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Yapay Sinir Afjlare
ONSOZ

Cagdas diényada bilgisayarlar ve bilgisayar sistemieri insan hayatmin vazgecilmez bir
pargast haline gelmigtir, Elimizdeki_cep-telefonlanndan, rautfaklardaki buzdolaplarina
kadar birgok alet bilgisayar sistemi ile calismaktadir. I3 diinyasindan kamu islerine, gevre
ve saflik organizasyonlarindan askeri sistemlere kadar hemen hemen her alanda bilgisa-
yarlardan yararlanmak olagan hale gelmigtir. Bunug aksini diisiinmek bile teknolojinin
nimetlerini hige saymak olarak gériilmektedir. Teknolojinin geligmesi izlendiginde dnee-
leri sadece elektzonik veri tfransferi yapmak ve karmagik hesaplamalar gercekiegtirmek
fizere geligtiriten bilgisayarlarm  zaman igerisinde biiyik miktarlardaki verileri
filtreleyerek Szetleyebilen ve meveut bilgileri kullanarak olaylar hakkinda yorumlar yapa-
bilen nitelikler kazandif goritimektedir,

Bu ¢alhgmalarin temeline bakildifinda ashnda bilgisayarlar, yiizyillar boyunca insan bey-
ninin nast galishifmm merak edilmesi sonucunda ortaya gikan iikel hesap makinelerinin
gelismis sekilleridir. Teknoloji gelistikge insanlar bilgisayarlann islemleri izl yapmak
gibi baz: dzellikleri bu temel dilyiincenin tsting drimis ve insanlar teknolojinin geligti-
rilmesini teknolojiden elde edecekleri yarara baglamislardir. Bazi aragtirmacilar ise 1sraria
cabigmalarini insanin davramslarimn modellenmesi yolunda devam ettirmisler ve yapay
zeka bilimi bagta olmak fizere oldukea nemli gelismeler ortaya ¢ikartnustardr.

1980°1; yillann baglarina gelindifiinde ashnde bilgisayar teknolojisinin giinimiz ile k-
yaslaramaz bir durumda oldufunu girityoruz. O zamanlarda, insan beyninin bir benzeri
yapilabilir mi? Insan gibi davranabilen bir robot olugturulabilir mi? Bilgisayarlar diigiine-
bilirler mi? Olaylan 6grenebilirler mi? .vb. gibi sorularm cevaplart hentiz bulunmarmst,
Aslinda bu tir sorular yillardir siirekli sormimaktaydi. Sorulmaya da devam edilmis ve
sonug olarak giiniimiizde bu sorularn bazilars kismen de olsa cevaplandinlmistir, Hepsi-
nin cevabi bulunamarmugtir ama artik bilgisayarlar dgrenchilmektedir,

Diger bir deyisle artik bilgisayarlar hem olaylar ile iigili bilgileri toplayabilmekte, olaylar
hakkmda kararlar verebilmekte hem de olaylar arasindaki iligkileri dgrenebifmektedir,
Matematiksel olarak formilasyonu kurulamayan ve ¢dziflmesi milmkin olmayan prob-
lemnler bile sezgise] yontemler yolu ile bilgisayarlar tarafindan ¢éziilebilmektedir, Bilgisa-
yarlan bu ézellikler ile donatan ve bu yeteneklerinin gelisgmesini saglayan ¢alismalar “ya-
pay zeka” cahsmalan olarak bilinmektedir, Tlk defa 1950’ yillarda ortaya atlan yapay
zeka terimi zaman iginde oldukea yogun ilgi gbrmils ve 40-50 yillik bir zaman diliminde
hayatin vazgegilmez pargast olan sistemlerin dogmasina neden olmustur. Yapay sinir
aglan yapay zeka galigmalarinm da ivmesini artimmustir, Bu teknoloji zellikle makine
dfrenmesini saflayan ve nemli gelismelerin habereisi bir teknoloji olarak gériilmiistiir,
Ashinda sanayi toplumun bitip bilgi toplumunun baslamasina neden olan unsuriardan biri-
side yapay sinir aglan olmustur,

Yapay sinir aglan, olaylann Sreeklerine bakeakta ontardan ilgili olaya hakkinda genelle-
meler yepmakta, bilgiler toplamakta ve daha sonra hig gérmedigi Smekler ile kangihsmea
ogrendigi bilgileri kuHanarak o tmekler hakkinda karar verebilmektedir. Bundan 15-20
yil Snce bbyle bir seyin olacafim diiginmek bile miimkiin degildi. O zaman bilgisayarlar
Ggrenebilecek denilse idi bu hayal éiriindl olarak goriiliirdii, Fakat zaman icinde gelismeler

M



Papatya Yayurlik Egitim

bunun bir hayal degil gergek olabilecefini pésterdi, Gelecekte de buglin igin hayal olarak
gbrebilecegim bir gok yenilikler ortaya gikacakuir,

1990°k yillardan beri bilgisayarlarm Sfrenmesini safilayan Yapay Sinir Aglan teknoloji-
sinde oldukea hzh bir gelisme gbriildit. Bu teknoloji, kisa zamanda aragtirrnacitann dik-
katlerini fizerine ¢eken bir bilim dah olmay basard: ve ¢alismalar laboratuarlardan grka-
rak ginliik hayatin bir pargast haline gelmeye bagladi. Yapay sinir aglan, insan beyninin
dzelliklerinden olan Grenme yolu ile yeni bilgiler tiiretebilme, yeni bilgiler olugturabilme
ve kegfedebilme gibi yetenekleri herhangi bir yardim simadan otomatik olarak pergekles-
tirmek amac: ile gelistirilen: bilgisayar sistemnler olduklarindan hem yeni gelismelere ne-
den ofuyor hem de nasil galigtegt bilinmeyen insan beyni haldanda yapiian aragtrrmalara
da &nemli katkilar sagliyordu. Kisa bir zaman iginde,

Cok sayida yapay sinir ags modeli geligtirilmig ve sayisiz uygulama ogtaya gikmugtir. Ge-
lismeler bu sistemlerin gelecekte daha fazla insan hayatina girecefini ghstermektedir. Bu
¢aligmalar ashinda insan beyninin nasil caligng ve tprenme olaymi nasi!t gergeklestirdigini
merak etme sonucunda ortaya gikmgtir, Insan beyninin nasil ¢ahish giiniimiizde de he-
niiz bifinmemektedir, Fakat yapilan ¢aligmalar ile bilgisayarlarm ofrenebildikieri ve baga-
nlt sonuglar drettikleri gorilmektedir. Ozellikle gok sayida biiginin deperlendirilmesini
gerektiren olaylarda bu sistemler etkin olarak kallamimaktadyy. Endiistrivel hayatian
finansal hayata, tip biliminden askeri sistemlere kadar bir ok alanda uygulamalar gbriil-
mektedir, Bu nygulamalarda elde edilen baganilar hem yapay sinir aflarmm Snemiai ar-
tirmakta hem de bu sistemiere olan Hgfyi artimaktadsr, Her gegen giin bu kadar Snemli
olmasma ragmen Yapay sinir aflarnt aynntih olarak anlatan Tiitkge yazilmug bir eser
olmadif goritlmils ve bu amaglar bu kitap yazdmghr. Kitap icerisinde hem yapay sinir
aflarinin felsefesi anlatilmg hem de bu teknolojinin teknik ayrmtilan verilmigtir. Yapay
sinir aglarmda genel olarak afa ne grenmesi gerekiifini sdyleyen bir dfretmenin olup
olmamas:na gore degigen Ggrenme stratejileri vardir. Kitabin igerisinde bu stratejilerin her
birisi le ilgili olarak bir yapay sinir agmmn nasil olugturnlabilecefl, nasil efiitilecegi, nasi
test edilecei anlatilmgtir. Bu konuda okuyucynua dikkat etmesi gereken komilarda a-
ciklanemstir. Bunun yam sira giiniimiizde en ¢ok kullantlan ve dzellikle enditstriyel ve
sosyal hayatta kendisini gbstermig olan yapay sinir aglan da kisa kisa tamtimig ve dzel-
likleri belirtilmigtir. Yapay sinir aglanmm uygulamalan genel olarak gbzden gegirilmis ve
donanm olarak pivasa da ticari olarak geligtiriimis sisternlerden Smekler verilerek bu
teknolojinin sadece bir yazilim teknolojisi olmadifs aym zamanda zel donamimlarinda
gelistirildigine dilkatler gekilmistir. Oluyucs bu kitab: okuyunca sadece kitapta anlanlan
aglan Sgrenmeyecek aymt zamenda diger aglar ile ilgili bilaileri bulabilecegi kaynaklara
da ulagacaktir.

Kitabin okuynculara yardunet olmasim umarm,

Prof. Dr. Ercan Oztemel
Mart 2003 - Istanbul
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BOLUM 1

YAPAY ZEKA
VE MAKINE 6GRENMESINE
GENEL BAKIS

Yapay sinir aglars yapay zeka biliminin altida aragtrmacilann cok yogun ilgi gbster-
dikleri bir aragtitma alamdir. Bilgisayarlarin 6frenmesine yinelik ¢aligmalart kapsa-
maktadir. Bu biliimde Oncelikle yapay zeka bilimine penel bir giris yapilarak bilgisa-
yarlarin karar verme ve $grenme niteliklerine dikkatier gekilecektir,

1.1. Yapay Zeka Teknolojisine Genel Bir Bakig

{agdag diinyada bilgisayarlar ve bilgisayar sistemleri yagamn vazgegilmez bir pargas:
haline gelmigtir. Elimizdekj cep telefonlanndan, mutfaklardaki buzdolaplarma kadar
birgok alet bilgisayar sistemi Hle ¢ahismaktadir. Is diinyasindan kamu iglerine, gevre ve
saglik organizasyonlarmdan askeri sistemlere kadar hemen hemen her alanda bilgisa-
y?riardan faydalanmak olagan hale gelmistir. Bunun aksini digtinmek bile teknolojinin
nimetlerini hige saymak olarak gdrillmektedir. Teknolojinin gelismesi izlendiZinde
dnceleri sadece clektronik verl transferi yapmak ve karmagik hesaplamalan gercek-
lestirmek dizere geligtirilen bilgisayarlarin zaman igerisinde bityiik miktarlardaki
verileri filireleyerek dzetleyebilen ve meveut bilgileri kullanarak olaylar hakkinda yo-
rumlar yapabilen nitelikier kazandif: gbriilmektedir. Giniimtizde ise bilgisayarlar
hem olaylar haklinda karar verebilmekte hem de olaylar arasindaki iligkileri Sgrene-
bilmektedir. Matematiksel clarak formiilasyonu kurulamayan ve ¢iizillmesi miimkiin
olmayan problemier sezgisel yontemler yoh ile bilgisayarlar tarafindan ¢éziilebil-
mektedir. Bilgisayarlan bu dzelliklerle donatan ve bu yeteneklerinin geligmesini sag-
layan gahgmalar “yapay zeka” galigmalan olarak bilinmektedir. 1k defa 1950’1 yil-
larda ortaya atilan yapay zeka terimi zaman iginde oldukga yoBun ilgi gbrmis ve 40-
50 yillik bir zaman diliminde hayatin vazgecilmez parcas: olan sistemlerin dogmasima
neden olmugstur. Bu sistemler hem aragtirmactlar hem de ticari olarak saticilar tarafin-
dan “Zeki Sistemler” olarak adlandinimaktadir. Zeki sistemierin geligtirilmesinde
yapay zeka biliminin katkist gok fazladir. Benzer ekiide de zeki sistemlerdeki gelis-
meler de yapay zeka biliminde gelismelere neden olmaktadir.

Zeld sistemlerin en temel Gzellikleri olaylara ve problemlere ¢oziimler firetirken veya
gahgirken bilgive dayal olarak karar verebilme zelliklerinin olmas: ve eldeki bilgiler
ile olaylar: 8grenerck, sonraki olaylar hakdanda kararlar verebilmeleridir. Yapay zeka
bilimindeki gelismeler bu sistemierde ¢egitlendirmeye neden olmaksadwr, Bir taraftan
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donamm teknolojisi geligmekte ve daba izl caligabilen, daha gok bilgiyi saklayabi-
len, daha karmagik sistemleri ve fonksiyonlan yerine getiren bilgisayarlar ve bilgisa-
yar sistemleri olugturalmakta iken diger taraftan yazhm teknolojisi gelismekte. ve bilgi
isleme yetenekleri, dgrenme, karar verehilme, problem gzme, muhakeme yapabilme
yantemleri ve bu yonterlere dayah yazihim sistemleri geligtirilmektedir, Bu gelisme-
ler ise zeki sistemlerin her gegen giin daha yaygin olarak bilinmesine ve gergek ha-
yatta insanlarm kullammena alimmasina neden oimaktadir, Artik bilgisayarlar eskiden
oldujin gibi sadece bilgl iletigiminin ve hesaplamalarm oformasyonunl: yapan sistemler
olarak gorillmemektedir. fnsan karar verme siirecine oldukga benzer bir karar verme
siirecine kavugmakta ve daba karmagik fakat kullamgh sistermler ortaya gikmaktadir.
Cahgmalar laboratuardan gikmakta ve her geen giin daha fazla ticari sisterler ortaya
eikmaktadir, Insaniar olaylan ¢zmek icin her giin biraz daha zeki sistemler geligtir-
mek igin yarigmaktadirlar. Bazi sistemler ise zeki olmadiklan halde iglemleri otoma-
tik olarak gergekiestirdiklerinden, zeki sistem diye tanitlmalcta ve pazarlanmaktadir.
Bunlara otomasyon sistemleri demek daha dogru olur. Yeni ¢ikan zeki sistemler bu
otomasyon sistemlerinin yerini almaktader. Her gecen giin gergek zeki sistemlerin sa-
yist artmakta ve zeki olmayan otomasyon sisternleri ortadan kalkmaktadir. Artsk eskisi
gibi otomasyon sistemlerine zeki sistemler denmemektedir. Sadece zeka diriind olan
fonksiyonlan gerceklestiren sistemler zeki sistemler olarak adlandmimaktadir.

Bu gelismeler ve ticari sisteralerin bagarill sekilde uygulanmas) yapay zeka teknoloji-
sinin geligimine ilgileri daha gok gekmig ve yapay zeka dnceleri sadece bir ilgi edagt
iken bugiin artik bir bilim dal haline gelmistir, Giiniimiizde finiversitelerde yapay
zeka balimleri agilmigtir. Yapay zeka milhendisleri (bilgt mithendisleri} yetigtiriimek-
tedir. Yapay zeka bilimine genel bir balag yapilirsa; Bu bilimin, bilginin organizasyo-
ms, Sfrenme, problem gdzme, teorem ispatiama, bilimsel buluglann modellenmesi
gibi bir gok konu ile ilgilendigi gbrillmektedir. Bu yetenekler ile donatilan bilgisayar
sistemlori problemlere ¢Bzéim iiretirken insamn problemleri ¢bzme stirecini faklit
etmektedir. Ozellikle belirli bir algoritma veya formiilasyon lullamlarak ¢bziilemeyen
problemlerin ¢oziilmesi igin yapay zeka sistemleri geligtirilmektedir. Problemin
¢Bziimiinii saplayan bir algoritma geligtirilmiy ise geleneksel bilgisayar sistemleri
problemi gbzmek igin yeterli olmaktadir, Onemli olan problemin ¢dziimiinii veren bir
formiiliin olmadsgt durumiarda bilgisayarlara problemleri gozdiirmekir. Yapay zeka
bu gorevi distlenmis bir bilim dahdrr. Buma bagarabilmek i¢in problem ile ifgill ker
tiirlil bilgi ile bilgisayarm donatimig olmasi gerekmektedir. Bilginin toplanmasi, der-
lenmesi ve bilgisayara verilmesi en Snemli sorunlardan birisidir. Clinki bilgisayarin
sahip oldugu bilgi ne kadar dofru ve gegerli ise sonuglarda o kadar dogru ve gegerli
olacaktir. Bilginin elde edilmesinde degisik yontemler kuilanlmakla birlikte {ic ana
grupta toplamak mitmktndiir, Bunlar;

* Anketler, uzmanlar ile gérﬁsmeler, mitlzkatlar, literatiir taramalan vb.
yollar ile ilgili olay: degisik agilardan inceleyerek bilgileri toplamak

« Isi uzmantan (gahsanlari) ile birlikte yapmak

+ [lgili olay igin gergekleymis dmeklen inceleyerek bilgileri eide etme
(8meklerden drenme)
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Bunlardan 6zellikle ikincisi bilinen émeklere bakarak bilinmeyen ve sonradan olusa-
cak benzeri Gmekler haklkinds karar verebilecek bilgilerin bulunmasider.- Degigik
orneklere tekrar tekrar bakarak Snemli bilgiler ortaya gikarfilmast gerekmektedir, Her
6fngk£en bir geyler 6grenilerek zaman igerisinde ilgili olay hakkmda karar verebilecek
bilgi diizeyine ulagiimaktadir. Bu olaya “makine dgrenmesi” denmektedir. Bu kitabin
konusu olan yapay sinir aglarn makine Ofrenmesi kapsarminda gelistirilmis yapay
zekamn bir alt bilimidir, Kitabmn konusu olmadifisndan bu kitapta yukandaki ilk iki
yénteme dayah bilgi toplama konusuna deginilmeyecektir. Ormeklerden Gfrenme ise
ilerideki béliimlerde ayrmtil1 ofarak tanitilacaktir. Biitinlik saglanmas: amact ile aga-
£1da yapay zeka teknolojilerine kisa bir balkag yapilmaktadir.

1.2. Yapay Zeka Teknolojileri

Yapay zeka galigmalan degigik teknolojilerin dogmasina neden olmustur. Clinki
giinliik olaylar ve problemler siirekli defismektedir. Degisik verlerde olaylarn farkl
yé’m}en insanlan ilgilendirebilmektedir. Bir olay, degisik insanlar tarafindan degisik
sekillerde yorumlanmaktadir. Kargilagtiklan sorunlar farkh bdlge ve kisilerce farkli
sekillerde coziilebilmektedir. Bilgisayarlann insanlann karar verme ve problem ¢iz-
me mekanizmalarm: taklit etmesinin saglanmas: da dolayisiyla farkl: teknolojilerin
dogmasma neden olmaktadir. Giinlimilzde 60’dan fazla yapay zeka teknolojisinden
bahsedilmektedir. Kitabin konusu yapay zeka bilimini ayrintth olarak incelemek ol-
madifinda burada hepsi listelenmeyecektiz. Bu teknolojilerin ¢ofu heniiz laboratuar
ge‘z.lt:s’maian diizeyindedir. Okuyucuya bilgi vermek armac ile sadece bu teknolojilerin
giinimiizde giinlilk hayatta en yaygmn olarak kullamlanlar: burada Gzetlenecektir.
Bunlar arasmda sunlari saymak miimidiindiiz,

» Uzman Sistemler

Bir problemi ¢ problemin uzmanlarimn ¢dzdiigé gibi gdzebilen bilgisayar prog-
ramian geligtiren teknolojidir, Uzmanlar problemleri ¢Bzerken bilgilerini ve dene-
yimlerini kultamrlar, B bilgi ve deneyimlerin bilgisayar tarafindan anlaglabilir
o}mla_sxm ve bilgisayarda saklanmasi gerekmektedir. Bilgi tabanmda saklanan bu
bilgileri kullanarak insan karar verme siirecine benzer bir stireg ile problemlere
¢Bzimler liretirler. Bir uzman sistemin 4 temel elemam vardir:

a} E{f'tgifzin temin edilmesi; Uzman sistemin vemanhk alan.ile iigili bil-
gilerin toplanmass, derlenmesi ve bilgisayarn anlayacafi sekle do-
niigtiiriiimesi galismalanm kapsar,

b} Bilgi tabanr: Uzman sistemin nzmanhk alam ile ilgili toplanan bilgile-
tin saklandifin yerdir, Bilgiler genellikle kurallar (BGER... ise O ZA-
MAN... seklinde), bilgi catilart {cerceveleri), bilgi simflan ve prose-
dirlerden olugur. Bu bilgiler. ilgili uwzmanhk alam hakkinda
uzmanlarm bildifi ve belirledigi gergeklere dayanmaktadur.

¢) Cikarun mekanizmasr. Bilgi tabaminda bulunan bilgileri arayanm,
filtreleyen, yorumlayan ve sonuglar gikaran yani; ¢bzlim fireten bir
mekanizmadir. Genel olarak iki tiirhii grkarim vardir. i

Papatya Yayinciik Egitim
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a. Ieri dogru zincirleme: Bu durumda, ilgili problem hakdlan-
daki gerceklerden harcicet edilerek sonuea gidilir.

b. Geri dogru tincirleme: Bu dummda ise bir song ele almarak
gerive dofru, o somucu desfekleyen gercekder var mudir?
Sorusunun cevaby aramr,

d) Kullamcr ara birimi: nzman sistemi kullanan kigiler ile uzman siste-
min iletisimini saglar. Problemlere firetilen sonuglann nasil firetildifi
ve nicin o sonuglara varddifmm agiklar. Uzman sisterin bir uzman
gibi gbriitmesi bu ara birimi ve agiklama yeteneginin giicli olmasina
baglidr.

Uzman sistemler ve bu sistesnlerin uygulama alanian ile ilgiii ayrmulye bilgiler
Martin ve Cxman tarafindan verilmigtir [1]. Bir uzman sistemin galigma ilkesi
Sekil-1.1"de gosterildigi gibidir:

Kullama

Hilgt
temind
By i

zman sdsten

Sekil-1.1. Uzman sistemin elemanian ve bilgi akig:

Goriildiigii gibi nzman sistem elemaniarmdan birisi de vzmanm kendisidir. Bir
uzman sisterni geligtimmek igin en az bir uzmana ihtiyag vardir, Bilgi mithendisi
bilgi temini yontemlerini kullanarak wzmandan bilgileri elde eder. Topladifr bil-
gileri derleyerek gercksiz bilgileri uzmanin yardimiyla ayiklar ve bilgileri bilgisa-
varmn anlayacagl bigime getirerek bilgi tabammna koyar. Kullante: uzman sisteme
bir soru sordufunda, ¢ikarim mekanizmas bilgi tabamm arayarak sorulan sorunun
cevabin arar. Iigxl: bilgileri belirleyip probleme ¢Bziim iirettikten. sonra kullanic
arabirimi aramhgl jle kulameiya sorusunun cevabr verilir, Bazi durum%arda prob-
Temleri ¢Bzecek bilgiler bilgi tabamnda bulunmayabilir. Bu durumda b igi tabam-
na yeni bilgi eklenmesi veya giincellenmesi olasidir. Zaman iginde bilgl tabanmda
yeterii bilgileri top}amak séz konusu olabilir. Bilginin ¢ogalmas: ise glkanm
mekanizmasmmn problemiere ¢Sziimier firetme giiciing artrrmaktadar.
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» Makine Ofrenmesi ve Yapay Sinir Aglar1-

Bilgisayariarm olaylan Sjrenmesini saglayan. teknolojidir, Genellikle dmekler
kullamiiarak olaylarm girdi ve gikiifan arasmdakd iligidler ogrenilir. Ogrenilen bil-
giler ile ‘benzer olaylar yorumlanarak kararlar verflir veya problemler ¢tiziiliir. Bu
kltabm konusu oldufundan bu teknoloji daha sonra ayrmal olarak agikianacaktr.

s Genetik Algoritmalar

Karmagrk optimizasyon problemlerinin ¢ziilmesinde kullanilan bir teknolojidir,
Bir problemi gozebilmek icin Gneelikie rasgele baglangic.coziimleri belirlenmek-
tedir. Daha sonra bu ¢6ziimier birbirleri ile eslestirilerek prrformang yitksek (daha
ivi) (;ozumler dretilmektedir, Bu sekzlde iirekli ¢oziimler birlestirilerek yeni ¢o-
ziimler aranmaktadir. Bu arama iyi sonug urenimeymceye kadar devam etmektedir,
Genetik algbiitmalar 116" problerilerin’ ¢ziilmesinde arzu edilen sonuen tretecek
szellikierin kalittm yolu fle baglangie ¢Oziimlerinden elde €dilen yeni ¢iziimlere
onlardan da daha sonrald gbziimiere gecti5i kabul edilmektedir. Bir genetik algo-
ritmanin temel elemantan Sekil-1.2°de gostenlmwtsr Bu elcmaniar kisaca gdyle
tammlanmaktadir.

a) Kromozom ve gen: Geneiik algoritmanin ¢bzmesi istenen preolemm her bir
goztimin{ gostermektedir, Bir problers i 1gm N adet ¢oztim oleoilir. Genetik
slgoritmamn “bunlann arasmdan en. iyisini arayip bulmast istenmektedir.
Kromozomlar ise bu ¢bziimleri gdsterirler, Baslangicta rasgeic atanan ¢&-
ziimler daha sonra genetik algoritmann gahyma ilkesine ghre iyilegtiril-
mektedir, Bir kromozomun elemantarmdan her birisi ¢iziimiin bik dzelligini

gostermektedir. Bunlara da gen denilmektedir.

b} Coziim havuzu: probiemm en iyi ¢hziimiln aramak jcin ko kuEiamian ve ras-
gele belirlenmig baglangic gfziim setidir. ProbIeme Gre defiigsen sayuda

__kromozom_ (baslangiy ¢oziimil) belirienehilir. Buna havuzun biiyikligi
denmektecixr,

¢) ¢aprazloma: Problem ¢tziim havuzunda bulunan ¢Bztimleri (kromozomian)
ikiger ikiser birlegtirerek yeni ¢Sziimler firetmektir, ki kromozomdan iki

adet yeni kromozom @retilmektedir. Bif problers ¢Sziim uzaymdan kag adet
kromozomur (;aprazlanacagl gagrazlama oraning gore eiu]enmaktedlr

d} Mutasyon: Caprazlama neticesinde farkh (;ozumlere ulagmak bazen zor oi-
maktadir. Yeni ¢8ziim aramamn kolaylaghnlmas: ve aramapin yonfini
dchsnrmek amact ile bir kromozomun bir elemaninin {bir genin) degisti-
rilmesi 1§lermd1r Bir problem havuzu jginden ka¢ kromozomun mutasyona
ugratxlacagma mutaszan oraning gbre karar verilmektedir.

e} Uygunluk fonksiyonu: Belirlenen ¢éziimierin uygunluic derecelerinin oI»
ciilmesini saglayan bir fonksiyondur. Her problem igin bir uyganluk fonksi-
yomunun belirlenmes: gerekmektedir. Bu Toiksiyon probleme gire defis-
mektedir. Mesela, bir iy gizelgelemesi (sxralanmam} pmbiemmde belirlenen
her siraya giire, islerin tamagzn bitirilmesi zammany uyguniuk Slgiiti olarak
behrlene ilir. En klsa zamanda igleri bitiren ig swrasin belirlenmesi

F’épatya Yayinciik Egitim
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istenmektedir. Islerin toplam bitiriime zamant azaltiidify strece daha farkh
is siralarinin aranmasing devam eder. Bu siire daba fazia azaltilamayacagi

Sekil-1.2. Genetik algoritmanin elemanlar: ve galigmasi

f} Yeniden iiretim: Coztim  havuzendaki kromozomlar ¢aprazlama ve
mutagyon neticesinde iiretilen yeni kromozomiar nedeni ile gogalacaktir,
RBuniarin arasmdan_problem havuz bitylikligiine gore kromozomiar segile-
rek digerleri .gglzz,,ﬁngilenler. ise bir sonraki nesit gbziimil_olarak yeniden
caprazlanp gelecek gbziimieri fretirler. Yeniden frefim. igin, defisik yon-
temler gelistivilmight. ] Rus Ruleti en yaygm_giarak_l_cullgmlan)yggig{g_:_ firetme
yontemidir. B yontenide yeni haviz {iyeleri rulet mantif-ile-segilmektedir.
En iyi goziimierin b sonraki nesil (havuz) i¢ine segilme olasiliklan daba

fazladir. Kﬁt‘ii"_?;oz&r}ilerde segilebilirler. Bunus nedeni belki bu kotd
gbzitmler ileride daha iyi gbzlimlere yol agabileceklerindendir.

Genstik algoritmalar ile ilgili ayrmith bilgiler [2] nolu referansta bulunabilir.

« Bulank Onermeler Manbgt

Gimiimiizdeki bir gok olay belirsiz_kogullarda, .,gerqeﬁgies_mgi_c_tg@;.___Beklenmedik
olaylar ortaya gikmakta karar vermeyi etkilemektedir, Seyahate gitmek isteyen bir
Jiginin ya@mur yagmasi ile planiarini degigtirmesi gibi belirsiz olaylar insaniann
kararlarint etkilemektedir. Kesin olarak bilinemeyen olaylar hakkmnda karar vermek
icin nzmanlar normal, yiiksek, diistik, yaklagik gibi kavramlan kullanmaktadilar.
Hava sicakliginm belirsiz olmasi durumunda sicaklik 20 derece olunca su . isl yap

demek yerine sicaklik normal olunca gu isi yap denilmektedir. Bulank mantik
teknolojisi bilgisayannda bu gibi durumlarda karar verebilmesi igin geligtirilmis

teknolojidir, “Normal - giti kavramiann bilgisayar tarafindan anlagtlmassm saglar.
Bulamk mantik Sekil-1.3"te ghsterilen siirece gore galigrnaktads. Bu siregte,
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Fuzzifikasyon
(belamklastirma)

Bulamk énermeyi igleme

Defuzifikasyon
{netlestirme}

Sekil-1.3. Bulanik énermeler manfiginin elemanlan ve galigmasi

a) ﬁufanzklastrrma: Coztilecek problem ile ilgili bulamk Snerme degiskenle-
rinin ve karar‘ verme kurallarmin belirtenmesi ve tiyelik fonksiyonunun
olusmmirrfa_m 1§I‘emidir. Mesela, hava sicaklifinm “normal” olmas1 duru-
mﬁn;la degiwskc.en_m adi “normal” olabilir. Uyelik fonksiyonu ise herhangi bir
szcaki:k. deferinin “normal” olma tyelifini gosterit. Uyelik degeri 0-1 ara-
SEP.da ‘lnr degf‘srdir. I tam tiyelik durumunu O ise {iye olmama durumunu
gosterir. Uyelik deferinin bir olasilik deferi olmadifim belirtmek gerek-
mektedir. 18 derece sicakhifin normal olma iiyelik defieri I ise bu normal
eln’fa O‘lxasilxgl-“/fi 00°diir demek degildir. Uyelik degerinin olasilik degeri
yerine mw‘nku‘myet degeri” olarak gbrmek gerekir, Normal degigkeninin ii-
y.ehic f()nks'ly(]ﬂu Sekil-1.4’te gosterilmigtir. Goritldiigt gibi bu tyelik fonk-
siyonu -0 ile oo arasindaki biitin sicakhik deferlerinin fivelik katsayilarine

bulmak miimkénditr,
Yyelik Katsayis:
Y\
Normal
i
0.5
. 0
10 16 18 20 % Seaik

Sekil-1.4. Uyelik fonksiyonu drnedi
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B) Bulanth snerme isleme: Belirlenen bulantk dnerme degiskenlerinin kuralia-
rmt kmHanarak problemin ¢éziim alamm belirleme islemidir. Genellikle
fivelik fonksiyonlanmn fist {iste komitmas: sorncu kurallara gore ortak ala-
nn bulinmasidir. Efer kurallar AND (VE) baflact ile baglanmms ise yelik
fonksiyoniarnm kiicik degieri, OR (VEYA) bajlaci ile baflanms ise 0
zaman ityelik fonksiyonlarmn bityitk degerleri almarak alan olugterulur.
Sekil-1.5, olugturulmug bir ¢bziim alam Smegini ghstermekiedir. Sekildeki
tarah alan ¢éziim wzayim gostermoktedir.

Sekil-1.5. Bulantk 6nermeler ¢oziim uzay: érmedi

¢} Netlestirme: Bulunan ¢bziim alanmdan tek bir deper elde edilmesi iglemidir.
Genellikle fiyelik defierinin en yiksek oldugu noktaya karsilik gelen defer
problemin ghziimi olan tek defierdir. Bu alandan béyle tek bir degier belir-
lenememest duramunda en yiiksek degerlerin ortalamas) veya olugan ¢iziim
alanmm agirlik merkezine kars: gelen nokta eiziim degeri olarak ahmr.

Bulamk mantsk korusunda aynnih bilgiler [3] nolu referansta bulunmaktadir.

« Zeki Etmenter

Buplar bagimsiz kararlar verebilen bilgisayar sistemnleridir, Hem dopamm hem de
yaziim olarak geligtirilmektedirler. Birden fazla yapay zeka teknifind kullanabilitler,
Oprenme ve gercek zamanh caligabilmé Gzellikleri vardir. Zeki etmenler birden
fazla yapay zeka teknolojisini kulianabilirfer, Genel olarak bir zeki etmenin yapist
Sekil-1.6°da verilmistir: Sekilden goriildigi gibi zeki etmenlerin-3-ana elemam
vardir. Bunlar: '

a} Algidama; Dis diinyadan (gevreden) gelen bilgilerin alglanmas, yorum-
lanmass, gereksiz bilgilerin aytklanmasy, bilgilerin Snem derecelering gire
siralanifias ve onceliklendirilmesi gibl islemleri gergeldegtirir.
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$ekil-1.8. Bir zeki etmenin efemanian

b) Kavrama/idrak: Algilamadan gelen bilgilerin islenmesi, karar verme, mu-
hakeme etrne, problefi §oZie,. planlama, GFreame vb. gibi iglemlerin ger-
ceklestirildifi birimdir. Problemler ¢oziiliirken Sneelik iligkileri g6z Gniinde
bulundurulur. Ani olarak ¢evreden gelen yeni bilgilerin Kararlar Gizerine
etkisi gz Sniinde bulundurulur. -

e} Eylem: Bilgi isleme neticesinde olusturulan problem ¢ziimler geregi etme-
nin ngramglanm belirler. Bu bir robotun yirimesi olabilecegi gibi, bir
rea!ctér.c ¢alis komutunun gdnderihmesi gibi bir eylemde olabilir. Eylemier
neticesinde dig diinyadan {¢evrede) degigiklikler olugur. Bu degisiklikler ai-
_gsigma )k/oiu ile yeniden algilanip iglenerek yeni eylemierin olugturulmasma
neden olur.

chsi/__gf_:mepier hakkinda ayrintili bilgiler Russel ve Norvig (1995} farafindan
verilmigtir [4].

1.3. Makine Ogrenmesi ve Ofrenme Tiirleri

Makine GZrenmesini anlayabilmek igin Sncelikle 6frenme kavraminin tammlanmasi
gerekmektedir. Ogrenme kavran degisik sekillerde tammlanmakla birlikie genellikle
.-"::i?'-.mon [5]' tarafindan Onerilen tamm etrafinda deigiklikler yapilmaktadir. simon
grenmeyi, “zaman iginde yeni bilgilerin kegfedilmesi yoluyla davramglarin iyilesti-
r{Imesz siireci” olarak tammlamaktadir. Makine §grenmesi ise bu 6grenme iginin bil-
gz_sayarlar tarafindan gergeklestirilmesinin saglanmasidir. Burada zaman igerisinde
iyilegme kavramma dikkat ¢ekmek gerckmektedir, Bilgisayann da insan gibi zaman
bilgisayarin bir olay ile ilgili bilgileri ve tecriibeleri Ggrenerek gelecelne olusacak
benzeri olaylar-haldunda Jararlar verebilmesi ve problemlere¢ozimler iivetebilmesi-
dir” denilebilir. Bilgisayarm &renebilmesi ve fecriibe sahibi olabilmesi bilgisayarin
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ilgili olay hakkinda bilgiter ile donatilmasina baglidie. Yapay sinir aglan yolu ile §F-
rendii Bilgisayariarin bilgiler ile donatiimasy, Srnekler yolu ile saglanmaktadir. Ofre-
necek olan bilgisayar sistemleri 8nce bir dmek almakta ve bu Srnekten baz bilgileri
srenmektedir. Daha sonra ikinci Smege bakarak biraz daha bilgi edinmektedir. Bu
iglemi pgrenilecek olay ile ilgili biitéin dmekleri defalarca gdzden gegirerek tekrarla-
mak sorucunda olay ile ilgili genellemeler yaprimakiadir. Bu olaya tecriibelerden 6f-
renmenin bit yolu olarak bakmak miimkiindiir. Yapay sinir aglarmm disinda da degi-

sik dgrenme gekifleri vardir. Bu konuda degisik smiflandirmalar yapilmigtr. Bunlann
bazslarni séyle siralamak miimkiindiir:

e Aligkanlik yolu ile Sgrenme
»  Gorerck 6renme

+ Talimatlardan &grenme

»  Omeklerden renme

e Amaloji yolu ile {Frenme

* Agiklamalardan Sgrenme

¢ Deney yolu ile &Frenme

» Kesfetmek yolu ile dgrenme

Geligtirilens herhangi bir makine Gfrenme sistemi yukaridaki dgrenme tiirlerinden bi-
rini veya birkagims birlikte kullanabilir. Genel olarsk bakildiginda makine 8frenmesi
caligmalarinm iki amagla gerceklestinldifi goriilmektedir. Bunlar;

o Farkl cagrisun (hetero-association): Burada bir olay ister gozlemleyerek olsun,
ister talimatlar yolu ile olsum, ister Grnekler yolu ile_olsun (yukandaki Ofrenme
tiirlerinden hangisi yoluyla olursa olsun) degisik agilardan incelenerek olayin genel
yonleri ortaya gikartilmakta ve daha sonra olusan benzeri bir duriiada bu genel
yonler kullamlarak problemler ¢chzitlmektedit. Omekleri kullanmak durumunda,
Sgrenilecek olay haklunda elde bulunan frnekler kullanilarak genellemeler ya-
pilmakta ve sisflandirma problemierinde oidufn gibi Smeklerin ortak noktas
Srenilmektedir. Bu tir dgrenmede, Bfrenme yapacak sistemin girdisi ve giktist
birbirinden farklidiy. Makine drenmesi sisteminin gorevi, Srneklerin ¢agristirdi-
@ cikulan belirlemektir, Simflandimma ve tahmin etme _problemlerinde-bu tiir
dgrenme yaygin olarak kubaniimaktadir, Ginlik déviz kurlarmdaki degisime
bakarak bir sonraki gintin doviz kurane tahmin etmek glizel bir tmek olabilir.
Bir prosesten gbzlem yolu ile elde edilen 40-50 adet dlciim ile prosesin normal
davrams sergileyip sergilemedigini belirlemek gibi bir olayda bu tir SFrenmeye
ek olarak verilebilir.

o Oto cagrisum (auto-association): Bu durumda ise bir olay dgrenilerck daha sonra
eldeki var bilgilerle o olaym kendisi karakterize edilmekiedir. Eldeki bilgilerin
eksik olmas: durumunda makine dfzenmesi sayesinde sistem eksik bilgiler ta-
mamlayabilmektedir. Bu duromda, Sgrenme yapacsk sisteme (mesela yapay sinir

aglarna) bir Smek girdi olarak verilir ve ayn dmek ciktt olarak istenir. Bu, bir -
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%ns.a{nn resmini dfretmek gibi bir olaydir. Burada amag, afia Gmelderi pstererek
ilgili olay hakkinda eksik bilgiterin olmast durumunda ilgili olaym bilgiferinin
tamamun: olugturmaktir. Bir insanin resmini Sgrendikion sonra yirtik bir resmin
sahiBiifin belirfenmesi bu tir 6§renmeye giizel bir Smektir.

1.4, 6grenme Paradigmalarn

Qgrenme ﬁzgﬁne yap;l_ax} ¢algmalari, makine 8grenmesi haline donligtiirebilmek (bil-
g‘lsayaylarm SfTenmesini saglamak) igin gesitli-paradigmalar ve yaklagmlar geligti-
rilmistir. Bunlar arasinda sunlar saymak mitmkiindiir,

s Sembol isleme yontemi (symbolic processing): Bu sistemler gelencksel yapay
zeka teknolojisine dayanan 8grenme sistemleridir. Belirli formatlarda bilgisayara
supalan {mesela kurallar halinde sunulan) bilgilere dayanarak muhakeme yolu ile
Sgrenme gergeklestiriliv,. Bu konuda ayrmtily bilgiler [6-8] nolu referanslarda
bulunabilir.

e Yapay sinir ag"larx. {connectionist systems): Bu sistemler dmeklerden genelle-
rrfe]e_z_r yaparak S@renirfer. Bu kitabin kenusu b oldogundan bu sistemler ileride-
ki bolémlerde Grnekleri ile ayrntih olarak agiklanmugtir.

. -l'statf.sriks‘e{ c'ir:ﬁmii tamema (Statisticol pattern recognition): Bu fiir 6frenmede
bir veri setinin istatistiksel &zellikleri ve dagilim incelenerek veri hakkinda ge-
nellemeler Vapmak s6z komusudur. Bu konuda gerekii agtklamalar {9] nolu refe-
ransta bulunabilir.

o Genetik algoritmalar ve evrimsel programlama (Genetic aigorithms and
evolutionary programining): Bu paradigma bir problemin ¢bziimi icin baglangig
goziimleri rasgele atamak ve bu coziimlerden yeni ¢oizimler iiretmek ve daha
sonra yeni ghzlimlerden daha iyi ve yeni ¢oziimler tiretmek amaglanmaktadir. Bu
iglemi tekrar ederek stirekli daha tyi ¢oziimler tiretiimektedir, Bu fyilestizne en
son halini alincaya (daha fazla iyilestirme saflanamayinca) kadar devam etmekte-
dir. Ayrintib bilgi {2,107 noku referanslarda bulunabilir.

« Vaka fabark &frenme (Case based learning): Bu teknoloji Sreklerden de dte
vakalara bakarak 6frenme esasina dayanmaktadir. Her vaka bagh bagma bir ola-
y1 gbstermekte ve birden fazla drnekien olugmaktadir, Bir olay séz konusu olun-
ca benzeri vakalara bakarak o vakalar igin verilen kerarlarm benzeri kararlar ve-
rilmektedir. Aynntili bilgi [11] nolu referansta bulunabilir.

1.5. Orneklerden Odrenme

P

Yapay sinit afilan gibi fErenme vontemleri drneklerden Sfirenmeye dayanmaktadir,
Orneklerden &grenmenin temel felsefesi bir olay hakkmdaki gergeklesmis Srnekleri
kullanarak ofavin girdi ve ¢iktilart arasmdaki iligkileri 6grenmek ve bu iligkilere gére
f‘]ahg sonra olugacak olan yeni émeklerin giktifanme belirlemektir. Burada bir olay ile
ilgili drneldlerin girdi ve giktilan arasmdaki iligkinin olaymn genclini temsil edecek
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bilgiler igerdigi kabul edilmektedir. Degisik rmelderin olay: degisik agilardan temsit
ettigi varsayilmaktadir, Farkli smekler kullamlarak boylece olay degiisik agilardan &8-
renilmektedir. Burada bilgisayara sadece Smekler gisterilmektedir. Buniardan bagka
herhangi bir 6n bilgi verilmemektedir. Oprenmeyi gergeklestivecek sistem (mesela ya-
pay sinir ay) aradaki iligkiyi kendi paradigmasmi (algoritmasmi) knlianarak kegfet-
neleedir, Sistem dmeklerden Sprendifine gire, drnek kavramuini irdelenmesi gerekir,
Ornek nasil olusturulmakeadir? Omek nasit formiilize edilmektedir? Bilgisayar fmegi
nasit anlayacaktir? Bagarth bir 8renme sistemi gelistirmek igin bu ve benzer sorula-
rin cevaplarinm bilinmesi gerekmektedir.

Omekier, gergek hayatta ilgili olayin degisik parametrelerini gdstermektedir. Bu 4r-
neklerin olusturulmast ve bilgisayara gbsterimi konasu da dnemlidir. Kitap iginde bu
konuda ilgili yapay sinir afz modelleri anlatthrken deZigik dmekler verilecektiz. Genel
olarak bir srnek, girdi ve ikt kombinasyonundan clugur. Girdi veleorii X, ve gk
vektorii ¥ ile gosterilirse, X vektdriiniin » adet elernam olacaictir. Banlar x1, 22, x3,
..xn geklinde gosterilebilir. Benzer gekilde gikt: vektoriniin de m adet boyutu olabilir
ve v1, ¥2, ¥3, ..ym seklinde gosterilebilie. Girdi ve cik 1 elemanlarmin her biri 8gre-
nmilecek olan olayin bir boyutunu ghsterir. Omek olarak_ bir yapay sinir afina déviz
\uranu tahmin etmesi 8@retilmek istenirse olusturulacak olan dmek su sekilde gbste-
rilebilir.
Ornegin giktise:

Y1: Bir sonraki donem doviz looru deZerini
Girdileri:

X1- Bu disnem déviz kuru degeri

X2- Enflasyon oran

X3- Tiiketici indexi

X4- Borsa indexi

X5- Ihracat periyodik artg/azaly orant

Bu droek yapay sinir afima (X1, X2, X3.¥4, X5, Y1) geklinde ghsterilebilir. Her bir pa-
rametrenin farkl degerler ile farkli Smekler olugturulabilir. Burada-kullamlan baz
yapay sinir ag1. modellerinin sadece girdileri istedifiini, griclan-ise agm kendisinin
olugturdugunn belirtmekte fayda vardir.

Yapay sinir aflarinda 6grenme ileride tekrar ele almacakfir. Burada; yapay sinir agla-
i birbirine bagilanan proses elemanlarindan olustugu ve her bajlantmn bir degeri-
nin bulindun, 6renme siwasmnda bu degerlerin siirekli degistirilerek olmas gereken
baglanti degerlerinin belirlendigini belirtmekte fayda vasdir. Ogrenme aslinda bu
degerlerin belirlenmesi stirecidir. Agurlik degerlerinin degistirilmesi dgrenme katsayist
denilen bir katsayimmn yardim ile gergeklestirilir.
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" 1.6. Ofrenme Stratejileri

Yapay sinir aglari gibi drneklerden 63 i gisik 62 ileri

gt ¢ grenen sistemlerde defisik Sgrenme stratejileri
kullaz_nlmai(sadlr. Og?enmeyz gergeklegtirecek olan sistem ve kullamilan 6Zrenme
f;_lg‘orxtmasx bu stratejilere bagh olarak defismektedir. Genel olarak 3 §frenme strate-
jisinin uygulandif gériilmektedir. Buniar:

1.6.1. Ogretmenli (Supervised) Ofrenme

Bu tiir strajejide 8frenen sistemin clayr dfrenchilmesine bir Sfretms -
maktadir. Ofretmen sisteme dprenilmesi istenen olay ile ilgiiigb'rmelflzg aé?;g:;:éﬁ]
seti olarak verir. Yani, her Smek igin hem girdiler hem de o girdiler kargilifmda
o?aﬁun_ﬂma?i gereken giktilar sisteme gsterilirler, Sistemin gorevi girdileri djretme-
nin _b.el‘lrii:‘,dlé'i giktilara haritalamaktir. Bu sayede olaym girdileri ile ¢iktilan arasm-
dixks itigiler 6grenilmektedir. Bu kitapta anlatilacak olan “cék katmanlt algtlayecr”
af1 bu stratejiyi klldnan aflara 8mek olarak verilebilir.

1.6.2. Desteklyeci {Reinforcement) Orenme

Bu tiir s.tr.at_eji{_le de 8frenen sisteme bir Sfretmen yardimer olur, Fakat 63retmen her
g}rdl seti igin o‘lmas; gereken (liretilmesi gereken) g1kt setini sisteme gdstermek yerine
sistenin ke‘dlsme gosterilen girdilere kargthk giktising {iretmesini bekler ve iiretilen
ikl éqgru veya yanls oldufunu gésieren bir sinyal iiretir. Sistem, 8pretmenden
gelen bu-siyali dikkate alarak dFrenme stirecini devam eftirir. Bu kitapta anlatitacak
olan@aga bu stratejiyi kullanan sistemlere drnek olarak verilebilir,

1.6.3. Ogretmensiz (Unsupervised) Ogrenme

B}a tiir stratejide sistemin Sfrenmesine yardime: olan herhangi bir Ggretmen yoktur.
Sisteme sadece girdi deferleri gbsterilir. Omeklerdeki parametreler arasimdaki ili$ki—-
leri sistemiin kendi kendisine dfrenmesi beklenir. Bn, daha ¢ok simflandirma prob-
lemleri igin kullanilan bir stratejidir. Yalniz sistemin Gfirenmesi bittikten sonra giktila-
;m er;:n alr:tia(rir_ra _ geldiiiginir gosteren etiketlendirmenin kullamer tarafindan yapitmas:
erckmektedir. Bu kitapta anlatidac “ART” ag jiyi i
gereane tedir. Bu ! vef-)n 2 oo ak oEag_x‘Wﬁi__@T aglan bu stratejiyi kullanan sis-

1.6.4. Karma Stratejiler

Yukandaki 3 stratejiden birkagim birlikte kullanarak 8frenme gergeklestiren aglarda
vzvzrdsr. Burafia kismen Ogretmenli, kismen ise 6grefmensiz olarak 5frenme yapan
a%iar kastedilmektedir. Radial tabanh yapay sinir ajlan (RBN) ve olasihk tabanh
aglar (PBNN) bunlara drnek olarak verilebilir.
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1.7. Ogrenme Kuralian

Yapay sinir aglan gibi frenen sisternterde 6grenme, yukarlcila‘anlatllan‘ strateiilerden
hangisi uygulamrsa uygulansm bazi kuratlara gore gergeklestirilmektedir. Bu kuratla-
rin bazitar cevrimici (on-line) baztlan ise cevrimdist (off-line) cahsmaktadr,

1.7.1. Cevrimigi (On-line) Ogrenme Kurallan

Bu kurallar gercek zamanli gahsabilmektedir, Bu kLsraII'ara gbvre 6grem?1_1 sisternler
gereek zamanda galigiken bir taraftan fonksiyonlarm yerine getirmekte d;ger"tvaraﬂan
ise dgrenmeye devam etmektedir. ART afmun Sfrenme kura!: ve 'Kohonen Sgrenme
kurah bu simfta bulunan 3frenme kurallarina ek olarak verilebilir.

1.7.2. Gevrimdigi (Off-fine) Ogrenme Kurallart

Cevrimdint dfrenme kurallarma dayal: dfrencn sistemler ksilaf:z.im'a alinmadan Once
Srnekler tizerinde egitilidler. Bu kurallar: kutlanen sistemler elgitxld_xkt?r} SOnFa gerqek
hayatta kullanima alimdifinda artik dfrenme olmamaktadir. Sistemnin 8frenmesi gere-
ken yeni bilgiler sz konusu oldugunda sistern kullammdfm gikanimakta ve ¢evrimdist
olarak yeniden egitilmektedir. Egitim tamamlanmea sistem tekrar kullanima ez}m-
maktadir, Yapay sinir aflaninda yaygmn olarak kullamlan “Delta OFrenme Kuralt” bu
tiir dgrenmeye drnek olarak verilebilir.

1.7.3. Ggrenme Kurallanindan Bazilan

Ogrenme sistemlerinde kullanilan defiisik §grenme kurallan vardir. Yapay s:inir agla-
nnda bu renme kurallarmin gogu Hebb kuralma dayanmaktadir. Bu kitapta her
BErenme stratejisini kullanan bir Sfrenme kurah ayrntilt olarak anlatilacakiir. Bu
botamde ise kurallara genel bir bakag yapilacakiir,

e Hebb Lkural;; Bilinen en eski Sgrenme kurahdie. Diger 6§renme_§<ux::alianmn
temelini olugturmaktadir. 1949 yilinda gelistirilen bu ka;ala_gf:’»re_,' bir hucre. (3'(&-
pay sinir afit elemant) difier bir hitcreden bilgi alirsa ve her iki hu.cre'.’ie aktif ise
(matematik olarak ayn: isareti tagiyorsa) her iki hiicrenin arasmndaki “t)_ag?a{\ts §iuv—
vetlendirilmelidir. Diger bir deyisle bu kural su gekilde 6zet1f:nebzixr'. Bir hiicre
kendisi -aktif ise baglt oldugu hilereyi aktif yapmaya pasiﬁ ige pasif yapmaya
gahgmaktadir. Diger 6renme kurallarinm cogu bu felsefeyl baz alarak geligti-
rilmistir.

o Hopfield kurali: Bu kural Hebb kuralina benze}nekte-tdir. Yapay sinir ag1 ele-
manlarinm baglantilannm ne kadar kuvvetlendizilmest veya zay}ﬂ'fttslrzlaSE ge-
rektigi belirlenir, Eger beklenen qikti ve girdiler ikisi de aktif ipasEf ise ogrenfne
katsayist kadar agulik degerleri favvetiendin/zayi1fiat denmeltedir. Yani, agir-
liklarm kuvvetlendirilmesi veya zayiflatilmasi Gfrenme katsayist yardim ile
gergeklestiriimektedir. Oprenme katsayis: genel olarak 0-1 arasinda kullanict
tarafindan atanan sabit ve pozitif bir deferdir. Hopfield Ofrenme karall 8.
péliimde ayritih olarsk agiklanmaktadir.

Bafgm §

Yapay Zeka ve Makine Ofrenmesine Genel Bakig 27

e Delta kuralr: Bu kural Hebb kurahnm biraz daha gelistirilmis geklidir. Bu ku-
rala gore beklenen ¢kt ile gergeklesen giktr arasindaki farkl:lif: azaltmak icin
yapay sinir afinin elemanlannm baglantilarmin agirhik degerlerinin séirekli de-
gistirilmesi ilkesine dayararak gelistirilmistir. Afin Hrettigi ¢tktr ile Gretilmesi
gereken (beklenen) ¢ikti arasindaki hatann karelerinin ortalamasint enazlamak
hedeflenmektedir. 5. Béliimde bu kural aynntih olarak anlatilacaktsr.

+ Kohonen kuralr: Bu kurala gbre agin elemanlan (hiicreleri) agichkianmi degig-
tirmek igin birbirleri ile yangirlar, En bitytik ¢iktiy: fireten hiicre kazanan hilere
olmakta ve baglanti aguhklan degigtirilmektedir. Bu, o hiicrenin yakimndaki
hiicrelere karst daha kuvvetli hale gelmesi demektir. Hem kazanan elemanlarin

hem de komgular sayilen elemanlarin (hilcrelerin) agicliklanm degistirmesine
izin verilmektedir,

1.8, Ozet

Yapay zeka teknolojisi her gegen giin daha fazla gelismektedic. Yeni driinler ortaya
cikmakta ve daha gok glinlitk bayatta kendisini gdstermektedir. Otomasyon sistemleri
de yapay zeka teknolojisi ile donatlarak bilgisayarn karar verme giiciinden faydala-
nlmakéadir. Her gegen giin daha yent ticari sistemler ortaya gikmakta ve sistemierin
fonksiyonel zellikleri artmakfadir. Yapay zeka teknolojilerinden dzellikle;

o  Uzman sistemler: Bir uzmanin problemleri ¢bzdiigi gibi problemlere ¢oziimler
reten sistemlerdir. Uzmanlik bilgisi ile donatilirlar. Cikanm mekanizmalan bilgi-
ler arasindaki iligkileri kurarak kararlar verirler,

» Yapay sinir aglere: Omeklerden olaylar arasindaki iligkileri Ggrenerek daha sonra

hici gdrmedigi Gmekler hakkmda Ggrendikleri bilgileri kullanarak karar veren sis-
termlerdir.

o Genetik algoritmalar; Geleneksel optimizasyon teknolojisi ile ctizilemeyen prob-
lemleri ¢ozmek Gizere geligtiritmiglerdir. Problemlerin ¢oziimlerini birlestirerek daha
iyt ¢oztimler liretmek felsefesine dayanmaktadir,

¢ Bulamik dnermeler manugr: Belirsiz bilgileri igleyebilme ve kesin rakamlar ile
ifade edilemeyen durumiarda karar vermeyi kolaylastiran bir teknolojidir.

o Zeki etmenler: defisik yapay zeka tekniklerini kuilanabilen ve bafimsiz olarak
caligabilen sistemlerdir. Esnek bir gekilde programlanmaktadirlar,

Bu teknolojiler giinlitk hayatta insanlara faydal: firfinlerin olugmasma katkida bulun-
maktadirlar. Bunlardan vapay sinir aglars bilgisayarin 8frenmesini saflamaktadir.
Makine 6grenmesi zaman i¢inde davramslarn iyilegtiriimesi olarak tanimlanmaktadir.
Degisik Ogrenme paradigmalan gelistirilmisgtir. Bu kitapta §zellikle Smeklerden
Ggrenme konusu anlatifacakiir. Bu d§renme paradigmalan 3 strateji Gzerine kurul-
mugtur. Buniar;

s Ofretmenli Gfrenme
+  desteldi Gfrenme

o Ogretmensiz Sgrenme.
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Bu stratejilere dayanarak geligtirilmis 83renme kurallars vardr. Bu kurallanm bazilar
cevrimigi bazilar ise gevrimdigt Sfrenme vaparlar. Kizap iginde bu tiir Ggrente ger-
ceklestirebilen kurallarn srnekleri aynmtili olarak agiklanacakhr, Ozellikie delra k-
rali, Hopfield kuraty, Kohonen kural ve Grosberg kural ileride agiklanacakiir,
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BOLUM 2

YAPAY SINiR AGLARINA
GiRiS

B.ir 6ncfeki bliimde Yap'flyi Zeka bilimi ve Makine OBrenmesi ¢ahismalar gok genel
b:r .§ekslde-3 aniatalmzst‘lr.l ngenmeyc ve yapay sinir aflarma dikkatler ¢ekilmigtir. Bu
boi:;:;le ise yapay sinir aflan genel olarak tamifilmakta temel elemanlan agiklan-
maktadir.

2.1. Yapay Sinir Aglarim Genel Tanim

‘{apay §1nir aglari, insan beyninin {zelliklerinden olan 6frenme yolu ile-yeni bilgiler
tiiretebilme, yeni bilgiler olugturabilme ve kesfedebilme gibi vetenekleri herhangi bir
yardm} s‘.lmadan otomatik olarak gergeklestirmek amaca ile geligtirilen Bilgisayar sis-
temleridir. Bu yetenekleri geleneksel programlama yéntemleri ile gergeklestirmek ol-
dukea zor vaya..mﬁmlg}'_'zgdegiidir. O nedenle, yapay sinir aglarnmn, programlanmasi
cok z0T veya miimkiin olmayan olaylar igin geligtiritmis adaptif bilgi isleme ile ilgile-
nen bir bilgisayar bilim dali oldugu séylenebilir, T

2.2. Yapay Sinir Ag: Tarmm: ve En Temel Gérevi

Yapay-sim’»r rixg!_an, iafanlar _tgrafmdan gerpeklestiriimis Smekieri (gergek beyin fonksi-
yonlanmn tirlinii ol_an o.ljnelflen) lfulianarak olaylart Gfrenebilen, gevreden gelen olayla-
a karst n?sﬂ tepkiler iiretileceZini belirleyebilen bilgisayar sistemleridir. Insan beyni-
nin fonksiyonel dzelliklerine benzer gekilde,

e Gfrenme

+ iligkilendirme ‘-

¢ smflandrma -

o genelleme

o Gzellik belirleme ve

s optimizasyon o
gibi konularda bagarih bir sekilde uygulanmaktadiriar. Omeklerden elde ettikleri bil-

giler ile kendi deneyimlerini olusturur; ve daha sonra, benzer komularda benzer
kararlart verirler.
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inir aplar glintimiizde bir ¢ok probleme ¢ziim firetebilecek yetenege sahiptir.
gzggxf seiiillgerde Zt%ra}lz:1rnlzmmal':taciir. Tantmlarm o@ak bir jggg_gg)_kpasxA vard;r. }Bunliann
en baginda yapay sinit aglanmn birbirine hiyerar§1.k olarak baglt ve p_a;glfa ‘El?' EF? %;-1
lisabilen yapay hifcrelerden olugmalarl gelmektedir. Proses elenjan.i_a_r.x__f]_aA enil ?b 1
hiicrelerin birbirterine baglandiklar: ve her baélz}n?mm bir deferinin olduEy _ia )
edilmektedir. Bilginin 5fremmne yolu ile elde _ediidxgx ve proses elamaglanT% ;::g ani
degerlerinde saklandif dolaysiyla daftik bir hafizanm sdz konusu oldugu mg?
noktalan olughrmaktadie (dmek tanim i¢in bkz. {1}, [3?}}. Proses e‘iemaﬂ]ar;n?n ;r—
birleri ile baglanmalart sonucu olugan aga yapay sinir agt denmektedir (bkz. Sekﬁ-z;i ).
Bu afin olusturulmas biyolojik sinir siste_rr_si. hé'll—ck!i’lldakl bulgulara dayanmaktadir.
Biyolojik ve yapay sinir aglarinim arasindaki iligki ileride agiklanacaktir,

Proses elemanlar

baglantilar

Sekil-2.1. Bir yapay sinir ad drnedi

Teknik olarak da, bir yapay sinir afinm en temel gbrevi, kendisine:. gést@:ﬁl@ bir g1rd1
setine karsilik gelebilecek bir gkt seti belirlemektiz. Bunu yapabilmesi igin af, ilgili
olaymn enekleri ie efitilerek (6frenme) genelleme yapabxlec{ek Xetengge kavugtura-
lur. Bu genefleme ile benzer olaylara kargitk gelen giktr setlexi belirlenir.
ilgileri i tenekleri, birbirleri ile

Af olusturan proses elemantan, bunlann bilgileri isleme ye , birbirler 1
bagﬁlantﬂarmm sekilleri degisik modelleri olugturmaktadir. Bu r{m_deiler ile ilgili bil-
giler ileride aynntils olarak agiklanacaktir. Bu bolimde yapay smir aglan kenusunda
genel bilgiler verilmeye galigtlacaktir,

ini “bag g ionist networks)”, “paralel
Yapay sinir aglan ayn: zamanda, baglontili aglarr(connectwms .
daginlmug aglar (parallel distributed networks}”, * nuromorj_ik .sastemle_r. (a?euromo:j‘ic
systems)” olarak da adlandunimaktadir, Yapay sinir aglan bilgisayar-bilimine de baz

BOlOm 2

Yapay Sinir Adlarina Giris 31

venilikler getirmistir. Algoritmik olmayan, adaptif, paralel programlama, dajitibrms
programlama vb. gibi teknﬁgigrinin geligmesine katkida bulunmugiardir. Bilgisayarla-
ninda &grenebilecefini gostermislerdir. Ozellikle olaylar hakkmda bilgilerin olmadi
fakat dmekderin bulundugu dunzmlarda gok etkin olarak kullan:labilecek bir karar
verme aract ve hesaplama ybntemi olarak gorillebilir.

2.3, Yapay Sinir Aglarimnin Genel Ozellikleri

Yapay sirir aglanmmn karakteristik dzellikleri uygulanan ag modeline gbre degismek-
tedir. {lgili modeller anlathirken her modelin Szellikleri aynntih olarak anlanlacaktir,
Burada biitlin modeller igin gegerli olan genel karakteristik dzellikler verilmigtir.
Bunlar agagadaki gibi swalanabilir: '

s Yapay sinir aglar: makine éFrenmesi gerceklestivirler. Yapay sinir aglarin
temel .iglevi bilgisayarlann Gfrenmesini safiamaktir, Olaylan 6frenerek
benzer olaylar kargismda benzer kararlar vermeye ¢ahiular.

® Programlar: ¢aligma stli bilinen programlama yéntemlerine benzemenekte-
dirler. Gelencksel programlama ve yapay zeka yontemlerinin uygulandifn
bilgi igleme yontemlerinden tamamen farkl bir bilgi isleme yontemi vardir.

® Bilginin saklanmasy. Yapay sinir aglarmda bilgi agm baglantilannm de-
gerleri ile Slgiilmekte ve baglantilarda saldanmakiadir, Diger programlarda
oldugu gibi veriler bir veri tabaminda veya programn iginde gdmiitii degil-
dir.. Bilgiler-agn fizerinde sakli olup ortaya gikartilmas: ve yorumlanmas:
zordur....

* Yapay sinir aglars drnekleri kullanarak dgrenirler. Yapay sinir aglanmm
olaylan 5frenebilmesi igin o olay ile ilgili drneklerin belirlenmesi gerek-
mektedir. Omekleri kullanarak ilgili olay hakkinda genelleme yapabilecek
yetenefe kavugturulurlar (adaptif Ggrenme). Omek bulunamiyorsa ve yok
ise yapay sinir agmm egitilmesi mimklin degildir. Omekler ise gergekles-
mis ofan olaylardir. Mesela bir doktor hastasina bazi sorular sorar ve aldig
cevaplara gdre teghis ederek ilag yazar. Sorulan sorular ve verilen cevaplar
ile konulan teghis bir drnek olarak nitelendirilir. Bir doktorun belirli bir
zaman iginde hastalan ile yaptif: gérigmeler ve koydugu teghisler not edi-
lerek drnek olarak alimirsa yapay sinir afii benzer hastaliklara benzer teghisi
koyabilir. Elde edilen Orneklerin olayt tamamu ile gdsterebilmesi gok
dnemlidir. Afa olay biitiin yanleri jle gbsterilemez ve ilgili dmekler sunul-
maz ise baganl sonuglar elde edilemez. Bu agm scrunlu oldugundan degil

olaymn aBa iyl gosterilémedigindendir. O nedenle dmeklerin olugturuimas

ve toplanmasl yapay sinir af biliminde dzel bir éneme sahiptir.

» Yapay sinir aglermin giivenle ¢calistirilabilmesi icin dnce effitilmeleri ve per-
Jormansiarmin test edilmesi gerelmektedir. Yapay sinir aglannm efitilmesi
demek, mevcut Srneklérin tek tek aa gdsterilmesi ve afin kendi mekaniz-
malanme. caligtirarak Smoekteki olaylar arasindaki iligkileri belirlemesidir.
Bu konu kitabin degisik biliimlerinde ayrintth olarak anfatilacaktir. Her agi

Papatya Yayincilik Egitim
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efitmek igin elde bulunan Smekler iki aymt sete bolimiirler. Birincisi af1
egitmek igin (egitim scti) digeri ise afim performansim smamak icin (test
seti) kullanthr. Her ag nce efitim seti ile efifilir. / Ag Biftin omeklere dogru
cevaplar vermeye baglayinca egitim isi tamamlanmig kabul edilir. Daha
sonra ajn hig gormedipi test setindeki dmekler afa gisterilerek afin ver-
digi cevaplara bakihr. Eger af hi¢ g6rmedigi Smeldere kabul edilebilir bir
dogrulukia cevap veriyor ise o zaman afin performans iyi kabul edilir ve
ag kullanuma ahnarak gerekirse geveimici {on-line) kullanilr. Eger afm per-
formans! yetersiz olursa o zaman yeniden efifmiék veya yeni omelder ile
egitmelk gibi bir gziime giditir. Bu iglem agin performans: kabul edifebilir
bir dilzeye gelinceye kadar devam eder.

» Giriitmemis drnekler hakkmda bilgi fivetebilirler: A% kendisine gdsterilen

srmeklerden genellemeler yaparsk gbrmedigi-drekler haldanda pilgiler &-
retebilirler.

o Alzilamaya yénelik oleylarda kullamilabilirler: Aglar daha gok- algilamaya

yonelik bilgileri istemede kullambrlar. Bu konuda basarth olduklan yapilan
uygulamalarda gorilmektedir. Bilgiye dayah gbziimlerde uzman sistemler
Kullaniimaktadir, Bazi durumlarda yapay sinir af ve uzman sistemleri bir-
legtirmek daha basanlt sistemler olusturmaya neden oimaktadir.

o Sekil (priintil) Higkilendirme ve smiflandivma yapabilivler: Genel olarak ag-

larin gopumun amact kéndistive drnekler halinde verilen drintiilerin kendisi
veya digetleri ile iligkilendirilmesidir, Diger bir amag ise smiflandirma
yapmaktir. Verilen Smelkderin kiimelendiritmesi ve belirli simflara ayrist-
rilarak daha sonra gelen bir Smegin hangi smifa girecefine.karar vermesi
hedeflenmektedir.

o Oriintii tamamlama gergeklestirebilivler: Baz durumlarda agia eksik bilgiler
igeren bir briintll (pattern), veya bir sekil verilin. Afn bu eksik bilgileri
bulmas: istenir. Omefim yirtd bir resmin kime ait oldugunu belirlemesi ve
tam resmi vermesi gibi bir sorumlukuk agdan istenebilmektedir. Bu tir o~
laylarda yapay sinir ajlarmmn gok etkin chziimier {irettifi bilinmektedir.

o Kendi kendini organize etme ve Gjrencbilme yetenekleri vardur: Yapay. sinir
aglanmn drnekler ile kendisine gdsterilen yeni durumlara adapte olmast ve
siirekli yeni olaylan ofrenebilmesi miimkiindiir.

o Elsik bilgi ile cabsabitmektedirler: Yapay sinir aglart kendileri egitildikten
sonrz eksik bilgiler ile caligabilir ve gelen yeni drmeklerde eksik bilgi olma-
sina raimen sonug firetebilirler. Eksik bilgiler ile de galigmaya devain e-
derler. Halbuki geleneksel sistemler bilgi eksik olunca caligmazlar. Burada
bir noktaya dikkatleri gekmekte fayds vardi. Yapay sinir aplarimn eksik
bilgiler ile ¢aligmas performanslanmin diigecefi anlamna gelmez. Perfor-
mansin dilgmesi eksik olan bilginin bnemine baglidir. Hang} bilginin
smemii oldufiumu af (nerwork) kendisi efitim smasmda dErenmektedir.
Eullanierlann bu konuda bir fiked yoktur. Afm performans: dilgtik olunca,
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-}{am toleransing sahiptiler: Yapay sinir aglannimn eksik bilgilerle galiga-
bilme yetenekleri hatalara karg: toleransh olmalanm saflamaktadir. Afm
baz: hilerelerinin bozulmas: ve ¢aligamaz dursma dilsmesi halinde ag ca-
I;g_mayzt dev:im eder. Agm bozuk olan hilcrelerinin sorumluluklarinm dne-
mine gore agin performansinda ditgmeler goritlebilir. Hangi hiicreferin so-
mn}luiuklannln onemli oldupuna da vine ag efitim esnasinda kendisi karar
verir, Buny kullamer bilmemektedir. A bilgisinie vorumlanamamasmun
sebebi de budur.

OBe.{irsfz, 1am a{rffayan bilgileri isleyebilmektedivler: Yapay. sinit alarmm
belErs%z P:lgﬂen igleyebiime yetenekleri vardir. Olaylan dgrendikten sonra
belirsizlikler altinda aglar &3rendikleri olaylar ile ilgili iliskileri kurarak ka-
rarlar verebilirler.

¢ Dereceli bozulma (Graceful degradation) gésterirler; Yapay sinir aflanmin
hatalara karg1 toleransh olmalan bozuimalannm de dereceli (gbreceli} ol-
masina neden olmaktadir. Bir a8 (nerwork) zaman igerisinde yavag yavag ve
zarif bir gekilde bozulur. Bu eksik olan bilgiden veya hiicrelerin bozulma-
sindan kaynaklamr. Aglar, herhangi bir problem ortaya giktifinda hemen
anmda bozulmazlear,

& Dagiik liellege sahiptirler: Yapay simir aglannda bilgi aga yayilms durum-
'd‘adu'. Hu(_:rclerin birbirleri ile baglantlanmmn degerleri agin bilgisini gdste-
mir. '.I‘ek. E:ll‘ baBlantimn bir antam yoktr. Daha nce beliriildigi gibi afin
bilgtienntn agiklanamamasinin sebeplerinden birisi de budur. Bu aglarda,
agm tamam: Ofrendigi olayin biitlteinii karakterize etmektedir. O nedenle
bilgiler afa dagislmug durumdadir. Bu ise dagznk bir bellefin dogmasima
neden olmaktadir.

. Sfdece_ niimerik bilgiler ile cahsabilmektedivler. Yapay sinir aglan sadece
m-.-lmen_k bjlgiigr ile galgrrlar, Sembolik ifadeler ile gésterilen biigilerin
numen%; gosterime gevrilmeleri gerekmektedir. Bunun nasil yapiidigs daha
sonra agiklanacaktir. Sembolik bilgilerin nitmerik degerler ile ifade edil-
mesinde bilgilerin yoramlanmasi ve kararlarin (liretilen gﬁéﬁmlerin) agik-
lanmasim zorlagtirmaktadir.

}’ukffnda.beiirt'iien i)'zeqiklere, ek olarak geligtirilmig olan her modetin kendisine Szgii
Szellikleri olabilmektedir. Bunlar ilgili biliimlerde agiklanmaktadir..,

Burada‘ a.g:;i'dar_lgn tzellikler dikkatlice incelenirse ashnda yapay sinir aglartmn bilgi-
sayar bilimine oldukea avantajh katkilanimn oldugu gbritlebilir. Gelenekse! bilgisayar
yazx{:_m fegnolojisi ile ¢ozillemeyen birgok problemin yapay sinir aglan ile ¢bziilebi-
3ccegz gorulcbilir. Mesela yapay sinir aglar, eksik, normal olmayan, belirsiz bilgileri
§$Ieyeb1}en en ghiclil problem ¢bzme teknifidir denilse.yanhsg olmaz. Belirsiz bilgileri
zs.iemec}e bulantk Snermeler mantifi (fuzzy logic) gibi teknikler olsa bile eksik bilgi ile
caligabilen tehzik]e{kgl_rgaj;_g:ﬂknzordur.

Papalya Yayincilik Efitim
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2.4.Yapay Sinir Aglarinin Onemli Dezavantajlan

Yapay sinir aglannm yukanda belirtilen bir ¢8k avantajl: Szelliklerinin yan: sira baz:

dezavantajlart da vardir. Bunlar kisaca asafidaki gibi dzetlemek miimkiindin:

e Yapay sinir aglarmm donanm begimh galismalarn Snemli bir sorun olarak

goriilebilir. Aglarin temel varolug nedenlerinden biriside paralel iglemciler
#izerinde cahigabilmeleridir. Aflann rzellikle, gergek zamanl bilgi isleye-
bilmeleri paralel galigabilen islemcilerin varhgma baglidir. Gitntimiizdeki
makineterin cogu seri sekilde caligabilmekte ve dyn1 zamanda sadece tek
bir bilgiyi isteyebilmekiedir. Paralel islernieri seri makinelerde yapmak ise
zaman kaybina yol agmaktadsr. Bunun yan1 sir2 bir age nasil olugturulmast
gesektigini belirleyecek kurallarm olmamasi da baska bir dezavantajdir.
Her problem farkh sayida iglemei gerektirebilir. Bazs problemleri ¢dzebil-
mek icin gerekli olam paralel islemeilerin tamarmm bir #rada {paralel oiarak)
galigtrmak miimkiin olmayabilir.

« Probleme uygun ag yapisin belirlenmesi genetlikle deneme yanilma yolu

ie yapslmakéadir bu ise Smemli bir problemdir. Clinkdl éger problem igin
uygun bir ag olugturubmaz ise ¢baiimi olan bir problemin ¢oziillememesi
veya performans: dilgitk céziimierin elde edilmesi sbz konusu olabilir. Bu
aynl zamanda bulunan ¢oziimiin en iyi ¢dzdm oldugunu da garanti etmez.
Yani yapay-sinic.aglan kabul edilebilir ¢dziiml er_firesebilis—Optimum-(en
iyi) ggggmﬁ gﬁt_i_g:imgn

» Baz afflarda agm pé&éﬁxetre degerlerinin (mesela renme " katsayiss, her

katmanda olmas1 gereken proses eleman: (yapay hilcrelerin) say1sy, katman
sayis1 vb. befirlenmesinde de bir kural olmamas: difer bir problemdir. Bu,
iyi gbziimler bulmays zor durumda berakan bir etken olarak goriifebilir. Bu
parametrelerin belirlenmesi de Kullanicmnifi féctitbesine bagldir Her-prob-
lem icin ayr faktorled dikkate almay: gerektirmektedir. Bu parametre de-
gerleri igin belirli standarflarm olugturulmast ok zor oldugundan her
problem igin ayn ayn degierlendirmeler yapslmast gerektirmekiedir. Bu da
snemli bir dezavantaj olarak goriilebilir,

e Apm Ofrenecefi problemin aZa gBsterimi de ok fnemlii bir problemdir.
Yapay sinir aflan yukarida belirtildigi gibi sadece niimerik bilgiler ile ¢a-
ligmaktadirlar. Problemin piimerik gdsterime déniigtiiriilmesi lazrmdir, Bu
ise kullanictrun becerisine baglidr. Uygun bir ghsterim mekanizmasimn
lurulamanus olmast problemin ¢oziiming engelleyebilir veya ditgiik per-
formansh bir 8frenme (¢oziim) elde edilebilir. Problemin niimerik gosteri-
i miimkiin olsa bile bunun aga gosteriliy sekli problemin bagarih bir se-
kilde gtzilmesini yakindan etkiler. Omegin bir olay hem ayrik (binary-ikili)
hem de siirekli dojerler ile gosterilebilir. Bunun hangisinin daha bagarl bir
grenme gerceklestirilecefi ise bilinmemektedir. Bu konuda, kullamemin
tecriibesi de yeterli olmayabilir. Bu giinfimfizde bir gok olaym yapay sinir
aplamile cOziilememesinin en dnemli nedenferinden birisidie.
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* Afin efitiminin ne zamsn bitirilecefi ici
1 iman gine karar vermek iginde getigtirilmi
bir yontem yoktur. Afm &mekler fizerindeki hatasmm. belith gbir sdegcrilz
rslet;caciggpt'i_mvum (e? iyi)‘égrenmegin gergeklestiffi soylenememektedir.
cil fge 1wozgmiexmre.tebﬂenﬂbir,agrohgs_t,t_s_. denilmektedir. Optimum neti-
e r mekanizma heniiz. gelistirilmemistir, Bu_konuda oldukca

Onemli olup ¢oziilmes i¢in arastirmalar yapiimast. gerekmektedi, T

. glr dIge‘r sorun ise, belki de yukaridakilerin en Snemlisi daha énce agiklan-

'131. §1b1 agin davramglarmin agiklanamamasidir. Bir probleme ¢oziim fire-

t11_§zg1 zaman bl}nun nasil ve neden fretildigi konusunda bir bilgi bulmak
miimkiin degildir, Bu ise agin sonucuna olan giiveni azaltmaktadir

illlctilil?e &izzg;r;:jia{g {Bé{i]r:u Ii,'tapay ;‘inir aflar tarafindan her problem igin degisik
. i ebilmekte ve basanl: uygulamalar olugtu imki
bilmektedir. Bu nedenle, bu dezavantaj : ini o i
bilmek 3 ajlar yapay sinir aglanina ofan iigiyi digii
igin gbrmemek gerekir. Yapay sinir aglarin her d i i ghrllassiain dog
r Y: r agl erde ilag gibi goriilmesinin dog
Eilnéicli;irﬁt ;:;l%;.grar:?ak igin ‘bunlar burada agiklammigtir. Aglarmn fu dezavantiajia?c%::
ere ¢oziim liretebilmesi icin aglann olugturul itizlik i
gergeklegtirmek gerekmektedir. Hem ¢ozil o o o yas st
¢ . goziilecek olan problemler hem d ini
aglars konusunda yeterli oranda bilgi sahibi  clde edhmosini
lart ko gi sahibi olmak basarih. sonuglar elde edi ini
saglayabilir. Yapay sinir afn gelistirecek olanl g arch ot i,
lir. Yag ianlann bu gergegi goz ard etmed;
lemiere ¢iziim iiretecek bir ag fimki i et o
mie im liretec af olusturmamn miimkin olabilecefini &
dar kolay olmayacagmi bilmesi gerekmektedir. Herelnt flat o o 3.

2.5.Yapay Sinir Aglan lie Neler Yapitabilir?

Yépay sinir aglan giinfimiizde gelistirilmi i |
. gelistirilmis en giincel ve en mikemmel Sriinti
qn ta
E:ﬂzzé}a;%pc:}?rﬁ ?a);ﬁabﬂarler; bu aglan bu kadar giincel yapan da, ygkand?g:
ibi, eksik bilgiler ile ¢alisabilme ve normal olm: fleri i ilme
vetenelkleridir, Ozellikle gok sayida veriyi i AN D
dir, Ozellikle yi igleme gerektiren (radar verileri.gibi) igl
gok avantajlt sonuglar firetebilmektedirler, Giiniimii g A e
nugls . Giinfimiizde bir ¢ok problem ashmd i
tanrma problemi haline getiriimekte ve ondan Sziilm p it vy
antma problemi ¢ sonra ¢izdlmektedir. Bu nedenl
sinir agglarinin kitllamlabilecedi bir fistri asatta o,
i 4 gok alan vardir. Endiistrivel w 8
riilen binlerce dmek ile bagarth olduklan gisterilmist o mevonts e £
Hen binlerce _ duklar: gdsteribmigtit. Fakat her problemi i
nir af1 ile ¢Ozmek mantikl olmayabilir. E§ i bi . o i
1 ile g6 . Eger herhangi bir problemin ¢dziimf igi
yeterli etkinlikte ve verimlilikte ¢bziim va ish ise - Fonir agaam
; lHikte ¢bziim yintemi sbz konusu ise ya ini
kuHlamimasimn bir anlamm lgili nda & i
yoktur. Ilgili olay hakkinda Graeklerin olma
- - . T Ll " wsl d& bul -
rsl_aur?ayW .Sa) bu agia{l‘ k.ulianmamak igin dnemli bir nedendir. Bir problemin §rap;
inir afi1 ile ¢dziilmesi i¢in su sartlardan birini sagianmas gerekir. ’
» Sadece yapay sinir agfar:.ile ik ¢bzil
problemlere pratik i i
durumunun séz konusu olmas gerekir. F Fozamier fretcbilme
* Bagka ¢tziim yollan olmasima rag ink
m yollant olmasing ragmen yapay sinir aglannm dah
ve daha etkin ¢Oziimler fretilebilmesinia saglanmas: ierekir. @ kolay
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i igi sinir ag grusal ohmayan, ok bo-

lamalar incelendiginde yapay sinir aglarmin, dogrusal tmay y
gszzngbgigtglﬁ, karmagik, kesin olmayan, eksik, kusurlu, hata oia§xhg1 yzﬁ{sek sensér
veﬁlérinin olmas: ve problemin ¢dziimil i¢in dzellikle bir maicm&'@ii:m?éehﬁ \g:_ aI%J-
ftmanm bulunmamas: hallerinde yaygin olarak ultamidiklan gdrillmekiedir. Bu

amacta geligtirilmig aZlar genel olarak su fonksiyonlan yerine getimektedir:

o Oriintii tanima

o Dogrusal olmayan sinyal igleme

o Doprusal olmayan sistem modellems
e Optimizasyon

« Zeki ve dogrusal olmayan kontrol

 Probabilistik fonksiyon kestirimleri

o Siniffandirma

o ftigkilendirme veya Griintil eslestinme
 Zaman serileri analizleri

+ Sinyal filtreleme

« Veri stk1§;;'!}-§pa

Yukarida listelenen konularda teorik uygulamala::m 6tesindc_ ghinlitk haya%tadi(uliémi::
lan finansal konulardan mithendistie ve tip bilimine kadar' §.311' gok uygulamadan ba
setrnek miimkiindtir. Bunlarden bazilan ise siyle siralanabiliz:

» Veri madencilifi
+ Optik karakter tamima ve gek okuma
« Bankalardan kredi isteyen miiracaatiars degerlendirme
+ Driiniin pazardaki performansimn tahmin efme

o Kredi kert hilelerini saptama .. :
o 175 jar_gqlér_\hfut;:boﬁangm optimum Tota belirleme
o Givenlik sistemlerinde konugma ve parmak izi tamma

« Robot hareket mekanizmalannin kontrol edilmesi -

o Mekanik pargalarm dmiirlerinin ve kirbmalarmm tahmin edilmesi

e Kalite kontrolit

+ g gizelgelem ve i siralamast '

o fietisim kanallarndaki gegersiz ekolarm filrelenmes:

» Hetigim kanallanndaki trafik yountugunu kontrol eime ve anahtarlama
¢ Radar ve sonar sinyalleri simifiandirma

o Vlrerim planiama ve gizelgeleme

s Kan hilereleri reaksiyonfan ve kan analizlerini simiflandnma

« Kanserin saptanmast ve kalp krizlerinin tedavisi

¢ Beyin modellenmesi gahsmalart

Bunlann ¢ofaltiimas: miimidindtr. Yukar;dak.iier_ yfzimzca genel ola;"ak hang_: ale;ia&r;
da kuilantlacaklarina gstermek amaciyla verilmigtir; yoksa hemen hemett 161_- o
smeklerini gérmek mimidindtr. Clinki gergellc_haya.tta kullanilan s%.sten:r;gglg g;
dogrusal olmayan modellemeler gerektirmektedir. Bu ise geleneksel yoir}lte erS ; " gﬁ_
ziim fretilmesini zorlastimakta bazen de imkausmiamrmaktat_hr, Kl‘? }m eﬂektir
limiinde yapay sinir aglarinin uygnlamalaz ayrmtils olarak yeniden irdelenecektir.

85lum 2
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2.6. Yapay Sinir Aglarinin Kisa Bir Tarihgesi

Insancglu tarih boyunca siirekli insan beyninin nasil aligtigm: merak etmigtir. Bilgi-
sayarlarm dofmasinda aslnda bu merakin bir neticesidir. Ilk hesap makinelerinden
giinfimiizdeki ¢ok karmagik bilgisayar sistemlerine gegisin temelinde bu merak ve
arayigm roliint unutmamak gerekmektedir. Gelismelere bakarak gelecekte daha kar-
magtk sistemlerin ¢rikacafimi da kestirmek zor degildir. Bilgisayarlar baslangicta sadece
aritmetik islemler yapmak amaci ile geligtirilmis iken, bugiin olaylan #renmeleri ve
¢evre sartlaning gore karar vermeleri istenmektedir. Gelecekte insanoflunun gergek-
lestirdifi ¢ok yilksek oranda beyin giicli gerekdiren isleri yapmalannm beklenecegini
kestirmek zor defildir. Yapay sinir aglan giiniimitzde bu gelismeyi tetikleyen bilim
dallarmdan birisidir. Gelecekte de yine en Snernli bilim dallarindan birisi olacaktir.

Yapay sinir aglarmun tarihcesi nérobiyoloji konusuna insanlarn ilgi duymas: ve elde
ettillent bilgileri bilgisayar bilimine uygulamalan ile baslamaktadir. Yapay sinir aflen
ile ilgili caligmalan 1970 dncesi ve sonrast diye ikiye ayirmak gerekmektedir. Clinkii,
1970 yilinda bu bilimin tarihinde bir Sneml ddniim nokias: baglamms ve o zamana ka-
dar olmaz diye digiiniilen bir ¢ok sorun ¢dziilmiis ve yeni geligmeler baglamigtr,
Hergey bitti derken yapay sinir aglan yeniden dofmugtur.

2.6.1. 1970 Oncesi Cahgmalar

Insan beyninin nasil galistig: ve fonksiyonlan uzun yillar arastinlrmstir, 1890 yihinda
beynin fonksiyonlar: hakkida bilgi veren ilk eser yaymianmmustir [2] 1940 dan Sneeki
yillarda bazi bilim adamlarimn (Belnholtz, Paviov, Poincare vb.) yapay sinir ag
kavrann fzerinde gahgtiklars bilinmektedir. Fakat bu ¢aligmalann mithendislik dege-
rinin oldufiu sdylenemez. 1940°h yillardan sonra Hebb, McCulloch ve Pites [3,4)
gibi bilim adamlan yaprlan aragtirmalan milhendislik alanlarina kaydimaya ve gii-
atimiizdeki yapay sinir aglanmn temellerini olugturmaya bagladilar. Ik yapay sinir
hiicresinin yapismm olugturdular. Yapay sinir hiicreleri ile her tirli mantiksal ifadeyi
formiiliize etmenin miimkiin oldufunu gdsterdiler. Hitcrelerin birbirleri ile paralel ¢a-
Ligmas: gerektigi fikrini ortaya atarak Sfrenme kurallanmi belidlemeye basladilar.
1946 yilinda ponald Hebb, yapay hilcrelerden olusan bir yapay sinir agimn degerle-
rini degistiren bir Sfrenme kurah geligtivdi [4). “Hebbian dgrenme” kurah denilen bu
kural gitnfimiizde de bir ¢ok 6Frenme kurahnin temelini olugturmaktadir. 1950’1 yil-
larda galismalar daha agik bir gekilde fark edildi ve 1951 yilmda ilk nuro-bilgisayar
dretildi. Silicon teknolojinin gelistirilmesi ile bu ¢aligmalar 196071t yillarda oldukga
énemli gelismelere neden oldu. 1954 yilinda Farley and Clark tarafindan rassal af-
Yar (random networks) ile adaptif tepki iiretme kavram ortaya atildi 5] ve bu kavram
daha sonralart 1958 yilinda Rosenblate [6] ve 1961 yilinda Cataniello [7] tarafin-
dan gelistirildi. Ozellikle Rosenblatt tarafindan geligtirilen algilayicr model
(perceptron) yapay sinir aglan tarihinde énemli bir gelismeye Snciititk etmistir, Clinkdi
bu model, daha sonralart gelistirilecek ve yapay sinir aflarmda devrim niteliginde
olacak olan gok katmanl: algilayicilarm temelini olugturmakitadir,
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Benzer gekilde Widrow ve Hot# ADALINE (ADaptive Linear NEuron) modelini orta-
ya attilar [8]. Bu aslinda yapay sinir aglannin mithendislik uygulamalarma baglanmasi
igin ilk adimiardan sayilmaktadir. Bu model, Rrosenblatt’m algdayiol modeli ile ay-
m niteliklere sahip bir model olup sadece 6frenms algoritmas: daha gelismis bir mo-
deldir. Daha sonraki yapay sinir aglart modelierinin gelismesine katlada bulunmug bir
ahgmadir, Adapiif 6grenmenin de temellerinden olan ve 19707l yillarm sonlanna
dogru ortaya gikan MADALINE modelleri bu ¢aligmalann neticesinde ortaya gikmis
ve gelecekte faydali caligmalara temnel olugturmugtur.

Bu arada bilim ditnyasinda bagka geligmeler olmustur. 1956 yiinda “Yapay Zeka”
kavrarm ortaya atilemg ve bilim diinyasmda kabul gormizgtiir. 1k yapay zeka galigma-
lar: yapay sinir ajirhiklarma pek deginmemistir. Herkes ilgisini yapay zekaya gevir-
mis ve ndro-bilgisayar ve yapay sinir aglar popillaritesini yitirmeye baglamigtir, Bu
gidisata dur demek ve arasttrmacilann ilgisini yapay sinir aglan tizerine tekrar ek~
mek igin 1960°h yillarda Grosberg, Kohonen, Rosenblatt, Widrow, Nilssons,
Fukushima vb. gibi bilim adamlart tekrar konumm {izerine gitmeye bagladilar. Ozel-
likle Nilsscns tarafindan yazilan ilke “(ygrenen makineler” baghkls kitap [9] yap1-
lan ¢alismalanm teorik bir gerevesini olugtrmaya ve caligmalar bir araya getirmeye
neden olmugtur.

Yapay zeka bilimi gelistikge yapay zekacaiar kendilerini her gegen giin daba ok Sne
gikartmak amaci ile yapay sinir aglarinin galigmalarint yakindan takip ediyor ve eleg-
tirilerde bulanuyorlardi.

1960’1t yillarin sonunda yapay sinir ag caligmalart duraklama devrine girdi. Yapay
sinir agilarmm tarihinde bir duraklama devrine neden olan ise Yapay Zeka biliminin o
devirde 6nde gelen isimlerinden Misnky ve Pappert tarafindan yaztian algdaywlar
(pereeptrons) baglkl kitap oldu [10]. Bu Kitapta yazarlar Szellikie yapay sinit aglanma
dayah algilayicitann bilimsel bir degerinin olmadifinu ve dogrusal {finear) olmayan
problemlere: ¢oziim firetemedigini iddia ettiler. Tezlerini kamtlamak icin ise meghur
XOR probleminin ¢dziilmemesinl dmek gosterdiler. Bu &rnek bir ok kisiyi tatmin
stti ve galigmalar bir bicak gibi kesildi. Yapay sinir a3l yapmak mimkin degildir
inanct yitkselmeye bagladi. Bir gok bilim adamt buna inandigmdan galigmalar yok de-
necek kadar azaldi. Amerika Birlesik Devletlerinde araghrma geligtirme ¢ahgmalanm
yiirfiten ve eggiidiimiinii saflayan bir organizasyon clan DARFA yapay sipir aglan ile
ilgili gahgmalar: desteklemeyi durdurdy. Sadece bir iki bilim adann bu konuda galiy-
maya devam etti. Gahgmalar Syle kesildi ki, XOR problemi ¢dzillinceye kadar dik-
katleri yapay sinir afina ¢ekmek miimkiin olamadi.

Bu zaman kadar yapilan galigmalarn bazilar: kronolojik olarak asagidaki gibi listele-
nebilir:
1890- Insan beyninin yapis: ve fonksiyonlan ile flgili ilk yaymm yaziimast
"1911- Insan beyninin bilegenlerinin beliddi bir diizenek ile sinir hiicrelerinden
(niironlar) olugtugn fikrinin benimsenmesi

1943- Yapay sinir hiiorelerine dayals hesaplama teorisinin ortaya atibmast ve egik
degerli mantiksal devrelerin (threshold logic device) gelistirilmesi
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1949- Biolojik olarak milmkiin olabilen 6grenme prosediiriiniin bilgisayarlar ta-
rafindan gergeklestirilecek bigimde geligtirilmesi '

1956-1962- ADALINE ve Widrow Sgrenme algoritmasinn geligtirilmesi
1957-1962- Tek katmanl algilayicinin (perceptron) geligtiriimesi
1965- 11k makine d&renmesi kitabimin yaymlanmas:

1967-1969- Baz g;]ismi& Ggrenme algoritmalarmin (Grosberg 6frenme algorit-
mas1 gibi} gelistiriimesi

1969~ Tek katmanh algilayictlarin problemiesi ¢dzme yeteneklerinin clmadifinin
gosterilmesi

1969- DARPA nin yapay sinir aglanm destekiemeyi durdurup difer yapay zeka
gahgmalarina destek vermesi

2.6.2. 1970 Sonrasi Galigmalar

Cahgmalarin 1969 yilinda sekteye ugiramas: ve gerekli finansal desteklerin kesilmes-
ne rafmen baz bilim adamlan caligmalarma devam ettiler. Ozellikle amari,
anderson, Cooper, Fukushima, Grossbery, Kohonen ve Hopfield gibl aragtincila-
i cahsmalan [980°1 yillara gelindiginds meyvelerini vermeye baglads ve yapay 8-
nir aglar caligmalarindaki sessizlik sona erdi, 1972’lerde farkh disiplinlerde galigan
cle%cta:ik mithendisi Kohonen [11] ve ndropsikolojist anderson [12] “cagnguml: bel-
lek (associative memory) konusunda hemen hemen birbirinin aym ¢alismalar yaymla-
dilar, Bu ¢aligmalar daha sonrafan gelistirilecek olan 6Zretmensiz Sgremme kuraflan-
mn’temeli oldu. Kohonen daha sonra 1982 yilinda “kendi kendine dfrenme nitellik
haritalas (self organzinig feature maps- SOM) konusundaki ¢caligmast yaymlad: [13].
19.550’11 yillarin sonlarma dofru sahneye ¢ikan Grosberg yapay sinir aglaninn psiko-
lojik mantksallifi ve mihendislik uygulamalarndaki  kolayliging Igﬁsteréi‘
Carpenter ile Adaptif Rezonans Teorisini (ART) gelistirdi. Bu 5retmensiz Bgrenmé
konusunda zamanenin gelistiriimis en karmasik yapay sinir ag1 ofdu [14-17].

1'97'0’lerin sonlarina dofru Fukushima gorsel sekil ve Sriintlt tamima amach gelistir-
digi NE_OCOGI\HTRON modelini tanittt, Bu model dnceleri dgretmensiz {grenme
yapan bir model olacak gekilde gelistirilmesine ragmen daha sonralan §gretmenti 6§~
renme yapacak hale getirilmistir {18,191 Bu ¢alismalann neticesinde daha ¢ok mii-
hendislik uygulamalan gérilmeye baglandi. Caligmalar biyolojik olarak dogmuluktan
daha ¢ok sonuclarn kullamlabilirligi konusuna agirhk veriyordu {20,21]. NEOCOG-
NITRON modelinde ara katmanlar kullamlarak 8Frenme konusuna definiyordu. Fa-
kat ¢calismalar hesaplama proseslerinin bilinmesini zoruniu kedryordu, Bu ¢ahsmalar
glintimiizde de etkin olarak yiiriititmektedir.

}‘932 ve 1984 ydianncia. }.Iopfield tarafindan yaymlanan ¢aligmalar {22,23] ile yapay
sinir aglarimm genellegtirilebilecegi ve dzellikle gelenekse! bilgisayar programlama ile

* Associative Memory, ban kaynaktarda icerifiyle adreslenebilen bellek olarzk t2 kullamimaktadar.
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¢oziilmesi zor olan problemlere ¢Oziim firetebilecefint ghsterdi. Gezgin satict proble-
mini ¢bzmesi bunun en gizel Smegiydi. Caliymasim mithendislerin kolaylikla anla-
yabilecefii sekilde sundufundan yapay sinir aglarma ilgi yeniden kurulmaya bagland:.
Caligmalarm neticesi Hinton ve arkadaglarmin geligtirdikleri Boltzman makinesini
dogmasma yoi agiyordu.

Aym zamanlarda Rummelhart ve arkadaglan paralel programlama konulanndaki ¢a-
hgmalanm sonuglandirtyor ve 2 ciltlik bir eser orlaya koyuyordu [24-26]. Bu eserle-
rinden ¢ok katmanh algrlayrer modelini temellerini atryorlar ve daha sonra bu modeli
geligtiriyorlardi [27]. Cok katmanh algilayscrfann bulunmass yapay sinir aglanmm ta-
rihsel geligimi bakimindan gok énemli bir adim oluyordu. Bu ¢ahigmalardan sonra ya-
pay sinir aglarm olan ilgi yeniden ateglendi, Yapiian seminerlerde gok sayida maka-
leler supaluyor ve veni bir yapay sinir afs dalgas biitin disiplinierde kendini
ghstermeye bagliyordu, Ciinddl tek katmankt alplayicinin ¢izemedigi XOR problemi
ok katmanls algifayicilanin bulunmass ile ¢ozillmiiy ve yapay sinir aglanmin ¢aligma-
diim sbyleyen biitiin tezler clirfitdlmistd.

Ayt zamanlarda parker [28] ve Werbos [29] tarafindan da ¢ok katmanli algfay:ci
ile 1lgili olarak bazt caligmalarda yirtiliyordu, Cok katmanh algiiayic: sadece XOR
problemini ¢dzmekle kalmamms aynt zamanda Fopfield ve Boltzman makinelerinin
smirlamalarm da ¢ozmiigti. Buda dikkatleri daha gok bu aZlar iizerine gekiyordn.

1988’de Broowhead Ve Lowe Radyal tabanh fonksiyonlar (Radial Basis Funcitons-
REF) modelini gelistirdiler [30]. Bu g cok katmanli algilayicilara alternatif olarak
gelistirildigini belirttiler. Ozellikle filtreleme problemlerine oldukea baganis sonuglar
iirettiler. Daha sonra specht bu afilarin daha gelismis sekl olan Probabilistik Aglar
(PNI) [31] ve Genel Regrasyon Aglart (GRNIN) [32] geligtirdi,

1987 yilindan bu yana her sene degisik sempozyumiar ve konferanslar ile yapay sinir
afflan targilmakta ve yeni modeller ve 8frenme tekmikleri ortaya attimaktadir.

Yapay sinir aglarmdaki yeniden dirilige donanm teknolojisindeki gelismelerinde kat-
Jis1 da bilylik olmugtur, Bilgisayariar boyut olarak kilgiilmil fakat kapasite ve yete-
nek bakmmindan siirekli bityiimiis ve geligmislerdir. Optik ve dijital teknolojilerdeki
gelismeler ve VLSI teknolojileri gibi teknolojilerin kesfedilmesi bilgisayarlann huzla-
rim artirmig ve yapay sinir aglanmn kutlansmum kolaylagtirmgtir,

Giiniimiizde yapay sinir aglan artik teorik ve Jaboratuar galigmalart olmaktan ¢rkmig
ve giinliik hayatte kullamlan sistemier olugturmaya ve pratik olarak insanlara faydalt
olmaya baglarmglardir.

Bolim 2

Yapay Sinir Adlarina Girig 41

1970 yilindan sonra yapilan ¢ahgmalann bazilanim kronoloji sidaki eibi
Jistelonebilir: nolojik olarak agafidald gibi

1) 1969-1972- Dogrusal iligkilendiricilerin geligtirilmesi
2) 1972- Korelasyon Matriks belleffinin geligtirilmesi

3) 1974- G;ri.yr:a yayilie modelinin (¢ok katmanh algtlayicimn ilk ¢ahsmaia-
rmin gelistirilmest

4y Opretmensiz dFrenmenin pelistirilmesi
e 1978- ART modelinin geligtirilmesi
& 1G82- Kohonen Sgrenmesi ve SOM modelling gelistirilmesi
5) 1982- Hopfield aglanmn geligtirilmesi
6) 1982- Cok katmani: algilayiemn gelistirilmesi
7) 1984- Bolizman makinesinin gelistirilmesi

8) .119535- Cok katmanli algilayweilarin (genellestirilimis Delta Sgrenme kuralt
e

9) 1988- RBF modellining geligtirilmesi
10) 1988- PNN modellining gelistirilmesi
11} 1991- GRNN modellining gelistiriimesi

12 299I’den. gunumuzc sayisiz caligma ve uygulamalar geligtirilmistir,
Bunlann listesini burada vermek nerede ise imkansizdsr.

2.7. Ozet

Yapay ‘Smir _agl‘an insan beyninin em temel dzellifi olan 8grenme fonksiyonunu ger-
g:-egle;;tu'en bilgisayar sistemleridiz. Ofrenme iglemini &mekler yardum ile gercekles-
tirirfer. Bu aglar birbirine bagh proses elemanlarindan (yapay sinir hiterelerinden) olu-
sur. Her baglantinin bir agalik deferi vardir. Yapay sinir afimn sahip oldugu bilgi bu
agirhik degerlerinde sakls olup afa yayilmustir.

E('apay siuir_ aglan bilinen hesaplama yontemlerinden farklt bir hesaplama y6antemi
one:m-!eiftedsr. Bulunduklar ortama nyum saglayan, adaptif, eksik bilei fle ¢caligabilen
beh?sslzhk!er altmde karar verebilen, hatalara kars toleransh olan bu hesaplama yﬁSn:
te"m;mn hayatin hemen hemen her alan:nda baganh uygulamalanm gormek miimkiin-
dur_. €_)Iu§mruiacak olan afm yapisiun belirlenmesinde, af parametrelerinin seciminde,
belnri: !11.1' ‘stefndardm olmamasi, probiemlerin sadece niimerik bilgiler ile gﬁsterilcbil-,
mesi, evg;tamm nasil bitirifeceginin bilinmemesi ve afin davranislanm agiklayamama-
sina rafmen bu aglara olan ilgi her gegen giin artmaktadir. Ozellikle, smiflandirma
Griinti tanuma, sinyal filtreleme, veri sikigtirma ve optimizasyon ¢ahgmalarmda yapay;
sinir aflar: en giichi teknikler arasinda sayilabilirler. Veri madencilifi, optik karakter
tagima, optimum rota belirleme, parmak izi tanima, malzeme analizi, is gizelgelemesi
ve kalite kontrol, tibbi analizler gibi bir ok alanda giinliik hayatimizda gSrecedimiz
bagarih1 Smmeklerine rastlamak milmkiindiir.
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Yapay sinir aglarmmn tariheel geligimine bakildigmda ise 1970 yilnm bir donim
noktas: olduiiu goriiimektedir. Bu tarihten Snce bir ok aragtirmanm yapildifii ve 1969
yilmda XOR. probleminin cOziilememesi nedeni ile aragturmalarsn durdugu gbril-
mektedir, 1970 yilindan sonra simrh sayida araghrmaciun cahgmalarm siirdiirmeleri
ve XOR problemini cizmeleri somicunda yapay sinir aflanma olan ilgi yeniden alev-
lenmistir. [zleyen 10 yil iginde birbirinden farkh 30 civarmdan yeni model gelistirildi.
Aym zamanda ¢aligmalar laboratuarlazdan gikarak giinliik hayatta kullamlan sistemler
haline geldi. Bu ¢ahsmalar hem yapay zeka hem de donansm teknolojisindeki gelis-
meler ile de destellenmigtir. Arfik bilgisayarlannda $prenebilecegini herkes kabul
etmekte ve bu teknolojiden faydalanmak istemektedir.
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BOLUM

YAPAY SiNiR AGLARININ
YAPISI VE TEMEL ELEMANLARI

Onceki bolimlerde yapay zeka, makine §grenmesi ve yapay sinir aglanna genel bir
giris yamlmstir. Bu bdlimde ise yapay sinir aglanmin yapisi ve teme! elemanlars
agiklanacaktir, Daha 6nee geligtirildigi gibi, yapay sinir aglan biyolojik sinir siste-
minden esinlenerek geligtiritmigtir. O nedenle dncelikle biyolojik sinir sistemine bir
gbz atmakta yarar vardir. Sinir sistemi birbiri ile fletigim halinde olan sinir hiicrele-
rinden olusmaktadir. Asafida bir sinir hilcresinin yapis: agrklanmmgtir.

3.1. Biyolojik Sinir Hiicreleri

Biyolojik sinir aglar beynimizde bulunan bir ¢ok sayida sinir hiicresinin bir koleksi-
yonudur, Bir sinir a8t milyarlarca sinir hilcresinin bir araya gelmesi ile olugmaktadir,
Sinir hiicreleri birbirleri ile baglanarak fonksiyonlarim yerine getirirler, Beynimizde
10" adet sinir hiicresi ve bunlamnda 6x10" ten fazla sayida baglantismm oldugu
siylenmektedir. Insan beyni, gok hizh gahgabilen milkemmel bir bilgisayar gibi g6-
riilebilir, Bir grup insan resmi iginden tanidik bir resmi 100-200 ms gibi kisa bir siire-
de fark edebilir. Halbuki gelenekse] bilgisayarlarin béyle bir tanima islemini yapmast
cok daha uzun zamanlar alabilir. Bugiin insan beyinin kapasitesinin gok kiigiik bir
oranmda kapasiteye sahip ve galigabilen bir makine yapilsa olaganiistil bilgl igleme ve
kontrol edebilme mekanizmalar gelistirmek ve mitkemmel sonuglar elde etmek
miimkiin olabilir. Bivolojik sinir aglanmin performanslan kiigimsenemeyecek kadar
yitksek ve karmagik olaylan igleyebilecek yetenckiedir, Yapay sinir aglan ile bu yete-
negin bilgisayara kazandiriimas: amaglanmaktadir,

Biyolojik sinir aglar insan beyninin ¢aligmasin saglayan en temel taglardan birisidir.
Insanin bittiin davranuglarm ve cevresini antamasmm sajilarlar. Biyolojik sinir aflan
bes duyu orgamndan gelen bilgiler wpifinda gelistirdifii almlama ve anlama mekaniz-
malarint galistirarak olaylar ardsmdaki iligkileri 6frenir. $ekil-3.1 insan beyninin
resmini gostermektedir,

45
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$ekil-3.1, Insan beyni

Insan bayninin defisik bolgeleri defisik fonksiyonian ygrinc getirmektedir. Sekil-3.2.
ise bes duyunun beyin igindeki bolgelerini ghstermektedin:

sensorimotor (harekst}

$ekil-3.2. Beyin lizerinde beg temel duyu bdlgesi
Duyu organlarmdan gelen bilgiler (sinyaller) beyin sinir sistemi sayesinde beyine taginr

in oli g ine sinir si i tarafindan viicudun organtarina
ve beynin olisturdugu kararlan da yine sinir sisterni tarafll dun ¢ .
eylem olarak gdnderilir. Bir sinir hilcresi Sekil-3.3°te sematik olarak gosteriimektedir.
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Sekil-3.3. Bir biyolojik sinir hilcresinin yapist

Sekil-3.3°de gosterildigi gibi temel bir biyelojik sinir hilcresi sinapsler, soma, axon,
ve dentrite’lerden olugmaktadir. Snapsier sinir hiicreleri arasindaki baglannlar olarak
goriilebilir. Buniar fiziksel baglantilar olmayip bir hiicreden digerine elekirik sinyalle-
tinin gegmesini saflayan bogluklardir. Bu sinyaller somaya giderler. Soma bunlar is-
leme tabi tutar, sinir hiicresi kendi elektrik sinyalini olusturur ve axon aracihg: ile
dendrite’lere gonderir. Dendrif'ler ise bu sinyalleri snapsiere gondererek diger hiic-
relere gonderilir. Iki hiicrenin birbirleri fle bilgi abg verisi snaprik baplantifarda
nenrotransmitter’lar yolu ile saglanmaktadir. Sekildeki axon uglarinn her birisi bagka
bir hilcre ile birlesmektedir. Sekil-3.4 iki biyolojik hilcrenin neurotransmitter'ler yolu
ile bilgi ahs verigini gdstermektedir:

Synaps
i neuratransmittor
termirnal ) )
bouton {nbrotransmiter)

raceptor

; {alict}
\

autput
/ giktr igareti

axon A
signal input
e

girig igareti

roauptake of
nedrotransmittor (periye kavrayis, kazapm)
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inir hilcresi bir araya pelerek sinir sistemini olustur-
ilderinden yararlanarak
a bir dayanak oldufn

Verilen dzellikie milyarlarca s icresi | : e
maktadir. Yapay sinir aflan biyolojik hncrelem} }m ?zell
gelistirilmigtir. Biyolojik sinir aglarfm.n yapay sinir aflann
sematik olarak Sekil-3.5°de gosterilmigtir:

y - Yapay
sinir agt

Sekil-3.5. Blyolojik ve yapay sinir aglan

3.2. Yapay Sinir Hiicresi (Proses Elemam)}

TP - . . inir aglannin da yapay

loiik sinir aglarmimn sinir hilereleri o%_duga g]b; yapay sinit
gﬁg h?icreieri vafdlr. Yapay sinir hiicreleri mithendislik biliminde proses e!amanlgx
olarak da adlandinimaktadir. Her proses elemarninm 5 temel elemam vardir (bkz.

Sekil-3.6). Bunlar:

Sekil-3.6, Yapay sinir hiicresinin yapisi
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@ Girdiler: Bir yapay sinir hiicresine (proses elemanma) dig diinyadan bilgiterdir.
Bunlar afin Sgrenmesi istenen Srnekler tarafindan belirlenir. Yapay sinir hiic-
resine dag diinyadan oldugu gibi bagka hiicrelerden veya kendi kendisinden de
bilgiler gelebilir. :

& Afrhklar: Agirhidar bir yapay hiicreye gelen bilginin énemini ve hiicre ize-
rindeki etkisini gosterir. Sekildeki Afrhk 1, Girdi 1%in hicre lizerindeki etkisi-
ni glstermektedir. Agirhklarn biiyitk yada kisglik olmas: Snemli veya Snemsiz
oldugu anlamina gelmez. Bir afiulhfin deferinin sifir olmast o ag igin en
tnemli olay olabilir. Eksi deferler énemsiz demek degildir. O nedenle arti veya
eksi olmas: etkisinin pozitif veya negatif oldugunu gbsterir. Sifir olmasi ise
herhangi bir etkinin okmadigim gdsterir. Agirhiklar defisken veya sabit degerler
olabilirler.

© Toplama fonksiyonu: Bu fonksiyon, bir hitcreye gelen net pirdiyi hesaplar.
Bunua igin degisik fonksiyonlar kullamlmaktadir. Br vaygin olam afilikh
toplarm bulmaktir. Burada her gelen girdi-degeri -kendi agirhifit ile carpilarak
toplarur. Bylece aga gelen net girdi bulunmus olur, Bu su sekilde formiilize
edilmektedir.

i n
NET =26 A;
S

Buwrada G girdileri, A ise aguliklars, n ise bir hilcreye gelen toplam girdi (proses
elemam) sayisii gSstermektedir. Yalmz yapay sinir aglarmda daima bu for-
miifin kullantimas: gart degildir. Uygulanan yapay sinir afn modellerinden ba-
zilant kullamilacak toplama fonksiyonunu belirleyebilmektedir. Literatiirde ya-
pilan aragtirmalarda toplama fonksiyonn olarak degisik formiillerin kullanldigs
goriilmektedir. Tablo-3.1’de deigik toplama fonksiyonlarna &mekler veril-
mektedir. Goriildiigii gibi, baz: durumlarda gelen girdilerin deferi dikkate ah-
mirken baz durumlarda ise gelen girdilerin sayis1 dnemli olabilmektedir. Bir
problem igin ¢n uygun toplama fonksiyonumu belirlemek igin bulunmug bir
formill yoktur. Genellikle deneme yamima yolu ile toplama fonksiyonu belir-
lenmektedir. Bir yapay sinir afinda bulunan proses elemanlarimin tamamimin
aym toplama fonksiyonuna sahip olmalari gerekmez. Her proses eleman: ba-
gimsiz olarak farkl bir toplama fonksiyonuna sahip olabilecekleri gibi hepsi
ayn1 proses elemanma sahip olabilir. Hatta agm baz: proses elemanlan grup
halinde aym toplama fonksiyonuna sahip olabilir. Digetleri ise farkh fonksi-
yonlar kullanabilirfer. Bu tamamen tasanimeinn kendi 8ngoriisiine dayanarak
verdifi karara baglidrmr.

Papatya Yayincik Efitim
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&
‘Tablo-3.1, Toplama fonksiyenu Grnelderi’ : T T T v e
Net girig Agiklama
Carpim Agritk degerleri girdiler ile carpilir ve daba
Net Girdi= [1GiA; sonra bulunan degerler birbirleri ile carpilarak
3 net girdi hesaplanir.
Maksimum N adet girdi iciinfien agssilifia-r iiei c;arg:!n':hictaz: ; Sekil-3.7. Sigmoid fonksiyonunun sekilsel gasterimi
Net Girdi= Max (G, i=1..N sonra en biliyGigl yapay sinir hilcresinin net i3
e Girdi= Max (GAy) , i=l.... ik : — : : .
; girdisi olarak kabul edilir. .: .gxflzlqzd fonksiyonu sekilsel olarak ‘da Sekil-3.7'te gbsterilmigtir. Aktiviasyon
Minimum N adet girdi iginden agirhklar ile garpridiktan onksiyonu olarak kullamlacak olan diger fonksiyonlara dmekler ise Tablo-3.2°de
R . sonra en kiigligli yapay sinir hiicresinin net : verimigtir:
Net Girdi= Min (GiAy), =1..N | girdisi olarak kabul edilir. .
Cogunluk N adet girdi iginden agrhkdar ile garpiidikian Tablo-3.2. Aktivasyon fonksiyonu drnekier!
Lo sonra pozitif ve negatif olanlarn sayist bulu- - -
Net Girdi= X sgn (GiA) nur. Bilyiik olan say: hiicrenin net girdisi ola- Aktivasyon fonksiyonu Agqklamz
__ i rak kabui edilir. L‘meer fonksigon Gelen girdiler oldugu gibi hiicrenin
Kumilatif toplam Hiicreye gelen bilgiler agiilikly olarak toplanir : (NET)= NET giktisy olarak kabul edilir.
sedice ; A ¢ len bilgilere eklenerek hiicre- i irdi
Net Girdi= Net(eski)r Z (G zfnfilaehta gﬁféf; g ie;l:;lg exe ckienerek hilcre Step fonksiyonu o Gelen NET girdi degerinin belirle-
i ; A 1 if NET > esik_defier nen bir egik degerinin alinda veya
(NET) = . ) istiinde olmasma gore hiicrenin
. . ) ) o 0 i NET <= esik_defier ¢iknst | veya O degerlerini alir,
® Aktivasyon fonksiyomn: Ba fonksiyon, hiicreye gelen et girdiyl igleyerek _ :
hilcrenin bu girdiye karsihik Hiretecegi grktrya belirler. Toplama fonksiyonunda - Sinus forksiyony Ofrenilmesi  diigtintilen  olaylann
oldugu gibi aktivasyon fonksiyonu olarak da giktiys hesaplamak icinde defisik : R(NET) = Sin (NET) sindls fonksiyonuna uygun dafilim
formiiller kullanimaktady. Bazi modeller (mesela ok katmanh algilayior) bu 1 - . gosterdigi durumlarda kullanhy,
fonksiyonuen tirevinin almabilir bir fonksiyon olmasm sart kosmaktadir, Estk deger fonksiyonu Gelen bileilerini 0 .
Toplama fonksiyonunda oldugu gibi aktivasyon fonksiyonunda da agn proses - o gilerini 0 veya 1 d.'.m bi-
: u ! ‘ 0 NET<=0 yitk veya kiigiik olmasma gbre bir
elemanlarimn hepsinin ayn: fonksiyonu kuilanmasi gerekmez. Baz: elemanlar FNET) =< NET ; degerler alir. 0 ve 1 da d
aym forksiyonu digerleri farkls fonksiyonlan kullanabilirler. Bir problem igin N 1 If ONET<1 Eerler alabilir. Buniannar;sl:l da de"
en uygun fonksiyonda yine tasanmemin denemeleri sonucunda belirleyebilecegi IfNET>=1 Eerler alamez, sinda ger
bir durumdur. Uygan fonksiyonn ghsteren bir formiil bulunmnus degildir. ] - - -
. Hiperbolik tanjant fonksiyonu o
Giiniimiizde en yaygm olarak kullanilan Cok Kafmarl: Algilayict modelinde Gelen NET girdi defierinin tanjant
Genel olarak aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid fonksiyonu kullanilmaktadsr. F(NET) = (N 4. g NETy (@I o-NETy fonksiyonundan gegirilmesi ile he-
Bu fonksiyon su formiil ile gosterilmektedir. saplanir.
F(NET )= —TEF © Hiicreni .
l+e glicl_‘eum gktisi: ‘fd(twasyon fonksiyonu tarafindan belirlenen cikt1 degeridir.
Burada NET proses elemanina gelen NET girdi degerini gbstermektedir. Bu ret;(len dg:lkt: dis diinyaya veya bagka bir hiicreye gonderilir. Hiicre kendi griti-
deger toplama fonksiyonu kuilantiarak belirfenmektedir. S‘ilh endisine girdi olarak da ginderebilir. Bir proses elemanmin birden fazla
: gtktist olmasina ragmen sadece bir giktist olmaktadir. Ag seklinde posterildi-
ginde b:r"pro‘?es elemanmin birden faza gikhis varmug gibi gbriilmektedir. Bu
sac}ec; glsterim am;aciylad_u. Aslinda bir proses elemanindan ¢ikan tek bir ¢kt
degeri vardir. Aym Qeger birden fazla proses elemanma girdi olarak gitmektedir,
Bolam 3 Papatya Ydyincili Egitim
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3.3. Yapay Sinir Hiicresinin Calisma Prensibi
Bir yapay sinir hiicresini (proses elemant) nasil gahistiimt daha kolay anlamak igin

bir &raek vermek yararh olur, Bir proses elemanina gelen bilgiler ve afwhkiar Sekdl-
3.8°te verildigi gibi varsayilsm. Géorlildiigh gibi proses elemanimn 4 girdisi ve 4 agn-

lik degeri vardir.

; 17 4}.?.3)
s

{1+ e

S

Sekil-3.8. Bir yapay sinir hitcresinin gahgmasi drnedi

Hitcreye gelen NET bilgi, agurlikh toplam alnarak su sekilde hesaplanr.
NET=0.5* (-0.2) + 0.6 *0.6 + 02 %02+ 0.7 % -0.1)

NET =-0.1 + 0.36 + 0.04 - 0.07
NET=0.23

Hiicrenin sigmoid fonksiyonuna gdre ¢iktisi (C) hesap edilir ise;

C=1/ 1+ )

C=0.56
Bir apdaki biitiin proses elemanlannm gilerlanmin bu gekilde hesaplanmas: sonuct
apm girdilere karsihik giktilan nast] firettigi gbriiliir. Bu konuda fieride dmekler veri-
mektedir.

3.4, Yapay Sinir Agimn Yapisi
Daha nce belirtildigi gibi, yapay sinir hiicreleri bir araya gelerek yapay sinir agim
olusturalar, Sinir hiicrelerinin bir araya gelmesi rasgele olmaz. Genel olarak hilcreler
3 katman halinde ve her katman i¢inde paralel olarak bir araya gelerek aj olugrururlar.
Bu katmanlar:
¢ Girdi katmam: Bu katmandaki proses elemanlan di§ diinyadan bilgileri alarak
ara katmanlara transfer etmekle sorsmludurlar. Bazy aplarda girdi katmanmda
herhangi bir bilgl isleme olmaz.
e Ara katmanlar: girdi katmamndan gelen bilgiler iglenerek giktt katmanma
gonderirler. Bu bilgiterin iglenmesi ara katmenlarda gergeklegtirfliv. Bir ag igin
birden fazla ara katmam olabilir.

Balom 3
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s Clk;] katmaxz:: Bt_i k'atmaudaki proses elemanlars ara katmandan gelen bilgile-
1l igleyerek agmn glrdl katrnanindan sunulan girdi seti (Grnek) igin iiretmesi ge-
reken ¢rkiry: tiretirler. Uretilen g1kt dig ditnyaya génderilir,

Sekil-3.9, bu {i¢ katmanim bir biri ile iligkisini gbstermektedir:

Sekil-3.9. Yapay sinir ajt katmanlaninin birbirler ile iligkileri

Baglantilar

G -+ C
1 1
i x
d t
i 1
8 8
© e
t t
i i

Proses elemanlarn

Sekil-3.10. Bir yapay sinir rnegi
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Bu ii¢ katmanm her birinde bulunan proses elemanlan ve katmanlar aras: iligkileri
sematik olarak Sekil-3.10°da gosterilmektedir. Sekildeki yuvarlak sekiller proses ele-
mantarm: gdstermekiedir. Her katmanda birbirine paralel elemanlar sdz konusudur.
Proses elemantanm birbirlerine baplayan cizgiler ise agm baglantitanm gostermektedir,
Proses elemantart ve baglantilan bir yapay sinir agum olustururiar. Bu baglantilann
agnlik deferieri dgrenme siwasmda belirlenmektedir. Ofrenmenin nasil gergeklegtifi
ve agieliklarin nasil belirlendigi ilerideki bolimlerde Srnekler ile anlatilacaktr.

1.5. Yapay Sinir Agdlarinin Galigmasi (Kara Kutu Yakigtrmast)

Sekil-3.11°de gbsterildiffi gibi yapay sinir aglannm genel galegma prensibi, bir girdi
setini (rneklerd) alarak onlan gikii setine gevirmek olarak agiklanabilir. Bunun igin
agin kendisine gdsterilen girdiler i¢in dogru ciktilan: tiretecek hale gelmesi (yani efi-
tilmesi) gerekmektedir. Afia gosterilecek drnekler dncelikle bir vektdr haline getirilir.
Bu vektdr ajia gosterilir ve ag bu vektdr i¢in gerekli gkt vektoriinit Gretiv. Afm pa-
rametre degetleri dofru ¢iktiy: tiretecek gekilde diizenlenir, Girdi vektorii, haftanm
giinlerini gdsteren sayisal (nimerik) degerler, bir resmin gri tonlar, bir parmak izini
gosteren mimerik deferler, borsada bir kagidin haftahk veya giinlitk borsa degerleri,
bir tiriindin satis mikean vb. gibi degisik olaylar gsteren mimerik degerlerden olugan
vektdrler olabilirier. Benzer sekilde ¢rkt: vektorit de girdi vekitSriiniin stnifin: gBstere-
bilir. Bir degerin tahmin edilmesi olabilir. Bir resmin gri tonlars olabilir. Girdi ve gikér
vektérlerinin tasarimi af1 gelistiren kigi tarafindan belirlenir ve dmekler (girdiler) be-
tirlenen formatta toplanarak efitim esnasmda agia gdsterilirler.

Girdi Vektoriiz X = (K, X, » X, Xo X5, Xgo ) ”
Ciktu Vekeorii: Y =(¥y; Yz, Ya, Yo Y5 Yo o)

Sekil-3.11. Yapay Sinir AGl (YSA), girdi, g1kt digkisi

Burada bir noktaya dikkatleri gekmekte yarar vardir. Bir yapay sinir ag1, herhangi bir
girdi vektdriinli ikt vektoriine nasil donigtirdiEs konusunda bir bilgi vermez,
Mithendislik agassndan bakilifmda yapay sinir agglan “kara fouu” gibi goritlebilirler.
Kara kutu, disartdan bilgileri alp, digariya firettifi qiktilan vermektedir. Igeride neler
oldugu ise bilinmemektedir. Difer bir deyisle, yapay sinir agmin sonuglar:s nasy
olusturdugunt agiklama yetenegi yoktur. Bu afa olan giiveni sarsmakla birlikte baga-
nlt wygulamalar yapay sinir aglanma olan ilgiyi siirekli artrmaktadir. Agiklama yete-
negiinin kazardimlmas: bilim diinyasma gok snemli bir katk: olugturabilecektir, Bu
konu glinfimiizde dnemli bir aragtirma alant olarak gbrillebilir.
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3.6. Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme, Adaptif Ogrenme
ve Test Etme

Yukanda belirtildigi gibi vapay sinir aglarinda proses elemanlanmm baglantilarinm
agirhk degerlerinin belirlenmest islemine “afmm efitilnesi” denir. Baslangigta bu
agulik degerleri rasgele olarak atanir. Yapay sinir aglan kendilerine émekler gdsteril-
dikge bu afirlik deferlerini degistirirler. Amag aga goisterilen dmekler igin dogru ¢ik-
tilant diretecek agilik degerlerini bulmaktir. Ornekler afa defalarca gisterilerek en
dopru agilik deferleri bulunmaya ¢aligilir. Afin dofru aguhk degerlerine ulagmas
trneklerin temsil etti3i olay hakkinda genellemeler yapabiime yetenegine kavugmas:
demektir. Bu genellegtirme Szellifine kavusmas islemine afin dgrenmesi denir.
Agirhiklanin degerlerinin degismesi belirli kurallara gére yirittilmektedir. Bu kuralla-
ta dgrenme kurallar denir. Daha dnce belirtildigi gibi, Kullanilan 8grenme stratejisi-
ne gore defisik Sgrenme kurallan gelistiriimigtir. {lerideki baliimlerde degisik mo-
delleri anlatsrken her model igin gelistirilmis olan 6grenme kurallan ayomtil: olarak
anlatilacaktir.

Xfapay sinir aglarinda 8grenme olayimn iki asamas: vardir. Birinci asamada aga gGste-
rilen 51::161( igin afin {iretecefii ¢tkts belirlenir. Bu ¢ikt: degerinin dogruluk derecesine
gore ikingi agamada afin baglantilarin sahip oldugu agihklar degigtinlir. Afm gik-
fisimn belirlenmesi ve aguliklann defigtiviimesi frenme kuralina bagh olarak farkh
sekillerde olmaktadsr.

Ogrenme Test etme

+
L —
<> e <>

Sekil-3.12. Ogrenme ve test etme

:Agm efitimi tamamlandiktan sonra dfrenip Ofrenmedigini (performansmi) Slgmek
icin yapilan denemelere ise afn test edilmesi denmektedir. Test etmek i¢in agm
Sgrenme sirasinde glrmedifi Grnekler kuflambr. Test etme smasinda agm afirhk
deferleri defigtirilmez. Test drnekleri afia gosterilir. A efitim sirasinda belirlenen
baglant: airhiklanm kullanarak gdrmedigi bu Srnekleri igin giktilar tretir. Elde edilen
cikttlann dofruluk degerleri agm Sgrenmesi hakkinda bilgiler verir. Sonuglar ne kadar

Papatya Yaymcihk Egitim
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iyi olursa efitimin performanst da o kadar iyi demektir. Egitimde kullanilan 51'{13_!{
setine egitim sefi, test igin kullantlan sete ise rest sef! ad1 verilmckt.efliir. Yapag simr
afilarmn bu sekilde bilinen &rneklerden belirli bilgilert cikartarak bilinmeyen vomek—
ler hakkmnda yorumlar yapabilme (genelleme yapabilme) yetene@ine Adaptif (’J:grenme
denir. Sekil-3.12 de bfrenme ve test etme olay: sematik olarak gdsterilmektedir.

3.7. Yapay Sinir Aglarinda Bilgi ve Zeka

Yapay sinir aflarinda bilgi, afin baglannlarmm sahip oldugu agirik degerle_rindc
saklanm. Diger bir deyigle, bir yapay sinir aginm zekas: agm baglatlarmin sahip ol
duiu afirlik degerlerinde saklidir. AEm sahip oidufu afuhk degerleri ne kadar dogra
ise agm performansi da o kadar yiiksek olur. Afirlik deperleri biitln aga yay11m1§ o;—
dupundan am betlegi de dagnk bir hafizadir. O nedenle tek bir agulik d_egen bir
anlam ifade etmemektedir. Bilginin daginlmg olmas: bazs afirhk deferlerinin o veya
bu sekilde kaybolmas: sonucunda dahi afin ¢aligmasim sirdirmesine neden olmaktadm,
Daha Gnee belirtildigi gibi bu ise yapay sinir aglannm en dnemli dzellikletinden ve
gitclit yanlarindan birisidir.

3.8. Yapay Sinir Agiarindan En Cok Kullarulan Modeller

Bir yapay sinir afinda proses elemanlarmn bajtlanmas: sonucu olugan topoloji, pro-
ses elemanlartnin sahip olduklan toplama ve aktivagyon fonksiyonlan, dfrenme stra-
tejisi ve kullamlan Gfrenme kurals afin modelini belirlemektedir. Gﬁnﬁmﬁzt_ie gok sa-
yida model gelitirilmigtir. Bunlarin en yaygm olarak kullarslantar ve pratik hayatta
uygulananlan sonlarder.

¢ Algilayicilar

+ Cok katmanl: algilayiciiar (hatay: geriye yayma modelleri)
*  Vekttr Kuantizasyon modelleri (LVQ)

« Kendi kendini organize eden model (SOM)
o Adaptif Rezonans Teorisi modelier; (ART)
@ Hopfield afflant

+  Counterpropagation at

& Neocognitron agt

& Boltzman makinesi

» Probabilistic aglar (PNN)

¢ Elman af

+ Radyal temelli aflar (RBN)

flerideki blimlerde bu modellerin bazilar aynntil olarak agiklanmaktadir.
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1.9. Ozet

Yapay siair aglan biyolojik sinir sisteminden etkilenerck geligtiriimigtir. Bivolojik
sinir hiicreleri birbirler ile synapsler vasitas: ile iletigim kurarlar, Bir sinir hiicresi ig-
tedigi bilgilerl axon’lan yolu ile dier hiicrelere gonderirler. Benzer sekilde vapay si-
nir hiicreleri digartdan gelen bilgileri bir toplama forksiyonu ile toplar ve aktivasyon
fonksiyonundan gegirerek ¢iktiyr firetip afin baglantilarinin iizerinden digier hifcrelere
{proses clemanlarma) gonderir. Degisik toplama ve aktivasyon fonksiyonlari varder.
Yapay sinir aglarmm birbirlerine baglayan baglantilarin deferlerine afirlik degerleri
denmektedir. Proses elemantan birbirlezine paralel olarak 3 katman halinde bir araya
gelerek bir af olustururiar. Bunlar,

e  Girdi katmam
« Ara katranlar
e Ciktr katman

Bilgiler aga girdi katmamndan iletilir. Ara katmaniarda iglenerek oradan ¢ikts katma-
mna ginderilirler. Bilgi islemeden kasit afa gelen bilgilerin agn agirlik degerleri
kullamlarak ¢iktiya déniistiiriilmesidir. Agm girdiler igin dogru giktdan tiretebilmesi
igin agihlkiarn dofru deferlerinin olmas: gerekmektedir. Dogru afirliklarn bulun-
mast iglemine afin egitilmesi denmektedir. Bu degerler baslangigta rasgele atanirlar.
Daha sonra efitim srasinda her Omek afia gOsterildifinde agmn Sfirenme kuralina gére
apirhiklar deBigtirilir. Daha sonra bagka bir érnek aga sunularak aguhiklar yine degigti-
rilir ve en dofru degerleri bulunmaya ¢ahsilir. Bu iglemler ag egitim setindeki Srnek-
lerin tamami igin dofiru giktilar tiretinceye kadar tekrarlamr. Bu saglandiktan sonra
test setindeki Omekler aga gOsterilir. Efer ag test setindeki 6rnekiere dogru cevaplar
verirse af egitilmis kabul edilmektedir. Afmm agrhklan belirlendikten sonra her bir
agirhgm ne antama geidigi bilinmemektedir. O nedenle yapay sinir aglarma “kara
kntu’ yakigtirmast yapilmaktadir, Afrliklanm tek tek ne anlama geldiklen: bilinme-
mekle birlikte agm girdiler hakkindaki kararim bu agirliklan kullanarak vermesi, agin
zekasteimn bu afirliklarda saklandifr séylenebilir. Agm bir olay: Eremmest o olay igin
en dofiru yapay sinir af1i modelini segmekle miimidindiir. Su ana kadar bir ¢ok yapay
sinir a1 modeli gelistirilmistir. Bir yapay sinir afinm modelini su bilgiler karakterize
etracktedir.

+ Afmn topolojisi
« Kullamlan toplama fonksiyonu
¢ Kullamlan aktivasyon fonksiyonu
o Oprenme stratejisi
o Ogrenme kurali
Geligtirilen modeller arasinda en yaygimn olarak kulianilanlan, tek ve ¢ok katmanh al-

gilayicilar, LVQ, ART aglan, SOM, Elman ag: gibi aglardir. Bu modeler ilerideki
biliimlerde ayrintil: olarak anlatilacaktir.

Papatya Yaymedi Efitimn
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BOLUM 4

iLK YAPAY SiNiR AGLARI

Yapay sinir aglarma ve proses elemanlarimn yapisma genel bir bakes yaptiktan sonra
ilk yapay sinir a8 ¢aligmalan ve geligtirilen ilk modeller bu blimde agiklanacakir.
Bu kapsamda tek katmarll alglayicilar, Perseptron ve ADALINE/MADALINE
modellerinin yapist ve Srenme kurallar1 ayrintily olarak agiklanacaktr, Bu modeller
daha sonra geligtirilen modellere temel olusturduklanndan Snemlidir,

4.1. Tek Katmanit Algifayicilar {TKA)

Tek katmanh yapay sinir aZlan sadece girdi ve giktt katmanlanndan olugur. Her afm
bir veya daha fazla girdisi ve giktist (Q) vardir, Ciktr tniteleri biitin girdi Uinitelerine
(¥) baglanmaktadir. Her baglantmn bir afirligs vardr (W), En basit gekliyle tek kat-
manlt bir afa drnek vermek gerekirse, Sekil-4.1°dekd ag iki girdisi ve bir qiktidan
olugmaktadir, Bu aglarda proses elemanlarinin degerlerinin ve dolayisiyla afm qikn-
simn sific olmasin 6nleyen birde egik degeri (®) vardir. Esik defferinin girdisi daima
1'dir.

Bsik girdisi= 1

Sekil-4.1. Iki girdl ve bir giktidan olugan en basit TKA model

Apm giktis: agichklandrrilmg girdi degierlerinin egik deferi fle toplanmasi sonucu
bulunur. Bu girdi degeri bir aktivasyon fonksiyondan gegirilerek agm ¢iktist hesapla-
nir, By, su gekilde formiilize edilmektedir.

59
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m
C=f(_§:iwixi +& }
i=
Tek katmanh algilayicilarda gkt fonksiyonu dofrusal fcnksiy-ondur, Yani agau giste-
rilen drekler iki sumf arasmda paylasararak iki simfi birbivinden aywan dovgm bu-
Junmaya ¢ahgibir. Onun i¢in esik deger fonksiyonu i{allamlmajktadlr. Bur'flda agin gik—
tis1 1 veya -1 degerlerini almaktadir. 1 ve —} smaflar: temsil ?tmekted:r. Eger agin
eiknist 1 ise birinci sumfta—1 ise ikinei smifia kabul ediimekted_u’ {Bam araghncilar s1-
mflan 1 veya 0 olarak da gisterifmektedir). Felsefede bir degigiklik yoktur.

1 BEger C>0ise

flgk=
-1 aks taktinde

Bu formiil incelendiginde aga gelen toplam girdinin pozitif olmasi duruman.da aga
sunulen Benek 1 simifina negafif olmasi durumunda ise -1 sintfina ait demektir. Safir
olmas: durumu ise tasarimeinm kabubine kalmustir, Yukaridaki formiilde -1 simfina
konulmugtur. Dikkat edilirse, iki sunfi ayiran bir dogrudur.

Sekil-4.2. Afiritklarin ve simf ayrac olan dojrunun geometrik gbsterimi

Samif ayract da denilen bu dogru su sekilde tanumlanmaktadir.
Wi X+ W2 X2+ P=0

Buradan X2=-(W1/W2)X1- ®/ W2 olur.

/- Bollim 4 :
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Benzer gekilde, X1= -(W2 / W1) X2 - &/ W2 olarak hesaplamir, Bu iki formiilden ha-
reketle simifin ayrac: dogrusu gizilebilir. Bu dofrunun geometrik gésterimi ise Sekil-
4.2’de verilmigtir,

Bu aZlarda dfrenmeden kasit afm simif ayrac: dogrusunun pozisyonunu her iki grobu
en iyl gekilde ayeracak gekilde belitlernektir. Bumun i¢in afmhk degerlerinin degisti-
rilmesi gerekmektedir, Yani 7 zaman biriminde afilik deferler A% kadar degistirilir
ise;

Wi+ 1)= Wi () + AW (B

olacaktir. Ofrenme swasinda bu defisim her iterasyonda gergeklestirilerek smif ayra-
cinm en dofiru pozisyonu bulunmiaya galigitit Agiliklann degistirilmesi dogromun
efimini degigtirmek anlamina gelmektedir. Bu yeterli olmayabilir. Egik deferinin de
degigtirilmesi gerekir. Bu, dofrunun siniflar arast kaymasma yardmc: olmaktads.
Baylece aktivasyon fonksivonun konumu belirlenmektedir. Bu durum da t anmnda esik
degerinin de; -

D= PN+ 4B (1)

seklinde degistirilmesi demektir, Ofrenme sirasinda agreliklarda oldugu gibi esik de-
geri de her iterasyonda 4@ kadar degistirilmektedir.

Tek katmanli algilayicilarda Snemli gérillen iki modelden bahsedilebilir. Bunlardan
birist algilayic: (persepiron) modeli, digeri ise Adaline/Madaline iinitesidir.

4.2. Basit Algilayici Modeli (Perseptron)

Tk defa 1958 yilinda Rosenblat tarafindan Griintii (sekil) siniffandirma amac: ile ge-
ligtirilmigtir [1].

4.2.1. Basit Algilayicitarin Yapist

Perseptron bir sinir hiicresinin birden fazla girdiyi alarak bir giktr firetmesi prensibine
dayanmaktadir. Afin Grkhis bir Veya sifirdan olusan mantiksal (boolean) degerdir.
Ciktinin deferinin hesaplanmasmda esik deger fonksivonu kuflamilir. Perseptron’un
yapis: Sekil-4.3°de gisterildifi gibidir:

X
X
C=(1veya0)
% >
Xn

Sekil-4.3. Bir basit algilayict yapis

Papatya Yayicdik Egitim
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Sekilden de gorilldiigit gibi, perseptron egitilebilen tek bir yapay sinir hiicresinden
(proses elemanindan) olugur. Fgitilebilirden kasit afrltkiarn (W) degistirilebilir olmasi
demektir. Girdiler proses elemanma gosterilirfer. Her girdi setine karsihk gelen ¢tk
defierleri de aga gosterilir. Daha sonra Gfrenme kuralma gore agm gikti deferi
hesaplamr, Bger agmn gkt olmasi gereken giktidan farkls ise aguliklar ve egik
degerleri degigtirilir. Degisikliin nasil yapilacagim ise dfrenme kuralt belirler. Gir-
dilere kargihik gelene cikh degierleri bir veya sifirdan olusmaktadir.

Yukanda belirtildigi gibi esik degeri, aktivasyon forksiyonunun konumunu belirle-
mek icin kullanhr, Sekil-4.4 esik deferinin sifir ve “a” pozitif degerleri almas: duru-
munda aktivasyon fonksiyonunun konumunu gostermektedir.

0.1

xS

$=0

Sekil-4.4. Eslk dedierinin aktivasyon fonkslyonunun korumuna etkisi

4.2.2. Basit Algilayict Ogrenme Kurali
Basit algiayicilarm Sgrenme kurali adim adim agafida agiklanrugtir:

Adum 1; Apa girdi setini ve ona kargilik olarak bekienen g1kt gdsterilir (X,B). Bu-
rada birden fazla girdi defied olabilir, Yani X= (x1, 22, x3.xN) demektir, Cikt1
degeri ise 1 ve 0 degerlerinden birisini alr.

Adim 2; Perseptron Gnitesine gelen net giedi su gekilde hesaplansr:
m
NET = Y wiX;
Toisl

Adim 3 Perseptron iinitesinin gikiis: hesaplanir, Net girdinin egik degerinden bii-
yitk veya kiigiik olmasma gore gikt defieri 0 ve 1 degerlerinden birisini alir. Yani;
1 Eger NET> ¢
C =
‘L 0 Eger NET<=¢

Egter gerceklesen grkte ile beklenen gikh aynrolursa agirhklarda herhangi bir degi-
siklik olriaz. AZ, beklenmeyen bir gikt Gretmig ise 0 zaman iki durum s6z konu-
sudur: )

Biin 4
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32 Aé1'n bckle.nm orktisy O deferidir, Fakat NET girdi esik degerinin is-
amdedlr: Yani agm gergeklesen giktisy 1 defesidir, Bu durumda afirhk
deg‘er‘lcn azaltlmaktadir. Afiwhklann defisim_oram girdi degerlerinin
belirli bir orami kadardir, Yani vekttirel olarak;

Wn=Wo-oX

({Eur. Burada A dgrenme katsayisidw. Awlhiklann defisim miktarlanim be-
lirlemekte ve sabit bir deger olarak ahinmaktadir.

b} Bekle.nen (;ﬂ_{tu:un 1 olmast ve afm gergek giktistn O olmast deruma-
(fur: X.Fam net girdi egik defierinin altindadir, Bu durumda aguhklarm de-
ferinin artinlmast gerekmektedir. Yani vektorel olarak

Wn=Wo+3rX
olacaktir,

Adim 4: Yukaridaki admlan biitlin girdi setindeki 6mekler i¢in dogru smuflan-
dirmalar yaprimeaya kadar ilk ii¢ adimdaki iglemler tekrarlamr,

4.2.3. Basit Algilayict Ogrenmesine Bir 6rnek.

Yukarida anlatilan 6frenme kuralimn cahigmasim bir drmek ile agiklamak yararli olur.
Bu aym zamanda, daha sonra anlatilacak olan yapay sinir aglannda kullanlan Sgrenme
kurallarmin anfagiimasina da yardimc olacaktir. Omek anlagilabilmesi igin miimkiin
oldugu kadar basitlestirilmis ve tek elemandan olusan bir algilayicr segilmistir. O
11{35%9{11@, drmek, 2 girdiden olugan bir.ag olup agulik degerleri Sekil-4.5de verildigi
gibi secilmigtir.

Sekil-4.5. lki girdisi olan bir perceptron denedt

Bu &rnekte karar uzay Sekil-4.6°da gisterildigi gibi olur:

Papatya Yayrchk Editim
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G=Girdi 1

' i P G=Girdi 2
. 1

Sekil-4.6. Girilen &rnek i¢in Karar uzay:

Bu karar uzaym iki aym simifa en uygun bblmek istenmektedir. Bunun igin,
Wi*Gl+ W2*G2-1=0

esitlifini saglayan degerlerin bulunmas: gerekir. Oncelikle aga gelen girdi degerlerin-
den her birisi sifira egitlenerek diferi bulunur. Yani,

Gl= 0 olursa o zaman G2= 1/ W2= 1/ 1= 1 olur
G2 =0 olursa o zaman Gl= 1/Wi=l/1= 1 olur,

Sekil fizerinde bu iki deger birlegtirilirse karar uzaym bélen dogru (simf ayrag ¢izgisi)
bulenur (bkz, $ekil-4.7). Bu dofrunun bir tarafi giktmm  oldugu durumu diger tarafi
ise ¢iktmm 0 oldugu durumu gdstermektedir. Hangi tarafin 1 veya 0 tarafindan gbs-
terildigini bulmak kolaydir. Bunun igin bir farafia kalan noktalar formiile konularak
sonuca bakilir. Eger afn sonucu esik deperinden biiyik ise verilerin alndifi taraf
1"in gbsterdifi smifi temsil ediyor demektir. Aksi durumda ise 0'm temsil ettifi smu-
fin taraft belirlenmis olacaktir, Omedin G1=0 ve G2=2 noktasi taral olmayan alanda
bir degerdir Bunlan formiilde bunlart yerine koyarsak; 0.142. 0-1 =1 deged elde edilir,

Bu defier perseptron ffrenim kuralma gbre egik degerinden (ki burada -1 degeridir)
bityiik oldugundan afim giktist 1 olacak demelktir, Buda, taral kismimn giktimn 1 olma-
s1 durumun temsil ettifini gostermektedir,

Sekil-4.7. Girilen drnek igin sinif ayrag clzgisi

Bolim 4
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Girdi sayisimm ¢ogalmas: durumunda bu dofru bir diizleme déniismektedir. Bunun
bulunmast ise yukandaki gibi kolay olmamakia ve perseptron 8frenme algoritmasins
knllanmak gerekmektedir. Bu algoritma, dofrunun yerini belilemeye yaramaktadsr.
Agafida basit bir raekte SZrenme icuraimm (algonn.nasnnn) nast} gahsﬂgl anlatlmugtr,

Bu dmekte de iki girdi ve bir ¢iktidan oh}san bir basit aIg;layim kullamimigtir. AZm
Sfrenmesi gerek 2 tane dmek vardm. Belirlenen dmelderin givdileri (X), agirhiklan
(W), beklenen ¢ikty degerleri (B) ve egik iinitesinin agirlik degerinin {¢) asagfiidaki gibi
verildigi varsayilsin,

1. ornek: Xi= (x1, x2)={1,0), Bl= }

2. 6rnek: X2= (x1, x2)= (0,1}, B2=0

Afirhikiar: W= (wl, w2)=(1,2)

Esik degeri: ¢=-1

Ogrenme katsayisi: 3 =0.5"

Literasyon da 1. rnek afa gisterilir. Bu durumda,
Basit algilayicint NET girdisi;
NET= wl*x] +w2%x2 = 1¥142%0= |

NET > ¢ oldufundan Gergeklegen qikti, (= 1 olacaktir. ¢=B] cldupundan agirhiklar
degigtirilmez. Bdylece 8frenmede birinci iterasyon tamamianmis olur.

fkinci Srek aga gosterilerek ayni iglemler tekrarlanir. Bu ikinci iterasyon demektir.
Burada birinei iterasyonda degistirilen (bu rekie olmamghr) agirlik ve esik degerleri
kullaralir,

2. iterasyon- 2. frnek aga gisterilir.

Bu durumda algilayicinm NET girdisi,
NET=wl*xl +w2*2 = 1#0+2%[=2

NET > r,ia oldugundan Gergeklesen ¢ikt, (= 1 olacaktir. C#B2 oldufundan agirhkiar,
Wn“Wo 1. ¢ M E e o '—\

formiil kullamiarak defigtiriliv. Afirhklann degerleri belirlenir. Sonugta yeni deger-
ter goyle elde edilir.

wl=wi-Aixl
wl=1-05*%0=1
w2 w2 - A X2
w2=2-05*1=13

Papatya Yayicihk EGHim




66 Yapay Sinir Aglan - Ercan GZTEMEL

3, iterasyon L. Srnek tekrar gosterilirse -
Bengzer sekilde;
NET= wlizl +w2%x2 = 1¥1+1.5%0=1
NET > ¢ oldujundan Gergeklegen ¢kt 1= 1 olacaktr, £1=B] oldufundan agirhklar
degigtirilmez
4, iterasyon 2. drnek tekrar gisterilirse
NET= wl®x] +w2%x2 = 1%0+1.5% 1= 1.5 olarak hesaplansr.

NET > ¢ oldupundan Gergeklesen ¢ikti 1= 1 olacaktir. Beklenen ¢iknidan farkly ol-
dugundan aguliklar;

Wn=Wo-AX

formiilit kullandarak degistirilit ve su sonuglar elde edii‘ir: Burada bir _E}nceki
iterasyonlarda degistirilen aguhiklanm kullamldigina dikkat ediniz.

wi=wl-kxl Gt T PR
wl=1-05*0=1
wlm w2 ~Ax2
M{Z’:: 15-05*1=1
5, iterasyon 1. ornek tekrar gosterilirse
NET= wi#xl +w2¥x2 = 1¥1+1%0= 1 olur.
NET > ¢ oldugundan Gergeklesen gikts 1= olacaktr. C1=B1 oldugundan agulklar
degigtiriimez
6. iterasyon 2. drnek tekrar gisterilirse
NET= wi*x] +w2*:2 = 1%0+1*1= 1 olur.

NET > ¢ oldngundan Gergeklesen ¢ttt €= 1 olacakiir, Beklenen giktidan farkh ol-
dugundan agnliklar;

Wn=Wo-1X

formiil: ile yeni afiliklar sdyle bulumur.
wi=wl-Axl wi=1-05%0=1
wi=w2-Ax2 w2=1-05*1=05

7. iterasyon 1. drnek tekrar gisterilirse
NET= wi*x]l +w2*a2 = 1¥140.5%0= [ olur,

NET > ¢ oldugundan Gergekiegen ikt C1= 1 ofacaktr. ¢'1=581 oldugundan agrhkiar
degigtirilmez.

Biilim 4
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8. iterasyon 2. drnek tekrar gosterilirse
NET= iwl*xl +w2%x2 = 1¥0+0.5% 1= 0.5 olur.

NET > ¢ oldufundan Gergeklesen gikts Cl= I olacaktir. Beklenen ¢iktidan farkl: ol-
duZundan agrlhidar;

Wn=Wo-2X
formiilt agirliklar su degerleri aklir,
wl=wi-Axl
wl=1-05%0=1
wZ=w2-hx2
w2=05-05%1=0
9. iterasyon 1. drnek tekrar gisterilirse

NET= wl*xl +w2¥x2 = 1*1+0*0= 1 olur.
NET > ¢ oldugundan Gergeklegen qikin Cl= 1 olacaktir. C1=81 oldufundan aguliklar

degigtirilmez
10. iferasyon 2. drnek tekrar gisterilirse
NET= wl*xl +w2*x2 = 1%0+0.0% 1= { olur.

NET > ¢ oldufundan Gergeklesen grkts (1= 1 olacaktir. Beklenen ¢iktidan farkh ol-
dugundan agrliklar;

Wn=Wo-AX .
formiilil kullamlarak degigtirilir ve sonugta su deferler olusur.

wl=wl -]

wl=1-65*0=1

wiZ= w2 - A x2

w2=0-05*1=95
11. iterasyon 1. 6rnek tekrar gisterilirse

NET= wl*x] +w2*x2 = 1*1+ (-0.5%0= 1 olur.

NET > ¢ oldufundan Gerceklesen qakts C1= 1 olacaktir. {1=F1 oldugundan afhklar
degistiriimez
12, iterasyon 2, rnek tekrar gosterilirse

NET= wil*x! +w2#x2 = 1#04(-0.5)%1= -0.5 olur.

NET > ¢ oldufundan Gergeklesen gikti 1= 1 olacaktir. Beklenen ¢iktidan farkl: ol-
dugundan benzer sekilde agirhklar;

Wn=Wo-LX
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formiilit kuilamslarak su gekilde defiistinilir. -
wlz=wl-Axl
wl=1-05%0=1
w2=w2 - A2
wi=-05-05%1=-

13. iterasyen 1. érnek tekrar gosterilirse
NET=w1*x1 +w2*x2 = 1*1+ (-1)*0= 1 olur.

NET > ¢ oldugundan Gergeklesen giktt 1= 1 olacaktir. C1=B1 oldufundan agrhiklar
degistirilmez

14. iterasyon 2. drnek tekrar gosterilirse
NET= wi*xl +w2%x2 = 1#0+(-1*1=-1 olur.

NET = ¢ oldugnundan Gergeldesen gikin C1= 0 olacaktir. CI=B1 oldugundan agulikiar
degistirilmez.

Bundan sonra her iki émekte dogru olarak smfiandimilir. Ofrenme sonunda agsrhklar:

wl=1
w2 =1

degerlerini alinca érnekler dogru simflandinlabiliv demektir, Bu agirlik degerleri
kuHamlarak ile iki drnek tekrar afia tekrar gosterilirse, afm giktilan Byle olur:

1. ornek igin: NET= wl*x] 432%x2 = 1*14 (-1)%0= 1 > § 1= 1 =B1
2, 6mek icin: NET= wi*xl +w2¥x2 = 1¥0+(-1)*1= 1= ¢ (2=0=252
Garilaigh gibi her iki rnek iginde af tarafindan dogrn stmfiandirma yapilmaktadir,

O nedenle, af dfrenmeyi tamamlanugtir denilebilir.

Tek katmanh algilayicinm en dnemii problemi dogrusal olmayan problemlerin ¢o-
zilmesinde basanh olmarmasdir. Daha énce belirtildigi gibi, bilinen XOR problemine
ghziim iireternedigi igin uzun siire yapay sinir aglan aragtifmalarinin sekteye uframa-
sina neden olmugtur. Daha sonra gok katmanh alglayicilarn {backpropogation meto-
dunun) bulunmas: ile bu sorun ¢bziilmiistiir. {leride bu konuda daha ayrintilt bir Smek
irdelenecektir. -

Tek katmanl: algrlayicimn diger bir problemi ise agm her iterasyonda agnhklanm de-
Bistirdikge Sgrendiklerini unutmast olasthifdir, Bir girdi sefi ayhklan artirdikea di-
geri azaltmaktadir. Bu sorun ¢ogu zaman igerisinde afirhklann bulunmast ile ghziile-
bilmektedir. Fakat efitim zamanimin uzamasina neden olmaktadir.

4.3. ADALINE/MADALINE Modeli

ADALINE widrow ve Hof£ [2] tarafindan 1959 yilmda ge}igfir‘ilmis olup adaptif dog-~
rusal eleman (Adaptif Linear Element) afmm kisalibms geklidir. Genel olarak ADA-
LINE bir proses elemanmdan (Adaline unitesiy olugan bir agdmr.
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Bu af en kiigitk ortalamalarm karesi (leasr mean square) yéntemine dayanmaktadir.
Ogrenme koralma delta kural: da denmektedir. Ofrenme kurals, afim giktisimn bekle-
nen ¢kt defierine gore hatasim enazlayacak sekilde agm agirhiklannim degistirilmesi
prensibine dayanir. ADALINE iinitesinin yapist Sekil-4.8°de verilmistir. ADALL-
NE’nin yapisimn tek katmanl: alglayicrya benzedifine dildcat ediniz. Aradaki fark
dfgrenme keralmda gritlmektedir,

X
X
C={(1veya()
% >
X

Sekil-4.8. Adaline unites]

Sekilden de gdrilldiijil gibi bir ADALINE iinitesi su notasyon ile gosterilmektedir:
N adet girdiler: X1, X2, X3, ........ XN

Her girdinin ADALINE elemam fizerinde etkisinin gbsteren aguhklar; W1, W2,
W3, ... WN,

ADALINE biriminin giktismimn sifirdan farkl bir defer olmasmu safflayan esik de-
fer: @

4.3.1, ADALINE Unitesinin Ogrenme Kurali

ADALINE {initesi en kii¢ilk kareler yontemini kullanarak &grenme gerceklestirir.
Perseptron algoritmasma gok benzemektedir. Bu algoritmanm performans: zeidler
[3] tarafindan incelenmistir. Ofrenme kurali vapay sinir aglannda gene! Sgrenme
prensibine gore caligmaktadir. Girdilerden giktilar hesaplamir ve agurliklar ¢iktiya gbre
degistirilir. Ofrenme su sekildedir. rets fosite 2

ADALINE {initesinin net girdisi NET ve giktist (é) su sekilde hesaplanmaktadir,
m
NET = ¥ w;x; + ¢ yani,
j=l1
NET=@ + X, Wi+ X Wo + X3 Wat ... + Xy W

Cikt1 (€)= 1 Bfier NET >=0 ise
Cikt1 (C)= -1 Ber NET < 0 ise

Papzalya Yayicilik Egitim



70 Yapay Sinir Ajlart - Ercan OZTEMEL

Agin giktisim Greten fonksiyon bilinen step fonksiyvonudur. Beklenen deferin B oldu-
fu varsayihrsa; Adaline nitesinin grktigins firettikten sonraki hatasy;

E=B-¢
olacaktir. Amag bu hatay1 en aza indirecek agirhklart bulmaktir, Bunun igin her sefe-
rinde aga farkl: drekler gdsterilerck hatalar hesaplanmakta ve aguhklar hatay: azal-
tacak gekilde degistiriimektedir. Zamen igin de hata, olmasi geigken en kiigiik degere
diismektedir. Bu hatay1 azaltmak icin kullamban kural su formtl ile gbsterilmelctedir.

Wy= W, +aB-() X g g B el
Diger bir deyisle her hangi bir 1 aninda,

W) =W {t-D+a*B*X
olacaktir. Bu formiilde W(t) aguliklann ¢+ zamanindaki yveni deferlerini, W (1) afir-
liklarin degigmeden Onceki (-1, zamandaki) degerlerind, a Sfrenme katsayisini, B

beklenen giktiyt, E beklenen deper ile cikt arasmdaki hatay: ve X de girdileri goster-
mektedir.

by 5

Benzer sekilde egik degeri de vine zaman ig:en'sinde degistirilerek olmas: gereken egik
degeri bulunur; Buda su formiile gore yapilir,

b= b+ 2 (B
Burada, ¢, veni esik degerini, ¢, degistirilmeden Snceki esik degerini gdstermektedir.

4.3.2. ADALINE Unitesinin Ogrenmesine Bir Ornek
ADALINE iinitesinin galigme prensibini gostermek i¢in su ek verilebilir.

Bir meyve tireticisi firmanmn elma ve portakallanin ambara geldiklerinde kangmasinin
Snlemek igin bir makine yapmak istedifini varsayimz. Bu amagla bir yapay sinir agi-
nin kurulabilmesi nasi miimkiin olacaktu?

Meyveleri gbsteren ve birbirinden farkhliklanim ortaya koyan &mekler olugturmak
yapilacak ilk igtir. Bunun igin meyveleri ve onun dzelliklerini gdsteren vektdrieri be-
lirlemek gerekmekiedir. Meyvelerin seklini, gorintistinl ve afuhfim temsil etmek
tizere 3 boyutlu bir vektdr olusturulabilir. Eima ve porfakali gdsteren prototiplerin su
vektorler ile gosterildigi varsayilirsa 6mek setinde iki ek olacalkfir,

Omek 1: Portakal X1=(1,0); Bu d&megin beklenen ¢iktist Cl= -1
Omek 2: Elma X2=(0.1); Bu dmegin beklenen giktist £2= 1

Bu problemi ¢Bzebibmek igin 2 girdisi olan bir Adaline {initesi tasarlanacakur. O

renmenin amact problem girdilerini dogru suuflandiracak afurltk deferled ve esik
degerini bulmaktr (bkz. Sekil-4.9). '

B6iom 4
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Elma/portakal ?

Sekil-4.9. Iki girdili bir adaline Unitesi

Problemin ¢oziimi icin aficlik degerleri (W1, W2 ve esik deferinin degerleri baslangicts
rasgele atanmaktadir). Bunun agagidaki gibi oldugn varsaysim.

wi=0.3

W2=02

0.5

=01

Birinci iterasyon

Bu iterasyonda dncelikle birinci girdi vektdriiniin afa gsterilmesi sonucu agin ¢iktis:
hesaplanir,

NET = Swix; + @

i=]

3
NET={03,0.2] +0.1
g

NET=0.3+0+0.1=04 >0 (= 1

NET degeri sefirdan bityiik bir deger oldugundan afin giktr defieri 1 kabul edilir. B=-1
oldugundan agm agmwhklarimn degistirilmesi gerekmektedir. Beklenen ve gerceklesen
giktilar arasmdaki hata E ile gisterilirse, F= B-Cx -1-1=-2 olur.

Agin agirhklan da yukanda verilen formille gdre defistirilecek olursa yeni deerleri
sOyle olur,

Wy=W.+aB-O) X

Wy= [0.3, 0.2] + 0.5%(-2) {1, 0]

Wy=[0.3, 0.23+ - {101

Wy= [0.3-1, 0:2-»_2} =[ 0.7, 0.2]

Papatya Yayolik Eitim
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Esik defer iinitesinin agirlif1 da benzer sekilde degigtirilir.
dy= b + 0 (B-C)
¢y, = 0.1 +0.5% (-2)=-09

Bbylece Bgrenmede birinci iterasyon tamamlanmig olur.

ikinci iterasyon

{kinei iterasyonda benzeri islemter ikinci 6mek igin yapshr. Afirhidarm ve esik dege—_
rinin birinci iterasyonda degistirilen degerleri kullanilarak NET girdi ve ¢rkt: degeri
benzer gekilde hesaplanir.

0
NET={-0.7,0.2] -0.9
1
NET =-0,7%0+0.2%1-09 =~ 09 <0 => (=1
Bu dmek igin B= 1 olmas gerekfifinden ortaya ¢ikan hata; E=B-C= 1-(-1)=2 olur.
Yeni agrrlik degerleri ise,
Wy=[-0.7, 0.2] + 0.5%2 [0, 1]
Wy= [-07, 0.2]+ [0, 1]
Wy=[-0.7, 1.2]
By = 0.9 +0.5% (=01

seklinde hesaplanr.
Ulciineii iterasyon:

1
NET =[ -0.7, 1.2] +0.1
0
NET = 0.7+ 04+0.1=-0.6 <0 = (=-1
Bu 6rnek igin B= -1 olmas: gerektiginden agm smflandirmast dofrudur. Bu agmik-
larda bir degisiklik yapiimasim gerektirmez. Ciinkii B-C=0 olacak ve formiilde her-
hangt bir degisiklik olmayacaktr,
Disrdiineti iterasyon:

0
NET ={-0.7, 1.2] +0.1
1

NET=0+12+0.1=13>0 = (=1

Balom 4
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Bu ek i¢in B= 1 olmas: gerektifinden afn smiflandimas: dogrudur. Iki émegi de
dogru smilandirdifina gbre 6grenme tamamlanmghr, Airliklarm ve egik deferinin
agafidaki gibi olmasr somzcu bu af meyveleri suflandirie olarak (bu Srnek icin) kul-
lamlabilir.

4.4, MADALINE

MADALINE aglant birden fazla ADALINE iinitesinin bir araya gelerek olugtordukia-
ni aga verilen isimdir. MADALINE ile ilgili ayrintil: agrklamalar widrow ve Lehr {4]
tarafindan verilmistir. MADALINE ajlan genel olarak iki katrandan olusmaktadir,

" Her katmanda deffisik sayida adaline {initesi bulunmaktadir, Afn giktisn da yine 1 ve

~1 deferleri ile gosterilmektedir. Her biri bir sym#i temsil etmektedir. Sekil-4,10°da
iki adaline finitesinden olugan bir MADALINE gésterilmigtir, '

C=(1veya-1)

Q=(1veya-1)

Sekil-4.10. ki ADALINE agimdan olugan MADALINE ag

MADALINE nin 6grenme kurall ADALINE iinjteleri igin kullamlan 8grenme kurah
ile aymdir. Burada en sonda bulunan AND veya OR sonlandimcis: dnembidir. Klasik
mantik teorisinde oldugu gibi AND sonlandmicis: olmas: durumunda biitiin ADALI-
NE finitelerinin 1 defierini {iretmesi sonucy MADALINE agimn cikts 1 olur. Aksi
halde —1 (veya 0) degerini alir. OR sonlandinicis: olmast durumunda ADALINE {ini-
telerinin birisinin 1 firetmesi MADALINE agimn ¢iktisimn 1 olmast igin veterkidir,

4.5. Ozet

Yapay sinir aglart ile ilgili caligmalan tek katmanh algrlayicrlar ile baglamnstir. Bu
algilayictlarm en Gnemli Szellifi problem uzayin: bir doBra veya bir diizlem ile smif-
lara aywmalandir. Problemin girdiler] sfiirhiklar ile garpihp toplandiktan sonra elde
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edilen degerin bir egik degerinden biiyiik veya kiigik olmasina gbre girdinin srmfl be-
lirlenir. Smuflar 1 veya -1 rakamlan (bazen 1 ve ¢ rakamlar) ile ghsteriliz. Ofrenme
sirasinda hem afn afirhiklan hem de esik deger tinitesinin agirik degeri degigtirilir.
Esik defier tnitesinin gtktist sabit olup 1°dir. Bilinen en nemii tek katmanl: algilay:-
cilar suniardir.

» Basit tek katmanl algitayicilar (perseptron)
= ADALINE/MADALINE finiteleri
Bu modelleri birbirinden aymran tek gey dgrenme kurahdir,

Basit tek katmanh algilayieilarda agiriklar degistirilic iken girdilerin Sgrenme katsa-
yist (A} denilen bir sabit ile ¢arpihp agirliklara eklenmesi veya gikartilmas ile ger-
ceklestirilir. Aa sunulan girdilers dayanarak Gretilen qiktinn degerine gore afulik-
lar artrelir veya azaltilir.

ADALINE iinitesinde ise afrhiklann defigtirilmesi beklenen cikti ile gergeklesen
¢iktr arasindaki farka dayanarak gergeklestiriliv, Aradaki bu farka hata denirse; yeni
afurlik degerleri bu hatanm bir 6grenme katsayisi (o) Hle girdilerin garprimasin soni-
cu elde edilen degerin eski agirliklara eklenmesi ile belirlenir.

ADALINE tiniteleri bir araya gelerek MADALINE afinin olustururlar, MADALINE
agn drenme kuralt ADALINE iinitesi ile aymidir, MADALINE aginda ADALINE
{initeleri birbirlerine AND veya OR operatbrlert kullamlarak baglanwlar. Bu opera-
téeler klasik mannkta kullamldikdan sekilde kullamlirlar. Her ADALINE giktiss bu
operatorler yolu ile MADALINE afimin ¢iktilarma doniigtiirtiliirler.

Tek katmanl: algtlayicrlann en Snemli problens dofrusal olmayan olaylar: 8grene-
memeleridir, O nedenle bunlar gelistirilmis ve yeni modeller clugturulmustur. llerideki
bolimlerde bunlara trnekler verilecektir.
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Bilim 4

BOLUM 5

YAPAY SiNiR AGI MODELI
(OGRETMENLI OGRENME)
"COK KATMANLI ALGILAYICI

Bir 6nceki boliimde anlatilan yapay sinir aglannm itk modeHerinin en temel &zellikleri
dogrusal olan olaylan ¢zebilme yeteneklerine sahip olmalaridir. Bu aglar ile dofiru-
sal olmayan iligkiler dfrenilemnemektedir, Bu sorunu ¢dzmek igin ¢ok katmanh algm-
likycxlar geligtirilmigtis. Bu bbliimde gok katmanli algilayicilar detayh olarak anlatila-
caktir.

5.1. Gok Katmani Algilayict (CKA)

Bir yapay sinir agmm dfrenmesi istenen olaylarin girdi ve giktilan arasmdaki iligkiler
dofrusal olmayan iliskiler olursa o zaman daha dnce anlanilan modeller ile 68renme
gergeklestismek mitrokiin degildir. Bu tir olaylarmm &frenilmesi igin daha geligmis
modellere ihtiyag vardi. Bu béliimde anlatilan Cok Katmanh algsayict modeli bun-
lardan birisidir. Olaymn dogrusal olup olmamasi ne demektir? Bu konayu iyi anlaya-
bilmek igin Ginlii XOR problemine bakmak gerekir. Bu problemin dzellifi dogrusal
olmayan bir iliskiyl gbstermesidir. Yani ¢iktilarin arasma bir dofru veya dogrular
gizerek onlan iki veva daha fazla simfa ayirmak miimkiin degildir, Bu problem Tab-
i0-5.1'de gésterildigi gibidir. Basit algilayic1 ve ADALINE ile bu problemi ¢dzmek
miimkiin olmannghr.

Tabio-5.1. XOR problemi

Girdil | Girdi2 | Ciki
0 0 0
0 1 1
1 0 1
1 1 0

Bu problem, hemen hemen her yapay sinir afimn anlatan her kitapta Srnek olarak ve-
rilmektedir. Bundan ¢ok vaygin olarak bahsedilmesinin nedeni style agiklanabilir,
Minsky [1] dzellikle basit algmlayicr (perseperon) modelinin bu probleme ¢ézlim iire-
temedigini gbstermis ve yapay sinir aflanimun dogrusal olmaysn problemlere ¢dziim
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firetemedifini iddia ederck bilimse] aragtrmalann durmasing neden olmugtur. Clinkii
giinlitk olaylarm ¢ogu (hemen hemen hepsi) dogrusal olmayan bir nitelik tagimaktadir.
XOR probleminin ¢éziilememesinden sonra neredeyse biitiin ¢aligmalar durmug sade-
ce birkag aragtirmacs ¢aligmalara devam etmigtir. Bu problemi gizerek yapay sinir
aglanna tekrar dikkatleri gekmeyi bagarmiglarder. O nedenle bu problem yapay sinir
a@1 arastimalannda bir kilometre tag olarak gdriilmekiedir.

XOR problemini ¢ozmek amaes ile yapilan cahgmalar sonucn ok ketmanh algilayier
maodeli (CKA) gelistiriimistir. Rumelhart ve arkadaslara [2] tarafindan geligtirilen
bu modele hata yayma modeli veya gerive yayim modeli (backpropogation network} de
denmektedir. CKA model yapay sinir aglarna olan ilgiyi ok hizl: bir sekilde artir-
g ve yapay sinir aglan tarihinde yeni bir dSnemin baglamasima neden olmugtur. Ba
madel ghintimiizde mithendislik problemierinin hemen hemen hepsine ¢tzitmler tire-
tebilecek bir giice sahiptir. Ozellikle semiflandirma, tauma, ve genelleme yapmay: ge-
rektiren problemler icin ¢ok dnemli bir ¢Sziim aracidir, Bu modet Delta Ofrenme Ku-
ralr deniten bir Srenme yontemini kuilanmaktadir. Bu kural aslinda ADALINE ve
basit alglayicr modellerinin dgrenme kurallanmmn gelistirilmis bir gekdidir. Temel
amact afin beklenen ciktist ile firettigi pikt arasmdalki hatayr en aza indirmektir. Bunu
hatayt aga yayarak gerceklestirdigi igin bu afia hata yayma agida denmektedir.

5.2. CKA Modelinin Yapisi

CKA aflarinmn vapsss Sekil-5.1'de gdsteriidifii gibidir. Sekilden de gbrilldigii gibi
CKA ileriye dogru baglantil: ve 3 katmanda olugan bir agdir. Bunlar:

Gkt Katman:

Girdi Katmar Ara Kaiman;

GN ——pd

Esik defer 1 Egik deder 2

Sekil-5.1. CKA modeli
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Yapay Sinir AQ Modeli (Ciretmenti Odranme) Gok Katmanl: Algiiayici 77

¢ Girdi ketmany: Dy diinyadan gelen girdileri (G1, G2, .. GN) alarak ara
katmana gbnderir. Bu katmanda bilgi igleme olmaz. Gelen her bilgi geldigi
gibi bir sonraki katmana gider. Birden fazla girdi gelebilir. Her proses ele-
manm sadece bir tane girdisi ve bir tane qiktist vardir. Bu ¢ikts bir sonraki
katmanda bulunan biitin proses elemanlarina gbnderilir. Yani, girdi katma-
nindaki her proses elemam bir sonraki katmanda bulunan proses elemania-
rinmn hepsine bagidir.

* Ara katmanlar: Ara katmaniar girdi katmanmdan gelen bilgileri isleverek
bir sonraki katmana gonderir. Bir CKA afinda birden fazla ara katman ve
her kaimanda birden fazia proses eleman: olabilir. Ara katmandaki her pro-
ses elemam bir sonraki katmandaki biitiin proses elemamnianna baghdsr.

® Crkrr katmam: Ara katmandan gelen bilgilert igleyerek aga girdi katmanin-
dan verilen girdilere kargilik afm Urettigi gaknlan (€1, €2, ...¢N) belirleye-
rek dig diinyaya gonderir. Bir ikt katmaninda birden fazia proses elemam
olabilir. Her proses elemam bir 8nceki katmanda bulunan biitlin proses
elemaniarina baghidir, Her proses elamanin sadece bir tane ¢iktiss vardir,

CKA afinda bilgiler girdi katmanindan aga sunulur ve ara katmantardan gegerek ¢kt
katmamna gider ve aga sunulan girdilere kargihk agm cevab: dig diinyaya ileilir.

CKA af dgretmenli 6grenme stratejisini kullanir. Afa, hem Smelkler hem de dmek-
lerden elde edilmesi gereken ciktlar (beklenen ¢kt verilmektedir. AE kendisine
gosterilen 6meklerden genellemeler yaparak problem wzaymt temsil eden bir ¢oziim
uzayt firetmektedir. Daha sonta gésterilen benzer Smekler igin bu ¢bzlim uzay: so-
nuglar ve goziimtier liretebilmektedir,

5.3. GKA Aginin Ogrenme Kural

CKA aglart 6gretmenli 5frenme stratejisine gore caligirlar. Yani; bu aglars efitim si-
rasinda hem girdiler hem de o girdilere kargilik firetilmesi gereken (beklenen) ¢iktidar
gosterilir. Agm gbrevi her girdi igin o girdive kargtlik gelen ¢iktiyr firetmektir. CKA
agmin Ggrenme kurals en kilgiik kareler yontemine dayalt Delta Ofrenme Kuralinm
genellestiriimis halidir. O nedenle Sfrenme kuralina Genellegtirilmis Delta Kural da
denmektedir. Afm &frenebilmesi icin efitim seti adi verilen ve drneklerden olugan
bir sete ihtiyag vardir. Bu set icinde her ek icin afiin hem girdiler hem de o girdiler
igin afm iiretmesi gereken giktilar belirlenmigtir. Genellegtirilmis “Delta Kuralr™ iki
safhadan olugur.

D safha- ileri dogru hesaplama: Agn ¢iktisin hesaplama sathasidr.
O safha- gerive dogru hesaplama: Agithklan degistirme safhasidir,
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78 Yapay Sinir Aglan - Ercan OZTEMEL

5.3.1. lleri Dogru Hesaplama

Bu safhada bilgi igleme egitim setindeki bir Srnegin Girdi Katmanindan (G1, G2...)
aga ghsterilmesi ile baglar. Daha 8nce belirtildigi gibi, girdi katmannda herhangi bir
bilgi isleme olmaz. Gelen girdiler hi¢ bir degisiklik olmadan ara katmana génderilir.

Yani girdi katmamndaki k. Proses elemanmm ¢iktist (;ik su sekilde belirlenir.

¢} =Gy

Ara katmandaki her proses elemam girdi katmanindzki biltlin proses slemanlarindan
gelen bilgileri baglant: airliklannin (AL, A2..} etkisi ile alir, Once ara katmandaki

proses elemanlanna gelen net girdi (I\H:“TJ,EI ) su formii kullamltarak hesaplanir,
NET & = § A Cl
i _'kzmz K&k

Burada Ay k. girdi katmam elemarum j. ara katman ¢lemamna baglayan baglantinin
agirhk degerini gdstermektedir. j. ara katman elemanm ¢iktist ise bu net girdinin
aktivasyon fonksiyonundan (genellikle sigmoid fonksiyonundan) gecirilmesiyle hesap-
lamr. Uygulamada genellikie bu fonksivon kullamimakla beraber, kullamimasi zo-
runtu degildir. Onemli olan burada tirevi almabilir bir fonksiyon kuilanmaktir. Daha
dnce belirtilen aktivasyon fonksiyontardan herhangi birisini burada kullanmak méim-
kiindiir, Yalmz gerive dogru hesaplamada burada kullamlan fonksiyonun tirevinin
almacagnt unutmamak gerekir, Sigmoid fonksiyonu kullamilmas: halinde ¢ikfi,

1

T J+B5)

¢s-

seklinde olacaktir. Burada fj, ara katmanda bulunan j. elemana baglanan egik defer
elemanmn afwhim gostermektedin, Bu esik defieri finitesinin ¢iktisi sabit olup T'e
esittir, Aglik degeri ise sigmoid fonksiyommun oryantasyonunu belirlernek iizere
konutmugtar, Egitim esnasinda ag bu degeri kendisi belirlemektedir.

_Ara katmamn biitiin proses elemanlan ve ¢kt katmamn proses elemaniarimin grktiar

aym sekilde kendilerine gelen NET girdinin hesaplanmast ve sigmoidi fonksiyonun-
dan gecirilmesi sonucu belirlenirler. Cikti katmanindan gikan degerler, yani ¢iktilan,
(C1, €2, ...) bulununca afn iler hesaplama iglemi tamamianmis olur.

5.3.2. Geriye Dogru Hesaplama

Aga sunulan girdi i¢in adin {irettifi ¢kt afm beklenen gikulan (B1, B2,...) ile karst-
lastinilir. Bunlann arasindaki fark hata olarak kabul edilir. Amag bu hatanin diigiriil-
mesidir. O nedenle geriye hesaplamada bu hatas afm agnhik degerlerine dagitilarak bir
sonraki fterasyonda hatamn azaltilmas: saglanir. Cikti katmanmndaki mr. proses elemam
i¢in olugan hata {Fn).

Ezs;=Bm' Cm
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olacaktir, Bu bir proses elemam igin olugan hatadir. Ciktt katmam igin olusan toplam
hatayt (TH) bulmak igin biitlin hatalarin toplanmas: gerekir. Bazi hata degerleri nega-
tif olacafindan toplanun sifir olmasim énlemek amacr ile agirhiklarn kareleri hesap-
fanarak sonucun kare kékit ahmr, CKA aguun egitilmesindeki amag bu hatay: en
azlamaktir. TH su formiil ile bulunur,

TH =13 E2
2n

To?lam hatayt enazlamak igin bu hatanin kendisine neden oian proses elemanlarina
dagltflmasx gerekmektedir. Bu ise proses elemanlannin agirhiklanmi degistirmek de-
mektir. Agm agirhklarm: degigtirmek igin iki durum séz konusudur.

* Ara katmag ile gikt: katmam arasindaki afichklann defistiribmesi
e Ara katmanlar aras: veya ara katman girdi katmam arasmdaki agiwhkiann de-
Eistirilmesi

Ara katman ile gtkti katmam arasindaki afirhklarin degistirilmesi

Ara katmanindaki j. proses eleranim ¢kt katmamndaki m. proses elemanma bagla-
yan baglantiin agwhgindaki degisim mikianna AA® denirse; herhangi bir t zamanm-
da (t. iterasyonda) afulgm degisim miktart s6yle hesaplanir.

B ()= 28,,CT +adAS, (-1

Burada % $Zrenme katsayisimi, o momentum katsayisim gdstermektedir. Ofrenme
katsayis1 agiriiklanin degisim miktarini, Momentum katsayisi ise CKA aginm Sgren-
mesi esnasmda yerel bir optimum noktaya takilip kalmamas igin agrhk degisim de-
Berinin belirli bir oranda bir sonraki defisime cklenmesini saglarlar. Bu konu agagida
tekrar tartigtlacakir. Esitlikteki 8, ise m. gikts Gnitesinin hatassm péstermektedic, Su
sekilde hesaplanm.

&= [(NET).E,,

Buradaki £'(NET) aktivasyon fonksiyonumen tirevidir. Sigmoid fonksiyonunun kulla-
nilmasi durumunda;

8 =Cnll —Cp)Ey

olacaktir. Degisim miktar hesaplandiktan sonra agirhiklann t. iterasyondaki yeni de-
gerleri g0yle olacaktr,

A% = A%, (- D+AAS ()

Benzer sekilde esik deger Ginitesinin de agirhklarnt defiistirmek gerekmektedir, Onun
igin Snoelikle degisim miktarum hesaplamak gerekir. Ber ¢ikti katmaninda bulunan
proses elemanlannm esik deger agirliklan B¥ ile gdsterilirse; bu finitenin giktistun sa-
bit ve 1 olmast nedeni ile degisim miktar,
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ABS, (=AB, + aARE (1-1)
olacaktir. Esik defierin 1. iterasyondaki agirhsmin yeni defert ige,

BE (N =PB%, ¢~D+ABS () geklinde hesaplanacakar.
Arz katmanlar arasi veya ara katman girdi katmam arasindaki afirhiklarm de-
gigtirilmesi
Dikkatli incelenirse, ara katman ile ¢ikt: katman arasindaki afirliklann c;cgisiminde
her agirhk igin sadece gikti katmanmdaki bir proses elemammn hatas c.:i:kicate alm-
migtrr, Bu hatalarn olugmasmda girdi katmam ve ara katman arasindaki agirhklann
{varsa iki ara katman arasindaki aguliklarm) payt vardir. Ciinki, en son ana katmana
gelen biitdn bilgiler girdi katman veya dneeki ara katmandan geimel;teclu;r. O nedenle
girdi katmam ile ara katman aragmdaki (veya iki ara katman gre_lsmdakx) agrhklarm de-
gistiriimesinde gkt katmanindaki proses slemarlann hepsinim hatasindan payim al-

mast gerekir. Bu agwrhklardaki degisimi (mesela girdi katmam ile ara katman arasindaki
agrritklann degisimi) AA' ile gbsterilirse defisim miktarr

A1y = ASICE -+l =D)
olacaktir. Buradaki hata terimi 8 ise gdyle hesaplanacaktir.

89 =f'(NET)%8,,,A"§m
Aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid fonksiyonu diigimiiticse bu hata degert gu se-
kilde hesaplanacaktir.

8% =C?(1~C}’)§5m-4fi'm

Hata dederi hesaplandiktan sonra yukanda verilen esitlik ile defigim miktann: bul-
mak miimkiin olur. Airhiklanin yeni deferleri ise,
Al = AL =D+ A4

seklinde olacaktir. Benzer sekilde, esik defer tinitesinin yeni a_gtrhklaf f:la yt{i{anciaki
gibi hesaplanir. Ara katman esik deger afrliklant (" ile gosteritirse defisim miktar,

ABG(r) = 285 + chBj -0
olacaktir, Afurliiclarm yeni degerleri ise . iterasyonda goyle hesaplanacaktir.
B =Bja-D+ap5M

Béylece afin agrhiklannin hepsi defistirilmis olacalctr. Bir ifera.xsxonl.hem i}eri_ hem
de geriye hesaplamalart yapilarak tamamlanmg olacaktr. Ikinci bir ornek \.e'enierfek
sontaki iteragyona baglanir ve aym islemler SZrenme tamamlanincays kadar yinelenir.
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5.4. CKA Aginin Cahsma Prosediirii
CKA aglannm gahigmas su adumlan icermekiedir:

* Orneklerin toplanmasr: Agin ¢bzmesi istenilen olay i¢in daha dnce gercekies-
mig Srneklerin butunmas: adimdsr. Am egititmesi igin Smekler toplandag gi-
bi (efiitim seti} agn test edilmesi igin de drneklerin (test setd) toplanmas: ge-
rekmektedir. Afm efitilmesi sirasmda test seti afa hic gdsterilmez. Bgitim
setindeki drnekler tek tek gésterilerek afin olay: Sgrenmesi saflanir. Ag olayt
drendikten sonra test setindeki 6mekier gosterilerek afim performans: slgilisr.
Hi¢ grmedifi dmekler karsisimdaki bagans: afim iyi frenip Sfrenmedigini
ortaya koymaktadir.

* Agm topolofik yapisimn belirlenmesi: Ofrenilmes] istenen olay igin olugturs-
facak olan afn topolojik vapis: belirlenir. Kag tane girdi tinitesi, kac tane ara
katman, her ara katmanda kag tane proses elemant ve kag tane gikti elemam
olmas: gerektigi bu adimda belirlenmektedir.

o Odrenme parametrelerini belirlenmest: Afm Sgrenme katsayisi, proses ele-
manlanmn toplama ve aktivasyon fonksiyoniari, momentum katsayis: gibi pa-
rametreler bu adimda belirlenmekiedir.

o Agrlikdarin baglangie degerlerinin atanmasr: Proses elemanlanm birbirlerine
baglayan agirhik degerlerinin ve esik deffer iinitesinin agiridannmn baglangie
degerletinin atanmas: yapilir. Baslangicta genellikle rasgele degerler atanr,
Daha sonra 2 uygim degerleri 8grenme sirasinda kendisi belirler.

» Ogrenme setinden Srneklerin secilmesi ve aga gbsterilmesi: Afm Sfrenmeye
baglamas: ve yukarida anlatilan 6grenme kurahna uygun olarak agrliklan de-
Bistirmesi icin afa Srnekler (Girdi/Crkn degerleri) belirli bir diizenefe gore
gOsterilir. .

o Ogrenme swrasimda ileri kesaplamalarm yapilmasr: Yukanda anlatildifs gekil-
de sunulan girdi icin agin gkt degerleri hesaplanr

¢ Gergeklesen giktimn beklenen cikn ile karglagtinimasy: ABm firettifi hata de-
gerleri bu adimda hesaplanir,

 Agwhklarm degistirilmesi: Yukarida anlatildig gibi geri hesaplama yontemi
uygulanarak firetilen hatanmn azalmas: igin agnliklarm degigtirilmesi vapilir,

Yukandaki adimlar CKA afimn 6frenmesi tamamlanncaya, yani gerceklesen erktrlar
ile beklenen ciktilar arasindaki hatalar kabul edilir diizeye ininceye, kadar devam
eder. AZin 8frenmesi icin bir durdurma kriterinin olmas: gerekmektedir. Bu ise ge-
nellikle Giretilen hatanm belirli bir diizeyin altma ditgmesi olarak almmalkiadir.
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5.5. Agmin Egitilmesi

CKA aglarmm efitilmesi felsefesi differ afilannkinden farkli defildir. Agm keadisine‘
gosterilen girdi Bredi igin beklenen giktiyr tiretmesini saflayacak aguhik degerleri
bulynmeaktadir. Baslangicta bu degerler rasgele atanmakta ve aga dmekleri gosterdik-
e afm agrhklan degistirilerek zaman igerisinde istenen degerlere ulagmast saflan-
maktadir. Istenen aghik degerlerinin ne oldegu bilinmemektedir. Bu nedenle yapay
sinir aglarmm: davranglarmi yoromlamak ve agiklamak miimkiin olmamaktadir, Za-
ten bu aglann difer yapay zeks tekniklerinden meseld uzman sistemlerden, ayman en
Snemli farks da davramglarien agikiayamamasidir. Bunun temel nedeni Boliim 2°de
agiklandis gibi bilginin ad iizerine dagitilnms olmas: ve afirhk degerlerinin kendi
baglanina herhangi bir anlam gdstermemeleridit. Ag ile ilgili bilinen konu problem
uzayinda en az hata verebilecek agulk degerlerinin bulmmasidir. Hatamin en az de-
Feri kavrammm anlatabilmek igin basit bir problem diigliniiliirse, afm Sfrenmesi 1ste-
nen olaym (problem uzaymin) Sekil-5.2°de gosterildigi gibi bir hata uzaymm oldujn
varsayilsm, Sekildeki W* en az hatann oldugu afulik vektorini gostermektedir,

Hata (E)

X
AE

Afsrhik
W*

AW
JE——

Sekil-5.2. Ofrenmenin hata uzayindaki gosterimi

Afm W* degerine ulagmast istenmektedir. Bu agirlik degeri problem igin hatanin en
az oldugu noktadir, O nedenls her iterasyonda AW kadar degisim yaparak hata dizeyinde
AE kadar bir hatemn diigrmesi saflanmaktadrr. Burada bir noktaya dikkatleri ¢ekmek
gerekir. Problemin hata diizeyi her zaman bdyle basit ve iki boyutlu olmayacaktir.
Sekil-5.3 daha karmagik bir hata diizeyini gstermektedir, Goriildiigi gibi problemin
¢Oziimit igin en az hatay: veren aglik vektort W* olmasma ragmen pratikte bu hata
degerini yakalamak gogu zaman miimkiin olmayabilmektedir. Bu ¢oziim agmn sahip
olabilecefi en iyi gdziimdiir. Fakat bu gbziime nasil ulagtiacag: konusunda elimizde
bir bilgi yoktur. A, efitim sirasinda kendisi bu ¢dziimii yakalamaya gahgmaktadir.
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Bazen farkh bir ¢dzime takilabilmekte ve performanst daha iyilestirmek miimkiin
olamamaktadir. O nedenle kullamcilar aglerin performanslannda (problemlers Hret-
tikleri gdzitmlerde) & kadar hatay: kabul etmektedirler (tolerans degeri). Tolerans dege-
1i altindaki her hangi bir noktada olay Srenilmis kabul edilmektedir. Sekildeki WO
ve Wi ¢lziimierinin hatalar: kabul edilebilir hata diizeyinin Gzerinde oldugundan bu
gtiziimler kabul edilemez ¢bziimlerdir. Bunlara yerel gdziimler denilmektedir. W1 ve
W3 ¢dziimleri en iyl ¢Oziim olmamalarina ragmen kabul edilebilir hata ditzeyinin al-
tinda bir hataya sahiptiler. Bunlarda yers] gdziimler olmalarina ragmen kabul edilebi-
lir ¢Bziimlerdir, Gorildiigh gibi bir problem icin birden fazla ¢hziim fretilebilmektedir.
Bu nedenle yapay sinir affanmin her zaman en iyi ¢dziimil tirettikleri séylenemez,
Kabul edilebilir bir ¢éziim firettiklerini séylemek daha dojrudur, Uretilen gbziim en
iyi ¢0zGm olsa bile bunun bilinmesi zordur, Cogu durumda bilinmesi milmkiin degildir.

Hata

Fm—— e

Wo Wl W2 W3 W*
Agirhik

Sekil-5.3. Cok boyutlu hata uzay:

Jekil-5.3 aym zamanda bagka bir gergegi daha gdstermektedir. Neden en iyi sonug
bulunamamaktadi? Bunun bagka nedenleri de olabilir. Omegin,

e Problem efitilirken bulunan Srnekler problem uzayim %100 temsil etmey ebilir.

e Olusturulan CKA affi igin dofmu parametreler segilmemis olabilir.

» Agmn afirliklan baslangicta tam istenildigi sekilde belirlenmemis olabilir,

¢ Afin topolojisi yetersiz segilmis olabilir,

Bu ve benzeri nedenlerden dolay: ag, egitim sirasida, hatay: belirli bir degerin altma
ditgliremeyebilir. Mesela W1 afirliklarim bulur hatay: daha agafiya dilsiiremez. Bu
ashinda yerel bir ¢dzéimdiir. En iyi ¢dziim degildir. Hata kabul edilebilir diizeve indi-
ginden yerel en iyl bir ¢dziim clarak goriflebilir, Globai ¢dz{imiin bulunmas: da nriim-
kiin olabilir. Bu tamamen agm tasarimuna, Sineklerin nitelifine ve egitim siirecine
baghdir.
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Baz durumiarda agm takildsg lokal sonug kabul edilebilir hata diizeyinin {istlinde
kalabilir (Mesela Sekik-3.4*teki WO afrhklanmn bulunmas: ve hatann daha fazla azal-
tilmasimn miisikiin olmamast), Bu duramda af olay: §grenmesi igin bam degigiklik-
ler yapilarzk yeniden egitilmesi gerekir. Bu degigiklikler arasinda gunlar sayilabilir:

» Bagka bagtangig deferterinin kullantlabilir,

e Topolojide depisiklikler yapilabilir (ara katman sayisim artrmak, proses ele-
manr saysim arhirmak veya azalimak gibi),

s Parametrelerde defisiklik yapilabilir {fonksiyonlarin bagka segilmesi, Gfrenme
ve momentum katsayilanmm degistirilmest gibi}

» Problemin gbsterimi ve Srneklerin formiilasyonu degistirilerek yeni drnek seti
olugturulabilir

o Ofrenme setindeki drneklerin sayist artiralabilir veya azaltilabilir
o Oprenme siirecinde dmeklerin aja ghsterilmesi

CKA aplanmn yerel sonuclara takilip kalmamas: igin momentum katsayrs: gelistiril-
mistir. Bu katsaymm ivi kullanilmas: yerel ¢bziimleri kabul edilebilir hata diizeyinin
altna ¢ekebilmektedir.

CKA aglannm efitilmesinde difer Snemli bir sorvn ise 8renme sfiresinin gok wzun
olmastdir. AZrhk deferleri baglangigta biiyiik degerler olmasi durwmunda agin lokal
sonuglara diigmesi ve bir lokal sonugtan diferine sigramasma neden olmaktadir. Eer
agirliklar kiigik aralikta segilitse o zaman da agwliklarn dogru degerleri bulmas: u-
zun zamanlar almaktadir. Bazi problemlerin ¢dziimii sadece 200 iterasyon siirerken
bazlan 5-10 Milyon iterasyon gerektirmektedir. Bu konuda da elimizde bilimsel bir
yaklagim yoktur. Tamamen deneme yamima yolo ile en wygun baglama kogullarmin
belirlenmesi gerekmekiedir, Agafnda CKA aflarmi daha etkin kullanabilmek igin bu
kapsarnda baz: éner’ler verilecekdtir.

Hata

fterasyon says1
Sekil-5.4. Ofrenen bir GKA afinin 8grenme egrisine drnek
Afn drenmesinin gbsterilmesinin en gizel yol hata grafigini gizmektir, Ofrenen bir

ag igin her iterasyonda olusan hatanm grafifi ¢izilirse Sekil-5.4te ghsterildigi gekle
benzer bir hata grafii olugur. Burada hatanin zaman igerisinde diigtiifi gdriiliir.

Béiim 5
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Belirli bir iterasyondan sonra hatamn daha fazla azalmadif géritliir. Bu amm 8gren-
mesini durdurdugn ve daha iyi bir sonag bulunamayacaf anlamina gelir. Efer elde
edilen ¢iziim kabui edilémez ise o zaman ag yerel bir ¢Oziime takalrus demektir. Bu
durumda afin yukanda 6nerilen defigiklikleri yaparak yenide eitilmesi gerekir,

5.6. XOR Probleminin Coziilmesi

CKA aglarimn yapisim ve dgrenme kurahmnu anlattiktan sonra XOR problemine nasit
sonug iirettiklerini bir ek {izerinde ghstermek faydal olacaktir. Ciinkil bu émek,
CKA aglarmin  bulunmasimn en temel nedenlerinden birisidir. Bu problem, yapay
sinir aplarmda bir devrin kapansp bir devrin agilmasina neden olmug Snemli bir kilo-
metre tasidir, Yukarida anlatilan CKA afmm caligma sitreci XOR problemine §byle
uygulamr.

1. Adun; Orneklerin Toplanmas::

Daha énce Sekil-5.1°de de gosterildigi gibi XOR problemi igin 4 Smek vardir. Bunlar
1 ve 0 degerlerinden olugmaktadir, Her dmek igin girdiler ve beklenen giktr oyledir:

Girdi 1 | Girdi2 | Cikn
Omek 1 o 0 0
Omek 2 0 1 1
Ornek 3 1 0 t
Omek 4 1 I 0

2. Adim: AFm Topolojik Yapisimn Belivlenmesi:

XOR probleminde 2 girdi ve 1 de ¢ikn oldugundan, olugtorulacak olan CKA afmm
da 2 girdi tinitesi ve 1 gtk iinitesi olacaktir. I ara katman ve 2 tanede ara katman pro-
ses elemanmin bu problemi ¢dzebilecei varsayiimaktadir. $ekil-5.5"de olugturnlan
agm toplofisi ghsterilmektedic. Goriildigh gibi ara katman igin bir adet, gikti katman:
iginde bir adet esik deger {initesi vardar.

3. Adun: Ofrenme Parametrelerini Belirienmesi:

Olusturula ag igin aksivasyon fonksiyonu olarak sigmoid fonksiyenunun kullanildsg-
m, dgrenme {A) ve momentumun {u) katsayilarinm ise su gekilde belirlendifi varsa-
yilsim,

=05

o=0.8
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Girdi Katmag Ara Katman: Cikit Katman

Egik deger 1 Egik defer 2

$ekil-5.5. XOR problemi igin tasarlanmis bir GKA

4, Adw: Agirliklarin Baglangic Degerlerinin Atanmas::

Olugturulan ag icin agrhk vekidrleri ve baglangig degerleri de su sekilde belirienmis
olsun.

Girdi katmam ile ara katman arasmdaki agirhiklar Al matrisi ile gosterilsing

; _[ 0.129952 0.570345]

—-0.923123 0328932
Cikt1 katmani ile ara katman arasmdaki agirliklar ise A® gosterilsin;
A% =[0.164732  0.752621]
Esik degeri agirhklan séyle olsun.

8% = [p341332 —0.115223]
8% = [-0.993423]

5. Adi: Ornellerin Aga Gésterilmesi ve Heri Dogru Hesaplama:

Birinci dmek Gl=0, G2=0 ve B=0 olarak belitlenmigtic, Bu Smek afa gisterilirse, ile-
ri dofira hesaplama Jekil-5.6"da gosterildigi gibi olacakim,

Bolim 5
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B0

R
C=0,367610

-9.993423

Sekil-5.6. ilerf dogru hesaplama

Ara katman initelerinin NET girdileri {esik defer tinitesinin afirlik degerleri eklenmis
olarak) gu gekiide hesaplanir.

Netl= {0 * 0.129952) + (0 * -0.923123)+ (1 * 0.341232) = 0.341232
Net2=+ (0 * 0.570345) -+ (0 * -0.328932) +{1 *-0.115223) = -0.115223

Ara katman Ginitelerinin giktilan ise $oyle hesaplanr.

1
Cl T eer———.
|+ o 0341232
1
18]

i+ 60'115223

= ().584490
=0.471226

Ciktt katmanmdaki proses elemammn NET girdisi hesaplanirsa;
Net= (1%.0.993423) + (0.584490+0.164732) + (0.471226%0.752621) = -0.542484
Degeri bulunur. Bu deger ile afin ¢tktisy;
UL S
4 0542484
Beklenen gikt1 @ oldufuna gdre aZin hatasi: E= 0-0.367610 =0.367610 olur.

Bu hatanin gerfye dogru yayilmas: sonucu ara katman ile ¢kt katmant arasimdaki
apirhiklann defiigim miktartan gu gekilde hesaplanir,

8 =C-¢1)-B
51 = 0.367610* (1-0.367610) * (- 0.367610)
8, = ~0.085459

=0.367610

Papatya Yayincdik Egitim
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AAf () = 0.5%~0,085450% 0584400+ 0.84 0 = ~0,024875
A4S, (£ = -0.020135
ABE (1) = -0.042730

Afprhklardaki bu degigim miktarlar jle ara katman ve gkt katman: arasmdaki agir-
iklar yeniden hesaplanabilir.

AT = A =D+ 245 ()

AR = 0,164732 — 0024575 = 0.139757
A% () =0.752621 - 0.020135 = 0.732486
B (1) = ~0.993423 - 0.042730 = -1.036153

Benzer gekilde, girdi katmani ile ara katman arasindaki agirliklerm degigim miktarlan
ve yent afirlik degerleri hesaplamir. Ara katmandaki hata oranlan ve degigim miktar-
‘lan su gekilde bulunur.

8¢ ()= C1(L-CIB1 A7 =)

8¢ = 0.584490* (1- 0.584490) * (0.164732) * (-0.085459)
8 = ~0.034190

54 = -0.160263

AA] () =0.5%-0034190*0+0.8*0 =0

AAL (£)=0.5%-0.034190%0+0.8*0 =0

245, (=0

M5O =0

ABL () = 0.5%1%-0.034190 = -0.017095

ABL () = 0.5%1%-0.160263 =- 0.080132

Bu degerleri kullamiarak afuliklar defistirilir. Afirliklardaki degigim miktar 0 oldu-
gundan afrhk degerlerinde herhangi bir deisiklik olmayacak ancak egik defieri afr-
hiklarinda degisiklik olacakar.

B (1) =0.341232-0.017095 =0.3242038
B3 () =0.115223-0.081325 =-0.0350905

Sekil-5.7"de yeni belirlenen afichik degerleri gbsterilmektedi:

Balom 5
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0.3242038 -1.036153

$ekil-5.7. XOR aginin Agiiiklar deglstiriidikten sonraki durumuy

Birinci iterasyon bittikten somra ikinci iterasyon baglayacaktir. Bu kez ikinc Srek
afia gosterilir. G1=0, G2=1 ve B=1 olacaktr. Yukandaki iglemler aym: sekilde tekrar
editir. Bu iterasyonlar biitiin giktilar dogru cevap verinceye kadar devam etmelidir.
Sekil-5.8 olusturulan CKA a1 Sgrendikten sonra agm agiriik degerierini géstermek-
tedir.

9792470

$ekil-5.8. XOR problemi djrendikten sonraki afrliklar

Papatya Yaymeitik Egitim
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ile gird psterildifs blo-5.2’de ghsterilen
Bu agirliklar ile girdiler afia tekrar gostenldxgsri_ée 0 zaman Ta 2’de gosts
songglar elde edilir. Bu somuclar agin problemi ok diigiik hatalar ile ¢8zebilecek
sekilde Sgrendifini gdstermekiedir.

Tablo-5.2: XOR problemini Sgrendikten sonra agim lirettigl goziimier
ve hata oranian

Girdi 1 Girdi2 | Beklenen qikit | Afm gktist Hata
0 0 0 0.017622 -0.017
L 0 1 0.981504 0.018
0 i 1 0.981491 6.018
1 1 0 0.022782 -0.020

5.7. GKA Agmin Performansinin Oilgiiimesi

Bir yapay sinir agimn performans: denilince 8grenme yetengginin i:‘rlgiilrries: 'anla?hr.
A efitim sirasinda kendisine gbsterilen bittiin 6rnekiere‘ riogru .f:evaplgz_' tretiyor diye
performans: iyidir denemez. Bu afim dfirenip 6§renmesiigxm gnste::fabthr ama 1y}£§-_
renip Sfrenmedifini gdstermez. O nedenle, Hrenen aglarzn daha dnce g‘on"neﬁh eri
Srpekler kargssinda da beklenen performans: gdsterip gostennf:yetfeklermm olgﬁ;l;nes:
gerekmektedic. Banun igin genellikle agm egitildigi problem_ t:zzenn@e?n hem cgztlm(}e
kullantlacak hem de test esnasinda kullanslacak Srnekler scc;‘xhr. Egm.n? :yrasmda aga
sadece efitim setindeki dmekler gsterilir. A bunlan &frenince _(hep_s: i¢in veyg_l_cabul
edilebilir oranda hepsi igin dofru cevaplar liretmeye basiayn‘lf:?}“ afa hig gormemgiﬂtest
setindeki &mekler gosterilir. Afin performans bu gormedigi drekier kargisinda Uret-
tigi dofira cevaplar oram ile gekilde Glgiiliir.

D
P = —x100
Tx'

Burada D test setinden dogru olarak cevaplandmilan ek sayisim, Tliest :ietmde bu-
lunan toplam Srnek sayismu, P ise performans oranmni 'géstermektedf. }-Egerv peur‘f(.)r-
mans orant {P) istenilen diizeyde veya kabul edilebilir bir de;gerée degil ise ag egltir_n
setindeki biitiin Srnekleri dogiru cevaplasa bile iyl §grenmigtir denemez. O zaman egi-
time biraz daha devam efmek gerekebilir. Efitim iterasyonlarm: arirmaya ragmen
hala performans artmeyor ise o zaman Smeklerin pro_bi_em uzaym iyi temsil edeme-
dikleri veya afin parametrelerinin veya topolojisinin iyi segﬂemec?tg an_las:ltf: _Daha_
Snee belirtilen degisiklikleri yaparak ag1 yeniden efitmek .gt_zrekeb;'hr. Agin egitilmesi
sirasinda dikkat edilmesi gereken komulara agafida da deginilecekdir.

5.8. CKA Aginin Ogrenmek Yerine Ezberlemesi

Bazt duramlarda egitilen CKA a1 cgitim setindeki biitiin Bmelfiere %100 dogm ce-
vap iiretmesine rafmen test setindeki $meklere dogru cevaglar iiretememektedir. A.n-
cak %10-%20 civarmda bir performans yakalanabilmektedir. Hatta bu oranlara bile

Bl &
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ulagilamamaktadir. Bu durumda CKA agmm Ogrenmedifi fakat Gfrenme setini
ezberledifi grilmektedir, CKA af tasarsmerlan b durumdan kurtalmak isternekte-
dirler, Clinkii 5Zrenin%100 gorillmekte fakat a¥ Sgrenmemektedir. Bu agm glinkik
kullanima alinmas: mimkiin olmaz, Onun i¢in asagida belirtilen konular tekrar ghz-
den gegirilerek agm ezberlemesinden kurtulmak ve gergekten SFrenmnesini saglamak
gerekir. Cok iyi ezberleyen bir af yerine azar azar Sgrenen ve kabul edilebilir bir hata
ile 8grenme gergeklestiren performanst ditgitk ag daha iyidir,

5.9, Bir CKA Agmin Olugturulmasinda Dikkat Edilmesi
Gereken Bazi Onemli Noktalar

Yapilan aragtirmalar ve tecriibeler bir (KA agimn performansim etkileyen unsurlarin
sunlar oldugunu gdstermektedir,

s Ornekleri se¢ilmesi

» Girdi ve giktilarin afa gdsterimi

*  Girdilerin nitmerik gésterieni

o Ciktlanin niimerik gdsterimi

¢ Baslangic degerlerinin atanmas

+ Ofrenme ve momentum katsayilaninen belirlenmesi
e Omekleri aga sunulmas

¢ Afwhklarm degistirilme zamanlar

e Girdi ve giktidann 8lgeklendirilmesi

¢ Durdurma Kriterinin belirlenmesi

® Ara katmanlarm ve lier katmandaki proses elemanlannin sayisunn belirlenmesi
»  Aflarm bijyitilmesi veya budanmas:

Bu unsurlann agm performansia etkileri agafida tartisilmas ve her birisi ile ilgili dne-
rilerde bulonulmustur,

5.9.1. Ornekierin Segilmesi

Omeklerin secilmesi agim performansm yakindan ilgilendiren bir konudur. Ciinkii a3,
bu Srnekleri dikkate alarak agieliklarim degistirmektedir. Segilen dmelklerin problem
uzaym temnsil edebilecek nitelikte olmas: ¢ok énemlidir, Bazi CKA ap tasarimcilari
problem uzayinm sadece bir dilimini gésteren mekleri afia gostermekte fakat tamam
ile ilgili yorumlar yapmasim beklemektedir. Bu miimkiin degildir. Bazilar ise elmay
ghsterip portakah sormaktadir. Unutulmamas gereken gudur ki aga ne gdsterilirse ag
ancek o konularda yorumlar yapabilir ve ancak o konuda pérmedifi Smeklere ¢6-
zimler {iretebilir. 2X2=4 diye aja Sgretirseniz 3X3 kag eder dive soramazsiz. Ciinki
af bu konuda bir dmek grmemis ve genellemeleri yapacak durumda olmamghir.

Papatya Yayincilik Egiim
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Bazi derumlarda ise aja problem uzaymn sadece ug deferleri gbsteritmekte ve butuf}
problem uzaym §frenmest istenmektedir. Ba durumda da afm problem uzaym 8g-
renmesi beklenemez. CKA af tasanmeslanmn problem uzaymm her bilgesinden ve
wzay: temsil eden Srnekler segmesi gerekmektedir. Ozellikle CK_A. agmin yapisim ve
caligmasint yeni Sfrenmeye baglayanlara su Srnefi dcnemeif:nnl Onermek isterim.
Ciinkdi bu 8mek ile yapay sinir agian ve KA agmm efitilmesi ve galighinlmasim .?Ok
kolay anlamak miimiiin oldufu gibi &mek uzay: haklonda da bilgiter bulmak miim-
Idindéir. Ornekte; bir CKA agma Carpim tablosundan 2 ile garpim yapmas: 0Fretilmek
istenmektedir. Bu &mekte problem uzay: toplam 10 Smekten olugmaktadir. Bunlar
Tablo-5.3"de verilmigtir.

‘Tablo-5.3. [ki ile carpim tablosu degerleri

2 ile carpma

2x1=2 2x6=12
2x2=4 2x7=14
2x3=6 2x8=16
2x4=8 2x9=18
2x5=10 2x10=20

Bu 8rnek seti ikiye biliintirse birdsi egitim seti difieri ise test seti olarak luilanlabilir.
Bu bilme iglemini nasil yapmak gerekir? Omein ilk 5 tanesi egitim setine llcomﬂursa
problem uzaymm sadece ilk yansmu 6gretilmiy olur. Difer yarism ile ilgili sorulara
afn dofru cevap vermesi beklenemez. Egitim setine bastan 2 sondan 3 trnek alimsa
da yine aym gekilde problemi tam temsil eden bir eitim setine kavusulmus olunmaz.
Ormeklerin tamam: efitim setine konulsa performans: test edecek hir drnek kalmg.
Bu durumda mesela ¢ift sayilar ile arpiou sonuglanm egitim setine koyup 6grer-1d1k»
ten sonta tek sayilarm 2 ile garptmm sorulabilir. Bu sekilde oldukca bagani: bir af
olugturmak miimkiin olabilir. Ctinkii problem uzaymnn her bdlgesinden 6_mekler
alinmakta ve agm genelleme yapabilmesi saglanmaktadsr. Yapilan genelleme ile gbr-
medigi rmekler igin de dogru garprm sonuglan vermektedis, Bu agzlkiamaya_ c-iayana»
rak olushurulan efitim ve test setleri Tablo-5.4’de gésterildii gibi tasarlanabilir.

Tablo-5.4. Iki lle carpim tablosu editim ve test drnekleri

Egitim seti Test seti
2x2=d 2x1=2
2x4=% 2x326
2x6=12 2x5=10
2x8=16 2xT=14

2x10=20 2x8=18
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Boyle bir &rnek igin tasarlanan bir ag, 200 iterasyonluk Sfrenme sonunda kendisine
sorulan 2x3 kag eder sorusuna 5.98 gibi bir cevap vermistir. Bu ise 8frenmenin ne
kadar bagarh cidugunu géstermektedir. Clinkil af, hi¢ gdrmedigi bir dmek igin
%0.2°lik bir hata ile dofru cevab: yakalarmgtir. Bu somucu {ireten afm topolojisi Se-
kil-5.9%te verilmektedir. Sekildeki dikddrtgen kutucuklar, girdilerin afa sunutmadan
Bnee bir Bn igleme tatuldufunu géstermektedir. Benzer sekilde ¢ikt degerleri de fire-
tildikten sonra bir islemden gecirilerek dig diinyaya iletilmektedir. Bu igleme neden
gerek duyuldugu ileride anlatilacaktir, :

598

Sekil-5.8. Iki ile garpim tablosunu 88renen agin yapisi

Hangi dreklerin problem uzaym: temsil eitigini belirlemek burada verilen Smekteki
gibi kolay olmayabilir. Belirlenen Smeklerin uzay: temsil etme yeteneklerini Slgebile-
cek bir ydntemde su ana kadar geligtirilmemistir. Fakat tasarimer kendisi dmekleri
segerken ekstrem uglardan ve sadece belirli bolgelerden dmekler almaktan kagmil-
mahdir. Omegin Kadm ve Erkek resimlerini birbirlerinden aywan bir CKA modeli
tasarlanmas: istense erkek resimlerini temsilen sadece ghir sagh erkek resimlerini kul-
lamp ondan sonra saga kel olan bir erkek resmini tantmasim istemek dofru olmaz. Bi-
yiklt ve sakall erkek resimlerinin de taminmasi stz konnsu olacak ise ¢ zaman onla-
ninda Smeklerinin efitim seti iginde yer almasi gerekmektedir, Aksi taktirde ya ag
bagansiz olacak ya da problemin tanumi sadece giir sagh erkekleri kadinlardan ayiran
bir CKA a8t olacaktir, Bu konuyz tasarnmel mitmkiin oldugu kadar dikkat stmelidir.
Bu konuda &nerilen, dncelikle biitin Srackleri belirleyip onlan efitim ve test seti o-
larak ikiye bilmektir. AF efer test setine baganlt sonuglar {iretiyorsa Sgrenmis demek-
tir. Ciinki test setindeki dmekleri ag Sgrenirken gérmemektedir. Test setinde basarihs
olan fakat giinlitk kullammda soruniar g8steren bir af igin bagansiz demek dofra
degildir. Problem aga iyi gosterilememis ve iyi Srnekler segilememis olmasi olasidir
diye bakmak lazimdir. Omum igin bu gibi duremlsrda 6ncelikle dmek setinin gdzden
gegirilmesi gerekmektedir, Agm basansiz oldugu Srnekler belirlenip toplanarak egi-
tim setine kattlir ve af yeniden egitilerek performans: arinlir. Béylece, zaman iginde
problem uzaymi gosteren efitim setine ve afa kavugmak miimkiin olabilir. Yalmz
biyle bir uygulama ilgili afin test seti fizerindeki performansinm yiksek olmas:
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duremminda yapilmas: gerekir. Test setine iyl cevaplar retemeyen af zaten iyi 6gre-
nememigtir demektir. Orada 8mek seti kadar bagka soruniarda sz konusu olabilir. Bu
durumda; agafiida anlatilanlar ipfinda dmek setini de igerecek bir cahyma ile ditzen-
lemeler yapilarak agin performansmin artmimas: gerekir, Agin yeni Smekler ile efi-
tilmesi 6Frenmenin gergeklesmest dunumunda faydah olacaki,

Bu konudaki diger bir dnemli konuda segilen Grnekierin ilgili problem uzaymda ger-
geklesmis ve ¢oziilmils gergek dmekler olmasidir. Hayali ve varsayilan ¢dziimler ve
drnekler bagarih sonuclanin dofmasim dnleyebilirler. Bazi durumlarda Srnek setini
olusturmak ¢esithi nedenlerden dolay:r miimkiin olmayabilir. Bu durumlarda ilgili
problem uzaymim bir benzetim modeli olugturularak gereken Smekleri liretmek miim-
kiin olabilir. Bu durumda benzetim modelinin gercege ne kadar yakm tasarlandifs
snemlidir. AZsn bu benzetim modeli {izerinden gelen dmekler ile OFrenip glinkik
kultarmumda somuglar firetememesi agin basarisiz oldufu anlamna gelmez. Tasarime:-
lar basanisiz sonuglar elde edildifi zaman dncelikle benzetim modelinin iyi tasarlan-
difsndan emin olmalidirlar. Benzer sekilde benzetim modelinin de yine biitiin prob-
tem uzaymi gdsteren dmekler iiretecek sekilde tasarlanmas: gerekmektedir.

Omelklerin segiminin Snemini kavramayan bazi tasarimetlar aylarca afilan efiterne-
mekte ve &frenmiyor diye sikayet etmektedirler. Omeklerini inceleyip gerekli dii-
zenlemeleri yapsalar belki de 1-2 saat iginde drenecek bir af tasarlayabileceklerdir.
Kisaca afa ne gosterilirse kargihfinda onun benzeri sonuglar almie, Bu gergefi g6z
ardi etmeden egitim ve test seti olugturnkmalidir,

5.9.2. Girdi ve Ciktilarin Goésteriminin Belirlenmesi

{rneklerin belirlenmesi kadar belki ondan da daha Snemlisi &raeklerin gosteriminin
nasil olacafinin belirlenmesidir. Girdi/gikti ciftlerinden olugan &mekler afa nasil
gosterilecektir? Yapay sinir aglan daha dnce belirtildigi gibi sadece rakamlar ile ga-
hsmaktadirlar. Eger problem uzayinda sayisal (nitmerik) olmayan faktorler dikkate
almak gerekiyor ise o zaman onlanin rakamlar ile temsil edilebilmesi gerekmektedir.
Bu doniigtiirme gesitli sekillerde olabilmekte ve bu da agin performansmu etkilemek-
tedir. Hem girdi deferlerinin hem de beklenen ¢kt degerlerinin niimerik olarak gos-
terilmesi gerekmektedir.

5.9.2.1. Girdi Degerlerinin Niimerik Gosterimi

Aga gdsterilen girdi deferlerini agin anlayabilmesi igin niimerik olma zorunlulugu
problemin girdilerinin niimerik gosterimini gerektirmektedir. Bu ise her zaman kolay
olmamakta ve problem tasarimesini zor durumda birakabilmektedir. Ciinkii bu giine
kadar gelistirilmis her olay igin uygulanabilir bir donfistirme mekanizmas: gelistiril-
memistir. Her olay igin ayn bit yéntem uygulanabilmektedir, Hatta birden fazla ydn-
temn arasindan bir tanesi segilmelktedir, Bu segim de agm petformans: fizerinde etkili
olabilmektedir.

Bsldm 5
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Niimerik gdsterime donistiirmek icin su Srnefe bakdabilir; kadin ve erkek resimlerini
birbirlerinden ayiran bir aj tasarlanacak olsa, bu af i¢in girdi ve qikti ne olabilir? Ka-
dmn veya erkek resmini gdsteren ve rakamlar ile ifade edilebilen bir ghsterim gekline
ihtiyag vardir. Bunun igin akla itk gelen gey resmin bilgisayar ortammndaki gri tonlari-
1 kullanmaktir. Bir resmin 256x256 pixelden olugan bir ¢ergevede ¢ekilmesi sonucu
resmain her noktasmin g tonunu gdsteren 0-256 arasinda bir sayr vardir, Bu kolay bir
¢oziimdiir, Ama uygulamas: ¢ok zordur. Cankll bir resim icin yaklagik 256x256=
65536 adet rakam sbz konusudur. Her rakam igin bir proses elemam kullanilsa bu
olugturnlacak olan afin 65536 adet girdi Gnitesinin olmas: demektir. Bu ise oldukga
bitylik bir af olur ve hem Sgrenmesi hem de ¢aligmasinda zaman bakimmdan sorunlar
yaganabilir. Clinkil biyle bir ag icin belirlenecek olan ara katman linite sayis ile girdi
saysinn garprm kadar bir hesaplama sadece girdi ve ara katman arasimda hem ileri
ve hem de geri dofru yapilmas: gerekmektedir. Bunun yerine, bu 65536 rakarn si-
miflandinimas: sz konusu olabiliv. Sadece aymi rakamlar sayilsa o zaman 257 tane
girdi olur. Bu durumda O ila 256 arasinda her sayidan kag tane resim {izerinde var ise
saydarak frekanslar bulurup girdi olarak afa verilebilir, Bu yaklagimm difjerine gire
hesaplama agisindan ne kadar bliyilk bir rahatlik getirdigi ortadadir. Bu yolla, zamam
yaklagik olarak 256 mish kisaltmak miimkin ofacaktir. Bazi durumlarda hesaplama
etkinligi acisindan bu sayida ¢ok olabilir, QO zaman smiflandimmayt belirli arabiklara
cekerek bir girdi seti olugturulabilir, Bu araliklarn genisligi probleme gire degisebi-
lir. Burada 8mek olsun diye 0-256 arasmin 10 pargaya bdliinmesi sonucu ilgili resim
iizerindeki gri tonlarm degerleri sayilarak her pruba diisen degerlerin sayist bulnnur
ve afin girdi drmegi olugturulur, Boyvlece afin 10 adet girdisi olacak demektir. Bu ya-
pilan doniisiimlerde birineiden figiinciiye kadar siirekli bilgi kaybinm da olabilecegini
ve resimlerin bazi ince detaylarmin kaybolabilecegini ve afm gérmesinin mitmidin
olamayacafin: kabul etrmek gerekir. Bu ise tasanmemnmn hesaplamaya aymaca kay-
naklar ile performans arasmdaki dengeyi kurmast sonucu tercihine baghidir, Ama ya-
pilan ¢aligmalar resim tamimada frekanslarm gruplandinimas: sonucu olusturulan ag-
larin gok bagaril sonuglar verdigini gostermektedir. Bugiin endistrivel uygulamalarda
dzellikle kalite kontrol yaparken {irlinlerin {izerinde olugan bozuklamm bulunmasinda
vapay sinir aglannm aym ydntemie bagarslt bir sekilde kullanidldifs gorillmektedir.

Baz1 durumlarda problemin niimerik olarak gdsterilmesi tamamen tasarmceirn kont-
rolindedir. Girdilerin niimerik bilgiler ile hig bir iligkisi yoktur. Mesela, araba pis-
tonlarmn liretilmesi sirasmda piston dokitnyil sonucu piston {izerinde bir efim olug-
maktadir (buna sehim denmektedir}, Bu efimin dnlenmesi mimkiin degildir, Fakat en
az sehim olacak gekilde bir dékiim tasarlanmas: i¢in CKA agim kullanmak isteseniz
nasy! bir girdi seti olusturursunuz? (Bu ek detayh olarak ileride anlatifacaktir), Bu
dmekte schime neden olarak Tablo-5.5'te gdsterilen fakitrier ve degerleri belirlen-
migtir,
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Tablo-5.5. Ornekierdeki sayisal ve alfaniimerlk degerlere rnekler

Fakttrier Deger1 Deger 2
A« Kalipta sofutma siiresi 70 en 85 sn
B- Tiipiin kaliptan gekilmesi Tam Yarim
C- Tirnakla kavrama ayan Ayarll Ayarsiz
D- Sehpamn 181 iletimi Boyalt Boyasiz
E- Dikiimhane girig kapis: Agik i Kapali
F- Kalp boyama siiresi 50sn 40 sn
G- Briyik sicaklifn 1450 derece 1430 derece

Goriiidigii gibi baz deferier tamamen alfaniiremik degerlerdir. Bu olay_i .CKA 'agma
Sgretmek icin bunlan niimerik deferlerle gosterilmek zorundadir. Bu dc‘ag?sziiseklile_rflc
yapilabilir. Mesela B fakibrii icin 1 tam degerini (’da yanm de_g_ennl glostereblflr.
Benzer gekilde Tam i¢in 1, yanm iginde 2 degerlen de kullantlabilir, Segilecek yin-
temn basarty1 etkileyecektir, O nedenle §grenmenin gergekh?smeme dorumunda bu
ghsterim yontemlerini defistirmek baganlt ¢Szitmler iiretilebilir.

Baz: durumlarda ise problem uzayimn girdileri tamamen niimerik olmakla berab(?r
Omek yapismm olugturulmas bazs diizenlemeler yapilmas: ger&kmei(ie?ciir. Mesei“a bir
sonraki glin Amerikan dolarmm ka¢ para olacafim tahmin eden bir CKA afiam
olusturulmas: dwrumunda girdi Smekleri nasit olacaktir? Do}ar kurunu ‘gecen ay
igerisinde agagida ghsterildifi gibi bir seyir izledigini kabul edelim.

($x 105

1 2 3 4 3 6 7 8 9 10
143 | 145|147 1148|145 15015111521 1.55|149

11 12 |13 14 15 16 117 18 19 120
152 | 1551154 11581157 | 160 161|162 | 1.5 1.62

21 22 123 |24 |25 |26 {27 [28 |29 j210
163 | 1.651 1671641166168 1.60[1.70] 1711171

Benzer sekilde $§ kurlanm istenildigi kadar geriye giderek belirlemek stz iccrmfsu
olabilmektedir. Mesela, TC Merkez Bankasini web sayfasindan istenildigi kadar bxlg:]-/g
ulasmak miimkiin olabilmektedir. Bu durumda olusturnlacak olan agm kag tane girdisi
olacaktir? Birkag durum s6z konusudur.

A) Afin 30 tane girdisi ohur. Her ay igin 30 giintitk doviz kurlar: girdilefi_n d@éffr!e-
rini olugterur. Her w1 igin toplam 12 adet drnek olacak demektsr_. Omegin jg;rdrien
ginliik déviz Joarlart gikiis ise ayhk ortalama doviz kuru degeri almir. Biylece §
lurundaki degigimin aylik etkilenmelerden olugtufn varsayilarak olugturulacak
agm giinliik etkilenmeleri SFrenmesi zorlagir.
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B) 10 ghinlik girdiler alinarak Smekleri olugtururken sfirekl yeni bir deger (veni
bir giindin kury) eklenip baglangigiaki deger gikartilir, Bu istenirse 20 veya 30 giin
i¢inde yapilabilir. BSylece her yeni giiniin § urundaki degigiminin etkisini dmek
setine katarak ileri dofiru $ kurunun degierinin deffigiminin bir resmi gizilmeye ¢ah-
gihr. Olugturulacak olan afm da bunu 6grenmesi beklentr, Yukandali verilen  de-
gerter i¢in bu mantikla olugtarulacak ve 10 adet girdiden olugacak olar Srneklerin ilk
5 tanesi sbyle olacaktir,

Ornek 1: 1,43, 1.45, 147, 1.48, 1.45, 150, 1.51, 1.52, 155, 1.49
Ornek 2: 1.45, 1.47, 1.48,.1.45, 150, 1.51, 1.52, 1.55, 1.49, 1.52
Ornek 3: 1.47, 1.48, 1.45, 1,50, 1.51, 1.52, 1.5, 1.49, 1,52, 1.55
Ornek 4: 1.48, 145, 1.50, 1.51, 1,52, 1.5, 1.49, 1,52, 1.5, 1.54
Ornek 5: 1,45, 1.50, 1.51, 1.52, 1.55, 149, 1.52, 1.55, 1.54, 1.58

Bu rmekler incelendiginde ikinei Smekie birinei 8megin ik defierinin (1.43) anl-
i1 ve birinci Smegin ikinei deferinn (1.45) ikinci Grmefin birinci deferi oldugu-
na dikkat ediniz. Ikinci Smegin en sonuna ise yeni bir 8 kuru deferinin [1.52) ek-
lendigine de dikkat ediniz. Benzer gekilde figiineit $mekfe de ikinci Smegin birinci
degeri (1.45) atthp en sonuna 1.55 degeri eklenmistir. Bu sekilde yukarida verilen
bir aylik § kuru deferlerini kullanarak 21 adet fmek {iretmek miipkiindiir,

Yukanda verilen defigik tmeklerden goriildiigs gibi bir CKA agmin girdi érneklerini
belirlerken degisik gosterimlerin kullaniimas: miimkiindér. CKA aglarmm herhangi
bir olay: dfrenemedigi zaman sugu sadece aga baglayip vazgeomek yerine girdilerin
gisterimlerinde de degigik ybntemler deneyerek ¢bziimler aramak lazimdir. Girdiler
kadar giktilarmda nitmerik gosterimi de performans: etkileyecegi unutulmamaldsr.

5.9.2.2. Giktilann Niimerik Gosterimi

Ciktilarm nitmerik gosterimi gerceldestirilmez ise giktt degerleri ile beklenen degerler
arasmndaki hatayr bulmak miimkiin olmaz. Girdilerde oldugn gibi ¢ikirlarda da nitmerik
gosterim problemden probleme deigmektedir, Bir problem icin birden fazla yintem
kullanarak niimerik g6sterim saflanabilir, Bunlann en iyisinin hangisi oldugu bilin-
memekitedir. Onemli olan uygen olan: bulmaktr., Ogrenemeyen aglarda tasarmeslar
gofu zaman bu konuyu da giiz ard: etmektedirler. Mesela, daha Snce verilen kedm ve
erkek resimlerini birbirinden ayiran bir afin giktis: nasi? olacalktir? Tasanme: ister ise
bir tek ¢kt yaparak gosterilen resmin erkek resmi olmas: durumunda 1 degerini,
kadin resmi olmas1 durumunda O deferini almasint isteyebilir. Alternatif olarak tasarumer
2 gikts tinitesi betirleyerek erkek resimlerf igin giktinm 1 0 kadm resimleri iginise 0 1
olmas isteyebilir. Ikinei durumda tanima jsleminin soruminlugu ¢ikti tiniteleri am-
sinda paylagtmbmis olacaktrr, Sekil-5.10 bu iki durumu gbstermektedir. Bunlardan
hangisinin daha iyi oldugunu séylemek miimkiin degildir. Bu efitimin baglamas: ite
giritlebilir. Baz: durumlarda ¢iktilarin degeri niimerik olsa bile onlarmda ikili {binary)
gosterimin kullaniimastm uygun gérenter vardir. Omefinin giktnm 2 olmas: durum 4
proses eleman: kullamiarak 0 0 1 0 seklinde gosterilebilir. Problemin duransuna gore
g¢iknilanin gBsterimini belirlemek gevekir. Performans tizerindeki etkisini nnutmamak
lazimdir,
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Erkek Kadm
1 9

1-Erkek
G-Kadn

z) Tek ¢kt dnitesi a) iki ikt finitesi

Sekil-5.10. Giktitarin sayisal gsterimi

5.9.3. Baglangig Degerlerinin Atanmasi

CXA afimun proses elemanlarm birbirine baglayan baglantilarin afirliklarmm baslan-
gi¢ degerlerinin atanmas: da agm performans: ile yakindan ilgilidir. Genel olarak
agirliklar belirli aralikiarda atanmaktadir, Bu aralik effier biiylk tutulursa agin verel
coziimier arasinda sirelcli dolagtin kiigitk olmas: durumunda ise Gfrenmenin geg ger-
ceklestipi gorillmigtiir. Bu degerlerin atanmasi icin hentiz belirlenmig standart bir
yontem yoktur. Agmhikiarin baglangr deferlerinin rasgele atanmalan isteamektedir.
Tecritbeles-1.0 ile 0.1 arasindaki degerlerin bagarh sonugclar iirettifiini géstermekie-
dir. Fakat bu tamamen &grenilmesi istenen problemin nitelifine baghdir. Bdyle bir

genellere yapmak dofrs olmaz. Sadece CKA afh kullanteilarmin bunu bilmeleri ve -

tecriibelerden faydalanarak denemeleri yapmalars igin burada belirtilmektedir. Bu de-
gerler arasinda afwhktan atayip hig Sfrenemeyen aglar da olabilir. Clinkil agin G§-
renmesi daha bir gok parametreye ve Sfrenecefi olaym karmagikhifina gore defis-
mektedir. Ozellikle girdifgtkt arasindaki iliskinin  belirlenmesinin zor oldugu
durumlarda grenme de giigleymekte hatta bagansizhikla sonuglanabilmektedir, Bag-
langie degerleri problemin Szilndn aranmasma baglandifi noktalar gBstermnektedir.
Ojfrenemeyen bir afin baglangrg deferlerinin degistivilmesi agin Sfrenmesine neden
olabilir. Baz: durumlarda agin 8frenmesi zor bir olay tizerinde egitildiginde, afm §&-
renmesi baglangio noktalarmm degistiritmesi ile de miimkiin olmayabitir. O nedenle
her olumsuz egitimde, baslanglg deperlerini de suglamamak laziadir. Digerleri ile
birlikte ditgfinmek gereldr. Sekil-5.11 baslangig noktalanim Gnemini gdstermektedir.

B&Gm 5
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Hata

_ ARwrhk

$ekil-5.11. GKA aglarinda baglangig noktasinm etkisi

Sfaicilde goriildiifi gibi efer bir CKA af1 dfrenmeye A nokrasindan baglar ise yerel
bir géziime (W1} takilabilme olasilig: var iken B nokiasndan baglarsa en iyi ¢Bzitmii
(W*) bulunmas: daha kolay olmaktadrr.

5.9.4. Bgrenme Katsayisi ve Momentum
Katsayiarinn Belirlenmesi

Baslangic degerleri kadar Srenme ve momentun katsayilanimn belirfenmesi de agin
Brenme performansi ile yakmdan ilgilidir. Ofrenme katsayist agirhiklann degisim
miktarins belirlemektedir. Eger bityiik degerler secilirse o zaman yerel ¢ziimler ara-
simda agm dolagmas1 ve osilasyon yagamasi sdz konusu olmalctadir, Kiigiik degerler -
segiimesi ise Sffrenme zamamm artirmaktadir, Tecriibeler genellikle 0.2- 0.4 arasm-
daki degerlerin kuttamiidifin: gdstermektedir. Fakat bu tamamen iigili probleme bag-
hdrr, Bu deBerler iyidir demek de dogrn olmaz. Bazi uygulamalarda Ggrenme katsayi-
stin 0.6 deferini aldigs zaman en bagarih sonuglan verdigi gdriilmektedir.

Benzer sekilde momentum katsayisi da 8grenmenin performansin: etkiler. Momentum
katsayis1 bir oncekd iterasyondaki de@isimin belirli bir orammnm yeni defisim miktan-
nz eklenmesi olarak gériilmektedir. Bu dzellikle yerel ¢dziimiere takilan aglarm bir
sigrama ile daha iyi sonuglar bulmasm: saglamak amacs ile dmeribmistir. Bu degerin
kiiglik olmas: yerel cbziimlerden kurtulmay: zorlagtirabilir. Cok biiyiik degerler ise
tek bir ¢iziime ulagmada sorunlar yaganabilir. Tecriibeler bu degerin 0.6-0.8 arasinda
segpilmesinin uygun olacagim gdstermektedir, Fakat bu da kesin denilemez. Problemn
niteligine gire kullamomm belirlemesinde fayda vardir. Daha kiigiik degerler ile baga-
rils sonuglann alindigim gsteren 6mekleri gbrmek de mitmkéndiir.
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5.9.5. Orneklerin Aga Sunuimas: Sekli

Orneklerin afa sunulma sekli de 6grenme performansim etkileyebilir, Genel olarak
Srnekler aga iki tiirlil sunulabilirler. Bunlar:

s Sirall sunum
s Rasgele sunum

Srrah sunumda Brek setindeki birinei 8mek afa sunulur. Bir sonraki iterasyonda ise
siras1 ile ikingi, figlincil sirast ile en sonuncu Smege iﬁmeklez*in_ tamarm aga sunuinr.
Sonra tekrar basa donerek drnek setindeki dmekler tek tek sira ife aga«tekrar su‘mﬂurz
Bu islem 6grenme saglanincaya kadar devam eder. Bu tiir bir sunusta Smek setindeki
bittiin Srneklerin afa gosterilme ganslan egittir.

Rasgele sunomda ise Smekier efitim seil icinden rasgele segilirler. Burada da iki
durum sz komusudur.

» Secilen bir Srnek tekrar set igine atilip rasgele yeniden secim yapalir,
Bu durumda bir Srnefin pes pege birden fazla defa segilme sansi var-
dir. Ofrenme gerceklesene kadar béyle devam edilir. Omeklerin aga
gisterilme sanslart egit degildir.

¢ Rasgele segilen drnek efitim igine tekrar atilmaz, Kalanlar a;asmdzjn
rasgele tekrar yeni Omek segilerek aga sunulur. Biitiin ﬁrgekier aga
gbsterilinee, efitim seti tekrar iginden rasgele i‘)meklex: _segllerek aja
gosterilir. Bir gbsterilen &rnek biitlin set aga giisie'nlmceye kadar
bekler. (Frenme saBlamincaya kadar bu iglem ayn: gekilde tekrar eder.
Omekierin afia gdsterilme sanslan bu duramda da egittir,

5.9.6. Agwhklarn Degistirilmesi Zamam

Afliklann defigtivitmesi 6grenme kuralina gore yap:lmaktacin‘_. Genel olarak 3 du-
romda agarliklarm degistirilmesine izin verilmektedir, Problemin durnmuna ghre a-
girhiklann ne zaman degistirilecefine karar vermek gerek_ir. Dogm' _zamanlama agm,
Sgrenme performansit etkilemekiedir. Bu 3 durum sbyle Szetlenebilir,

L. Her Grnek afa ghsterildifinde (pattern based learning): sz ‘durumda aja he}‘
drnek gbsterildiginde beklenen ¢ikti fle afin gerceklestirdigi gkt arasindaki
hata bulunar ve bu hata agm aghklanna dsha énce anlatilan G8renme kurah
geregince daftibr, Tkinei 8raek afa sunuldugunda giktnin haiajs: .}%e.saplamr ve
agirliklar deBistirilir. Her ek gOsterimi sonucu agwrhidar degigtirilir.

2. Belirli sayda Grnek gosterildiginde (batch based leamx:ng):' Bu éurafﬁc-la aga
her Brmek gdsterildiginde hatast hesaplarp aguliklar degistirilmez. Be?u:h say1-
da orek tek tek aja gosterilir ve hatalar toplanirlar. Istenen say{dak; mefin
afa gdsterilmesi bitince toplanan hate agilklara dagiilir. Genellikle 5-10 or-
nekten olusan dmek pruplan olugturulmaktadir, Yani 5 érnf:}c pes pese aga
gosterilmekte hatalar hesaplamp toplanmakta ve toplam hata Bgrenme ku;aiu?a
gre afwhkiara dagitilmaktadir. Aym iglerler her dmek grubundaki Srneklerin
tamamt a3a gOsterildikge tekrarlanmaktadir.
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3. Bitiin drnek seti gésterildifinde (epoch based learning): Bu durumda Smmek
setindeki biitin Srnekler afa tek tek gdsterilir, Hatalar hesaplamir ve egitim
setindeki Smeklerin famammm hatalan toplandiktan sonra bu hata agirliklara
dafittir. Yani; afin agrhk degerderi Srneklerin tamam afa gosterilmedikce
degigtirilmez. Ormek sayismin az oldugu durumlarda Snerilmekedir.

5.9.7. Orneklerin Degerlerinin Olcekiendiriimesi (Scating)

CKA aglarmda girdi ve giktilarme 8lpeklendirilmeside agin performansiu yakindan
etkilemektedir. Ciinkii digeklendirme mekierin degerlerinin dagiliminy diizenli hale
getirmektedir,

5.9.7.1. Girdilerin Olceklendirilmesi

Problemin dmekleri toplanirken; bazm durumlarda problem uzay: ile ilgili Smekler
farkls élgekler kullanan ortamlardan toplanmug olabilir. Hepsinin aym 8lgek fizerine
indirgenmesi gerekebilir. Bazi durumlarda da problemin girdileri arasinda agin bityik
veyz kiiglik deferler goriilebilir. Buniar yanhslik sonucu girdi setine girmis olabilir.
NET girdiler hesaplamrken bu deferler agm bityiik veya kiigiik deferlerin dogmasina
neden olarak a§1 yanly yonlendirebilirler. Biitiin girdilerin belirh aralikta {cogunlukla
0-1 arabgmda) Slgeklendirilmesi hem farkli ortamlardan gelen bilgiterin aym dlgek
fizerine indirgenmesine hem de yanlis girilen ok bityitk ve kiigiik sekildeki degerlerin
etkisinin ortadan kalkmasina neden olur. Ciinkii bu duramda olas: en bityiik defer 1
deferini aimakta ve ondan bilylik degerlerde &3renme sstine 1 degerini alarak gi-
mektedir. En kiigitk degere ise 0 degieri verilmekte ondan kiieiik degierierde yine
Ofrenme setine O deferini alarak girmektedir. Olgeklendirme degisik sekillerde
yapilmaktadir. Baz aragtiricilar girdi vektbriinl normalize etmektedirler. Yani her
deferi girdi vekibriinin degerine bdlerek yeni degerleri bulmaktadirlar. Bu ise s

sekilde verilmektedir.
X
X me—
|x]

Burada x girdi defierini, x” Slgeklendirilmis yeni girdi degierini, IX | ise girdi vektorii-
niin biiyiiklik (vektdrel) degerini gbstermektedir.

Baz: aragtumacilar ise aga@idaki gibi bir formiilasyon knllanmakta ve Smekleri olug-
turan degerleri belirli bir aralik igine cekmektedirler.

' XX
X o=

Fmax, ~ Xmin

min

Burada x girdi deferini, x° girdi degerinin 8lgeklendivilmis hakini, x,.;, girdi setindeki
olasy en kiigiik deferi x,,.. ise girdi setindeki olast en bityiik deeri gostermektedis.
Bazi aragtirpacilar ise kendi problemlerine 8zgii dlgeklendirme yontemleri gelistir-

mekiedir. Buradz Gnemb olan hangi yontem kullanddiimdan ¢ok girditer icindeki
olumsuz etkileri dnleyecek gekilde Slgeklendirme yapmaktsr. Her problem i¢in farkh
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bir dlgekiendime yéntemi kullamlabilir. CKA af: tasarnmeilan ellerindeki verileri
normalize edecek bir yaklagmm kendileri belirleyebilirler. Bu konuda bir standart
koymak dogruda olmaz.

5.9.7.1.1. Giktilarin Olgeklendiriimesi

CKA aglarinda genel olarak sigmoid aktivasyon fonksiyonunun kullaniidigi daha 8n-
ce séylenmisti. Bu fonksiyonun dzelliklerinden biriside sadece 0 ve 1 arasinda bir de-
ger {iretmesinin mimkdin olmasidir. Eger ¢ikt: degerlerinin 1°den biiylk veya 0°dan
kiiclik olmas: isteniyor ise o zaman sigmoid fonksiyonundan faydalanmak miimkiin
olmaz. Problemin ¢oziimit igin sigmoid fonksiyonu kullanmak zoruniulugu veya iste-
gi var ise o zaman beklenen gilctilarin 0-1 arasina indirgenmesi ve giktilar Uretildikren
sonra orijinal deperlerine déntigtirilmeleri gerekmektedir. Ciktilanin Sigeklendiril-
mesi de yukarida girdilerin dlceklendirilmesi igin anlatilan yontemlerin birisi ile ya-
miiabilir. Ag 6frenme yaptiktan sonra da 8lgeklendiritmis ¢iktilar iiretecefinden, afm
giktifariun di3 diinyaya verilirken orijinal gekillerine dontistiiriiimesi gerekir, Bunun
igin dlgeklendirme formiiliinit tersine igletmek lazmdir. Mesela Yukanda verilen
ikinei formiil ile Slgeklendirme yapilnms ise orijinal degerlere déniistiirme i¢in o for-
mitl tersine gevrilerek su gekilde kullanifacaktir.

X=X (Xmax ™ Frin }F Xnsin

Béylece kullanier afin firettigi ¢iktilanin sifirdan kiigiik veya birden bityilk degerler
olmas1 saglanacaktiz.

Girdi ve ¢iktilarm 8lgeklendirilmesni ivi anlamak igin daha Snce anlatilan 2 ile garp-
ma Srnegiine bakmakta fayda olabilir. Bu problemde ara katman ve ¢ikt1 iinitesinde
sigmoid fonksiyonu kullanilmugtir. Bu agin giktisinm 1°den biiylik bir deger olama-
mast demektir. 2*4=8 oldujfuna gore, af § sonucuny nasil tretecektir? Bu amagla ta-
sarlanan ve egitilen afm 2*3=5.98 sonucunu iirettifl stylenmigtiv, Bu nasil olmaktadir?
Agm 1’den biiyiik deferler liretemeyecegi bilindiginden hem girdiler hem de giktilar
Slgeklenciitaistir. Bu dlgeklendirmede girdi setindeki her defer 10 ile bolinerek Oe-
nekler olusturulmugtur. Daha sonra bunlanin garpim degerleri agm beklenen degerleri
olmugtur. Afm firettigi eiktilar ise 100 ile carpilarak dig diinyaya gbnderilmigtir. Bu
problemdeki 8mek setinin orijinal deferleri ve olgeklendiritmis deferleri Tablo-
5.6"da verilmistir.

Tablo-5.6. |ki'li garpma setinin élgeklendiriimesi

Orijinal Egitim Seti Olgekiendirilmis Egitim Seti
Girdiler Ciker Girdiler Cikt
2%2 4 02%02 0.004
2%4 8 _02*04 0.008
2%6 12 0.2* 4.6 0.012
2*8 16 0.2*0.8 0.016
2*10 20 0.2*1.0 0.020
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Olusturelacak olan CKA agma girdi/beklenen ¢kt &megi olarsk dlceklendiritmis Sr-
nekler sunulmaktadir, $ekil-5.12 bu durumu gdstermektedir.

00598104

0.6598

Sekil-5.12. GKA agina girdilerin digekiendiriierek gonderilmesi

Sekilde gbrildiigi gibi af egitildikien sonra afia 2*3=7 sorusu 0.2%0.3=? geklinde
sorulmakta ve agda buna cevap olarak 0.0598 deferini iiretmektedir. Daha sonra bu
deger 100 ile carpilarak afm 2 *3 =598 degerini tirettifi sdylenmektedir.

5.9.8. Durdurma Kriterleri

CKA modelinde agm egitilmesi kadar gereginden fazla egitilmemesi de énemlidir.
Clinkdi egitilmek istenen bir ag problem uzayma ¢dziim firetecek afirliklan bulduktan
sonra efitime devam edilirse bu agm afirliklarinda daha fazla degisikliklere neden
olur. Bylece en iyi ¢éiziim fireten bir ag tekrar daha performans: diigitk aglara veya
tgrenemeyen aglara déniisebilir. O nedenle afn efitiminin ne zaman durdurulmas:
gerektifi konusunda da karar vermek gerekmektedir, Bu da agn bagansim ve perfor-
mgnsm: etkilemektedir, Pratikte, genel olarak iki tiirl durdurma kriteri kullantimak-
tadir.

*  Hatamn belirli bir deferin alana dilgmesi halinde egitiml durdurma: Bu du-
rumda hatamn biitlin efitim seti igin kabul edilebilir bir defierin altna dilsmesi
kriter olarak ahinmaktadir. Burada bir konuya dikkat etmek gerekir, Bazi durum-
larda sadece bir iki 8mnek igin hata defierleri ¢ok kiigik seviyelere diigmekte bazi
droekler igin ise kabul edilme diizeyde kalmaktadir. Bu durumda efitime devam
etmek gerekir. Bfer egitim durduruiursa, o zaman difer drneklerde dgrenme ola-
yt gerceklegmemis olur. Pratikte biitiin Smeklerin hatalarinin ortalama deBerinin
belirli bir defierin altina diigmesi de bu konuda uygulamada goriilebilmektedir.
En saghikhs: her 6rnek igin hatay: diigtiemektir, Bazen biltlin drneklesi afn 6§-
renmesi miimkiin olmayabilir. O zaman tasarime: bu Srneklert efitim setinden
gikartsbilir veya onlann Sgrenememesine katlane. Yani &frenme performans:
%100 olmaz da %98-99 gibi bir dizeyde kalabilir. Bu kebul edilebilir ise bir so-
run yok demektir, Kabul edilebilir hatamn miktarn ise problemden probleme de-
gisebilir. CKA tasanmers: bunu kendisi belirler. Bazi dmekler igin %5 kabul
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edilemez bir hata oram iken (6zellikie insan hayatim ilgilendiren konularda) baz
ornekler igin %15-20 hata dahi kabul edilebifir nitelikte olabilmektedir.

e A belirli bir iterasyon sayisim famamlamast sonucu egtimi durdurma: Bu
durnmda iterasyon sayismm belirlenmesi énemli olur. Bir kag deneme yaptikfan
ve hata grafiklerini inceledikten sonra afn eitilmesi igin gercken efitim
iterasyon sayiss saptanabilir. Ozellikle hatamm hangi defierlerin altma diigebilece-
Finin kestirilemedifi (yani kabul edilebilir hatanin belirlenemedii) durumlarda
bu titr bir durdurma kriteri uygulanabilir. .

5.9.9. Ara Katman Sayisi ve Proses Elemanlarinin
Sayisinin Belirlenmesi

CKA modelinde herhangi bir problem igin ka¢ tane ara katman ve her ara katmanda
ka¢ tane proses elemam kuHamlmas: gerekiigini belirien bir yintem su ana kadar
bulunmug degiidir, Eger girdilerin hepsi ikili (binary) olursa o zaman baz1 ydéutemler
dneriimekle birlikte bu konudaki ¢caligmalar deneme yantlma ydnteminin etkin olarak
kullanmldiBmt gdstermektedir. Ara katman sayis: ve proses elemam saylart da afin
performansim yakindan ilgitendirmektedirter. Tasarmaitar kendi tecriibelerine dayanarak
bunlan belirler. O nedenle bir problem herhangi bir af ile kabul edilebilir hata altmda
¢Bziim firetse bile daha iyi bir af olor mu diye farkl sayrdaki ara katman ve her ara
katmanda farkhi sayida proses elemanlan ile denemeler yapmak gerekir. Boylece
performans: daha yitksek bir ag bulmak milmkiin olabilir, Bazi durumlarda baglangigta
bir af olugturziup zaman iginde biyiitiilerek veya kiigiiltiilerek istenen afa ulamim.
Agagda bu durum agiklanmigtir.

5.10. Agfann BiyGtiiimesi veya Budanmasi

CKA ajlaninda problemin ¢ziimi igin gerekli en iyi topolojiyi belidemek miimkiin
olmadifmdan deneme yamilma yontemi kullamimakia bazen eksik sayida bazen de
farla sayida proses elemam kullamlmaktadir. Gereken sayida proses elemam belirlemek
igin iki yoldan birisi denenmektedir. Bunlar:

» Kiiclik bir agdan baslayip biiyiik bir afa dofru effitim esnasmda siirekli proses
elaman sayisini arfirmak. Bu durum Sekil-5.13°de gosterildigi gibi gergeklestirilir,

 Bityilk bir agdan baglayip kiicik bir afa dogru egitim sirasmda siirekli afs
kiigiiltmek ve proses elemanlarrm teker teker afidan ¢ikartmak. Buna afin
budanmas: denmektedir.

Sekil-5.13”de bilyilyen bir af gbrillmektedir. Baglangicta I ara katman elemam ile  afm
efitimine baglanmmg ve afm &frenme hatasi belirli bir defiere kadar diigiiriilmiistiir.
Agin daha fazla dfrenemeyecefi goriildiigiinde, afa ikinci bir ara katman elemani
eklenmis ve efitime devam edilmistir. Bgitim performans: biraz daha Iyilestirilmigtir.
Dazha sonra 3. eleman eklenmistir. By iglemn Orneklerin tamam: Sfrenilinceye veya
tasarimer Sfrenme performansmdan memnun oluncaya kadar devam edilmekte ve
problem igin gerekli ara katman proses elemani sayis1 bulunmaktadsr.
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*oe
Hata

" Baglangic ag1 Bir proses elemam tid proses efemam
eklenmig eklenmig

Lterasyen sayist

Sekil 5.13. Bilyiiyen aglar

Agm budanmasinda ise tam tersi bir yaklagim izlenmektedir, Mesela ain egitimine
ara katmanda 50 adet proses eleman ile baglanilmakta ve ag effitilmektedir. Ag bu
dorumda Smekleri Ogrenince arak katmanda bulunan elemantardan bir tanesi eksiltile-
rek efiitime devam edilmektedir. Eger ag bu durumda da Smekieri 6grenebiliyor ise o
zaman, ara katmandan bir elemsn daha eksiltilir. Bu iglemler a3 6grenmeyi bagardidt
sfirece devam etmekte ve afiin &frenemedigi nokta bulundugunda ara katmanda kag
pré)isres elemam var ise o olay igin olugturulzcak agm topolojisi ona gére belirlenmek-
tedr,

5.11. KA Agmmin Uygulama Alaniari

CKA aglan hayatin hemen hemen her alaminda dmekleri goriilen bir modeldir. Gi-
niimiizde uygulamalarin sayisin dahi bilmek milmkiin degildir, Genel olarak;

« smiflandirma

¢ tahmin etme

s famma

s  yorumlama

s teshis etme
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problemlerinde bagari ile kullantimaktadir. Ozellikle tip alanmda elektrokardiyogra-
filerin anlagilmas: gibi gibi sekillerin hastalarn kalp atiglanimin yorumlanmas: Srnek-
lerinde de bagarih bir gekilde kullamldii porélmektedir.

Degisik alanlarda gériilen CKA afinin uygulamalarina bazi drekler vermek gerekirse;

Yatiwrmiarn Planlanmasinda

Su ana kadar bu tir problemlerin ¢dziilmesinde daha ¢ok dogrusal tahmin ydn-
ternleri kullanilir iken yapay sinir aglan ile borsadaki baz: girketlerin durumlan ta-
kip edilmektedir. Gelecefe yonelik tahminler yaprlmasinda yapay sinir aglarindan,
dzellikle CKA aglanndan faydalanilmaktadr.

imza Analizinde

Ozellikle bankalarda bulunan mésterilerin imzalan: ile yeni islemlerde karsilasilan
imzalarm kargilagarimasinda Szellikle ABD’de vaygin olarak CKA aglannin
kuflantidiklan belirtilmektedir, Ciinkii CKA aflan otomaiik hesap islemierini
vaygin olarak gergeklestirmeyi saflamaktadir. Bu konuda Yapay sinir aglan do-
nammlanmin bile gergeklestirildigi ve ik yapay sinir afn chip’inin bu amagla kal-
laniidif1 rapor edilmigtir. {3]

Proses Kontroliinde

CKA alar proseslerin kalite kontroliinde yaygin olarak kullaniimakta ve prosesin
¢ahsmas: sirasinda davranislarin: siirekli gbzetieyerek anormmal durumlarin olmasi
halinde operatrlert nyarabilmektedir.

Makinelerin Izlenmesinde

Bu konuda da gok sayida 6mek vermek milmkiindiir. Mesela, CKA aglan, ugakla-
rin motorlarinin davramglarinn izlenmesinde titresim ve ses analizleri yaparak du-
rumlarindan olast hatalan erkenden haber versbilmektedir. Benzer sekilde tren
motordarnnn izlenmesinde de kullamildiklar bilinmektedir. imalatta makinelerin
hata teghisinde kullanilmakta olduklar rapor edilmektedir.

Pazarlama

CKA aglan ;pazarlama amac ile firiinlerin satig trendlerinden tiiketict davramslan-
na ybnelik bilgiler elde edilerek pazarlama stratejileri gelistirmeye yardimae: ola-
cak tahminlerin yapiimasinda kullanilmaktadir,

Imalat Sektbriinde

Bu sekttrde de CKA aglanmin uygulamalanna sayisiz dmek vermek mitmkiindiir,
Isterin makinelere cizelgelenmesinden kalite kontrole kadar bir ¢ok alanda Srnek-
ler goritlmektedir.

Kitabin en son béliimiinde yapay sinir aflaninm degisik uygulamalan tartisilacaktir.
Agagida bir CKA agimn bir endiistrivel uygulamas: bir Srnek endiistriyel uygulamas
detayl olarak agiklanmstir, Bu dmek CKA agmn olugturulmas: ve efitilmesi konu-
sunda onemli bilgiler igermekeedir.
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5.12. Gok Katmanl Algilayict Bir Ornek Uygulama
(Enc_iiistriyei Uygulama)

Yukanida yapay sinir aglanmn Szellikle de CKA aglanmn mithendislik problemileri-
nin bir goguns ¢oziimler Grettipi belirtilmigtir, Bu uygulamalarin gerceklestirilmesin-
de aglarin belirlenip efitilmesine kadar her konuda bilgiler verilmistir, Her hangi bir
spesifik endiistriyel problem igin yukanda belirtilen konularn agtklanmasinin tasa-
rmetlar agismdan faydass olacaf dilgtincesi ile agagirda bir CKA afinm problemi na-
sif ¢dzdiii anlahimgtir,

Giiniimiiz tmalat sektdriinde Kalitenin tasanm sirasmda diis@infitmesine ydnelik ¢a-
ligmalar oldukea yaygin olarak yiiriitilmektedir, Ozeilikle Taguchi [4] tarafindan ge-
ligtirilen tasanm yéntemi yaygin olarak kullaniimaktadir. Bu bolimde anlatilan Smek
CKA a1 uygulamasi, Taguchi yaklagimma (kalitenin tiretim &ncesinde tasarlanmasin
saflayan yontem) alternatif olarak kuilamilabilecek ve Taguchi metodunun olumsuz
yonlerini ortadan kaldiracak bir yaklagim olarak goriilebilir.

5.12.1. Problemin Tanimlanmas:

Burada anlafilan Srnek, piston fireten bir fabrikada piston kalitesinin arinlmasina y&-
nelik galigrmadir. Piston dreten bir firmada proses dékiimden baglar ve son {iriine ka-
dar devam eder. Prosesin dokiim bdliumiinde piston yapilmak {izere uzun borular ha-
linde tipler dokiilmektedir. Bu tiipler 8 gdmiek olabilecek uzunluktadir. Dokiim
savurma teknigi ile yapibmaktadir, Diskitm islemleri esnasimnda yéntem gerei tiplerin
dig yitzeyleri s iletkenlifi ¢ok az olan bir boya ile boyanmaktadir. D8kiim yapilip
sbkiildilkten sonra tiplerin dig yilzeylerindeki boya temizlenmektedir. Ancak bilin-
meyen nedenlerden Stiirii dékiilen tilpler tzerinde bir egim meydana gelmektedir, Ba-
2t tiiplerin dig yiizeyleri bu nedenle yeterli oranda temizlenememektedir, Olugan bu
egime sehim denmektedir. Sehimin Snlenmesi igin ona neden olan etkin faktSrlerin
kontrol altinda tutulmas: gerekmektedir.

Yaplan arastima ve incelemeler neticesinde tiiplerde meydana gelen sehime etki
eden faktSrler belirlenmis ve agafida verilmigtir. Tablo-5.7"de gdsterildigi gibi her
faktoriin ki degerinin olmasi séz konusudur, Yapay sinir aglanm kullanarak bu 7
faktor icin sehimi enazlayacak tiretim kombinasyonu belirlenecektir. Aslmda 27 adet
yani 128 deney yapilmasi sonucu en iyi kombinasyonu bulmak miimkiindiir. Fakat bu
deneyleri vapmak malivet agmsindan oldukea fazladir. Yapay sinir aglan ise yapilan 8
deneyin sonuglarint alarak en iyi kombinasyonu bulmaya gahgacaktir. Dahasi faladr
sayist ve her faktdriin alacaf degerler arttikea deneylerin hepsini yapmakta imkan-
sizlagacaktir, :
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Tablo-5.7. Piston tizerindek! sehime neden olan faktdrler ve dederleri

Faktorler Deger 1 Deger 2
A- Kahpta sogutma siiresi 70sn 85sn
B- Tiiplin kahptan ¢ekilmesi TFam Yarim
C- Tirnakla kavrama ayan Ayarli Ayarsiz
D>- Sehpanin 151 iletimi Boyalt Boyasiz
E- Dokiimbane giris kap:st Agik Kapal:
F- Kalip boyama siiresi 50sn 4(sn
G- Eriyik sicakhgi 1450 derece 1430 derece

5.12.2. Ogrenme Setinin Olusturulmast

Daha Bnee belirtildifi gibi CKA aflarmnda Snemii olan problemi en iyi gdsterecek
ek setini belirlemektir. Taguehi yaptif: analizler neticesinde geligtirdigi orfogonal
dizilere dayanarak olusturalan Smekierin problem uzayim temsil ettifini gdstenmigtit
[5].

Yapay sinir aglarma da bu &mek igin tasarlanms L8 ortogonal dizisine bagh yapilan
deneyler &frenme seti olarak almmistir. Bu dizive gbre, sekiz denevin yapmimas:
gerekmektedir, Yani CKA a8 igin problem uzayim temsil edebilen 8 Srnek belirlen-
mistir. L8 ortogonal dizine gore geligtiritmis Srnekler Tablo-3.8"de verilmigtir. Tablo-
da her kombinasyon igin yapilan deney sonucu olusan sehirm miktan da gdsterilmistir.
Her deney ve olusan sekim miktan bir Sraek (girdi/gikh seti) olarak diigiintilméistir.

Tablo-5.8. L8 Ortogonal dizisine gére helirlenmis Srnekler

Deney | A B C D E F G Schim
1 701 Tam | Ayamsiz | Boyasiz Apk {50 1450 1 170
701 Tam [ Avarsiz{ Boyalt Kapali | 40 | 1430 1.84
70| Yanm | Ayarh | Boyasiz Apk (40| 1430 | 160
70| Yanm | Ayari Boyalt Kapali { 50 | 1450 | 1.44
85| Tam Ayarhh | Boyastz | Kapali { 50 ¢ 1430 142
85| Tam Ayarh Rovalt Acik 40| 1450 1.34
85 | Yanm | Ayersiz | Boyasiz | Kapal | 40 | 1450 } 1.22
83 | Yanm | Ayarsiz i Boyah Ack |50 1430 1.57

Coi~d|Onith AWM

Gortldigi gibi deneylerde kuilantlan biiflin deferler sayisal (ntimerik) degildir. O ne~
denle agin bunlan anlamas: i¢in niimerik defertere dontigtiirilmesi gerekmekiedin. Bu
ornekte Her faktSriin 1. defferi igin 1 ikinei degeri igin 2 rakamu o faktérin temsil
degeri olarak segilmistir. O zaman, efitim seti Tablo-5.9’daki gibi clacaktir:
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Tabio-5.8. Orneklerin niimerik dederier e gésterimi

Deney A B C B E F G Sehim
1 1 i 1 1 1 1 I 1.70
2 1 i 1 2 2 2 2 1.84
3 1 2 2 1 1 2 2 1.60
4 1 2 2 2 2 1 1 1.44
5 2 1 z 1 2 1 2 142
6 2 i 2 2 1 2 1 1.54
7 2 2 1 1 2 2 1 1.22
8 2 2 1 2 1 1 1 1.57

Problemin ¢oziimiinde aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid fonksiyonu kullanitaca-
Zmdan sonaglar 0-1 arasmda ¢ikacakiir, Yand, agm sehim miktan olarsk }’den bitylik
bir deferi ve 0°dan kiiglik bir degeri firetmesi miimkiin degildir. O nedenle afim hem
girdileri hem de gikiilar: 10%a boliinmis ve Slgeklendirilmis efitim seti elde edilmis-
tir. Bu degerler Tablo-5.10"da verilmistir. Afm efitildikten sonraki ¢ticti degerleri da-
ha sonrz 10 ile garprlarak tahmin edilen sehim miktarlar: belirlenmistir.

Tablo-5.10. Olgeklendirilmis rnekler

Deney | A B C D E F G | Sehim

1 gr|orioeliocilorlor|oll o
o1 |o01le1io2io2]02]| 020184
6102102101 01]02]|02] 0160
01027002102 02]01]|017 0144
02101102101 0201|021 0142
02| 016021020102 01] 0154
02102i01i01]|02]02|01¢ 0122
p2lo2to1lezlor]or]|or]o1s7

o ~alanitn| b |W]N

5.12.3. GKA Aginin Olugturulmas:

Sehimin olugmasma neden olan faktorlerin sayis1 7 oldugu igin 7 giris finitesi ve
sehimin miktanm tahmin eden bir ¢kt {initesi belirlenmigtir, Ara katmanda ise 15
iiniteden olusan bir ag olugturulmustur. Bu afin topolojisi Sekil-5.14"de verilmektedir.
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Sehim

E g=m i ’ \ miktar
T2

L5 ara katman eleman

Sekil-5.14. Onerilen GKA modeli

Afin sgitlmeye baglamadan dnce difer parametreleri de Tablo-5.11'de gésterildigi
gibi tammlanmugtir.

Tablo 5.11. CKA aginm parametre dederleri

Parametre Degeri
Ogrenme katsayisi 02
Momentum katsayis: 0.8
Baglangig degerleri -0.1 ile 0.1 arasinda (rasgele)
Ormnek gosterimi Swralt
Iterasyon sayis: 2000

5.12.4. GKA Aginin Egitilmesi

Afin egitilmesi yuksnda anlatilan Sgrenme kuralma gére gergeklestirilmistir. flk
1060 iterasyon sonunda adin 6grenme seti Gzerindeki biitiin Srnekleri 0.02°1ik bir hata
ile Bgrendifi goriitmistitr, 2000 iterasyon sonunda ige $frenme seti fizerinde hic haa-
s1iz Ofrendigi goriibmiigtiir,. Afin Ofrenip 8grenmedifini test etmek amac: ile gergek
bir deney yapilmig ve onun giktist ile agn giktis kargifagtrilmgtir, Daha sonra aga
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128 deneyin hepsi tek tek sorulmustur. Ag, As B2C; D\E;F,G: sartlannda deneyin en
iyl sonucu yani en az sehimi verecegini gostermigtir, Taguchi ile yapilan ¢aligmada
da bu ¢bziim en iyl firetim kombinasyonu olarak ortaya gikomgtir, Af, bu sartlar altinda
firetim yapilirsa olugacak sehim miktarmm 1.173 olacagmu tahmin eteistir. Gergekte
bu gartlar altmda yapilan deneme firetimde ise sehimin 1.17 oldufu gbrillmistiir.
CKA modeli ¢bziimil 0.003 kadar bir hata ile tabmin edebilmistir. Aym sonucun
Taguchi ile tahmin edilmesi ise sehimin 1.228 olacaZ: tahmin edilmistir. Buda yakla-
51k 006’11k bir hatapmm olugtufunu gdstermigtir. Bunun nedeni agagida tartigilmgtir.

5.12.5. Sonuglann Tartigtimas:

Piston gomieklerindeki efilme (sehim) miktanint enazlamak icin CKA modeli kurul-
mug ve baganili bir sekilde ¢Bziim iiretmigtir. Geleneksel yéntemler ile (Taguchi yon-
temi) ayni problem ¢oziilmils aym sonuglar elde edilmesine ragmen geleneksel ydn-
temler %5 hata yaparken CKA af1 yaklasik %0.25 gibi gok kiigiik bir hata ile dogru
sonucu buimusgtur,

Bunun en énemli nedeni Taguchi'nin faktdrler arasindaki iliskiyi dogrusal kabul
etmesidir, CKA icin bu iligkinin tiirii Snemli degildir ve Srneklerde kendisini glstere-
cektir, Dogrusal olan iligki de dogrusal olmayan iligkilerde 6meklerden grenilebilir.

Ayrica CKA afn Taguchinin yakeladifi fakibr etkilerini de yakalammgtir. Mesela F
faktori her iki ybntem tarafindan da en Snemsiz fakior olarak tespit edilmistir. Oyle
ki sadece F faktSriinfin degerlerinin defismesi durumunda yapilan sehim miktan tah-
minleri hemen hemen birbirinin aymdir.

Taguchinin en etkin fakifr olarak belirledigi A faktorini CKA da en etkin fakidr ola-
rak belirfemigtir. Oyle ki, Ay degerlerini alan dmneklerin %8071 tahmin degerini 1.5
mm’den daha bilyik verirken A, degerlerini alan Gmeklerin %8071 tahmini sehim de-
gerini 1.5 mm altinda vermektedir.

Bunlara ek olarak Taguchi faktérler arast iligkilerin bilindigind, eger bilinmiyorsa yok
oldugunu varsaymaktadir, Halbuki CKA modeli igin bu yine reklerde vardm. Etki
varsa da yoksa da zaten drneklerde gizlidir. Boyle bir kebul yapilmasma gerek kal-
mamaktadir. Bu su anlama gelir. Efer faktdrler arasi iligki varda bilinmiyorsa
Taguchi’nin basan sanst zayiflayacaktir. CKA af1 ise bdyle bir durumdan olumsuz
etkilenmeyecektir. Dahast bu tiir etkilegimler giinlitk hayatta kagmiimazdir. Bu da
CKA modelinin bagansmin Snemini gostermektedir. Mesela bu 8rnekte fakibrler aras
bir iliski olmacdifin 6n gdrilmistir. Fakat deney sonuglant incelendifinde A ve B
fakibrleri ile A ve G faktdrlerinin birbirlerini etkiledigi belirlenmistir. Taguchi'nin
tahminindeki hatanm bilyiikligiiniin altinda bunu gdrmemis olmast da yatabilir.

Yukandakilere ¢k olarak tagucih her faktiriin belirli sayida defer almasm iste-
mektedir. Genellikle her faktoriin 2 degeri olmasi gerektigini bazi durumlarda 3 ve 4
olabilecegini belirimektedir, Halbuki CKA medeli igin her faktdr istenildigi kadar
farkh degerler alabilir. Efer bu deferlerin temsil edildigi deneyler yapilwsa o zaman
CKA modeli basanih sonuglar elde edebilir. Bu ise dzellikle deneysel tasanm ¢alig-
malarinda oldukca dnemli bir sorunu ortadan kaldimmg olacaktir.
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Son olarak Tagucih metodunun faktdr sayilan arttikge bagansimn diistiigi befirtil-
mektedir [6]. Onerilen CKA modeli igin bdyle bir siant: s6z konusy olmadin gibi
faktdr sayrlarmmin artmasinda bagarih olmass Snemini bir kat daha araracaker, Ancak
segilecek drnek sayisin #im problem uzayim kapsayacak sekilde segilmesi gerek-
mektedir,

5.13. Ozet

Yapay sinir aflarnm glinimiizde en yaygin olarak kullamilan medeli cok katmanh
algilayior (CKA) aglaridir. Bu aglar, 8zellikle mithendislik problemlerinin %95%ine
¢liziim {iretebilecek nitelikte bir agdir. CKA aglary XOR problemini ¢dzebilmek igin
vapilan galigmalar neticesinde ortaya gimstir. Bu aglar 3 katmandan olugarlar

o Girdi katmani: Dis dimyadan bilgileri ahir. Bu katmanda herhangi bir bilgi
isleme olmaz.

¢ Ara katmanlar: Girdi katmanindan gelen bilgileri islerler. Bir adet ara kat-
man ile birgok problemi ¢8zmek milmkiindiir. Eger ain 83renmesi istenilen
problemin girdi/gilet: arasindaki iligkisi dogrusal olmaz ve karmasiklik artarsa
birden fazla sayida ara katmanda kuHantiabilir,

o Crkn katmar: Ara katmandan gelen bilgileri igleyerek apa girdi katmanin-
dan sunulan girdi igin afin drettigi crktiyr buhur. Bu gika dig dilnyaya iletilir.

Girdi ve g1kt katmanlannda kag fane proses elemaninin olmas: gerektifine probleme
bakilarak karar verilir. Ara katman sayist ve her ara katmandaki proses eleman1 say1-
sun kag olmast gerektigini gosteren bir ybntem yoktur. Bu deneme yamlma yolu ile
belirienmektedir. Girdi katmenindaki proses elemanlarimin her bitisi ara katmandaki
proses elemanlannin hepsine baghdir. Onlarda g1kt katmamndaki proses elemanlan-
mn hepsine baghdir. Bilgi akigt girdi katmanindan ara katmana oradan da ¢ikt: kat-
manna ileri dogrudur,

CKA afnm egitilmesi “geneHestirilmis delta kurali"na gire gerceklesmektedir. CKA
aflan 6Fretmenli frenme stratejileri kullandiklarindan efitim sirastnda hem girdiler
hem de o girdilere kargilik afm lretmesi gereken giktilar aga gdsterilirler. Kullan:lan
Sfrenme kurahnm felsefesi egitim sirasinda afn frettigi ciktilar ile {iretmesi gereken
(beklenen) giktilar arasindaki farkin (hatamin) afmm agihklarina dafilarsk zaman i-
ginde bu farkm en aza indirgenmesidir. Ogrenme sirasmda dnce girdiler aga sunularak
bu girdilere kansiklik gelen giknilar iiretilir. Bu igleme ileri dofru hesaplama denir.
Dzha sonra iiretilen ¢ikt1 {le beklenen ¢ikt: karstlagtirilarak aradaki hata gerive dojiru
dagilarak agliklar degigtirilirfer. Buna da geriye dorn hesaplama denmektedir.

CKA aglarimin olaylar: $grenmesini etkileyen faktfrler suniardir.

o  Omeklerin segilmes

» Girdi ve giktilann aga sunulmas:

e Girdi ve giktilann sayisal g8sterimi

o Aghklann baglangic deferlerinin atanmas:
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¢ (frenme ve momenium katsayilariin belirlenmesi

»  Omekierin affa sunulmas:

s Afwhklana degigtirilme zamanlan

¢ Girdi ve giktilann dlceklendirilmesi

¢ Durdurma kriterinin belirlenmesi

*  Aflann biiyiitiilmesi ve budanmas:
CKA aglannin tasanimerlan bu fakideleri dilckathice deperlendimmeli ve problemin
gbziimil igin en uygnn yaklasim kullanmahdiriar. Bslim icinde depigik yakiagimiar
Smekler ile anlatilmastir,
CKA aflanmn eitim performansimi 8lemek icin egitim bittikten sorra agm efitim
sirasinda gbrmedifi Smekler afia pdsterilerek bunlar hakkinda agm kararma bakshr.

Eger ag gormedigi Smeklere dofru cevaplar iiretiyorsa o zaman performans: iyidir ve
layr dFrenmistir denir,

CKA aflaninm mihendislik problemlerindeki baganh uygulamalan dikkatleri tizerine
gekmektedir, Ozellikle;

o Simiflama

» Tzhmin etine

¢ Tamma

* Yorumlama

¢ Teshis etme

Komulannda fip biliminden finans diinyasina kadar bir ok alanda baganli uygulamalar
ghriilmilstiir. BOlim iginde Taguchi’nin kalite tasarin metoduna alternatif olarak
geligtirilen bir CKA afm tamitilnugtir. Problemin tanitilmas: ve agin efitilmest sonucu
Taguchi’nin yaklagtk %6 hata ile tahmin ettii firetim kombinasyomunu CKA afs
%25 gibi ¢ok kilglik bir hata ile daha bagarth bir sekilde tahmin etmistir, CKA agmm
problem hakkinda &n bilgi istememesi, dogrusal olmayan iliskileri dikkate almas: gibi
yararlaninm oldufu da goriilmiistitr; bu, geleneksel yintemlere altematif olacafim da
gbstermektedir.
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YAPAY SIiNiR AGI MODELI
(DESTEKLEYiCI OGRENME) - LVQ MODELI

Bu boltime kadar dzellikle 8gretmenli 6frenme konusunda geligtirilmis modsller
tamtilmustir, O modellerde efitim sirasinda aga hem girdi degerleri hem de o girdi de-
gerleri igin tiretilecek gikti defierinin ne olmast gerektigi komusunds bilgiler veril-
mektedir. Bazi durumlarda aga giktinm ne oldugunu vermek miimkiin olamamaktadir;
fakat, afin firetmis oldugu giktinmn dofru veya yanhs oldugu belirtilebilmektedir.
Destekleylci 6frenme olarak belirlenen bu yontemi kullanan modellerin bir tanesi de
dogrusal vektdr pargalama modeli diyebilecegimiz LVQ (Linear Vektor Quantization)
modelidir. Bu biliimde bu model ayrmtilariyla ele alimaktadir.

6.1. LVQ Agmnin Ozellikleri

1L.VQ a1 Kohonen tarafindan 1984 viimda geligtirilmistir{1]. Temel felsefesi n bo-
yutla bir vektorii bir vektdrler setine haritalamakhy (uydurmalktir). Aslmda bir vekto-
riin belirli sayida vektirler ile gisterimi amaglanmaktachr. Ofrenme ile de girdi vek-
tériintin hangi vektbr seti tarafmdan temsil edilmesi gerektizi bulunmak kastedilmek-
tedir. Bu vektBr setine referans vektirleri denirse LVQ agmin gorevi 6grenme yolu ile
bu referans vektorleri belirlemektir. Yani, girdi vektrlerinin tyesi olabilecekleri
vektdr smifim belirlemelkdir.

LVQ aglan genel olarak simflandirma problemlerinin ¢éziimiinde kullamimaktadirlar.
Ciktlardan sadece birisi 1 digerleri ¢ degerlerini almaktadurlar. Cikt defferinin 1 olmas:
girdinin iigill giktonim temsil ettifi sinrfa ait oldugun gdstermektedir.

Egitim sirasmda girdilerin simflara aynlmas: en yakm komgu (nearest neighour) kura-

hna gére gergekdestirilmekiedir, Girdi vektdril ile referans vektéirleri arasindaki en kisa

mesafe aranmakta ve girdi vektSriniin en kisa mesafede bulunan vektér grubuna ait

oldugu varsayimaktadir. Agm afulddarm degigtirmek yohe ile gidileri dofirn smiflara

ayacak referans vektorleri belirfenmektedir, Kullamilan 3renme stratejisi destekle-

yici (reniforcement learning) 6grenmedir. Cikt: degerlerinin belirlenmesinde ise “ka- |
zanan hergey alir” (winner takes all) stratejisi uygulanmaktadir. Ag egitilirken her

iterasyonda afn firettifi ¢iktiin deferi yerine sadece dogru olup olmadifi siylenir.

Sadece girdi vektdriine en yakm olan vektdr'iin (kazanan vekidr) deferleri (afin bu

vektdre ait agiriklan) degistirilir.
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Diger aglarda oldufiu gibi LVQ afimda da afm afuhiklan 6freame katsayisma gore
degigtirilmektedir.

Kullamlan 6renme katsayrsinm zaman igerisinde sifir olacak sekilde monoton olarak
azalilmas: istenmektedir.

LVQ afimn grenme hizi da CKA gibi ajlara gore daha yiksektir. Yani LVQ aglan
bir olayt CKA aglarmdan daha kasa zamanda &renebilmektedir.

62, LVQ Aginin Yapis!

CKA’larda oldufu gibi LVQ aflan da 3 katmandan olugmaktadir. Sekil-6.1 bu kat-
manlan ghstermekiedir. Bunlar:

o Girdi kitmans: Bu katmanda bilgi isleme ohmaz. Dis dilnyadan alinan Srnekle-
rin aga ghsterilmesi bu katmanda saglanmaktadir. Gelen bilgiler girdi vektdrii-
nii olugfurur.

o Kohonen katmany (ara katmanda denmektedir). Bu katmanda girdi setine en
yakm olan aguritk vektori belirlenmeksedir. Bu katmandaki her eleman bir refe-
rans vektbriing gostermektedir. Girdi vektdrii, girdi katmam ile Kohonen kat-
man1 arasmdaki agnliklann ogturdufn referans vektbrlerine haritalanrmak-
tadr,

e  Ciktr katmany: By katmanda ise girdinin ait oldufu simif belirlenir,

Cikt: katmam

Kohonen
Katman

Girdi katmeam

Sekil-6.1. LVQ aginn topolofik yapis)
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Sekilden de gbriildiigii gibi LVQ aZlan girdi katmam ile Kohonen katmam arasmda
tam baglantili, Kohonen katman ile gkt katmam arasmda ise kismi baglantilidar.
Yami Girdi katmanmdaki her proses elemant Kohonen katmanmdaki her proses ele-
manma baglidir. Kohonen katmamndaki proses elemanlan ise sadece ¢ikti katmanm-
daki bir tek proses elemamna baghdir. Kohonen katman: ile ¢iktt katmanm arasindaki
agirhiklar (o) sabit olup 1%e egittir. Yani bu agirhkla degismezier. Sadece girdi katma-
n1 ile Kohonen katman: arasmdaki airhiklar degistirilivier. Ofrenme bu agirliklar tize-
rinden gerceklestirilir. Kohonen katmanminda kag tane proses elemamt var ise o kadar
referans vektdrli olugacaktir. Referans vekttrii girdi deferlerini Kohonen katmann-
daki proses elemanlarma baglayan baglantilarm agulik degerlerinden ohasur. Dolayis:
ile referans vektdriiniin eleman sayis1 girdi katmanmdaki eleman sayisi kadardir. Bu
konu ileride veniden tartislacaktir (bkz. Sekil-6.4)

Kohonen ve gika katmanlarndaki proses elemanlarmin iktdan ikili (binary) degerler
olup sadece bir proses elemaninmn ¢iktis1 1 digerlerinin ki ise 0°dir. Kohonen katma-
ninda proses elemanian birbirleri ile yangirlar, Yang kazanan proses elemamm giknist 1
degerini alir diferlerinin ¢ikns: ise 0 olur, Hangl proses elemantnmn yarigi kazandifina
Bgrenme kuralina gbre karar verilir. Kohonen katmaninda hangi proses elemaninmn
giktis1 1 ofursa omun bagh oldugu ¢kt katmanindaki proses elemantmn grkast 1 dege-
rini alir digerlerinin ¢iktis1 da O olur. Bbylece afia sunulan bir girdi icin ¢ikh katma-
ninda sadece bir proses elemaninin ¢iktist 1 olmakta ve girdi vektdril o grktimn ghs-
terdifi smifin diyesi kabul edilmektedir. Ofrenme ile girdi i¢in dogru simfin belirfen-
mesi saglanmaltadir.

6.3. LVQ Agmin Galigma Prosediirii
LVQ aglarm kullanmak icin su prosediirli izlemek gerekmeksedin

1. Orneklerin belirlenmesi

2. AZm topolojisinin belirlenmesi (girdi ve gikts sayismm belirlenmesi,
referans vektdr sayisinin belirlenmesi)

3. Apm 8frenme parametrelerinin belirlenmesi (Sgrenme katsayist ve
istenen sabit degerlerin belirlenmesi)

Agwliklann baglangig defierlerinin atanmasi
Oprenme setinden bir Srnegin afa gdsterilmesi
Kazanan proses elemammnm bulunmas

. Apwhklarm degigtirilmesi

. Biitlin Srmekler dofru smiflandinlincaya kadar yukandaki admmlan
{5-7) tekrar etmek....

® oo

Bir LVQ aginm performanst dogru sayida referans vektorimiin belirlenmesi, afirlikia-
nn baglangie degerleri ve GjTenme katsayisuun belirlenmesi ile yalundan ilgilidir,
Bunlan belirlerken tasanmeilarm ¢ok dikkatli olmalan ve tecriibelerini kullanmalant
gerckmektedir,
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6.3.1. LVQ Agmin Ogrenme Kurali

LVQ afimmn Sgrenme kurabna Kohonen Gfrenme kurali da denmektediz, Ofrenme
kural, Kohonen tabakasmdski proses elemantarinin birbirleri ile yvangmalarr ilkesine
dayamir. Yangma girdi vektorii ile aglk vektérleri (referans vektorler) arasmdaki
klid (euclid) mesafesinin hesaplanmasma dayanmaktadir, Hangi proses elemamn
referans vektirl girdi vektériine en yakm ise o yarigmayi kazanmaktadir, Girdi vektsii
X ile referans vektorif A drasmdaki mesafe J ile gosterilirse; i. prosess elemanmin me-
safest su gsekilde hesaplanmaktadir.

d; =[|4; ‘X§|=1/E_(Aﬂj —x)?
: J

Burada Ay ve x; afirhik vektfril ve girdi vektériintn f. degerlerini gostermektediz, girdi
vektoril ile referans vektdrlerinin hepsinin aralarmdaki mesafesi tek tek hesap edil-
dikten sonra hangi proses elemamn referans vektsrii girdi vektériine en yakm ise o
yarigmayt kazanmaktadsir. Ofrenme swasinda, sadece girdi katmanin bu proses ele-
mantna baglayan afirhik degerleri degistirilir. Digier agriklar degistirilmezler, Kaza-
nan proses elemam igin iki durom $6z konusudur.

a) Kazananproses eleman: dofira simifim bir fiyesidir. Bu durumda ilgili agwhiklar
girdi vektbriine biraz deha yaklagtinlilar, Bu, aym &mek aga tekrar ghsterildigin-
de yine aymiproses elamaninn kazanmasi i¢in yapilmaktadir. Bu duramda, agir-
liklarin defistirilmesi su formiile géire yapimaktadir.

Ay =4, 2 MK - 4,)

Burada X S§renme katsayisidir. Zaman icersini de sifir degerini alacak sekilde mo-
noton olarak azaltthir. Bunun nedeni girdi vektériintin réferans velddrine cok yak-
lagufmda durmasi ve aksi yonde tekrar uzaklagmamas: igindir. Aksi taktirde ters
ybnde tekrar uzaklasma olacaktir. Bu durum Sekil-6.2 ve Sekil-6.3te gdsterilmigtir.

$ekil~€.2. Girdi vektdriine en yakin agirlik (referans vektérii {4;))
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$ekil-6.3. Agirhk vekttriniin girdi vektoriine yaklagmas:

Sekil-6.2'de goriildiifi gibigirdi vektdrine en yakm vektdr A vektoriidir. Bu
vektoriin stirekli X vektoriine yaklagtinlmas: zaman iginde onu gegerek ters yinde
uzaklagmasi anlamma gelecektir. Sekil-6.3"te bu durum vurgulanmak istenmekte-
dir, Goriildigi gibi Ay vektori siirekdi X vektoriine yaklagmaktadir, Belirhi bir siire
sonra bu iki vektér birbirine ok yakin (bazen dst tiste) olmakia ve daha sonra A;
vektori tekrar X vektdriinden wzaklagabilmektedir. O nedenle, girdi ve agulik
vektdrleri birbirine ¢cok vakin oldufunda afirhklarm defismemesi i¢in §frenme
katsayist sifir defierine indirilmektedir. Burada tasanmeilarm gok dikkatli olmas:
gerekir. Ofrenme katsayisinin ne gok erken nede gok geg sifira indirgenmemnesi
lazmmdir. Egitim siireci ok ayrmtili incelenerek dFrenmenin ne zaman durduruta-
cafina karar verilmelidir.

b} Kazanan proses eleman yanhs smiftandir. Bu durumda afirhk vekttri girdi
vektdriinden uzaklastmlir, Bir daha aym Smek geldiginde aym proses elemam ka-
zanmasin diye bu uzaklagtima yaphr, Su formill ile afirhklar degigtirilir,

Ay = Ay = MK = Ag)

Ofrenme katsayisinin zaman iginde sifir degerini alacak sekilde monotonik olarak
azahmasi burada da gegerlidir.

Su ana kadar anlatilan algoritma ve tamitilan model standart LVQ olarak bilinmekte-
dir. Yukanda anlatilan yontemin en dnemli dezavantaji daha dnce belirtildigi gibi 65-
renme katsayisimn zamamnda sific deferini almamast durummunda yani fazla egitim
yapilmast durimunda agm Ofrendiklerini ynutmas: ve dogru agirhk degerlerinden
uzaklagmasidir, Aynica bazi problemlerde siirekli aymi referans vektdrdl yarigmay
kazanmaktadir. Bu da, afm esneklifini ortadan kaldimnaktadir. Diger bir sorun ise
smiflandirmayr yaparken iki sumfin tam ortasinda veya smurlara ¢ok yakin bulunan
vektorlerin hangi simfa gireceklerinin belirlenememesidir. Bu problemleri dnlemek
igin LVQ ag1 farkh gekilierde degistirilmis ve 6grenme kuralt siirekli geligtirilmigtir.
Asafda degisik LVQ aglanna dmekler verilecektir,
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6.3.2. LVGQ Adimin Egitilmesi

LVQ afmm egitilmesinde amac her iterasyonda girdi vektdriine en yakin referans

vektbriindl bulmaktir, Referans vektdrleri Kohonen katmanindaki proses elemanlarnm

girdi katmanmdaki proses elemanlarma baplayan afihk degerleridir. Sekil-6.4’te

Kohonen katmarandaki 3. proses elemanim girdi katmamina baglayan referans vektoril
. gortilmektedir, i :

Ofrenme esnasmda sadece referans vektbrlerinin aguhk deferleri. degistiritir. Degi-
gimin ne sekilde oclacag: yukanda 8grenme kurah anlatilirken belirtilmigtir. Seldl-6.4
ayr: zamanda girdi katman ile ¢kt katmany arasindaki afirlikdanm (o) sabit ve 1 de-
gerine sahip olduklarmmi da gdstermektedir, Bu afirliklar efitim srasmda da defigti-
rilmezler.

Cikh katmam

Kohonen
Katman:

Girdi katmani

Sekil-6.4. Referans vekt8rii drnedl

(grenme srasinda girdi katmanmdan gosterilen bir émek sonucu referans vektorieri-
nin afirhik degerleri kullamlarak girdi vektord ile arasindaki mesafeleri hesaplamr. Bu
mesafelerden en kiloiik deferi hangi proses elemanina ait referans vektrit tiretiyor ise
o proses elemanmn ¢ikhs: 1 diferlerininki O olur. Yani Kohonen katmansndaki her

proses elemanin giktis: C* ise,

“ck = 1 Ejeri. proses elemam yariy kazanwsa
' 30  Aksihalde

Kohonen katmanindaki proses elemantarinin ¢aktilan bu proses elemanlan ¢kt kat-
manina baglayan agirlik degerleri fle ¢arpilarak agin giktist hesaplamr. Yani,

€ =E¢oy
J
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olacaktir, Bu Kohonen katmemnds yanigmay: kazanan proses elemanma bagh olan
¢tkt: elemanmn degerinin 1, digerlerinin deferinin 0 olmas: anlamma gelmektedir. Bu-
rada Kohonen katmanmdaki proses elemanlanmin sadece bir tane ¢ikti elemammna
bagh oldugu unutulmamalidir. Sekil 6.5°de bu durum bir 8mek ile gosterilmeksedir.
Omekte girdi katmanindan gelen bilgileri Xohonen katmanmdalki 3. proses eleman-
nm kazandig varsayilmaktadir, Kazanan referans vektdrii A; ile gbsterilmektedir. Ag
5 girdi 6 Kohonen katmam elemam ve 2 ¢kt elemamndan olusmaktadir. Kohonen
katmanindaki 3. elemen ¢ikir katmanmdaki 1. elemana bagh oldugundan gikt katma-
mnda 1. eleman 1, diferlesi ise 0 degerini almaktadir, Agin giktilant belirlendikten
sonra yapilacak is giktimin dofru smmiflandinlip simflandimlmadifm sorgulamaktir. Bu
sorunun cevabna gore Kohonen katmanmdaki 3. eleman: girdi katmanina bajlayan
agrlikiar deistiriliz,

Sekil-6.5. LVQ éFrenme prosediiriiniin geometrik gésterimi

Bulunan sonug eZer dogru ise o zaman Sekil-6.6'de gdsterildizi gibi referans vekidrii
(As) ok yoniinde girdi vektdriine (X) yaklastinhr, Ofrenme setindeki bitiin Srnekler
dogru smuflandinhncaya kadar bu iglemler tekrarlanir, Hepsi dofru simflandmimea
Gfrenme gergeklestirilimiy olur. Baz: durumlarda girdi setinden bir iki (¢ok az sayida)
adet Gfrenilemeyebilir. Bu 6meklerin yapismdan kaynaklanabilir. Bu durumda da ag
drenemedi denilemez. Onemli olan tasarmcmin efitim sonucunda Sgrenilen simif-
landirmadan memnun olmast ve test seti simflandinimasinin kabul edilebilir olmasicir.

Papatya Yaymncilik Egiim




122 Yapay Sinir Agian - Ercan OZTEMEL

Sekil-6.6. LVQ dgrenmede agrkiklann dedigim yonil
{Kohonen katmanindaki 3. eteman dodru sinflandirdig:indan
referans vekitrl girdi vekidrine yakiagtirimaktadir)

6.4. LVQZ Adi

LVQ2 aft yine Kohonen tarafindan geligtirilmigtir [2]. LVQ2 standart LVQ modelinin
uygulanmas: sonucunda elde edilen ¢dziimiim iyilegtirilmesi amaci ile gelistirilmigtir,
Ozellikle smiflann smmr deferlerindeki yanhs smiflandizmalan Onlemeye caligir.
Standart LVQ'nun aksine LVQ2 ag: efitim strasinda ayn anda 2 referans vektoriinin
agirhklarmm degistitmeyi Snermektedir. Bu iki vektdre A; ve A; denirse, bunlann
agrrhiklarmn degistiviimesi igin iki kosulun saglanmas: gerekmektedic. Banlar:

- 1. A, girdi vektdriine en yakin agsrbk vektdrii, A, ise ondan sonraki en
yakmn agmhk vektoriidiir. 4, yanls, A, ise dogru smftandir.
2. Girdi vektdrit A; ve A; vektdrierinin arasinda merkezi olarak belirlen-
mis bir aralik igerisinde kalmaktadir.

Bu durum Sekil-6.7te gbsterilmektedir, Sekildeki w, A¢ ve Ay vektorleri arasinda be-
lirlenmig arahifm genigliini gdstermektedir. X ise girdi vektoriidiir. w aralids tasarmei
tarafindan belirlenmektedir.

X
e
74X o

w
A

$ekil-6.7. LVQ2 prosediiriiniin geometrik gosterimi
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Yukarida anlatdan iki durumun saglanmas: halinde A ve A, vekfrlednin ikisinin de
agirhklan degigtiritir. Bu agirhk vektorlerinin yeni degerleri (4, ve Ay, ) su sekilde
hesaplanir.

Aly EA[e “A(X“'A;e)
Az}, =A2e +;\.(X - Aze)

Burada A, ve A, afrhik vektorlerinin degismeden dneeki degerlerini gdstermektedir.
Girdi vektoriiniin iki agirhk vekedril arasmda belislenen bir aralikta olup olmadifma
ise su gekilde karar verilir, Eger,

Min(d)/dy,dy 1 d))>5 ve
s={1-w)/(l1+w)

ise o zaman girdi vektrii iki vektbriin arasinda belirlenen aralikta demektir. Burada:

d) A agirhk vektbriiniin girdi vektbriine olan mesafesi;
dp ise A afarhk vektbriiniln girdi vektdriine olan mesafesidir,

Bir problemi LVQ a1 kellanarak bilgisayara 8gretmek igin o problemin dneelikle
standart LVQ ag: kullanarak egitmekte ondan sonra LVQ2 agm: kullanarak efitime
devam etmekte fayda vardir. Standart LVQ smuflan belirlemekte LVQ2 ise sinmr-
larda budunan vekidrleri dogra smiflara ayirmak igin smmflann siurlanm giincel-
lemektedir. LVQ2 agimn standart LVQ ile birlikte kuilanilmast drenmenin izim
ve performansmm artirabilmektedir,

6.5. Cezalandirma Mekanizmali LVQ

Standart LVQ modelinde bazi agirltk vektorleri gok sik st Giste kazanmakta ve bu da
agm esreklifind bozrmaktadir, Diger afulik vekedrler referans olma niteliklerini kay-
betmektedirler. Belirlenen her afrhk veltdrii girdinin bir yontinil gdstermesi gerekir-
ken sadece bir tanesi biitiin sorumlulugu Gstlenmektedir, Bu problemden kurtulmak
icin Desiono [3] tarafindan dnerilen cezalandirma mekanizmas: ile afin egitimi sira-
smda siirekli kazanan aguchk vektoril cezalandirilmakta ve stirekli pes pege kazanmas:
Snlenmektedir. Bu cezaldndirma mekanizmas: agchk vektdriniin girdi vektdrinden
olan mesafesine b kadar defierin eklenmesi ile gergeklesmektedir. Eklenecek b degeri
ilgili afirhk vektoriniin yangmayi kag defa kazandifma bagl olarak belirlenmektedir.
i. proses elemansna ait afirhk vekt6riintin girdi vektorilnden uzaklik mesafesine ekle-
necek miktar (b; ) su sekilde hesaplanmaktadir:

1
bi =C(Pr +"}'&"}

Burada C sabit bir deferi gbstermekte olup kullame: tarafindan belirlenmektedir. A
Kohonen katmanindaki proses eleman: sayisim gdstermektedir. p; ise . proses elema-
nmin yangmayi kazanma olasiifidir, Bu olasihik baglangigta I/N olarak belirlenmekte
ve daha sonra su kurala gdre siirekli ghincellemektedir.

Papatya Yayincgik Egitim
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ol =pf +B(y; - p{)

Burada p’, proses elemanmin kazanma olasilifinm yeni degerini, p° ise proses elema-
ninin degigmeden 8nceki kazanma olasilik degerini gbstermektedir, B verilerdeki dal-
galanmalan dnlemek amact ile geligtirilmis sabit bir sayidir. Kullame: tarafindan
atanmaktadir. Bu deferler deneme vanilma yolu ile bulunmaktadilar. Literatiirde
dneriler olmakla birlikte hangi deferin alinacafir konusu tamamen probleme gre de-
Fisir ve kullameim kendisinia belirlemest gerekmektedir. Bu degerleri belirlemek igin
farkl degerler ile denemeler yapmak faydali olur. y; ise ¢kt degerini gOstermektedir;
y;degeri

o 1 Egeri. proses eleman yarg kazanirsa
77710 Aksi halde

Cezalandirma mekanizmah LVQ afinda, referans vektdrlerine eklenecek ilave b de-
Berler biltlin proses elemanlart igin belirtendikten sonra girdi vektdrit ile agrrlik vek-
tirit arasindaki hesaplanan mesafelere bu b deferleri eklenmektedir. Yani,

dly =£ff+bi

olmaktadir, Burada 4° girdi vektdri ile aguhk vektbril arasindaki gergek mesafeyi , &
ise kazanma olasthfima dayalt yeni mesafe deferini gdstermektedir. Yeni mesafeler
hesaplandiktan sonra Kokonen katmanmdaki proses elemanlan arasindaki yargma bu
veni degerler dikkate alinarak yapilmaktadir. Boylece fazla kazanan proses elemantmn
mesafesi daha fazla artinlip cezalandirilarak stivelli kazanmas: Snlenmekie ve diger-
lerine de zaman iginde kazanma ganst tanmmaktadir, Bu cezalandirma mekanizmasmin
bzellikle agin ezberlemesini dniedifi sdylenebilir.

6.6. LVQ-X Modeli

Yukarida anlatilan modeiler iyice incelendifinde her iterasyonda sadece bir aguwlik
vektiriiniin degistirildigi gbriilmektedir. Her ne kadar LVQ2 af: iki afhk vekiorii-
niin deferlerini degistirmekie ise de bu gok az rastianan durumlarda kendini goster-
mekte ve sadece tam smirlardaki afichik vektirleri igin etkili olmaktadir. Bunlarm ak-
sine, LVQ-X afinm 83renme kuralina gdre efitim swrasinda her iterasyonda gofun-
lukla iki afirhk vektdriindin afirliklan degistirilmektedir, Bu hem $frenme hizimt ar-
tirmakia ve B3renme zamanms kisalimakia hem de afm genelleme yetenegini arfrr-
maktadir. LVQ-X agmn dfrenme kural Sztemel [4] tarafindan geligtirilmis olup her
iterasyonda yangmay: kazanan iki tane proses elemant belirlemiéktedir, Bunlar,

o Global kazanan: Girdi vekidriine en yakm afirlik vektbriine sahip olan
proses elemant gostermektedir.

¢ Yerel kazanan : Bu ise dogru smmf igerisinden girdi vektbriine en yakm
olan agrhk vektriing sahip proses elemamm géstermektedir.

LVQ-X’in felsefesi sGyledir. Eger global kazanan proses elemant dofru smf igerisinde
degil ise onun afihk vektdril o girdi vektériinden uzaklashinhr, Aynr zamanda dogru
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sif igindeki en yakn olan proses elemammnm (yerel kazanan) agirlik vektdrii de girdi
vektoriine yaklagtmiir, Bu dogru proses elemamin daha sonraki iterasyonltarda kazan-
masina §ans vermektedir. Efer global kazanan ve yerel kazanan aym proses eleman:
ise 0 zaman sadece tek bir afrlik velctdrii degistinimekte ve kazanan proses elemanmin
aghk vekibrii girdi vektdriine yaklagtinilmakeadrr. Afirhk vektbrlerinin degerleri su
sekilde degigtirilmektedir.

a) Global kazanan ve yerel kazanan aym proses elemam ise o proses elemanina
ait referans vektorii igin;

Ay = A +A(X - A,)

b) Global 'kaza:}an ve yerel kazanan farkl: proses elemantan ise;
Yerel kazanan proses elemaninin referans vektéril ioin;
Ay=A, + AMX —4,)
Global kazanan proses elemanimn referans vektbrit igin;

Ay =4, ~MX-4,)

Geligtirilecek bir LVQ ag1 uygulamasmda LVQ-X , LVQ2 ve Cezalandirilmis LVQ
modellerinin birfikte kuilamilmas: sonucu 8grenmenin performansi oldukea iyi bir de-
gers ulagmaktadir, Once LVQ-X birenme kural: cezalandirms mekanizmast ile bir-
likte uygulanmakia ve efitim seti &renildikten sonra LVQ2 ile sunir deferleri iyilegti-
rilmektedir. Egitilmis L.VQ aglarmm kullamimasinda afirhiklarda her hangi bir depi-
siklik yapilmadifimdan aglarm farklt §frenme kurallan ile efitilmis olmassnin bir farka
yoktur,

6.7. LVQ Aginin Uygulama Alanlan

LVQ aglan genel olarak siniflandirma yapmak amac: ile geligtirilmislerdir. Ortintii
tanima ve birbirinden farkh gekilleri smiflandwmak, birbirinden farkl nesneleri tani-
mak vb. gibi komularda miihendislik bilimleri bagta olmak {izere hayatin her alanmda
vygulamalanm gdrmek miimkiindiir. Cok izl sonug dretivor olmalan ve perfor-
manslannn gok yilksek olmas: difer aBlara gbre bu aglan tercih sebebi olmaktadir.

Agapida kalite kontrol amaci ile gelistirilmig bir LVQ a1 uygulanmas: ayrmtih olarak
anlatilmugtr. Agin olugfurnlmast, drnek setinin belirfenmesi agiklanmis ve problem
yukarida anlafilan degigik Sfrenme kurallart kullamiarak LVQ afina Sgretilmigtir.
Sonuglann bir kars:lagtirmas: da vapalmigtar,

6.8. LVQ — Endiistriyel Bir Ornek Uygulama (Driintii Tanima)

Gilinlimiizde endiistriyel kuruluglarn en Snemii sorunianndan birisi kalite kontroldiir.
Istatistiksel siireg kontrolit yaklagtrm ile firetim hattmda kalite problemleti olugmadan
Onceden belirlenerek hatalarin olusmamass igin Snlemier almak ve kalite problemleri-
nin elugmasini Snlemek amaglanmaktadie. Bunw gergekiestirmek kolay olmamaktadir.
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Ciinkd bu konuda gerekli Snlemleri almak yogunt proses bilgi ve tecritbesi gerektir-
mektedir. Uretim stireci hakkinda otomatik bilgiler tretecek sistemlere ihtivag vardir.
Bu bilimde bu konuda gelistirilmis LVQ agmna dayal bir uygulama agiklanacaktir.
LVQ af prosesin davraniglanm dfrenerek dretim siireci hakkimda etkin kararlar ve-
rebilmektedir.

6.8.1. Problemin Tammlanmast

Estatistiksel kalite kontroliin temel felsefesi hatalamn olugmadan hataya neden olacak
fakidrleri ortadan kaldwarak kaliteli firiinler {iretmektir, Bunu bagarmak igin firetim
siirect siirekli izlenmektedir, fmalat sektériinde yapilan cahsmalar Hretilen iirlinferin
dzellikleri aymt olsa ve aym makinelerde #retilseler bile, kesinlikle birbirinin aym ol-
medigim gostermistir, Uriinlerin @retilmesindeki deigiklikler iki nedenden &tiirii
olugmaktadir, Bunlar;

a) kontrol edilebilir faktorierden kaynaklanan defisim
b) kontro! edilemez faktiirierden kaynaklanan degisim

Istatistikse] kalite kontrolii kontrol edilemez fakiSrler ile udrasmaz ¢iinkd havamn
nem orani gibi kontro] edilemeyen bir faktdrii {izerinde karartar vermek ve bu fakedr-
leri degistirmek: hem milmkiin degildir hem de anlamsiz olur. Onemli olan kontrol
edilebilir faktorler fizerindeki degisimleri ortadan kaldmarak onlart kontrol altinda
tutmaktir, Bu faktSrlerdeki degisimlerin iiriiniin Szelliklerinde (spesifikasyonlarmda)
degisiklik ve kalite sorunlarna neden olmas: durumunda dnceden bazi Snlemler al-
mak miimkiindiir. Bu sorunlar olugmadan gerekli 6nleyici tedbirler almak igin triiniin
bir kalite karakteristiiini belirlemek ve {iretim hattindaki sfirelerin bu karakteristik
kapsamunda izlenmest ile mimkiin olmaktadir. Bu kalite karakteristigi siirekli 6lgiile-
rek kontrol yemalan denilen semalar fizerinde bu Slcillen degerler yorumlanmakta ve
veriestirilerek siireg haklanda kararlar verilmektedir,

Bu yorumlar nceden belirlenmis baz: kurallar kullanarak yapilmakia birlikte kontrol
semas1 fizerinde olugan gekillerin yorumlanmas; ile de gergeklestirilmektedir. Kontrol
semalar tizerinde defisik sekiller olugabilmeldedir. Omegin herseyin normal olmast
durumunda gema lizerinde normal dagthma uygun bir sekil gdrillmektedir. Olgillen
kalite karakteristifinin ortalama degerinde zaman ile bir yitkselme s6z konusu olursa
o zaman gema lzerinde yiikselen bir frend goriilmektedir. Her seklin olugmas: duru-
munda (mesela trend olmas: durumunda) alinmas: gercken &nlemler belirlidir. Onembi
olan geklin tanmmastdir, Otomatik olarak gekilleri taniyan bir sistera kurntmas: halin-
de dnleyici tedbirleri operatoriere bildimmek ve gerekeni yapmalarm: istemek miim-
kiin olabilir. O nedenle gekillerin otomatik olarak tanmmast imalat sektoril igin gok
Onemlidir,

Bu agiklamalardan soura agafida araba tretimi yapan bir firma igin jonta Greten bir
tretim hattinda jontalarn enjeksiyon preslerinde dkiilmesi sirasmda sicakhifin kontrol
edilmesine yonelik geligtirilen bir kontrol semalarmn sekillerini tamma sistemi
(Brilntil tansma sistemi} anlatilacaktir. Bu amagla geligtirilen bir uzman sistem XPC
olarak adlandiimugtir, Uzman sistem prosesin kisa donemli davramismt kontrol
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edebilmektedir. Uzun donemli davramslann otomatik olarak algilamak igin LVQ
agimdan faydalaniimaktadir. LVQ aglan kontrol gemelan fizerinde olugan sekilleri yo-
rumlayarak uzun donemli davramglar hakkinda bilgi sahibi olmaktadir. Geleneksel
yontemterden oldukea fazia dofruluk orammnda galisan bir sistem geligtivilmistir. Ge-
ligtirilen sistern makinelerde siirekli dlgfilen sicaklik deferlerin alarak siirecin kontrol
altinda olup olmadigim kontrol etmektedir. Eger &l¢tim degerleri normal dagilima uy-
gun hareket ediyorsa bir sorun olmamakta aksi durumda ise bir uzman sistem ile on-
leyici tedbirler Bnerilmektedir. Geligtirilen XPC sistemin yapis1 Sekil-6.8°de goste-
rilmistir. Makine Gizerinden sicakltklar hem otomatik olarak okunabilmekte hem de ¢l
ile girilebilmektedir. Her gelen yeni sicakbk degeri dnceki deggerler ile birlegtirilerek
girdi vektsril olusturalmaktadir. Girdi vektdriiniin boyutu 60°dir. Yani stirekli son 60
olgtim (sicaklik degeri) dikkate almmaktadir, Girdi vektdrd hem LVQ agma hem de
uzman sisteme girdi olarak gonderilmektedir. Uzman sistem séirecin kisa donemli
davramglanm (son 15 &lctimii dikkate alarak) yorumiar iken LVQ af1 da yukarida be-
lirtildigi gibi siirecin uzun déneml davremgm yorumtamaktadir. Bu biliimiin amact
LVQ agmun uygulanmasie anlatmak oldugundan burada uzman sistem konusu anla-
tilmayacakiir. Sadece yapay sinir afi uygulamas: tamtilacaktir. Sistemin tamarm ile
ilgili bilgiler [5] nolu referansta bulunabilir.

Plastik doktim makinesinden
sicaklik okuma
Girdi vekttriind olugturma
" anormal h
. . Sritnti .
LVQ yapay sinir af1 ile Uzman sistem
sekil (riintdl) tanima Z:::> (stire¢ kontrolu)
Evet Hayir

Uretime Onleyici
devam <+ — tedbirler

Sitreg

kontrol

Sekil-6.8. Zeki istatistikse! Kalite kontrol sistemi elemantar:
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XPC sisteminin LVQ sekil tamma modiile Sekil-6.9"de verilen 6 adet gekli taniyabil-
mektedir, Diger bir devisle Skgiilen sicakliklann bu alt1 siaftan hangisine ait oldofunu
belirlemektedir, Bu gekiller:

¢ Normal: Bu gekil, {iretim hattinda herseyin normal oldugunu, firetimdeki
degisiklifin sadece kontrol altinda tutelamayan faktSrlerden kaynakland1-
fim gistermektedir,

¢ Trend: Kalite karakteristifinde (burada friiniin iivetildigi makinenin si-
cakhifinda) ortalama deferin zaman iginde artmas: veya azalmas: duru-
mudur.

o Kayma: Xalite karakteristifinin ortalama degerinde ant bir artis veya a-
zalmammn sz konusu oldugu durumdur.

« Periyodik: Kalite karakteristifiinde zaman iginde birbirini tekrar eden pe-
riyodik gekillerin olugmast duramudur,

Normal Artan Talep
Azalan Falep ¥ ukar: kayma
Agaft kayma Periyodik

Sekil-6.9. XPC sisteminde LVQ aginin tamidifh kontrol semas: Uizerindeki gekiller
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6.8.2. grenme Setinin Olusturuimasi

XPC prograny, bir endilstriyel kuruhugta uygulandimdan ilgili kurulugta Sekil-6.9"da
gosterilen gekillere aif Srnekler arastinlmstir, Gegmiste dolfdurulmus kontrol semala-
rinda yeterli oranda Srmek bulunamadifindan Smelderin benzetim yolu ile {iretilmesi
kararlagtimlrmghr. Bunun igin her gekdi iireten matematik formiilasyon belirlenmistir.
Bu konuda ayrmtil: bilgiler Pham ve 8ztemel [5] tarafindan agiklanmghr.

6.8.2.1. Normal Seklin Uretilmesi

Sekil-6.9'da Omegi gosterilen “normal” seldller su formi kullamlarak olugturul-
mustur,

yO=p+rer*c
Bu formiilde y(#} 7. sicaklik deferini, u beklenen ortalama sicakltk degerini, r{r) nor-
mal dafnhma uygun olarak liretilmis 7. rassal deferi, o ise Slgiilen sicakhk deperleri-

nin ortalamadan sapmalarim gdsteren standart sapmadir. Bu émek uygulamada orta-
lama sicaklik degeri ve standart sapma igin su degerler alinmigtir.

n=280 =5
Burada bir komuya dikkatleri gekmekte yarar vardir. Bilgisayariar genel olarak diiz-
ghin (uniform) dagibima uygun rassa! deferier iiretmektedirler. O nedenie bu uygnla-

mada bilgisayarm firettii degierleri normal dafilmma uygun hale getinnek igin bir di-
niigtim fonksiyvonu kullantinugtir. Bu fonksiyon

()= 1/—2 Infu) cos 2mu

geklindedir. Bu fonksivondaki r(#) normal dagihma uygun 1. degeri, u ise bilgisayar
tarafindan diizgiin dagalima uygun firetiimis rassal deferi gbstermelctedir,

6.8.2.2. Artan veya Azalan Trendin Uretilmesi

Sekil-6.9°da brnedi gosterilen “azalan ve artan frend” gekilleri gu formilii kullanarak
olugturulmugtur,

YO =Rp+r)*cF g%t
Bu formiildeki g olugturulacak trendin efiminin hangi arabiklarda degiseceini, r(7) is
normal dagilima wygun firetilmis rassal deferi gbstermektedir. Bu Smekte g degerlert

0.2 ile 0.5 arasinda degigen ve trendi olan degerlerdir, Bu uygulamada her dmek igin
¢ degerleri de verilen aralikta rasgele secilmigtir.
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6.8.2.3. Yukari veya Asadi Dogru Kaymanin Uretilmesi

Sckil-6.9'da drefi gosterilen “agagt ve pukert dogrn kayma™ sekilleri gu formiild
kullanarak olugturulmugtur.

Yy =+ r)*GEk*s

Bu formisldeki k kayma pozisyonunu gostermektedir. k katsayis: kayma pozisyonundan
dnce 0, ondan sonra ise 1 deferini almaktadir, Forméldeki s ise kayma miktanmin
gistermeltedir. Bu uygulamada her 0mek igin s degeri 7.5 ile 20 arasmda rasgele
degerler secilmistir. Benzer sekilde r/z) normal dagilima uygun fretilmis rassal de-
gerleri gstermektedir,

6.8.2.4. Periyodik Seklin Uretiimesi

Sekil-6,9da Einiegi verilen “asaft ve yukart dogru kayma” gekilleri gu formiiifi kul-
lanarak olugfurulmustizr.

y() = p+ r(e)* o For*sin{2m/T)

Bu formiéilde (2} normal dagduna wygun rassal degerleri, o periyodik degisimlerin
boyutunu ghstermektedir, Bu Srnekte o degerleri 15 ve daha kigiik degerler arasindan
her dmek igin rasgele ahnmugtir. T ise toplam veri sayist olup bu uygulamada 60 ola-
rak alinmugtir, Yani her bir ériintii Smegi 60 sicaklik degerinden olugmaktadur.

Yukanidz anlatilan formiiller kullamlarak her birinden 250 adet olmak Gizere toplam
1500 dmek olusturulmustur. Bu Smekler tek tek gdzden geciriidikten sonra yamltier
Szellikte olanlar ve rasgele degerlerden dolayr her iki simfia da olabilecek nitelikte
firetilmis olan drnekler ayiklanmug ve orlarin yerine yeni dmekler olugturulmugtur,
listeye almmamugtir. Bu 1500 dmekten olugan set ikiye aynimastir,

» Egitim seti: her gekilden 83 6mek olmak lizere toplam 498 Gmekten
olugmaktadir,

» Test seti: her gekilden 167 6mek olmak iizers toplam 1002 Smekten
olugmaktadir,

6.8.3. LVQ Ag.min Olugturulmas:

Bu uygulama igin gelistirilecek olan LVQ af, kontrol semas: tzerindeki 6 gekii
tammmast istendiginden bu 6 sekli gisteren 6 ¢ikt Gnitesi belirlenmigtir, Her bir
Grtintil 60 sicaklik degerinin 8lgilmesi ile olugturnlduimdan girdi finitelerin saysimn
60 olinasina karar verilmigtir. Kohonen kstmaninda degisik sayilar denenmis ve her
sekli 6 tinitenin temsil etmesinin wygun olacaf gorilmistir. Sekil-6.10°da gdsterilen
topolojide bir ag kurulmugtur.
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Sekil-6.10. Zeki kalite sistemi (XPC) igin LVQ ad: topolofisi
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Sekilden gBrildtgi gibi girdi katmanindaki 60 proses elemammn hepside Kohonen
katmanindaki biitlin elemanlara baghdir. Kokonen katmamndaki her 6 finite ise 1 ¢iktt
katmam elemanima baghdur. Sekildeki rakamlar her katmandaki proses elemam sayr-
sun gostermektedir. Olugturulan agin difer parametreleri Tablo-6.1'de gbsterildipi
gibi belirlenmistir.

Tablo-6.1. Zeki kalite sistémi igin geligtiriten LVQ aginun parametreferi

Parameire Degeri
Girdi Unitesi sayist 60
Cikt: iinitesi sayist 6
Her kategori (sekil) icin belirlenen 6
Kohonen katmam proses elemam sayist
Kohonen katmani proses elemani sayisi 36
Baglangi¢ deferleri -0.1 ile 0.1 arah@inda rasgele deferler
Girdilerin 8lgeklendirilmesi 0-1 arasinda
Orenme Katsaysst 0.05
B sabit degeri 0.0001
C sabit degeri 10

Papatya Yayincilk Efitim



132 Yapay Sinir Aglan - Ercan OZTEMEL

6.8.4. LVQ Afmn Egitilmesi

Gelistirilen model degisik LVQ yaklasmmlan ile egitilmistir, Elde edilen sonuglar su
sekilde dzetlenebilir.

Standart LVQ

Yapilan ilk denemelerde problemin &Frenilmesi gok zor olmug ve sonuglar istenilen
basar diizeyine gikamamugtir, LVQ afin daha dnce belirtilen biitlin sorunlan bu §r-
nekte yasanmustir, Kohonen katmaninda bazi proses elemanlannm gok sik kazandi$
goriifmiigtiir. Baglangic degerlerinin atanmasinin da afim performans: fizerindeki etkisi
¢ok Snemli goriiimiistiiv. Afrhklare tesadiifi olarak ataymca Ofrenmesi milmkiin
olamamigtr. Ogrenme performans; %60°m altinda olmugtur, Sorunlan ¢bzmek igin
bam yontemler denenmigtir, Ofrenme setindeki baz girdi vektdrleri agirlik vektorie-
rinin baglangig degerteri olarak atanrmstir, Bu durum Sfrenme performansimn artigina
neden olmugtur, Ofrenmeye devam edilmis ve tim dmekler 70 defa afa gsterildik-
ten sonra (70 epoch sonra) Srenme setinde afin performans: %95. 18 test setinde ise
agm performanst %92.31 olmustur. Yani 1002 tane test dmeinden yaklagik 923 ta-
nesi dogra olarak simiflandmilmisnr, Ofrenmeye devam edilse bile, bu sonucu daha
fazla iyilestirmek miimkiin olmammgtir,

Burada 6grenme ve test setleri kargisinda afm performans: su sekilde hesaplanmugtir,

Oprenme setinde dogra
simiflandirilan Srnek sayis

Ogrenre Performans: = x 100

Oprenme setindeki toplam
Ornek sayis

Test setinde dogru
sitflandirilan Gmek sayis:

Test Performans: = x 100

Test setinde toplam
émek sayi1

LvQ2

LVQ2 agm egitirken de agrrliklarn baglangic degerlerinin belirenmesinin perfor-
mans {izerindeki etkisi gok Snemli olmugtur. Performansin artmasina neden oldugun-
dan, efiitim setindeki ilk drnekler afirlik vekidrierine (referans vektirlerine) baslangic
degerleri olarak atanmas: saflanmig ve agm Ogrenmesi gergeklegmistir. 4 epoch (her
Srnefin 4’er defa gbsterilmesi) sonrasinda LVQ2 metodunun daha fazla 6grenemedifi
g6riilmilstir. Clinkdl LVQ2'nin gartlan daha fazla salanamaz olmugtur. Bu durumda
agm Bfrenme performanst %94.31 iken test setinin performans: %89.62 olmugtur.
Afm bnee standart LVQ ile 70 epoch eitilmesi ve sonra LVQ2 ile eitilmesi uygo-
lanmas: sonucu ise efitim performansinda bir artig goriimigtiir, Ofrenme performans:

BiHim 6
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%96.18 clurken fest seti {izerindeki performansi %92.61°e yiikselmigtir. Efitim ve
test setleri tizerindeki afin performanslart yukarida belirtilen formiiller kullamlarak
hesaplanmigtir.

Ceza Uygulanms LVQ

Bu 8frenme metodu ile, Standart LVQ yontemine bir cezalandirma uygulanmas:
sonueu dFrenme performanst vilkselmigtir. Bu, aymu zamanda baglangig degerlerinin
agin performans: iizerindeki etkisini de diiglirmigtir, Egitim setinden &rneklerin de-
gerlerinin agirhk vektdrlerine baglangig degieri olarak atanmasi zorunlulufu ortadan
kalkmugtir. Aym topoloji ile olugturulan af cezalandirma metodunun uygulanmas: ile
Sirenme setinde %93.98 performansa ulagirken test setinde bu deger %92.71 olmug-
wr. Kargilastirmays vapabiimek icin bu agda yine her Srnek 70 defa affa gisterilinceye
kadar (70 epoch) egitilmigtir. AZin baglengig deferleri degistirilerek denerneler yapil-
m1§ ve performans deZerlerinin belirtilen oranlar civannda oynadif: goriilmiistiir,

LVQ-X

Su ana kadar anlatilan LVQ aglannm hig birisi 8grenme setindeki Srneklerin hepsini
dprenememigtie. Sadece LVQ-X afimn dfrenme kurals ile 6frenme %100 gercekles-
tirmigtir, Yani LVQ-X a1 kendisine sunulan &rnek setini dgrendikten sonra, 8grenme
setindeki Srneklerin hepsi bu ag tarafindan dogm bir sekilde simflandimimistir. Uste-
lik diger aglardan daha kisa zamanda ve daha iyi performans ile 6grenebilme yetene-
ginin olduffu porithmitstiit. Afn &@renebilmesi igin baglangi deferlerine baghhk da
ortadan kaldirdmgtir. A hem dmeklerin degerlerinin baglangig deferler olarak agr-
fiklara atanmas: ile denenmis hem de rasgele deperlerin agirliklara atanmasi ile
denenmigtir. Performansm her iki durumda da bizbirine ¢ok yakin oldugu gdrillmiistiir.
Her &rnegin 10 defa pdsterilmesi (10 epoch) sonucunda &F, Ofrenme sefinin
%9939 unu test setinin ise % 96.30umn dogra smuiflendmmigte. Ofrenmeye devam
edilmis ve 20 epoch sonra dfrenme setindeki drneklerin %100°1 test sefindeki &r-
neklerin ise %97.70°1 dogru olarak smflandinlmgtir. Bu, LVQ-X afmun digerlerine
gbre performansinin daha yiksek oldugu anlarmna gelmektedir. Bunun nedeninin bir-
den fazla referans vektdriinfin aym anda degistirilmesi ve her iterasyonda mutlaka
dogru smuflama yapacak a@irlik vektéelerinin girdi vektbriine yaklagtmimasinin oldugu
stiylenebilir.

6.8.5. Sonuglarin Tartigilmast

Yapilan arastirmalgr ve bu béliimde anlatilan endiistriyel uygulama LVQ aglarinin
endiistrivel problemlere ¢Bziimter tretebilecek vetenekte olduklarmi gbstermigtir. Fa-
kat her durumda standart algoritmanin kullamlmas: ile istenilen performans deferini
yakalamak miimkiin olmayabilis. Burada anlatilan tmekte de bu durum tecriibe edil-
migtir. O nedenle degigik LVQ aglart denenmis ve dzellikle LVQ-X algoritmasinin
uygulanmasmin basarth sonuglar firetecefi griilmiigtiir. Yukanda anlatilan sonucla-
rin dzetlert bir tablo halinde su sekilde verilebilir (bkz. Tablo-6.2). LVQ-X metodunun
cezalandrma mekanizmas: ile birlikte kullanihmasimin performans: daha da artiraca-
gim sdylemek milmkiindiir.
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Tablo-6.2. Farkh:LVQ aglarnin kargifagtiritmas:

LVQ algoritmas: Itzz;iif " I?egr;:)tﬁznsi {%) g:i;‘ormaﬂm (%)
Standard LVQ 70 95,18 92.31
LvQz2 4 94.31 89.62
Standard LVQ + LVQ2 74 96.18 92.61
Ceza uygulamal LVQ 70 95.98 92.71
EVQ-X 20 100.00 97.7¢

Burada gekillerin geleneksel yéntemler ile simflandilip simflandimlamayacaginin
diigliniiliip diistinlilmedigi sorulabilir. Kontrol semalan fizerinde olugan sekiller genel
olarsk giriiltll igermektedirier. O nedenle bu sekiflerin geleneksel istatistiksel yon-
temler ve difer sezgisel yontemler ile siniflandiriimast zordur. Yapay sinir aglannm
genellegtirme yeteneklerinin bu gilriiititleri seklin kendisinden ayirarak sekilleri smif-
landirmaya yardimer oldugu yapilan deneyler ile agik olarak goriilmektedir. Bu ca-
ligma daha &nce anlatilan CKA modeli ile de gergeklestivilmis Sgrenmenin %100 test
performansinm ise %95 civarmda oldugu gbriilmiistir, Standart LVQ algoritmanm
petformansinn disiik olmast problemin LVQ ile simflandirilamayacagl anlanuna
gelmez. Ciinkil difer LVQ yontemleri de standart LVQ algoritmasina gok ufak defi-
siklikler yapilarak elde edilmiglerdir. O nedenle, LVQ-X algoritmast %97 gibi bir
performansa ulagtlarak CKA afindan da baganl sumflandirma yapilmstrr, Geleneksel
istatistiksel yéintemler ile yapilan denemelerde ise performansin %94’tin {izerine ¢ika-
rifamadif) goritlmiigtiis,

6.9. Ozet

LVQ aglan destekli grenme stratejisini knHlaneslar. Egitim smasinda aga sadece 58~
renilmesi istenen girdiler verilmekte ve afim ¢iktiy: kendisi firetmesi istenmeltedir,
A giktisim diretfikten sonra, afa sunulan girdi vektdriine karsilk gelen afin tirettigi
¢iktimn dofre véya yanhs olup olmadig: sbylenmektedir. LVQ aginin temel felsefesi
afia sunulan girdi vektorimii problem uzayim temsil eden referans vektdtlerinden bir-
sine haritalamaktr, LVQ ag, 3 katmandan olusmaktadsr, Bunlar:

e Girdi katmam

e Kohonen Katman

e ikt katrnant
Girdi katmanindaki her eleman Kohionen katmanindaki her elemana baghdir. Girdi
katmanndan, Kohonen katmanma baglantifarin aguliklan bir referans vektSriingi
olugtur. Ofrenme sirasinda sadece bu referans vektdrlerinin degerleri (afiehtk deferleri)
degistirilirler. Her iterasyonda sadece tek bir vektdriin degerlert degistirilir. Ogren-

menin bagans: ise bu vekidelerin baglangic deferleri ile yakindan ilgilidir. Kohonen
katmanmdaki elemanlerin her biri ¢kt katmanmdaki sadece tek bir elemana baghdir.

Bélim 6
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Kohonen katmam ile Cikt1 katman: arasindaki afrhiklar sabit olup degerleri 1°dir. Bu
agirliklanin degerleri efitim sirasinda degistiriimez. LVQ aflarnda 6Zrenme girdi
vekoril ile referans vektrleri arasindaki oklid mesafesine dayanmaktadir. Kohonen
katmanindaki her eleman bir referans vektdriing gostermekte olup birbirleri ile yan-
hirtar. Oklid mesafesi en kisa olan eleman yansmay: kazamr. Yangmay! kazanan ele-
manin ¢iktise I diferleri ise 0 degerini alir. Yangmay: kazanan ¢ikte eleman: ilgili gir-
dinin simfim gésteriz. Bger girdi dogru smiflandirilms ise ilgili referans vektdril girdi
vekibriine yaklagtintlir, Aksi halde ise uzaklagtinlr, Yaklagtima ve uzaklastrma 6§-
renme katsayisi ile gergeklestirilmektedir. LVQ agmm en 6remli problemi ayni vek-
tériin ¢ok sik kazanmas: ve ain 6frenme performansinin diigiik olmesidir, Bu sorun
zamanla 8frenmenin ters yénde 6frenmemeye ddniigmesine neden olmaktadir. Bunu
4nlemek igin Gfrenme katsayis: zaman iginde azaltilarak sifir degerine kadar déigii-
rillmesi ve d@renme tamamnlanmnca sifir deferini alarak dfrenmeyi durdurmas: sag-
lanmaktadir, Bu sorunu ¢dzmek icin veterli olmadifindan, dfrenme algoritmas: da
geligtiriimigtir. LVQ2 &frenme yontemi sinsflar arasinda kalan dmekleri smuflandira-
bilecek vetenegie sahiptir. Bunun yamnda ok kazanan proses elemanlarui cezaland:-
rarak difer proses elemanlarmda sans verilmesi igin bagka bir yéutem Onerilmigtir,
Diper bir ydntem de ise, efitim sirasinda her iterasyonda birden fazla referans vekto-
riiniin agirhklanm degistirmek ve yanls siiflandirlan Sroekler referans vektbrlerin-
den uzaklagtirtlirken dofru smifin bir Smegi referans vektoriine yaklagtiriimalctadir.
LVQ-X adi verilen bu yéntem hem baslangig deferlerine baghhids ortadan kaldirmug,
hem &&renme %100 gerceklestirilmis, hem effitim performans: yikselmis hem de 68-
renmenin iz artmugtir. Bu avantajlar XPC adi verilen zeki istatistiksel kalite kontrol
sisteminde gergeklestivilent Srnek uygulamada LVQ-X algoritmasi, sadece difer LVQ
aglanindan defil aym zamanda hem CKA afmdan hem de geleneksel istatistiksel
yontemlerden daha baganl: bir grenme gergekiegtirmigtir,
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Blim 6

BOLOM 7

YAPAY SIiNiR AG! VIODELI
(6GRETMENSIZ OGRENME)

ADAPTIF REZONANS TEORI (ART) AGLARI

Bu bdlime kadar Ggretmenli ve destekli §grenmeye dayali aglar drneklerle ele almd.
Bu bolimde ise Sfretmensiz frenmeye dayalt ART aplanna deginilecektir. Bu ko-
nuyu iyi anlamak igin dncelikle hafiza ve bilgilerin hafizada sallanmast kavramlar:
agiklanacaktr, Clinkii burada ag digandan herhangi bir destek almaksizin dmneklere
bakarak bilgileri kendisi kegfetmek ve hafizasinda saklamak durumundadar.

7.1. Hafiza (Bellek) Kavrami

ART aglarinda ofrenme dogru bilgilerin belitlenerek hafizaya ahmmast anlamina
gelmektedir. Ofrenme siraginda kulfamian meklerden 6grenilen bilgilere dayanarak
daha sonra gorilmemis Gmekler haklanda yorumlar yaptlabilmektedir. Bilgilerin ha-
fizada saklanmas: ve hafizada tutlmas: ise iki gekilde olmaktadir:

* Kisa Dénemli Hafiza (KDH): Bilgilerin gecici olarak tatulduiu ve zaman igerisin-
de yok oldugu ve yerlerine baska bilgilerin saklandif hafizadir, Bu insanda da
boyledir. Cog insan diin aksam ne yedigini hatirlamayabilir. Clinkdi bu bilgiler
kisa dénemli hafizada tutulur ve zamanla bagka olayiarm etkisi ile unutuluriar,

¢ Uzun Dénemli Hafiza (UDH): Bilgilerin siirekli tutuldugu ve kolay kolay umml-
madiy hafizadir. Bilginin silinmesi igin gok uzun zamanin gegmesi gerekebil-
mektedir. Ornefin aradan yillar gegmesine ragmen gok sevdigimiz bir arkadasimizy
g6riirsek onu hemen hatulanz, Aradan gecen yillar onunla flgili bilgilerin hafizada
tutulmasim Snleyememektedirler. Hepimiz ilk yag giinii partimizi, ilk okula gidi-
gimizi, ilk mezun olugumuzy, evlilik térenimizi vb. bir ¢ok olayr hig unutamayz.
Bilginin uzun dénemli tutulabiimesi i¢in o bilginin bizim igin Sneminin olmas; ge-
rekmeltedir. Clinkii aradan gegen seneler bazi arkadaglanmizin unutrimamasima
neden olmakta fken bazilarintn ise kisa stire sonra hatirlanamaz hale getirmeltedir.
Komgusunun ilk dofum giinf partisini hatrlayan kag kisi vardir. Ancak o partide
¢ok Snemli bir olay olemus ise hig unutulmayabilir, Ben etrafimda 8len komsular-
dan hig birini hatilamaz iken bir tanesini hig unntamyorum, Clinki onun Bldugi
ghin digaridan geldigimde herkes bizim balkonda ve evin etrafinda toplanmis ve
ben bizim aileden birisine bir sey oldu zannetmigtim. Ama babamin teyzesi Sldigi
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halde yakm akrabam olmasina ragmen beade o kadar etki yapn}amsur. ‘Bilgilezin
hafizada kalma siiresi beyinde olugturduklan etkiye gbre de deZismektedir.

ART aplaninda bilgiler ileride anlatilacagr gibi hem kisa fiéinemli hem c;le uzun dé-
nemli hafizada saklanmaktadir. Yani bazi bilgiler tgrenilivken bazi bilgiler de unu-
tulmaktadir. Zaman icerisinde dfrenilen bilgiler afm ilgili olay hakkinda karar ver-
mesine neden olmaktadir.

7.2. ART Aglan

ART aglan crosberg’in 1976 yilinda biyolojik beynin fonksi)‘ro‘nlanna yonelik 91&»
rak yaptifi qaligmalar neticesinde ortaya grlmgtir [1,?]._ Kendisi qal.asmalan nefn:en
sinde beynin galigmasim agiklayacak bir model Snermistir. Bu modelin 3 temel 6zel-
1i3i vardir. Bunlar:

© Normalizasyon: Bu, dzellikle biyolojik sistemlerin qtevrf;dekiil_aﬁy_&k defisik-
fiklere karst adaptif olduklartmn durumu gostermektedir. Ormegin insanin gok
fazla glrititiild bir ortamda bir siire sonra gﬁﬁiiiﬁd.en rah‘atts-xiz. o.lm?mast sisteme
adapte olmdugunu ve gevredeki olaylarmn normalize edildigini gos.ter.x_nﬁkt“cdzr.
Tren yoluna yakin yagayan insanlarm giiriiltd anlay1§lansda tren sesi 'gurultu sa-
yiimamaktadir. Giinde defalarca gegen tren kimsey% rahats:z_ etmez iken, bagka
kiigiik bir piiriiltli herkesin dikkatini ¢ekebilmektedir. Bam“ ;nfanlar fren yo}una
yakin yagayanlarin sese karg: duyarsizlildarme anlatmakta glicliik gekmektedirler.
Halbuki bu insanlarmda bazilari minibiis yoluna yakin yerde oturmakta ve kormne
sesinden etkilenmemektedirler.

@ Ayristrabilme: Insanin karar verebilmesinde ve c}lay]art yorumiayabilmesinde
gevredeki olaylar arasinda var olan fakat girillmesi zor fazkl}i}klarl aynsn{'mak
¢ok Gnemlidir. Bazen kiigiik ayrintilar hayati Sneme sahip .eiabxim Uyuyan bir as-
lan ile saldirrya hazir bir aslamm fark edilmesinin dnemi agik oiarak. ortad_adxr:
Yatan bir aslanin vilcudunun hareketlerinin fark edilmesi ¢ok &nemli bir tehls‘keyx
dnleyebilir. Biyolojik sistemlerin bbyle aynntlar fak etmeleri gok &nemli bir
szellikleridir.

@ dyrntilarn saklandigy kisa dinemli hafiza: Belitlenen farklihklar ve gevresel
olaylar davranislara neden olmadan énce hafizada sal_dgngzakta ve daha sonra ey-
leme déniigmektedir. Bu uzun donemli hafizada écgmkhklere_ neden olmefktadxr.
Hafizadski her olay uzun siire etkili olmamakla beraber, stirekli aymt s»:eylem tekrar
etrnek sonucu olaylar unutulmaz hale gelebilmektedir. Kargilagilan ani oanIa; ka-
tar vermede Sneelikl olabilmektedir. Fakat nzun karar vermede uzun doneml: ha-
fizadaki bilgiler daha etkili olmaktadir. Anltk kararlar bazen olumsuz sonuglar do-
Furmaktadsr.

Grosberg, bu izelliklerden yola gikarak arkadaglan ile Adaptif Rezowr:ans Teorisi ag:
(ART) adins verdifii yapay sinir aglan setini olusmx_n}ustm:. ART aglan daha sonra
geligtirilen fretmensiz &prenme aflanmn geligtirilmesine de temaﬂ olmt;g‘tu.r.
Grosberg'in nerdigi ART aglarimin en femel dzellifl sinflandirma problemlerd igin
geligtiriimiy olmalandir.
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Sunflandirma giintimiizde en gok karsilagilan problemlerin baginda gelmektedis. Cev-
remizdeki bir gok nesneyi de bizler ssuflandirmug duromdayrz. Omegin hayvanlan
cinslerine gore (kbpek, kedi, at vb.) smmflandirmisizdir. Kedi cinsinden ise bir ¢ok
farkh Smek gérmek miimkiindiir. Kedi smiflamast ile kedilere ait genel tzeflikler dile
getirilmektedir. Bu genel 6zellikler diigintilerek kediler ile Hgili yorumlar yapilabil-
mektedir. Omegin bittiin kediler tirmalama Szelligine sahiptir divoruz. Benzer gekilde
endilstriyel kurniuglarda makineler tizerinde olugacak olan hatalan simtflandrmakta
ve her siufa giren hatalar igin o smufs &zel ¢dziimler firetilmektedir. Meslekler
degerlendirilirken de suuflandirdmaktadir, Miihendislik problemierinin copu da
simflama problemi haline getirilerek ¢éziilmektedir. Stmflandirma hayatrmzda bu
kadar 8nemli bir yer tuttugundan sinsflandirma yapabilen yapay sinir aglart da Snemli
bir yer tutmaktadir. ART aglan bu amacla geligtirilmis ve baganl bir sekilde kullani-
labilen bir yontem olarak bilim diinyasinda kabul gormiistiir. Bir énceki bisliimde an-
latrlan LVQ aflan da simfiandioma igin kullamlmakeadir. ART aglanmm LVQ agla-
nndan farki ise yapilacak olan sunflandirma ile ilgili olarak aga herhangi bir bilginin
verilmeyigidir. ART aglan simiflandirmayt kendi baglanma yapmaktadiriar.

ART afflarmin bilim diinyasinda bu derece 8nemli olmasiun nedenferinden birisi de,
nedeni yapisal olarak insan beyninin davranuslan ve sinir sistemi hakkinda bilinen
(veya varsayilan) bulgular fizerine kurulmug olmalandir. Bu aglar, memeli hayvanlarm
beyinlerinin caligma prensipleri dikkate almarak geligtirilmigtir. Beynin kullandigt
sezgisel yaklagimlan matematik bir modele déniigtirmelerinden dolayr da bu aglar
oldukca yogun bir ilgi gdrmiistir.

7.3. ART Aglarmm Diger Yapay Sinir Aglanindan Farklan

ART aglarmun difier yapay sinir aglarmdan farklilklarmmn iyi anlagilmast da bu ag-
larden daha iyl faydalanabilmek igin Gnemlidir. Bilinen diger aglardan tzellikle en
yaygn olarak kullamlan ¢ok katmanh algtlayictlardan temel farklihiklarin bazlarms,
Grosberg [3] su sekilde dzetlemektedir:

¢ ART aglar1 gergek zamanl olarak oldukea zls ve kararle bir sekilde Grenme
yeteneklerine sahiptirler. Bu yetenek bir ¢ok agda yoktur, ART aglan bu zel-
likleri ile gergek zamanl kullaniabilen donamumla da desteklenerek gergek
zamanh &Zrenebilen bilgisayarlanin olusmasina yardime: olmaktadirlar.

* Gergek zamanda ortam genel olarak duragian degildir, Olaylann olusurnu her
an beklenmedik olaylar ile defisebilmektedir, Bununda Stesinde gercek za-
manlt olaylar stirekli devam etmektedir. ART aflan: bu duragan olmayan diin-
yada smrsiz karmagikhik altinda ¢ahgabilme yetenegine sahiptirler, Difer agla-
zin ¢ofu ise duragan olarak cevrimdis: (offiline) Ggrenip gahsirlar, Esneklikleri
yoktur, Ortama aninda uyum saglamalan ¢ok smuhidir,

© ART alan beklenen giktdart bir 6gretmenden almak verine kendi kendine
Ggrenmeye ¢ahisir.

e ART afilar: aga sunulan farkh nitefikteki ve degisik durumlardaki drnekler kar-
sinda kendi kendilerine kararl (s7abil) bir vap olusturabilirler. Afa sunulan,
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yeni bir girdi geldifi zamen ya bilinen suuflann kodlanna (simuflarina) ulaga-
bilecek sekilde apda ivilesmeler yapihr yada yeni kod (simf) clugturnlur. Bu
ajiin bilylimesine de neden olabilir ve afm biitiin kapasitesini kullanana kadar
devam eder.

» ART alan cevredeki olaylan siirekli grenmeye devam eder. Uzun dinemli
hafizada bulenan agmhicar siirekli olarak gelen girdi deferlerine gdre degis-
meye devam ederier.

® ART aglan girdi degerlerini otomatik olarak normalize ederler. Cok fazla ve
oldukea ditsiik orandaki gitrfiltillerin girdi isaretindeki etkileri ortadan kaldinl-
g olur,

+ ART aglaninda hem agagidan yukan hem de ynkandan agagtyz afuhk degerleri
vardir, Ozellikle yukandan asafiya afuliklar smaflan temsil etmektedirler.
Bunlan af kendisi girdilere bagh olarak otomatik olarak belirlemektedir. Bu
agwriidar aym simftan ofan biitin Sraeklerin ortak yonlerini igermektedir. Bu
apirliklardan olugan briintlilere kritik dzellik driintiileri denmektedir [41. Yuka-
nidan asagiya agirliklar afm Ggrendigi beklentileri (beklenen girdi temsilcilieri)
géstermektedit. Bu degerler agagidan yukan gelen bilgiler ile kargragtirdarak
egleme yapihr. Agafidan yukan gelen bilgiler ile karsilagtirma kisa zamanh ha-
fizada (KDH) ofusmaktadir. Asafndan yukan ve yukandan asag iligkiler bir
ART aginda kapal: ¢evrimi tamamlamaktadir.

o Bu kapah ¢evrimden dolayt Yukaridan asaf agwhklar KDH’da yapilan kargi-
lagtirma ile Kazang faktdriinii kulanarak aym kategoride olmayan girdilerin ¢
kategoriye girmesini Snlemektedir. Bylece kategoriyi gosteren agiurliklarm
gergek zamanh gelen farkh bir girdiden etkilenmeleri Snlenmektedir. Bdyle bir
kontrol yapilmamas: gelen her girdi degerinin afirliklars defistirerek 8nceden
renilen bilgilerin kaymp olmasma neden olacaktir. ART bu &zelligi ile siirekli
dgrenmeyi desteklemekte ve Snceden Orenilenler ancak ayn: gruptaki bagka
srneklerin yeni Gzellikleri ofunca degiistivilmektedir. Bu Szellik ise yalkin egleme
{approximate match) olarak bilinmektedir.

* ART aglarmm yakm esleme dzelliiinden dolay: hem hizh hem de yavag Ofre-
nebilme yetenekleri vardir, Hizli 8renme Uzun Dénemli Hafizada (UDH) bir
denemede yeni bir dengenin (equilibrinm) olugturulmast ile gerceklestirilir.
Yavag dgrenme ile bir dengenin olugmast igin birden gok denemenin yapilinas:
durumu kastedidmektedir. Halbuki gok katmenh algilayiclar gibi aglarda
osilasyonlan 6nlemek igin Szelikle yavag Sgrenme zorunlulugu vardir.,

1976 yimdan bugiine kadar dedisik ART aglan tammlanmmghr. Bunlar arasinda
ART1, ART?, ART3 [71, ARTMAP(8), Fuzzy ART [0,10] gibi aglan saymak milmidin-
diir. Bu aplarin hepsi ashnda aym femel felsefeye dayanmakta ve gok az farkhlikiar
ghstermektedir, En yaygm olarak kullanilan ART1 ve ART2 aflandir. O nedenle bu
bélitmde bu iki ag ayrinth olarak tamtilacaktir. Digerleri ile ilgili bilgiler ise verilen
kaynaklarda bulunabifir, Oncelikle ART aglanin genel yapis: ve gahgma ilkesi anlat-
lacaktr; daha sonra bu modeller tanttilacaktir.,
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7.4. ART Aglarinin Yapisi

Adaptif Rezonans Teorisi (ART) aglan genel olarak iki katmandan olugmaktadir. Bu
k.atma.nlar Fl ve F2 olarak isimlendirilmistir. F1 katmam girdinin #zelliklerini goste-
n.rke:n F2 katmam kategorileri (ayristinlmg smiflan) gbstermektedir, Bu iki katman
birbirierine UDH ile bajlanmaktadirlar. Girdi bilgileri FI kaimanmdan alimr ve si-
niflandirma ise F2 katmaninda yapihr. Modelin genel yapis: Sekil-7.1'de verilmektedir.

Kategori gésterim alam
il
KDH aktivite Sriintiisii
UDH UDH

KDH aktivite Oriintiisii

EEREEE

. Ozellik gésterim alam
Girdi 6rnek

Sekil-7.1. ART athnin gensl yapisi

{ART aglarmda girdiler direkt olarak simflandinbmazlar. Oncelikle girdilerin Szellikleri
incelenerek Fl katmammmn aktivasyormu belirlenir. UDH'da ki baglanti degerleri ile
gelen bilgiler kategorilere aynilarak F2 katmamna gonderilir. F2 katmanmdaki simi-
fandirma ile F1 ketmanmdan gelen smuflandirma birbirleri ile eslestirilerek, eger
dmek belirlenmig bir sifa uyuyorsa o kategoride gosterilir. Aksi taktirde, ya yeni bir
smaf olugturulur veya girdinin sinsflandirimag: yapiimaz.

7.5. ART Aglarinin Galisma Prensibi

Dalfa Once b_elirtildif“gi gibi ART aglarr F1 katmanmdan gelen bilgileri F2 katmanin-
daki kategorilere eglegtirmektedir. Bu eslesme saglanamaz ise yeni bir kategori olug-
turaimaktadir. ART aglaninin galigmas: iki yénli olmaktadir;

e Asafidan yukart (F1 den F2'ye) bilgi isleme
e Yukarrdan agag (F2 den F1'e) bilgi isleme
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ART aglannda asafidan yukarr bilgi igleme prensibi Sekil-7.2°de gsterilmistir.
Sekilden de gorilldigh gibi, bir girdi rilntisd (D) aga gosterilir. Bu Sriinti hem F1
katmaninda KDH da X aktivite driintiisiinil olusturur hem de oryantasyon sistemini
veya dier bir deyigle yeniden yerlestirme modiiltinii (Y'YM) aktif etmek fizere bir iga-
ret (signal} génderir. Benzer gekilde olusturulan X oriintisti hemn YYM’ ne bir men-
edici (inhibitory) igaret (O) gdndermekte hem de F1 katmanmdan bir qilcti Sriintiisit (S)
olusturmakiadir. S sinyali F2 katmanna giden bir girdi &rtintiisiine (T donfigtiriiliir.
Bu girdi friintisti ise F2 katmaninmn giktis olan Sriintiiyil (Y) olusturur. Bu aym za-
manda aginda giktisidir, Bu gekilde agagndan yukart (F1 katmamndan F2 katmanma)
bilgi islerne tamamlanmug olur.

‘ F2 ¥

£ O YYM

kazang O——> FI 4 (oryantasyon)

£y :

I

Sekil-7.2, ART afiinda gkt olugturma siireci (agadidan yukari)

Yukaridan agad: bilgi isleme de, benzer gekilde, $ekil-7.3°de gdsterildifi gibi yapil-
maktadir. Bu durumda, ¥2 katmannda olugturulan gkt Sriintiisii yukandan agagiya
bir sinyal (U) génderir. Bu sinyal daha sonra beklenen sablon Oriintilye (V) dontigtii-
riiliir. Aym zamanda kontro! faktérdl (kazang) icin men-edicl (inhibitory) bir isaret
firetir, Bundan sonra gablon Srilntfiiniin girdi Sriintisit ile eslenip eslenemeyecefi
smanir. Efer bdyle bir eslesme milmkiln degilse o zaman F1 katmamnda yeni bir
KDH sriintlistt {(X*) olugturulur. Bu ériintit oryantasyon sistemindeki men-edici igare-
tin etkisini azakr.
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Y
U T
v s

) A 4 0 YYM
kazang Fi X* - {oryantasyon)
+
£ 1

Sekil-7.3. ART adinda giktr olusturma sdreci {yukandan agagt}

Olugturalan X* sinyali oryantasyon sisteminde O igaretinin men-edici etkisini azaita-
rak YYM’nun {oryantasyon modiliiniin} F2 katmanma bir sinyal gondermesini saglar,
Bu igaret F2 katmamnda Y* friintiisiing olugturar. Béylece, Sekil-7.4'te gosterildigi
gibi girilen I driintitsti igin dofiru smifi gdsteren Y* gikist liretilmekiedir.

F2-y*

\/U T +
7N \<

YY¥YM
{oryantasyon)
+

$ekil-7.4. ART aginda yeni bir sinif olugturma

Efer iiretilen V gablon Oritntiist ile girdi riintiisii eglesir ise o zaman sadece yukan-
dan agaft o girdinin simfim gosteren agirliklar degigtirilir. Bu deBistirme 8grenme
kuralina gbre gergeklestirilir. Her ART modelinin Sfrenme kurah ayndir. Asagida
ART! ve ART2 aglariun 6grenme kurallan tanstiimigtir.
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7.6. ART1 Agh

ARTI ag sadece ikili (binary) girdiler ile caligan ve en basii. ART afiin dmegidir,
Geligtirilen ilk ART agnde denilebilir. Yukanda belirtildigi gibi iki katmandan olus-
maktadir, F1 katranm: kerstlastirma katmam, ¥2 katman ise fanmma icatman_z olarak
isimiendirilmigtiz. F1 katmanmdaki biitiin proses elemanlart F2 katmanmdaki proses
elemanianmm tamamina bajlanmmgtir, Bu bajlantlar siirekii degerlerden oiusa_n UDH
baglannlandr (burada A’ ile gdsterilmigtir). Bu bafilantilarm ﬁzellikle_ri iEeIE d()-gl.'l.“t
baglantilar olmahdir. Aym zamanda F2 katmanndan F1 katmanina geriye dogru ikili
degerleri olan baglantilar vardir (burada A? ile gBsterilmistir), Modelin K1 ve X2 ola-
rak isimlendirilen iki tane kazang modiilil ve bir tanede veniden yerlestirme modﬁ_h‘i
(YYM) vardir. Bu modiile bazi kaynaklarda oryantasyon modiilii de denmektedir.
ART1 agmm geometrik gosterimi Sekil-7.5°de veriimistir:

O 0B 0 O

o A

b A
8
¥

v
- Fi- kargidagtwma kattram (N elermank)

0000 o

Sekil-7.5. ART1 modelinin geometrik gdsterimi

Kargilagtirma katmanimndald her proses elemammnun 3 girdisi vardir. Bunlar:
o Girdi rneginin bir eleman (agag:dan yukars)
» Geri besleme deferi (yukaridan agagrya)
o Kazang degeri (K1 den gelen defer)

F1 katmamndaki proses elemani bu ii¢ girdiden en az ikisinin aktif olmast durnmunda
cict olarak 1 degerini olugturur. Buna 2/3 kural: denilmektedir.

F2 katmamndaki proses elemanlar: ise kendilerine gelen net girdiyi hesgplarlar. Pro-
ses elemanlar: birbirleri ile yansmaktadmiar. Genellikle en fazla ¢ikiiy: lireten proses

elemam yangmay: kazanmaktadir.
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K2 girdi 6megindeki biitiin elemanlar avasinda mantiksal VEYA (OR) operatiriidiir,
Sadece yeni bir smifin olusmasinda kullamlir.

K1 modiilii girdi Srimtiisiiniin deferlerini hafizada bulunan sablon deferler ile esles-
tirede kullanibmaktadir, Gelen bilgilerin agagidan yukan veya yukandan asafiya
olup olmadsfmin bilinmesini saglar. Asagidan gelen deferier bu kazang defierini aktif
yukar:dan gelenler ise pasif yaparlar,

YYM ise girdi vektéril ile F1 katmam ¢ikiis1 (gikh vektéri) arasmdaki fark befitli bir
defferi agmas1 durumunda F2 katmanma bir sinyal géndermekle yikiimlidir, Id
vektdriin arasmdaki fark benzerlik katsayrsi denilen bir deger ile kargtlagtinlir, Bu
katsayl girdi vektdriiniin hafizada bulunan gike vektérlerine uygunlugunu belirler.
Aradaki fark benzerlik katsayisindan kiiglik ise o zaman benzerlik yok demektir. Bu
durumda girdi vektbril igin yeni bir smef olugturmak ve hafizaya koymak gerekir,
ART1 afmun frenmesi by mantik ile ¢ahigmaktadir, Benzerlik katsayisi agafida
agiklanmis olup kullanie: tarafindan belirflenmektedir.

7.6.1. ART 1 Agimn Egitilmesi ve Ogrenmesi

ART konusunda yukandaki agiklamalar: dikkate alarak Sgrenme olay basitlegtirilmis
ve agafirda adim adim agiklanan SFrenme kurah gelistirilmistir.

Admn 1: Agirhiklara baslangic degerleri atamr;

F1 katmanmdan aga sunulan N adet Smek, F2? katmaninda ise M adet ikt proses
elemant oldufu varsayrlsin. Burada M2N olmast Snemlidir. Clinkii N adet Grnegin
hepsinin birbirinden farkh olmasi durumunda agin her biri igin bir smif ayiracak du-
mmds olmasi gerekir. Bazr uygulamalarda sintf sayzst belirli bir say: ile smirdandinil-
maktadir. Bu durumda agin gbrevi girdi sefini belirlenen sayida smifa ayirmaktr. Bu-
nu saflamak igin agagirda anlatilacak olan bemzerlik katsayisinm onemi artmaktadir,
Daha &nce belirtildigi gibi bu katsay: girdilerin hangi smmfin fiyesi oldugunu belirle-
mede kullamilmaktadir. ART aflarmin baslangg defierlerinin atanmaginda da iki
dunm stz komisudur, Bunlar:

a) F2 ve F1 arasindaki geriye dofm agwlhiklarm biitiin defferleri baslangicta 1
deBerini alir. Yani;

A% =1 3123 M

burada M giktt elemany, n ise girdi eleman: saysim {girdi vekedrilniin boyu-
tunu) gbstermekiedir,

b) F1 ve F2 arasindaki Heri dofirn afirhklann baslangig degerleri, F1 katranin-
daki proses eleman: sayist n oitnak tizere ise su sekilde atanmaktader.

1
1+n

.
Al =
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Adim 2: Benzerlik katsayisinin (p) degeri belirlenir;

Benzerlik katsayisi p ile ghsterilmekte olup 0 ile 1 arasinda bir sayidir. Bu katsay ki
vektBriin aym simfin elemant sayilabilmesi igin birbirlerine ne kadar benzemesi ge-
rektigini belirler. Omegin, bu degerin 0.8 olmas benzerlifin %80 olmast aym sunfin
elemant olmak igin yeterli goriilityor demektir. Yani %100 benzerlik yerine %80 ben-
zerlik kabul edilmektedir. %20°lik bir farkliliga izin verilmekiedir. Bunun altinda bir
benzerlik aym grubun elemam olmak icin yeterli gérilmemektedir.

Benzerlik katsayisi ne kadar bityiik almirsa farkl simf sayis1 da o kadar ¢ogalr. Bu
sayt diigiik ghinwrsa o zaman simif sayist da az olur. Clinkii benzerlik igin vektdrier ara-
sindaki farklihifa daha gok izin verilmektedir. Boylece daha gok Srnek aym smifin
tiyesi ofabilmekfedir, Yalnrz burada bir noktaya dikkatleri ¢elomekte yarar vardir. S1-
nif sayismin az olmas: durummunda agm §grenme performans: diigiik olabilir, Smif sa-
yisinm az veya ¢ok olmasmdan gok dfreniimesi istenilen olay1 dogru temsil edebilen
simf sayisin olugturacak gekilde benzetim katsayisi belirlemeltir.

Adim 3: Girdi setinden bir drnek aga gosterilir;

Girdi setindeki Smek X (x1,x2,......on) vektorii olarak (her bir elemani x; clarak tanim-
lanmmg sekilde) aga gdsterilir.

Adim 4: F2 katmanindaki proses elemanlarvun gikilariun hesaplanmast;

F2 katmanmdaki her proses elemanmm ¢ikts defteri su sekilde hesaplanmaktadir:

yi=Z A )x; §11,2p e M
i

Adun 5 Kazanon elemann segilmesi;

Kazanan eleman en bityltk (maksimem} ¢iktiya sahip proses elemamdir. Bu elemanm
sahip oldufn agirhik vektdriine en uygun smif (katagori) gosterim vekiorii denmektedir.
Bunun k. proses elemam oldufu varsayilirsa kazanan elemamm giktist,

i =max - (y;)

olacaktir. Burada * igareti kazanan elemam temsil etmektedir. Bu elemanin agirhk
veltorii girdi vektdrd ile karsilagtirdlarak benzetim katsayisia gdre uygunluk sinamast
yapilacaktir.

Adwm 6: Uyguniluk festinin yaprimast;

Burada kazanan elemanmn agrhik vektSriintin ile girdi vektdriinil temsil edip edeme-
yecegine karar verilmektedir. Bunun igin 8nce girdi vektériinde bulanan 1 sayis1 (s1)
belirlenir.

s1=|X]=Tx
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Daha sonra kategori gosterimi vektdrdl (kazanan elemanm agulhik vektdrit) ile girdi
vektdrliniin wysstugu 1 sayist (s2) bulunur. Bunu veren formél ise s8yledir:

sZ:'A,f.XI:ZAka,-

Eger, %%2 ¢ ise o zaman iki vektdr birbirinin benzeri kabul edilir. Yani kategori

gdsterim vektdril givdi vektdrini temsil edebiliyor demektir. Bu durumda aguliklar
st sekilde degigtirilir,

Afk t+)= Afk (£)x;

, A8 (nix;
Ay (D)= e

0.5+ 3% AZ (Dx;
i

Eger; % < p ise o zaman maksimum ¢iktiyr veren proses elemammn ¢iktisi 0 olarak

atanur ve ondan sonraki maksimum gtktry: veren (ikinci en bityiik qiktiyr fireten) proses
eleman: secilerek 4tineii adimdan itibaren iglemler tekvar edilir. Girdi vektGrii bu sim-
fin elemant olarak atanamaz ise liglincit en bilytik ¢iktiyr veren proses elemammn simf
(kategori) gOsterim vekibrii ile benzerlifine bakilarak benzerlik olmasi durtmunda
agrhklar degistirilir. Baglangigta birinei 8rnek birinei stmfin temsilcisi olarak atanir,
Tinet ek birinci ile aym smifindan ise (benzer ise) birinei sumfin elemam sayile.
Yoksa bu draek ikinei siufin temsilcisi olur. Bdylece drneklerin hepsi va var olan a-
mflardan birsine girer ve agirlik deferleri degistirilir. Ya da yeni bir smifin temsilcisi
olur, En kétii olasihk ile N 6mmek igin N adet simf olugturulabilir (N=M). Bu sekilde
yukaridaki islernler biitiin girdi vektorleri simflandinlincaya kadar devameder...

7.7. ART2 Agn

ARTZ2 modeli 1986 ve 1987 wllannda Carpenter ve Grosberg [5,6] tarafindan
geligtirilmigtir, ART! algoritmasmn geligtirilmis halidir. ART1 algoritmas: sadece
ikili (Binary) girdiler ile ¢aligabilmektedir. ART2 af ise hem ikili hem de siirekH girdi
degerleri ile ¢ahsabilme yetenefine sahiptir. Her iki modelin arasindaki en Snemlki
yapisal fark ART 2 aginda F1 katmaninda 3 alt sistemin bulunmasidir. Bunlar:

* Agagidan yukan (F1 katmamndan F2 katmanina) girdi degerlerini okuyan
alt sistern

¢ Yukandan agafiiya (F2 katmemmndan F1 katmenma) girdileri okuyan alt
sistern

» Bu ikisini birbirleri ile eglestiren alt sistem
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7.7.1. ART2 Aginin Yapisi

ART2 afmm yapist Sekil-7.6°da verilmistir. Bu af da ART 1 afn gibi iki alt sistem-
den olusmaktadir;

¢ Oryantasyon (Yeniden Yerlegtirme Modiilil) ait sisterni
« Atansiyonel alt sistemi

Atansiyonel alt sistemi ise F1 ve F2 olmak iizere iki katmandan olusmaktadir. Bun-
lardan F1 katmam “ézellik gosterim katmam” F2 ise “kategori veya simif gisterim
katmarm” olarak belirlenmistir. F1 katmaninda iki tiir proses elemani vardir. Bunlar:

* Dogrusal elemanlar: Afn girdilerini toplayan elemantardir, Sekil iizerindeki
Pir Vi W; bu elemanlan gostermektedir.

« Paralel elemanlar: Bunlar ise afn girdilerini normalize eden elemanlardir.
Sekildeki q;, X;, 1 bu elemanian géstermektedir.

Fl ve F2 katmanlan arasmdaki bagmtilar uzun dénemli hafizada (UDH)} tutulan
deperler, proses elemanlannin grknlen ise kisa dénemli bafizada futulan degerlerdir.
Afm hem F! hem de F2 katmanlarinda kisa donemli hafizas: vardir. Oryantasyon
(Yeniden yerlegtirmek modiilit) katmam ise ART1 afinda oldugu gibi sadece yukandan
agafn F1 girdilerinin daha 8nce olugturalmug olan siniffara wymadifs zamanlarda aktif
olmaktadir. Aksi halde ¢ahstimlmamaktadir. ART2 aginda da F2 katmamnda ik
finitesi olarak en fazla efitim setindeki 6rmek sayist kadar eleman kuilamlabilir. Bu
her girdi &mefinin mutiaka bir siifin elemam olmasim saglamak igindir. ART1
aginda oldugn gibi ART2 aginda da kategori {suuf) sayis1 sl tarulabilin, Ornegin
bittiin drnekler 5 simfta gruplandinlabilir. Bunun igin benzerlik katsayisim belirlen-
mesinde esnek davranilmas: gerekir, Bu 6mek sayisiun ¢ok fazla oldufiu durumlarda
uygulanacak bir strateji olabilir. Binlerce dmnek icin binlerce gikh finitesinin kullaml-
mas1 pratik olmayabilir, Ozellikle stireg kontrolii veya makine hatas izleme amagh
geligtirilen aglarda ¢rktifanin (hata tiislerinin) simiflandirilip Srnekleri bu simflann ha-
tay: en iyi gekilde karakterize etmesini saglamak pratik olarak uygulanabilir. Béylece
cevrimici {on-line) galigabilir sistemler olugturnlabilir. Bu durnmda belki her simf icin
yiizlerce rnek toplayip ag efitmek gerekecektir; ancak, 5-10 hata simfi (gikt: grubu)
belirlenecektir. Bu hatalann teshis edilmesi ise gevrimici hata Onlemeyi miimkiin
kfabilecektir.
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Oryantasyon alt sistemi
{(YYM)

F2

Fl

u; Vi

Atansiyonel alt sistemi

k
Sekil-7.6. ART2 a@inun topolojik yapis:

Sekil-7.6’da gosterildigi gibi, afa sunulan girdi degerleri I vektorii ile gosterilmekie-
dir. 1 katmaninm w, X, u, ¥, p, ve q birimleri (iiniteleri) vardir. F2 katmaninda ise y
birimi vardir. Agagidan yukan b ile yukaridan agafida t ile gdsterilen afirlik deperleri
bulunmaktadir. Girdilerin agm belirfedigi vektorler ile eglegtirimesi sonueu birbirk-
rine benzerliklerini kontrol eden mekanizma ise r ile gdsterilmektedir. Bu birimlerin
aktivasyon degerlerinin hesaplanmas: asafida g8sterilmistir,

7.7.2. ART2 Agimin Caligma Prensibi

ARTZ agmmn Sfrenme kural: bir hipotez testine dayanmaktadir. Aga yeni bir girdi
Ornefi sunuldufunda, ag bu girdi érneZini olugfurulmus ofan siuflardan birisine ko-
yup koyamayacagim belirlemektedir. Eger bu miimkiin ise o zaman Ofirenme baglar
ve atansiyonel alt sistem aktif olur, Eer bu miimkiin degil ise 0 zaman ag, o girdi igin
veni bir sif olugturur (oryantasyon alt sistemi aktif olur) ondan sonra §renme baglar.

Papatya Yaymncik EGiim




150 Yapay Sinir Aglari - Ercan HZTEMEL

Dug diinyadan girdi degerteri F1 katmammna sunulmaktadir. Girdiler alimdiktan sonra
F1 katmammndaki proses elemanlaninin aktivasyon degerieri asagida gisterildifi gibt
hesaplanir. Daha sonra bu {Ginitelerin degerlerine dayanarak F2 katmanindaki proses
elemanlarin aktivasyon deferleri hesaplame. F2 katmamindaki en vyiiksek deferi
iireten proses elemani yarigmay1 kazanan proses elemant olarak belirlenir. Bu proses
elemamnim yukandan agags agirhildar: F1 katmamndaki u ve p elemanlarmn degerleri
giineellenir ve agia sunulan girdinin yukandan agaf olusturulan afirhiklar ile eglesme-
si yapthr. Eger bu eslesme miimkiin degil ise girdi igin yeni bir kategori olusturulur.
Bu ¢aligma prensibi §grenme kuralt olarak agafida ayrmmtil: olarak agiklapnusgtir.,

7.7.3. ART2 Aginin Ogrenme Kurah

ART2 Agm Sgrenmesinde iki filtre vardir, Bunlardan birincisi yukaridan agaft adaptif
bir filtredir. F1 ve F2 katmanlar arasindaki agulsk degerlerinin degistirilmesini sag-
tamaktadir. Burada girdi 8meklerinin belirlenmis kategorilerin hangisine ait olacaklan
belirlenir. fkinei filtre ise agagdan yukan calisan bir filtredir. Buda Sgrenmenin huzim
artirmak amact ile gelistirilmistir. Bu filtre paralel arama ve gekil uydurma gérevini
iistlenmektedir. Buraya kadar anlatilanlar sifinda gelistivilen ART2 afmim &grenme
algoritmast gu adimlardan olugmaktadir.

Adim 0: 4gin parametrelerinin degerlerinin atanmasi;
Bu parametrelera, b, 8, ¢, 4, e, ¢, p degerleridir.

Bunlardan a, b, ¢ parametreleri F1 katmaninda kullanidan sabit agirhiklardir, Kuilamer
belirlemektedir. Genellikle a=10, b=10 ve ¢=0.1 alinmaktad:r.

d degeri ise F2 katmamnda kazanan proses elemanimn aktivasyon degerini gdster-
mekte olup genel olarak 0.9 degeri kullanilir. Bu degerin 1’e yakant olmast dnemlidir.
Boylece eslesme sirasinda uygunluk aralif: genislemis olur. Yalnz bu deferi belirler-
ken bir simrlama vardir, Ods,

od 1

I-d

olmasidir. Yukanda belirtilen e defieri 0 fle béliinmeyi dnlemek igin kullamnlan ¢ok
kiigiik bir sayiyr gostermektedir, Sifir olarak alinmasinda bir sorun yoktur. 8 degeri i-
se bir egik degeri olup,

ofarak belirlenmektedir. Buradaki n girdi {initesindeki proses elemam sayisim gdster-
mektedir. o degeri ise Sfrenme katsayisi olup sifir ile bir arasinda bir sayr degerini
almaktadir. p ise benzerlik katsayisi olup 0 ile 1 arasinda bir say:dir, Benzerlik katsa-
yist ART1 aginda anlatilan fonksiyonun aymisini burada da yerine getirmektedir, Ha-
tirlanacag: gibi, bu saymun biiyik olmas: benzerlifin fazla olmas: demektir. Oda simf
sayssimt artirmaktadir. Eger bu sayr kiigiik alimirsa o zaman girdiler fle afm afulik de-
Zerlerinin birbirlerine benzerlikleri daha kolay olacagindan simf sayis1 az clacaktir.
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Burada dikkathi olmakte yarar vardir. Egitilen agm performans: olugturulan simiflarm
olayr temsil etme yetenefi ile dogru orantihidir, Simf sayisimun yeterli olmayip az
oimasi durumunda agm performans: olumsuz ybnde etkilenebilir. Simf sayisimn gok
fazla olmas: ise pratik olarak uygulamay: zorlastirabilir, Pratik hayatta benzerlik kat-
saywstmn 0.7 ile | arasinda bir defer almas: Snerilmekiedir. Tasanmerdlar problemi en
iyi sekilde temsil edecek bir siiflandirmaya yol agacak bir katsay: degeri belirlemeli-
dirler.

Benzerlik katsayisimn belirfenmesinin yan1 sira agin difer parametrelerinin deferleri
de belirlenir ve agn agafidan yukan ve yukandan agag: agmliklannin baslangig de-
gerleri atanir. Yukandan asaf agirhiklann degerlerini atarken ilk sunulan émek igin
bir gmuf acilmasin saglamak amact ije mitmidin oldugu kadar diigiik degerleri segmek
gerekir. Pratik hayatta yukaridan agagi agirhiklarigin baglangic degerlerinin,

g =0 £ 1,2,..n - girdi sayiss

§+ 1,2, M — ikt sayist
olmast énerilmektedir. Asafidan yukan sgrhiklarm baglangig degerlerinin atanmasi
iginde su esitsizligin saglanmas: énembidir.
1
By € ————
TN

Bu apirliiklarn biiyiik degerler atanmas: daha fazla sayida simif olugturukmasint saglar.
Esitsiziifi bozmamak kosulu ile degerler rasgele atanabilir

Parametre deerleri ve afirhiklarn baglangie degerleri belirlendikten sonra, 83renme
adimian baglayabilir. Agafidaki adimlar Srnek setindeki Srnekierin tamamu igin tek-
rarlanmal: ve her mek igin biitiin adimlar gergeklestirilmelidir.

Adim 1: Onekleri aga géstermek,

Ormek setinden bir drmek almarak afia gbsterilir. Bu dmek n boyutlu I vekidri: ile
gosterilirse I'= (11, I2, ...Ju) olacaktir. Bu vektdr F1 katmanindan aa gisterilir.

Adwm 2: F] katmam proses elemanlarimmn aktivasyon degerlerinin belirlenmesi;

F1 katmammdaki proses elemaniarmin aktivasyoniarn gdyle belirfenir.

u =05

wi=k;
x=w/jw| +e
g=0

=0

vi=1x)

Buradaki f fonksiyonu dogrusal ve dogrusal olmayan bir fonksiyon olabilir. Hem
yukaridan agag: hem de agafidan yukan bilgi islemede kullamimaktadir, Dogrusal
olmast duramunda,
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_ {0 EferO<=x<fise
f(x")_‘x Eer x >=§ ise

dogrusal olmamasi durtmunda ise,

.2*3.2._9. Efer (<=x <0 ise
flxy= 22+ 82
x Bger x>=0ise
geklinde hesaplamr.

Adim 3: F2 katmammndalki proses elemanlarimn degerlerini hesaplanast;

F2 katmannda bulunan her proses elemanm ¢ dejgerleri su sekilde hesaplanmakeadir,
Yi=E5pi
1

Adim 4: Kazanan proses elemanimn belirlenmesi;

F2 katmaninda M proses elemam var ise ve kazanan proses eleman: da y* ile goisterilir
ise,

¥= max (y) j=1,2...M

olur. Kazanan proses elemamnin j. eleman oldugn varsayilirsa; gikty dederi y, asafn-
dan yukan ve yukaridan agag afimhk degierleri ise sirast ile by ve 7; olacaktir,

Admm 5: » deferinin hesaplanmas:;

Yukandan agag1 afuliklar ile girdi vekidriiniin kargilaghntmas: igin kullanslan r deferi
su formiil ile hesaplanmaktadr:

"o Hibop;
oexful+]pf
Burada ¢ kazang parametresi olup kullamer tarafindan belirlenmektedir.

¥i

U; = r= g+ I g

i e+”v” Py § Ejlg(y,) Ji
olacakuir. Burada sadece kazanan elemanmn agaffi dofirn agnliklarnm kullamidifma
() dikkat ediniz. Bu formiillerdeki #; kazanan proses elemammnin yukardan asag:
agirlik degerlerini gostermektedir. gfy;) ise F2 katmanmdaki en fazla aktivasyonz olan
proses elemanin {kazanan proses elemani) ghstermekfedir.

¢ly;y={¢ F2katmanmda kazanan eleman igin 0<d<1
77710 Aksi durumda
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Adim 6: Eylestirmenin uygunlugunun belirlenmesi;

Burada girdi vektdrii ile hafizada sakl bulunan ve yangmay kazanan proses elemam-
nit kategori gsterim vektdriiniin eslestiritmesi kastedilmektedir.
Eger, |[rf < p ~ e olursa, girdi vekitri kazanan olamayacak demektir. Bu durgmda F?
katmanindaki bir sonraki en yitksek gikti deferi olan (bir sonraki kazanan) proses ele-
mam igin r degeri hesaplamr. Bu biitiin siiflar kontrol edilinceye kadar devam eder.
Eger hi¢ bir simf bulunmaz ise yeni bir simf agilarak bu Srnegin yeni bir sintf temsil
ettigi varsayihir.
Eger herhangi bir asamada, fri> p-e ise 0 zaman girdi drnefi igin bir simf var de-
mektir, Bu durumde agwhklar ve Fi katmanmndaki proses elemanlarinm degerleri
giincellenir. Giincelleme agagida gekilde yapilmaktadir;

wp = I i Fauy

pi=u+Lg(yiy

i

X = i.,._
Coerw]
v = flx)+Bf (g;)
D
g = —
e+

Bu agamada kazanan proses elemanmm agirliklan da degigtirilir. Hem asaiidan yukan
hem de yukandan aga: agirhiklar su sekilde degistirilivler:

ty=od u+[1+aed(d -y

by = adie; +fl+ ed (d - 1]y

Yukandaki adimlar biitlin &mek setindeki dmekler sintflanncaya kadar devam eder.

Baz durumlarda belirlenen iterasyon sayss1 tamamlanimcaya kadar epitim siirdiiriiliir,

7.8. ART Aglannda Etiketiendirme

ART alan OFretmensiz Sgrenme gergeklestirdiklerinden egitim setindeki Srnekler ag
tarafindan otomatik olarak simflandirlmaktadir. Egitilen aga daha sonra gdrmedigi
Smekler sorulunca, ag kendisi bu dmegin kendisinin belirledigi smiflardan hangisine
girecegine karar verir. Omeklerin simflannm bulupmasina rafmen hangi smifm neyi
temsil ettifi bilinmemektedir. Gruplann neyi temsil ettikleri Hgrenme bittikten sonra
tagarimet tarafindan belirlenir. Buna sinifin etiketlenmesi denir. Bu konuya bir 8mek
ile agiklamak gerekirse, hata teghisi yapmak iizere egitilmis olan bir ag igin 4 gikn
grubunun (hata sinifinin) oldugy varsayilsim. Olusturulan afin 4 tane gkt dnitesi ola-
caktir. Bu a dmekler fizerinde egitiidikten ve 4 tiir hatay: teshis edecek duruma gel-
dikten sonra ag kullanima alndiginda kendisine ghsterilen bir Smegin (hata tiiriiniin)
sadece 4 smiftan hangisine ait oldufunu sbyleyecektir. Bu smifin hangi tiir hata oldu-
Bu ise bilinmemektedir. Sadece bu simfa ait Srneklerin hepsinin temsil ettigi hata tirii
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aymdir. Smuflann hangi hata tliriini gdsterdiklerini belirlemek igin tasarimce: incele-
meler yaparak simflanm etiketlerini belirler. Béylece ag gbrmedifi Srnekler gelince
dnee grubunu belirler ve o grubun etiketine gore dis diinyaya Smek hakkinda bilgiler
verebilir. Flatann tiirii belirlendikten sonra o hatay: Snleyici tedbirler kullamcerya su-
nulabilir. Sekil-7.7 bu durumu gdstermektedir.

Otomatik El yordamt it
() o
Losmf iturhata 2. tily hata
3. tiir hata
) 2. ¢ hat
Girdi vekeol ART @ omd (2 wrhate
(makineden elde 53—~ Af
edilen ﬁig!.tm 3.smuf 13, tiir hata C‘m[eyici
degerleri) tedbirler
@ 4, simf 14, siir hata B
Etiketler B

Sekil-7.7. Art aginda etiketlendirme

Etiketlendirme afin efitilmesi kadar Snemlidir. Af1 efitmenin arhact belirli sorunian
¢Ozmektir. Sorinu tespit etmek kadar sorumi gézmekte Snemlidir. Agin egitilmesinde
bir égretmen kullandmamaktadir, Ciktilann sintflare temsil ettigi bilinmektedir, Eti-
ketlendirme ile hangi sinifin ne anlama geldifinin belirfenmektedir. Bu ise sorunlarmn
tespit edilmesi ve gerekl ¢dziim dnerilerinin olugturubmas: demektir, Etiketlendirme o
nedenle gok énemlidir, Baz araghrmacilar bunu 8grenmeye miidahale olarak gorse de
bu afe 6gretmenli Sgrenme yaptify anlamina gelmez.

7.9. ART1 - Bir Ornek Uygulama -Grup Teknolojisine
Dayali Imalat Uygulamas:

Dahsa dnce anlatian aglarda oldugu gibi ART aglar da endiistriyel problemlere ¢6-
ziimler {iretebilmektedir. Asafida Grup teknolojisinde gergeklestirilen bir uygulama
anlanlacaltir.

7.9.1. Problemin Tanimlanmasi

Grup teknolojisi imalat sistemlerinin en yaygm bigimde kullanilan yaklagmmlanndan
birisidir. Bu yaklagimnm verimlififi artiedsfs, diretim maliyetlerini ditglirdigi, dzellikle
kiitle tretimini ok rahat destekledigi bilinmektedir. Grup teknolojisinin temel felse-
fesi birbirine benzer aym makineleri kullanilarak firetilen pargalan ve prosesleri be-
lirleyerek bunlam Hiretecek makineleri bir arada toplamaktir. Bu amagla gegith
gruplama algoritmalar gelistitilmistir [11]. Bu algoritmalarn farklshiklan perfor-
manslarinin farkh olmasindan kaynaklanmaktadir, Uretilecek parga ve kullamilan
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makine sayisi arttikga firetilen ¢ziimlerin performans: diigmektedir. Bu algoritmalara
alternatif olarak yapay sinir aglanndan yararlanan bir ¢abyma yapilms ve ART algo-
ritmag kullamlarak makinelerin smiflandsrilmast gergeklestirilmistir [12]. Yapay sinir
aflartmin bilinen geleneksel algoritmalar ile firetilen sonuglardan daha yiiksek perfor-
mansta sonuglar trettikleri gSritimiigtir.

Grup teknolojisinde genel olarak, seri fivetim yapan bir fabrikalarda bengzer tirGinleri
iireten makineleri bir araya getirmek istenmektedir. Olugturulan makine gruplarma
makine hitcreleri denilmektedir. Her makine hileresi igin atdlyede bulunan isler ve bu
igleri isleyecek makinelerin simflandirilmasinm vapilmas: diigiintilmektedir. Bu s1-
niflamanin maliyetleri en azlayacak gekilde yapilmas: gerekmektedir, Bazi makineler
biitiin pargalan isleyebilmekte bazilar: ise sadece belirli pargalan isleyebilmektedir.
Makineler arasinda ara stoklarn azalmas: ve parcalanm atblye iginde en az yol
katederek firetim hatindan gikmasi olusturulacak olan mekine hiicrelerinin dogru
olugturulmasmna bagldir,

Asafida ART1 aglarmmn grup teknolojisinde kullamimasma yonelik geligtirilmis bir
model agiklanacaktr. Geligtirilen ART1 agmdan makine/parga arasindaki iligkileri
gsteren Ornekleri alarak, dig diinyadan herhangi bir yardim almadan makine/parca
smflandirmasim otomatik olarak yapmas: istenmektedir. Problemin nasil ¢oziildigt-
niin daha 1yi anlaplmast igin burada 3 makine ve 3 parcadan olugan kiigiik bir prob-
lem igin tasarlanmg ART1 afr agiklanmmgtr, Mamafih, istenilen sayida makine ve
parga igin ART1 afimn uygulanmas: miimidindiir. Modelin uygulanmasinda parca ve
makine sayisimda herhangi bir smurlama yoktur. Kullamlan 85renme kuralmda da bir
degisiklik gerekmekiedis. Ozellikle gok sayida makine ve parganin 58z konusu olmas:
durumunda yapay sinir aglarinn, Szellikle ART aginin, avantajlarin daha agik olarak
gbrmek mitmkiindiir,

7.9.2. Problemin Modelinin Olusturulmas:

Gésterim amach diiginitlen ve 3 makine ve 3 pargadan olugan problemde makine/
parca iligkilerini gbsteren matris su sekilde verilmistir.

PLP2P3
ML {1 01
M2Z i1 10
M3 |0 01

Bu matristen anlagild:fma gdre birinci parga hem birinci hem de ikinci makinede ig-
lenebilmektedir. Ikinci parga ise sadece ikinci makinede isienchilmektedir. Ugiineit
parca ise hem birinci hem de iigiincii makinede iglenebilmektedir. Problemde maki-
nelerin aym smifie dyesi olup olmadiklarmi belirlemeye yarayan benzerlik katsayis:
£=0.8 olarak ahnmustir. Yani %80 civarinda bir benzerlik ayni grubun eleman: olmak
icin yeterli goriitmektedir. Olusturulan ARTI a1 Sekil-7.8de gdsterilmistic. Sekildeki
F1 ve F2 katmanlan arasmdaki koyu renkli baglantilar agagidan yukanya agik renkdi
baglantiar ise yukanidan agag afirhklan gdstermektedis.

Papatya Yaymcilik Egitim



1566 Yapay Sinir Afan - Ercan OZTEMEL

F2- Tzmma katmant (3 elemanky
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Fy A

Fl- karfilagtirma katohan (3 elemanls);

Sekil-7.8. Olusturulan ART 1 afinin gbsterimi

7.9.3. Olusturulan Agmn Egitilmesi

Olugturulan makine/parga matrisinin her satii bir Smek olarak afa gdsterilecektir.
Ririncisi afa gosterildifii zaman, daha 6nce herthangi bir simflandirma yapilmadigmdan
af otomafik olarak birinci suufi olugturacak ve birinei makineyi birinei simfin tivesi
olarak belirleyecektir. Ikinci dmek geldigl zaman bunu birinei denek ile karplagtracak
ve efer birbirlerine benzer hulursa (hesaplanacak benzerlik katsayis: 0.8 fizerinde ise)
ikinci makineyi de birinci smifa koyacaktir. Eger benzer bulmaz ise ikinci makineyi
ikinci simfin temsilcisi olarak belirleyecektir. Biitiin makineler simflandmlincaya kadar
bu ¢aligma devam eder. Bu siireg agafiida gosterilmistir. Eitim siiresince gelistirilen
her iterasyonda yapilacak olan iglemler aciklanmistir,

1. iterasyon

A egiitilmesine baslapan birinci iterasyonda agagidaki hesaplamalar yapthr.

1. Adun: Agwhiklara baglangig degerleri atanmasy;

F1 katmamudaki proses eleman: sayist N=3
F2 katmammdaki proses elemani sayis1 M=3
Benzerlik katsayist p=0.8

F2 ve F1 katmantar: arasindaki geriye dofru airhiklarm biitiin degerleri baglangicta 1
deperini alir. Yani,

A% =1 [123..M
#123.N
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A? matris seklinde yazilirsa,
11
11
i1

bu matrizsin her satirs bir kategori gosterim vekiSrii olarak diigliniilebilir.

F1 ve F2 katmanlan arasindaki ileri dofmu afirliklarm baglangie deferleri ise, Fl
katmanindaki proses elemant say:s: N olmak {izere ise su sekilde atanmaktadir,

A:] =m=m=925 j: 1,2,3 M
123N

2. Adwm: Girdi setinden bir Grnek aga gbsterilmesi;

Girdi setindeki 6rnek X= (1,0,1) afia gdsterilir.

3. Adim: F2 katmarmindaki proses elemanlanmn giktilarimn hesaplanmasi;

F2 katmanmdaki her proses elemammnin gikt deferleri sirasi ile su gekilde hesaplan-
maktadsr.

3
0 =5 405 =0251+0250+025.1=05
L
. 3 .
2= 5 Ah(0x; =025.1+0.25.0+0.25.1= 0.5
i

- R
¥ =5 A% = 0.251+0250+0.25.1=05
i

4. Adim: Kazanan elemanmn segilmesi;

F2 katmamndaki proses elemanlannin gikt (¥} degerlerinin hepsi esit ve 0.5 olduBun-
dan F2 katmamndaki elemanlardan bir tanesi rasgele yangmay) kazanmig sayilir. Bu
Srnekte 1. proses elemam kazanan eleman olarak se¢ilmigtir. Yani,

y; =max{y ;) => yr =0.5

5. Adwm: Uygunluk testinin yapilmasi;

Burada kazanan elemammn afirlik vekttrdt ile girdi vektoriiniin birbirlerine benzerligi
kontrol edilmektedir. Bunun igin énce girdi vekiSriinde bulunan 1 sayisi (s1) belirlenir.

sl=|X|=Sx =140+1=2
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Bundan sonra kategori gdsterimi vektorii ile girdi vektdriiniin uyustugu 1 sayis: (s2)
bulunur. Bunu veren formiil ise séyledir;

A = 1 1]
oldugundan,

sZ:IAEgl.Xl;EAflx,- =LI+0.14L1=1+0+1=2

ofdugundan bu dmegin birinci kategori gdsterim vektoriintin gdsterdigi 1.smmfin bir
tiyesi olur, Hem ileriye dofru hem de geriye dogru agirliklar agagidaki gibi degistisilir,

Af(r+1)=AF(1)x =11=1]
af(r+1)=Af(1)xy =10=0
Af(t+1)= A% (1)x; =L1=1

Benzer sekilde,

At 1.1

- =04
0.5+ .%Aﬁ(‘f"%‘ 0.5+L1+1.0+LE
fe=

Air+l)=

Ab(1+1)=0.0
Ait+1)=04

Baylece birinei Herasyon tamamlanmig ve birinci makine birinei grubun eleman: ola-
rak atanmugtir, Ciinkd benzerlik katsayisindan bityiik bir benzerlik orfaya gikmugtir.

2. iterasyon

fkinei iterasyonda iglemlere 2. adimdan baglayarak devam edilir.

2. Adwmys Girdi sefinden bir drnek aga gdsterilmesi;

Girdi setindeki Smek X= (1,1,0) aga gosterilir, -

3. Adun: F2 katmamndaki proses elemanlarinm ginlarinin hesaplanmasy;

F2 katmamndaki her proses elemaninm ¢kt deferi birinei iterasyondakine benzer ge-
kilde hesaplanmaktadir,

Balom 7
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3
i =ZA§j(x)x; =04
i
3
y2=};Az-j(t}x; =05
i
-
y3 =E_A,-j(t)x,- =0.5
1

4. Adum: Kazanan elemanin segilmesi;

Ikinei ve iigiincit proses elemantarmm ¢iks degeri en viiksek ofup birbirine esit of-
duklarndan bunlann arasindan 2. proses elemant (rasgele) kazanan olarak almemgtir,
Yani,

Vi =max(y; )=>y5 =05

5. Adwn: Uyguniuk testinin yopilimas:;

Girdi vektériindeki I say1s1 2 (s1=2) tanedir. Siuf (kategori) gosterim vekitriinde girdi
ile uyssan 1 sayisi da yine 2°dir (s2=2), 4% = I 1 1] oldugundan benzertik katsa-
yis1 ile mukayese yapilirsa;

sl=1x|=2
s2=|ag.x| =2
2.2 1,
52

sonucu elde edilir. Bu durumda ilgili agebklann degistivilmesini gerektirit. Yeni
afirhklar séyle belirlenir.

AU+ = AL =11=1

AL+ = Af(Dxy =L1=1

A+ 1= A% (s =1.0=0
Benzer sekilde;

AL+ =04

At +1)=0.4

AL+ =00

Baylece ikinci iterasyon tamamianmus ve ikinci makine ikinci proses elemammn tem-
sil ettifi simf ile benzerlik gdsterdiginden 2. siufin elemans olarak secilmigtir,
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3. iterasyon

Ugtinct iterasyonda islemlers yine 2, adimdan baglanarak adimlarm hepsi benzer ge-
kilde yerine getirilir.

2. Adum: Girdi setinden bir drnek aga gosterilir;

Girdi setindeki #igiincti 6rnek X=(0,0,1) aga sunulur.

3. Adwm F2 lkatmanmindaki proses elemanlarinin giktilarinm hesaplanmas;

F2 kammanindaki her proses elemammm giktismin deferi benzer sekilde hesaplan-
maktadir.

.3
b4 =EA‘;(I)X‘ =0.4
i
-
Yo = 2- Al} (t)xi =0.0
1
. 3 i
¥y = E A‘J (.!‘)x,- =0.25
I

4. Adun: Kazanan elemanin secilmesi;

Birinei proses elemanin ¢kt degeri en yitksek oldufundan bu proses elemam kazanan
olarak almir. Yani;

y; =max(y;)=> y; =04

5. Admm: Uvgunluk testinin yopilmasi;

Onceki émeklerde gosterildifi gibi s1 ve 52 defferleri hesaplanarak benzetim katsayrs:
ile kargiiaghrthir,

s1=|xj=1
s2=|4f x|=1
.ﬁ%:i:]g
511

oldugondan bu makinede yine 1. simifin bir makinesi olarak smaflandmbr. Birinei
iterasyonda Alg =1 0 1] olmugh: Bu vektirim agirlik deerleri yeniden depistirilir.

AR+ = AR (D% =1.0=0
Aft+D=0
AL G+1=1
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Benzer sekilde,
AL (t+1)=00
AL +D=00
Al e+D) =066

olacaktir. Bundan sonra birinci Srnek aBa tekrar giisterildiginde birinci smifin bir fyasi
olarak sinflandmldig: goriliir. Bbylece biitiin parga/makine sintflan belirlenmis olur.

Smrflandirracak bagka makine kalmadigimdan iterasyon tamamlanrms olur, ASirlhklan
tekrar degistirmenin bir anlami olmayacaktr.

Sonug olarak 1. ve 3. makineler birinci sinifin elemanlan olup aym yere konulacak 2.
makine ise ayn bir simf olarak farkh bir yvere konulacakfir, Béylece is akigt diizenli
olarak yiiriitillecek ve ara stoklar sorun olugturmayacaksr,

7.9.4. Sonuglarin Tartisiimasi

Omekte de goritldush gibi problem oldukea basit bir algoritma ile ¢dzitlebilmektedir.
Burada modelin anlaglabilmesi igin gok kiigiik boyutlu bir problem ¢ézitlmiistiir,
Makine ve parga sayilarinin artmas: durumunda geleneksel yéntemlerin performans:
dilgmektedir. Yani Snerdikleri ¢bzimde hem pargalar atblye iginde daha fazla dolag-
makta hem de maliyetler artmaktadir. Yapay sinir aglannm bu durwmlarda oldukca
bagarili sonuglar iirettigi gorillmiigtiir. Kusiak ve Chung [12] tarafindan yapilan
celigmadan gelencksel yontemler yapay sinir aflan ¢bziimit ile kargilagtmbms ve
yapay sinir aglarinin bagarisi ispatlanmigtir,

7.10. Ozet

Bu biliimde 6fretmensiz Sfrenme stratejisi kullanarak Sgrenen ART afflan tamitil-
pugtir. Bu aflarm en dnemli dzellikler gercek zamanh cahsabilmeleri ve gevrimici
(on-lin) bfrenebilmeleridir. Yeni durumlara adapte olabilmekie ART aglan oldukea
gligliidiirler. Bunn saglayabilmek i¢in bir taraftan 8grenirken bir taraftan da unutabil-
mektedirler. Bir ART ag, gOsterim katinan (F1) ve kategori katmani (F2) olmak tize-
re iki katmandan olugmaktadir. Bunlann yamnda, afa sunulan girdilerin siniflandm-
tamamas: durumunda yeni bir kategori olusturmaya yardim eden oryantasyon modiili
vardir, F1 ve F2 katmanlan arasmada hem agagidan yukan hem de yukaridan asap:
agirhik vektorit vardir, Egitim sirasmda bu afarhkiar Srneklere bakilarak degistirilirier,
Girdiler F1 katmammdan aga sunulur ve yukan dofru afirhklar ile F2 katmamndan
gikti degerleri hesaplanir. F2 katmamnda en yilksek ¢kt degerini olugturan proses
elemant yangmay: kazanan proses elemam olarak | degerini digerleri ise 0 degerini
ahr. Bu ¢lemana bagh agirhiklar defistirilir. Kazanan elemamn flgili girdi vektdriiniin
sintfim gistenmesi igin ona bagh hafizadaki vektdr ile girdi vektériiniin birbirine ben-
zemesi gerekmekiedir. Bu benzeriifi benzerlik katsayist denilen bir katsay: ile karar
verilir. Eger iki vekir birbirine benzer bulunurse girdi vektdrit o simfin eleman:
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sayihr ve aguliklar girdi vektdriine gére giincellenir. Arada benzerlik olmaz ise o za-
man oryantasyon sistemi o girdi veldril igin yeni bir simf olusturur. Bu nedenle bir
ART agda drnek says1 kadar simf sayest olugturulabilir. Degigik ART aflan geligti-
rilmigtir. ART1 ag: gelistirilenis ik ART agndur. Bu ag sadece ikili (binary) deferler-
den olusan girdi vektdrlerini kabul eder. ART2 aplan ise siirekli deferleri de kabul
etmelktedirler, Benzer sekilde ART3, Fuzzy ART, ARTMAP gibi bagka modellerde
gelistirilmistir, Bu modellerin efitim performanslan benzetim katsayst ile yakmdan
ilgilidir. Bu katsaymn kiigitk olmast smif sayisint azaltmakta, bilytik olmasi ise smmf
sayisi artrrnaktadir. Clinkd sayinm bityiik olmas: daha fazla benzerlik istenmesidir.
Istenilen benzerlik diizeyi yakalanamayinca da yeni simflar olugturulmaktadic. ART
aglan endiistriyel problemlerde 8zellikle siniflandirma amagh kullamtlmakia ve olug-
turulan etiketlendirme mekanizmas: ile sorunlara ¢ziimlere énerilebilmektedir. Grup
teknolojisi gibi makine hiicrelerinin belirlenmesinde de geleneksel ytntemlerden daha
etkili goztimler tiretebilmektedirier.

Bu aglardan Szellikle ART2 afinn en dnemli sorunlanndan birisi birgok parametreyi
kullantciomn belirlemesinin gerekmesidir. Bunlar ise ancak uzun denemeler ve dene-
yimler sonucunda dogru olarak belirlenebilmektedir.
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Bolam 7

BOLUM 8

GERi PONUSUMLU (RECURRENT) AGLAR
(ELMAN AGI) VE

DIGER YAPAY SINIiR AGI MODELLERI

Daha énce ele alinan aflann en temel ozelliklerinden birisi de ileri beslemeli aglar
olmalandir. Yani, bu aglardaki proses elemanlart ¢iktilarnm bir sonraki katmana veva
dig ditnyaya ginderirer. Bu elemanlann giktilanmn ged déniisBmil yoktar, Crkaian
proses elemanlarina geriye tekrar girdi olarak kullanilmamaktadir. Bu béliimde ise
Sncelikle geri doniigii olan aBlar tanmtilacak ve bunlardan Blman af ayrmtili olarak
anlatilacaktir. Daha sonra yapay sinir agmin yaygm olarak kaallamlan diger modelleri
kisa kisa agikianacaktir,

8.1. Geri Doniisiimlil Aglar

Geri doniistimlii aglarda, afm proses elemanlarimm giktilan yine aga belirli bir gekilde
geri gonderilerek girdi olarak kullanilmaktadir. Dinamik sistemlerin modellenme-
sinde ve B3renilmesinde geri doniiglimlerin olmasi dzellikle zaman gecikmelerini (4-
me delays) dikkate almak i¢in Snemlidir. Bu amagla degigik modeller gelistirilmistir
fornekler igin bkz.1-3],

Geri dontisiimli aglar ik sekilde olabilir:

* Tam geri diniigiinalii aglar: Bu aflar geligigiizel ileri ve geri baglantilan
olan aglardir. Bu baglantilarin hepsi egitilebilirdir.

o Kismi gerd doniigiimlil aglar: Bu aBlarda afimn proses elemanlanna ek ola-
rak icerik (context) elemanlan vardir. Bu aglar, temelde ileri beslemeli bir
agdir. Ileri baglantilar efitilebilirler. Geri doniisiim sadece igerik ele-
manlan fizerinde yapilir ve bu baglantilar egitilemezler. Igerik elemanlan
ara katman elemanlannin gegmis duramlarmy hatirlamak icin kullamdwlar.
Afm giktist hem 6ncekd durumlara hem de agin o andaki durumuna bagly
olarak olusturulmaktadir. Gegmis durumlan hatirlayabilmeleri bu aglara
dinamik hafizaya sahip olma Szelifi kazandmrmaktadir,

Geri ddniiglimlil aglarin arasindaki en basit yapiya sahip olan ve kullamlmas: en kolay
af glman [1] afidir. Bu bilitmde bu ag ayrmtilt olarak agiklanacaktir.
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8.1.1. Elman Ag: ve Yapist
Elman aZ1 daha 8ace anlatilan gok katmank algilayic: afimn grenme kuzalma pore
Sprenmektedir. Elman afmin yapisi Sekil-8.1'de gosterilmigtir, Sekilden de goriildigi
gibi Elman agmimn 4 gesit proses elemam vardir:

s (Girdi elemanlan

e Ara katman elemanfan

¢ Cikti elemanlart

e [cerik (context) elemanlan

f

Cict1
elamanlan

3

Ara katman
elamanlart

Va

Igerik Girdi
elamanlars elamanlan

*

Sekil-8.1. Elman ag: yapisi

Bumfardan girdi ve ¢iktt elemantan dis diinya ile etkilesim halindedir. Girdi elemanlia-
rt dig diinyadan bilgileri alir ars katmanlara iletirler. Cok katmanl: alglayicilarda ol-
dufiu gibi, Elman afmda da girdi elemanlarman bilgl isleme Szellikleri yoktur, Girdi-
leri oldugu gibi ara katman elemanlanma ghnderirler. Cikii elemanlan ise afin gikiisi-
m dig dilnyaya iletitler. Cikt {initelerinin bilgi igleme fonksiyonlar dogrusaldir, Sa-
dece kendilerine gelen bilgileri toplarlar, Ara katman elemanlar: ise hem dogrusal
nem de dofrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlanna sahip olabilitler. Icerik ele-
manlars ara katman elemanlarinin 6nceki aktivite degerlerini hatrrlamak igin kulla-
nilmaktadir. Bu elemanlar bir adim gecikmeyi {one step time delay) igermektedirler.
Bir bneeki iterasyondaki aktivasyon degerlerini bir sonraki iterasyonma girdi ofarak
tagirlar, Sekildeki ileri beslemeli baglantilens ageliklan (bos oklar) egitim sirasinda
degistirilebilirler, Geri donilslimlerin (igerik elemanlarmin) baglantt agrhklan ise
{dolu oklar} sabittir. Bu afirhklar dedistirilmezler. Geri donligiimierin agirlklar sabit
olduklarmdan Elman agina kisom geri doniigiimli ag denilebilir.
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Elman agmdaki, her hangi bir 7 zamanmda hem ¢ zemanindaki girdi degerleri hem de
ara katmanlarm #1. zamandaki {Snceki) aktivite deferleri 2fa girdi olarak verilirier.
Agm girdileri belirlendikten sonra af artek ileri beslemeli bir ¢ok katmanl: algilayicr-
va déniigmektedir. Bu girdiler kullamularak ileri dogra agm giktilan belirlenir. Bunu
belirlemek igin Béliim 5°te ele alindif gibi standart Cok Katmanh Algilayicr 6gren-
me kurah kullamimaktadrr, Bu ileri dogru hesaplamadan sonra agin ara katmanlarinin
aktivasyon deferleri geriye doBru igerik elemanlarina girdi olarak gonderilir ve orada
bir sonraki iterasyonda kullanilmak tizere saklapir,

Baslangigta ara katmanlann aktivasyon degerieri bilinmediginden i¢erik elemanlanmn
baglangig degerlerinin beliflenmesi gerekir. Bunun i¢in, genel olarak bir ara katmann
alabilecefi maksimum degerin yansi igerik elemanfarinin baglangig girdi deferleri
olarak atamir. Efer sigmoid fonksiyonu kullanilacak ise genellikle bu elemanlar bag-
langicta girdi olarak 0.5 deferini ahrlar, Hiperbolik Tanjant fonksiyonu igin ise 0
degeri baglang:¢ girdi degerleri olarak atanmaktadir.

Sekil-8.2°de 1 girdi M ara katman elemani ve 1 giktidan olugan Elman agiumn daha ay-
rintil: bir gekilde gosterimi verilmigtit. Sekildeki n(k), k. zaman dilimindeki dig diin-
yadan gelen girdiyi; yfk), k. zaman diliminde #retilen giktiys; x(k} ise, k. zaman dili-
mindeki ara katman elemanlarimin giktilarm;, x(k-1) ise bir onceki zeman diliminde
ara katman elemanlarinm giktilarms géstermektedir,

Sekil-8.2, Efman agmmn ayrintit gésterimi
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Sekil-8.3’te 1 girdi 2 ara katman ve 1 ¢ikt1 elemanindan olugan bir Elman aginm afir-
liklan gsterilmigtir. Sekilde girdi elemam ile ara katman arasmndaki afirhklar A* ile
igerik elemam ile ara katman arasmdaki agiritklar A, A® ile gbsterilmigtir. Benzer ge-
kilde ara katmandan igerik elemanlarma geri doniisiim baglant: afirliklan ise A" ile
gbsterilmistir. Bu agirhiklar defistiriimez ve deferleri sabit olup 17e esittir,

Sekil-8.3. Elman af bagiant agirhikian

8.1.2. Elman Agmin Odrenmesi

Yukarda belirtildigl gibi Elman agimn Sfivenmesi Cok Katmanli Algilayicilarda anla-
tilan Genellegtirilmig Delta &frenme kuralma gbre gergeklesmektedir, Ara katmanda
bulunan elemaniara gelen net girdi degerd girdi katmanndaki slemamn girdi degeri
() ite agirh@mm (A%) ¢arpilip toplanmas: sonucu bulunan deferlere igerik elemanin-
dan gelen baglantt degerlerinin ara katmanlarimm (A’) bir dnceki aktivite degerleri ile
carpilip ekienmesi sonucu bulunur, Bu deger bir fonksivondan gegirilerek (f) ara kat-
man elemantannm ciktisi {x) bulunur, Yani herhangi bir k zaman diliminde kullaniian
aktivasyon fonksiyonunun sigmoid olmast durnmumda ara katman elemanlarimn ¢ik-
tilan,

x5 (k)= —t

O e Ve

seklinde hesapianacaktir. Burada hesaplanan NET girdi ise yukanda belirtildigi gibi
ata katmanlardan gelecek olan geri beslemeler dikkate ahinarak hesaplanir. Bifinen
XA dgrenme kurahinda hesaplanan NET girdi degerindeki farklihk buradadir, Yani
Elman afmda, .
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NET(R) = ASu(k) + Al x(k - 1)
olacaktir. Bu formal agik olarak yazilirsa;

N M.
NET (k)= X Af,-u(k)+ EA;jx(k'—l)
J=1 i=1

formiili elde edilir. Burada N girdi elemam sayisim M ise ara katman elemanimm sa-
yismin gistermektedir,

CKA aglanna oldugu gibi burada da kullamlan aktivasyon fonksivonlarn térevi alma-
bilir fonksiyontar olmak kogulu ile kullanicr tarafindan segilir ve genellegtiriimis delta
kuralina gére hem proses elemanlarnin ¢iktalan hesaplanir, hem de agirhiklarm degi-
sim miktarlan belirlenir. Afm giktist ise ¢iktt katrnanma gelen net degerin dogrusal
fonksiyendan gegirilmesi ile belirlenir. Yani, ¢iki katmanmdaki proses elemanlarimn
aktivasyon fonksiyonlart dogrusal oldugundan, herhangi bir k zaman diliminde ¢ikts
katmanmdaki ¢kt elemanin degeri, A” agrlik degerleri ile ara katman elemanlanimn
gkailan (x) kullanilarak;

¥ (k)= AT (k)
seklinde hesaplamr. . zaman diliminde ¢kt kamanmdaki j. elemanin ¢iktis:

M
500 = AL (X0

olacaktir, Béylece agin ileri dofiru bilgi iglemesi tamamlanmig olur. Aga sunulan her
Srnek igin beklenen ¢tlct: (B) belirli oldufundan, k. zaman diliminde j. ¢iktt elemaninda
olugan hata (E;)

Ej=Bky-y;(k)

olacaktir. Bu hata, genellestirilmig delta kuralina géire agm degigebilen aguliklarina
dagitiir. Once bu hata defieri gkt fonksiyomunun tirevi ile carpilarak agirhiklara da-
gitrlacak hata oranlan (8) belirlenir. Cikti fonksiyonunun sigmoid olmas: durumunda
k. zaman diliminde agiliklara dagittlacak olan hata su gekilde belirlenir.

S(k)=yk)-li-yr)Ek)

Agm agirhikiannm defigtirilmesi de Boliim 5°te anlatildiy gibi benzer sekilde degisti-
rilir, Bunen igin dnce afihklann defiisim miktan hesaplanzr. Bu defigim miktan
agirhiklara eklenir. Bélim 5°te formiitler agiklandifmdan tarada tekrar edilmeyecektir.
Elman afinda afirhikdann degistirilmesinde herhangi bir farkh durum yoktur. Burada
dikkat edilmesi gereken geri dbniistim aguhklarmn defierlerinin sabit oldugu ve de-
gigtirilmeyecegidir. Yani agirhiklanin degerleri degistinlirken geri dontsim aglanm
dikkate almamak gerekir. Ba afrrliklar ileri dogru bilgi iglerken igerik elemantarinin
girdisini olugturmada (gerd besleme degerlerini girdi olarak iperik elemanlarina tagumada)
kullanibirlar. Afmn agrliklarim degistitirken geri dontigtim baglantt agulikiarmm dik-

“kate alinmamasi ve igerik elemanlanmin girdi elemam olarak diigiiniilmesi halinde

Elman afmin bir CKA agi ile ayni olduguna dikkat ediniz.
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8.1.3. Geri Ddniisiimlii Aglarin Uygulama Alanlan

Elman afir dzellikle birinci dereceden dogrusal sisterleri modeliemekte bagarth bir
sekilde uygulanmaktadir. Bu aflar, zamana bagh olaylant isleyebilme ve dnceki
zamanlarda elde edilen sonuglart bir sonraki zamanlara tagryabilme yetenedi ile 5zel-
likie konugma anlama ve ses tanima problemlerinde etkin olarak kullanimakeadsr [4].
Benzer gekilde bu aglann olaylann zamanra bagh iligkilerini dikkate almalar, olayla-
rm bugiin ki gidisatlarma gére gelecekte nasil olacaklannin tahmin edilmesinde de
etkin olarak geri beslemeli aglar, zellikle de Elman agy, kullamimaktadir. Clinki
zamana bagh olaylarda Sfrenme olayinda gegmisten gelecege olaylann gidigatinin
dikkate almmasi gerekmektedir.

8.2. Diger Yapay Sinir Ag1 Modelleri ve Son Aragtirmalar

Bu biliime kadar yapay sinir aglan ve 8grenmeleri konusonda aynintils bilgiler veril-
mistir. Sadece 3 model ayrmtili olarak tamilabilmigtir. Yapay sinir aglannda ¢ok
sayida degisik model geligtiriimistiv. Bu bsliimde bu modelerin bazlarma genel bir
bakis yapilacaktir,

8.2.1. Diger Yapay Sinir Afi Modelleri

1940°h yillarda baglayan yapay sinir aglar gliniimiize kadar oldukca dnemli geligme-
lere neden olmugtur. Yapilan ¢aligmalar siirekli degisik modeilerin ortaya ¢ikmasina
ve gOzitlemeyen sorunlar teker teker ¢bziillmeye baglamustir. Boliim 3’ten hatirlanacag
gibi, bir afin sahip oldugu proses elemantannm yapisi, aktivasyon fonksiyonu, top-
lama fonksiyonn, agm kullandif: 8frenme kurali ve stratejisi, afmn topolojisi gibi
faktdrler farklt ag modellerinin olusmasina neden olmugtur. Bu bdlimde, dzellikie
bilim dilnyasinda yaygm olarak kullamlan gu aglar kisaca gbzden gecirilecektir.

e Hopfield a1

e Counterpropogation agt
e Cognitron afi

+ SOM

Buniann diginda BAM, RBNN, PNN, Bolrzman makinesi, Optik sinir aflan, Gergek
zamanlh geri donfigiim aglan vb. gibi bagka medeller de gelistirilmisgtir, Bunlar o veya
bu gekilde buraya kadar anlatilan modeilerin geligtiriimeleri sonucunda elde edilmistir,

8.2.2. Hopﬁeld Agi

Hopfield af tek katmanh ve geri doniistimli bir agdir. Proses elemantarnmn tamami
hem girdi hem de cikt1 elemanlandir. Afin baglant deferleri bir enerfi fonksiyonu
olarak saklanmaktadir. Hopfiel tarafindan gelistirilen Hopfield agt hakkinda ayrintii
bilgi {5] nolu referansta bulunabiir...
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Giinlimiizde gelistirilmis iki tiir Hopfield af ardir:
o Kesikli (discrere) Hopfield Af1: Bu aglar cagngunh bellek {associative

memory) olarak kutlanhirlaz,

»  Strekli (eontinuous) Hopfield Afu: Bu aglar ise daha ¢ok kembinatoriyel
optimizasyon probiemierinin ¢dziiminde kullaniimaktadirlar,

8.2.2.1. Kesikli Hopfield A

Bu agdaki her hiicrenin iki defer vardir. Hiicre on (+1) veya off (-1) olabilir. N proses
elemanindan olusan ag Sekil-8.4’de verilmigtir:

k4

C1

c2

Y

v

Ck

Y

CN

Afrrhiklar

$ekil-8.4. Hopfiel aginin yapis:

Bir proses elemaninea ¢, zamandaki girdisi G(t) olarak gosterilirse bu;
N
Gi= %, Ajkcj-(f””l)"‘ek
=k

formiilil ile hesaplanmaktadie. Burada kollanifan 4 agilik deBerini, Cfr-1) proses ele-
manimn bir nceki zaman dilimindeki ¢iktisin 6 ise sabit egik deferini gostermekiedir.
Ayni proses elemanmun giktisy; C(#) ise $0yie hesaplanir:

C{) =sgn(G{e)) -

Buradaki sgn signum fonksiyonunu géstermektedir. Yani,
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+1 Bger Gi(¢1) > Uy, -
Ck )= ~1 Egﬂ? Ge(t) > U,
Cre-1 Aksi halde

Burada kullanilan U degeri de bir esik degeridir. Pratikte 0 deferi secilmekle beraber
béyle bir zorunlzluk yoktur. Cafrigimh bellekte de oldugu gibi Hopfield afinm efi-
tilmesinde de CKA aflarinda oldugu gibi iki faz vardir:

¢ Aguhklan belirleme ve saklama faz
« Bilgilere ulagma faz:.

Afirhklarin Belirlenmesi ve Bellekte Saklanmas:

Agirhkianm, belirleme fazi afm Sfrenme agamasim gdstermektedir. Afm egitimi bir
defada Ogrenme prensibine gire agagidaki formiil kullanilarak gereklesmektedir:

1 M e i
ol Ex;”xf Eger j#k ise

i =N pai .
0 Aksi halde

Burada M Sgrenilecek (saklanacak) drnek sayismm gostermektedir, y ise bir Smegin i.
ve j. elemanmn deferlerini gbstermektedir. Bu afmhkiar hesaplandiktan sonra
sabitlenirler. Dikkat edilirse burada A; ile Ay aghklan aynidir. Bu da olugturulan
Agchk matrisinin simetrik bir matris olmas: demelkdir.

Afmn kullanilabilmesi igin durafan (szable) hale gelmis olmasi gerekmektedir, Bu ise
su sekilde saglanabilir.

Bilgilerin Cagrilmas:

Bu fazda, afia daha &nce gbrmedifi yani egitim setinde olmayan bir Srnek gBsterilir.
Bu 8mek eksik bilgiler icerebilir. Afm giirevi bu eksiklikleri belirlemek ve 6megin
tamamm hafizadan bulmaktir. Bunun icin verilen Omek afa sunulur ve afin
iterasyonlar yaparak duraBan hale gelmesi beklenir. AZ durafan hale gelince iirettifi
¢ikt1, agm kendisine ghsterilen girdiye tirettifi cevabr olarak goritliir. Girdi Smegi X
(X1, X2, X3,....XN) baglangic deferlerine atanmak iizere afin ierasyonlan yukanda da
gosterilen su formiile gore devam eder.

N
CrletD=sen( T ApCi(0-6;)
=1, ek

Bu formiiliin caligabilesi icin girdi vektdr, afin baglangic ¢ikt degerleri olarak ata-
nir, Yani,

CO) =X ={X1,X2,X3,. XN}
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olarak almir. Afin duragan hale gelmesi bir enerji fonksiyonunun degerinin en
azianmas: demektir. Bu enerji fonksiyvon;

18 N N
Efy=w— 3% T AjGOC;0+ ECi00;
=

i=l, =1,

seklinde verilmektedir. Ag ¢alisiken bu enerji fonksiyonu ya azalrr yada degigmez,
Dolayisiyla zaman iginde afm minimum hats diizeyine ulagmasi (duragan duruma
gegmesi) her durumda miimkiin cimaktadir.

8.2.2.2. Siirekli Hopfield A&

Bu a@lar kesikli hopfield aglariun aymsidir. Aradalki fark ise signum fonksiyonunun
yerine sigmoid fonksivonunun kulamimasidir, Bu duramda agim ¢ikt degerleri 6-1 a-
rasinda stirekl deferler olabilmektedir.

Hopfield agimm en Onemli uygulamalanindan birisi geleneksel optimizasyon algorit-
malar ile ¢fziimil miimkiin olmayan veyz ¢ok zor olan gezgin satior problemini ¢dz-
mesidir. Bu problemde bir satict N adet sehire gitmek zorundadir. Bir gehre bir defa
ugramak koguln ile en kisa zamanda biitlin gehirleri gezebilmesi igin izlemesi gereken
rotanun bulunmas: istenmektedir. Bu problemin Hopfield af ile ¢éziiimesi [6] nolu re-
feransta ayrintilt olarak anlatifmgtir.

8.2.3. Counterpropogation Aj

Bu aflar Robert Hect-Nielsen tarafindan gelistirilmistir. Ayrintil bilgiler [7] nolu
referansta verilmigtir. CKA afma benzer bir yapist vardir, Fakat CKA agmdan daha
gok hizli 8frenebilmektedir, Ozellikle uzun efitim zamanlarina tolerans tanitmayan
problemlerin ¢bzillmesinde etkin olarak kullaniimaktadirlar,

Counterpropogation aglan bilinen Keohonen ve Grosberg algoritmalanmin birlesti-
rilmesi ile olusturnlmuster. Bu af Kohonen ve Grosberg aglarmm olumlu yanlarim
bir araya getirmistir. Agm girdileri hem sfirekli deferler hem de ikili degerler olabilir,
AB egitildikten sonra, eksik ve kismen yamg degerler iceren girdiler igin dogra gikn
vektirlerini olusturabilmekitedir. Bu dzellig ile dzellikle sekil tanema problemlerinde
etkin olarak kullanmilan bir agdir. Sekil-B.5 bir Counterporpogation afmm yapisim
gistermektedir.
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Girdi Katmam Kohonen Grosberg
Katmam Katmam

Agirhk Agirhk

vekibrl- A vekidrii- W

" Sekil-8.5. Counterpropogation a§inin genel yapist

Sekilden goriildiifti gibi Counterpropogation 3 katmandan chasmaktadir:

s Girdi katmant: CKA aglarmda oldufu gibi sadece bilginin transfer
edilmesini saglar, Herhangi bir bilgi isleme olmaz,

s Kohonen katman: Bu katinan girdi vektfriinlin simiflandinimasin
saglamaktadsr.

* Grosherg katmany: Bu katman agin giktisms belirler.

Diger aglar gibi Counterpropogation afida hem egitim modenda hem de normal
modda ¢aligr. Efitim modunda afin ageliklan degistirilirken nommal modda verilen
girdilere karsilik gelecek ¢ikts degerleri belidenir.

8.2.3.1. Kohonen Katmann Caligmasi

Kohonen katmanmdaki proses elemanlar birbirleri ile yangirlar ve yarigmay: kazanan
prosess elemani § deferini alirken diferieri O degerini ahrlar.

Girdi vekttrd X, n elemandan olugan bir vektdr olursa ve afulk vektdril de A ile
gosterilirse; Kohonen katmamndaki bir proses elemanma gelen NET bilgi,

N
NETJ = EiX,A,‘,
i=

seklinde hesaplanir. Kohonen katmanndaki biitéin proses elemanlanmnm NET girdileri
hesaplandiktan. sonra bunlarm en bilyliline sahip olan proses ‘elemant yarigmayl
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kazanan eleman olarak belirlenir ve bu elemanm ¢iktist 1 diSerlerininki ise 0 olarak
atanwr, Bu gikt deferleri daha sonra Grosberg katmanina girdi olarak génderilir,

8.2.3.2. Grosberg Katmaninun Calismasi

Grosberg katmamndaki proses elemanlarimen NET girdileri Kohonen katmanindan
gelen bilgilere gbre hesaplanir. p elemandan olusan Kohonen katmanmin giktist K
vektorit (k1, £2,..4p) ile Kohonen katmani ile Grosberg katmam arasindaki afirliklar
da W vekttrit ile gosterilirse, Grosberg katmanindaki bir proses elemaninm NET gir-
disi,

.D
NET, = 3 K,wy
=

olmaktadir. Kohonen katmamndaki elemanlann sadece birisi § digerleni 0 gikt: dege-
rin alacagmdan ashinda bu formil, sadece Kohonen katmanmdaki kazanan eleman ile
Grosberg katmanmdaki elemanlann arasmdaki agirhiklarin hesaba katilacagin gés-
termektedir.

8.2.3.3. Kohonen Katmanum Egitilmesi

Bunun i¢in 8ncelikle afim aguliklarma baglangic defierlerinin atanmast gerekmektedir.
Kohonen katmam agihikiann (girdi katmam ile Kohonen katmam arvasmndaki afichiklarm)
baglangig degerlerinin belirlenmesi igin farkh stratejiler nygulanmaktadir. Bunlardan
bazilan sunlardir:

* Baslangy deferleri olarak rasgele deferleri atamak. Bu dusumda rasgele
degerlerden olusan agmlik vektbrlerinin normalize edilmesi gerekmektedir.
Normalizasyonu su formiile gére yapmak miimkiindir.

; X;
X i~ :
2 2

Xy +xh Fokxl

n
burada xf girdi vektériintin /. elemanm gostermektedir.
o Omek setinden bazi Smekler afirhiklarn baglangig degerleri olarak segilebililer.

« Biitlin afirlik degérlerine sabit olarak 1/n degieri atanir. Burada n girdi eleman
sayisim gostermektedir,

Apuhklann baglangic deferlerinin atanmasindan sonra egitime baglanabilir. Girdi
vektdrit aga gdsterilir ve Kohonen katmamndaki proses elemanlanmn NET girdileri
yukanda anlatildifn gibi hesaplanarak kazanan eleman belirlenir. Sadece kazanan
elemamn afuliklan degigtirilic. Afrltklann yeni degerleri su sekilde hesaplamr.

Ay = A, tMX ~A,)

Buradaki X girdi vekioriinit A afrlik vektor(intin defistirilmeden &nceki (A.) ve
sonraki (4,) deferlerini, 4 ise 8frenme katsayism gOsterir. Afirhklanm bu gekilde
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degistivilmesi ffrenme devam ettifi siirece tekrarlanir. Kohonen katmanindaki kaza-
nan eleman igin agirliklann defiigimi sematik olarak Sekil-8.6"da gosterilmigtir.

> (X'Ae)

Sekil-8.6. Kohonen katmamndaki agiritk degigimi

8.2.3.4. Grosberg Katmaninin Egitilmesi

Grosberg katmamnin §frenmesinde oldukga basit bir yontem uygulanmakiadsr. Girdi
vektdrii aga ghsterildikien sonra Smee Kohonen katmam gikiilan ondan sonrada
Grosherg katmam ¢iktis1 (yani afin ¢zktisy) yokarida anlagldifh gibi hesaplamr. Afm
ciktist Kohonen katmanindaki kazanan elemanin agirliklar ile hesap edildifinden sa-
dece bu aprrhiklann degistiriimesi stz konusudur. Difer agirhklar degistiriimezler.
Aprhiklarm degigtiribmesi su formitle gére yapiimaktadir.

W)'enz' = Wogr + B0~ W 2K

Burada K, Kohonen katmanindaki elemanlarm gikhisidir. Sadece bir tanesi 1 digerleri
stfir oldugundan bu formiil sadece kazanan elemanmn afirhklanmn deffligmesine ola-
nak verir. ¢ afm gkt vektbriidir. £ ise 0-1 arasinda bir defier olup zamanla azalan bir
katsayidir. Bu formill Srnek setindeki drneklerin ortalama degerlerinin belirlenmesine
ve agm o degerler etrafinda durafianlagmasma neden olacakhir.

Counterpropogation afun uygulamalanna Smekler {7] nolu referansta verilmigtir.

8.2.4. Cognitron ve Neoccognitron Aglan
R.2.4.1. Cognitron A{ji

Cognitron a1 Fukushima tarafindan insan beyninin gdrsel sisteminin gérevini iiste-
lenmek amac: ile geligtirilmigtir. Aynntilan [8] nolu referansta agiklanmigtir.
Cognitron agida Conuterpropogation agi gibi iki katmandan olugmaktadir. Birinci
katmsninda baglant alanlan olugmaktadir. Birbirine yakin ve komsu olan proses ele-
manlar: bir baglant alanmm icinde diigtiniilmektedir. Tkinci katman ise yarigma alan-
larma bSlinmiistir, Yansma alanmn her birinde bulunan proses ciemanlan baglant:
aleniarindan gelen hilgilere gbre yangmaktadirlar, Her elemana baglant: alaniarinda

Bélim 8

Geri Déndiglimii} (Recurrent) Adlar (Elman Agl) ve Difer Yapay Sinir Ag: Modalleri 177

bulunan yalan proses efemanlart baglanmigtir, Sekil-8.7 baglanty, yarisma alanlan ve
proses elamanlanmn baglantilarim gbstermektedir.

O_____
O_____

i i
O :O ! Yarigma alani -A

! i

ey prhmnznn
Balant: alam -A ! O :

R S o

Baglantt alant -B{- i :
; : Yarigma alan: -C

O
00 O

Sekil-8.7.  Cognitron aginda baglant: ve yarigma alanlan

Bu__agda uyaries {excitatory) elemanlar ve men-edici (in?zibirory) flemanlar olmak tizere
2 tiir proses elemam vardir. Bir elemaninin gikhist kendisine gelen uyanc ve men-edici
sinyallere gre belirlenmekiedir,

Uyanc Proses Eiemanlan

Uyanic: elemanlarin gaktilan wyane: sinyallerin men-edici igaretlere oranma gire be-
lirlenmektedir. Bir proses elemaming gelen toplam uyaric: isaret (E) birinci £atmanda-
ki uyaric: elemanlardan gelen igaretlerin agarhklan ile garpihp toplanmas: somicu
bulunur. Bu su form#l ile verilmektedin:

E= }_jot,vu,-
i

Burada a uyarie: proses elemanmdan gelen agirldk deferini u ise o elemanm giktisim
gostermektedir. Benzer sekilde bir proses elemammna gelen men-edici isaretlerin
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toplamu (I} birindi katmandaki men edici sinyallerin agirhiklan ile garpilip toplanmas:
sonuce bulunur. Bu,

I= Ebﬂ?i
i
sektinde gdsterilir. Burada b birinei katmandaki men edici elemantardan gelen bag-
lantinin agwhim v ise men-edici elemantarn giktilanm gdstermektedir.

Cognitron afinda aguhikiar sadece pozitif degerler aldiklarim belirtmekie yarar vardir.
Bir proses elemanma gelen NET bilgiler gu gekilde hesaplam:

NET =[0+ By + D]t

Proses elemammnin giktist ise gdyle hesaplanr:

NET EgerNET>=0

¢ { o  EgerNET<0

Eger NET>0 ise 0 zaman;
C=(E-NI+ID)

olacaktir, Men-edici isaretin ihmal edilebilir diizeyde ¢ok kiigiik olmast durumunda,
¢=(E-D

seklinde yazilabilir. Agulikler da negatif degerler olmamas: siirekli artmalanna neden
olmaktadir, Yitksek degerlerdeki uyaric: ve men-edici isaretlerin snrlandiriimas: igin
uyaric: igaretlerin men-edici igaretlerin oran1 kutlantarak gkt hesaplamr, Bu ise su
formii} ile verilmektedin:

¢ = (E/I)—1 Eger E ve I'nm degeri 1’den ¢ok bilyiik ise
Eper hem uyarrc: hem de men-edici igaretlerin aym oranda (X miktarinda) arttyorsa; o
zaman,

E=pX

I=gX
olarak hesaplamr. Burada p ve g sabit deferler olup su esitligi saglamaktadirlar:

¢ =[(p-g)/2qK1 + tanhflog(pg)/ 2]}

Men-Edici Proses Elemanian

Congintronda birinci katmanda men-edici proses elemantan vardir, Egitim sirasinda
bu elemantara gelen agirliklar defistirilmezler. Bu afiirliklarm degerleri bir men-edici
elemana gelen agirliklann toplam 1 olacak sekilde belirlenirler. Bu ksitlama ile bir
men-edici elemann ¢iktis1 (O) o elemanm bagl oldugu uyanct elemanlarinm giktila-
nnm agwhklandinlmyg toplamdir. Yani,
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O:E‘S,'C;
E.'Si =1

Buradaki 5 men-edici agnrliklan gistermekte olup toplam 1% esittir,

8.2.4.2. Cognitronun Egitilmesi

Cognitron aginda sadece uyanc: agnliklar defistirilmektedir. Bir uyarc: proses ele-
manin komsularmdan daha kavvetli bir uyarier igaret firetmesi durumunda agirikla-
nnm defistirilmesi kastedilmektedir. Sekil-8.8°de gosterilen bu durumdaki afirhikla-
rin (o) deffigim miktan su sekilde hesaplanmaktadir.

Ao; =gs i
Burada s birinci katmangaki men-edici elemandan men-edici elemana gelen agrlik

defferidir, u birinci katmandaki elemanm giktism gdstermektedin, ¢ uyaner agmlik

defierini, ¢ ise Gfrenme katsaym ghstermektedir. Sekil-8.8 bir Cognitron agmi ve
agirhiklan gostermektedir,

1. katman 2. katman

‘baflants
alam 4

—® Men edici girdi

O Upyarict eleman
e Men edici eleman —> Uyane: giedi

Sekil-8.8. Cognitron af ve katmanlan

Papatya Yaymncilik Egitim
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Sekil-8.8°te goriilen ikinci katmandaki i. elemana gelen agirhk degerinin (b) defisimi
ise su formiil ile verilmektedir.

Ab,- = q(EaJuj)iZOt
J

Eger yangma katmanmda herhangi bir eleman yarigmay: kazanamaz ise o zaman
agrliklar: defiisimi su gekilde olmaktadir.

Aa; =g's u;
Ab; = ¢'0;
Buradaki ¢’ pozitif bir 8frenme katsays1 olup g deferinden daha kiigiik bir deferdir.

Sekil-8.8"de ikinci katmanda bulunan elemanlarm komsu elemantardan men-gdici i§a-
tetleri génderen bir men-edici eleman vardir. Bu men-edici eleman komsu hilereler-

"der yangma alanmda ki konmug elemanlardan gelen bilgileri toplar ve ilgili proses
elemanna men-edici igareti gonderir. Bu elemana men-edici proses elaman denilirse,
girdisi (MG) soyle hesaplan:

MG=3 8P,
I

Burada P ikinei katmandaki i, proses efemanmm giktisin, g; ise ikincl katmandaki
men-edici elemana gelen baglantimm afwhk deferini ghstermektedir. g degerleri top-
lam 1 oiacak sekilde belirlenmektedir. Men-edici proses elemanmnm giktis: ise giyle
belirlenmektedir,

¢ =la+cpm+me)-1 -

Bu men-edici sinyallerin temel gorevi ikinci katmandaki proses elemanianndan sadece
birisinin siirekli yarigmay: kazanmasmm dnlemek ve hepsinin egitilmesini saglamaktir.

8.2.4.3. Neocognitron

Fukushima ve calisma arkadaslara dsha soma cognitron modellerini geligtirerek
neocognitron modelini olustururlar. Temel yapis: benzer olmakla birlikte Bu model
cognitron modelinden daha giigli bir ve etkin bir modeldir. Resimlerin rotasyonlar,
bozulmalar, aym seklin degisik pozisyonlarda gsteriimesi gibi durumlarda daha dogru
tanima  yapabilmektedir. Insan gorme sisternini dafia gergekel  bir  gekilde
modellemektedir. Bu modelin ayrintlh agiklamas: {9] nolu referansta verilmektedir.

8.2.5. SOM

SOM aglan Kohonen tarafindan gelistirilmigtir. Genel olarak smflandirma yapmak
igin kullaniimaktachrlar. Bu aglarm girdi vektbrlerini simiflandirmak ve girdi vektbrle-
rinin dagiimem djrenebilme yetenekleri gok yitksektir. Aynntihh bilgiler [10] nolu
referansta bulonabilir.

Bdlam 8
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Bu aglann en temel dzellifii olaylart Sfrenmek icin bir dFretmen veya agm firetmesi
gereken tht.llann aga sOylenme zoruniulufunun olmamasidir. Ozellikle bekienen
¢iktitarin belirlenemedigi problemier igin kullambmaktadsr.

Yapisal olarak da bu aglar digerlerinden farklidir. Ag girdi ve ¢iktr katmammndan
olugmaktadir. Cilct: katmam 2 boyutlu bir diizlemi gostermektedir. Proses elemanlan
bu ditzlem fizerine daglmug vekibrler gOsterirler. SOM ajilan yangmay: kazanma ve
kazanan elemamn 1 digerlerinin O degerini almas: ilkesine dayanmaktadw. Bir pirdi
verildifinde ¢ikti uzaymda yangmayr kazanan ve onun etrafindaki komsulan egitim
sirasmnda afliklarm defigtirmelktedir. Som afmm anlanlan bu yapisi $Sekil-8.9°da
verilmigtir,

Gy
2

000000

oleleYefololore
000G QOO

Ak /S Aax/ Asx]  Aux

Komsuluk
hilgesi

Girdi katmam

Sekil-8.9. SOM agimn gosterimi

S_eki}dt? sadece kazanan eleman ile girdi elemanlartmin arasmdaki baglantilar gdste-
rilmigtir. Asiinda girdi elemanlar ¢ikti elemanlaninin tafnamima baglhdir.

Papalya Yaymeilik Egitim
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8.2.5.1. SOM Agwin Egitilmesi

Herhangi bir t zamaminda &mek setinden bir Srnek aga gosteritir, Girdi vektdri X ve
afarhik vektorli A normalize edilmis olmahdir, Crkts elemanlarindan kazana eleman
bulunur. Bunun igin iki yoldan birisi kullaniimaktadir:

@ Her elemann ¢iktist (C) agrliklaria girdilerin garpmmmn toplerm ile bulunur. Yani,
Ci=XAX;
3

Bu ¢tkti degerlerinden en yilksek degere sahip olan proses elemarnt yarigmayt kazan-
maktader, Bu eleman k. eleman olmasi durumunda,

Cr=1

G =0 i=1.2..ve ¥k

8 Euclid mesafesi (d) kullanilarak girdi vektdriine en yakin afirbk vektdriine sahip
elemam kazanan elemandsr. ki vektor arasindaki mesafe,

aj={x-a]

seklinde hesaplanir, Her ¢tkti elemam igin bu mesafeler hesaplanir ve en kiigiik mesa-
fe degierine sahip eleman kazanan elemana olarak belirlenir.

Kazanan eleman belirlendikten sonra bu eleman ve komsulanimin agirhiklan gu for-
miile gbre dedistirilmektedir,

A +1)= Al +2g G, )X (- Al

Burada A grenme katsayisidir, Ofrenme aninda zamanla kiiiiltilmektedir. g(ik) ise
komguluk fonksivomadur ¢ ve k elemanlarmin komsuluklanni belirler, f=k durumunda
g(ik)=1 olur. Bu fonksiyon zaman igerisinde azalan bir fonksiyondur. Genel olarak

8{Lk),
g(&) = (exp(-d; .|| 126%))

seklinde verilmektedir, Formiilde, d; ve 4, i. ve k. elemanlann pozisyonunu gdsteren
vektorler, ¢ ise komguluk alemimn genigligin g8stermektedir. Zaman icersinde azal-
makiadir.

Bir proses elematinin komgularini (onunla beraber) agmhklarn defisecek olanlan
belirlemede iki yéniem kullanilmaktadir:

Proses elemanimn etrafindaki elemanlari bir kare/dikdbrtgen iginde belirlemek:
Bu Jekil-5.10"de gosterilmistir. Sekildeld larmizi dolu elemarun kazanan ele-
man oldugu varsayilirsa komgular: drigen i¢inde gbsterilen elemaniardir.

Baldm &
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0O0COO0OO
O0OCO0O00
O000Q0O0
OO0 O OO0
O ® O00
OO0 O OO0
oJolelolelele,
0000000
QO000C0O0O0Q0

Sekii-8.10. Ddortgen komguiuk alan:

0000000
O
Q
0000000

¢ Proses elemanmm etrafindalileri bir ¢okges iginde belirlemelk: Bu Sekil-
8.11 de gosterilmigtir, Sekildeki kirmmz: dolu elemanin kazanan eleman olduBu
varsayilirsa komsular: dortgen iginde gosterilen elemanlardur,

055 T B
R R R N
v, 0 BT 0 S oo
e BN <R B R B~ R
0\? oo ol o O,JQ
o v o oo oo
o o o g e

Sekil-8.11. Cokgen komsuluk alam

8.2.6. Karma ve Bilegik Aglar

Giiniimiizde problemlerin karmagniklif: nedeni ile bazi durumlarda tek bir yapay sinir
a1 kullanmak yerine birden fazla yapay sinir agim kullanmak daha verimli sonuclann
olugmasma neden olmakiadir, Bazi durumlarda Yapay sinir aflan geleneksel y&n-
temler (istatistik ve optimizasyon yGntemleri gibi) ile birlikte kullandarak gelistirilen
sisternlerin performanslan yikseltilmektedir. ztemel birden bir imalat sisteminde
kalite kontrol semalanindaki sekillerin tammnmas: igin bir sistem geligtirmis ve bu si-
temde hem LVQ, hem CKA hem de gelencksel istatistik yontemlerini bitlikte kul-
lanrmgtir, Sekil-8.12. bu sistemi gematik olarak géstermektedir. Tek tek sistemlerin
performanslar %95 civannda iken birlegik ve karma sistemin performans: %99.7 lere
kadar qikougtsr. Bu sistemin ayrintilar: [11] nolu referansta bulunabilir.

Papatya Yayincilik Egitim
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LVCE Ada
Proses
Durumu

Proses Sinyali
Karar Verict

Sezgisel Sekil
Taruma Sistemi

Sekil-B,12, Karma yapay sinir agt modeli

Sekil-8.12°de glisterilen sistemde, proses iizerinde yapilan SlgGmler ile olugturulan
isaret hem CKA agm hem LVQ aZma hem de sezgisel sekil tamma sistemine girdi
olarak gitmektedir. Bu sistemlerin hepside proses igaretine bakarak prosesin kontrol
altinda olup olmadifini belirlemekte ve kararlarmm karar vericiye gondermektedirier.
Karar verici, sistemlerin kararlatm: birlestirersk prosesin durumunu belirlemektedir,
Béylece sistemlerin birisi prosesin durumunu belirlemede hata yapsa bile digerleri
dogru analiz yeptifindan karar verici gofuniugun kararma uysa dahi dogru karar
verebilmekiedir. Karar verici CKA, LVQ af: ve sezgisel yontemin gaktilarmm orta-
lamasim alarsk ta proses ile ilgili karar verebilir. Problemin tiiriine gdre ortak bir ka-
rar verme mekanizmas: olngturnlabilir. Karma sistemi olugturmak igin sadece 3 ayn
sistem olmast kosulu yoktur, Jstenilen sayide ag ile karma sistem olugturuiabilir, Bir
sonraki bliimde dzellikle birlesik aglar ayrnintih olarak agikianmustr,

2.3. Gzet

Geri doniigimlit aglarda proses elemanlanmin ¢ikfilan sadece ileri dofru degil aym
zamanda geri dogruda ginderilmektedir. Genel olarak tam geri doniiglimli ve kismi
geri ddnilstimli aflardan sdz etmek miimkiindfir. Elman a1 kisom geri diniigiimld
afflara verilecek en giizel Srnektir. Elman ag bitinen CKA aglarna benzer bir sekilde
tasarlanmig ve Genellestirilmis Delta kuralma gére egitilirler. Bu agiarda CKA afla-
nindan farkls olarak Cikanm elemanlan denilen proses elemanlan vardir. Bu sleman-
larin gdrevi ara katman elemanlarmn ¢iktilarini aga tekrar girdi olarak gdndermektir.
Agm giktisinin hesaplanmas: ile lgili formiiller bikim iginde verilmigtir. Ara katman
elemanianm icerik elemanlarma baglayar baglantilanin afrlik degerleri sabit olup 1'e
esittir, O nedenle afin egitimi sirasinda beklenen gkt ile gergeklegen giktr arasindaki
hatanin afia yayilmasinda bu baglantilar dikkate almmadiklarndan CKA afmmn 8§-
renmesi avru gekilde burada da uygulanabilmektedir,

Giinfimiizde vaygin olarak kullanilan diger aglara 6mekler ise sunfardm:
e  Hopfield afy
¢ Conterpropogation af
s Cognition ve Neocognition
s SOM ap
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Hopfield afimin en temel] dzellifi proses elemanianmin hepsinin birbirine bagh ol-
masidir. A baglant degerleri bir enerji fonksiyonu olarak saklanmaktader. 1ki tirla
mode} vardir. Kesikli ve siirekli Hopfield aglar. Bu aglar ozellikle geleneksel yon-
temler ile ¢Oziilmesi zor optimizasyon problemlerinin giziilmesinde kullanilabil-
mektedirler.

Counterpropogation af1 ise Kohonen ve Grosberg Ggrenme kurallarinin birlestiril-
mesi ile olugturulmug bir agdir. Her iki 8grenme kuralinda aventajlarm bir arada
bulunmaktadir. Bu aglarda dzellikle gekil tamima problemlerinde basanl: bir gekilde
kallantlabilmektedir,

Cognitron ve neocognitron aglan ise daha ¢ok insan beyninin gbrsel sisteminin
gOrevini listlenmek tGzere geligtirilmis aglardir. Bu aflarda iki katmandan olugmakta-
dir, Birinci katman baglanti alanlan ikinci katman ise yangma alanlarina bSlin-
miigtiiz. Bu aglarda uyariei ve men edici obmak fizere iki tiir proses elemam vardir.
Bir elemamn ¢iktis: kendisirie gelen uyanct ve men edici sinyallere gre belirlen-
mektedir. Bu aflarda daha ¢ok tamma problemileri igin kullamimaktadir.

SOM {gretmensiz dgrenme yapabilen ve smmiflandimma problemierinde baganl: bir
sekilde uygulanan bir agdir, Agm girdi ve ¢iktr katmanlarr vardir. Ciktr katmanm-
daki proses elemanlar: birbirleri ile yarrgmakta ve yarigmay: kazanan eleman girdi-
nin smifim gostermektedir. Agm ¢kt katman: bir dizlem geklinde diigiiniilmekte
ve kazanan her proses elemanmin komgulanm gésteren komsuluk bilgesi olugtn-
rulmaktadir, Komguluk alan: igindeki biitiin elemanlar kazanan eleman ile birlikte
digiiniilmektedis,

Boliim iginde son olarak karma ve birlesik afitara dikkatler gekilmigtir. Burada bir-
den fazla afm bir problemi ¢bzebilmek i¢in birlikte hareket etmeleri saglanmaktadir.
Bir sonraki boliimde dzellikle bilesik aglarm nasi tasarlandi® ve problemlere nasil
¢iziimler irettikleri gosterilecekdr,
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BIRLESIK
YAPAY SiNiR AGLARI

Bu bdliime kadar deisik vapay sinir aglarinin topolgjileri, kuflandiklart grenme
stratefileri ve 6grenme kurallar ele alindi. Buraya kadar anlatilan aglann hepsinin tek
basglarma problemleri ¢tzmek fizere geligtirildikleri stylenmistir, Yapay sinir aflannm
en iyl ¢dziimii paranti etmediklerinde yine dnemli bir 8zelligi olarak ortaya konuldu.
Bu ashinda nemli bir dzelliictit. Yapay sinir aglannn baglantt agrhklarmm baslangic
degerleri, egitimde kullamlan &mekierin aga sunufug sekli, kullarilan dgrenme para-
metrelerinin belirlenen degerleri, Ggrenmenin gergeklestirildigi iterasyon sayist vb.
gibi baz faktdrler elde edilen sonuglann performansim yakindan ilgilendirmektedir.
Aynt af bu faktdrierin farkl degerlerine gére farkls sonuglar firetebiimektedir. Orme-
gin sadece farkls baglangic degerlerinden baglamasi durumunda iki af efitilse bir agm
tanidif bir Sriintityii diger ag taniyamamaktadir, Aglarin performanslan esit olsa bile
birinin dofru sonmug {irettii bir Sroek icin digerinin farkit bir sonuc lrettigi gorile-
bilmektedir, Bir problem igin firetilen sonuglarm deneme yamlma sonucu elde edil-
mesi en iyi topolojinin bulunmasine da zorlastirmaktadie. Her tirlil topolojiyi dene-
mek miimkiin degildir. Bu nedenlerden dolayr problemlere daha iyi sonuclar {irete-
bilmek igin birden fazla afin efitilerek birlikte kullamimas: ve bunlarn bir sinerjisini
olugturarak problemlere ¢dziim firetmek icin birden fazla agm birlikte kullamldif:
sistemler geligtirilmektedir,

Birden fazla agm aym probleme ¢dziim fretmek {izere geligtirildifi bu sistemlere
“birlegik aflar” denmektedir. Birlegik aplar birden fazla uzmanm bir probleme
¢iziim tiretmesine benzetilebilir, Bu wzmanlarm her birisi ilgili probleme farkls bir
agidan bakmakia ve hepsinin gériigleri bir araya petirildiinde onlarm sinerjisi ile
daha tyi ve dogru sonug ortaya konulmaktadir. Birlesik aglarda da birden fazla agmn
her birisi olayin fackl bir yoniinii dgrenebilmekte ve hepsinin kararlan bir araya geti-
rilerek ortak bir karar olustirulmaktadir. Olugturulan birlesik agin performans: sistemi
olugturan aglarmn her birisinden tek tek daha yiksektir. Bu bdtiimde birlesik aglann
yapis, efititmesi ve firettikleri ¢iktilarm nast birlestirildigi konusu anlatifacaktir,
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o.1. Birlegik Aglarin Yapisi

Birlegik aglann en temel dzelli§i birden fazla afin birlikte aym problemi ¢dzmek fize-
re egitilmesi ve ortak bir kararm olusturulmasidir. Sekil-9.1 bir birlegik af sisternin
gistermektedir.

Girdiler

Sekil-9.1, Birlegik sinir aglarinm elemanlan

Sekilden gorildigi gibi N adet yapay sinir af1 (YSA) bir araya gelerek ayms problemi
(givdileri) ¢dzmekte ve sonuglanm Karar Verme Modiiliine géndermektedir. Burada
gelen bistlin kararlar incelenerek bilesik agm karan olugturulmakta ve dig diinyaya
iletilmektedir.

Bilesik aff olugturmak igin en az iki afm bir araya gelmesi yeterlidir. Verilen kararla-
nn daha rahat ortak bir karara doniigtiriilmesi igin 3 adet YSA agmmn kullamlmas:
Snerilmekie beraber béyle bir zorunluluk yoktur. Bazs durumlarda afa sunulan bit &r-
nek bir ag tarafindan taminmaz iken diger af tarafindan tanmmakfadr. Uglincéi bir
agn karan bu durumda Snemli olmaktadir. Bu afn karan hangt afa yakm ise o
zaman birlegik afin karan o yonde olacaktir.

Sekilde gosterilen aflann hepsinin aymi yapay sinir afi modeli olmas: gerekmez.
Farkli YSA modelleri ayni problemi ¢bzebilir, Mesela gekilleri simflandirma proble-
minde CKA, LV aflan bir araya gelerek bir bilesik af olugturabilirler. Benzer gekil-
de aym modelden olugan bir hilesik sistem olughrulsa da bu 2Zlann topolojik olarak
esit olmast gerekmez. Bir aZm ara katman bir tane olurken digerinin iki tane olabilir.
Kullamlan aflarm ara katman saydant farklt olabilir. Bupun yanmda ayn: problem
tizerinde karar verebilmek igin aflarin girdi ve grktfarmn aym olmag gerekir. Bura-
da bir noktaya daha dikkatleri ¢elmek gerekmektedir. Bilesik sistemletin sadece ya-
pay sinir aglanndan olusmasi da gerekmez. fstatistiksel sistemler, uzman sistemler,
klasik dprenme sistemleri de yine bilesik sistemlerin bir pargas: olabilirler. Burada
#nemli olan bu sistemlerinde aym gird: hakkmnda fikir Gretebilmeleridir.
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Bilegik aplarin bir Szellifi de hepsinin sym 6mek iizerinde karar vermeleridir. Bu
aglarmn birlestirilmesinin amaci zaten aym probleme farkh agrdan bakilmasidr. Farkl:
problemiere ¢diziim iireten ajflenn bir araya gelmesinin bir anlami olmaz. Piyasada bu
tiir sistemlerde vardir. Ama onlarm tek bir sistem olmast s6z konusu degildir. Bu du-
rumdaki aglar biiyiik bir sistemin parcalar: olarak goriilebilir. Ciinki her afm firettiZi
¢ikh bapimsiz olarak sistem igindeki gBrevini yerine getirmektedir. Bilesik sistemler
tam tersine aym probleme ¢bztim direten aflann bir araya gelerek olusturduklan sis-
ternlerdir. Aglarmn kendilerinin iirettiklerin bafimsiz olarak kullamlmast s6z konusu
degildir. Aslinda aglarin giktslar sistemin gilchsin olugturmak igin girdi olarak kulla-
mimaktadir,

Dikkatleri ceken difer bir tnemli noktada aflamn birbirleri ile direkt iligkisinin
olmamasidr, Her ag girdileri bafimsiz olarak iglemekte difer aglanm kararlarmm
etkileyecek bir girisimde bulunmamaktadir. Kararlarm ortak olarak degerlendirilme-
sinde aglann etkisi goriibmektedir.

9.2. Birlesik Aglarin Egitilmesi ve Test Edilmesi

Bilesik aglarm epitilmesi ve test edilmesinde herhangi dz¢l bir algorittnaya gerek
yoktur. Her af birbirinden bafimsiz egitilmekte ve test edilmektedir. Her ag kendi 8g-
renme kuralma gore egitilmektedir, Bilegik aplar, efitimini tamamlarmg ve test edil-
mis aglardan olugmaktadir. Bfer bir a egitilmemis ve test edilmemis ise bilesik sis-
temde yer almamalidir. Performans: onaylandiktan sonra aflann kullamimas: daha iyi
olur. Burada tnemii olan baz nokialar vardir. Bunlari gu sekilde siralamak miimkiindiir.

o Bilesik sisteme ait clan aflarm afuhklanmin ve a parametrelerinin (ara
katrman sayrsi, her katmandald eleman sayisy, 6frenme katsayis: vb. gibi)
farkl: olabilir.

e Aflan efitmek igin ayni drnek seti kullamilirsa bunlar aglara farkh siralarda
sunulabilir, Bilyilk bir mek seti pargalara boliinerek her ag farkh efitim
setinde egitilebilir.

» Test setine gelince milmkiin oldudu siirece biitiin afflan aym test seti lize-
rinde test etmekte yarar vardir, Boylece aflann olay: 8Frenip dgrenmedik-
leri birbirleri ile kiyaslanarak belirlenchilir.

Sekil-9.2 bir olaymn hata uzaym iki boyutln olarak gbstermektedir. Goriildigi gibi
problemin hata uzayinda hita degerleri bazen ¢ok dejierlere diismekte bazen de ol
duakea bitylik deferlerde kalmaktadir. Yapay sinir aflarimn gbrevi olayr 6frenerek en
az hatah veya kabul edilebilir bir diizeyde hata (sekilde E noktas) ile sonuglan vere-
bilmesidir.
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Kabul edilebilir
E N ‘; V hata diizeyi
g Aj2 AE3

Sekil-9.2, Farkl aglarn farki hata diizeylerinde egitiimesi

Sekilden de gOrBldigh gibi aglar farkh sekilde ve farkh parametreler ile aym problem
igin egitilirler ise o zaman farkh hata diizeylerini firetebilmektedirler. Aglar tarafindan
hi¢ gbriimemiy bir 6mek bu aflara sunulsa her af farkh sonuclar lretebilir. Birisi
Omegi taprken hi¢ hata yapmaz iken digeri hi¢ tanimayabilir, Birlesik aglann temel
gbrevi birbirlerinden farkh diigiinen aglann bir 6mek lizerindeki ortak kararmi olus-
turmaktir, Boylece {izerinde karar verilmesi giic Swnekler igin dahi ortak kararlar
olusturulabilir.

9.3. Ortak Kara_r Verme ModGil

Yukanda belirtildigi gibi Karar Verme Modiili problemin nihai ¢oziimiini hesapla-
maktadir. Problemin girdileri bilegik sistemin elemam olan her afa bafimsiz olarak
sunulmakta ve aglann ¢iktilar belislenmektedir. Bu giktifar bir araya getirerek birle-
sik sisternin karan yani aglarm ortak karar belirlenmektedir. Ortak karann verilmesi
aglar arasinda saflanan “op birligi” anlayigma dayanmaktadir. Tasanmciar kendi
sistemleri igin ortak karar verme modiilinii tecritbelerine dayanarak istedikieri sekilde
geligtirebilirler. Opemtli olan farkh aglardan gelen sonuglan tek bir sonuca indirge-
mektir. 3 afdan olugan ve simflandirma yapmak tzere tasarlanmsg bir birlegik ag sis-
temi icin agafidaki gibi bir karar verme modiilii Snerlebilir. Bu aglann ¢iktifarmin 3
elemandan olustugu ve her afin giktilarinin ise Tablo-9.1"de gdsterildifi gibi verildigi
varsayilsm.

Tablo-8.1. Birlegik agiarin giktian

Ag Ciktrl | Cika2 | Cktt3 | Ciktnd | Cikte S
YSA 1 Al Bl Cl D1 El
YSA2 A2 B2 C2 D2 E2
YSA3 A3 B3 C3 D3 E3:
Egik1 | Tl
Esik2 [ T2
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Buradald giktilar girdi kilmesine (ser) karsilik gelen siniflan gostermektedir, Burada 5
smif vardir, Tablodaki degerler aglann kararlarmi gOstermektedir, Her af girdiyi
simiflandirmaktadir, Eger ¢kt defferinin 1 olmas: girdinin o siufa ait olmasim ¢
olmasi ise onun gdsterdifi siufa ait olmadiFim gostermektedir.

Ortak kararn hesaplanmas i¢in aglardan gelen ortak goriigh belirieyecek esik defer-
leri belirlenmigtir. 3 agdan olugan bu sistemde iki adet esik degerinden bahsetmek
miimkiindiir. Bunlardan T1, aglarm tek bir karar {izerinde hem fikir ofup olmadikiarn-
m belirler. T2 ise tek bir sonug iizerinde hem fikir olunmamas: durumunda en tizerin-
de en fazla hem fikir obanan sonucu belirfemek igin kullanilmaktadir.

Yukandaki bilgiler ile olugturulan bir bilesik agim ortak karar olusturmast so sekilde
olacaktr:

Admm 1: Aflardan gelen gikhlan birbirleri ile eslenerek toplamr.

A=Al +A2+ A3+ A4+ AS
B=Bl+B2+B3+B4+B5
C=CI+C2+C3+C4+C5
D=D1+D2+D3+D4+D5
E=El+E2+E3+FE4+E5

Elde edilen toplam degerlerinden en bityiigii (AA) belirlenir.
Ci= max (A,B,C.D.E)

Bger ;> T1 ise o zaman ¢, =1 degerini alir. Digerleri ise 0 degerini alarak ortak ka-
rar belirlenmis ve bir tane 1 degeri olan sonug olusturulmug olur, Bu ise aglara sung-
lan girdilerin, 1 degerinin gsterdii simfa ait oldugunu gostermektedir. T1 deferin-
den bilyiik birden fazla proses elemaninm giktist olursa veya hig bir ikt deferinin T1
degerinden biiyiik bir defere olugamamasi durumunda bir sonraki adim uygulanabilir.

Admn 2 Aglann giktilan ikiger ikiger toplanir, Bilesik sistemde sadece 3 adet ag ol-
dugundan her bir ¢iktt igin 3 adet ikili toplam degeri olugacaktir. Mesela birinei gkt
igin su degerler belirlenecekiir. Yani,

Ci= Al+A2
C13= Al+A3
Cy= A2+A3

olacaktir. Bu ikili toplama iglemi biitiin giktilar igin gerceklestirilir, Her ¢tktimn en
yitksek degeri (bu ikili toplamlarm en yitksek degeri- Ci.) belidenir,

Cue= max (Cra, Cra, Co3)

Buradaki drnekte 5 adet ikili toplama sonucu maksimum deger slde edilecektir. Bun-
lart Crzy Caxs Cave Cans Csx Olursa buntarmda en bilyiigi hesaplamr. Buna Cy. denilirse
0 zaman

G = Max {Crxs Cory Cane Cane Cse) Olacakiir.
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Eger, Cp > T2 ise 0 zaman Gy = I olacak ve dierleri 0 deferini alacaktir. Bu durum
afa sunulan girdilerin 1 deferini fireten gkt elemanimin gBsterdigi smifa ait olduklan
karar: verilecektir.

Adum 3: Yapilan bu deferlendirmeler neticesinde T2 degerinden den biiyiik bir defer
elde edilmeyebilir. Bu durumda da elde edilen ikili toplam degerlerinin ortalamas:
alarak afiin ¢ikhlan belirienir, Yani;

Cl={Cu/2, Cod2, Cof2, Cud2, Cs/2) olacaktir,

Agin ortak kararim: verilmesinde Adim 3°e ulagilmas), afn ilgili girdi fizerinde ortak
bir karannin olusturamadifr anlasibir. Ashinda bu pek karslagilan bir durum degildir.
Aglarm en az iki tanesi ilgili girdi fizerinde karar olugturabilmektedir.

9.4, Birlegik Aglarin Uygulanmasi

Yukanda anlatilanlar 1giinda birlesik aglar olugturularak daha dnce 6. Boliimde an-
latiian kontrol semalarmn iizerindeki Griintiilerin (selillerin) famnmas: Srnefi birlesik
aglara Ogretilmigtir. Sonuglar incelenince birlesik sistemlerin §renme performansimma
katkilar agik olarak goriilmiigtiie, Bu kapsamda 3 tiir birlegik sistem olugturalmugtur,
Bu sistemler hakkindaki ayrmtih bilgiler [1] veya [2] nolu referansiarda bulunabilir.

1. Birlesik CKA Af Sistemi

Bu sistem 3 adet CKA afmdan olugmaktadir. Sisteme dahil edilen CKA aglan yine 6.
Boliimde anlanlan efitim ve test setleri kullantlarak egitilmistir, Efitim setindeki her
Smek 200 defa aflara (200 epock) ghsteriimistir. Ofrenme katsayis: olarak 0.3 ve
momentum katsayis: olarak da 0.8 degerleri kullanmilmghr. Bgitim setindeki dmekler
aflara rasgele gosteribmistir. Aglann afirhiklannin baglangig defferleri -1 ila I arasinda
degisen rasgele degerlerden ohustumtmugtur, Bu kosullarda efitilen aglarin sonuglarma
yukarrda anlatilan karar verme mekanizmas: uygulandimda elde edilen sonuglar
Tablo-9.2’de gbsterilmigtir.

Tablo-9.2. CKA bilesik ad sonuglan

AB Sonuglar (%) | Nihai sonug (%)
{performans) (performans)
CKAl 95.2
CKA2 94,7
CKA3 948
Birlesik ag 96.8

Gortildiigh gibi bilesik sistem tek tek aglardan daha iyi bir performans sergilemektedir.
Aglarin hepsi %95 civaninda bir performans sergiler iken bilesik sistemin performans:
%97’lere ulagmstir. Bu Srnekte aflar benzer gekilde farkls 6frenme setleri kullanarak
da cgitiimis ve performans %97.1%e yiikseltilmigtir. Bir imalat endiistrisinde kalite

Boiim 9
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kongrolit amacer tle kullanilan bu sistemin itretilecek Grliniin kalitesine katkis: da benzer
gekilde daha fazla olacaktr. Uretilen firiiniin insan hayat ile ilgili olmas: durumunda
ise bu kalitenin kontrol edilmesindeki bu performans daha fazla tnem kazanmaktadir,

2. Birlesik LVQ Sistemi

6. Boliimde bu probleme LVQ aflanmin ¢8ziim dretmesi ayrmnh olarak anlatilomstir,
Birlesik LVQ agmm olugturulmasinda da yine aym #mekler kullanthmstir, Agirlik
degerleri ~0.1 ile 0.1 arasinda rasgele atanmugtr. Ornekler aflara sral: bir sekilde
gosterilmigtir. Ofrenme katsayist 0.05 almarak zaman iginde 0.01 degerine kadar in-
mesi saflanmstir. Burada LVQ-X grenme kurah kullambmistir. Her ag farkls sayida
Sgrenme iterasyonuna gore 6freninceye kadar efitilmistir. Elde edilen sonuglar Tab-
16-9.3%te verilmistir,

Tablo-8.3. LVQ birlegik ag) sonugiart

A . (Ofrenme Sonuclar (%) | Nihai sonug (%)
iterasyon sayis: | (performans) {performans)
LVQ1 20 977
EvVQ2 30 97.4
EVQ3 70 884
Birlesik ag 99.0

Goritidign gibi agm kalite problemlerini yakalams performans: %99z kadar gikar-
tilmugtsr. Tek bir af ife bu performanst %97 civarmda totabilmek miimkiin olabilmigtir.
Aglann ortak kararlarmna bakildigmda ise performansm %99 oldupu goriilmektedir,

3. Karma Birlesik Ag Sistemi

Daha sonra hem CKA ve hem de LVQ aglanindan olugan birlesik sistemler geligtiril-
migtir. 2 CKA | LVQ agmun (Bilegik CKA+LVQ) birlikte kuliamimasi, 1 CKA 2
LVQ afmn (bilesik LVQ+CKA) birlikte kullamimas: denenmigtir. Bu galigmada el-
deki Srneklerin tanmmas: igin bir de istatistikse]l yontemleri kullanan sezgisel yontem
gelistirilmis ve bilesik sistemin bir pargas: olarak denenmistir. Sezgisel ydntem tek
bagma Grmeklerin (test setindeki) %94.8%ini dogru smflandimrms ve kalite problemi
olan drnekleri belirlernigtir, Olugturulan aglar aym veriler tizetinde hem de farkd eBitim
setleri fizerinde efitilmigtir. Elde edilen sonuglarn hepsi tophu olarak Tablo-9.4’te
verilmigtir,

Bu tabloda kullandan CKA aglarmdan eni iyisinin performansimin %95.2, LV agla-
rindan en iyisinin performansinim da %97.7 oldugunu belirtmekte yarar vardir, Goriil-
diigit gibi LVQ aglannin sezgisel sistem ile birlikte kullamimasinda en iyi performan-
sy gosteren bir bilesik sistem olusturulmug ve performans 969%.5°¢ yiikselmistir. Bu
aslinda hig bir agm tek bagina ulagabilecedi bir sonug degildir. Biiyle bir sisteme sahip
bir imalat sisteminde semalarin izerindeki gekillerin yorumlanmas: ile hemen hemen
biitiin kalite problemlerini belirlemek mitmkiin olacaktir. Bu performansin test kiimesi

Papatya Yayncitik Editim



194 ‘tapay Sinir Adlan - Ercan OZTEMEL

fizerinden eide edildigine dikkatleri gekmek gerekir. Biitin aglar 6grenme kiimesini
%100 &grenebilmekiedirler.

Sonucta elde edilen %95 baganmun neticesinde test kilmesindeki 1002 adet gekilden
dogru simflandiriamayanlar incelendifinde semalar {izerindeki sekillerin insan ghzi
fle aynstnlmas: ve sitflandilmasmm bile zor oldugunun gdrilGhgH rapor edilmigtr.

Tablo-9.4. Birlegik aglan genel sonuglan

Birlesik ag {&ym egitim kiimesi F:arkh efitim kiimesi
ile performans (%) ile performans (%)
Birlesik CKA 96.8 97.1
Birlesik LVQ 99.0
Birlegik CKA+LVQ 97.9 098.2
Birlesik LVQi+ CKA 99.1 98.5
Birlesik CKA+ sezgisel 97.7 : 98.2
Birlesik LVQ + sezgisel 99.5
Birlesik CKA+LVQ+ sezgi. 98.9 99.0

9.5. Karma Sistemler (Uzman sistem + Yapay Sinir aglari}

Yapay sinir aglanmn yukarida gdsterildigi gibi sezgisel yontemler ile baganit sonug-
lar olmas: aragtirmactlarn dikkatlerini cekiikten sonra yapay zeka teknolojilerinden
dzellikle uzman:sistemler ile birlikte calisabilmeleri de incelenmistir. Uzman sistem-
lerin ve yapay sinir aglarmun her ne kadar birbirinin rakibi gibi gériinse de aslmda bu
iki teknolojinin: birbirinin famamlayicis1 oldufu gdritlmiigtiir. Karma sistemler adi
verilen bu sistemlerde yapay sinir aglan ve uzman sistemler iki sekilde bir arada kul-
tanilmaktadir.

e Fonksiyonel olarak birlikrelik: Bu tiir bir birlikielikte bilyiik bir problem alt
pargalara biliinmekte ve pargalarm her bifl ya yapay sinir afma yada uzman
sisteme ¢Ozdiirilmektedir. Her teknoloji kendisinin en iyi oldugu alanlarda
¢Ozlim Bnerileri sunmaktadir. Burada uzman sistem ile yapay sinir afr gerekli
gbritldiigiinde birbirleri ile bilgi ahs veriglerinde bulunmaktadirlar. Genellikle
uzman sistern sistemin biitiiniiniin kontrolti altinda tutmakta ve yapay sinir afm
yénlendirmektedir. Bu aslinda uzmen sistemlerin sonuglann nast olugtugunu
agiklama yeteneklerinin oimasindan kaynaklanmaktadir, Bu konuda ayrintih bil-
giter ve drnekier [3-5] nolu referansiarda bulunabilir.

e Yapisal birliktelit: Bu tir birlikieliklerde genel olarak yapay sinir ag1 bir uz-
man sistemin icine gdmiilmiistiir. Her iki sistemde ayn: problemi ¢bzmek tizere
gelistirilmigierdir. Uzman sistemin bazi sorumluluklars yapay sinir agina yiik-
lenmigtir. Yapay sinir ag: uzman sistemin bilgi tabami veya ¢ikanm mekanizma-
simn toliinii fistlenebilmektedit, Bu durumda yapay sinir afimm birbirine bagl
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proses slemanlars kuraflaris EGER / O ZAMAN iliskisini baglentinin agirhik
degeri ise ilgili kuralm belirsizlik katsaytsmi gistermektedir. Bu tir kamma sis-
temler hakkmdaki bilgiler ise {6-8] nolu referansiarda goriilebilir.

Karma sisternlerin uygulanmasmda da yine baganh sonuglar elde edildigi gdrilmistiir.
Kaynakgada verilen [1] veya {2] nolu referansta bu konuda bagarth bir uygulama
ayrmtih olarak aniatilmaktadir.

9.6. Ozet

Yapay sinir afflannm parametrelerinin defisik olmas: ve baglangie degerlerinin de-
Fistirilmest neticesinde egitilmeleri durumunda farkls sonuglar firettikleri g@riilmustir.
Baz: durumlarda taniyamadiklan bir sekii difer duramlarda Sgrendikleri fark edil-
migtir. Bunun neticesinde aym problemi efitine birden fazla agin efitilmesinin ve so-
nuglarmin bir araya getirilerek ortak bir kararin olugturulmasimn méimkiin olabilecegi
gbriilmiistiir. Birlesik aglar denilen bu sistemler kendilerini olusturan aglann her
birinden performenst daha vitksek sonuclan Gretilmesini saglamaktadiriar, Bilegik
aglarda sistemin i¢inde bulunan aglar kadar ortak karar vermeyi safilayan mekaniz-
mada Snemlidir. Aflar eBititirken ve test ediliken diFerierinden bagimsiz olarak dii-
siiniilmektedir. Biitiin aglar egitilip performanslan onaylandiktan sonra bir araya geti-
rilmektedir. Sistemde kullanilan aglare her hangi bir modelden se¢ilmesi gibi bir zo-
runbaluk yoktur. Onemli olan birlesik sistemde bulunan aglarm ayni problem lizerinde
egitilmis olmalan ve ¢iktilanmm formatimn ortak olmasidir. Birlegik aZ iginde buluman
aglarm topolojileri, kullandiklar: toplama ve aktivasyon fonksiyonlan, ara katman sa-
y1s1 ve her ara katmanda bulunan eleman sayilart farkli olabilir, Girdi ve giktr tinitele-
Tinin sayilanmm esit olmas: gerekmektedir. Aglann birbirlerini ve karar vermelerini
etkilemeleri séz konusu degildir. Karar verme mekanizmas: kendisine gelen aglann
bagimsiz kararlanm “oy birligi” mantigmda bir yaklagim ile birlestirerek aglara su-
nulan girdi hakkinda bilegik sistemin kararim olugturur. Gelistirilnuis birlesik sistem-
lerde sadece yapay sinir aglarmi kullanmak zorumlu defildir. Sisteme geleneksel
yéntemleri de katmak olasidir, Agin 8Frendidi olay haklanda gelirile - % hir gele-
neksel ve sezgisel yéntem olugturulabilirse o da sistemin bir pargas: gibi degerlendi-
rilebilir, Yapilan denemelerde yapay sinir aglarmin sezgisel yontemier ile birlikte
kullamimasimn sistemin performansiu artirmada Snemli bir katkisinm oldugu gériil-
miigtiir. Aflann tek tek performanslarmin %97 civarinda olmas: durummunda gelistiri-
len bir bilegik sistemin performansinm %99.57lere ¢ikmast bu aglarn Gnemini ortaya
koymaktadir,
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BOLUM 1@

YAPAY SiNiR AGLARI DONANIMI

Giinfimilzde yapay sinir aglar: uygnlamalanmn ¢ogu yazihun teknolejisi olarek gb-
rillmektedir. Belirli bir modelin yazilum gergeklenmekte ve seri bilgisayarlarda ¢alis-
tinlarak sorunlarm ¢bziilmesi istenmektedir. Yapay sinir aglaninm paralellik gibi baz
Szelliklerinin gosterilebilmesi icin dzel donanim teknolojisine ihtiyag vardir. Yapay
sinir donammlary ticari olarak genellikle su alanlarda kendini géstermektediz:

e  Optik karakter tamma

& Ses tanima

e Trafik izleme

¢ Veri madencilifi ve filtreleme

Yapay sinir aglan igin 6zel donanim geligtirilmesinin bir gok yaran vardir, Buniar
arasinda sunlan saymak miimkiindtir.

= Hiz: Bir ¢ok uygulamada sistemin karar verme hizm gok Snemlidir. Giintimiiz-
deki en huzl seri islemciler bile 8zellikle gok sayida girdi parametrenin gerek-
tifi ve afm boyutlarmun ¢ok bityiik olmas: derumunda gergek zamanh kulla-
aima ve dfrenmeye uygun clmamakiadirlar, Sistemin gergek zamanh kulland-
mas: igin §zel bir donansm ile sistemin hizinm artrimast istenebilir. Omegin
birbirine paralel baglanan iglemciler yardumiyla uygulamanin hiz artirslabilir,

e Giivenirlilik: Ozel donamm sayesinde sistemin pivenirlilifi artrrifabific, Ozel-
likle donamm hatalaninim kontrol alting alinmas: saflanacagindan sisteme olan
inang artacakew,

& Ozel galighrma kogullary: Donammin probleme uygun bir gekilde tasarlanmas:
Gzellikle sistemin boyutlar, agirlig gibi komearda en uypgun durumun segilme-
sini saglar.

¢ Gitvenlik: Ozel donanm ile sistemin givenligi e korumas: da daha rahat kont-
rol aliina almmaktadir,

Yapay sinir aglanmm verimli bir gekilde kullamlmast igin geligtirilecek olan dzel do-
nammlarm geligtirilmesi ¢ok kolay olmamaktadir. Ozellikle resimlerin metin haline
doniigtiriilmesi ve girdi olarak sisteme tamitilmas: zordur, Ayrica donamm: geligtir-
mek icin gereken zaman da olduk¢a vzundur, O nedenle, bir donamm gelistiritmeden
veya satin almmadan dilgliniilmesi gereken sistemin donamm maliyeti, bu donamm
tizerinde galigacak olan yazilimlarin maliyeti ve geligtirilme zamanlaridir. Satin alina-
cak veya gelistirilecek sistemin bu gat:dan katianilabilir olmas1 ve neficesinde ondan
elde edilecek olan yarara defmesi gerekir.
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Degisik sekiilerde yapay sinir afi: donanmmlarimin geligtirildigini gérmek mémkiindir.
Hangi donamrun daha iyl olacafi afim Ofrenecefi probleme gore defismektedir.
Yapay sinir aglarim gelistirmeye yonelik galigmalann merkezinde VLSI yongalan
{chips) bulunmaktadr. Yapay sinir aglari dorammlannm iki yénlit geligtirildifi
goriilmektedin

e Genel amach donammlar: Bunlar nordbilgisayarlar gibi her problem
igin uygulanabilir donanimlardsr.

o Ozel amaglt donanimlar: Bunlar ise belirli bir spesifik problemi ¢oz-
mek igin geligtiriimis ve belirli bir amag igin kullamlan donammlardir.

Piyasada bu iki yaklagima dayanarak geligtirilmis ve kullantimg donamim gesitlerine
drnekleri su sekilde siralamak mitmkiindéie.

» Nirobilgisayarlar: Bu bilgisayarlar tamamen yapay sinir af: teknolojisine daya-
narak geligtitiimigtir. Geneflikle ¢ok hrz gerektiren ve biiyik boyutlardaki prob-
lemierin ¢ozillmesi igin  geligtivilmislerdir. Siemens tarafindan geligtiriimis
Synapse 1 nordbilgisayan bir ana bilgisayara ethernet kartt ile baglamp ¢aligabilen
bir bilgisayardir. 8 tane MA-16 sistolik dizi yongasmu kullanmak. Bu bilgisayarin
performanst 25 MHz ile saniyede 3.2 milyar ¢arpim {16 bit * 16 bit) ve toplama
iglemi yapabilecek bir giice sahiptir.

e PC hizlandimeiiar ve kartlare: Bunlar bilinen bilgisayariara takadlabilen kartlardir.
Bunlar sistemin hizim artirmaklar beraber daha gok kiigitk boyutlardaki problem-
lerin ¢oziibmesinde tavsive edilmektedirler. Norobilgisayarlardan daha ucuzdurlar.
IBM in gelistivdifi ZISC PCI kartlan saniyede her birisi 8 bit elemanda clusan 64
elemandan olugan 165000 Griintiiyii islemne yetenekleri vardir.

« Yongalar {(Chips): Bunlar yukandaki iki tiir donamm: olugturmak i¢in kullanilan
sistemler olabilecekleri gibi probleme &zel makinelerin (Omegin makinelerin
yaninda kuttanidacak aparatlarm) olugturulmasinda kullanilirlar.

e Gomiihi mikroiglemciler: Bunlar belirli bir yapay sinir agr uygulamasin kogsan
fakat klavye, ckran, disk gibi aksamlan olmayan bilgisayarlar olarak g&rilebilir.

Yukridaki donamimlarin uygulamalannda ise 3 grupta toplamak mimkiindiir. Her
kateporide de &frenme ve tanmma fonksiyonlarin gerceklestirmek igin degisik dona-
rim yaplian goriilmektedir. Bunlar:

s Dijital uygulamalar

+« Analog uygulamalar

¢  Karma sistemler

10.1. Dijital Yapay Sinir Agi Donamimlart

Dijital yapay sinir ag1 donammlannda, 2§ (neswork) iizerindeki biitlin hesaplamalarda
allamlan degeder biiyiiklagi belirlenmis ikili (binary) vektorlerdir. Dijital teknolojinin
verilerin giiriiltiiden aynimis olmasi, afirhiklan saklamak igim RAM kullamlmasy,
garpma ve toplama iglemierinde duyarlthifin (dofruluk derecesinin) artmas: ve dzellikle
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de meveut sistemlere entegrasyonunun saglanmasindaki kelayliklar gibi olumlu yan-
lart vardir. Sekil-10.1 bir dijital yapay sinir ag1 donanimmn yapis1 gdsterilmekiedir.

RAM -«—» Matrig verileri
{(Matris hafiz) 4——. Matris adresi

X Lt

. Ciktr
d z '

d b 4

®
X
RAM A —p VektoT verileri
{Vektor hafiza) 4———— Vektdr adresi

Sekil-10.1. Dijital yapay sinir ad: yonga yapisi

Dijital yapay sinir aglary, afa girdi olarak verilen bilgilerdeki giirGitiiye kargr analog
sistemlere gdre daha toleranshidirlar. Hem sabit hem de degigken agmhk matristerini
saklayabilirler. Programlanabilir elemanlart igerebilirler. Bunlarm yanmda baz: olum-
suz yanlan da vardir. Ozellikle, garpma ve ekleme islemlerindeki yavaghk ve dig diin-
yadan gelen bilgiler genellikle analog bilgilerdir. Onlarm dijital bilgilere diniigtiiriil-
mesi icin donistiiricilere intiyag olmas: dezavantajlara 6mek olarak verilebilir. Uy-
gufanan dijital teknolojiler arasinda gunlan saymak miimkiindir.

 Dilim yapilar: (sfice architectures): Dilim yaps: geleneksel dijital islemcilerdeki
bit dilimlerine benzeyen vapay sinir aft yapilandir. Istenilen boyutta yapay sinir
af olugturacak gelistirme bloklan sunarlar. Bu konuds “Philips Lneuro chip”,
“The Micor devices” MD120 ve Neuralogic NLX-420 iglemcileri Smek olarak
gosterilebitir. ‘

» Coklu-Islemciler (Multi-Processors): Bir yonga iizerine birden fazla iglemeinin
konulmas: sonucu ortaya gikan iglemecilerdir. Genel olarak bu kapsamda iki grup
prosestr goriilmektedir. Bunlardan birisi SIMD (Single Instruction Multiple Data)
olarak bilinen yongalar ve sistolik dizilerdir (systolic arrays). SIMD yongalarin-
da, biitiin iglemciler aym komutu farkl: veriler kullanarak igletirler. Sistolik dizi-
lerde ise her islemei hesaplamanm bir kasrmi gergeklestirir ve sonuglann dizi-
dekd bir sonraki iglemciye géndermektedir. SIMD yongalanna Inova N64000 (64
iglem elemam olan), the HNC 100NAP (4 proses elemant) ve Siemens MA-16
(hizl: matris operasyonlan yapabilen) Srnek olarak verilebilir.

« Radyal temeili fonksiyon (RBF) aglari: RTF aglan genel olarak verilere daya-
. narak belirlenmis etki alanlarm belitleyen vekibrleri kullaniclar. Her bir vektér
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¢ok biiyiik boyutlu (hyper-dimentional) bir uzaym bir boyutu olarak diisiintilebi-
lir. Geligtirilen donanim bu vektérleri isleyebilecek islemcilerden olugmaktadir,
Geligtirilmis RTF donammlanina dmmek olarak, IBM ZISC (Zero Instruction Set
Computer) yongas! ve Nestor Nil1000 yongas: sayilabitir.

« Bu simiflara girmeyen baz digital yapay sinir afi yongalart vardir, Micro Circuit
Engineering sirketinin MTI9003 NISP RISC tabanh bir islemcisidir. CKA igin
gelistirilmistir, Hitachi tarafindan geligtiriimis Hopfield ve CKA aglar: igin ge-
ligtirilmis yongalar da vardir.

10.2. Analog Yapay Sinir A1 Donammlar:

Analog sisternlerin dzellikle hizlan onlan cazip hale getirmektedir. Fakat carpma ve
toplama istemlerinde duyarlihklan dijital sistemler kadar iyi degildir. Sicakhk ve 1s1
sartlanna, imalat sirasmda kullantlan toleranslara bagh olarak ok kiiclik sinyalleri s1-
mrlamaktadir, Diger bir problem ise, agirlik degerlerinin wzun sireli saklanmasimn
zotlugudur. Analog aglarm tasarlanmasmda kullamlan yaklagim nérdmorfik tasarim-
dir. Bu tasanmda, elekironik devre daha Snce anlattlan bivolojik sinir hiicreleri ve
sinaps’lann davramglanm mitmkiin oldufunda taklit etmeye cahisir. Sekil-10.2 temel
bir analog yapay sinir ag1 yonga yapisim gbstermektedir:

Girdi } Girdi N

==

£l a1 tekrzdoauan

Bl waFW
] " W e

Sekil-10.2, Temel analog yapay sinir ad! yonga yapisi

INNBEEEb N

Analog yapay sinir a1 donanumlan, dogrusal ve dofrusal olmayan aygitiardan olugan
elektronik devrelerdir. Transistérler, Tesistiirler ve kapasitdrler bu aygitlarda knilanl-
maktadir. Bu gekilde geligtivitmis Sinaptit Silikon Retina sisterni resim islemede
biyolojik Reting’min fonksiyonlar taklit ederek baganh sonuglar géstermistir. Bu ko-
nuda verilebilecek difier bir mek ise, Intel 8017TNW ETANN egitilebilen bir dona-
mm olup 64 hiicre ve 10280 afuhik deferini saklayabilecek gligteki niribilgisayardir.
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10.2.1. Analog Sistemlerin Avantajlan ve Dezavantajlari

Analog yapay sinir aglan donsmimlan incelendiginde su yararlarnmn oldugn gériil-
mektedir:

» Basit bir transistor yapay sinir aglarmm teme! fonksivonlarmdan birisi olan
garpma istemini kolayca gergeklestirebilir. Aym isi dijital olarak yapmak igin
birgok transistire ihtiyag vardrr,

. Yépay sinir aglarimm diger bir 6zelligi ise toplamadir, Basit bir kablo ile birgok
garpandan gelen alamlan toplayabilir. Bunu dijital olarak yapmak iginde bir
¢ok transistdre thtivag vardir,

+ Kapasitéirleri doldurmak icin herhangi bir giic israfi yapilmamakeader.

* Yapay sinir a1 yongas: afirhk matrisinin saklanmasim gerektirir. Efer yonga
adaptif bir algoritmay: galigtiracak ise o zaman afirlik degierlerinin elektriksel
olarak deffisken olmalan gerekir. Analog aglar agwhk matrisini saklamak ve
dinamik olarak kullanmak bakimindan herhangi bir giicliik gstermezler. Bu
sistemler hem sabit hem de degigken deperleri saklayvabitirier.

* Analog sistemieri hazir sisternleri kullanarak tasarlamak kolaydir,

* Analog sensérlerin cofu analog giktidar firetirler. O nedenler analogtan dijitala
doniigtiriiclilerin kullanilmasima gerek yoktur,

Analog yapay sinir aglan fizerinde yapilan aragtirmalar su dezavantajlar oldugunu
gostermektedir,

¢ Analog yapay sinir aflarim 1s: kargisinda duyarlidir. Is1 degisiklikleri yonga
fonksiyonlarim etkileyebifir.

» Giiriiltii analog sistemlerin difier bir problemidir. Yapay sinir aflan girdi vol-
tajlarma duyarl olduklarindan bu voltajdaki en kiigitk bir deBisiklik ve veriler-
deki ¢ok kiiciik bir glirilti yonga davramsiarm etkiler,

# Paralel Analog yapay sinir aglarini test etmek kolay degildir,

» Resistér ve kapasitirieri geligtirmek kolay degildir. 256 x 256 girdi ve giktist
olan bir ag igin 512 ug (pin) gerektirmelctedir. Bu ise oldukga pahaledir.

& Onceden belirlenmis agsrhik matrisleri ile seri tiretim yapmak gok zordur,

10.3. Karma Tasaruniar

Bu donamm sistemleri hem dijital hem de analog sistemlerin birlegtiriimesi ile elde
edilen donammlardmr. Bu sistemlerin amact her iki yaklagiminda avantajlarin bir ara-
va getirmektedir, Genel olarak dig dilnya ile iligki dijital sinyailer ile gerceklestiril-
mektedir. Dahili prosesler ile ya tamamen ya da kismen analog devreler ile saflan-
maktadir. Karma sistemiere drnek, Beflcore CLNN-32 ve AT&T ANNA yongalaridir.
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104, Yapay Sinir Adi Donanimlarinin Performanslarinin
Olgiilmesi ve Kargilagtiimalari

Yapay sinir aglarmm donammlanm karplagtmmak ve performanslarm degerlendir-
mek icin su ana kadar geligtirilmis bir kryaslayier hentiz geligtirilmemistir, Clinkd
agim sahip oldugi topoloji, modelin yapist ve Ofrenme kuralt donammun da perfor-
‘mansim etkilemektedir. Buna ragmen, vapay sinir aglanna dayall donanumlarin per-
formanslanm Slgmek igin kullamlan en yaygm Slgiit saniyede gereklegtirilen iglem
{connection per sec) sayrsidir, Bu aga bilgiler sunulduktan sonra saniyede gergeklesti-
rilen islem sayism gostermektedir. Bir problemi 8frenme zamani da vine dlgitlebile-
cek ve performans: gdsteren bir faktdr olarak gorilebilir.

Yapay sinir afr donammalarmy birbirleri ile karsilagtmmak igin &neelikie Gretilen
firiinlerin fabrikasyon ozelliklerine bakmak gerekir. Fakat bu verileri bulmak kolay
degiidir. O nedenle, burada donammlan birbirleri ile kargilaghrmaya neden clacak
faktorler daha ¢ok Hrtinlerin bilinen Szellikleri agismdan olacaktr. Bunlar:

o Teknolofi: Analog, dijital, karma

o Girdiler: giris sayis, girdi degierlerinin duyarhl:g

s Crkrlar: Cikti eleman sayist, ¢kt defierlerinin duyarlihg

s Matris hafiza: kapasite, organizasyon, teknoloji

» Vektér hafeza: kapasite, organizasyon, teknoloji

e Fonksiyon isleme: matematik islemlerin sabit veya programlanabilir
gekilde gergeklegtiriimesi

o Saniyede baglant: Her saniyede gergeklestirilen iglem sayist

s Run-time adresleme: matris ve vektSr hafizalarmun yonga aligiken na-
st adreslendigi

o Transfer fonksiyonu: Hesaplamalarm nasil ginceilendii.

10.5. Ozet

Yapay sinir ajlarmda yapilan ¢ahigmalar ve bu kitapta anlatilan modeller genel olarak
yazihm olarak geligtirilmekte ve seri makinelerde ¢aligtinlmaktadirlar. Bu aglann ba-
san bir sekilde uygulenmalan ve paralel galigabilme dzelliklerini gostermek igin dzel
donanmmlara ihtiyag vardie. Bu konuda oldukga yogun ¢alismalar yapiimakta ve ticari
sistemler olusturubmaktadir. By dorammlar incelendifinde genel olarak 3 tiir dona-
mim olustugu gorilmektedir, Bunlar: :

¢ Dijital yapay sinir ajt donanimian
+ Analog yapay sinir af1 donanmlan
¢ Karma donanimiar

Bunlarm her birisinin kendine gére avantaj ve dezavantajlan vardsr. Tasanmeilar,
zaman, maliyet, ve problemin nitelifiine bakarak kendiler igin en uygun donanimi
segebilirler.
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YAPAY SINIR AGLARI

UYGULANMALARINA
GENEL BiR BAKIS

Daha épceki bélimierde yapay sinir aglan ve de@isik modeller tanitilmagtir. Degisik
emi‘iis{nyel uygulamalar ayrntils olarak aqgiklanrmgtir. Herhangi bir uygulama igin ag
secimi andatilmugtic. Aflarin avantaj ve dezavantajlan tekrar gdzden gegirfimigtir.

11.1. Yapay Sinir Adglar Uygulama Alanlari

Yapay sinir alarinm uygulamalan gézden gegirildiginde binlerce uygulamanin ya-
pildifr ve bagarili sonuglarm elde edildigi gortilebilir, Uygulamalar o kadar yaygindir
ki, bunlann Hstesini ¢ikartmak hemen hemen miimkiin degildir. Omegin, 1997 yilinda
pazarlanan, Caere Inc. tarafindan firetilen Optik karakter okuma sisteminin yiida 3
milyon $*dan fazla para kazandirmaktadir. Benzer gekilde aym yil, HNC firmas: tara-
findan pazarlanan ve kredi kartlarmin haksiz yere kullammlanm ortaya ¢ikartan
Falcon isimli yapay sinir ag1 sistemi yilda 23 Milyon $’dan fazla para kazandirmgtir.
Wall Street Journal 1998 yilinda Senséry Inc. Firmas: tarafindan geligtirilen ses tam-
ma sistemindeki yongamn (chip) 53’a mat oldugumz ve bir milyondan fazia sayida sa-
fildiZim rapor etmigtir,

Calismalar eskiden laboratuarlarda viiriitiiimekte ve veriler benzetim yolu ile elde
edilmekte iken artik yapay sinir aglan giinlitk hayatmmzin vazgegilmez bir pargast
haline gelmigtir. Aglann egitilmesinde gergek drnekler kuilamiimaktadir. Ormek bul-
mak eskisi kadar zor olmamaktadyr. Evimizdeki aletlerden elimizdeki cep telefonlarma
kadar bir ¢ok alanda yapay sinir aBlarinin eygulamalann: gormek mimiiindiir, Burada
her tiirlii uygwlamadan 6mek vermek imkansizdir. O nedenle burada, yapay sinir aglan
uygulamalarmm bir simflandimlmas: yapilacaktir. Bu kapsamda, yapay sinir aglan
uygulamalars

+ Endistrivel nygulamalar

s Finansal uygulamalar

e Askeri ve savumma uygnlamalari
¢ Saghk uygulamalan

» Diger alanlardaki uygulamalar

203
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Seklinde sumflandintarak incelenebilir. Bu alanlardaki uygulamalar incelendifinde
yapay sinir aglarmn genel olarak su fonksiyonlan gergellestirmek igin uygulandikla.
1t goritimektedir:

o Tahmin: Bu amacla kallamlan yapay sinir aflan, aga sunulan bilgilerden
yararlanilarak karsilik gelen cikt: deferini tahmin ederler. Hava tahmini,
borsada hisselerin deferlerinin tahmini, doviz kurlarmmn tahmini gibi
drnekler vermek miimkiindiir,

o Spuflandirme: Bu amagla kullamlan yapay sinir aglar kendilerine sunu-
lan bilgileri kategorize etmek gorevini #stlenirler. Bir makine tizerinde
gériilen hatalann smiffandinimas: buna Smek olarak verilebilir.

o Veri ilighilendirme: Bu amacla egitilen aglar afa sunulan verilerin hatals
ve eksik olup olmadigm belirlerler. Ogrendikleri bilgiler ile eksik olan
bilgileri tamamlarlar. Eksik bir resmin tammamlanmast bu konuda drnek
olarak verilebilir.

o Veri filtreleme: Bu amagla epitilen aglar, birgok veri arasindan uygun
verileri belirleme gdrevini yerine getirirler. Telefon konugmalanndaki gii-
rilltiilert asil konusmalardan ayiran aglar bu konudaki vygulamalara ek
olarak verilebilir,

o Tamma ve eglegtirme: Defisik sekil ve oriintiilerin tamnmasy, eksik,
karmagik, belirsiz bilgilerin islenerek eslestirme ve tanuma fonksiyonlan
gergeklestirtlebilir. Daha 6nce Srnefi verilen kalite kontrol gemalar: fize-
rindeki gekiller taniyan af, bu konuda dmek olarak verilebilir.

» Teghis: Bu amagla gelistirilen aglar sistemlerin olumsuzluklannm ortaya
konulmas1 ve problemierin teghis edilmesi iglemini yerine getirirler. Ma-
kinelerin, siireglerin arazi durumlannm ve hatalarinm teghis edilmesi bu-
na &rnek olarak verilebilir. Tip alaninda da bu tiir sistemler yaygin olarak
geligtiriimektedir. )

 Yorumlama: Bir olay hakkinda toplanan drneklerden elde edilen ve efi-
tim sonucu olugturulan bilgileri kulianarak veni olaylann yorumlanmas:
iglemleri bu kapsamda digiiniilmektedir. Bir olay hakkinda toplanan
verilerin yorumlanarak istatistikse! dagilimlarnimm belirlenmesi bu konuda
tmek ofarak verilebilir.

Yapay sinir aflartmin yukendaki agtkiamalar isigmda degisik uygulama alaniarma or-
nekler kaynaklards verilmistir, Bunlardan bazijan agagda listelenmistir.
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11.1.1. Endiistriyel Uygulamalar
Yapay sinir aglarmin sayisiz endiistriyel uygulamas: vardw. Bunlardan bazilan su
sekilde siralanabilir;

* Yapay sinir aglar: bir endiistriye] proseste firmlarin iirettigi gaz miktarmi ta hmini

o Imalatta, #irfin tasarimi, proses ve makinelerin bakim ve hatalarm teshisi gbrsel
kalite kontrolii

« Kimyasal proseslerin dinamik modellenmesi

» Otomobitlerde ofomatik rehber sisteminin gelistirilmesi

« Robotlarda gtirme sistemleri ve mainpulatdrlerin kontrol edilmesi

« Cep telefonlannda ses ile galisabilme

® Araba pistonlarinin firetim gartlarinm belirlenmesi

# Elektronik yonga hata analizleri

& Optimizasyon galismalan (liretim planlama ve kontrol ¢alismalaninda)

+ Miigteri tatmini ve Pazar verilerinin degerlcndiﬁlmeéi ve analiz edilmesi
o Komiir gii¢ istagyonlan igin gevrimigi {on-line) karbon akim 8lgiilmesi

Bu Hsteyl uzatmak mimkiindiir. Goriildiiit gibi endiistriyel uygnlamalar oldukga
yaygm bir alam kapsamaktadir. Imalattan giig istasyonlarnna kadar bir gok alanda bu
aglar knHantimaktadr.

11.1.2. Finansal Uygulamalar
Yapay sinir aflan finans dilmyasinda da olduk¢a yaygin olarak kullamilmaktadsr.
Kullanum alanlarina érmekler su sekilde listelenebilir.
»  Makro ekonomik tahminler
s Borsa benzetim ¢ahigmalar: endekslerinin tshmin editmest
» Xredi kart: hilelerinin tospiti
e Kredi kart1 knrumlarinda iflas tahminleri
* Banka kredilerinin deferlendirilmesi
e Emlak kredilerinin ybnetilmesi
@ Doviz kuru tahminleri
& Risk analizleri

11.1.3, Askeri Uygulamalar

Yapay sinir aglanmin sivil hayattaki uygulamalari kadar asken alandaki uygulamalarn
da dikkatleri gekmektedir. Bunlar arasinda gunlar &rnek olarak sayilabilir:

¢ Hedef tarima ve takip sisternler]
* Yeni senstirlerin performans analizleri
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e Radar ve goriintii sinyalieri isleme

* Senstr fizvonu

e Askeri ugaklarin ugus yoriingelerinin belirlenmesi {optimizasyonu}
e Maym detektdrleri

11.1.4. Saghk Uygulamalan

Yapay sinir aflarinm insan beyni ¢aligmalan ile yakm iliski iginde olmas: tip ve saghk
alamnda da uygulamalann geligmesine neden olmugtur. Bunlardan baz Omekler ise
stvle siralanabilir:

+ Solsnum hastaliklarmin teghisi

+ EEG ve BCG analizleri

s  Transplant zamanlarimn optimizasyont

& Hastaliklarin teshist ve resimlerden tamnmasi

¢ Karidovascular sistemlerin modellenmesi ve teghisi

o Tibbi resim igleme

e CTGizleme

o Hamile kadmlarm karinlarmdaki gocuklarm kalp atiglarmin izlenmesi
¢  Yumustahk kanserinin insmunoterapik izlenmesi

» Uroloji uygulamalan (prostat analizleri, sperm analizleri)

11.1.5. Diger Alanlar

Yukarida verilenlere ek olarak daha birgok alanda yapay sinir afiar uygulamalarm
gdrmek mitmkiindiir, Bunlardan bazilar: gdyle sralanabilir:

s Sigorta poligelerinin deferlendiriimesi

¢ Ugak pargalarmin hata teghislerinin yapilmas:

¢ Petrol ve gaz aramasmin yapiimas:

s Hava alanlannda bomba dedektdrleri ve uyugturucy koklayicilar
e Rotalama sistemleri (kamyon rotalarmm optimizasyonu)

*  Resim isleme, segmentasyon, restorasyon

s Rarakter, el yazist ve imza tamuma sistemleri

e Sekil sikigtirma

e Veri madencilifi

o Insani davramslar sergileyen gocuk oyuncaklarmn geligtirilmesi
+  K&miir ve yemeklerdeki nem oranin tahmin ediimesi

»  Biiyiik ingaat projelerinde (baraj ingaat: gibi} maliyetlerin tahmin edilmesi

Yukarida agiklanan konularda degisik alanlardaki yapay sinir aglari uygulamalarma
degiigik dmekler bsliimiin sonunda verilen referanslarda bulunabilir.
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11.2. Herhangi Bir Uygulama Igin Ag Segimi

Aptarin hangi alanlarda kullamlabileceginin bilinmesi kadar hangi problem igin hangi
agm daha uygun olacagimin bilinmesi de $nemlidir. Yukandaki bazi alanlarda hangi
aglann daha baganh olarak uygulandiklar: Tablo-11.1"de verilmigtir:

Tablo-11.1. Aglarin bagarih olduklan alanfar

Kaullannn Amacs A Tirii Agm Kullanim
. , Afn girdilerinde bir gikt
Tahmin % degerinin tahmin edilmesi
s LVQ
S flandima * ART Girdilerin hangi swufa ait
. ngnrgrprgpaga[ion olduklarmm belirlenmesi
« Olasibik Sinir aglart (PNIN)
* Hopfield
. , Girdilerin i¢indeki hatah
j\;.eg.l di » Boltymann Machine bilgilerin bulunmasi ve eksik
Higrriendime -# Bidirectional associative bilgilerin tamamlanmas:
Memory (BAM)

Goriildiigi gibi her agin fyi oldugu kullamm alanfan vardir. Bu alanlan belirleyerek
uygulamalar geligtirmek bagarth somuglan elde etmeye neden olur, Bazi durumlarda
yanhg af secimi yiiziinden haftalarca afm efitemneyen ve yapay sinir aglannmn bece-
risinin baz: olaylar igin yetersiz oldugunu iddia edenler gbrillmektedir. Bu dogru bir
yaklagim degildir, Dofru af, dofru Smek seti ve dofiru bir dgrenme algoritmasmin
¢Bzemeyecegi problem yok denecek kadar azdir.

11.3. Yapay Sinir Agt Uygulamalarinin Avantajlarn

Yapay sinir aflanimn nygulamaya almmasinm arkasmda hakli gerekgeler ve yararlar
vardir. Bunlari su sekilde siralamak miimkdindiir,

» Yapay sinir aglan matematik ofarak modellenmesi miimkiin olmayan veya zor
olan karmagik problemleri ¢ok rahat modelleyerek ¢nebilmektedir.

» Yapay sinir afilanm kullanarak problemleri bagaril bir sekilde ¢bzebilmek igin
problemin ¢ok iyi modellenmesi gerekmektedir. Bu modelieme, problemi
¢ozebilmek igin sadece stz konusu olay ile ilgili Smekierin belirlenip topar-
lanmasma yardime: olacaktir. Omeklerin disinda herhangi bir én bilgiye ihti-
yag yoktur. Ornek bulmak bilgi bulmaktan gok daha kolaydir, Yeter ki modele
uygun drnekler olsun. Bunlar de genellikle bir sorn olugturmaktadir.

e Gergek diinyada olaylar ve olaylann arkasindaki degisik faktdrlerin birbirleri
ile iligkilerini ve birbirinin fizerindeki etkileri gergek hayatta bilmek zordur.
Yapay sinir aflan bu iligkileri otomatik olarak dmeklerden Sgrenirler. Kullani-
ctlanm by iligkileri bilmesi ve afia sbylemesi beklenmemektedir. Geleneksel
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yintemlerde bu iligkileri belirlemek veya yok saymak gerekmektedir. Bu bzel-
lik belki de yapay sinir aglarimn en 6nemli avantajlarmdan birisidir,

« Benzer sekilde, gercek diinya olaylart ve bu olaylarin arkasindaki faktGrlerin
birbirleri ile iligkileri dogrusal olmaz ise bu #fiskileri modellemek cok zordur.
O nedenle gergek hayatta problemleri ¢6zmek igin bazi varsaymmlar yapmak
gerekmektedir, Buda modellenen sistemin gergek sisteme uwyguniufunu azalt-
makta ve gergek sistemin davramglanm kontrol altina almay: zorlegtirmaktadar,
{zellikle insan hayatinin séz konusu oldufu verlerde bu sebepten dolayr gele-
neksel sistemieri kuflanmak sorun olabilmektedir. Yukanida anlatifanlann aksine,
yapay sinir aglart igin ise iligkilerin dogrusal olup olmamas: énemli degildir.
Ciinkii iligkiler] gergoklesen dmekler fizerinde kendiliginden hesaba katilmak-
tadir. O nedenle, bu Higkilerin modellenmesi sorumu geleneksel sistemdeki ka-
dar zor defildir. Omekler gercek sistemi temsil etmektedirler, Onur igin bu
Sruekleri kulianarak Sgrenen aglar tarafindan verilen kararlar daha gercekei
olmaktadir.

& Yapay sinir aglann uygulamalar: kem pratik hem de maliyet bakimmdan daha
ucuzdurlar. Sadece Srmeklerin belirlenmesi ve basit bir program problemi gbz-
mek igin veterli olabilmektedir,

s Yapay sinir aglan zaman bakimmdan da gok verimli cahbgirler. Omneklerin
bulunmas:, aglarin olugturnimas:, olays dgrenmesi, gergek zamanda kallamma
alinmas: ¢ok kisa bir zaman diliminde mimkiin olabilmelktedir. Aymt zamanda
yapay sinir aglanmm ¢ahismas: da geleneksel sistemlerden daha izhdur,

¢ Yapay sinir aglar: veni bilgilerin ortaya gikmas: ve orfamda baz degigikdiklerin
olmast duremunda yeniden egitebilirier. Baz aglann efiitilmesine de gerek
yoktur. Kendileri ortama uyumu &grencrek gergeklestirebilirler.

& Yapay sinir aglarmin parale] ¢aligabilmeleri onlanm gercek zamani kulanmia-
nimie kolaylagtirmakiadr,

11.4, Yapay Sinir At Uygulamalarinin Dezavantajlar

Yapay sinir aglarmn olugturuimasinda ve kuHamlmasinda avantajlar yamnda baz
dezavantajlarda vardir, Bunlarn bazilan gGyle listelenebilir.

+ Yapay sinir aflarmin olusturulmasinda, mode! segilmesinde, agm topolojisinin
belirlenmesinde bir kurallar seti yoktur, Kullantcinin tecriibesine dayah olarak
belirlenmektedir.

» Problemicrin yapay sinir a1 ile ¢bzillebilmesi igin dmeklerin tasarlanmasi igin
bir kurallar seti yoktur. Problem sahibi kendi tecritbesine g@re Omekleri
formulize etmektedir. Daha Snce anlatddigy gibi aym problem defisik sekitlerde
ghsterilebilmekte ve her gosterimin kendisine gire performans: da defigmekte-
dir. Dogma gésterimi bulmanin yolu yine tecriibeler ile simrlidin

s Afim davramglanm agiklamas: miimkiin degildir. Bu ise aga olan gliveni azait-
makta ve dzellikie insan hayatr ile ilgili olan problemlerde sonuglann neden
verilmediginin apiklanamamast kullamm alanlanm simirlandirmaktadir.

« Egitimin gergeklestirilmesi uzun zamanlar alabilmektedir,
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s Proble::mlere optimum sonuglar garanti etmez. Uretilen sonuglarm optimum olda-
Funu iddia etmek dogru degildir. Iyi sonuglardan birisidir denilebilir. Geleneksel
ybntemler optimum gdzéimler tiretirler.

o Omeklerin bulunmasmn gic oldugu durumlarda ve problemi dogru temsil eden
dmeklerin bulunmamas: durumunda problemlere saghkh cbziimler firetebilmek
miimkiin olamamaktadir,

11.5. Yapay Sinir Ag: Simulatérleri

Yapay sinir aglan ile ilgili degigik modeller ve endiistrivel uygulamalar verildi. Ya-
pay sinir aglarimm bilgisayar programlan yazilmis ve birgok modeli ¢ézebilen hazir
sistemler geligtirilmigtir. Yapay sinir ag) simulattrii denilebilen bu sistemler kullani-
cidan sadece Smek seti, test setini hazirlamasinr ve am modelini belireyerek ilgili
modeller igin gereken parametre ve sabit deferlerin (Srenme katsayist gibi) belirleme-
sini istemekiedir. Béylece sistem problemi ¢izecek afit otomatik olarak olugturmakta
ve a1 efitebilmektedir. Bu sistemler aym zamanda afm hatasinm da bir grafigini
¢izerek efitimin zaman i¢indeki ivilesmesini gdstermektedir.

Pazarda sayisiz yapay sinir af simulatérii bulmek miimkiindfir. Bunlarin hepsini bu-
rada ele almak miimkiin degildir. Burada rnek olmas: bakimmdan bir kag tanesi ve
ulagim adresleri verilecektir (bkz. Tablo-9.2). Sistemler hakkinda ilgili web sayfalarm-
dan aynntih bilgiler almak miimkiin olabilir. Baz1 sitelerde ise birden fazla simulator
tamtilmaktadir, Omegin,

http/fwww.cs.cofc.edu/~manarisfai-education-repository/menral-n-tools. htmi

adresinde birkag simulatdr hakkinda bilgi bulunabilir...

Table-9.2. Yapay sinir aglan simulatdrier! ve adresler] Grnekderi

Simulatér Ad: . Web Adresi
neurosolutions httpi/fwww.nd.com
Matlap-Neural i
Network Tool box hetp:/fwww.mathworks.com
NeurDS fip://gatekeeper.dec.com/pub/DEC
Mactivation fip:/ffep.cs.colorado.edu/pub/og/misc/.
Xerion fip:ifftp.cs.toronto.edu/pub/xerion/
Brain Wave http:/fwww2.psy.ng.edu.an/~brainwav/Manual/Whatls himl
PDP++ hitp:/fwww cnibe.cmu.edw/PDP++/manval/pdp-user_20.html
Z-Solutions hitp:/fwww zsolutions.comfsoftware htm
STATSOFT www.statsoftinc.com
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11.6. Yapay Sinir Aglar Bilgi Kaynaklan

Yapay sinir aflan ile ilgili olarak her yil ok sayida sempozyumlar dilzenlenmekte
kitap ve makaleler yaziimaktadr. Bu konuya ola iigi her gecen giin daha gok artmak-
tadr. Yapay sinir afir hakkmnda bilgi almak isteyen ve en gok sorulan sorularmn ve
cevaplanimn tutaldufu bir adres vardir. Orada sadece sorulara cevap verilmemekte
aynt zamanda yapilan sempozyumiar, yayirlanan kitaplar, geligtirilen bilgisayar prog-
ramlar vb. gibi komularda da stirekHi bilgiler verilmekte ve site glincellemektedir. Bu
bilgilore su adresten ulasmak momkiindtir

@p:ﬁf{p.sas.com.pub/aeuraUFA@
W Sk oot 0NN

Aynica IEEE Yapay sinir aflart Konsilinin web adresinden de ﬁhitp:,l[\_z\_fww.ieeE:.or%
nncfindex.himl} bilgiler almak miimkiindiir.

Bunlarin disinda web adreslerinin sayis1 o kadar ¢oktur ki burada listelemenin bir an-
lanu yoktur. Bu iki adresten istenilen bilgilert iceren degisik web adreslerine ulagmak
miimkiindiir.

11.7. Gzet

Bu béliimde yapay sinir aglannin uyguiamalarma genel bir bakis yapilmgtir, Genel
olarak uygulamalarin su alanlarda gorildiigi belirtilmistir,

+ Endiistriyel uygulamalar

¢ Finansal uygulamalar

s Askeri ve savunma uygulamalar
»  Saghk uygulamalan

Bu alanlarda yapay sinir afimn bu alanlarda teghis, simflandirma, tahmin, kontrol, ve-
ti iliskilendirme, veri filireleme, yorumlama gibi alanlarda kullamimaktadir. Hangi
problem igin hangi afn dahe uygun oldufum belitlemek igin aglamm Ozellikderi ile
problemlerin dzelliklerini kargilagtimak gerekir. Her afim gok iyi oldufin baz dzel-
likleri vardir, Omegin CKA aglarinm tahmin problemlerinde ¢ok iyi sonuglar Grettigi
bilinmektedir. Bu ézelliklere gére problemler igin uygun aglar belirlenebilir.

Yapay sinir aglannm baz1 avantaj ve dezavantajlart vardir. Boliim iginde bunlar liste-
lenmistir. Yapay sinir aflannm avantajlarindan yararlanmak ve dezavantajlann Snle-
yecek sekilde sistemler olugturmak icin galismalar yapmak gerekmektedir. ’

Yapay sinir aflanmin geligtirilmesi diger sistemlere gore oldukca kelaydir. Piyasada
ticari olarak satilan simulatSrier vardr. Bu sistemlere sadece dmekder verilmekte ve
agm topolojisi belirlenmektedir. Ofrenme isimi simmlatér kendisi yapmaktadr. Bu
simulatéelerin test etme vetenekleri de vardir. Ofrenen afin performansim da belirle-
yebilmektedir.

Yapay sinir aglan ile ilgili olarak bir ¢ok kaynaktan aynmtile bilgiler elmak mimiiin-
diir. Asagida yapay sinir aglanmm uygulamalan bagta olmak lizere bu konuda okuyu-
cuya yardimet olacak kaynaklardan bazilar listelenmigtir,
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TURKIYE BILISIM ANSIKLOPEDISI

Bageditorler:

Prof Dr.Funcer OREN
Tuncer UNEY
DrRifat COLKESEN

Ttirkiye Biligim Ansiklopedisi (TBA) yaklagik 200 bi-
lisim insaninm katkistyla hazrlendr. Ulkemizin seckin
bilim adamlarl, araghrmacilar, sektér temsilcileri
TBA’ya deneyimlerini, birikimlerini yansatti.

TBA, bilisim/bilgisayar alamnda hem teknik korular:
hem de sosyal konular igermektedir. TBA, aym za-
manda fikemiziz “Bilisim Insan Kaynaklar1 Rehberi®
niteligindedir; nitelikli ve deneyim}i tilm biligim insa-
mm TBA’da gbrebilirsiniz.

Aym zamanda, TBA’min bir eki olarak “Bilisim Te-
rimleri Dizini” vardir; Tiitkge-ingilizce ve Ingilizce-
Tiirkge olarak terim kargihklar verimigtir. Yaklagpk
3.000 terime karsilik Snerilmistir.

Titrkiye Biligim Ansiklopedisi tilm “bilisim caligantarr”, “akademisvenler” ve ko-
nayla ilgili “iniversite 6grenciledi” igin nemli bir bagvuru kaynaf niteligindedir,

Biligim/bilgisayar profesyonellerinin; bilgisayar mithendislipi, bilgisayar bilimle-
i, bilgisayar programcihifs ve yonetim bilisim sistemleri 8grencilerinin mutlaka
sahip olmasi gereken bir eserdir. ’
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Papatya Programlama Dili Kitaplarn

Papatya Yaymeibik, programiama dilleri konusunda nitelikli ve Gzgiin birgok
kitaba sahiptir. Programiama dilleri konusunda yeni yeni kitaplar hazirladif gibi
var olan kitaplarmi da giinceHemektedir. Programlama dilleri ve bu konudaki
geligmeler Papatya Yaymoihik kitaplanyla yakindan izlenebitir, Iste yaymevimizin
programlama #izerine kitaplar:

® C Programlama Dili
Dr, Rifat COLKESEN
376 sayfa (8. basim), 16,524 cm?, 80 gr. 1. hamar kagzt,

= Uygnlamal: C Programlama Dili
Bora TUNCER
344 sayfa, 16,5%24 cm?, 80 gr. 1. hamur kagit.

" JAVA ve Yanlim Tasarim
Almg B, ALTINTAS
688 sayfa; 18,5%24 cr’, 80 gr. 1. hamur kag,

® Cile Pregramlama Sanati Algoritmalar {Veni Baslayanlar icin)
Dr. Cengiz UGURKAYA
336 sayfa; 16,5x21 cm?, 80 gr. 1, hamur kajit.

® C++ ile Programlama Sanati Algeritmalar (Yeni Baglayanlar igin}
336 sayfa; 16,5x24 cm’, 80 gr. 1. hemur kagit,

" JAVAile Prbg‘rsmiama Sanat: Temel Algoritmalar (Yeni Baslayanlar i¢in)
336 sayfa, 16,5224 cm?, 80 gr. 1. hamur kait,

* Linux Altmida Programiama
M Ali VARDAR
288 sayfa, 16,5x24 en?’, 80 gr. 1. hamur kagst.

® Veri Yapilart ve Algoritmalar (Programlama ve Yazihm Miihendislifinde)
Dr. Rifat COLKESEN
424 sayfa, 18,5x24 cm®, 90 gr. 1. hamur kagtt,

® ve diferleri icin: www.papatya.info

www.papatya.gen.ir
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€ Programlama Dilini Gg“ renmenin En Kolay Yolu

C PROGRAMLAMA DiLi

Dr.Rifat COLKESEN

Bu kitap C dilini §gretmek #izere tasarlannug ohip X3J11 grubunun belir-
ledigi standart olan ANSI C temel ahnnugtir; standart C igerisinde tammh
biitiin C fonksiyonlar1 ayrintih olarak ele almarak, aym zamanda bir B
bagvuru kitabr olma dzellifi kazendirlmagter, Kitap, hangi programlama |
diliyle olursa olsun program geligtiren yazluncilarin bagvaru kitab: gibi
vararlanabilecesi; ve, Universitelerin Bilgisayar, Elektronik, Elektrik,
Fizik, Matematik ve Endiistri bliimierinde okutulan C programlama
dersi igin ders kitab olabilecek niteliktedir.

Kitap herbiri farkh konulara odaklanmaya galigtlan 16 Bolim ve 2 Blkten olugmaktadir.
C dilinin bu kitapla §grenilmest igin biitiin bokimler sirayla okumall, ek olarak veri-
len programlar dikkatle incelenmeli ve somlar yamitlanmaya ¢aliglmalidir. Verilen
Smekler ANSI C'yi destekleyen herhangi bir derleyicide derlenebilir sekildedir.

Kitaban ilk dort bSHimiinde, C’yi yeni §grenenler icin degigkenler, sabitler, operatdrier
ve program denetim deyimleri gibi C dilinin temel yap: taglan verilmektedir; 5. Béliim
ise C fonksiyon yapisuu aynintih ofarak ele almakta ve Boliim 6°da Standart C'de ta-
numh biitiin fonksiyontar agiklanmaktadir. Swaswyla 7, 8, 9, 10, 11 ve 12. Biliimlerde
Diziler, Isaretciler {pointers) Katarlar (strings) ve Yapisal Veri Tipleri ele almmustir.
Ontigiineii bliimde ise Disk Dosyalar tizerinde durulmugtur; dosyamn agtimasy, dosyaya
erigilmesi ve kapatihmas: igin kullantlan standart fonkstyonlar ve UNEX igletim sistemi-
nin disk dosyast igin kullanilan sisters ¢agrilan da bu bélimde verilmigtic. Onddrdiinci
bolimde esnek ve tagmabilir program tasanmuna imkan veren Sniglemei komutlan,
onbesinci bolimde ise seri haberlegme icin gerekli program yapisi ele ahnmgtr.
Onaltiney bélimde, gerceklenmesi C derleyicisi hazirlayanlara birakian, bir standart
belirlenmeyen Graftk Fonksiyonlar fizerinedir. Bu bblimde prafikle ilgili bazi kavramlar
verilmis ve Turbo C 2.0 paketinin grafik fonksiyonlan tanitilmgter.

Eklerde ise, 6nce bir C programinn nasil derlenecegifealistinlacaf {izerinde durilmug
ve ardmdan ASCH ¢izelge verilmigtir, Bir C programmmn PC tabanli bir igletim siste-
minde ve UNIX igletim sisteminde nasil derlenecefii ve galigtirlacag agiklanmugtir,

Bolim 10°da bityiikge sayllabilecek 3 tane drnek verilmis ve adim adim agikdanmistir;
hemen hemen C dilinin tim dzellikleri kullamilmaya ¢ahsgilmustir. Ayn wygularsa, dizi,
bajlantih liste ve ikili agag modeline gore uygulanarak adim adim agiklanmms ve arala-
nindaki farklara deginilmigtir. Bu igerigiyle kitap, C dilini 6grenmek isteyenler ve C
dilinde bagvuru kitabina ihtiyag duyacak programeilar ve sistem ydneticileri igin ciddi
bir kitap niteligiindedir,

www.papatya.info
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Bilgisayar Programlama ve Yazhim Miihendistifinde

VERI YAPILARI VE ALGORITMALAR

Dr. Rifat COLKESEN

Bu kitap, program geligtiren, matematik ve mithendislik problemlerini
bilgisayar ortaminda ¢dzmek isteyen, i§ diinyasina yonelik yazihm
tasarimian yapan her diizeyden programer veya yazhimetlar icin ciddi
bir bagvumu kitabidwr, Kitap, aym zemanda, finiversitelerin bilisimle
ilgili bolitmlerinde okutulan Verl Yapilan ve Algoritmalar dersleri
icin bir ders kitabr Szeiligindedir. Program ve yazihim tasanminda,
ciddi bir bakis agis1 yakalamak isteyenlere Snerilir...

Veri Yaplani ve Algoritmalar, program tasaniminda ¢ofu zaman eksikligi hissedilen
Snemli bir konu; yalmz bagina bir programiama dili bilmek, program gelistirmeye yet-
memektedir. Bu kitap, C prograrmlama diline dayamlarak gesitli veri yapslan ve modelle-
rini ele almakta, onlara ait programn algoritenik ifadesini incelmekte ve drneklerle
agiklamaktadir; bittiin bunlara ek olarak, tasanmt kopularma uygun olarak adim adim
agiklanmig ve Network yazihimi ve Veri modeli program tasanmmda yapilmas: gereken
agamalar sistem analizi ve de agiklanmster.

Program tasarimmda en Snemli konu, ele alman uygulamayz en uygun veri modelinin
belirlenmesi, veri yapisimn tamsmlenmast ve programin aigoritmik olarak ifade edilmest-
dir. Veri yapisy, verinin veya bilginin bellekte tutulma geklini ve diizenini g8sterir. Veri
modeliyse, verilerin birbirleriyle Higkisel ve sirasal durumunu gosterir. Bilgisayar orta-
minda uygulanacak tim matematik ve mithendislik problemleri bir veri modeline yak-
lagtinlarak veyz yeni veri modelleri tanimlanmas: yaplarak ¢oziilebilmektedir, Uygun
bir veri modeliyle ¢fziime gidilemeyen problemler, ¢offu zaman ya ¢bzfimsfiz kalmakta
veya bellek yetmivor, bilgisayarin hizi yetmiyor gibi sebeplerle yarim birakdmaktadsr.
Uygulamada, her problem, dofas: geredi en uygun bir veri modeline sahiptir.

Kitap, swrastyla su bolileri kapsamaltadm: Bilgisayar Yazlma Dilnyas, Prog-
ram/Yazihm Geligtirme Stireci, Algoritmik Yaklammda C Dili Esnekligi ve Ozellikleri,
Veri Yapilar,, Veri Modeleri, Algoritmalar ve Tasanm Yaklagimlar:, Program Caligma
Hiz ve Bellek Gereksinimi, Siralama Algoritmalarn, Arama Algoritmalarn, Ozel Amaglt
Algoritmalar, Bagiantih Listeler ve Uygulamalar, Agaclar ve Uygulamalars, Graf'lar ve
Uygulamalar, Veritabant Hligkisel Veri Modeli ve SQL, Network Yazilwm ve Veri
Modeli, Adaptif Programlama.

waw.papalya.gen.tr

Papatya Yaywncilik Egitim 225

Bilgisavar Programeihii Temeleri & Yeni Baglavanlar icin

PROGRAMLAMA SANATI
ALGORITMALAR

Dr. Cengiz UGURKAYA

Bu eser program tasarimmna yeni baglayaniar igin programiama temel-
feri ve mantifim kazandimmak amaciyla hazirtanmigtyr, Bilindigi gibi
programiama dilleri 8grenilmeden 8nee programiama teknigi ve algo-
ritma tasarum mantif: 8grenilmedir, Programlama Sanati Algoritmalar
adl bu kitabumz 6grencilerimize bol bol aks semas: dmelderi vererek
kendi kendilerine programlame yapabilme ve algoritma olusturabilme
becerisi ve yetenedi kazandirmaya calismaktadir, Cesitli programlama
dilleri igin ayr: ayr: baskilan vardir...

Bu kitabin C, JAVA ve Ci+ olmak fizere 3 ayrt baskis: vardir; herbist
farkls bir programiama diliyle baglangic yapmak isteyen geng program tasanmeist aday-
lanm  hedeflemistir. Dolaywiyla ileride hangi programlama dili kullanmilacakse ona ait
Programlama Sanat: Algoritrnalar kitabi kullanilabiliv. Her 3 wyarlama iginde de Smekler
ve metinsel ifadeler aym olup ilgili dilin Szellifine gtre ek konular da vardir,

(il bir temel kazanmak program tasarum: i¢in en Snemdi baslangig adimdir denilebilir.

Programlama teknifiini ve mant:fim &grenmek  ve boi meklerle peligtirmek isteyen
Sgrencilerimize yararh bir kaynak 6zelligindedir.
Universitelerde itk yillarda verilen “Bilgisayar Programlama”, “Prograrlama Teknikle-

ri”, “Programlamaya Girls” ve “Programiama Mantfr” gibi derslerin ana kitabr veya
yardnnet kitabt olma dzelligindedir.

Programlama teknikleri ve algoritma tasarimr konusu agafidaki ana bashilar miginda
dgretilmeye ¢absitmistr:

@ Program Tasarmuinda Teme! Kavramlar

» Programlama Dilleri ve CIAVAICH+

= Algoritma Tasanm ve Akis Semalar:

= Programlama Diline Girlg: C, JAVA veya C++
* Programlama Dili Temelleri: C, JAVA veya C++
= Programlama Dilterinde Veri Yapiian

» Cevrimli ve Rekiirsif Programlames Teknikleri
» Temei Uygulamalar

® Dizi ve Matris Uygelamalari

= Matematiksel Uygulamalar

= [statistiksel Uygulamalar

= {gletim Sistemine Dayali Uygnlamalar

# Programda Bellek ve Zaman Maliyetlert

* Bol Bol Soru

wwaw.papatya.inio
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Papatya NETWORK Kitaplan

Papatya Yaymcihk, bilgisayar aglar: konusunda nitelikli ve dzgiin birgok kitaba sahip-
tir; bu konuda yeni yeni kitaplar hazirladifit gibi var olan kitaplarun da gelismelere gire
giincellemektedir. Network konusunda teknolojik geligmeler Papatya Yaymcilik kitapla-
ryla yakindan izlenebilir, [ste yaymevimizin halihazirda basih olan kitaplar:

*® Bilgisayar Haberlesmesi ve Ag Teknolofileri
Dr.Rifat COLKESEN ve Prof Dr.Bitlent ORENCIX.
3. basi: 448 sayfa, 18,524 o, 90 gr. 1. hamur kagnt.
" Veri Haberlesmesi Temelleri
Yasin KAPLAN
1. basum: 352 sayfa, 16,524 cm?, 85 gr. 1. hamur kafiit.
= Network TCP/IP ve UNEX El Kitain
Dr.Rifat COLKESEN
3, basim: 260 sayfa, 15x21 o, 90 gr. 1. hanne kagst.
= Vert Haberlegsmesi Kavramlan
Yasin KAPLAN
2. basum: 208 sayfa, 15x21 cm?, 90 gr. 1. hamur kagit.
® Veri Haberlesmesi/Network Uygulamalart
Yasin KAPLAN
1. basim: 240 sayfa, 16,5x24 cm?, 85 gr. 1. hamur kagst.
" Bilgisayar Aglar
Dr.B.Demir ONER
1. basim: 312 sayfa, 18,5x24 cm®, 90 gr. 1. hamur kagt.

® ve hazilanan digerleri...

O8I Bagveru Modeli, Hata Sezime ve Dizeitme Teknikleri: CRC/LRC, Asenkron Seri
[fetisim, A% Katmam, Veri Baf: Katmani, Fiziksel Katman, Kodlama Teknikleri, Iletim
Hattr Teorisi, [letisim Kanah Bagarim Hesabs, Ag Gilvenlii.

LAN Teknolojileri, WAN Teknolojileri, 802.x ailesi, CSMA/CD, Ethernet, Yiiksek Hizli
Ethernet, Jetonlu ! Halka, Jetonlu Yol, ATM, FDDI, ISDN: BRI/PRI, xDSL:
ADSL/VDSL, Frame Relay, X.25, EVE3, Kanallh EVE3, Intranet/Extranet, vLAN,
Router Konfigiirasyonu

TCP/IP protokol kiimesi, Internet Uygulamalars, 1P ¥Yonlendinme, Scket Programlama,
iP adresleri ve Altaglar, Sunucu sistemler, bilgisayarlanin TCP/IP tabam afia eklenmesi,
internet Hizmet Programiarinm Kuralmas:

Yaptsal Kablolama, RJ45 Sonlandirmas, Cat 5 Kablo, Fiber Optik Kablo, ISDN kablo
baglantisi, RS-232 seri kablo baglantis, Kablolama Uizerine Standartlar, Capraz baglan-
t1, Kablolama Standartlar,

Yonlendirici (Rowuter), Anahtar (Swirch), Network Karti, HUB, Givenlik Duvan
(Firewall), Modem, Erigim Sunucu (Access Server), Ortam Déniistiiriiciiier, internet
Erisim Paylagtinies ve difer konular Papatya Yaymeilik Neswork kitaplaninda...

www.papatya.gen.ir
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Bilgisavar Haberlesmesi Konusunda Temel Bilpiler

NETWORK/VERI HABERLESMESI

TEMELLERI

Yasin KAPLAN

ele alinmigtsr,

OSI modeli esas alinarak hazirlanan kitap, iniversite Sfrencileri ve bilgi-
sayar aflan ile profesyonel olarak ileilenen mihendisler icin hazirlanmg-
tir. Sayisal iletimin temelleri, hata tespiti ve onarma/diizeitme teknikleri
¢ gibi baglangi¢ konularla yapilan bir girigi takiben, seri arayiizler, modem-
§ ler, SDLC ve tiirevieri, X.25, PPP, ISDN, Frame Relay ve ATM konulan

Kitapta, agirhikh olarak deginilen WAN kavramlarin yam sira Ethemnet
gibi. LAN kavramlarma da yer verilmigtir. Ayrica ayrintils biv TCP/IP ve

IP ydulendirme bélimi buhinmaktadir, H.323 Video & Voice over IP ve IPv6 gibi giincel
baghklar hakkmda derin bilgilere yine bu kitap lizerinden ulagabilirsiniz. Bl sayisal iletim

ortamu hakkinda ¢ok detayli bir bolim bulenmaktadsr,

+ OSI Bagvuru Modekli .
»  lletim Hattt Teorisi .
»  Sayisal Kodlama .
»  Hata Denetimi/Ditzeltimi .
«  Seri Haberlesme ve RS-232 o
Araytizi .
«  Modemler
o Synchronous Data Link Control, .
SDLC ve Trevleri .
«  X.25 Protokol Kiimesi .
«  El Hetim Sekli .
+  ISDN (BRI ve PRI) .
+  Frame Relay
«  PPP (Point to Point Protocol) .

www.papatya.info

ATM Temelleri

XDSL (ADSI, SDSL, IDSL)
Ethemnet ve Tiirleri

TCPAP

IP Stirtim 6 (IPv6)

TP Trafigini ATM Aglan Uzerin-
de Tagimak I¢in Yéntemler
P-IPX Yoniendirme Temeleri
IP Yéntendirme Protokoleri
Telnet Protokolit

Dosya Aktarim Protokolii (FTP)
H.323 Standardy Voice and Video
over IP}

RFC'ler
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PAPATYA YAVINCILIK
Temel Bilimler/Teknik Kitaplarmmiz

= Yapay Sinir Afilar1 < Prof Dr.Erean OZTEMEL - elinizdekd kitap!

= Tiirkiye Bilisim Ansiklopedisi © Baseditorier: OREN, UNEY, COLKESEN

= Sistem Analizi ve Tasarim: 2 Prof Dr.Oya KALIPSIZ, A. BUHARALL G. BIRICIK

* Yaziiim Mithendislifi = Dr. Brhan SAR]

= Ck ve Nasneye Yinelik Programlama = De. Brhan SAR]

» Internet Telknolojileri ve Intranet Uygulamalar: = Torker CAMBAZOGLU

= JAVA ve Yazihm Tasarimt = Altug B. ALTINTAS

= Programiama Sanat: Algoritmalar (C ile) = Dr.Cengiz UGURKAYA

* Programiama Sanati Algoritmalar (JAVA ilg)

= Programiama Sanaf: Algeritmalar (C++ ile)

= Veri Yapilar: ve Algoritma Temelleri = Dr.Sefer KURNAZ

* Veri Yapilan ve Algoritmalar (Bilgisayar Prog. ve Yazihim Mith.) = DrRifat COLKESEN
= Bilgisayar Aflari = Dr.B.Demir ONER

= Bilgisayar Haberlegmesi ve A Teknolojileri = Dr.Rifat COLKESEN ve Peof. Dr.Balent ORENCIK
» Veri Haberlesmesi Temelleri ® Yasin KAPLAN

* NETWORK/Veri Haberlesmesi Uygulamalar = Yasin KAPLAN

= Veri Haberlesmesi Kavramlan = Vasin KAPLAN

» NETWORK TCP/IP ve UNIX El Kitam © DrRifat COLKESEN

= C Programlama DHi = Dr.Rifat COLKESEN

* Uygulamal C Programlama Dill = Bora TUNCER

= GTKHGNOME Programiama = M. Ali VARDAR

= LINOX Altmda Program Geligtirme = M. All VARDAR

» Lojik Devre Tasarimy & Dr.Taner ARSAN ve DrRifat COLKESEN

* Enerji Sistemleri (Cilt I, 111} & ProfDr. Nariman SERIFOGLU

= Eneriji Sistemleri (Ciit I} & Prof.Dr. Nariman SERIFOGLU ve Prof.Dr. Oguz SOYSAL

= Elektromagnetik Dalga Teorisi Coxiimid Problemlert = G UZGOREN, A. BUYUKAKSOY
= Elektromagnetik Alan Teorisi Coziimlit Problemleri = G. UZGOREN, A. BUYUKAKSOY
* I8I Transferi: Teorik ve Uygulamah = ProfDr. Tuncay YiILMAZ

= Lineer CEBIR = Prof Dr. Veli SAHMUROV ve Prof Dr. Gokhan UZGOREN

* Lineer CEBIR Uygulamalayi © ProfDr, Veli SAHMUROV ve Prof.Dr. Gokhan UZGOREN

= Matematik Analizi ve Uygnlamatart = ProfDr. Elimhan MAHMUDOVY

= Diferansiyel Denklemler Teorisi = (ProfDr) EHASANOV, G.UZGOREN, A.BUYDKAKSOY
= (388 Matematik Coziimlii Soru Bankas: = Erhan SARI

www. papatya,gen.ir
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PAPATYA YAYINCILIK
Sosyal/Isletme/Hukuk Kitaplarimiz

= Satigcitara Oneriler & Dog.Dr. Erdogan TASKIN

» Kurumsal Yonetim = Dr. Veysel XULA

= 8atis Teknikleri Efitim = Dog.Dr, Brdogan TASKIN

= Fonksiyonlart Agismdan Isletme ve Yonetim = Dr. Mehmet OZTURK
= Satis Vinetimi Egitimi = Dog.Dr. Erdogan TASKIN

= isletme Yénetiminde Egitim ve Gelistirme = Dog.Dr. Erdogan Tagkin
= Miigteri Dligkileri Egitimi = Dog.Dr. Erdogar Tagki

» Orenen Organizasyon ve Rekabet Ustiimliign = Salim CAM

* Politikk Pazarlama = Dr. Ahmet TAN

= Politika’da Niye Kaybediyorlar? Nasd Kazamirlar? @ Dr. Ahmet TAN
= fnsan Kaynaldare: Kisi ve Kurumlara Oneriler = Meitem YAMAN

= internet ve Hukuk = Ali Osman OZDILEK

Dil/Tirk Dili Kitaplanmiz

» Tiirk Dilinde Cafi = Prof. Dr.Omer DEMIRCAN

= Bigimbilim: Temel Kavramiar = M. Engin UZUN

« Thrkiye Titrkgesinde Bigimbirimier = QOya ADALI

= Tiirkiye Titrkeesinde Kok-Ek Bitesmeleri & ProfDr.Omer DEMIRCAN
= ‘Fiirkge {zerine: Denemeter ve Elestiriler = Yusuf COTUKSOKEN

« Dilin {stevieri ve lletisim = Dr. Veysel KILIG

= Uyguiamal Tiirk DHi-T{ = Yusuf COTUKSOKEN

= Uygulamal Tiirk Dili-I = Yusuf COTUDKSOKEN

» Uygutamal Tilrk Dili - TEK CILT = Yusuf COTUKSOKEN

= Tiirkive Trkgesinin Sozdizimi = Nese ATABAY, Sevgi OZEL ve Ayfer CAM
» Sizeitk Tiirleri = Nege ATABAY, Dr.lbrahim KUTLUK ve Sevgi OZEL

Tip/Saghk Kitaplarim:z

= 9 Ay 10 Giin: Gebelik Siireci ve Bebegin Geligimi = Op.Dr. Kagian KOCATEPE

= 28 Gitn/Kadm Olmak = Op.Dr, Kagan KOCATEPE

* Cocufumuz ve Saghkli Bestenmesi = Dr. Ismaii TUNCDOGAN ve Dr. C. Ahntet TUNCDOGAN
= Cocuk Saghf Kilavuza = Dr.Doju ERKER

= Gazh Sindirim Bozukluklar: ve Dogal Tedavisi = Dr. N. Suthi ATMACA

www.papatya.info.tr
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ENEY

fniversitenin de otesi.,.

Ogrenim sonrasi egitim veren dzel sektdrel egitim enstitisiidir. Amac, Universite
veya Meslek Yiiksek Okulu mezunianm sektdriin aradift katma degeri yiiksek
olan bireyler haline getirmektir; iiniversite Ggretimini sektdrel agidan
tamamlamaktadir. Bu amagla hem diploma programlar diizenlemekte hem de
bagmmsiz dersler/kurslar agmaktadir, Bilisim ve Igletme ana egitim alanlandie:

Bilisim & Bilgisayar
Is Dianyas1 & Igletme
insan & Insan Bilimleri
Temel Bilimler & Teknik

- Bilgi islem Merkezi Yéneticiligi
- E-ls Uygulama Uzmanlig

- Bilisim Uygulama Uzmani
- Biligim Satisgiiid:
- Yazihim Tasarmeist - MIS Uzmandigt

- Donanim Tasarimcisi - Satig Yoneticiligi

Programlar
m{uuéjﬁo;g

- Satig UzmanhG
- Insan Kaynaktan Yonetimi

- Network Uygulama Uzmantid:
- InternetiSP Uygulama Uzmardigt

Konusunda doktorals, uzman veya isim ofmug efitmenler tarafindan uyguiamal
ve teorik anlatumlaria kisa zamanda yiiksek katma deger... Her kursa/derse ait
Szel hazirlanmg kitaplar ve yardime: dékiimanlarla standart fistd editim. Kigilik
testiniz ve meslek se¢iminizde yol gisterme; hem egitim hem motivasyon...

sektdrel egitim enstitisti

waww.papatya.gendr

ADALINE 38,39,59,68-73
adaptif dofrusal eleman &8
Agsecimi 207
agm bitytilmesi/budanmas:  104/105
egitilmesi 5582
ezberlemesi 90,91
Sgrenmesiftest edilmest 55
performans: 90
topolojisi 81
akrivasyon fonksiyonu  48,50,5t
algilama/almlayiciar 20438
analog yapay siniraglan =~ 200
ara katman 52,53,76,77,112
ART 253041, 56,137-143,161,207
aglannda etiketlendirme 153
aglarmmin yapist 141
ART! 140,143,145-147,155
afis uyguniuk testi  146,157,159.160
ART2 140,143, t47.153,162
afim gabsma prensibi 149,150
afnn Gfrenme kurah i50-153
agmen yams: 148,149
ART3 140,162
ARTMAP 140,162
Atansiyonel alt sistem 149
Axon 47
Baglantlar 352
Baglantl aglar 30
BAM 207
Benzerlik katsayis: 145,146
Bilgi taban: 5
Bilginin elde ediimesi 14, 15
Birfesik aglar 183, 187-193
aftann efiitilmesiftest edilmesi 189
aglarm yapist 188
Biyolojik Sinir aglarr 45
Boltzman makinest 41, 56
Bulamk Snenmeler mantig: 18,33
Biyilyen aglar 105
Cezalandirma mekanizmal: LVQ 123,133, 134
Cognitron a1 170,176-180,185
aginda baglanufar 177
aginda yanigma alanian 177
afnm efitilmesi 179,180
Counterpropogation agn ~ 170,173,185,207
Caprazlama 17
Cevrim dis1 6grenme {bkz, off-line 65renme)
Cevrim i¢i dgrenme (bkz. on-fine Gfrenme)
Cikarsm mekanizmast 15

Dizin

Cikts fonksiyonu {bkz. aktivasyon fonk.) 60
Cikte vektdrivkatmane  24,54/53.76,77,112
Ciktlarm Sigeklendiritmesi 02,1003
CKA 75-116,135.572.183,184, 188, 193,194,207
afin ¢aligma prosedivt 31
afinn egitilmesi 110,112
agimn olusturulmast 109
afimin 8grenme setinin ofusturulmast 108
Cok boyutia hata uzayt 83
Cok kaimanls algiayier 2541, 50, 56, 68, 75-113
Cokgen komsuluk alam: 183
Dagink beilek 33
Davreamstann agiklanmast 33
Delta 8grenme kuralr  26,27,28,76
Dendrite 47
Dereceli bozuima 33
Desteldleyici dfrenme (blez. dgrenme stra.) 25,115
Dijital yapay sinir age 198
Donamm pesformans: 202
Dértgen komsuluk alam 183
Egitimseti 36,92
Egitimi dardurma kriterleri 103
Eksik bilgi ife cahsabilme 3235

 Elman afn 56, 166-169

Elman aginie dfrenmesi 16§
Esik defier 59, 62, 76,79,80,86
Evrimse! programlame 23
Faskhi cagnisim 22
Fonksiyonel birlikeelik 194
Fuzzy ART 140,162
Gen 17
Genelleme 29
Genellestiriimis delta karale 77
Genetik Algoritmalar 17,23
Geri dofiru zincirleme 16
Geri dontigimil aglar  165-173
Gigdi katman:  52,53,76,77,112
Girdi vektrt 24,54
Girdinin Slgeklendiriimest 102
Glchal gozitm 83
kazanan 124,125
GRNN 4041
Grosberg Katmam 174
sgrenme kurali 39
Grop teknolojisi 154,155
Hafiza 137
Hata toleranst 33
Hata uzay1 82
Hebb 8grenme kural (Hebbian 63r.) 26,37

231




232

Hopfieldaf 26, 28 56, 170-173,185,207
Igerik elemaniarr  166-169
Tteri dogru zincirleme 16
itiskilendirme (bkz. veri iligkilendirme)
Istatistiki kalite kontrolit 126
Kara kutu yaklasims 54
Karar verme mod@lic  188,190-192
Kama aglar 183
Karma donanim tasanmian 201
Kategori ghsterim alan (veladril) 141,147
Kazanan eleman:n secilmesi 146,152,157,159,160
Kazang defier {K1 ve K2) 142-145,156
Kendi kendini organize etme 32
Kesikli Hopfield afn ~ 171-173
Kiza dinemli hafiza  137,138,140-142
Kismi geri doniisiimli aglar 165
Kobonen katmam  174-176
Kohonen dfrenme kurali  27,28,118
Kromozom 7
LVQ 25,56, 115-135,139,184,188193, 194, 207
afismin gzktt katiam 116
Kohonen katman: 116,120,131, 134
afimn girdi katmant 116
afsnn galigma prosediirl 117
agimn efitilmest 120
aguun olusturuimas1 130
afmin ozelliklert 115
agimn yams: 116
LvVQ2 122,123,132,134,135
LVQ-X 124,133,134,135
MADALINE 38,59, 73.74
Makine 6grenmesi 17,21
Men edici proses eleman:
Momentum katasyisi
Mutasyon 17
Mutasyon orant 17
Mitmkiiniyet deferi 19
NEOCOGNITRON 39,176,180
Mormal seklin itretilmest 129
MNormalizasyon 138
Nuromofik sistemler 30
Off-line 6grenme 26,139
On-line 8frenme  26,32,148,161
Optimizasyon 29,36
Optimum G§renme 35
Oriogonat dizi 108
Oryantasyon 142,143,149
Oto ¢agingun 22
Oprenen makinalar 38
Ogrenme efirisi 84
katsayi;t  24,63,99,110
kurailars 26,55
paradigmalan 23

29.36

177179
96,110

Yapay Sinir Aglan - Ercan OZTEMEL

. performans: 132
stratejiteri 24

Oprenme tirleri 22

Ogresmenlifégretmensiz 6renme 35

Orneklerden 8grenme 23

Ormeklerin segilmesi 61

Ozellik gosterim alsmr 143

Periyodik seklin tretiimesi 130

Perseptron (bkz. Tek katmank: alge) 59-69.75

PNN 40,41, 56, 207

Proses elemam 48,459 .53

Radyal iemelli fonksiyon (RBF) 41. 56, 199

Rasgele sunum 100

Rassal Aglar 37

Referans vekidril

Simifayraca 60

Simfin etiketlenmesi 153

Smnflandima 29, 32, 36, 105, 1313, 115, 204, 207

Sirak suaum 100

Sigmoid fonksiyonu

117,120

50,51,78,80,102,167,168

SOM 39,41, 56, 170,180-183,185
afimn egitilmesi 182
afimn gisterimi 181

Soma 47

Standart LVQ 132,134

Siirekli Hopfieldajm 171,173

Synaps 47

Taguchi mesodu 107,111,112

Tam geri donfiglimid aglar 165

Tek katmanh aigstayier 39,59-69
Test performanss 132

Test seti 56,92

Toplama fonksiyonu 48,49.50

Trend geklinin Gretilmesi 129

Uyguniuk fonksiyonu 17

Uzman sistemler 1516

Uzun donemli hafiza 137,140

Uyelik fonksiyonu 19

Ve filreleme 204

Veri iligkilendirme 204,207

XOR problemi  38,40,42,75,85-90

XPC 127128

Yapay sinir afs tannm 30

Yapay sinir agt uygulamalan  36,203-209
Yapay sinir afiun egitilmesi 55

Yapay sinir aflan bilgi kaynaklann 210
Yapay sinkr hiicresi 48,52

Yapay zeka 13,14

Yeniden yerlestirme modiifil (YYM}
Yerel kazanan 124,125

Yukart kayma geklin gretilmesi 130
Zekietmen 20,23

Zeki kalite kontroj sistemsi 127,131

142-144







