Tirevlerin hesaplanmasi amaciyla matematikteki zincir

kuralinin kullanilmasina ihtiya¢ duyulmaktadir.

Onceki sinir aglari modellere iliskin ana problem onlarin dogrusal
problemlerle ilgili olup sinirlandirilmasiydi. Arastirmacilar (McCulloch & Pitts,
1943) ¢ok oOncelerden bu kisitlamanin {izerinden ¢ikti katmani ve girdi katmani
arasina bir veya daha fazla gizli katman eklenilerek gelinebilecegini biliyorlardi.
Gozden kacirilan sey algilayict gibi bir 6grenme kuralimin gizli katmanlarin
hiicrelerinin agirliklarin1 ayarlamak icin kullanilabilecegiydi. Hata geri yayilimin da
yaptig1 sey budur. Hata geri yayilimimin var olmamasi 1960 larin sonlarinda sinir
aglarina olan ilginin azalmasinin muhtemel nedenlerinden biriydi ve varligr 1980
lerde sinir aglarina olan ilginin yeniden canlanmasina katkida bulunmustur (Hagan,

Demuth ve Beale, 1996:11-2).

Cok katmanli aglar1 egitmek amaciyla ilk algoritma tanimi 1974 ‘de Paul
Werbos ‘un tezinde verilmistir. Tez sinir aglarinin 6zel bir durum olarak ele alindigi
genel aglar baglaminda algoritma sunmus ve sinir aglari camiasinda yayginlik
kazanamamugtir. 1980 lerin ortalarinda geri yayilim algoritmasi yeniden kesfedilmis
ve genis olarak taninmistir (Haykin, 1994:37). Birbirlerinden bagimsiz olarak David
Rumelhart, Geoffrey Hinton ve Ronald Williams (1986), David Parker (1985), ve
Yann Le Cun (1985) tarafindan yeniden kesfedilmistir. Algoritmaya psikolog David
Rumelhart ve James McClelland oOnciiliiglinde olusturulan Paralel Distributed
Processing (1986) kitabinda yer verilmesiyle popiilerlik kazanmistir. Bu kitabin
yayinlanmasi sinir aglar1 alaninda ¢ok sayida aragtirmanin yapilmasinmi tesvik

etmistir. Geri yayilim algoritmasiyla egitilen ¢ok katmanli aglar su anda en ¢ok
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kullanilan sinir ag1 tiirii olmaktadir. Desen ¢iftlerini iligskilendirmek i¢in herhangi

bir ileri beslemeli agda agirlik degerlerinin ayarlanmasti igini yliriitmektedir.

Geri yayilim aglar1 dogrusal olmayan birimlerden olusmus c¢ok katmanli
aglardir (aslinda sadece gizli katmanin dogrusal olmamasi yeterlidir). Dogrusal bir
birim gibi, dogrusal olmayan birim aldig1 tiim agirhiklandirilmis aktivasyonlari
toplayarak kendi aktivasyon diizeyini hesaplar. Bununla beraber dogrusal birimden
farkli olarak, dogrusal olmayan bir birim aktivasyonunu dogrusal olmayan transfer
fonksiyonu aracilifiyla bir cevaba dontistiiriir. Geri yayilim aglarinin amaci girdi-
cikti desenleri giftleri arasindaki dogrusal olmayan haritalamayr 6grenmektir. Bu
aglar desen siniflandirict olarak veya daha genellikle dogrusal olmayan problemleri

¢6zmek i¢in kullanilabilmektedirler.

Bir geri yayilim ag1 bazi yonlerden algilayiciya benzemektedir bazi yonlerden
ise farkliliklar gostermektedir. Algilayici gibi, geri yayilim ag1 gézetmenli/denetimli
O6grenmeyi kullanir: Bir ¢ikt1 biriminin cevabi ve beklenen cevap arasindaki farklilik
ag tarafindan yapilan hatadir. Bu baglanti agirliklarinin diizeltimine temel tegkil
etmektedir. Cikt1 katmaninin hiicreleri bu hatayr baglanti agirliklarin1 diizeltmede
direkt olarak kullanir. Gizli katman hiicreleri hata ile dogrudan baglantili durumda
degildir. Onlar hatalarini tahmin etme geregi duyarlar. Bunu yapmak i¢in de hata geri
yayilimini kullanirlar. Ag tarafindan yapilan hata miktari ilk olarak dogrusal olmayan
transfer fonksiyonunun degisim orani (egim veya tiirev) orantisinda bir hata sinyaline
dontstiiriiliirler. Bu hata sinyali daha sonra baglanti agirliklar1 aracilifiyla gizli
katman birimlerine geriye gonderilir (geri yayilir). Gizli birimler bagh oldugu ¢ikt1
birimlerinden aldig1 hata sinyallerinin agirliklandirilmis bir toplami olarak kendi
hatalarin1 tahmin ederler. Bir ¢ikt1 birimin hatasi biiyiikse veya gizli birim ve ¢ikti
birimi arasindaki agirlik biiylikse bu takdirde gizli birim i¢in hata sinyali de biiyiik
olacaktir. Gizli birimin hata sinyalleri tahminlendikten sonra tiim baglanti
agirliklarini, onlarin hata sinyali orantisinda gilincellestirilir. Bu kisimda oncelikle
cok katmanl aglarin yetenekleri {izerinde bilgi verilmeye calisilacak ve daha sonra

geri yayilim algoritmasi sunulacaktir.
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2.3.2. Cok Katmanh Agin Yetenekleri

2.3.2.1. Desen Siniflandirma

Geri yayilim agmmin yeteneklerini gostermek {izere Oncelikle dogrusal
olmayan bir smiflandirmanin ¢ok katmanli ve hiicreli algilayici ile nasil yerine
getirilebilecegi gosterilecektir. Bu smiflandirmanin yapilabilmesi i¢in gereken
varsayimlar irdelenecek daha sonra bu varsayimlar olmaksizin yine dogrusal
olmayan bir smiflandirmanin geri yayilhm ag1 tarafindan olusturulmasi
incelenecektir. Boylelikle dogrusal olmayan desen uzayinda geri yayillim aginin

yaptig1 gérevin kaba bir resmi elde edilmis olunacaktir.

Oncelikle Sekil 2-12 “deki gibi desen uzayinda iki diizlemle ayrilabilir A, B,
C, D gibi dort siifin oldugunu varsayalim. Her ne kadar desenler bir¢cok girdiye
sahip olabilse de buradaki diyagram ¢ok boyutlu uzayin sematik bir gosterimidir.
Eksenlere isim verilmemesinin nedeni belirli bir vektor bilesenine karsilik
gelmemesindendir. Sadece desen uzayinda vektorel bazda diisiindiigiimiizi
varsaylyoruz. Bu smiflarin ayristirabilmesi i¢in tek katmanli bir agin kullanilmaya
calisilmas1 bosuna olacaktir. Ornegin A smifi diger siniflardan dogrusal olarak
ayrilamaz. Problemin ¢dziimii i¢in dogrusal olarak ayristirma miimkiin olmamasina
ragmen desen uzayr dogrusal olarak ayrilabilir alt bolgelere boliinerek ve bu
bolgelerin belirli kombinasyonlarla iist iiste bindirilmesinin arastirilmasiyla ¢éziime

ulagsmak miimkiindjir.

Sekil 2- 12: A, B, C, D Smiflarinin Ayrisimi i¢in Desen Uzayi
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Desen uzayinin boliinmesi siirecinin ilk asamasi, ilk katmanin TLU
birimlerinden olusturularak ve sonraki katmanda bu birimlerden elde edilen ¢iktilarin
kombinasyonlar1 degerlendirilerek basarilabilir. Bu stratejiyi 6rnek {izerinde ayrintili
bir sekilde agiklayalim. Ilk olarak Sekil 2-12 de goriildiigii gibi tek bir siifi (rnegin
A smifi) diger smiflardan dogrusal olarak ayirmak miimkiin olmasa da A ve B den
olusan daha yiiksek dereceli bir sinifi C ve D nin olusturdugu bir siniftan dogrusal
olarak ayirmak miimkiindiir. Bu smiflar hakkinda s6z etmeyi kolaylastirmak
amaciyla A ve B nin tiim desenlerinden olusan sinifa AB denilirse, ayn1 sey C ve D
yi igeren CD ig¢inde s6z konusudur. Desen uzayi incelendiginde AB ve CD ‘nin
dogrusal olarak ayrilabilir oldugu gibi AD ve BC de dogrusal olarak
ayrilabilmektedir. Dolayisiyla Tablo 2-1 de gosterilen bu ikililikleri yerine getirecek

vy ve y; ciktilarina sahip U; ve U, birimlerini egitebiliriz.

Tablo 2- 1: y,, y, Ciktilar

U, birimi U, birimi
Smif | y; Sinif | y,
AB | 1 AD | 1
CD | 0 BC | 0

Simdi varsayalim ki A sinifina ait bir tiye U; ve U, ‘nin her birine girdi olsun.
Tablodan anlasilacagi {izere bu durumda y; = y, =1 c¢iktilar1 ortaya g¢ikacaktir. Tersi
durumda bilinmeyen bir x vektorii girdi ve ¢iktilarin her ikisi de 1 olsun. Boylece U;
ele alindiginda ¢ikti AB ve U, biriminde ise ¢ikti degeri AD olacaktir. Bunun
saglanabilecegi tek kosul girdinin A olmasi durumudur. Buradan ¢ikarilacak sonug x
girdi vektorii ancak ve ancak A ise y; =1 ve y, =1 oldugudur. Diger ii¢ olasilik da bu
sekilde degerlendirilirse her bir smifin y; ve y, terimlerine gore tek bir 6zel kodu

Tablo 2-2 ‘de gosterildigi gibi elde edilir.
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Tablo 2- 2: y;,y, Kodlan

vi | yz2 | Smf
010 C
01| D
10| B
11| A

Bu kodlar Sekil 2-13 ‘da gosterildigi gibi U; ve U, birimlerinin her ikisine de
bagl, dort tane iki girdili TLU ‘larin bir kiimesiyle ¢6ziilebilir. A smifina ait bir
eleman1 belirtmek amaciyla (1,1) girdisi i¢in “1” c¢iktisina ve diger tlim girdiler
icinde “0” ¢iktisina sahip iki girdili bir TLU olusturulur. B sinifi elemaninda ise TLU
sadece (1,0) girdisi sunuldugunda “1” ¢iktisim1 iiretmelidir. Aynt mantik C ve D
icinde devam edecektir. Artik bu girdi-¢ikt: iliskisi dogrusal olarak ayrilabilecektir.
Dikkat edilirse dort TLU ¢ikt1 biriminden sadece birisi herhangi bir zamanda “1”
ciktisint gonderecektir boylece simiflandirma tek bir anlama gelecek sekilde

olusturulmus olacaktir.

Nihai Siniflancirma

A B & D

Tam Baglanti

Sekil 2- 13: Dort Stmflh Siniflandirma I¢in iki Katmanh A
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Iki 6nemli noktanin agiklanmasi gerekmektedir. Birincisi, ¢ikt1 birimleri
egitilmemigtir. Desen uzaylarinin arastirilmasiyla her biri i¢in uygun agirhik
degerlerinin atanmasi yapilmistir. ikincisi, eger AC veya DB gruplandirmalari
kullanilmaya calisilsaydi o zaman hata yapilmis olunacakti. Ciinkii bunlarin her biri
ikili degerlerle dogrusal olarak ayrilabilme 6zelligine sahip degildir. Bdylece iki

birimin egitilmesi amaciyla iki kii¢lik bilginin gerekli oldugu anlagilmaktadir.

a) Dort sinifin iki hiper diizlem tarafindan ayrilabilir olmasi

b) AB, CD ‘den dogrusal olarak ayrilabilir ve AD, BC ‘den dogrusal olarak

ayrilabilir olmas1

Bir problemi basariyla ¢ézebilmek i¢in o problem hakkinda ne kadar az bilgi
toplanilmasina ihtiya¢ duyuluyorsa o kadar yararli bir ¢oziim yontemi gelistirilmis
demektir. Bu amaca yonelik olarak desen uzayir hakkinda 6n bilgiye ihtiyag
duymayan farkli bir yaklasim temelli yeni bir egitim algoritmasinin (geri yayilim)

kullanilmas gerekmektedir.

Artik benzer bir olay, geri yayilim algoritmasinin dogrusal olmayan
ayrilabilir bir desen wuzaymi simiflandirmadaki giicliniin  gosterilmesi ig¢in
kullanilabilir. Sekil 2-14 “lin saginda gosterilen desen uzayindaki durumu ele alalim.
A ve B siniflar1 tek bir hiper diizlem ile ayrilamazlar. Genellikle keyfi olarak sekil
almig bir karar yiizeyine ihtiya¢ vardir. Buradaki duruma iki diizlem pargasiyla
yaklagilabilinir. Bu parcalarin uzatilmasiyla desen etiketlerinin farkli olmasi
haricinde durumun Sekil 2-12 ‘deki benzer oldugu goriilebilir. Agin ¢6zlimii yine 4;,
h, (her diizlem i¢in bir tane) gizli hiicrelerinden olusacak fakat A smifi i¢in “1”, B
siifi i¢in “0” sinyalini gonderecek tek bir ¢ikti hiicresinden meydana gelecektir.
Aslinda c¢ikt1 birimi hi¢bir zaman bu degerleri iiretemeyecektir ama Sigmoid
fonksiyonunun yaklasik u¢ degerleri iiretebilmesini saglayan yeterli biiytlikliikteki
agirliklara sahip olundugu varsayillmaktadir. Ayrica gizli hiicrelerinde doyum
noktalarina yakin degerler iirettigi varsayilmistir. Gerekli y ¢ikt1 birimi fonksiyonu

seklin sag tarafinda gosterilmistir. Desen uzaymin iki girdisi olmasindan otiirii iki
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boyutlu uzay ile temsil edilebilinir. (0,0) girdisi disinda diger tim girdiler “1”

degerini iiretecektir ve boylece dogrusal olarak ayrilabilme imkani ortaya ¢ikacaktir.

h; | hy | y | Simif
0[0[|0| B
O|1]1| A
110 |1] A
1|1 ]1] A

v

Sekil 2- 14: Dogrusal Olmayan Ayrilabilir iki Simif

Daha fazla sayida gizli hiicrenin kullanilmasiyla desen uzayinda daha
kompleks bolgeler olusturmak miimkiindiir. Bunu daha ayrintili incelemek i¢in
birka¢ kavramin tanitilmasi yararli olacaktir. Desen uzayinda bir R bolgesi i¢in, eger
herhangi bir P;, P, noktalarini tiimiiyle R bolgesi igersinde birbirine baglayan bir yol
mevcutsa bu R bolgesine baglh (connected) denmektedir. Daha resmi olmayan bir
ifadeyle Sekil 2-15 ‘in st kisminda gosterildigi gibi R tek bir ayrik olmayan
bolgeden olugmaktadir. Bagli bir desen uzay:i igersinde tiim P;, P, noktalari
tamamiyla R icersinde bir dogruyla Sekil 2-15 ‘in alt kisminda gosterildigi gibi

baglaniyorsa bu R bolgesinin konveks oldugu sdylenir.

v

L'
»

Bagh Baglh Olmayan

A LS

Herzaman R icersinde R bélgesi diginda

e
Ll

Konveks Konveks OImayarT

Sekil 2- 15: Baghlik ve Konvekslik

68



Bu noktadan sonra desen uzaymnin R bdlgesinde veya onun biitiinleyicisi

R bolgesinde bulunup bulunmadiginin haberini veren tek bir ¢ikt1 birimine sahip bir
ag1 ele alalim. Sekil 2-14 ‘deki durum B sinifini igeren alanin R oldugu bagh ve
konveks olma durumunu gostermektedir. Ornekte R ‘nin desen uzayinda sonsuza
dogru uzamakta olmasi1 sematik olarak bakildiginda diyagramin alt kisminin sinirsiz
olmasindan anlasilmaktadir. Bununla birlikte dgiincii bir gizli  birimin
kullanilmastyla problemi Sekil 2-16 ‘da gosterilen sekilde ele almak miimkiindiir. R
bolgesi hala konveks ve baglidir fakat simdi sinirh hale gelmistir. Daha fazla gizli
birimi bu sekilde ekleyerek bolgenin ¢evresine kenarliklar eklemeye devam
edilebilinir. Tek bir gizli katman1 kullanarak bu sekilde ne kadar ilerlenebilecegi
konusunda c¢esitli farkli goriisler olmasina ragmen genellikle herhangi bir R bdlgesi

tek bir gizli katmanla olusturulabilmektedir (Gurney, 1997:75).

Sekil 2- 16: Desen Uzayinda Sonlu Bolge

Sonug olarak gizli hiicreleri kullanarak desen uzayinda kompleks bolgeler
yaratma imkani vardir. Ayrica belirtilmelidir ki esik deger fonksiyonu yerine
Sigmoid fonksiyonunun ¢ikti biriminde kullanilmasi, karar yiizeylerinin sert
cizgilerle (uzun dogrular) olusturulmasi yerine daha esnek bir bagka deyimle daha

egimi fazla karar ylizeylerinin ortaya ¢ikmasina neden olacaktir.

2.3.2.2. Fonksiyon Yaklasim

Simdiye kadar agin isleyis sekli desen uzayinin geometrik kavramlariyla
aciklanmaya calisildi. Alternatif bir agiklama agin, girdilerinin matematiksel bir

fonksiyonunu yerine getirdigi diisiincesidir. Ozellikle girdi ve ¢ikt1 sinyallerinin
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stirekli degerler almasi (0, 1 Boolean degerleriyle sinirlandirilmamasi) bu duruma

uygundur. Ornegin bir hisse senedi fiyatmin k onceki degerleri p, ., p, ,.... P,
temel alinarak n zamanindaki p, degeri tahmin edilmek istenebilir. Boylelikle bu

degerler arasindaki eger varsa fonksiyonel iliskiyi kesfedecek bir agin egitilmesi

istenmektedir. Bagka bir deyisle siirecin altinda yatanp, = p, (p, P, as---s Poi)

fonksiyonu bulunmaya caligilmaktadir.

Bu sekilde diisiinme tarzinin basit bir 6rnegi agmin sekli Sekil 2-17 ‘de
gosterilerek verilmistir. Ornekte tek bir x girdisi ve sirastyla w,= 1, ;= 2, wy=1, 6,=
-2 agirlik ve esik degerlerine sahip iki 4;, 4, gizli hiicreleri vardir. Bunlar 5, -5
agirliklarina ve 2 esik degerine sahip tek cikt1 hiicresine girdi olmaktadirlar. Agdaki
fonksiyonlarin isleyis tarz1 Sekil 2-17 ‘de gosterilmistir. Yatay eksen ag hiicrelerinin
girdileri ve dikey eksen ise ¢iktilaridir. Birinci egri 4; ‘in ¢iktist y; ‘i, ikinci egri A
‘in negatif ¢iktis1 y, ‘i gostermektedir. Cikt1 hiicresinin a aktivasyon degeri, bu iki
egriyle gosterilen iki miktarin toplaminin bir 6l¢eklendirilmis kopyasi olan 5(y;- y»)
‘dir. Ciktr hiicresinin Sigmoid fonksiyonu aktivasyon degerini (0,1) aralifina
sikistirmak i¢in ¢alisacaktir fakat y ¢ikt1 degeri (liclincili egri) a ile ayn1 temel sekle

sahip olacaktir.

Sekil 2- 17: Tek Boyutlu Uzayda Fonksiyon Yaklasimini Orneklendirmek i¢in
Basit Bir Ag

Ilk olarak suna dikkat etmek gerekir x ‘in cok biiyiik negatif ve pozitif
degerleri icin a aktivasyonu neredeyse sabitlesecek ve sifira esit olacaktir. Bu ayni
zamanda y ‘nin de yaklasik olarak sabit olmas1 anlamina gelecektir. x biiylik negatif

degerlerden arttirildiginda ilk gizli hiicrenin y; ¢iktisi artisa gececek y, sifira yakin
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degerlerde kalacaktir. Bunun sonucunda c¢ikt1 hiicresinin a degeri (dolayisiyla y) de
artisa gececektir. x hala arttirilmaya devam edilirse /4 isin icersine dahil olacak ve a
lizerine negatif katkisini yapacaktir. Boylece a ‘da bir diisiis baslayacak ve en
sonunda y; ve ), yaklasik esit olacak, birbirlerinin a iizerine katkilarini1 gotiiriip a

‘nin neredeyse sifir olmasini saglayacaklardir.

0.5

Sekil 2- 18: Sekil 2-17 ‘deki Ag Orneginin Fonksiyonelligi

Esik degerlerinin birbirine gore aralarindaki farkliligin arttirilmasi ¢iktinin
daha genis bir tepeye sahip olmasina neden olurken ¢ikti hiicresinin agirlik
degerlerinin arttirilmasi ¢giktinin seklini daha diklestirecektir. Ayrica ¢ikt1 hiicresinin
agirliklarinin biiytlikliik olarak farklilastirilmasi simetrikliligi de bozacaktir. Agin
ciktis1 y ‘i uygun ag parametrelerinin se¢imiyle, tek tepeli (single-humped) veya tek
modlu (unimodal) fonksiyonlarin genis sinifindan herhangi bir tanesini yerine getiren
x girdisinin bir fonksiyonu olarak diisiinebiliriz. Diger bir A3 gizli hiicresinin isin
i¢cine katilmasi ikinci bir tepenin goriinilir olmasini saglayacak ve ayni mantikla A4, /s
oteki gizli hiicrelerin olusturulmasina devam edilebilecektir. Bu sekilde aglarin
egitilerek y = y(x) karmasik fonksiyonel iligkiye sahip problemleri ¢ozebilmeleri

miumkiin olmaktadir.
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Cogu durumda, ag ¢ok sayida x,x,,...,x, girdiye ve y,,»,,...,», ¢iktiya
sahip olacaktir. Bu durumda y; =y, (x,x,,...,x,) sekline sahip m fonksiyonun

yerine getirildigi diisiiniilebilinir. n = 2 iken bu iliski gorsel olarak yiizey grafigi ile
gosterilir fakat n > 3 iken gergek goriintiileme imkansiz olmaktadir. Yapilabilecek en
iyl sey girdilerin ikisi ( p ve q ) disinda tlimiiniin sabit tutulmasi ve x,, x4 ‘nun bir

fonksiyonu olarak y; ‘deki degisimin incelenmesidir.

Belirli bir gizli katman sayis1 i¢in karar yilizeyinin nasil kompleks olacaginin
bilinmesinin geometrik baglamda 6nemli olmasi gibi, fonksiyonel anlamda ise her
bir durumda hangi ¢esit fonksiyonun kullanilacagi sorusu onem kazanmaktadir.
Hornik ve arkadaglar1 1989 ‘da tek bir gizli katmani kullanarak herhangi bir stirekli
fonksiyona istenilen diizeyde yaklasmanin miimkiin olabildigini gostermislerdir. Bu
tek bir gizli katmanin herhangi bir karar yiizeyini kodlamak i¢in yeterli oldugunu

sOyleyen desen uzay1 analizi ile uyumludur (Gurney, 1997:78).
2.3.2.3. Ozellik Belirleyici Olarak Gizli Hiicreler

Tablo 2-3 ‘de gosterilen dortlii 11 girdi ve tek ¢iktili egitim desenlerini ele
alalim. Bu egitim desenindeki ozelliklerin neler oldugu konunun ilgi odagini
olusturmaktadir. Ozellikten kasit desen uzayindaki desenleri birbirinden ayirmada
desene ait tim bilesenlerinin incelenmesine gerek kalmadan istenilen bilginin
saglanmasidir. [k bakista x3 ve x¢ ‘dan xo ‘a kadarki vektor bilesenlerinin her zaman
“1” degerini alma o6zelligine sahip oldugu goriilmektedir. Bu bilesenlere degerleri
degismediginden ve her bir vektdr sinifi hakkinda bilgi vermediginden “arka plan
bilesenleri” (background components) denilebilinir. Ozellik tanimini daha iyi
yansitacak bilesenler, her degerin (0 veya 1) y ¢iktistyla bir sekilde iligkili oldugu x;
veya x1; gibi bilesenlerdir. Omegin x; ele alirsa her zaman y = x; olmasindan 6tiiri
x; girdisi ¢iktiyr tamamiyla belirleyen oldukca bilgi verici bir 6zelliktir. Daha
karmagik problemlerde belirli bir desen siniflandirmasi hakkinda emin olmak ig¢in

birkag¢ 0zellikteki bilgileri birlestirme gerekliligi duyulabilir.
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Tablo 2- 3: 11 Girdili ve Tek Ciktili Egitim Deseni

X1 | X2 | X3 | X4 | X5 | X | X7 | X8| Xo | X10 | X11 |V

Bu o6rnekteki vektorleri egitmek i¢in Sigmoid fonksiyonuna sahip bir hiicre
kullanilirsa 1. girdi bilesenine ait pozitif biiyiik bir agirlik degerinin olmasi beklenir
bdylece hiicre aktivasyonunun pozitif degerler almasi saglanacaktir. Ote yandan xi,
ciktiyla zit degerler alarak bir iligki kurmaktadir. Bu iligki 11. girdi bileseni x;; = 1
oldugunda, c¢iktiyr sifir olmasi yoniinde zorlayacak negatif bir agirlik degerinin

gelistirilmesiyle ele gegirilir.

Sira bu diislincenin matematiksel olarak formiilize edilmesine gelmistir.
Tablo 2-3 ‘deki her “0” degerini yeni bir X, bileseni ve y ¢iktis1 elde etmek i¢in “-1”
degeriyle degistirildigini varsayalim. Boylece her p deseni ve her X/ bileseni igin su
form Xx”y” ortaya c¢ikacaktir. Bu girdi-gikti korelasyonunun bir Olciisiini

vermektedir. Girdi ve ¢ikt1 ayni ise ifade +1 ve farkli ise -1 degerini alacaktir. Dikkat

edilirse orijinal Boolean notasyonu (0 ve 1) kullanilirsa, bu carpim degeri x;
veya y ’den herhangi biri sifir olmasindan 6tiirii bu ikisinin esit olup olmadigina

bakmaksizin sifir degerine esit olacaktir. Simdi i inci bilesendeki ¢; ortalama

korelasyonu tanimlayalim.

¢, = %ZEZPV 2.37)
P

Ornegin x; gibi bir dzellik i¢in esitlik (2.37) +1 degerini verecektir. Arka plan
bilesenlerinde girdi-¢ikt1 benzerlikleri (+1 ler) sayist kadar farkliliklar1 (-1 ler)
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oldugundan c; degeri 0 olacaktir. x;; gibi bir bilesen ¢iktiyla anti korelasyonludur ve

¢,, =—1 ‘dir. Bu en basta tanimlanan 6zellik tanimiyla olduk¢a uyum saglamaktadir.

2 T T T T T
15F i 4
1F i
05 i 4
Q 2] == 15 -
b : ! ¢
0.5 - i___j i E 4
S
wskE R e ]
-2 1 L I 1 1
0 2 4 6 8 10 12

Sekil 2- 19: Agirhklar ve Ozellikler

Sekil 2-19 ‘da c¢; korelasyon katsayilar1 i ‘lere gore isaretlenmis ve ucunda
kiiciik kare sembolii olan dogrularla gosterilmistir. Ayni zamanda delta kurali
kullanilarak tek bir hiicrenin desen setine dayanarak egitilmesi sonucunda elde edilen
agirlik degerleri, bu dogrular icine alan dikddrtgenlerle ¢izilmistir. Goriildigi gibi
agirliklar ve korelasyon katsayilar1 (6zellikler) arasinda ¢ok yakin bir eslesme vardir

boylece hiicrenin egitim setindeki 6zellikleri tespit etmeyi 6grendigi sdylenebilir.

Ozellikle x4 bilesenini ele aldigimizda ii¢ desen icin ¢iktinin zit degerini
almakta ve biri i¢in ayn1 degeri almaktadir. Bu anti korelasyonlu bir 6zelliktir fakat

x11 bilesenindeki kadar bir giice sahip degildir.
2.3.3. Geri Yayllim Algoritmasi

Onceden tanitilan ¢ok katmali ag i¢in kullanilan kisaltilmis notasyonla geri
yayilim algoritmasimnin gelistirilmesi kolaylasacaktir. Kisaltilmis notasyonla ii¢

katmanl ag Sekil 2-10 ‘da verilmisti.
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Cok katmanli aglarda bir katmanin ¢iktisi onu takip eden katmanin girdisi

olmaktaydi. Bu siireci tanimlayan esitlik agagidaki gibi ifade edilebilir:
a™ = (W™ 4 p™h icinm=0,1,...,M—1 (2.38)

Burada M, agdaki katmanlarm sayisidir. Tk katmandaki néronlar dis girdileri

alir.
a’=p (2.39)

Esitlik (2.38), (2.39) i¢in baslangi¢c noktasini saglamaktadir. Son katmandaki

noronlarin ¢iktis1 agin ¢iktisi olarak goriilmektedir.
a=a" (2.40)
2.3.3.1. Performans indeksi

Cok katmanli aglar igin geri yayilim algoritmasi, LMS algoritmasinin
genellestirilmis seklidir. Her iki algoritmada hata kareler ortalamasi performans
indeksini kullanmaktadir. Algoritmaya dogru ag davraniginin asagidaki gibi bir 6rnek

setinin verilmesiyle baglanir.

{pr.ti}, (P22}, . .. {Poto} (2.41)

Burada pq, aga sunulan girdi ve tq ise ona karsilik gelen hedef ¢ikt1 degeridir.
Her girdi aga uygulandik¢a agin ¢ikti degeri hedef deger ile karsilagtirilmaktadir.
Algoritma, hata karesinin ortalamasmni minimize etmek amaciyla agin

parametrelerini ayarlamalidir.
Fx)=E[&]=E[(t—a)"] (2.42)

Burada x agin agirlik ve sapmalarinin bir vektoriidiir. Bunu agin ¢oklu ¢iktiya

sahip olmasi durumuna genelleyebiliriz.
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F(x)=E[e'e]=E[(t—a)' (t—a)] (2.43)

LMS algoritmasinda oldugu gibi (2.44) esitligiyle hata karesinin ortalamasina

yaklasacagiz.
F(x)= (t(k) — a(k)" (t(k) — ak)) = e"(k) e(k) (2.44)

Burada hata karesinin beklenen degeri, k inc1 iterasyondaki hata karesi ile yer

degistirmistir.

Yaklagsik hata kare ortalmasi i¢in egim inis algoritmasini soyledir.

wi (k+1) = wl' (k) - a or (2.45)
’ ’ ow;;
b"(k+1)=b"(k)—cx (’5815” (2.46)

Burada o 6grenme oranidir.

Simdiye kadar LMS algoritmasi ile benzer bir gelisim gosteren algoritmanin

zor pargasi olan kismi tlirevlerin hesaplanmasi kismina gelinmistir.

2.3.3.2. Zincir Kural

Tek katmanli dogrusal agda, esitlik (2.35) ve (2.36) de kullanilarak kismi
tiirevlerin hesaplanmasi1 gosterildi. Cok katmanli ag durumunda, hata gizli
katmandaki agirliklarin acik bir fonksiyonu degildir bu ylizden buradaki kismi

tiirevler kolay bir sekilde hesaplanamamaktadir.

Hatanin gizli katmandaki agirliklarin dolayli bir fonksiyonu olmasindan otiirti
tiirevleri hesaplamak i¢in matematikteki zincir kuralindan yararlanilir. Zincir kuralini

hatirlatmak gerekirse farz edelim ki elimizdeki f fonksiyonu sadece n degiskenine
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bagli olsun ve biz lgilincii bir degisken olan w ye gore f fonksiyonunun tiirevini

almak isteyelim. Bu durumda zincir kurali:

df (n(w)) _df (n) dn(w)

(2.47)
dw dn dw

Bu kavram esitlik (2.45) ve (2.46) ‘daki tiirevleri bulmak i¢in kullanilacaktir.

oF _ oF y on, (2.48)
ow"™ on" ow".

L] [ LJ

oF _ oF on)
b on!"  ob)"

l 1

(2.49)

Bu esitliklerdeki ikinci terim, m katmanina net girdi o katmandaki agirlik ve

sapmalarin dogrudan bir fonksiyonu oldugu i¢in kolayca hesaplanabilir.

Sm—l
n' = Zwi'f/a;l’l +b" (2.50)
Jj=1
Boylece
on" on"
- S (2.51)
ow', ob"

Simdi esitlik (2.52) tanim1 da yapilirsa

) 2.52)

Esitlik (2.52) ‘nin anlami, m inci katmandaki net girdinin 1 inci elamanindaki
degisimlere F ‘in duyarlihgidir. Oyleyse esitlik (2.48) ve (2.49) ‘u asagidaki sekilde

basitlestirebiliriz.
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OF

=s"q™"! 2.53
awp, (2.53)
aa;n =5/ (2.54)

Artik yaklagik egim inig algoritmasi asagidaki gibi ifade edilebilir.
wi(k+1)=w (k)- as;”a;”’l (2.55)
b"(k+1)=b"(k)—as/ (2.56)

Matris formatinda yazilirsa,

W™ (k+1)=W"(k)—as™(@™")’ (2.57)
b"(k+1)=b" (k) —as™ (2.58)
Burada
Cop ]
on;"
2 oF
m_ OF _
s =g an;n (2.60)
oF
ong.,

2.3.3.3. Duyarhklarin Geri Yayilimi

Bu noktadan sonra geriye zincir kuralinin diger bir uygulamasini gerektiren
s™ duyarliliklarinin hesaplanmasi kalmistir. Geri yayilim ismini ortaya ¢ikaran bu
stirectir. Ciinkli m inci katmandaki duyarliligt m+1 inci katmandaki duyarliliktan

hesaplayan yinelemeli bir iliskiyi tanimlamaktadir.
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Duyarliliklar i¢in yinelemeli iliskiyi tiiretmede asagidaki Jacobian

matrisinden yararlanilacaktir.

B 1 1 1]
on""  on" on"
on, on, ong.,
m+l1 m+l m+l1
on™! on, on, on,
o™ =| on/ ony' ong., (2.61)
n . . .
anerl anerl aan
Sm+l Sm+l Sm+l
m m T m
| on on, ong, |

Bu matrisin bir ifadesinin bulunulmasi amaciyla matrisin i,/ inci elemanlari

ele alanirsa:

gm
1 1
0 ZWZ.'T a" +b"" i
= oa’
m+1

m+1
on, _ _ oa;
m m l’] m
on ; on ; on ;

m+ afm(nm) m+l rm o m
= i,jl 8nmj :Wi,jlf (nj) (2.62)
J
Burada
e (0]
fM(ny=—"= (2.63)
on’,

J

Boylece Jacobian matrisi su sekilde ifade edilebilir

m+1
aannm — W™IE™ (™) (2.64)
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Burada

fremy 0 o
F™ (™) = (:) / (:"2) (:) (2.65)
0 R (]

Simdi matris formunda zincir kurali kullanilarak duyarhiliklar i¢in yinelemeli

iligki yazilabilir.
N T N A
o _ OF _ on™*! oF B (™ Wy OF
anm anm anerl anerl
— Fm (nm)(wm+l)Tsm+l (266)

Geri yayilim algoritmasinin adinin nereden tiiredigi artik goriilmektedir.
Duyarliliklar agin son katmanindan geriye dogru ilk katmanina yayilmaktadir.

S R T LS (2.67)

Geri yayilim algoritmasi, LMS algoritmasinda kullanilan ayn1 yaklasik egim
inis teknigini kullanmaktadir. Tek zorluk gradientin hesaplanmasi i¢in Oncelikle
duyarliliklarin geriye dogru yayilmasi zorunlulugudur. Bu noktada da zincir kurali

etkili bir sekilde kullanilmaktadir.

Geri yayilim algoritmasinin tamamlanmasi i¢in tek bir adim geriye kalmistir.
Esitlik (2.66) daki yinelemeli iliski i¢in ihtiya¢ duyulan sey, s, baslangi¢ noktasidir.

Bu son katmandan elde edilir.

SM
. oY (t,—a,)’
o _ OF _O(t-a)'(t-a) ,Z‘ T 2 —a)
: on on on T o

1 1 1 1

ai
M

(2.68)
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Burada

oa, oa oMMy

on} - 8an on r () (2.69)
Su sekilde ifade edilebilir:
s = =20t —a) [ (n]") (2.70)
Matris notasyonuyla yazarsak,
sM = 2FMmM)(t-a) (2.71)

2.3.3.4. Ozet

Geri yayilim algoritmasini 6zetlemek gerekirse, ilk adim girdilerin ag

boyunca ileri yayilmasidir.

2’ = p (2.72)
am-%—l — fm+1 (Wm+lam + bm+1) lgln m= 0, 1, ey M-1 (273)
a=a" (2.74)

Sonraki adim, duyarliliklarin ag boyunca geriye dogru yayilmasidir.

sM = 2FM M) (t-a) (2.75)

s™ = F™(n™)(W™)TgmH icinm=M-1,...,2,1. (2.76)

Son olarak, agirlik ve sapmalar yaklasik egim inis kurali kullanilarak

giincellenir.
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W™ (k+1)= W™ (k) —as™ (@™")’ (2.78)

b™(k +1)=b™ (k) — as™ (2.79)

Boylece geri yayilim algoritmasinda kullanilan agirlik degisimlerinin
formiilasyonu tanimlanmis oldu. Burada tanimlanan egim inis kuralina dayali geri
yayilim algoritmasina temel geri yayilim algoritmasi denmektedir. Temel geri
yayilim algoritmas1 uygulamalarda hatay1 belirli bir seviyenin altina ¢eken agirlilik
degerlerinin elde ederken oldukca yavas kalmaktadir. Dolayisiyla 3. Boliimde
tanitilacak olan temel geri yayilim algoritmasini hizlandiran algoritmalarin

arayislarina baglanmistir.

82



3. BOLUM

UYGULAMADA GERIYAYILIM ALGORITMASI VARYASYONLARI VE
SINiR AGLARINDA DUYARLILIK ANALIiZi UYGULAMASI

3.1. Giris

Onceki boliimde teorik alt yapisiyla tamitilan temel geriyayilim algoritmasi
yapay sinir aglar1 arastirmasinda énemli bir devrim niteligi tasimaktadir. Bunun yani
sira ¢ogu pratik uygulamalarda temel algoritma oldukca yavas kalmaktadir. Temel
algoritma pratik bir probleme uygulandiginda egitim asamasinin tamamlanmasi i¢in
uzun bir siire bilgisayar ¢alismasina ihtiya¢ duyulur. Bu bolimde uygulamalarda
sik¢a kullanilan, algoritmay1 daha pratik hale getiren ve 6nemli derecede hizlandiran
temel algoritmanin varyasyonlar1 tanitilip ve bir uygulama iizerinde g¢alisabilirligi

orneklendirilecektir.

Bir onceki bolimde sunulan ve bu bolim igersinde sunulacak tim
algoritmalar tlirevlerin agin son katmanindan ilk katmanina dogru islendigi
geriyayllim prosediiriinii kullanmaktadirlar. Bu nedenden o6tiirii tiimiine birden
geriyayllim algoritmalar1  denebilmektedir. Algoritmalar arasindaki farklilik
agirliklan giincellemek i¢in kullanilan nihai tiirevlerden kaynaklanmaktadir. Temel
geriyayilim algoritmasimin bir yaklagik efim inis algoritmasidir (approximate
steepest descent). Bazi durumlarda geriyayillim olarak bahsedilen algoritmanin
aslinda egim inis algoritmasi oldugu goriilmektedir. Bu karisikligin 6niine gegmek

amaciyla temel geriyayilim algoritmasina egim inis geriyayilimi da denilebilecektir.
3.2. Temel Geriyayihm Algoritmasinin Gelistirilmesi

Temel geriyayilim algoritmasina nazaran ¢ok daha hizli algoritmalar
olusturma c¢alismalar iki kategoriye ayrilmaktadir. lk kategori standart geriyayilim
algoritmas1 performansinin analizi {izerine dayali sezgisel (heuristic) tekniklerin

gelistirilmesini igermektedir. Bu sezgisel teknikler degistirilebilir 6grenme orani
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(variable learning rate), hizlandiran (momentum) kullanilmas1 ve direngli geriyayilim

(resilient backpropagation) gibi diisiince alt yapilarina dayandirilmistir.

Hizli algoritmalarin ikinci kategorisi ise standart niimerik optimizasyon
tekniklerini kullanarak sinir aglar1 egitiminin gerceklestirilmesini amaglamaktadir.
Karesel hatayr minimize etmek amaciyla ileri beslemeli sinir aginin egitilmesi
basitge bir nlimerik optimizasyon problemidir. Niimerik optimizasyonun gecmise
dayanan 6nemli bir aragtirma alani olmasi1 hizli egitim algoritmalarinin aranmasinda
var olan niimerik optimizasyon tekniklerinden yararlanilmasi diisiincesini
dogurmaktadir. Bu boliimde ¢ok katmanli aglarin egitilmesine basarili bir sekilde
uygulanabilen Eslenik (Conjugate) Gradient, Quasi-Newton ve Levenberg-

Marquardt niimerik optimizasyon teknikleri verilecektir.

Ogrenme oram c¢ok biiyiik olmadifi siirece LMS algoritmasi, ortalama
karesel hatayr minimize eden bir ¢ézlime ulagmay1 garanti etmektedir. Tek katmanl
dogrusal ag i¢in ortalama karesel hatanin kuadratik bir fonksiyon olmasi bu sonucu
dogurmaktadir. Ciinkii kuadratik fonksiyonun tek bir denge noktasi bulunmakta ve
Hessian matrisi sabit bir deger almaktadir. Boylece herhangi bir dogrultuda
fonksiyonun egimi degismemekte ve fonksiyon konturlari eliptik bir sekil

olmaktadir.

Temel geriyayilim algoritmasi LMS algoritmasinin genellestirilmis sekli olup
aynen LMS algoritmasi gibi ortalama karesel hatayr minimize eden yaklasik egim
inis algoritmasidir. Tek katmanli dogrusal bir ag kullanilmasi durumunda bu iki
algoritma birbirine esdeger olmaktadir. Cok katmanli aglar s6z konusu iken temel
geriyayillim algoritmasinin karakteristikleri oldukga farklilagmaktadir. Bu farklilik
tek katmanli dogrusal agin ve ¢ok katmanli dogrusal olmayan agin ortalama karesel
hata performans yiizeyinden kaynaklanmaktadir. Tek katmanli dogrusal agin
performans ylizeyi tek bir minimum noktaya ve sabit egime sahipken, ¢ok katmanl
agin performans yiizeyi ¢ok sayida yerel minimum noktasina ve parametre uzayinin
farkli bolgelerinde oldukga farklilasan bir e§ime sahiptir. Bu nedenden otiirii egim
inis algoritmasi i¢in uygun bir 6grenme oranini se¢mek zor olmaktadir. Performans

yiizeyinin bazi bolgeleri oldukga yass1 olup 6grenme oraninin biiyiik se¢ilmesine izin
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verirken egimin yiiksek oldugu diger bolgeler kiigiik bir 6grenme oraninin

secilmesini gerektirmektedir.

Ag icersinde kullanilan Sigmoid transfer fonksiyonuyla performans
ylizeyinde yasst bolgelerin olugsmast kaginilmazdir. Bunun nedeni Sigmoid
fonksiyonunun biiyiik girdi degerlerine dnemli derecede yassi olmasidir. Yiizeyin
bazi kisimlarinin egiminin dik ve bazi kisimlarinin ise yassi olmasi bu yiizeyde
standart egim inis algoritmasinin kullanilmasinda sorun dogurmaktadir. Ornegin
egim inis algoritmasi egimin sifira yaklastig1 fakat gercekte yerel minimum olmayan
bir noktada algoritmay1 durdurabilecektir. Bu durumun iistesinden farkli baglangic
degerleriyle algoritmanin calistirilip her seferinde yaklasik ayni minimum noktaya
ulasildigindan emin olunmasiyla gelinmektedir. Ayrica genellikle agin baslangic
sapma ve agirlik degerlerinin rassal kii¢iik sayilara atandigimi belirtmek gerekir.
Baslangi¢ sapma ve agirlik degerlerinin rassal se¢imi algoritmanin performansini
etkileyecektir. Farkli algoritmalarin performanslari karsilastirilmak isteniyorsa her

algoritma birkag farkli baslangi¢ ve sapma setinin kullanilmasiyla test edilmelidir.

Algoritma performans ylizeyinin yasst bdlgelerinden gegerken hizli bir
gecisin saglanmasi amaciyla 6grenme oraninin arttirilmasi istenir. Bununla birlikte
O0grenme oraninin ¢ok fazla arttirilmasi ise denge noktasina ulagilamamasina neden
olabilecektir. Ozellikle egimin arttigi bdlgelerde minimum noktay: iceren vadiye
ulagsmak i¢in 6grenme orani kiigiiltiilecektir (Gurney, 1997:69). Bu durum yassi
ylizeylerde Ogrenme oranmin arttirilabilecegini ve egim arttitkca ise oranin
diistiriilebilecegini  gostermektedir. Asil sorun algoritmanin yasst bir ylizeyde
oldugunu nasil bilecegi sorusudur. Bu soru algoritmanin gelistirilmesini saglayan

izleyen kisimda verilecek bazi prosediirlerle karsilanmaya caligilacaktir.

3.2.1. Sezgisel Yaklasimlar

Temel geriyayilim algoritmasinin veya bagka bir deyisle egim inis
geriyayllim algoritmasini, yukarda bir kismi bahsedilen ve takip eden konular

icersinde bahsedilecek nedenlerden otiirii gelistirilmesine yonelik olarak ilk etapta
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sezgisel yaklasimlar ele alinmistir. Bu kisim igersinde ii¢ ¢esit sezgisel metot

verilmigtir.

3.2.1.1. Hizlandiran

Ik olarak hizlandiran teriminin kullamlmasini ele alalim. Hizlandiran
kullanan temel geriyayilim algoritmasinin daha hizli bir sekilde sonuca ulagsmasi
mimkiin olacaktir. Hizlandiran agin sadece yerel egimi baz alarak agirliklarin
degisimine karar vermemesini, isin i¢ine hata (performans) yiizeyindeki son trendleri
de katabilmesini saglamaktadir. Hizlandiranla ag hata yilizeyindeki kiiclik 6zellikleri
ithmal edebilmektedir. Boylece agin dar bir yerel minimumda sikisip kalmasinin

Oniine ge¢ilmis olunmaktadir.

Algoritmaya hizlandiran eklendiginde agirlik degisimi, temel geriyayilim
kuralinca onerilen yeni degisim degeri ve bir onceki iterasyondaki agirlik degisim
degerinin oransal toplamiyla bulunur. Bir 6nceki iterasyondaki agirlik degisiminin
veya bagka bir deyisle son agirlik degisiminin etkisinin biiytikliigline O ve 1 arasinda
herhangi bir deger alan y hizlandiran katsayisina gore karar verilir. Hizlandiran
katsayisi 0 ise bunun anlami agirlik degisiminin yalnizca egimlere dayandirildigidir.
Hizlandiran katsayist 1 ise egim ihmal edilmis ve agirlik degisimi son agirlik

degisimine esitlenmis demektir.

Parametre degerlerinin temel geriyayilim algoritmasina gore yenilenmesinin
esitlik (2.78) ve (2.79) ile yapilmis oldugunun hatirlatilmasindan sonra hizlandiran
katsayisinin kullanildigr esitlik (3.1) ve (3.2) asagida verilmistir.

AW™ (k) = yAW™ (k—=1)—(1-y)as™(@™")" (3.1)
Ab™ (k) =yAb™ (k—1)—(1-y)as™ (3.2)

Burada y hizlandiran katsayis1 asagidaki esitsizligi saglamalidir.

0<y<l1 (3.3)
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3.2.1.2. Degistirilebilir Ogrenme Oram

Degistirilebilir 6grenme oranindaki mantik yassi yiizeylerde Ogrenme
oranmin arttirilarak minimum noktaya varmanin hizlandirilmasi ve egimin arttigi
yilizeylerde ise 6grenme oraninin diisliriilerek minimum noktaya varmanin garanti
altina alinmasidir. Bilindigi lizere tek katmanli dogrusal agin ortalama karesel hata
performans yiizeyi her zaman kuadratik fonksiyon olmakta ve maksimum &grenme
oraninin belirlenmesinde bir sorun bulunmamaktadir (Hagan, Demuth ve Beale,
1996:9-6). Cok katmanli agin performans yiizeyi kuadratik fonksiyon olmadigindan
parametre uzaymin farkli bolgelerinde yilizeyin sekli oldukg¢a farklilasabilmektedir.
Durum boyleyken 6grenme orani yiizeyde bulunulan yere gore ayarlanarak minimum
noktaya varma hizlandirilabilinir. Asil sorun oranin ne kadar ve ne zaman
degistirileceginin belirlenmesidir. Egitimden oOnce optimal Ogrenme oraninin
belirlenmesi pratik degildir. Algoritma performans ylizeyinde hareket ederken egitim
siireci boyunca optimal 6grenme oranit degismektedir. Optimal 6grenme oraninin
belirlenmesine yonelik olarak farkli yaklagimlar bulunmaktadir. Burada ayarlanacak

parametre sayisinin en az oldugu prosediir verilmistir.

1. Agirliklarin giincellenmesinden sonra karesel hata 6nceden belirlenmis
¢ ylizde degerinden (genellikle yiizde bes) daha fazla artiyorsa bu
durumda agirliklarin  giincellenmesi iptal edilir, 6grenme orani

0<p<1 carpamyla carpilir ve eger y hizlandiran Kkatsayisi

kullaniliyorsa sifira esitlenir.

2. Agirliklarin  gilincellenmesinden sonra karesel hata azaliyorsa

agirliklarin  giincellenmesi kabul edilir ve Ogrenme oran1 7 >1
carpaniyla ¢arpilir. Eger y Onceden sifira esitlenmisse orijinal degerine

geri dondiiriiliir.

3. Karesel hata ¢ degerinden daha az olarak artiyorsa agirlik giincellemesi
kabul edilir fakat 6grenme orani1 degistirilemez. Eger y Onceden sifira

esitlenmisse orijinal degerine geri dondiiriiliir.
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3.2.1.3. Direncli Geriyayilim

Cok katmanli aglar gizli katmanlarinda genellikle Sigmoid transfer
fonksiyonlarin1 kullanir. Bu fonksiyonlara sonsuz araliktaki bir girdiyi sonlu
araliktaki bir ¢iktiya doniistiirmesinden otiirti sikistiric1 fonksiyonlarda denmektedir.
Sigmoid fonksiyonlar1 girdi degerleri gittik¢e biiyiirken egimlerinin sifira yaklagmasi
gercegiyle karakterize edilmistir. Bu durum Sigmoid fonksiyonlarini kullanan ¢ok
katmanli bir agin egim inis metoduyla egitilmesinde soruna neden olmaktadir. Ciinkii
tiirevler ¢ok kiiclik degerler alabilmekte boylece agirlik ve sapma degerleri optimal

degerlerinden uzak olsa bile ¢ok kiiciik degisimlere maruz kalabilmektedir.

Direngli  geriyayilim  egitim  algoritmasimnin  amact  kismi  tiirev
bliyiikliiklerindeki bu olumsuz etkilerin ortadan kaldirilmasidir. Tiirevlerin
bliytikligliniin agirliklarin giincellenmesinde etkisinin olmamasi istenmektedir. Bu
amacla yalnizca tiirevlerin isareti agirlik giincellemesinin yoniiniin belirlenmesinde
kullanilmaktadir. Agirlik degisimin biiytlikliigli ayr1 bir glincelleme degeri tarafindan
belirlenmektedir. Performans fonksiyonunun s6z konusu agirhi§a gore tiirevinin
ardisik iki iterasyonda ayni igarete sahip olmasiyla agirligin giincelleme degeri bir
artts carpani kadar arttirllmaktadir. S6z konusu agirhiga gore tiirev son iki
iterasyonda isaret degistiriyorsa bu durumda gilincelleme degeri bir azalis carpani
kadar azaltilmaktadir. Tiirev sifira esitse glincelleme degeri ayni birakilmaktadir. Her
ne zaman agirlik degisimleri farkli yonlerde gergeklesiyorsa degisim azaltilir. Agirhik
degisimleri birkag iterasyon boyunca ayni dogrultuda degismeye devam ediyorsa bu

takdirde agirlik degisimlerinin biiylikligi arttirilir.

Sezgisel yaklasimlar kullanilarak temel geriyayilim algoritmasinin modifiye
edilmesi genellikle daha hizli bir sekilde sonuca varilmasini saglamaktadir. Bununla
birlikte bu metotlarin birkag dezavantaji vardir. Birincisi temel geriyayilim
algoritmas1 i¢in ayarlanmasi gereken tek parametre Ogrenme orani iken
modifikasyonlar ¢{,pvey gibi birkag parametre degerinin ayarlanmasini
gerektirmektedir. Daha karmasik sezgisel yaklagimlarda ise ayarlanmasi gereken bes,
alti parametreye sahip olunabilmektedir. Genellikle algoritmanin performansi bu

parametrelerdeki degisimlere olduk¢a duyarlidir. Parametre degerlerinin se¢imi ayr1
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bir problemi dogurmaktadir. Bu modifikasyonlara yonelik ikinci dezavantaj temel
algoritmayla sonunda bir ¢6ziim bulunabilecek bazi problemlerde bir sonuca
ulasilamayabilinecek olunmasidir. Genellikle bu dezavantajlar daha kompleks

algoritmalarin kullanilmas1 durumunda ortaya ¢ikmaktadir.
3.2.2. Niimerik Optimizasyon Teknikleri

Temel geriyayilim algoritmasimin gelistirilmesine ydnelik bazi sezgisel
yaklagimlarin incelenmesinden sonra bu bdliimde standart niimerik optimizasyon
tekniklerine dayanan metotlar ele alinacaktir. Bu optimizasyon algoritmalarinin
temel ilkeleri 17yy’ da Kepler, Fermat, Newton ve Leibniz gibi matematik¢i ve bilim
adamlart tarafindan kurulmustur. Temel geriyayilim algoritmasi tekrar belirtmek
gerekirse bir niimerik optimizasyon teknigi olan e§im inis metodunu kullanmaktadir.
Bu kisimda sinir aglar1 egitimine iyi bir sekilde uyarlanabilen, genel kapsamda diger
iki nlimerik optimizasyon teknigi incelenecektir. Bunlar Eglenik Gradient ve

Levenberg-Marquardt algoritmalaridir.

Ele alinan algoritmalarin amaci bir F(x) performans indeksini optimize
etmektir. Optimize etmekten kasit F(x)’ i minimize eden x degerinin bulunmasidir.
Incelenen tiim optimizasyon algoritmalari iteratiftir. Bir x, baslangi¢ degerinden

baslar ve (3.4) esitligine gére asama asama tahmin degerinin giincellenmesine

dayanir.

X =X TPy (3.4)

Veya

AX, = (X, —X,) =, p,; (3.5)

Burada p, arama yoniinii (search direction) gosterirken pozitif skaler ¢, ise

adim biiyiikliigiinii (lenght of step) belirleyen 6grenme oranidir.
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Algoritmalar p, arama yoniiniin se¢imiyle birbirlerinden farklilagmaktadir.
Ayrica ¢, 0grenme oranmin se¢imine iliskin farkli yollarda bulunmaktadir. Bunlar,
sadece kuadratik fonksiyonlar i¢in maksimum o6grenme oranini belirleyen denge
Ogrenme orani (stable learning rate) ve performans indeksini her iterasyonda o, ° ya
gbre minimize yapan dogru boyunca minimizasyondur (minimizing along a line).
Asagida minimize edilecek F(x) fonksiyonunun kuadratik oldugu varsayilip, «,’

nin se¢iminde kullanilan denge 6§renme orani ve dogru boyunca minimizasyonun

sirastyla formiilasyonlar1 verilmistir.

a< 2 (3.6)
//i’mak
Burada 4,, , F(x) performans indeksinin Hessian matrisi A’ nin en bilyiik
Ozdegeridir.
Ve
T
o = P ouPe _ glps (3.7)

P:VZF(X)‘ xx P PLAD;
Burada A, = VZF(X)‘ xx, Ve & = VF(X)T‘X:Xk ’ dir.

Asagidaki kisimda tanitilacak olan Levenberg-Marquardt algoritmasi Newton
metodundan tiiretilmistir. Bu bakimdan dncelikle Newton metodundan burada kisaca
bahsetmenin faydali olacagi disliniilmiistiir. Egim inis algoritmasi F(x)
fonksiyonunun birinci dereceden Taylor serisi ile agilimina dayandirilmistir. Newton
metodu ise bu fonksiyonun ikinci dereceden Taylor serisi ile ag¢ilmasina

dayandirilmigtir.

F(x,,)=F(x, +Ax,) = F(x,)+g,Ax, +%Ax{AkAxk (3.8)
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Newton metodundaki temel mantik, F(x) fonksiyonuna olan bu kuadratik
yaklasimin denge noktasini bulmaktir. Ax,’ ya gore bu kuadratik fonksiyonun

gradienti alinip sifira esitlenirse su elde edilir:

g, +A,Ax, =0 (3.9)

Ax, yalnz birakilirsa:

Ax, =—A}'g, (3.10)

Dolayisiyla Newton metodunun tanimi su sekilde yapilir.

X =X, —Al'g, (3.11)

Newton metodu her zaman kuadratik bir fonksiyonun minimum noktasini tek
bir adimda bulacaktir. Bunun nedeni metodun kuadratik fonksiyon temelli olmasidir.

Eger F(x) fonksiyonu kuadratik degilse minimum noktaya genellikle tek bir adimda

yaklasamayacaktir. Bu durumda aslinda hi¢cbir zaman minimum noktaya
yaklasilacagindan emin olunmaz, bu fonksiyona ve baglangi¢ degerine bagli olacaktir
(Nguyen ve Widrow, 1990:21-26). Bununla birlikte Newton metodu c¢ogu
uygulamalarda hizli bir sekilde yakinsama saglamaktadir. Ciinkii incelenen analitik
fonksiyonun minimum noktasina yakin komsulukta dogru bir gsekilde
yaklagilabilinmektedir. Ayrica Newton metodu kuadratik fonksiyona yaklagimi temel
aldig1 i¢in yerel ve global minimum arasindaki farklilig1 ayirt edememektedir. Bu
bakimdan baslangi¢ noktast metodun dogru sonuca ulasmasinda 6nemli bir rol

oynamaktadir.

Newton metodu egim inise gore daha hizli yakinsama saglamasina ragmen
Newton metodunun davranisi olduk¢a karmasik olabilmektedir. Algoritmanin denge
noktasina ulasamamasi da s6z konusu olabilmektedir. Halbuki egim inis metodunda,
O0grenme orani c¢ok biiylik tutulmaz veya her asamada dogrusal minimizasyon

uygulanirsa yakinsama garanti edilmektedir. Newton metoduyla ilgili diger bir
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problem ise Hessian matrisinin ve onun tersinin her seferinde hesaplanmasinin

zorlugudur.
3.2.2.1. Eslenik Gradient

Newton metodu sonlu sayidaki iterasyonla kuadratik bir fonksiyonu minimize
etme Ozelligine sahiptir. Fakat bu ikinci tiirevlerin hesaplanmasi ve saklanmasini
gerektirmektedir. Parametre sayis1 fazlayken ikinci tlirevlerin hesaplanmasi pratik
olmamaktadir. Ozellikle biiyiik bir agdaki her bir agirlik degeri diisiiniildiigiinde bu
daha bir 6nem kazanmaktadir. Bu sebeple sadece birinci tlirevlerin hesaplanmasini
gerekli kilan fakat ayn1 zamanda Newton metodunun 6zelligine sahip bir metodun

gelistirilmek istenmesi eslenik gradient algoritmasinin dogus nedenidir.

p, vektorlerinden olusan bir kiime asagidaki kosulu saglamasiyla pozitif

taniml1 Hessian matrisine gore karsilikli olarak eslenikdir (Pedregal, 2004:119).
P.Ap, =0 k=) (3.12)

{pl,pz,...,pn} eslenik yon setinin herhangi bir dogrusal dizisinin

olusturulmasiyla n parametreli kuadratik fonksiyonun ger¢cek minimumuna en fazla n
aramayla ulasilabilecegi gosterilebilinir (Gill, Murray ve Wright, 1981:149). Asil
sorun Hessian matrisini  kullanmadan eslenik arama yon setinin  nasil
olusturulacagidir. Kuadratik fonksiyonun birinci ve ikinci tiirevinin (3.13) ve (3.14)

‘deki gibi oldugu bilinmektedir.

VF(x) = Ax +d (3.13)
VF(x)=A (3.14)

Bu iki esitligin birlestirilmesiyle k+1 inci iterasyonda gradient deki degisim

bulunur.
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Ag, =g, —¢g, =(Ax,,, +d) - (Ax, +d) = AAx, (3.15)
(3.5)’ den su bilinmektedir.
Ax, =(X,,, —X,)=0,p; (3.16)
Artik eslenik kosulunda sdyle bir diizenleme yapilabilinir.
ap;Ap, =Ax;Ap, =Ag;p, =0  k#j (3.17)

Bu noktadan sonra Hessian matrisinin bilinmesi gerekliligi ortadan
kalkmistir. Eslenik olma kosulu algoritmanin ardisik iterasyonlarindaki gradient
degisimleriyle saglanmaktadir. Arama yonii, gradienteki degisime ortogonalse

eslenik olacaktir.

[lk arama yonii p, keyfidir ve p,, Ag,’ a ortogonal herhangi bir vektor

olabilir. Boylece sonsuz bir eslenik vektor set sayist bulunmaktadir. Genellikle

aramaya egim inis yoniinde baslanir.

Py =78 (3.18)

2

Daha sonra her iterasyonda {AgO,Agl,...,AgH}’ e ortogonal bir p,’ nin

olusturulmasina ihtiya¢ duyulur. Bu noktada asagida basitlestirilmis sekli verilen
Gram-Schmidt ortogonallestirmeye benzer bir prosediir kullanilir (Hagan, Demuth ve
Beale, 1996:9-17).

P =8t BPi (3.19)

P, skaleri kuadratik fonksiyonlar i¢in ayn1 sonucu veren farkli birka¢ metoda

gore secilebilinmektedir.
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Hestenes ve Steifel” e gore

AgT_ g
[, = —k15k (3.20)
‘ Ag:—lpk—l

Fletcher ve Reeves’ e gore

T
B, =—SiBe_ (3.21)
8184

Son olarak Polak ve Ribiere’ e gore

A T
B, = —2ri8i (3.22)
8i-18k-1

Ozetlemek gerekirse eslenik gradient metodu asagidaki adimlardan

olusmaktadir.

1. p, ilk arama yoniinii (3.18) ‘da oldugu gibi gradientin negatifi olarak

secilir.

2. Arama yonii boyunca fonksiyonu minimize edecek «, Ogrenme orani

kuadratik fonksiyonlar i¢in (3.7) ‘e gore bulunarak, esitlik (3.16) ‘a gore bir sonraki

adim belirlenir.

3. B, ‘y1 hesaplamak i¢in (3.20), (3.21) veya (3.22) kullanilarak bir sonraki

arama yonii esitlik (3.19) ‘a gore bulunur.

4. Algoritmanin yakinsamasi tamamlanmazsa Adim2 ye doniilerek ayni siireg

tekrarlanir.

Yukarida adimlart verilen eslenik gradient algoritmasinin direkt olarak sinir

aglar1 egitimine uygulanabilmesi i¢in performans indeksi formiilasyonunun kuadratik
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olmas1 gerekmektedir. Halbuki ¢ok katmanli aglarda kullanilan performans indeksi
kuadratik degildir. Bu algoritmay1 iki yonde etkilemektedir. Birincisi Adim2 de
kuadratik fonksiyonlar i¢in tanimlanmis (3.7) dogru boyunca minimizasyon formiilii
kullanilmayacaktir. Ikinci olarak ise algoritmanin sonlu sayidaki adimla ulasacag
gercek minimuma ulasilamayabilinecektir. Bu yiizden belirli bir iterasyon sayisindan

sonra arama yoniiniin yeniden belirlenmesi ihtiyaci ortaya ¢ikacaktir.

Ilk olarak dogru boyunca minimizasyon formiiliiniin kuadratik olmayan
fonksiyonlar i¢in gelistirilmesini ele alalim. Belirlenen bir dogrultuda bir
fonksiyonun minimum noktasina yerlesecek genel bir prosediire ihtiya¢ vardir. Bu
prosediir aralik belirlenmesi (interval location) ve aralik diisiiriilmesi (interval
reduction) adimlarindan olugmaktadir. Aralik belirlenmesi adiminin amaci yerel bir
minimumu igeren baglangi¢ araliginin bulunmasidir. Aralik diisiirmenin ise baslangi¢
araliginin  biiyiikliigiinii minimum noktay1 iceren istenen aralik boyutuna kadar

diisiirmektir.

Aralik belirleme adimini yerine getirmek icin fonksiyon karsilastirma metodu
kullanilacaktir. Bu prosediire Sekil 3-1 de gosterilmistir. Sekilde a; ile gosterilen bir
baslangi¢ noktasinda performans indeksinin degerlendirilmesiyle baslanir. Bu nokta
agm o andaki sapma ve agirlik degerlerine karsilik gelmektedir. Baska bir deyisle
F(x,) degerlendirilir. Sonraki adim sekilde b; ile gosterilen ikinci bir noktada
fonksiyonu degerlendirmektir. ikinci nokta baglangig noktasindan, p, ilk arama
yonil boyunca ¢ kadar bir uzaklikta bulunmaktadir. Baska bir deyisle F(x, +¢&p,)

degerlendirilir.
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AF(xX)
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N 2g----
—E--
X
a, b, >
a, b,
Ay--------- b,
Aymmmmmm e b,
A —mmmm i m e e bs

Sekil 3- 1: Aralik Belirleme

Noktalar arasindaki uzaklik ardisik olarak iki katina ¢ikarilarak, performans
indeksinin yeni b; noktalarin1 da degerlendirilmesine devam edilir. Bu siire¢ ardisik
iki degerlendirme arasinda fonksiyon degeri artinca durdurulur. Sekil 3-1 de bu
durum b;’ den bs’ e noktalartyla gdsterilmistir. Artik minimumun as ve bs noktalari
arasinda sinirlandirildigr bilinmektedir. Minimum nokta [as, bs] veya [a3, bs]
araliginda olabileceginden artik daha fazla daraltilamaz. Bu iki olasilik Sekil 3-2 ‘nin

(a) kisminda gosterilmistir.

Minimum noktayr igeren araligin belirlenmesiyle sonraki adim aralik
diisiiriilmesidir. Buna aralik belirleme adiminda segilen [as, bs] araliginin i¢indeki
noktalarda fonksiyonun degerlendirilmesiyle baglanir. Sekil 3-2 ‘den goriildiigii gibi
aralik boyutunu diisirmek amaciyla en az iki i¢ noktada fonksiyonun
degerlendirilmesine ihtiya¢ duyulur. Fonksiyon degerlendirilmesinin bir i¢ noktada
yapilmast Sekil 3-2 (a) goriildiigii gibi minimum noktanin belirlenmesinde higbir
bilgi saglamamaktadir. Bununla beraber fonksiyon Sekil 3-2 (b) ‘deki gibi ¢ ve d
noktalarinda degerlendirilirse araligin boyutu diisiiriilebilinir. Eger F(c) > F(d), Sekil

3-2 (b), ise minimum [c, b] aralifindadir. Tersi F(c) < F(d) ise minimum [a, d]
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araligindadir. Burada bagslangic aralig1 igersinde tek bir minimum oldugu varsayimi

yapilmistir.
A F(x) lr F(x)
a C b a c d b >
(a) (b)

Sekil 3- 2: Aralik Biiyiikliigiiniin Diistiriilmesi

Aralik biiyiikliigiinlin diistiriilmesi i¢in yukarida tanimlanan metottan sonra
simdi sira ¢ ve d i¢ noktalarinin yerlerinin belirlenmesine gelmistir. Bunun
yapilabilmesi i¢in birkag yol bulunmaktadir. Burada gerekli fonksiyon
degerlendirilmeleri sayisini diisiirmek i¢in tasarlanan Altin Bolme (Golden Section)
arama metodu ele alinmistir. Her iterasyonda bir tane yeni fonksiyon degerlendirmesi
yeterli olmaktadir. Ornegin Sekil 3-2 (b) ‘de a noktasi ¢ikarilir ve ¢ noktasi dis
nokta olur. Daha sonra yeni bir ¢ noktasi orijinal ¢ ve d noktalar1 arasina yerlestirilir.
Bu sekilde yeni noktanin olusturulmasiyla araligin biiyiikliigii miimkiin oldugunca

cabuk sekilde azaltilmaya ¢aligilir.

Asagida Altin Bolme arama algoritmasi bilgisayar kodu seklinde orijinalligi

bozulmadan verilmistir (Hagan, Demuth ve Beale, 1996:12-17).

1=0.618
Set c¢=a,+0-7)b —-a),F. =F()

d=b+1-7)b —-a,),F,=F(d,)
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For k=1, 2, ... repeat

If F. < Fythen
Set a,, =a.b,., =d;d. =c,
Crn = Uy T(1=7) (b —ayy)
Fy=F¢; Fe=F (ckn)
else
Set a,, =c.;b,,, =bc,,, =d,
dig = by —(A=7) (b —ay,)
Fe=Fq; Fa=F (d1)
end

end until by — ax< tol

Burada tol kullanici tarafindan belirlenen dogruluk tolerans ayaridir.

Artik eslenik gradient algoritmasini sinir ag1 egitimine uygulamadan 6nce son
bir ayarlamanin yapilmasi kalmigtir. Kuadratik fonksiyonlarda n optimize edilecek
parametre sayist iken algoritma en fazla » iterasyonda minimum noktaya
ulasacaktir. Cok katmanli aglar icin performans indeksi kuadratik olmadigindan
dogal olarak algoritma minimum noktaya » iterasyonda ulagamayacaktir. Bununla
birlikte eslenik gradient algoritmast gelistirilirken #n iterasyonluk bir dongii
tamamlandiktan sonra arama yOniiniin ne secilecegi konusunda bir sey
sOylenmemistir. Geleneksel olarak » iterasyon sonunda arama yonii efim inis

yoniinde (gradientin negatifi) se¢ilmektedir.

3.2.2.2. Levenberg-Marquardt Algoritmasi

Newton metodundan tiiretilen Levenberg-Marquardt algoritmasi dogrusal
olmayan fonksiyonlarin karesel toplamlarint minimize etmek amaciyla
tasarlanmistir. Buradan hareketle performans indeksi ortalama karesel hata olan sinir

aglar1 egitiminde uyarlanabilecegi fikri dogmustur.
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Daha onceden bilindigi lizere F(x) performans indeksini optimize eden

Newton metodu su sekildedir:

X, =X, —A/l'g, (3.23)
Burada A, :VZF(X)‘ xx, Ve & :VF(X)T‘X:Xk "dir.
F(x) ‘in karesel fonksiyonlarin bir toplam1 oldugunu varsayilirsa:
N
F(x)=> v (x)=v"(x)v(x) (3.24)
i=1
Bu takdirde gradientin j inci eleman1 sdyle olur:
OF(X) ov.(x)
VEFX)]. =—=2) v.(x)—— 3.25
vreol =75 Z Ll (3.25)
Boylece gradient matris formunda yazilabilinir:
VF(x)=2J" (x)v(x) (3.26)
[ ov,(x) v, (x) v, (x) |
Oox, ox, ox,
v,y (X) 0w, (X) v, (X)
Burada J(x) = ox, ox, ox, Jacobian matrisidir.
vy (X) vy (x) vy (X)
e ox, ox, |

Sonraki adim Hessian matrisinin bulunmasidir. Hessian matrisinin %, j inci

elemani gdyle olur:




) CF(X) O 0w, (%) By, (x) 0%v,(x)
[V F (X)]k,j_ ox, 0, —22{—% o, +V,-(x)—axk ax_,} (3.27)

i=1

Hessian matrisi boylece matris formunda ifade edilebilinir.

V2F(x) = 237 (x)J(x) + 28(x) (3.28)
Burada S(x) = ﬁ:vi (x)V?v,(x) “dir.

S(x) ‘in kii¢iik oldugu varsayilirsa Hessian matrisine s0yle yaklasilabilinir:
V?F(x)=2J" (x)J(x) (3.29)

Artik esitlik (3.29) ve (3.26) ‘y1 esitlik (3.23) icersine yerlestirilirse Gauss-

Newton metodu elde edilir.

X =X _[2JT(Xk)J(Xk)]_lzJT(xk)V(Xk)

—x, 37 ) I I (x) v(x,) (3.30)

Dikkat edilirse Gauss-Newton’ un standart Newton metoduna olan istiinliigii

ikinci tiirevlerin hesaplanmasina gerek duymamasidir. Gauss-Newton metoduyla
ilgili bir problem H =J"J matrisinin tersinin bulunamamasi durumudur. Bunun

istesinden yaklasik Hessian matrisine agsagidaki degisikligin yapilmasiyla gelinir.
G=H+ul (3.31)

Bu matrisin tersinin nasil olusturulabilecegini gérmek amaciyla H matrisinin
ozdeger ve Ozvektorlerinin swrasiyla {4,,4,,...,4,} ve {z,,z,,...,z,} oldugu

varsayilsin. Boylece (3.32) esitligi yazilabilinir.
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Gz, =H+pllz, =Hz, +uz, =4z, + uz, = (1. + n)z, (3.32)

Simdi G matrisinin 6zvektorleri H matrisininkiyle aynidir ve G’ nin
ozdegerleri ise (A, + u)’ dir. G matrisi tiim i degerleri i¢in (A4, + ) oluncaya kadar

A’ nin arttirilmasiyla pozitif tanimli yapilabilinir boylece tersi de alinabilinecektir.

Bu durum Levenberg-Marquardt algoritmasinin ortaya c¢ikmasina neden

olacaktir (Gill, Murray ve Wright, 1981:136).

X =%, — [T () I+, 1] I (x,) v(x,) (3.33)

Veya

Ax, =7 () I+ ] I (%) v(x,) (334)

Bu algoritma oldukga yararl bir 6zellige sahiptir, p, artarken kiiciikk 6grenme

oranina sahip egim inis algoritmasina yaklasilmaktadir. p, degeri biiyiik degerler

aldiginda asagidaki formiilasyon kullanilabilir.

X X, — 3T () V(X,) = X, ———VF(x) (3.35)
Ly 2,

n, degeri sifira yaklastik¢a algoritma Gauss-Newton halini almaktadir.

Algoritmaya p, ‘nin kiigtik bir degere (1, =0.01) atanmasiyla baslanilir. Eger bir

adim sonra daha kii¢iikk bir F(x) degerine ulagilmazsa aym1 adim p, mm §>1

(9=10) katsayisiyla carpilmasiyla tekrarlanir. Bu islemin tekrarli bir sekilde
yapilmasiyla en sonunda egim inis yoOniinde kiiciik bir adimin atilmasina sebep

olunacaktir ve boylece F(x) degerinde diislis meydana gelecektir. F(x) i¢in kiiciik

degerin elde edilmesi adimindan sonra p, degeri ¢ c¢arpaniyla boliinecektir.

Boylece algoritma daha hizli sekilde sonuca ulagsmayr saglayan Gauss-Newton

metoduna yaklasacaktir. Sonug olarak algoritma Newton metodunun hizi ve e§im
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inisin minimum noktay1 garanti etme 6zelligi arasinda bir denge noktast saglayarak

etkin bir yontem olma 6zelligine sahiptir.

Artik sira Levenberg-Marquardt algoritmasinin ¢ok katmanli agin egitimi
sorununa nasil uygulanabileceginin arastirilmasima gelmistir. Cok katmanli agin
egitimi i¢in performans indeksi ortalama karesel hatadir. Ortalama karesel hata

egitim setindeki Q tane hedefin karesel hatalarinin toplamindan bulunur.
Y
F(x)= Z(tq ~a,)'(t,-a,)
q=1

N

B ZQ:eqTeq = ZQ:SZ(ej,q)z = Z(V,-)2 (3.36)

g=1 j=1 i=1
burada e, , g inci girdi-hedef ¢ifti i¢in j inci bilesenin hatasidir.

Esitlik (3.36) Levenberg-Marquardt algoritmasi i¢in tasarlanan esitlik (3.24)
performans indeksinin benzeridir. Dolayisiyla algoritmanin agmn egitimine
uyarlanmasinin kolay bir sekilde olacagi diisiiniilse de ayrintilarda dikkat edilmesi

gereken noktalar vardir.

Levenberg-Marquardt algoritmasindaki Onemli nokta Jacobian matrisinin
hesaplanmasidir. Temel geriyayilim prosediiriinde karesel hatalarin agin sapma ve
agirlik degerlerine gore tlirevleri hesaplanirdi. Jacobian matrisini olugturmak i¢in ise
karesel hatalarin tiirevlerinin  yerine hatalarin tiirevlerinin  hesaplanmasi
gerekmektedir. Jacobian ‘in hesaplama prosediiriine gegmeden Once asagida sirasiyla
Jacobian matrsi tanimlanirken gosterilen hata vektorii ve parametre vektorii
verilmistir.

T

v o= [vl Vool vN]z |_eL1 €y e €y

(3.37)
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T I 1 1 1 1 2 M
x" =[x, x, ~--xn]—|_W1,1 Wig oo Wy b, ...bs1 wi "'bsMJ (3.38)

Burada N = OxS" ve n=S8'(R+1)+5(S" +D+...+ 5" (5" +1).

Bu elemanlarin (3.35) icersine yerlestirilmesiyle ¢ok katmanli agin egitimi

i¢cin Jacobian matrisi su sekilde yazilabilinir:

_ de, de, oe, de,
ow, ow,  ow, b
de, | Oe, de, | Oe,
ow,  owm,  ow, P—C)
J(x) = OeSM,l GesM,l OeSM’l GeSM,l (3.39)
ow, ow, ow,, b
de, , Oe, , de, , Oe, ,
ow, ow,  ow, b

Jacobian matrisindeki terimler geriyayilim algoritmasinda kiiciik bir
degisikligin yapilmasiyla hesaplanabilinmektedir. Temel geriyayilim ile asagidaki

gibi terimler hesaplaniyordu.

OF (x) _ Oeye,
ox, ox,

(3.40)

Levenberg-Marquardt algoritmasi i¢in gerekli olan Jacobian matrisinin her bir
elemanin1 elde etmek icin asagidaki gibi terimlerin hesaplanmasina ihtiyag

duyulmaktadir.

j == Tk (3.41)
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Geriyayilimin olusturulmasinda daha once (2.48) olarak verilen ve asagida

tekrar verilen esitlikten yararlanilmaktaydi.

oF  oF on
= X

(3.42)
ow, on" ow/,
Esitligin sag tarafindaki ilk terim duyarlilik olarak tanimlanmisti:
o= F (3.43)
on

Geriyayillim siirecinde duyarliliklar son katmandan ilk katmana dogru
yinelemeli bir iligki ile hesaplanmaktaydi. Eger yeni bir Marquardt duyarliligi

tanimlanirsa ayn1 mantikla Jacobian matrisi i¢in gerekli olan terimler hesaplanabilir:

5 = =4 (3.44)

Burada esitlik (3.37) ‘den 2 =(g-1)S" +k “dur.

Artik Jacobian matrisinin elemanlarini asagidaki (3.45) ve (3.46) esitlikleriyle

hesaplanabilinir.
ov, Oe, oe,, Om' _  On  _ )
[9],, = 0 "= 0 "= ) " Xa =S Xa =S xal) (3.45)
X Wi n;, Wi ij

Veya x, bir sapma ise

Oy Cery OMiy w0y o (3.46)
by ey T

ov
J| ==t =
1., ox, ob"  on"

iq
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Marquardt duyarliliklar1 standart duyarliliklarin hesaplandigr esitlik (2.66)
deki gibi hesaplanabilinmektedir, tek farklilik esitlik (2.71) ile hesaplanan son

katmandan kaynaklanmaktadir. Marquardt duyarliliklar1 son katmanda suna esittir:

M M
oM = ov, _ aek,q _ a(tk,q _ak,q) _ _aak,q
ih M M M - M

ony,  On, on;., on;.,

(3.47)

=Mty fori=k
0 fori =k

Boylece p, girdisi aga uygulandiginda ona karsilik gelen 324 ag ciktisi

hesaplanarak Levenberg-Marquardt geriyayilimi esitlik (3.48) ile baglatilir.
S =-F"m)) (3.48)

Burada F* (n") esitlik (2.65) ile tanimlanmustir. 534 matrisinin her bir

siitunu Jacobian matrisinin bir satirin1 olusturmak amaciyla esitlik (2.66) ‘y1
kullanarak ag icerisinde geri yayilmalidir. Siitunlar esitlik (3.49) ‘yi kullanarak da
hep beraber geri yayilabilirler.

Sr =-F" ()W)’ s (3.49)

Her katman icin toplam Marquardt duyarliliklari matrisi her girdi igin

hesaplanan matrislerin birlestirilmesiyle elde edilir.

S” = [§Im S §5J (3.50)

Her bir girdi aga sunulduk¢a S* duyarlilik vektdrii geri yayilacaktir. Bunun
nedeni hata kareler toplaminin tiirevi yerine her bir hatanin tiirevlerinin hesaplaniyor

olmasidir. Aga sunulan her girdi i¢in agin ¢ikti birimlerinin her birine karsilik

gelecek sekilde S tane hata olusacaktir. Bu hatalar Jacobian matrisinin her bir
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satirina karsilik gelecektir. Duyarliklarin geri yayilmasindan sonra esitlik (3.45) ve

esitlik (3.46) kullanilarak Jacobian matrisi hesaplanir.

Levenberg-Marquardt geriyayilim algoritmasinin iterasyonlar1 agsagidaki gibi

Ozetlenebilir (Hagan, Demuth ve Beale, 1996:12-25).

1.

Tim girdiler aga sunulur, esitlik (2.72) ve esitlik (2.73) kullanilarak

< _ M
bunlara kargilik gelen ag ¢iktilart ve e, =t, —a ' hatalar hesaplanir.

Esitlik (3.36) kullanilarak F'(x) hata kareler toplami1 hesaplanir.

Jacobian matrisinin, esitlik (3.39), hesaplanmasina gelinmistir.
Oncelikle Levenberg-Marquardt geriyayithmi  esitlik  (3.48) ile
baslatildiktan sonra esitlik (3.49) ile duyarliliklarin hesaplanmasina
gegilir. Her bir girdi vektori i¢in hesaplanan duyarlilik matrisleri esitlik
(3.50) ‘in kullanilmasiyla birlestirilerek toplam Marquardt duyarlilig
elde edilir. Boylece esitlik (3.45) ve (3.46) ile Jacobian matrsinin

elemanlar1 hesaplanir.

Ax, ‘y1elde etmek amaciyla esitlik (3.34) ¢oziiliir.

x,+Ax, kullanilarak hata kareler toplam1 yeniden hesaplanir. Eger bu
yeni kareler toplam1 adim1 de hesaplanandan daha kiiciikse o zaman
9 ‘ya boluniir ve x,,, =Xx,+Ax, olarak almir. Eger kareler toplami

azalmasa bu takdirde u, 4 ile carpilir ve adim3 ‘e geri dontiliir.

Algoritma, gradientin normunun &nceden belirlenen bir degerden kiigiik

olmast veya kareler toplaminin belirli hata hedefinin asagisina diistiriilmesi

durumunda minimum noktaya ulasacagin1 varsayar. Algoritma suana kadar tanitilan

metotlara gore daha az iterasyonla minimum noktaya ulagsmasina ragmen matris tersi

icerdiginden, diger metotlara gore her iterasyonda daha ¢ok hesaplama yapilmasini

gerektirmektedir. Orta biiyiikliikteki a§ parametre sayis1 i¢in Levenberg-Marquardt
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geriyayitlim  algoritmasinin  en hizli sinir ag1 egitim algoritmast oldugu

gbzlemlenmistir (Hagan ve Menhaj, 1994:991).

Levenberg-Marquardt algoritmasinin dezavantaji J'J yaklasik Hessian
matrisinin her seferinde saklanmasi geregidir. Bu matrisin boyutu »n agdaki
parametre sayisi iken nxn ‘dir. Daha Once tanitilan metotlar sadece n boyutlu
vektor olan gradientin hesaplanmasina ihtiya¢ duyuyordu. Dolayisiyla parametre
sayist ¢ok biiyiikk oldugunda Levenberg-Marquardt algoritmasini kullanmak pratik
olmaktan ¢ikmaktadir. Buradaki ¢ok biiyilk kelimesi kullanilan bilgisayarin

hafizasina bagl olmaktadir fakat genellikle birka¢ yliz parametre iist limittir.

3.3. Sinir Aglarinda Duyarhlik Analizleri

Temel geri yayilim algoritmasinin varyasyonlar1 yliksek derecede dogrusal
olmayan girdi-¢cikt1 eslesmesi yapabilme, gizli desenleri ve tahminleyici bilgiyi
ogrendigi Orneklerden gozlemleyerek cikarabilme yetenegine sahiptirler. Bununla
birlikte bu algoritmalar nedensellik bilgisi hakkinda bilgi vermezler. Ciinki
tahminleme veya smiflandirma siireci tahminlenen ¢ikti degiskeni tizerinde etkili
olan degisken veya her bir girdi parametresinin etkisi hakkinda bilgi vermeksizin
onceden analiz edilen oOrnekler ve yeni Ornekler arasindaki bilinmeyen bir

korelasyona dayanir (Lu, AbouRizk ve Hermann, 2001:299).

Yapilan sinir aglar1 uygulamalarinda modelin degerlendirilmesi 6grenme
stirecinde sinir agindan saklanan bagimsiz bir test veri seti lizerinde nihai agin
dogruluk Olgiimiine bagli tutulmustur. Parametrelerdeki degisiklige karst modelin
duyarliligi genellikle nihai agin c¢esitli girdi senaryolarina verdigi cevabin

incelenmesiyle arastirilmistir.

Sinir ag1 modelleri, model c¢iktilarinin veya cevaplarin nasil elde edilmis
oldugu ve cikt1 lizerinde girdi parametrelerinin etkisi hakkinda bilgi vermeyerek bir
kara kutu fonksiyonelligi gostermektedirler. Yorum yapabilme yetenegi eksikligi
sinir ag1 modelleri i¢in bir engel olusturmakta ve sinir aglarinin gercek diinya

problemlerinde sahip oldugu potansiyeli tam olarak gosterememesine neden
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olmaktadir. Sinir aglarinin paralel olarak dagitilmig veri isleme O6zelligine sahip
dogrusal olmayan yiiksek derecedeki fonksiyonel esitlikleri, bir sinir ag1 modelinde
hangi parametrenin ne ¢esit bir davramisa yol actiinin belirlenmesini
zorlagtirmaktadir. Bu analiz i¢in var olan matematiksel metotlar olduk¢a karmasik

olup bulunduklar teorik varsayimlardan 6tiirii tatmin edicilik saglamamaktadirlar.

Literatiirde bu konuya yonelik olarak yapilan caligmalar1 kabaca iki
kategoriye ayirma imkani vardir. Birincisi mantik siizgecinden gegirilmis fakat
matematiksel altyapisi c¢ok saglam olmayan sezgisel yontemlerdir. Sezgisel
yaklasimlar1 anlamak ve kullanmak kolay olmasina ragmen sonuglarin her zaman
tutarli ve dogru olacagi konusunda bir kesinlik yoktur. ikinci kategoriyi ise temelleri
yogun istatistiksel analizlere dayandirilan teknikler olusturmaktadir. Bu kategorideki
teknikler veriler lizerinde ¢ok sayidaki varsayimlar ile yontemin kullanilisligini ve
Ozgurliglini kisitlamaktadirlar. Boylece yontemin en 6nemli 6zelliklerden biri olan

varsayim gerektirmemesinden feda edilmis olunmaktadir.

Bu ¢alismanin temel amaci da bu noktada ortaya ¢ikmaktadir. Calisma YSA’
nin islerligi hakkinda varsayimlar bulunmaksizin fakat matematiksel temeli olan bir
yontem gelistirilmesine odaklanmistir. Tanitilacak olan yontem egitim algoritmasi
olarak geri yayilim algoritmasinin kullanildigin1 varsayarak gelistirilmistir. Bilindigi
tizere geri yayilim algoritmasi ¢iktt sonuglarina gore baglanti agirliklarini
degistirmek amaciyla matematikteki zincir kuralinin ardisik olarak kullanilmasindan
tiiretilmistir. Burada zincir kuralindan bir kez daha yararlanilmis yalniz bu sefer

ciktinin girdilere gore degisiminin incelenmesinde kullanilmigtir.
3.3.1. Literatiir

Sinir aglar literatiiriinde siklikla karsilasilmamasina ragmen duyarlilik analizi
ad1 altinda yapilan girdi ve c¢ikt1i degerlerini iliskilendirme caligmalar1 genel
kapsamda ikiye ayrilmaktadir. Bunlar sezgisel ve ¢esitli varsayimlara dayanan yogun
istatistiksel metotlardir. Daha 6nce belirtildigi tizere iki tlir metodun da kullanim
asamasinda zorluklar1 bulunmaktadir. Sezgisel yaklasimlarin uygulamasinda basitlik

mevcut olmasma ragmen elde edilen sonucun kesinliginden emin olunamazken
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istatistiksel yontemlere dayandirilan metotlar ise kullanim alanmi kisitlayan
varsayimlara sahiptir. Asagida bu konuda yapilmis birkag c¢aligmadan kisaca
bahsedildikten sonra bu calismada temel alinan makale hakkinda bilgi verilip bu
makaleye duyarlilik analizinin gelistirilmesi kapsaminda ne gibi 6nerilerin getirilmis

olduguna sonug kisminda yer verilmistir.

Genellikle yapilan duyarlilik analizi ¢aligmalarinda girdi vektoriinde yapilan
degisimlere ¢iktinin nasil degiserek sonuglar verdigi arastirilmistir. Ayrica yine
duyarhilik analizi ad1 altinda optimal ag tasarimini olusturmak amaciyla etkisi az olan
agirhik degerleri ¢ikti hatasinin sonuglari etkilenmeyecek sekilde agdan atilmaya
calisilmigtir. Burada ¢ikarilan agirlik degerlerine ¢iktinin verdigi cevaplar inceleme
konusu olmustur. Baska bir deyisle bu caligmalardaki amac ¢ikt1 hatasi sonuglarini
etkilemeden en az diizeyde karmasik ag tasariminin olusturulmasidir. Duyarlilik
analizi basliginda yapilan bir baska caligma tiirii girdi vektoriindeki hata ve
bozulmalara kars1 agin yinede makul cevaplar {liretebilme siirinin testidir. Ancak bu
calismadaki amag¢ sozii edilen duyarlilik caligmalar1 ile aynmi kategoride degildir.
Ilgilenilen konu hangi girdinin ¢ikt1 iizerinde ne kadar etkisinin belirlenmesine

yoneliktir.

Li ve arkadaslar1 (1999) yapay sinir aginin ¢iktistni agiklamadaki
yetersizliginin kullanict tarafindan yontemin kabul edilebilirligini olumsuz yonde
etkilemesine neden oldugunu fark etmislerdir. Bunu gidermek amaciyla bir karar
destek araci olarak insaat sektoriindeki fiyat artislarinin nasil ve ne kadar
gercekleseceginin tahminini sezgisel bir metoda dayali agiklamaya c¢alismislardir.
Ancak yazarlarin da belirttigi lizere gelistirilen metot konu uzmaninin bilgisine
ihtiya¢ duydugundan tam anlamiyla aciklayici bir bilgi saglamayr garanti
etmemektedir (Li, Shen ve Love, 1999:185).

Sinha ve McKim (2000) yapt firmalarinin organizasyonel etkinliklerini
6lgmek amaciyla bir sinir agr modeli olusturmuslardir. Girdi uzaymin boyutunun
azaltilmas1 ve ¢ikt1 degiskeni tlizerindeki etkili faktorlerin belirlenmesine yonelik
olarak yapay sinir ag1 modeline ana bilesenler analizi, adimsal (stepwise) regresyon

ve korelasyon analizi gibi istatistiksel analiz metotlar1 uygulanmigtir. Teorik
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bagimhiliklarindan 6tiirii bu gibi istatistiksel metotlar gercek problemlerin
¢oziimlenmesine uygulanirken dikkatli bir ¢alismanin yiiriitiilmesi gerekmektedir. En
kiiciik kareler regresyonunun varsayimlarinin gergeklesmemesi regresyon ve
korelasyon analizinin yanlis kullanilabilmesine neden olabilmektedir. Ayrica ¢ikti
degiskeni tizerinde etkili olan faktorlerin belirlenmesinde ana bilesenler kullanilmasi
degiskenler arasinda sadece dogrusal iliskinin bulundugunu varsayacak ve dogrusal
olmayan iligkiye sahip olanlar1 analiz kapsamina dahil etmeyecektir (Sinha ve
McKim, 2000:9). Goriildiigii gibi yapay sinir aglarinda girdi ve ¢ikt1 degerlerinin
iligkilendirilmesi i¢in kullanilan istatistiksel metotlar yontemin var olan 6zelliklerini

koreltmektedir.

Yao ve arkadaslar1 (1998) Singapur pazarindaki renkli televizyonlarin satis
performansini etkileyen onemli degiskenleri bulmak ic¢in sinir aglarin1 pazarlama
karar destek sistemi igersine entegre etmeye ¢alismiglaridir. Singapur’ daki renkli tv
satiglarina ait tarihsel veriler toplanarak agin egitimi tamamlanmis ve agin girdi
degiskenlerinin sayisinin azaltilmasina yonelik olarak iki sezgisel metotla girdi
biriminin agirhiklarinin analizi yapilmistir. Ayrica ¢ikti iizerinde en etkili olan

degisken arastirilmistir (Yao vd., 1998:523).

Girdiler ve ¢iktilar arasindaki iliskinin giliciinii karakterize etmek i¢in egitimi
tamamlanmis nihai bir agin agirliklar1 da incelenebilinmektedir. Knowles (1997) tek
gizli katmanl ve egitimi tamamlanmis bir sinir ag1 modelinde bir girdi biriminden
her gizli birime olan agirliklarin mutlak degerini alarak toplamistir (Knowles,
1997:122). Bir girdi biriminin toplam agirlik degeri o girdi biriminden agin gizli
katmanina olan baglantinin yogunlugunu gosterecektir. Boylece ne kadar biiyiik bir
toplam degeri elde edilirse girdi parametresi o kadar 6nemli sayilacaktir. Her ne
kadar bu sezgisel yaklasimin uygulanmasi ve anlamasi kolay olsa da gizli ve ¢ikti
katmani arasindaki baglantilar dikkate alinmadigindan sonuglarin tutarsiz ve yanlis

¢ikabilme sans1 bulunmaktadir.

Literatiirdeki incelemeler sonucunda bu calismada temel olarak alinan ve
lizerine ¢esitli Onerilerin getirildigi ¢alisma Lu vd. (2001) tarafindan yapilmistir. Lu

vd. geri yayilim algoritmasina dayanan ve ne istatistiksel metotlardaki gibi
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varsayimlarla kisitlamalar getirmeyen ne de sezgisel metotlardaki gibi tutarsiz
sonuclar vermeyen bir duyarlilik analizi metodu gelistirmiglerdir. Sonraki kisimda
ayrintilariyla verilecek metodu kiigiik bir veri seti {izerinde regresyonla kiyaslamis ve
daha sonra ger¢ek bir uygulamada islerligini 6rneklendirmislerdir (Lu, AbouRizk ve

Hermann, 2001:306).

3.3.2. Girdi Duyarhhg:

Geri yayilim algoritmasina dayali duyarlilik analizinin olusturulmasi
amaciyla oncelikle daha onceden tanimlanan notasyona birka¢ ekleme yapilmasi

gerekmektedir. Bunlar asagida siralanarak verilmistir:

e p alt indisi agin 6nceki katmanindaki bir birime karsilik gelmektedir.

e ¢ alt indisi agm o anki katmanindaki bir birime karsilik gelirken C ise o anki

katmanda bulunan toplam birim sayisin1 gostermektedir.

e n alt indisi agin bir sonraki katmanindaki bir birimi géstermektedir.

Eger o anki birim girdi birimi ise bu takdirde ¢ikt1 sinyali soyle olacaktir:

a,=n, (3.51)
n,=a,w, + Zaiwa (3.52)
i#p
0
aZC —w, (3.53)

Dikkat edilirse esitlik (3.52) onceki katmandaki bir birimin digerlerinden
ayristirilmasi haricinde bir hiicreye gelen net girdiyi tanimlamaktadir. Bir birimin net

girdisi ve ¢iktis1 arasindaki iliskiyi dogrusal olmayan transfer fonksiyonu
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belirlemekteydi. Transfer fonksiyonu olarak Sigmoid kullanildiginda asagidaki
esitlik (3.54) “lin var oldugu bilinmektedir.

oa,

=a,(l-a,) (3.54)

c

Sekil 3-3 ‘de gosterildigi gibi iic katmanli bir agda p birimi girdi
katmanindaki girdi birimine, ¢ birimi orta katmandaki gizli birime, » birimi ¢ikt1
katmanindaki ¢ikt1 birimine karsilik gelmektedir. Duyarlilik analiziyle incelenen
nokta n birimindeki ¢ikti sinyalinin (a,) p birimindeki girdi sinyali (n,) Uzerine
degisiminin incelenmesi {lizerine matematikteki zincir kuralindan yararlanilmasidir.
Analiz gizli katmandaki birimlerde Sigmoid fonksiyonunun ve ¢ikt1 katmaninda ise

dogrusal fonksiyonun kullanildig1 varsayimiyla gelistirilmistir.

da, 0Oa, Oa, Oa, |(da, On, da, On, (3.55)
on, Oa, 8ac'8ap dn, oa, ) dnc'aap .

Sekil 3- 3: Birim ve Katmanlarin Gosterimi

0 0
Esitlik (3.53) ‘den —= = w,_ ve =% =w,_
da, a,
s da, L .
Esitlik (3.54) ‘den 7 ~=a,(1-a,) ve —= =1 oldugu bilinmektedir.
nC n
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Boylece bunlar esitlik (3.55) igersine yazilirsa ortaya su denklem ¢ikar:

0
Do —v, a,(1-a)w,, (3.56)

nc C
on ,

Gizli katmanda birden fazla hiicre bulunmasi1 durumunda (C tane hiicre i¢in)

girdi duyarliliginin genel formu su sekilde yazilabilinir:

c
o, - Z WeipWaei Qe (1-a,) (3.57)
on, ‘3

Artik duyarlilik analizinde kullanilacak formiilasyonun tanimlanmasindan
sonra yontemin uygulanabilirligini kolaylastiracak sirasiyla adimlar halinde verilen

bir tanim verilmistir.
1. Eldeki egitim setiyle agin egitilmesi tamamlanir.

2. Nihai agin IW (girdi ve gizli katman arasindaki agirlik seti) ve LW (gizli ve

cikt1 katman arasindaki agirlik seti) agirlik degerleri elde edilir.

3. Arastirilacak olan her girdi bileseni i¢in [[IW][P]] (buradaki p egitimde
kullanilacak tiim girdilerin olusturdugu bir matristir) matris ¢arpimindan elde

edilen her bir degerin lojistik fonksiyonundan gecirilmesiyle a_ vektorii ve

buradan da (1—a_) vektorii elde edilir.
4. Duyarhlik formiilasyonu kullanilarak her bir ¢iktinin girdiye gore duyarlilig

bulunur ve eldeki veri setine dayanarak simiilasyonlar sonucunda duyarlilik

frekans araliklar: belirlenir.
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3.3.3. Geri Yayilima Dayal Duyarhlik ve Regresyon Analizlerinin

Karsilastiriimasi

Bu bolim igersinde regresyon analiziyle sinir a8 modelleri
karsilagtirilacaktir. Bunun nedeni c¢ogu arastirmacimnin regresyon modelinin
kullanimina yonelik bilgiye sahip olmasidir. Bdylece sinir aglarmin regresyon
analizine gore aciklamasi verilerek sinir aglari konusunda daha derin bir anlayis

kazanilmaya ¢alisilmistir.

Bilinen ¢ikt1 degerleriyle eslestirilmis girdi desen seti verilmisken amag girdi
ve ciktilar arasindaki fonksiyonel iligkiyi tahminlemek i¢in denetimli 6grenmeyi
kullanarak ag1 egitmektir. Bu durum bagimsiz degiskenler (girdiler) ve bagimli
degiskenler (¢iktilar) veri setinin elimizde bulundugu ve bu ikisi arasindaki iliskiyi
bulmak istedigimiz regresyon problemine benzerlik gostermektedir. Regresyon

modeli su sekilde ifade edilir:
N
v, =B+ Bx, +¢€, (3.58)
i=l

2 13 . .
Burada ¢, ~ N(0,0°) ‘dir. Regresyon probleminin amaci hata kareler

toplamin1 minimize eden £, katsayilarini bulmaktir.

s (yp _ﬁ:ﬂiij (3.59)

Katsayilar1 bulmak i¢in bagimsiz degiskenleri ve bunlara karsilik gelen
bilinen bagimli degiskenleri igeren bir veri setinin bulunmasi gereklidir. Bu sinir

aglarinda denetimli 6grenmedeki egitim setine benzemektedir.
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X

X2

X3

Xy
Sekil 3- 4: Bir Sinir Ag1 Olarak Gosterilen Regresyon Modeli.

Sekil 3-4 de gosterilen ag dogrusal transfer fonksiyonuna sahip tek katmanli
ileri beslemeli sinir agidir. Bu ag tiiri ¢oklu dogrusal regresyon modeliyle
esdegerdir. Bagimsiz degiskenler agin girdilerine ve cevap degiskeni y ise agin
ciktisina karsilik gelmektedir. Transfer fonksiyonu dogrusal olarak alinmistir ve S
katsayilar sinir aglarindaki agirliklara karsilik gelmektedir. Sinir aglarinda agirliklar
bulmak amaciyla geri yayilim ve esitlik (3.59) ‘a benzer bir performans fonksiyonu
kullanilmaktadir. iki yaklasim arasindaki farklilik ¢oklu dogrusal regresyonun
katsayilar1 bulmada kapali bir form ¢6ziimiinden hareket ederken sinir aglar ise

iteratif bir siireci kullanmaktadir (Warner ve Misra, 1996:290).

Regresyon modellerinde fonksiyonel bir form veriye uydurulmaya calisilir.
Coklu dogrusal regresyon durumunda ¢iktinin bagimsiz degiskenlerin dogrusal bir
kombinasyonuyla iliskili oldugu varsayilmaktadir. Eger bu varsayilan model dogru
degilse tahminlemede hatalar ortaya ¢ikacaktir. Alternatif yaklasim herhangi bir
fonksiyonel iliskinin varsayillmamasi ve verilere fonksiyonel formu tanimlamalarina
izin verilmesidir. Sinir aglarmin giiciiniin temelini de bu olusturmaktadir. Daha 6nce
belirtildigi tizere Sigmoid transfer fonksiyonuna sahip iki katmanl ileri beslemeli bir
agla herhangi bir siirekli fonksiyona istenilen dogruluk derecesinde
yaklagilabilinmektedir. Bu yiizden bagimhi ve bagimsiz degiskenler arasindaki

fonksiyonel iligki hakkinda higbir bilgiye sahip degilken sinir aglar1 kullanilabilecek
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oldukga yararli bir ara¢ olma niteligi tasimaktadir. Ancak fonksiyonel iligski hakkinda

bir bilgi bulunuyorsa regresyon modelinin kullanilmas1 daha dogrudur.

Fonksiyonel bir form varsayiminin avantaji farkli hipotez testlerinin
yapilabilmesine olanak saglamasidir. Ornegin regresyon, istatistiksel ©nem
diizeyinde bireysel katsayilar1 test ederek fonksiyonel iliskileri aragtirma imkani
vermektedir. Ayrica olusturulan iki farkli regresyon modelinden hangisinin daha iyi
oldugunun belirlenmesi i¢in test yapilabilmektedir. Bir sinir ag1 modeli Sigmoid
fonksiyonlarinin toplami igersine gémiilmiis oldugundan higbir zaman fonksiyonel
iliski hakkinda aciklamada bulunamaz. Sinir aglariyla ilgili bir diger problem gizli
hiicre sayisi, 0grenme orani, baslangic agirlik degeri ve egitimin ne zaman
durdurulacaginin karar1 gibi parametre degerlerinin se¢imidir. Bu se¢imde bir
kesinlik bulunmamakta, siirekli olarak farkli parametre degerlerinin kullanildig1 ve
degerlendirildigi deneye dayal1 bir siire¢ seklinde olmaktadir. Dolayisiyla bu siirecin

tamamlanmasi regresyonla kiyaslandiginda oldukca fazla zamana mal olmaktadir.

Genel olarak YSA’ nin regresyon analizine istiinliiklerini su sekilde

siralamak mimkindiir:

% YSA, EKK (En Kii¢iik Kareler yontemi) ‘dan farkli olarak veriler

iizerinde herhangi bir kisit 6ne siirmemektedir.

% YSA tek ¢iktili regresyon analizinden farkli olarak birden ¢ok girdi ve

ciktr iliskilendirmesini desteklemektedir.

*» Regresyon analizine kiyasla veriler tlizerindeki gereksinimleri oldukca
rahatlatir. Hata tolerans1 ve gozlenen verilerin az sayida olmasi durumunda

dogrusal olmayan iligkilendirme yetenegine sahiptir.

Duyarlilik analizi kapsaminda YSA’ nin regresyon analiziyle karsilagtirilmasi

an

istenirse esitlik (3.57) ‘nin incelenmesiyle degerinin su gibi faktorlere bagimh

n,

oldugu goriiliir (Lu, AbouRizk ve Hermann, 2001:303):

116



1. Agm i¢ yapisina baska bir deyisle gizli hiicre ve gizli katman sayisina.

2. Agm agirlik degerlerine. Bundan kastedilen sey girdi ve ¢ikti katmani
arasindaki birimlerin birbiriyle olan baglantisinin yogunlugudur. Aslinda
bu agin egitiminin sonucunda ortaya ¢ikar dolayisiyla egitimde kullanilan

veri setine baghdir.

3. Agn girdi birimlerine o anda yiiklenen girdi degerlerine. Esitlik (2.2), ve

(2.4) ‘den a_degerlerinin agin agirlik degerlerinin ve girdi katmanindaki

o anki girdi degerlerinin fonksiyonu oldugu agik¢a goriilmektedir.

Dikkat edilmesi gereken sey agmn egitimi veri setine bagli olarak
tamamlandiktan sonra agin yapisi, agirliklar ve egitimde kullanilan veri seti
faktorlerinin sabitlenmis olacagidir. Boylece c¢iktt degiskenine gore girdinin
duyarliligr tamamiyla {i¢iincii faktér olan o anki girdi degerleriyle belirlenecektir.
Eger o anki girdi degerlerine, girdi uzayindaki bir girdi noktasinin koordinat
degerleri goziiyle bakilirsa bu girdi uzayimin boyutu girdi parametrelerinin sayisina

esit olacaktir. Egitimi tamamlanmis ag icin su esitlik tanimlanabilecektir:

oa,

n,

= F(GirdiNoktast) (3.60)

Burada F' bir fonksiyonu gostermektedir. Dolayisiyla dogrusal regresyon
analiziyle karsilastirildiginda tek bir duyarlilik degeri elde edilmeyecektir. Aksine
her bir girdi noktasi i¢in duyarlilik degeri elde edilmesi imkani ortaya ¢ikacaktir.
Boylece incelenen veriyi dikkate alan daha esnek sonuclarin elde edilmesi

saglanacaktir.

Bu c¢alismada oOncelikle incelenen problemin altinda yatan fonksiyonun
bilindigi varsayilacaktir. Sinir aglarinda duyarhilik analiziyle bu fonksiyonun
bagimsiz degiskenlerinin bagimli degiskenler iizerinde ne yonde ve ne kadarlik bir
etkiye sahip olduklar1 arastirilacaktir. Ayrica ¢oklu regresyon analiziyle elde edilen

sonuclarin karsilagtirilmasi yapilacaktir. Karsilastirma igin 4 farkli senaryo iiretilmis
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ve bunlara sirastyla Duruml, Durum2, Durum3 ve Durum4 isimleri verilmistir.
Yapilan karsilagtirma klasik regresyon analiziyle sinin aginin bir tahminleme
problemindeki hatalar1t minimize etme yeteneklerini incelemeyecektir. Bunun yerine
onerilen metodun dogrulugunun ve tutarlilifinin gosterilmesi amaciyla c¢ogu
aragtirmact tarafindan bilinen, klasik bir ara¢ olan regresyon analizinden

yararlanilacaktir.

Regresyon analizi ve sinir aglariyla yaklagilmaya calisilan fonksiyonun
dogrusal oldugu ve parametre degerlerinin bilindigi varsayilmistir. Bdylece bu
anakiitle parametrelerinin duyarlilik ve regresyon analiziyle tahminlenmesine
gidilecektir. Ele alinan fonksiyonun dogrusal olmasindan 6tiirii ilgilenilen parametre
degerleri her bir bagimsiz degiskenin Oniindeki katsayilardir. Bilindigi iizere
dogrusal modelde bagimsiz degiskenin Oniindeki katsayr o bagimsiz degiskenin
bagimli degisken tizerindeki etkisini gdstermektedir. Dolayisiyla duyarlilik analiziyle

bu katsay1 degerlerine ne dl¢lide yaklasilabildigi gdsterilmeye calisilacaktir.

Duyarlilik analizini yerine getirmek i¢cin Matlab ortaminda Onceden
programin kendisi tarafindan bilinen YSA fonksiyonlarindan ve ek olarak yine
Matlab ‘de yazilan kodlardan faydalanilmistir. Yazilan kodlar Ek7 ve Ek8 ‘de
verilmistir. Ilk olarak Matlab ortaminda 0 ve 1 arasinda Uniform dagilima sahip 4
girdi degiskeninden 350 ‘ser tane tiiretilmistir. Daha sonra esitlik (3.61) ‘deki
anakiitle parametrelerine sahip oldugu varsayillan dogrusal modelden bagiml

degisken degerleri elde edilmistir.

Y =3X,+8X, —5X, +12X, +¢ (3.61)

Burada €, 0 ve 1 arasinda normal dagilima sahip giiriiltii degeridir.

Bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki fonksiyonel iligski bilinmedigi
zaman sinir aglarinin kullanimi daha degerli olabilmektedir. Teori ve dnceki bilgiler
altta yatan iliski hakkinda bilgi veriyorsa regresyonun daha iyi sonuglar verecegi
yapilan bir¢ok calismadan bilinmektedir. Duruml igersinde dogrusal regresyonun

tiim varsayimlar1 saglanacak sekilde veriler diizenlenip regresyon ve sinir aglarinda
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duyarlilik analizi yapilmistir. Durum?2 ‘de anakiitle hata terimi normal dagilmayacak
sekilde olusturularak varsayim ihlali halinde iki yontemin sonuglari incelenmistir.
Durum3 igersinde ana kiitle hata teriminin ardisitk degerleri arasinda iligki
olusturulmus ve literatiirde bilindik bir yontemle otokorelasyon ortadan kaldirilmaya
calisildiktan sonra regresyon ve sinir agi sonuglari elde edilmistir. Son olarak
Durum4 ‘de X, ve X, degiskenleri arasinda dogrusal baglant1 olusturularak varsayim
ihlali yapilmis ve sonuglar verilmistir. Dikkat edilirse olusturulan dogrusal modelin
sabit terim icermedigi varsayillmistir. Buna bagli olarak kurulan sabit terimsiz
regresyon modelinde # belirlilik katsayist uygun bir Ol¢li olmaktan ¢ikmaktadir.

Baska bir deyisle 7 *nin yorumu anlaml olmayacaktir.

Oncelikle tiim durumlarda regresyon analizi uygulanmistir. Daha sonra ayni
degiskenler YSA modeline sokulmustur. Tiim durumlarda kullanilacak YSA
modelinin egitim siirecinde belirlenmesi gereken parametre degerlerine bilgisayar
ortaminda yiiriitiilen deneme ve yanilmalarla karar verilmeye calisilmistir ve
hepsinde ortak degerler kullanilmistir. . YSA modelinde gizli katmandaki hiicre
sayis1 deneme yanilmalarla 9 olarak belirlenmistir. Tek gizli katman ve gizli
katmanin transfer fonksiyonu ise Sigmoid olarak almmistir. Cikti katmaninda
dogrusal transfer fonksiyonu kullanilmigtir. Egitim algoritmasi olarak Levenberg-
Marquardt algoritmasinin kullanilmasinin en performansit yiiksek sonuglar verdigi
gorlilmistiir. 250 iterasyonun sonug¢ vermede yeterli olduguna ve her bir nokta i¢in
de 300 duyarlilik degerinin hesaplanmasina karar verilmistir. Ayrica asil amacin
duyarlilik analizi olmasina ragmen bagimli degiskene yonelik her iki yontemin de
yaptiklar1 tahmin degerleri merak edilmis ve her durum i¢in ortalama mutlak sapma

degerleri verilmistir.
3.3.3.1. Duruml: Varsayimlarin Saglanmasi

Dogrusal regresyon modeliyle katsayillarin En Kiiciik Kareler Yontemi
(EKKY) ile tahmini elde edilip bu tahmin degerlerinin ger¢ek anakiitle
parametrelerine yakinligi test edilip ve Y tahminlerin gercek Y degerlerine yakinligi
arastirilir. Ancak bu tahmin test siire¢lerinde kullanilan EKKY formiilleri bazi

varsayimlarin saglandiginin kabul edilmesiyle kurulmustur. Dolayisiyla model
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sonuglari elde edilmeden once varsayimlarin saglanip saglanmadigina bakmak
gerekir. Gergek hayattaki uygulamalara bakildiginda tiim varsayimlart aym1 anda
saglamanin 6zel bir durum oldugu goriilmektedir. Bu calismada EKKY ‘nin bazi
varsayimlarinin saglanmadigi veri gruplarinda katsayilar1 elde etmek amaciyla dnce
klasik yontemle sonu¢ alinmaya calisilacak ve daha sonra ise ayni veri grubu
tizerinde herhangi bir varsayim gerektirmeyen YSA yoOntemiyle katsayr degerleri
tahminlenmeye c¢alisilacaktir. Bagimli degiskenin tahmin degerlerinin ortalama
mutlak sapmasi regresyon analizinde 0,737 iken sinir aglarinda 0,669 olarak

bulunmustur.

Tablo 3- 1: Duruml1 icin Regresyon Sonuclar:

Dependent Variable: Y
Method: Least Squares

Sample: 1 350
Included observations: 350
Variable Coefficient  Std. Error  t-Statistic Prob.
X1 3.140113  0.155453  20.19972 0.0000
X2 7.936600  0.153460 51.71774  0.0000
X3 -4.995555  0.149858 -33.33527  0.0000
X4 11.85116  0.155170  76.37536  0.0000
R-squared 0.959430 Mean dependent var 8.990796
Adjusted R-squared 0.959078 S.D. dependent var 4.592272
S.E. of regression 0.928976  Akaike info criterion 2.701895
Sum squared resid 298.5969 Schwarz criterion 2.745986
Log likelihood -468.8317  F-statistic 2727.493
Durbin-Watson stat ~ 1.947337 _ Prob(F-statistic) ~0.000000

Tablo 3- 2: Durum?2 icin YSA Duyarhlik Analizi Sonuclari

DEGISKENLER X1 X2 X3 X4

Ortalama 2.587285 | 8.104469 | -5.7513 12.08995
Medyan 2911233 | 7.692137 | -5.30363 | 11.84647
Trimmean(%15) | 2.758202 | 7.937514 | -5.61241 | 12.04806
Std Sapma 8.095199 | 8.279625 | 8.951567 | 9.006931

Varsayimlarin saglanmasi durumunda regresyon analizinden elde edilen
katsayr tahminlerinin sinir aglarinda duyarlilik analiziyle elde edilen duyarlilik
dagilimmin her bir tanimlayici istatistik degerine gore daha iyi sonuglar vermistir.

Zaten bu beklenen bir sonuctur. Ciinkii ¢oklu dogrusal regresyonun basariyla
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uygulanabilmesi i¢in tiim kosullar mevcuttur. Ancak amag onerilen metodun verdigi
sonuglar1 incelemek oldugundan duyarlilik analizinden elde edilen sonuglar en iyi

olmasa da istenilen katsay1 degerlerine yakinlik gostermistir.
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Sekil 3- 5: Duyarhlik Degerinin Belirlenmesinde Kullanilan Ortalamalarin

Dagilimlan
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Sekil 3- 8: Duyarhlik Degerlerinin Standart Sapma Dagilimlar:
3.3.3.2. Durum?2: Normallik Varsayiminin Saglanmamasi

Istatistikte tiim testler ancak normal dagilmis bir anakiitleden cekilen

orneklere uygulanabilmektedir. Eger hata terimi u normal dagiliyorsa EKK Z;I ve l;z
‘nin tahmincileri de normal dagilir. Cilinkii normal dagilmis degiskenleri olan bir
dogrusal fonksiyonun kendiside normal dagilimhidir. Boylece b tahminleri
konusunda gerektiginde bir test uygulamak (t, F testi gibi) miimkiin olabilir. Hata
teriminin normal dagilip dagimadigini  6grenmek igin ¢esitli testlerden
yararlanilmaktadir. Bu analiz kapsaminda biiyiik 6rnekler i¢in normallik varsayimini
test eden Jarque-Bera (JB) testinden faydalanilmistir. JB testinde sifir hipotezi hata
teriminin normal dagilima sahip olmasidir. JB test istatistigi y> tablo degerinden
kiiciikse hata terimlerinin normal dagildigi hipotezi kabul edilir. Sekil 3-9 ‘da JB
degerinin oldukga biiyiik c¢iktifi goriilmistiir. Dolayisiyla buradan hata teriminin

normal dagilmadigi anlasilmaktadir. Bagimli degiskenin tahmin degerlerinin
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ortalama mutlak sapmas1 regresyon analizinde 0,628 iken sinir aglarinda 0,589

olarak bulunmustur.

Tablo 3- 3: Durum?2 icin Regresyon Sonuclari

Dependent Variable: Y
Method: Least Squares

Sample: 1 350
Included observations: 350
Variable Coefficient  Std. Error t-Statistic Prob.
X1 3.592629  0.149557  24.02184  0.0000
X2 8.124354  0.147639  55.02852  0.0000
X3 -4.659657  0.144174 -32.31976  0.0000
X4 12.44832  0.149284  83.38672  0.0000
R-squared 0.962147 Mean dependent var 9.861152
Adjusted R-squared 0.961819 S.D. dependent var 4.573916
S.E. of regression 0.893739  Akaike info criterion 2.624556
Sum squared resid 276.3741  Schwarz criterion 2.668647
Log likelihood -455.2974  F-statistic 2931.574
Durbin-Watson stat ~ 2.047786_  Prob(F-statistic) ~0.000000
80

Series: Residuals
Sample 1 350
Ob=ervations 350

Mean 0.063788
Median -0.1AT75TET
Maximum 4532437
Minimum -1.244018
Sid. Dev. 0.887554
Skewness 1.879070
Kurtozis 7.927580

Jargue-Bera  560.0653
Probakbility 0.000000

Sekil 3- 9: Regresyon Hatalarinin Normal Dagilip Dagilmadiginin Testi

Yukaridaki regresyon analizi sonuclart verildikten Tablo 3-4 ‘de duyarlilik
analizi sonucunda elde edilen dagilimin cesitli tanimlayici istatistik degerleri
verilmistir. Ayrica Ek4 ‘de duyarlilik dagilimlar1 bulunmaktadir. Goriildiigii gibi
normal dagilimin saglanmadigi durumda YSA ile elde edilen sonu¢ bu durumda az

da olsa regresyon analizine gore daha iyi sonuglar vermistir.
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Tablo 3- 4: Durum? icin YSA Duyarhlik Analizi Sonuclar:

DEGISKENLER X1 X2 X3 X4

Ortalama

2.986602 | 7.693805 | -4.79897 | 12.02662
3.098458 | 7.454971 | -4.59712 | 11.61217
3.026915 | 7.67735 | -4.67694 | 11.81906
7.100617 | 7.91141 | 7.983851 | 6.76955

Medyan

Trimmean(%15)

Std Sapma

3.3.3.3. Durum3: Otokorelasyonun Bulunmasi Hali

Dogrusal regresyon modelinin varsayimlarindan biri anakiitle hata teriminin
ardisik degerleri arasinda iliski (otokorelasyon) olmamasidir. Otokorelasyon modele
dahil edilmeyen bagimsiz degiskenler, modelin fonksiyonel seklinin yanlis alinmasi,
bagimli degiskenin Olgme hatas1 tasimasi gibi sebeplere dayanir (Akkaya ve
Pazarlioglu, 2000:445). Asagidaki esitlikte anakiitle hata terimi u, ve onun bir 6nceki
donemde aldig1 deger wu,; arasindaki birinci dereceden otokorelasyon durumu

gosterilmektedir. Buradaki p birinci dereceden otokorelasyon katsayidir.

u, =pu, ,+v, |, -1<p<i (3.62)

Otokorelasyon tespiti i¢in grafik yontem, sira testi ki-kare testi, Durbin-
Watson testi, Wallis testi gibi yontemler vardir. Ancak bu otokorelasyon tespit
yontemlerinin hepsi birinci dereceden otokorelasyon olmasi varsayimi altinda
calisirlar. Otokorelasyon katsayisi p ‘nin birden fazla olmasi durumunda bu testler
gecerliligini yitirir. Asagidaki esitlikte verildigi gibi otokorelasyonun bulundugu

durumlarda Breusch-Godfrey otokorelasyon testi kullanilir.

U, =pu,, +pu,_,+v,

U, = p,y + pi, , +psu, 5 +v,

............................................... (3.63)
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U, =p, +pid, , +...+pgit, ¢ +v,

Tablo 3- 5: Otokorelasyon Mevcutken Regresyon Sonuclari

Dependent Variable: Y
Method: Least Squares

Sample: 1 350
Included observations: 350
Variable Coefficient ~ Std. Error t-Statistic Prob.
X1 5.036890  0.280803 17.93747  0.0000
X2 10.48313  0.277202  37.81767  0.0000
X3 -3.032001 0.270696 -11.20078  0.0000
X4 14.07435  0.280291 50.21334  0.0000
R-squared 0.869329 Mean dependent var 13.71972
Adjusted R-squared 0.868196 S.D. dependent var 4.622122
S.E. of regression 1.678054  Akaike info criterion 3.884510
Sum squared resid 974.2895 Schwarz criterion 3.928600
Log likelihood -675.7892  F-statistic 767.2891
Durbin-Watson stat ~~ 1.216953  Prob(F-statistic) ~0.000000

Breusch-Godfrey otokorelasyon testini uygulamak icin Oncelikle yukarda
kurulan regresyondan hata terimleri elde edilir. Daha sonra otokorelasyonun

derecesine gore su yardimci regresyon denklemi kurulur:
e, =b+b,X +pe_+pe,++pe_ +v (3.64)

Bu regresyondan elde edilen R’ degeri hesaplanarak nR’ degeri a onem
diizeyinde ve s serbestlik derecesindeki y., degerinden biiyiikse otokorelasyon

bulunmaktadir sifir hipotezi kabul edilir.

Esitlik (3.64) ‘e gore 2.dereceden otokorelasyon baz alinarak yardimeci

regresyon denklemi kurulmus olup R°=0.841 olarak bulunmustur. Buradan y7, =

(346)(0.841) = 290.986 >y, = 5.991 oldugundan otokorelasyonun varligi tespit

edilmistir.

Otokorelasyon bulunmasi halinde EKK tahmincileri minimum varyansa sahip

degildirler fakat dogrusal sapmasizlik ve tutarlilik 6zelliklerini siirdiiriirler. Buna
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bagl olarak ¢ ve F testi sonuglart giivenilmez olur. ¢ hesap ve F hesap degerleri
gercekten daha kiigiik olacagindan parametreler anlamli oldugu halde anlamsiz
olmasi sonucu ¢ikabilecektir. Ayrica R oldugundan daha biiyiik bir degere sahip
olacak ve katsayilar i¢in gliven araliklar1 genisleyecektir. Bu nedenlerden otiirii
otokorelasyonlu bir modelde otokorelasyonu giderme yollar1 aranir. Uygulamada p
otokorelasyon katsayisinin  bilinip  bilinmemesine bagli olarak yoOntemler
gelistirilmistir. Genelde anakiitle otokorelasyon parametresi p onceden bilinmez.
Otokorelasyonu ortadan kaldirmak i¢in genellestirilmis fark denklemleri kurularak
bunun iizerinde EKK yonteminin uygulanmasi yapilir (Gujarati, 2005:426). Bu
calismada p ‘nin bilinmedigi varsayilarak iki asamali Cochrane-Orcutt yontemine
gore otokorelasyonun ortadan kaldirilmasina calisitlmistir. iki asamali Cochrane-
Orcutt yontemine gore genellestirilmis fark denkleminin sonuglar1 asagida

verilmisgtir.

Tablo 3- 6: GEKKY Gore Regresyon Sonuclar:

Dependent Variable: Y-YP

Method: Least Squares

Sample(adjusted): 2 350

Included observations: 349 after adjusting endpoints

Variable Coefficient  Std. Error  t-Statistic Prob.
X1-X1P 4846489  0.236565  20.48690  0.0000
X2-X2P 9.939580  0.230797  43.06636  0.0000
X3-X3P -3.230315  0.225089 -14.35128  0.0000
X4-X4P 13.79905  0.241641 57.10553  0.0000
R-squared 0.908805 Mean dependent var 8.462253
Adjusted R-squared 0.908012 S.D. dependent var 4.877595
S.E. of regression 1.479352  Akaike info criterion 3.632481
Sum squared resid 755.0268 Schwarz criterion 3.676665
Log likelihood -629.8679  F-statistic 1146.032
Durbin-Watson stat ~ 1.758433 _ Prob(F-statistic) ~0.000000

Tablo 3-6 ‘da GEKKY (Genellestirilmis En Kiigiik Kareler Yontemi) ‘e gore
regresyon sonuglar1 goriilmektedir. Tablo 3-5 ‘de olusturulan ilk regresyon modeliyle
karsilastirildiginda katsayr parametrelerine daha yaklastigi goriilmektedir. Ancak
duyarlilik analiziyle elde edilen katsayi tahminleri ¢ok daha iyi sonuglar vermistir.
Ayrica bagimli degiskenin tahmin degerlerinin ortalama mutlak sapmasi regresyon

analizinde 1,304 iken sinir aglarinda 0,598 olarak bulunmustur.
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Tablo 3- 7: Durum3 icin YSA Duyarhhik Analizi Sonuclar:

DEGISKENLER | X1 X2 X3 X4
Ortalama 3.456514 | 8.14574 | -4.38653 | 11.01428
Medyan 2.358912 | 7.995207 | -4.71467 | 11.17933
: [}

Trimmean(%15) | , 361869 | 7.068164 | -4.50982 | 11.17974
Std Sapma

16.01145 | 14.09183 | 13.09271 | 12.36186

3.3.3.4. Durum4: Bagimsiz Degiskenler Arasinda Coklu Dogrusal Baglanti
Olmasi Hali

Cok degiskenli bir regresyon modelinde bagimsiz degiskenler arasindaki
korelasyon katsayisinin 1 ‘e esit veya yakin olmasina yani degiskenler arasinda bir
iligkinin mevcut olmasi durumuna ¢oklu dogrusal baglanti denir. Coklu dogrusal
baglant1 halinde regresyon katsayilarinin standart hata degerleri biiyliyecek ve buna
bagli olarak katsayilar tam ve dogru tahmin edilemeyecektir. Coklu dogrusal
baglantimin varligi durumunda R’ oldugundan biiyiik ¢ikacak F testi ile katsayilar
topluca anlamli iken ¢ testi sonucunda katsayilar birer birer anlamsiz veya az anlamli
olacaktir. Ayrica bagimsiz degiskenler arasinda ikiserli kuvvetli bir iligki ortaya

cikabilecektir.

Regresyon kurulmadan once veriler olusturulurken x; ve x, degiskenleri
arasinda bir dogrusal baglanti kurulmustur. Daha sonra ise bu verilere regresyon

uygulanmistir ve sonucu asagida verilmistir.
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Tablo 3- 8: Durum4 icin Regresyon Sonuclar:

Dependent Variable: Y
Method: Least Squares

Sample: 1 350
Included observations: 350
Variable Coefficient  Std. Error  t-Statistic Prob.
X1 1.935862  0.259341 7.464544  0.0000
X2 10.53184 0476198 22.11651 0.0000
X3 -4.811909  0.051675 -93.11785  0.0000
X4 12.28314  0.050874  241.4402 0.0000
R-squared 0.994240 Mean dependent var 7.923981
Adjusted R-squared 0.994190 S.D. dependent var 4.140879
S.E. of regression 0.315636  Akaike info criterion 0.542907
Sum squared resid 34.47058 Schwarz criterion 0.586998
Log likelihood -91.00878  F-statistic 19907.09
Durbin-Watson stat ~ 2.037810_  Prob(F-statistic) ~0.000000

Coklu dogrusal baglantinin belirtilerinden biri yiiksek R’ ve F testi sonucunda
katsayilar topluca anlamli iken ¢ testi ile katsayilarin anlamsiz veya az anlamli
c¢tkmast durumudur. Model c¢iktis1 incelendiginde sanki ¢oklu dogrusal baglanti
yokmus gibi gdriinmektedir. On bilgi olarak x; ve x, arasinda dogrusal bir baglanti
oldugunun bilinmesine ragmen coklu dogrusal baglantiy1 tespit etmede kullanilan

yardimci regresyon kriteriyle bu iliski agagida gosterildigi gibi ortaya ¢ikarilmigtir.

Yardimci regresyon kriterinde hangi x degiskeninin diger x degiskenleriyle
coklu dogrusal baglantili oldugunu bulabilmek amaciyla her x degiskeniyle geri
kalan x degiskenleri arasinda dogrusal regresyon kurulur. Buradan her bir belirlilik
katsayis1 hesaplanarak asagidaki esitlikte sirasiyla yerine konur. Eger hesaplanan F;
degeri F,; degerinden biiylikse x; ile diger x ‘ler arasinda ¢oklu dogrusal baglantinin

olduguna karar verilir.

F = Rfi.xle...xk /(k — 2) (365)
" (1-R? [(n—k+1)

xi.x1x2...xk

k, modeldeki degisken sayisi; n, 6rnek hacmi; R’ = x; ile kalan x

xi.xlx2...xp
degiskenleri arasindaki belirlilik katsayisidir. F,;=2.65 iken asagidaki tabloda

sirastyla F; degerleri verilmistir.
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Tablo 3- 9: Yardimc1 Regresyonlarin F; Degerleri

Xi X5 X3 Xy
F; | 2632.529 | 2633.295 | 0.723 | 3.372

Tablodan goriildiigii gibi 6zellikle x; ve x, degiskenleri i¢in bu sinama olumlu

sonug vermekte ve ¢oklu dogrusal baglantinin var oldugu anlagilmaktadir.

Coklu dogrusal baglanti ile EKK yonteminin varsayimlarindan biri ihlal
edilmis olunur. Coklu dogrusal baglantiy1 tek bir ve hatasiz sekilde ortadan kaldirma
yolu yoktur. Yapilabilecek en kolay sey aralarinda kuvvetli iliski olan bagimsiz
degiskenlerden birini modelden ¢ikarmaktir. Ancak bu yapilinca da modelde olmasi
gereken bir degisken cikarilmis olunabileceginden spesifikasyon hatasi yapma riski
ortaya cikar. Bu durumda ise katsayilar ger¢ek degerlerinin altinda veya {istliinde
tahmin edilir. Eg8er model kurulmasindaki amag¢ tahmin ise ¢oklu dogrusal
baglantinin bulunmasi ¢ok 6nemli degilken parametrelerin giivenilir tahminleri elde
edilmek isteniyorsa c¢oklu dogrusal baglanti 6nemli bir problem olma niteligi

tagimaktadir.

Tablo 3- 10: Durum4 icin YSA Duyarhilik Analizi Sonuclar

DEGISKENLER X1 X2 X3 X4

Ortalama 3.438006 | 9.944231 | -6.13554 | 13.62294

3.070281 | 8.51093 | -5.2991 12.34843
3.190997 | 9.593052 | -5.46196 | 12.64573
9.635371 | 15.02185 | 7.307223 | 9.727016

Medyan

Trimmean(%15)

Std Sapma

Coklu dogrusal baglantt mevcutken regresyon ve YSA duyarlilik analizi
sonuglarmi karsilastirdigimizda YSA ‘nin bagimsiz degiskenler arasinda baglanti
olup olmamasina bakmamis ve tahminlerini saglikli bir sekilde vermistir. Goriildigi
YSA herhangi bir varsayima bagli kalmaksizin sonuglara ulagmaktadir. Ayrica
bagimli degiskenin tahmin degerlerinin ortalama mutlak sapmasi regresyon

analizinde 0,263 iken sinir aglarinda 0,221 olarak bulunmustur.
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SONUC VE DEGERLENDIiRME

Yapilan calismada, ele alinan problemin altinda yatan fonksiyonel form
hakkinda herhangi bir varsayimda bulunmaksizin o fonksiyona sinir aglariyla
yaklagilabilindigi gosterilmeye ¢alisilmistir. Bu amaca yonelik olarak gergekte
incelenen problemin dogrusal fonksiyon kaynakli oldugu varsayilmis ve bu dogrusal
fonksiyondaki katsay1 parametrelerinin duyarhilik analizi adi altinda sinir aglariyla
tahminlenmesine gidilmistir. Incelenen fonksiyonun tahmin edilmeye c¢alisilan
parametleri onceden bilinmektedir. Dolayisiyla bu parametre degerlerine ne kadar
yaklasilabildiginin Olglisi. aym1 zamanda yonteminde basarisinin  Sl¢lisiini
gostermektedir. Bagimli degiskeninin degerlerini belirleyen ve en bastan sanki
bilinmedigi kabul edilen fonksiyonun, dogrusal olarak secilmis olmasinin iki nedeni
vardir. Birincisi dogrusal bir fonksiyonun parametre degerlerinin neredeyse tiim
aragtirmacilar tarafindan bilinen klasik ¢oklu regresyon analiziyle tahmin edilebilme
olanagma sahip olmasidir. Boylece sinir aglarinda duyarlilik analiziyle girdi
(bagimsiz) ve c¢iktt (bagimli) degiskenlerini iliskilendirmede kullanilan yeni
yontemin kullanishiginin ve yararimin daha iyl anlasilabilinmesinde bilindik
yontemden faydalanilmis olunacaktir. Ikinci neden, 6nceden bilinmeyen fonksiyonel
iligkinin aslinda basit ve klasik yontemlerle c¢oziilebilecegi bir durumda sanki
karmagik problemmis gibi diisiiniilmesi ve sinir aginin nasil sonuglar iireteceginin
gozlenmesine imkan vermis olmasidir. Gergek hayattaki problemlerde ¢ogu zaman
elimizde sadece ilgili probleme ait veriler bulunurken fonksiyonel iligki
bilinmemektedir. Literatiirde yapilan ¢aligmalardan da goriilecegi gibi boyle bir
durumda sinir aglartyla klasik tekniklerin performans: karsilastirilmaktadir. Ancak
hangi yoOntemin {Ustiin oldugu konusunda karar vericiye kesin bir bilgi
saglanmamaktadir. Dogru olan eldeki problemi en iyi yansitan modelin se¢ilmesidir.
Bu ¢alismanin 6ncelikli ilgi odag klasik bir yontemle sinir aginin performansinin
karsilastirilmasindan 6te, YSA modeliyle girdi ve c¢ikti degiskenleri arasindaki
iliskinin yoniiniin ve giiciiniin belirlenmesidir. Sinir aglarinin dogrusal olmayan,
giirtltili, eksik verilerin bulunmasi halinde tahminleme ve siniflandirma alanlarinda
oldukca 1yi sonuglar verdigi bilinmektedir. Ancak iyi bir tahminleme araci olmasina

ragmen nedensellik hakkinda bir bilgi vermemektedir. Bir baska deyisle bagimli ve
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bagimsiz degiskenleri iligkilendirememektedir. Calismanin amaci da bu noktada
ortaya ¢ikmis ve cikti degiskeninin girdi degiskeninden etkilenme giicliniin yani

duyarhiliginin tespit edilmesine ¢alisiimistir.

Calisma kapsaminda ilk olarak YSA genel olarak tanitilmis ve neden, ne
zaman, nerelerde ve nasil kullanildigi hakkinda bilgi verilmistir. ikinci boliimde
yapilan ¢aligmada kullanilan 6grenme sekli olan geri yayilim algoritmasinin ayrintil
bir sekilde matematiksel olarak tiiretilmesine yer verilmistir. Uciincii béliimde ise
ikinci boliim igersinde yer verilen temel geri yayilim algoritmasinin uygulamada
yasadig1 problemler hakkinda bilgi verilmis olunup bunun iistesinden gelmek i¢in ne
tir yontemlerin ortaya kondugu anlatilmistir. Ayrica igiincii boliim igersinde
caligmanin odak noktasi olan girdinin ¢ikt1 {izerindeki etkisini 6l¢gmeye yarayan
duyarhilik analizi hakkinda agiklamalara gidilmistir. Lu vd. (2001) tarafindan yapilan
sinir aglartyla duyarhilik analizi ¢aligmasi temel alinmistir. Lu vd. yiiriittiigii calisma
ileri beslemeli bir geri yayilim aginin olusturuldugunu, temel geri yayilim veya egim
inis algoritmasmin kullanildigin1 ve gizli ve ¢ikti katmaninda transfer fonksiyonu
olarak Sigmoid fonksiyonunun alindigin1 varsayarak olusturulmustur. Halbuki
literatiirde yapilan birgok calismada gizli katmanda Sigmoid ve ¢ikti katmaninda
dogrusal transfer fonksiyonuna sahip bir agla herhangi bir siirekli fonksiyona
istenilen diizeyde yaklasilabilecegi gosterilmistir. Sigmoid fonksiyonu sinir agina
dogrusal olmama o6zelligini kazandiran birimdir. Béyle olmasina ragmen Sigmoid
fonksiyonunun 6zelligi geregi u¢ gozlemlere karsi tepkisizdir. Fonksiyona giren net
girdi degerleri belirli bir esik degerini astiklar takdirde fonksiyon bu gibi degerlerin
arasinda ayrim yapmamakta yaklasik ayni degerleri ¢ikti olarak vermektedir. Tiim
bunlar dikkate alindiginda bu c¢alismada sadece gizli birimler igersine Sigmoid
fonksiyonu yerlestirilmis, ¢ikti katmani igindeki birimlere ise dogrusal transfer
fonksiyonu konmus ve duyarlilik formiilasyonu buna gore diizenlenmistir. Lu vd.
temel geri yayilim veya egim inis algoritmasim1 kullanarak agin egitimini
tamamlamiglardir. E§im inis algoritmasi performans fonksiyonunu minimize eden
agirlik degerlerine ulasmada ag1 egitirken ¢ok yavas bir isleyis gostermektedir. Bu
calismada temel geri yayilim algoritmasini Onemli derecede hizlandiran ve

uygulamalarda siklikla kullanilan temel algoritmanin varyasyonlar1 iizerinde
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duyarhilik analizi ¢aligmasi yiiriitiilmiistiir. Ayrica uygulamada kolaylik saglamasi
bakimindan Onerilen duyarlilik analizinde kullanicilara rehberlik saglayacak
yapilmasi gereken adimlarin sirasiyla tanimlandigi bir tanim verilmistir. Lu vd.
duyarlilik formiilasyonunu kullanmadan once hatanin belirli bir seviyenin altina
diismesiyle agin egitimini durdurarak agin agirlik degerlerini sabitlemektedirler.
Sadece bu agirlik degerlerini alarak veri setinde bulunan her bir nokta igin tek bir
duyarhilik degeri hesaplamaktadirlar. Hatta genellestirme yeteneginin artmasi igin
veri setine dayanarak veri sayisinin ¢ogaltilmasina gitmektedirler. Daha sonra bu
noktalardan elde edilen duyarlilik degerlerinin frekans smiflarin1 olusturarak
histogramdaki dagilima bakarak duyarlilikla ilgili yorum yapmaktadirlar. Bilgisayar
ortaminda yiiriitilen caligmalarda istenilen ag tasarima ve hata hangi sinirin
altindayken egitim dursun kararindan sonra elde edilen agirlik degerlerinin ayni
islemin tekrar yapilmasiyla elde edilen agirlik degerlerinden farkli oldugu
goriilmiistiir. Bunun nedeni 6grenme orani, hizlandiran katsayisi, baslangi¢c agirlik
degerlerinin atanmas1 ve performans yiizeyinin sekli gibi bircok bilinmeyen faktoriin
isin icersine girip farkli agirlik degerlerinin elde edilmesini saglamasidir. Dolayisiyla
tek bir agirlik setine bagli kalarak her bir nokta i¢in tek bir duyarlilik degeri
bulunmasi yerine agin agirliklarimi elde etme siirecinin tekrarlanmasinin daha iyi
sonuglar verdigi goriilmiistiir. Boylece artik ag sabitlenip veri tiiretilmesi yoluna
gidilmeyecektir. Verilerin tiiretilmesi eldeki verilerin dagildig1 frekanslardan yola
c¢iktig1 i¢in aslinda ayni noktalarin tekrar edilmesinden bagka bir sey degildir. Ayrica
gercek hayatta yeterince veri noktasinin bulunabilmesi de ayr1 bir problemdir. Bunun
sonucu olarak bu uygulamada veri sayis1 sabitlenmis ve agirlik degerlerinin
tiiretilmesi yoluna gidilmistir. Her bir agirlik seti i¢in eldeki her bir noktanin
kullanilmasiyla elde edilen duyarlilik dagilimini temsil eden bir tanimlayici istatistik
degeri bulunmustur. Artik agirlik setlerinin sayisi gozlem sayist oldugundan her bir
gozlemden elde edilen tanimlayic istatistik degerlerinin dagilimina bakilmis ve bu
dagilimdan tekrar bir tanimlayici istatistik elde etmeye calisilmistir. Calismada
kullanilan tanimlayict istatistikler; ortalama, medyan ve kirpilmis ortalama
degerleridir. Nihai olarak elde edilen tanimlayici istatistik degeri duyarlilik degerinin
nokta tahmini olarak kullamilmustir. Ozellikle verilerdeki giiriiltii arttikca yazarlar

tarafindan Onerilen agin sabitlenerek veri tiiretilmesine dayanan duyarlilik degeri

133



hesaplamalarinda sapmalar ¢ikmasinin gozlenmesi sonucunda biraz once anlatilan

yontemin kullanilmasi yoluna gidilmistir.

Yontemin kullanishigini ve yararmi test etmek amaciyla 4 farkli senaryo
tiiretilerek, burada bilindik bir yontem olan ¢oklu dogrusal regresyon analiziyle
kiyaslanmasina calisilmigtir. Altta yatan fonksiyonun dogrusal model olmasindan
otiirii ilgilenilen ve duyarlilik analiziyle tahminlenecek parametre degerleri her bir
bagimsiz degiskenin Oniindeki katsayilardir. Matlab ortaminda 0 ve 1 arasinda
Uniform dagilima sahip 4 girdi degiskeninden 350 ‘ser tane tiiretilmistir. Ayrica
duyarlilik analizi kapsaminda kullanilacak yontemi standart olarak uygulayan bir
bilgisayar programi olmamasindan 6tiirii Matlab ortaminda kod yazimina gidilmistir.
Birinci senaryo olarak, incelenen problemin altinda yatti§i varsayilan dogrusal
fonksiyona 0 ve 1 arasinda normal dagilan giiriiltii degerleri eklenerek bagiml
degiskenin degerleri bulunmustur. Burada olusturulan veriler c¢oklu dogrusal
regresyon analizinin tim varsayimlarim1i saglayacak sekilde diizenlenmistir.
Oncelikle regresyon analiziyle katsayilarin tahmini gergeklestirilmis ve daha sonra
ayni degerler sinir aglariyla tahminlenmistir. Eldeki veri grubuna en uygun yontem
olan regresyon analizi gercek parametre degerlerine sinir aglarina nazaran daha yakin
sonuclar iiretmistir. Bu zaten gergeklesmesi beklenen bir durumdur. Ancak amag
zaten en bastan saf bir karsilastirma yapmaktan ziyade sinir aglarinda duyarlilik
analizi adi altinda Onerilen metodun dogrulugunun gosterilmesidir. Bu kapsamda
sinir aglariyla elde edilen sonuglar yontemin dogru bir sekilde calistiginin gostergesi
olmustur. Ikinci senaryo olarak, ¢oklu regresyon varsayimlarindan biri olan hata
teriminin normal dagilmas: varsayimi ihlal edilecek sekilde veriler diizenlenmistir.
Sirasiyla bu verilere regresyon ve sinir ag1 uygulanmistir. Elde edilen sonug kiiclik
farkla da olsa sinir aginin katsayilar1 tahmin etmede regresyona gore daha iyi sonug
verdigidir. Uciincii senaryoda, hata teriminin ardisik degerleri arasinda iliski
kurularak veriler diizenlenmistir. Burada verilerde otokorelasyon oldugunun tespiti
yapilarak otokorelasyonun kaldirilmasina yonelik kullanilan yontem sonrasi katsayi
tahminleri yapilmistir. Her ne kadar sinir aglariyla yapilan tahminde Onceki
senaryolara nazaran daha fazla bir bozulma gergeklesse de regresyon analizine

kiyasala ¢ok daha iyi sonuglar vermistir. Sinir aglarin tahmininde yasanan
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bozulmanin kaynagi hata teriminin etkisiyle aga verilen bagimli degiskenin asil
degerinden uzaklagmasidir. Bagka bir deyisle yanlis bagimli degisken degerleri
verilmekte ve agda buna dayanarak sonuglarim1 elde etmektedir. Sinir agi
tahminindeki bozulmanin nedeni herhangi bir varsayimin saglanmamasiyla alakali
degildir. Dordiincii ve son senaryo olarak iki degisken arasinda dogrusal bir iligki
olacak sekilde verilerin tiiretilmesi yoluna gidilmistir. Coklu dogrusal baglanti
bulunmasi halinde regresyon analiziyle 6zellikle dogrusal baglantili degiskenlerin
katsay1 tahmininde c¢ok biiyiik derecede bozulma meydana gelmistir. Buna ragmen
sinir ag1 sonuglarinda kayda deger biiyiik bir sorun ortaya ¢ikmamistir. Degiskenler
arasindaki iliskileri dikkate almadan sonuglar1 vermeye devam etmistir. Ayrica tiim
senaryolar i¢in gecerli olan bir bulgudan bahsetmek gerekirse sinir ag1 her senaryoda
regresyon analizine gore bagimli degiskenin tahmin hatalarin1 daha kiigiik seviyede
tutmustur. Sonug olarak sinir aglarinda duyarlilik analiziyle uygulanan metodun
herhangi bir varsayim gerektirmeden calisabilirligi gosterilmistir. Yontemin tek
ihtiyaci olan sey, dogru bir bagimli ve bagimsiz degiskenlerin olusturdugu veri
setinin bulunmasidir. Elbette metodun islerliginin gelistirilmesine yonelik yapilmasi

gereken caligmalar bulunmaktadir. Bunlar asagida 6zetlenmis bulunmaktadir.

¢ Sigmoid yerine farkli transfer fonksiyonlar1 ile analizin hassasiyetinin

arttirilmasina ¢alisilabilir.

< Agm egitiminde gerceklestirilecek gelisme daha iyi duyarlilik sonuglarinin

elde edilmesine sebep olacaktir.

¢ Dogrusal olmayan modellerde 6nerilen metodun incelemesi yapilabilir.

* Veri sayisinin az olmasi veya varsayimlarin bir kismmin karsilanmadigi

durumlarda klasik EKK 1le arasindaki farklar incelenebilir.

¢ 0 ve | arasinda normalize edilmis veriler yerine orijinal verilerin kullanildig:

varsayimi altinda analizinin gelistirilmesi yapilabilinir.
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EKLER

EK1: Terimler Sozliigii

Italik olan terimlerin yine sozliikk icerisinde anlamlarina yer verilmistir

(Gurney, 1997:12).

Kuvvet gerilimi (Action potential): Bir sinir hiicresinin aktif ¢iktisini

olusturan basmakalip voltajlardir. Akson araciligi ile diger néronlara yayilirlar.

Iceri gotiiren (Afferent): Belirli bir sinir hiicresini ele aldigimizda o sinir

hiicresini uyaran (sinirle donatan) aksona verilen isimdir.

Akson (Axon): Hiicre govdesinden cikan liftir ve kuvvet gerilimlerinin diger

hiicrelere iletilmesini saglar.

Akson tepecigi (Axon hillock): Akson ve hiicre govdesinin birlestigi yerdir.
Burada hiicre zari gerilimi belirli bir esik degerini asarsa kuvvet gerilimleri

olusturulur.

Akson terminali (Axon terminal): Bir sinapsin presinaptik bileseni olan

akson terminalinde bir akson egit oneme sahip yol seti kollarina ayrilir.

Kimyasal baglanma (Chemical binding): Noroileticilerin bir yakalayic

bolge ile kimyasal olarak birleserek PSP lerin baslatildig: siirectir.

Esit 6neme sahip yol seti (Collateral): Akson, diger bircok ndéronla veya bir
noronla ¢ok sayida iletisim kurulmasina olanak verecek sekilde esit oneme sahip yol

seti seklinde kollara ayrilir.

Dentrit (Dendrite): Sinir hiicresinin dallanan liflerinden biridir ve PSP ler

araciligiyla girdi bilgilerinin hiicreye iletilmesini saglar.

143



Noturlesme (Depolarization): Sinir hiicresinin hiicre zart gerilimi negatif
dinlenme degerinde veya bir baska deyisle denge degerinde konumlanmaktadir. Bu
negatif degerin azaltilmasi nétiirlesmeye yol acar. Akson tepecigindeki yeterli

noturlesme bir kuvvet geriliminin ortaya ¢ikmasina neden olacaktir.

Disan gotiiren (Efferent): Aksonun esit 6neme sahip yollara ayrilmasiyla

diger noronlarla iletisimi saglayan ndrona verilen isimdir.

EPSP: Tetikleyici Postsinaptik Gerilim (Excitatory Postsynaptic Potential).

Hiicre zarin1 noturlestiren PSP ye verilen isimdir.

Kutupsallasma (Hyperpolarization): Sinir hiicresinin hiicre zari gerilimi
negatif dinlenme degerinde veya bir baska deyisle denge degerinde
konumlanmaktadir. Bu negatif degerin daha da negatiflestirilmesi bir
kutupsallasmaya yol acar ve hiicre zarmi néturlestiren EPSP lerin olusturulmasini

engeller.

Sinirle donatma (Innervate): B néronuna sinyal gonderen A ndronu i¢in B

noronunun sinirle donatilmasi denilmektedir.

IPSP: Engelleyici Postsinaptik Gerilim (Inhibitory Postsynaptic Potential).

Hiicre zarin1 daha da kutupsallastiran PSP ye verilen isimdir.

Zar gerilimi (Membrane potential): Sinir zarinin herhangi bir noktasindaki

voltaj degeridir.

Noroiletici (Neurotransmitter): Sinaptik u¢urum boyunca yayilarak sinaptik

faaliyete aracilik eden kimyasal madde.

Organel (Organelle): Metabolizma igerisinde yer alan alt hiicresel

bilesenlerdir.
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Postsinaptik zar (Postsynaptic membrane): Dentrit iizerine yerlesmis bir

sinapsin pargasidir ve dentritik zar ile birlikte yakalayici bolgelerden olusur.

Gerilim farkhihg: (Potential difference): Hiicre zar1 boyunca ki gerilim

farklilig1.

Presinaptik zar (Presynaptic membrane): Akson terminali iizerine

yerlestirilmis herhangi bir sinapsin pargasidir.

PSP: Postsinaptik Gerilim (Postsynaptic Potential). Sinapsdaki faaliyet

sonucu orataya ¢ikan hiicre zari gerilimindeki degisimdir.

Yakalayic1 bolge (Receptor sites): Noroiletici molekiillerin baglandigi
postsinaptik zardaki bolgelerdir. Bu kimyasal baglanma bir PSP nin olusturulmasi

siirecini baglatir.

Durgunluk doénemi (Refractory period): Iki kuvver gerilimi olusturma

sureci arasindaki en kisa zamandir.

Sinaps (Synapse): Noronlar arasindaki sinyal ve fiziksel iletisimi saglayan
bolgedir. Bir sinapsin akson terminalinde kuvvet geriliminin alinmasiyla
noroileticiler sinaptik u¢uruma birakilir ve postsinaptik zara dogru harekete gegerler.
Orada yakalayici bolgeler ile kimyasal olarak baglanarak postsinaptik gerilim (PSP)

iretimi baslatilir.

Sinaptik ucurum (Synaptic cleft): Sinaptik faaliyet siiresince kimyasal

noroileticilerin yayildig postsinaptik zar ve presinaptik zar arasindaki bosluktur.

Kabarcik (Vesicles): Akson terminalinde bulunan igerisinde noroileticileri
tastyan kiiresel konteynirlardir. Akson terminaline bir kuvvet geriliminin ulagmasiyla

kabarciklar igerdikleri noroileticileri sinaptik u¢uruma birakirlar.
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EK2: Temel Geri Yayilim Algoritmasinin Sayisal Bir Ornegi

Geri yayilim algoritmasinin isleyisini tarif etmek amaciyla bir ag se¢ilmis ve
belirli bir problem {izerine uygulamasina yer verilmistir (Hagan, Demuth ve Beale,
1996:11-14). Kolaylik saglamasi agisindan Sekil 1-1 ‘de olusturulan agin yapisi

gosterilmistir.

Agmm c¢oOzecegi bir problemi tanimlamak amaciyla asagidaki fonksiyona

yaklasmak istedigimizi varsayalim.
g(p)=1+sin(%p) icin—-2<p<2

Egitim setini elde etmek i¢in p ‘nin birka¢ degerinde bu fonksiyonun alacagi

degerler belirlenir.
Girdi  Log-Sigmoid Katman Dogrusal Katman
N r A ( A\
a'
Wy,
n’ a’
)M s // >
o S VS
1
J N J

a' = logsig (W'p +b") a’ = purelin (W?a' +b")

Sekil 1-1: Fonksiyon Yaklasim Ag1 Ornegi

Geri yayilim algoritmasina baglamadan 6nce agin agirlik ve artik degerleri i¢in
baslangi¢ degerlerinin secilmesine ihtiya¢ vardir. Bunlar genellikle kiigiik rassal

degerler olarak se¢ilmektedir. Degerlerin s0yle oldugunu varsayalim.
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1 -027] -048] | )
w (0){ 041},10 (0):{_013},w (0)=[0,09 —0,17],b*(0) =[0,48]

5 b

Simdi algoritmay1 baglatmak i¢in baslangic girdiyi p=1 olarak sectigimizi

varsayalim.

Ik katmanin ciktis1,

'=f'(W'a’ +b') = logsi —0.27 [1]+ “0A8 N oasial | 07
a' = a = logsi = logsi
83181 _0.41 ~0,13 8318 | _ 054

1

|14t | ] 0321

11| 10368
1+ e

Ikinci katmanin ¢iktisi,

a’ = f1(W*a' +b?) = purelin([0,09 —0,17]{8?2}40,48]) =[0,446]

b

Hata soyle olacaktir:

e=t—a= {1 + sinGpj} —d? = {1 + sin(%lj} — 0,446 = 1,261

Algoritmanin bir sonraki adimi duyarliklarin geri yayilmasidir. Geri yayilmaya
baglamadan once hatirlanacagi gibi, f'(n) ve f>(n), transfer fonksiyonlarnimn

tiirevlerine ihtiyag vardir. Ik katman igin;

ro_d 1 _oet s 1 1 Ty
f(n)_dn(l—ke”j_(l—ke”)z_(l 1+e”j(l+e”j (A-a)a)
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Ikinci katman igin;
. d
Frmy=-Sm=1
dn

Artik geri yayilimi uygulayabiliriz. Baslangic noktasi esitlik (2.75) ‘in

kullanilmasiyla ikinci katmandan hesaplanir.
§? = 2R (n?)(t—a) = —2[ /2 (n")|1,261) = —2[1}(1,261) = -2,522

Ilk katmanin duyarliligi, esitlik (2.76) ‘1 kullanilarak ikinci katmandaki

duyarliligin geri yayilmasiyla hesaplanir.

s' = Fl(n')(W?)Ts? = {(1 —a;)a;) 0 }{ 0,09 }[_ 2’522]

0 (1-a})(a}) || —0,17
_[@a-0321)(0,321) 0 0.09 [ 252]
L 0 (1-0,368)(0,368) || —0.17 |

0218 0 |[-0227] [-0,0495
10 0,233]| 0,429 | | 0,0997

Algoritmanin son asamasi agirliklarin giincellenmesidir. Kolaylik saglamasi

acisindan 6grenme oranini o = 0.1 olarak alinmistir. Esitlik 2.78 ve 2.79 araciligiyla,
W2 (1) =W2(0)-os*(a')" =[0,00 —0,17]-0,1[-2,522][0,321 0,368]
=[0171 -0,0772]

b*(1) =b?(0) —as® =[0,48]-0,1[- 2,522]=[0,732]

Ly - wlvm et gaont | 027 1 =0,0495 . | —0,265
W (1H)=W (0)-es'(a’) = 0,1 [1]=
- 0,41 0,0997 —0,420

148



1 1 . [-o0.48 ~0,0495] [-0,475
b'(1)=b'(0)—0s' = ~0, =
~0,13 0,0997 | | -0,140

Bu geri yayilim algoritmasinin ilk iterasyonunu olusturmaktadir. Bir sonraki
iterasyona gegmeden Once diger bir p girdisi segilir ve iterasyona devam edilir. Agin
cevabi ve hedef fonksiyon arasindaki fark kabul edilebilir bir diizeye ulasincaya

kadar iterasyonlara devam edilir.

EK3: Eslenik Gradient Algoritmasinin Sayisal Bir Ornegi

1 .12 1 ) 0.8 . .
F(x)=—x x fonksiyonu x, = baslangic degeriyle verilmistir.
(X) =2 L 2} y 0 {_025 slangi¢ degerty 3

Eslenik Gradient algoritmasi kullanilarak bir iterasyon ilerletilmistir. Fonksiyon
karsilastirilmast ile aralik belirlenmesine ve Golden Section aramasi ile aralik
diisiiriilmesine karar verilmistir (Hagan, Demuth ve Beale, 1996:12-40). ilk olarak

fonksiyonun gradienti hesaplanirsa:

{2x1 + xz}
VF(x) =

x, +2x,

Egim iniste de oldugu gibi eslenik gradient algoritmasi i¢in ilk arama yoni

gradientin negatifidir.

r -1.35
P, =8, =-VF(x) ‘x:xo = _03

Ilk iterasyon ig¢in F(x) fonksiyonunun dogru boyunca minimizasyonuna

0.8 -1.35
X, =X, + P, = 025 +a, 03

Sira aralik belirlenmesine gelmistir. Baslangi¢ adim biiytikligliniin ¢ = 0.075

ihtiyag vardir:

oldugu varsayilmistir. Aralik belirlenmesi asagidaki gibi olacaktir.

[-o5)
F(a,)=F =0.5025
~0.25
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0.8 ~1.35
b =e=0.075,F(b)=F +0.075 =0.3721
~0.25 ~0.3

0.8 -1.35
b2:25=0.15,F(b2)=F([ 025}+0.15{ D:0.2678

0.8 -1.35
+0.6 =0.1893
- 0.25} {—0.3 D

Ardigik iki degerlendirme arasinda fonksiyon arttifindan minimumun

0.8 ~135
b,=4c¢=03,F(b)= F +0.3 =0.1373
~0.25 3

b, =8¢=06,F(b,)=F

N

[0.15,0.6] araliginda olmas1 gerektigi bilinmektedir. Bir sonraki adim Golden Section

aramasi kullanilarak aralik diistiriilmesidir.

¢, =a,+(-7)(b —a;)=0.15+(0.382) (0.6 -0.15) = 0.3219
d =b-(1-7)(b —a,) =0.6-(0.382) (0.6-0.15) = 0.4281
F,=02678,F, =0.1893, F, =0.1270, F, = 0.1085
F. > F, olmasindan dolayi
a,=c =03219,b,=b,=0.6,c, =d, =0.4281
d,=b,-(1-17)(b,—a,) =0.6-(0.382) (0.6-0.3219) = 0.4938
F, =F =01270,F, =F,=0.1085, F, = F(d,)=0.1232
Bu sefer F, < F, olmasindan 6tiirii
a,=a, =0.3219,b, =d, =0.4938 ,d, =c, =0.4281
c; =a;+(1-7)(b; —a;) =0.3219+(0.382)(0.4938 —0.3219) = 0.3876
F,=F,=01232,F, =F, =0.1085, F, = F(c,)=0.1094

Algoritmaya b,,, —a,,, <tol oluncaya kadar bu sekilde devam edilir.
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EK4: Durum? i¢in Duyarhlik Degerlerine iliskin Grafikler

a) Duyarhlik degerinin belirlenmesinde kullanilan ortalamalarin dagilimlar:
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b) Duyarhlik degerinin belirlenmesinde kullamilan medyanlarin dagilimlar:
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¢) Duyarhlik degerinin belirlenmesinde kullanilan trimmean(%15) dagilimlar1
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d) Duyarhhik degerlerinin standart sapma dagilimlari
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EKS5: Durum3 i¢in Duyarhlik Degerlerine iliskin Grafikler

a) Duyarhlik degerinin belirlenmesinde kullanilan ortalamalarin dagilimlar
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b) Duyarhlik degerinin belirlenmesinde kullamilan medyanlarin dagilimlar:
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¢) Duyarhlik degerinin belirlenmesinde kullanilan trimmean(%15) dagilimlar1
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EK6: Durum4 i¢in Duyarhlik Degerlerine iliskin Grafikler

a) Duyarhlik degerinin belirlenmesinde kullanilan ortalamalarin dagilimlar
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b) Duyarhlik degerinin belirlenmesinde kullamilan medyanlarin dagilimlar:
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¢) Duyarhlik degerinin belirlenmesinde kullanilan trimmean(%15) dagilimlar1
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EK7: Duyarhlik Degerlerini ve Bunlara Iliskin Tammlayian Istatistik
Degerlerini Hesaplayan Matlab Kodlar

function [stdsapma, ort,med,tmean]=duyarlilik(A,B,C,D)
echo off all

[k2,k]=size(C);

[m2,m]=size(B);

[n2,n]l=size(A);

for i=1:k
for j=1l:n
for 1=1:m
duy{i,j,l}=sum(A(:,]J).*B(:,1).*C(:,1).*D(:,1));
end
end
end
for j=1l:n
for 1=1:m
for i=1:30
dd=cell2mat (duy(:,3,1));
stdsapma (j,1)=std (dd) ;
ort (j,1l)=mean (dd) ;
med(j, 1l)=median (dd) ;
tmean (j,1l)=trimmean (dd, 15);
$hist (dd)
%pause
end
%hist (dd, 20)
spause
end
end

EKS8: Yeni Agirhk Degerlerine Bagh Olarak Duyarhhiklar1 ve Tammlayici
Istatistik Degerleri Hesaplayan Matlab Kodlar:

function [ortalama, medyan, standart, trimmean, ortort, medort,
tmeanort, medmed]=simduy (p, t,epoch,b)
echo off all
for i=1:b
i
net=newff (minmax (p), [9 1],{'logsig' 'purelin'}, 'trainlm');
net.trainParam.epochs=epoch; net.trainParam.goal=1le-5;
net.trainParam.show=250;
[net,tr]=train(net,p,t);
iw=net.IW{1l,1};
sl=iw*p;
lwt=net.LW{2,1}"';
Nc=logsig(sl);
bireksiNl=ones (9, 350)-Nc;
[stdsapma, ort,med, tmean]=duyarlilik (lwt,iw,Nc,bireksiN1)
ortalama (i, :)=ort;

medyan (i, :)=med;
standart (i, :)=stdsapma;
trimmean (i, :)=tmean;
end
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ortort=mean (ortalama) ;
medort=mean (medyan) ;
medmed=median (medyan) ;
tmeanort=mean (trimmean) ;
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