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OZET

Oktay Kizilkaya. LDL Kolesterolin Yapay Sinir Aglari ile Tahmini,
Yuksek Lisans Tezi, Malatya, 2013.

Yapay sinir aglann (YSA), farkli disiplinlerdeki karmagsik problemlerin
coziimlenmesinde kabul goren ve uygulamalarda siklikla yer alan modelleme araglart
haline gelmigtir. Farkli YSA vyapilan, tip alaninda karar destek sistemlerinin
gelismesinde kullanilmakta olan 6nemli modellerdendir. Bu ¢alismada, tg¢ farkl
algoritma ile egitilen ¢ok katmanli sinir aglart LDL Kolesterol’in tahmininde
kullamlmis ve en basarili algoritma belirlenmistir. Ogrenme oran1 ve momentumlu
geri yayilim algoritmasi, Levenberg-Marquardt geriyayilim algoritmasi ve Bayesyen
dizeltmeye dayali geri yayilim algoritmasi g¢alisilmig olan ¢ algoritmadir. Cok
katmanli sinir aglarinin egitimi ve testi veri tabaninda yer alan farkli kisilere ait
kayitlar ile yapilmistir. Performans belirleyiciler ve istatistiksel olgiimler ile ¢ok
katmanli sinir aglart degerlendirilmis ve sonuglar LDL Kolesterol’iin tahmininde
Bayesyen duzeltmeye dayali geri yayilim algoritmasinin en bagarili egitim

algoritmasit oldugunu gostermistir.

Anahtar Kelimeler: Cok katmanli yapay sinir aglar, egitim algoritmalari, LDL

Kolesteroliin tahmini.



ABSTRACT

Oktay Kizilkaya. Estimation of LDL Cholesterol by Artificial Neural
Networks,

Master Thesis, Malatya, 2013.

Artificial neural networks (ANNs) have become modeling tools that have
found extensive acceptance and they have frequently used in applications in many
disciplines for solving complex problems. Different ANN structures are valuable
models, which are used in the medical field for the development of decision support
systems. In this study, three multilayer neural networks trained with different
algorithms were used for estimation of LDL Cholesterol and the most efficient
training algorithm was determined. Gradient descent with momentum and adaptive
learning rate backpropagation, Levenberg-Marquardt backpropagation, Bayesian
regulation backpropagation were the studied three training algorithms. The
multilayer neural networks were trained and tested with subject records from the
database. Performance indicators and statistical measures were used for evaluating
the multilayer neural networks and the results demonstrated that the Bayesian
regulation backpropagation algorithm was the most efficient training algorithm for

estimation of LDL Cholesterol.

Key Words: Multilayer neural networks, training algorithms, estimation of LDL

Cholesterol.
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BOLUM 1

1. GIRIS

Yapay sinir aglart (YSA), dogrusal olmayan yapilari ve sureklilikleri
sayesinde tahmin, fonksiyon yaklagtirma, desen siniflandirma, veri iligkilendirme,
kiimeleme, veri filtreleme, optimizasyon ve kontrol amaciyla, finansal alanlardan, tip
alanina, savunma sanayinden, otomasyon ve kontrol alanlarina kadar birgok alanda
stkca kullanilmiglardir. YSA, geleneksel sistemlerden farkli ¢alisma yontemleri ile
dogrusal olmayan birgok problemim ¢oziminde basar1 ile kullanilmaktadir.
YSA’nin 6grenme oOzelligi sayesinde herhangi bir olay hakkinda girdi ve ¢iktilar
arasindaki iligkiyi, dogrusal olsun veya olmasin, elde bulunan mevcut 6rneklerden
ogrenerek daha once hig goriilmemis olaylari, énceki drneklerden ¢agrisim yaparak
ilgili olaya ¢oziimler uretebilme 6zelligi YSA’lardaki zeki davranisin da temelini

teskil eder.

Bu calisma dort bolimden olugmakta ve calismanin birinci bolimuinde
tahmin ve tahmin yontemlerine kisaca deginilmistir. Ikinci boliimiinde yapay sinir
aglarindan genel olarak bahsedilmektedir. Bu baglamda oncelikle yapay zeka
kavrami tanitilmig, YSA’nin gelisimi incelenmis, YSA’nin yapist ve uygulama
alanlart hakkinda bilgiler verilmistir. Daha sonra YSA’nin &grenmesi ve
siniflandirtlmast anlatilmig, yapay sinir agt tasariminda onemli olan noktalara
deginilmistir. Ugiinci boliimde geri yayilim (backpropagation) yapay sinir aglari
ayrintilt  bir gekilde anlatilmig, uygulama kisminda kullanilacak olan egitim
algoritmalarina deginilmigtir. Dordinci ve son bolimde oOncelikle uygulamada
kullanilan veri setlerinin tanitimi yapilmistir. Daha sonra uygulamada kullanilacak
olan u¢ farkli egitim algoritmast ile kurulan YSA egitilmis, performanslar

incelenmig ve bu performanslar karsilagtirilmigtir.

Bu ¢aligmanin amact, bir tahmin teknigi olarak YSA’y1 tanitmak, egitiminde
kullanilan ¢ farkli algoritmanin performanslarini elde etmek ve bu performanslar

kargilagtirmaktir.



1.1 Tahmin

Gelecegi o6ngori veya tahmin kelimeleri ile belirtecegimiz kavram, bir
degiskenin gelecekte alabilecegi degerlerin Onceden yaklagik olarak belirlenmesi
olarak tanimlanabilir. Tahmin, igletme, finans, yonetim bilimi, siyaset bilimi,
planlama ve daha bir¢ok alanda kargilasilan bir kavramdir. Daha dogrusu gelecekle
ilgili karar vermeyi gerektiren durumlarda, tahmin, karar vericinin yardimecist
olacaktir. Tahminin amaci karar vermedeki riski azaltmaktir. Iyi bir yonetim
sisteminin 6énemli bir karakteristigi, belirsizlik altinda en iyi performansa ulagabilme

kabiliyetidir. Tahmin dogrulugunun iyilestirilmesi belirsizligi azaltacaktir.

Herhangi bir degiskenin gelecekte alacagi degerlerin tahmini, degiskenin
gecmis donemlerdeki gozlem degerleri kullanilarak olusturulan modeller araciligiyla
saglanir. Gelecegi tahmin amagli kurulan bir tahmin sistemini iki agamada incelemek
mimkandir. Bunlardan ilki model kurma, ikinciside tahmin asamasidir. Yapilacak
tahminler, kurulan modele gore gergeklestirileceginden dolayr model kurma asamast
olduk¢a oOnemlidir. Dogru model, gercege daha yakin tahminlerin tretilmesini

saglayacaktir.

Model kurma asamasinin baglangicinda, ilgili probleme ait veriler saglikli
bir sekilde toplanir ve toplanan verilere uygun model belirlenir. Belirlenen modelin
matematiksel bi¢imi tayin edilerek, mevcut veriler yardimi ile modelin parametreleri
belirlenmeye ¢alisilir. Model parametrelerinin ve modelin uygunlugu hata testleri ile
saglanabilir. Eger kurulan model uygun bir model ise, gelecek i¢in tahminler

yapilabilir (Hamzagebi, 2011).

1.2 Tahmin Yontemleri

Tahmin yontemleri, literatirde farkli sekillerde siniflandirilmis olmakla

beraber temel olarak iki grupta ele alinmaktadir:
1. Nitel (Kalitatif) Yontemler

2. Nicel (Kantitatif) Yontemler



Genel olarak nicel yaklagimlarin girdisi, ¢esitli zaman araliklarinda
toplanmig olan verilerdir. Verilerin iyi bir sekilde analiz edilmesi, bu yontemlerin
temelini olusturmaktadir. Buna karsilik nitel yaklagimlar, konu ile ilgili uzmanlarin
bilgi ve deneyimlerinden yararlanarak bu alandaki gelismelerin ne yonde olacagt, ne
tur ihtiyaglar ortaya g¢ikaracagi gibi konularda yogunlagmaktadir (Archer, 1980).
Uygulamada ileriye yonelik tahminler ig¢in nicel ve nitel yontemlerin birlikte
kullanildig da goriilmektedir. Nicel yontemlerle elde edilen tahmin sonuglar tarafsiz

ve deneyimli uzmanlarin gorusleri 1s181inda degerlendirilerek kullanilabilmektedir.

Nitel tahmin yontemleri, ¢alisma alani konusunda uzman kabul edilen
bireylerin yargilarina ve deneyimlerine dayanmaktadirlar. Bu yontemlerde bilgi
isleme stirect uzmanlar veya juri tiyeleri tarafindan gergeklestirilir. Beklentileri ifade
etmeleri ve dolayisiyla sibjektif yargilara bagli olmalari nedeniyle, nicel yontemler
gibi tekrarlanamayan, sonuglari tartismaya agik yontemler olsalar da, nitel
yontemlerin  kullanilmalarint  zorunlu kilan bir takim nedenler bulunmaktadir.
Ornegin pazara yeni siiriillecek bir tiriine olan talebin nasil gergekleseceginin tahmini,
pazar hakkinda yetkin bilgisi olan bir karar vericinin kisisel goruslerine dayanmak

zorunda olabilir.

Nicel yontemler, gegmis donem gozlem degerlerine dayali analizler yapan
tahmin modellerini kapsamaktadir. Kullanilan yontemler; incelenen degiskende
gozlenen gelismelerin analiz edilmesi, veri serisinin dinamik Ozelliklerinin
belirlenmesi ve bu 6zelliklerin matematiksel bir fonksiyon ile ifade edilerek gelecege
iligkin 6ngoriilerin tiretilmesini igermektedir. Nicel tahmin yontemleri genel olarak

iki gruba ayrilmaktadir (De Lurgio, 1998).
1.  lliskiye Dayali (Nedensel) Yontemler

2. Zaman Serisi Yontemleri

1.1 liskiye Dayal Yéntemler

Nedensel ya da diger adiyla iliskiye dayali tahmin yoéntemlerinde; tahmini

degeri bulunacak degiskenin ¢esitli faktorlerden etkilendigi dusunilerek, bagiml



degiskenin etkilendigti ya da bagli olabilecegi diger degiskenlerin tespitine
calistilmakta ve bu etkilerin formiile edilmesi amaglanmaktadir (Orhunbilge, 2002).
Nedensel yontemlerde bir degiskenin gelecekteki degerlerini tahmin etmekten ¢ok iki
ya da daha fazla degisken arasindaki iligkinin agiklanmasina ¢aligiimaktadir. Bagimli
degisken ile iligkisi olan degisken veya degiskenlerin belirlenmesi ve bu iligkiye
uygun bir matematiksel ifadenin bulunmasi, nedensel yontemlerin temel amacini
olusturmaktadir. Iliskiye dayali tahmin yontemlerinin temelini regresyon analizi
olusturmaktadir. Regresyon analizi, herhangi bir degiskenin (bagimli degisken) bir
veya birden fazla degiskenle (bagimsiz veya agiklayict degisken) arasindaki iligkinin
matematik bir fonksiyon seklinde yazilmasidir. Bu fonksiyona regresyon denklemi
ad1 verilmektedir. Regresyon denklemi yardimiyla bagimli degisken ile bagimsiz
degisken (ler) arasindaki iliskiyi kuran parametrelerin degerleri tahmin edilir.
Bagimli degiskeni etkileyen bagimsiz degiskenlerin tahmin edilmesi, bu degisken
tizerinde gelistirilecek plan ve politikalarda hangi degiskenlerin énem kazandiginin
belirlenmesine yardimci olmaktadir. Bu teknik sayesinde, hangi faktorlerde nasil bir
degisiklik yapilarak ilgilenilen degiskende artig veya azalis meydana gelecegi ortaya
cikarilabilmektedir.

1.2 Zaman Serisi Yontemleri

Zaman serisi yontemleri, bir olaya ait ge¢misteki verilerin incelenmesi ve
belirli egilimlerin ortaya ¢ikarilarak ileriye yonelik tahminlerin yapilmasi temeline
dayanmaktadir. Bu yontemlerin amaci, gegmis gozlem degerlerindeki veri kaliplarini
kullanarak istatistiksel modeller olusturmak ve bu modellerle gelecegi tahmin
etmektir. Diger bir anlatimla, ¢esitli faktorlerin etkilerinin bir sonucu olarak ortaya
c¢ikan zaman serilerinin bu faktorlerden nasil etkilendigi incelenerek gelecekte
alacag degerler belirlenmeye caligilmaktadir (Bulbul, 1994). Ekonomi ve is
dinyasindaki belirsizlikler nedeniyle, ekonomik zaman serilerinin gelecekte
gosterecegi seyri tahmin etmek, planlama ve karar alma agisindan 6nemlidir. Zaman
serisi yontemlerinde gelecegin tahmini yaninda ge¢mis donemlerin incelenmisg
olmast; gegmisteki olumlu ve olumsuz gelismelerin tespit edilmesine, nedenlerinin
aragtirlmasina ve yapilan yanliglarin tekrarlanmamasi igin gerekli tedbirlerin

alinmasina da imkan saglamaktadir. Sayilan bu 6zellikleri nedeniyle bilhassa orta ve
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kisa donem tahminlerine ihtiyag duyulan her alanda yaygin olarak

kullanilmaktadirlar (Akgul, 1994).

1.3 Yapay Sinir Aglari ve Tahmin

1980’11 yillarin sonlarindan itibaren tahmin amagli kullanilan tekniklerden
birt de YSA teknigidir. YSA, girdi ve ¢ikti degiskenleri arasindaki herhangi bir
onbilgiye ihtiyag duymadan dogrusal ve dogrusal olmayan modellemeyi
saglayabilmektedir. Bu sebeple YSA, tahmin araci olarak diger yontemlere gore daha

genel ve esnektir (Zhang, Patuwo, Hu, 1998).

YSA’nin tahmin problemlerinde kullanilmasina yonelik literatiirde binlerce
calisma vardir. Ilk uygulama 1964 yilinda olmustur. Hu (1964), tezinde ADALINE’ 1
hava durumu tahmini i¢in kullanmistir. Ancak ¢ok katmanli aglan egitecek
algoritmanin olmayigindan dolay1 bu ¢alisma olduk¢a kisitlidir (Zhang, Patuwo, Hu,
1998). 1986 yilinda geri yayilim algoritmasinin tanitiimasindan sonra, YSA’nin
tahmin amacli kullanilmasinda bir¢ok gelisme olmustur. Farkli disiplinlerden
aragtirmacilarin  yaptigi ¢alismalarin bir¢ogunda, geleneksel metodlar ile YSA
teknikleri kargilagtirilmis ve hangi yontemin daha iyi sonug¢ verdigi arastirilmisgtir.
Yapay sinir aglar, ozellikle giiniimtize kadar ¢oziimi giic ve karmagik olan ya da
ekonomik olmayan g¢ok farkli alanlardaki problemlerin ¢éziimiine uygulanmis ve

genellikle basarili sonuglar elde edilmistir.



BOLUM 2

2. YAPAY SINIR AGLARI’NA GENEL BAKIS

2.1 Yapay Zeka

Yapay zeka; bir bilgisayarin ya da bilgisayar denetimli bir makinenin,
genellikle insana 6zgi nitelikler oldugu varsayilan akil yuritme, anlam ¢ikartma,
genelleme ve ge¢cmis deneyimlerden 6grenme gibi yiiksek zihinsel sureglere iligkin
gorevleri yerine getirme yetenegi olarak tanimlanmaktadir. 1950’11 yillarin baginda
ortaya ¢tkan “yapay zekd” caligmalari gelisen bilgisayarlar tarafindan matematiksel
formiilize edilemeyen problemlerin ¢oziimiinde kullanilmaya baglanmigtir. Bilgisayar
teknolojisinin hizla gelisimi ile yapay zeka sistemleri, insan karar verme siirecine
olduk¢ca benzer hareket edebilmekte ve daha karmasik problemlerde sonuglar
iiretebilmektedir. Ozellikle belirli bir algoritma ve formiilasyon kullanilarak
cozulemeyen problemlerin ¢oziilmesi igin yapay zekd sistemleri gelistirilmekte,
problemin ¢6ziimii i¢in gelistirilmis bir algoritma mevcut ise geleneksel bilgisayar

yontemleri ile problem ¢oziilebilmektedir.

Yapay zeka sistemleri, literatiirde zeki sistemler olarak adlandirilmaktadir.
Burada en dikkat ¢ekici nokta, bilgisayarlarin 6grenme yetileridir. Zeki sistemler igin
ogrenme “zaman i¢inde yeni bilgilerin kesfedilmesi yoluyla davraniglarin iyilestirme
sireci” olarak tanimlanmaktadir. Zeki sistemlerde ogrenme sekilleri su sekilde

siralandinlabilir (Oztemel, 2008);
o Aligkanlik yolu ile 6grenme,
o Gorerek dgrenme,
e Talimatlardan 6grenme,
e Orneklerden 6grenme,

¢ Analoji yolu ile 6grenme,



o Aciklamalardan 6grenme,
¢ Deney yolu ile 6grenme,
o Kesfetmek yolu ile 6grenme.

Beynin nasil ¢alistigini heniiz kimse anlamig degildir. Fakat burada beyni
olusturan milyarlarca noéronun 6nemli rol oynadigt bilinmektedir. Son yillarda,
yeniden aragtirmacilarin ilgisini beynin iglevinin modellenmesi, gergek bir taklidin
tasarlanmasi ¢ekmektedir. Burada “yeniden” kelimesinin kullanilmasi, ¢aligmalarin
ilk olarak 1943 senesinde Mc Colloch-Pitts modeli ile basladiktan sonra 80’lerde
teknolojinin gelismesi ile yeniden hiz kazanmasidir. Bu modeller, canli
organizmalarda bulunan biyolojik sinir yapisindan esinlenerek yapilmistir (Nabiyev,

2005).

2.2 YSA’min Tanimi ve Ozellikleri

“Yapay sinir aglari, insan beyninin sinir hiicresinin ¢aligma seklini taklit
ederek, sistemlere oOgrenme, genelleme, hatirlama o6zelliklerinin kazandirilmasi”
(Sarag, 2004) seklinde ifade edilir. Bir diger YSA tanimy, ilk ticari yapay sinir aginin
gelistiricisi olan Dr. Robert Hecht-Nielsen'e aittir: "Yapay sinir agi1, disaridan gelen
girdilere dinamik olarak yanit olusturma yoluyla bilgi isleyen, birbiriyle baglantili
basit elemanlardan olusan bilgi islem sistemidir” (Caudill, 1987). Bu tanima yakin
bir tanim da YSA yazininda ¢ok taninan Teuvo Kohonen'e ait bir tanimdir: "Yapay
sinir aglari, paralel bagli ¢cok sayidaki basit elemanin, ger¢ek diinyanin nesneleriyle
biyolojik sinir sisteminin benzeri yolla etkilesim kuran hiyerarsik bir

organizasyondur” (Kohonen, 1987).

Yapay zekanin bir dali olan YSA, biyolojik beyinden daha iyisini yapmaya
calisgan buyuk paralel hesaplama mekanizmalaridir. Bunlar zekdyir birbiriyle
baglantili agirliklarinda depolarlar. Bu degisken agirliklar, néronlart paralel ve
ardisik bir bigimde birlestirirler. Tiim mekanizma hiyerarsik olarak girdi vektoriing,

noronlar ve agirliklar dogrultusunda isleyerek ¢ikti vektoriine ulastirir (Smith, 1994).



YSA bir programcinin geleneksel yeteneklerini gerektirmeyen, kendi
kendine o6grenme diizenekleridir. Bu aglar 6grenmenin yani sira, ezberleme ve

bilgiler arasinda iligkiler olugturma yetenegine de sahiptir (Elmas, 2003).

Yapay sinir aglari agagidaki varsayimlar tizerine kurulmustur (L. Fausett,

1994).
¢ Bilgi isleme noron olarak isimlendiren basit elemanlarda gerceklestirilir
e Isaretler noronlar arasindaki baglantilardan gecer
e Her baglant1 birgok isareti tagiyan bir agirliga sahiptir

eHer noron kendi giris degerine ¢ikis isaretini  belirlemek ig¢in

aktivasyonfonksiyonu uygular.

YSA’nin bitiin modelleri igin gegerli olan genel karakteristik ozellikleri

vardir. Bunlar asagidaki gibi siralanabilir (Oztemel, 2006):

e YSA makine oOgrenmesi gergeklestirirler. YSA’nin temel islevi
bilgisayarlarin 6grenmesini saglamaktir. Olaylari 6grenerek benzer olaylar kargisinda

benzer kararlar vermeye calisirlar.

e Programlart  g¢aligma  stili  bilinen  programlama  yontemlerine
benzememektedir. Geleneksel programlama ve yapay zekd yoOntemlerinin
uygulandigt bilgi isleme yontemlerinden tamamen farkli bir bilgi isleme yontemi

vardir.

¢ YSA’da bilgi, agin baglantilarinin degerleri ile 6l¢ilmekte ve baglantilarda
saklanmaktadir. Diger programlarda oldugu gibi veriler bir veri tabaninda veya
programin i¢inde gomuli degildir. Bilgiler agin tzerinde sakli olup ortaya

¢ikartilmast ve yorumlanmasi zordur.

¢ YSA ornekleri kullanarak 6grenirler. YSA’ nin olaylart 6grenebilmesi i¢in

o olay ile ilgili érneklerin belirlenmesi gerekmektedir. Ornekleri kullanarak ilgili



olay hakkinda genelleme yapabilecek yetenege kavusturulurlar (adaptif 6grenme).

Ornek bulunamiyorsa ve yok ise yapay sinir aginin egitilmesi miimkiin degildir.

e YSA’nin giivenle c¢alistinlabilmesi i¢in  o6nce egitilmeleri ve
performanslarinin test edilmesi gerekmektedir. YSA’nin egitilmesi demek, mevcut
orneklerin tek tek aga gosterilmesi ve agin kendi mekanizmalarint ¢aligtirarak

ornekteki olaylar arasindaki iligkileri belirlemesidir.

e Gorilmemis ornekler hakkinda bilgi iiretebilirler. Ag kendisine gosterilen

orneklerden genellemeler yaparak gormedigi 6rnekler hakkinda bilgiler tretebilir.
¢ Algilamaya yonelik olaylarda kullanilabilirler.

o Sekil (orunti) iligkilendirme ve siniflandirma yapabilirler. Genel olarak
aglarin ¢ogunun amact kendisine ornekler halinde verilen ortntilerin, kendisi veya
digerleri ile iligkilendirilmesidir. Diger bir amag ise siniflandirma yapmaktir. Verilen
orneklerin kiimelendirilmesi ve belirli siniflara aynistirilarak daha sonra gelen bir

ornegin hangi sinifa girecegine karar vermesi hedeflenmektedir.

e Oriinti tamamlama gergeklestirebilirler. Baz1 durumlarda aga eksik
bilgileri igeren bir oriintii veya bir gekil verilir. Agin bu eksik bilgileri bulmasi

istenir.
¢ Kendi kendini organize etme ve 6grenebilme yetenekleri vardir.

¢ Eksik bilgi ile caligabilmektedirler. YSA kendileri egitildikten sonra eksik
bilgiler ile galigabilir ve gelen yeni 6rneklerde eksik bilgi olmasina ragmen sonug

uretebilirler.

eHata toleransina sahiptirler. YSA’nin eksik bilgilerle ¢alisabilme
yetenekleri hatalara kargi toleransli olmalarint saglamaktadir. Agin baz1 hiicrelerinin
bozulmasi ve ¢alismaz duruma diigmesi halinde ag calismaya devam eder. Agin
bozuk olan hiicrelerinin sorumluluklarinin 6nemine gore agin performansinda

dismeler gorulebilir.



e Belirsiz, tam olmayan bilgileri isleyebilirler. YSA’nin belirsiz bilgileri
isleyebilme yetenekleri vardir. Olaylart 6grendikten sonra belirsizlikler altinda aglar

ogrendikleri olaylarla ilgili iligkileri kurarak kararlar verebilirler.

e Dereceli bozulma (Graceful degradation) gosterirler. YSA’nin hatalara
karst toleransli olmalart bozulmalarinin da dereceli (goreceli) olmasina neden

olmaktadir.

eDagitik bellege sahiptirler. YSA’da bilgi aga yayilmig durumdadir.
Hicrelerin birbirleri ile baglantilarinin degerleri agin bilgisini gosterir. Tek bir

baglantinin bir anlami yoktur.

e Sadece numerik bilgiler ile galisabilmektedirler. Sembolik ifadeler ile

gosterilen bilgilerin niimerik gosterime ¢evrilmeleri gerekmektedir.

2.3 YSA’nmin Tarihcesi

Insan beyni hakkindaki ilk galismalar ¢ok eski zamanlara dayanmaktadir.
Modern elektronigin gelismesi ile birlikte, bu dustince islemini kullanmaya ¢aligmak
dogal hale gelmistir. Ilk YSA modeli 1943 yilinda Warren McCulloch ve Walter
Pitts tarafindan gergeklestirilmistir. Bir noérobiyolojist olan Warren McCulloch ve bir
istatistik¢i olan Walter Pitts, “Sinir Aktivitesindeki Dugtlincelere Ait Bir Mantiksal
Hesap” bagliklt bir makale ile ilk dijital bilgisayarlara 1sik tutmustur. McCulloch ve
Pitts, insan beyninin hesaplama yeteneginden esinlenerek, elektrik devreleriyle basit
bir sinir agt modellemislerdir. Yapay sinir htcreleri ile her tirla mantiksal ifadeyi
formulize etmenin miimkiin oldugunu gostermislerdir. Hiicrelerin birbiri ile paralel
calismast gerektigi fikrini ortaya atarak Ogrenme kurallarini belirlemeye

baglamiglardir.

1948 yilinda Wiener “Cybernetics” isimli kitabinda, sinirlerin ¢aligmasini ve
davranig Ozelliklerini ele almistir. 1949 yilinda ise Donald Hebb “Organization of

Behavior” isimli kitabinda, 6grenme ile ilgili temel teoriyi ele almistir.
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Donald Hebb (1949) ilk olarak, sinir hiicrelerinin baglantilarini gincellemek
icin “Hebb 6grenme kurali” olarak adlandirilan bir 6grenme kuralini tasarlamigtir.
Hebb bilgilerin baglantilarda depolandigini varsaydi. Bu dustince gelecekteki
gelismeler Uizerinde ¢ok buyik bir etki yaratmisti ve Hebb 6grenme kurali YSA

teorisinde onemli katkida bulunmugstur (Zurada, 1995).

1950’11 yillardan sonra bir¢ok arastirmact Hebb kuralindan esinlenerek
YSA’nin hesaplama giiciini arttirict yonde c¢aligmalar yapmistir. IBM  arastirma
laboratuarinda yapilan bir sinir benzetimi ¢aligmalar basarisizlikla sonuglanmasina
karsin sonraki girisimlerde basari saglanmistir. 1957 yilinda Frank Rosentbatt’in
Perceptron’u gelistirmesinden sonra yapay sinir agt alanindaki geligmeler
hizlanmistir. Perceptron, beyin islevlerini modelleyebilmek amaciyla yapilan
caligmalar neticesinde ortaya ¢ikan tek katmanli egitilebilen ve tek ¢ikisa sahip olan

yapay sinir agidir.

Frank Rosentblatt (1958), bir sinegin goz islemleri ile ilgilenmistir. Bir
sinege kagmasini sOyleyen iglemlerin ¢ogu sinegin beyni yerine goziinin iginde
yapilmasi, kavrama dugimu diye adlandirilan ag yapisinin kurulmasini saglamigtir.
Tek katmanli bir kavrama digimiinde, giris degerleri agirlikli toplam1 hesaplanarak,
bir esik degeri ¢ikarilmakta ve iki olasi degerden biri sonu¢ olarak alinmaktadir.

Kavrama digiimii bugiin kullanimda olan en eski sinir agidir.

1959 yilinda, Bernand Widrow ve Marcian Hoff (Stanford Universitesinde)
ADALINE ve MADALINE diye adlandirdiklart ag modellerini gelistirdiler.
MADALINE, telefon hatlarinda olusan yankilari yok eden uygulanabilir bir siizgeg
olarak kullanilmis, gercek dinya sorunlarina uygulanmis olan iki sinir agidir ve hala

kullanimda bulunmaktadir (Elmas, 2003).

YSA konusunda ilginin artmast ancak 1960’11 yillarda bazi yeni ¢aligmalar
yapilast ile oldu. Ilk yontemlerin karmasik problemleri ¢ozemeyecek kadar zayif
olmast bu konudaki g¢alismalarin ilerlemesini engelledi. Bu durgunluk, 1970’li

yillarin bagindan 1980’11 yillara kadar devam etti.
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Ik kipirdamalar Hopfield (1982) tarafindan egrisel aglarin gelistirilmesiyle
basladi. Bununla birlikte Kohonen (1982) ve Anderson (1983) tarafindan yapilan
caligmalar sonucunda egiticisiz 0grenen aglarin gelistirilmesiyle ¢aligmalar yeniden

ivme kazanmigtir (Sen, 2004).

1985 yilina kadar, Amerikan Ulusal Fizik Akademisi, YSA ile ilgili

gelismeleri izlemis ve desteklemistir.

1986 da Rumelhart ve McClelland karmagik ve ¢ok katmanli aglar igin

geriye yayilmali 6grenme algoritmasi ortaya koymustur.

1987 yilinda Elektrik Elektronik Mithendisligi Enstitusi (IEEE) tarafindan
sinir aglarin1 konu alan ilk uluslar arasi konferans 1800’1 agkin katilimciyla

gerceklesmistir (Elmas, 2003).

Bugiin YSA uzerinde yapilan ¢alismalar diinyada buytk bir hizla devam
etmektedir. Her gecen giin degisik 6grenme algoritmalari ve ag mimarileri hakkinda

yeni dnermeler yapilmaktadir (Sen, 2004).

2.4 YSA’nin Uygulama Alanlar

Son yillarda YSA, ozellikle glinimiize kadar ¢éziimu gii¢ ve karmagik olan
cok farkli alanlardaki problemlerin ¢oziimiine uygulanmis ve genellikle basaril
sonuglar elde edilmistir. YSA asagidaki ozellikleri gosteren alanlarda kullanima

uygun bir aragtir:
¢ Cok degiskenli problem uzayi,
e Probleme iligkin degiskenler arasinda karmagik etkilesim,

e Coziim uzayinin bulunmamast, tek bir ¢éziimin olmast veya ¢ok sayida

¢Oziim bulunmasi.

YSA’lar insan beyninin fonksiyonel 6zelliklerine benzer sekilde asagidaki

konularda basarili bir sekilde uygulanmaktadir (Oztemel, 2003).
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e Ogrenme

e lliskilendirme

¢ Siniflandirma

¢ Genelleme

e Tahmin

e Ozellik Belirleme
¢ Optimizasyon

YSA’lan ¢ok farkli alanlara uygulanabildiginden bitiin uygulama alanlarini
burada siralamak zor olmakla birlikte genel bir siniflandirma ile YSA’nin uygulama
alanlar1 ariza analizi ve tespiti, saglik, savunma sanayi, haberlesme, uretim,

otomasyon ve kontrol olarak alt1 gruba ayrilabilir.

2.4.1 Ariza Analizi ve Tespiti

Bir sistemin, cihazin ya da elemanin diizenli (dogru) ¢aligma seklini 6grenen
bir YSA yardimiyla bu sistemlerde meydana gelebilecek arizalarin tanimlanma
olanagr wvardir. Bu amagla YSA; elektrik makinelerinin, ugaklarin ya da

bilesenlerinin, entegre devrelerin v.s. ariza analizinde kullanilmigtir.

2.4.2 Saghk

EEG ve ECG gibi tibbi sinyallerin analizi, kanserli hiicrelerin analizi, protez
tasarimi, transplantasyon zamanlarinin optimizasyonu, kan hticreleri reaksiyonlart ve
kan analizlerinin simiflandirilmasi, kalp krizlerinin 6nceden tespiti, orintileme
cihazlarinin drettigi verilerden hastaliklarin teshisi ve hastanelerde giderlerin
optimizasyonu, solunum hastaliklarinin teshisi, hamile kadinlarin karnindaki

cocuklarin kalp atiglarinin izlenmesi gibi konularda uygulanmaktadir.
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2.4.3 Savunma Sanayi

Silahlarin otomasyonu ve hedef izleme, nesneleri/gériintiileri ayirma ve

tanima, yeni algilayici tasarimi ve giriltii onleme v.s gibi alanlara uygulanmigtir.

2.4.4 Haberlesme

Goruntii ve veri sikistirma, otomatik bilgi sunma servisleri, konugmalarin

gercek zamanda gevirisi gibi alanlarda uygulama o6rnekleri vardir.

2.4.5 Uretim

Uretim sistemlerinin optimizasyonu, iriin analizi ve tasarimi, iriinlerin

kalite analizi ve kontroli, planlama ve yonetim analizi gibi alanlarina uygulanmistir.

2.4.6 Otomasyon ve Kontrol

Ugaklarda otomatik pilot sistemi otomasyonu, ulasim araglarinda otomatik
yol bulma/gosterme, robot sistemlerin kontrolii, dogrusal olmayan sistem modelleme
ve kontroli, elektrikli strtici sistemlerin kontroli gibi yaygin bir uygulama alani

vardir.

2.5 Saghk Alaninda YSA’nin Yeri

YSA, sistemin bagimsiz degiskenleri olan girisleri, bagimli degiskenler olan
cikiglar ile iligkilendirerek karmasik, dogrusal olmayan modeller olusturur. YSA
modelleme ve karar verme islemlerinde kullanilan en 6nemli araglardandir. Bunun
nedeni, sinirl ve tamamlanmamig olan veri tabanlarindan en iyi sonucu ¢ikarabilmesi
ve farkll egitim algoritmalar ile egitilmeleri durumunda basarinin artirilabilmesidir.
Bu ozelliklerinin yam1 sira, YSA’nin klinik protokollerden ¢ikarilan veriler,
olgiimlerden elde edilen laboratuvar verileri, isaretler veya gorintilerden ¢ikarilan
Oznitelikler gibi bir sistemin farkli yapidaki verilerini birlestirerek timlesik teshis

sistemi olusturma 6zelligi vardir (Haykin, 1994).

YSA guniimiizde tibbi teshis sistemlerini gelistirebilecek gi¢li bir aragtir.
Su anda tip alanindaki uygulamalar daha ¢ok insan viicut pargalarinin modellenmesi

ve taramalardan elde edilen sonuglardan (ultrason taramasi, kardiyogram wvb.)
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hastaliklarin tanisinin konmasina yoneliktir. Hastaliga nasil tani koyduguna dair
Ozgun bir algoritmaya ihtiyag duymayan YSA veri 6rneklerinden 6grenme yoluyla
tan1 koymaya calisir. YSA’nin biyokimyasal analizlerde, genetik alaninda yapilan
caligmalarda, kardiyoloji, gastroenteroloji, onkoloji, néroloji, jinekoloji ve patolojide
tahmin ve teshis amagli kullanimi giderek yayginlagmaktadir (Papik, Molnar,
Schaefer, Dombovari, Tulassay, Feher, 1998).

YSA, ¢esitli tibbi uygulama alanlarindaki karmasik klinik verilerin doktorlar
tarafindan analizi, modellenmesi ve anlagilmast i¢in kullanilabilecek ¢ok giiclu
araglardir. Simdiye kadar yapilan calismalar, YSA’nin saglik hizmetlerinin
verimliligini artirarak klinik tedavi uzmanlarina yardimci olmada hayati bir 6neme
sahip oldugunu gostermektedir. YSA’ nin klinik tiptaki 6nemi, konu ile ilgili yapilmis
cesitli alanlardaki bir¢ok yayindan da anlasilmaktadir (Demirhan, Kilig, Giiler,

2010). Saglik alaninda YSA ile yapilan bazi ¢alismalar Tablo 2.1.”de belirtilmistir.

Tablo 2.1. Saglik Alaninda YSA ile Yapilan Baz1 Caligmalar

Kaynak: Begg, R, Kamruzzaman, J. and Sarker, R. (2000), Neural networks in healthcare :
potential and challenges, Hershey: Idea Group Inc.

Yazar Konu Yintem Sonuc¢
Egitilen YSA, AMI
Akut Miyokard teshisi i¢in tip
Kennedy vd. (1997) Infarktiisii (AMI) G doktorlar1 kadar
basarili olmustur.
Naive Bayes o ..
Iskemik Kalp Simflandiricisi Mak}ng Ggrenmesiile
Kukar vd. (1997) o 9 IHD nin tansi ve
Hastalig1 (IHD) Karar Agaclar analizi vapimistir
CKA yapumgtr.
13\{4;1:;1231;::111% Karar Agaci Karar Agact: %932
Delen vd. (2004) Vontemlerin CKA CKA: %912
. o
Kargilagtrifmas: Lojistik Regresyon LR: %89,2
%94,04 pozitif
Meme Kanseri belirleyicilik degeri
Ranes {1999) Goriintilleme (R %97.6 negatif
belirleyicilik degeri
CKA egitim ve test
CKA seti igin R%=0,997
Dickey vd. (2002) Bel Agrisi Dogrusal LDA egitim seti i¢in
Diskriminant Analizi ~ 72=0,5, test seti icin
r?=0,14
Govde Hareketleri Deneysel EMG
e L I — CKA verileri ile R?2=0.4-0.9
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Wigderowitz vd. (2000)  Osteoporoz CKA %91 dogru; goriintii
verileri, rontgen ve
kemik yogunlugundan
ustiin

CKA YSA, geleksel uzman

Zou vd. (1996) Psikiyatrik Tam Self Oranizing Maps sistemlerden daha iyi

(SOM) sonuglar vermistir.

Diskrimfnant Analizi o0 ke elde cdilen

s s Lojistik Regresyon Sonue, diger

Pesonen (1997) Akut Apandisit - 5 5 yontemlerle elde

Kiimeleme Analizi ;

CKA edilen sonuglardan

daha iyidir.

CKA CKA ile daha iyi

Tafeit (2005) Viicuttaki Yag . sonuglar elde

Nonlinear Regresyon S
edilmigtir.

2.6 YSA’nin Ustiinliikleri

YSA modelleri, biyolojik sinir aglarinin ¢aligma bigimlerinden esinlenerek
ortaya cikarilmistir. YSA, biyolojik olmayan yapi taglarinin dizgiin bir tasarimla
birbirlerine yogun olarak baglanmalarindan olusmaktadirlar. Sinir sisteminin
modellenmesi i¢in yapilan c¢alismalar sonucu olusturulan YSA, biyolojik sinir
sisteminin Ustinliklerine de sahiptir. Bu ustiinliikleri su sekillerde ozetleyebilmek

miimkiindiir (Oztemel 2003).

2.6.1 Dogrusal Olmama

YSA’nin temel iglem elemani olan hicre dogrusal degildir. Dolayisiyla
hiicrelerin birlesmesinden meydana gelen YSA’da dogrusal degildir ve bu ozellik
butiin aga yayilmis durumdadir. Bu 6zelligi ile YSA, dogrusal olmayan karmagik

problemlerin ¢oziimiinde en énemli arag¢ olmustur.

2.6.2 Paralellik

Aligilmig bilgi islem yontemlerinin ¢ogu seri islemlerden olugsmaktadir. Bu
da hiz ve givenilirlik sorunlarini beraberinde getirmektedir. Seri bir iglem
gerceklenirken herhangi bir birimin yavas olusu tiim sistemi dogruca yavaslatirken,
paralel bir sistemde yavag bir birimin etkisi ¢ok azdir. Nitekim seri bir bilgisayarin
bir iglem elemani beyine gore binlerce kez daha hizli islemesine ragmen, beynin

toplam iglem hiz1 seri ¢aligan bir bilgisayara gore kiyaslanamayacak kadar yiiksektir.
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2.6.3 Gerceklenme Kolayhig:

YSA’nin basit islemler gergekleyen tirden hiicrelerden olusmast ve
baglantilarin dizgiin olmasi, aglarin ger¢eklenmesi agisindan buyiik kolaylik

olmasint saglamaktadir.

2.6.4 Yerel Bilgi isleme

YSA’da her bir islem birimi, ¢ozilecek problemin timi ile ilgilenmek
yerine, sadece problemin gerekli pargast ile ilgilenmektedir ve problemin bir pargasi
islemektedir. Hucrelerin ¢ok basit islem yapmalarina ragmen, saglanan gorev

paylagimi1 sayesinde, ¢ok karmagik problemler ¢ozilebilmektedir.

2.6.5 Hata Toleransi

Sayisal bir bilgisayarda, herhangi bir islem elemanini yerinden almak, onu
etkisiz bir makineye donistirmektedir. Ancak YSA’da bir elemanda meydana
gelebilecek hasar ¢ok biiyiikk onem teskil etmez. YSA’nin paralel caligsmasi hiz
avantaji ile birlikte yiiksek hata saglamaktadir. Seri bilgi iglem yapan bir sistemde
herhangi bir birimin hatali ¢aligmasi, hatta bozulmus olmast tim sistemin hatali
caligmasina veya bozulmasina sebep olacaktir. Paralel bilgi isleme yapan bir
sistemde ise, sistemin ayri ayri islem elemanlarinda meydana gelecek olan hatali
calisgma veya hasar, sistemin performansinda keskin bir digsise yol agmadan,
performansin sadece hata birimlerinin bir oraninca dismesine sebep olur. YSA, ¢ok
sayida hiicrenin gesitli sekillerde baglanmasindan olustugundan paralel dagilmig bir
yapiya sahiptir ve agin sahip oldugu bilgi, agdaki biitiin baglantilar izerine dagilmig
durumdadir. Bu nedenle, egitilmis bir YSA’nin bazi baglantilarinin veya bazi
hiicrelerinin etkisiz hale gelmesi, agin dogru bilgi tretmesini 6nemli olgide
etkilemez. Bu nedenle, geleneksel yontemlere gore hatayi tolere etme yetenekleri son

derece yuksektir.

2.6.6 Ogrenebilirlik

Aligilagelmis veri igleme yontemlerinin ¢ogu programlama yolu ile
hesaplamaya dayanmaktadir. Bu yontemler ile tam tanimli olmayan bu problemin

¢ozimi yapilamaz. Bunun yaninda, herhangi bir problemin ¢6ziimii i¢in probleme
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yonelik bir algoritmanin gelistirilmesi gerekmektedir. YSA problemleri verilen
orneklerle c¢ozer. Cozilecek problemler i¢in yapt aynidir. YSA’nin arzu edilen
davranigt gosterebilmesi i¢in amaca uygun olarak ayarlanmasi gerekir. Bu, hicreler
arasinda dogru baglantilarin yapilmasi ve baglantilarin uygun agirliklara sahip olmasi
gerektigini ifade eder. YSA’ nin karmagik yapisi nedeniyle baglantilar ve agirliklar
onceden ayarli olarak verilemez ya da tasarlanamaz. Bu nedenle YSA, istenen
davranigt gosterecek sekilde ilgilendigi problemden aldig egitim orneklerini

kullanarak problemi 6grenmelidir.

2.6.7 Genelleme

YSA, ilgilendigi problemi 6grendikten sonra egitim sirasinda kargilasmadig
test ornekleri i¢in de arzu edilen tepkiyi iiretebilir. Ornegin, karakter tanima amaciyla
egitilmis bir YSA, bozuk karakter girislerinde de dogru karakterleri verebilir ya da
bir sistemin egitilmis YSA modeli, egitim siirecinde verilmeyen giris sinyalleri igin

de sistemle ayn1 davranigi gosterebilir.

2.6.8 Uyarlanabilirlik

YSA, ilgilendigi problemdeki degisikliklere gore agirliklarint ayarlar. Yani,
belirli bir problemi ¢6zmek amaciyla egitilen YSA, problemdeki degisimlere gore
tekrar egitilebilir, degisimler devamli ise gercek zamanda da egitime devam
edilebilir. Bu ozelligi ile YSA, uyarlamali 6rnek tanima, sinyal igleme, sistem

tanilama ve denetim gibi alanlarda etkin olarak kullanilir.

2.6.9 Donanim ve Hiz

YSA, paralel yapist nedeniyle buylik olgekli entegre devre (VLSI)
teknolojisi ile gergeklenebilir. Bu o6zellik, YSA’nin hizli bilgi isleme yetenegini

artirir ve gergcek zamanli uygulamalarda arzu edilir.

2.6.10 Analiz ve Tasarim Kolayhg:

YSA’ nin temel iglem elemani olan hiicrenin yapist ve modeli, biitin YSA
yapilarinda yaklasgik aynidir. Dolayisiyla, YSA’min farkli uygulama alanlarindaki

yapilar da standart yapidaki bu hiicrelerden olusacaktir. Bu nedenle, farkli uygulama
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alanlarinda kullanilan YSA’lari benzer oOgrenme algoritmalarini ve teorilerini
paylasabilirler. Bu 6zellik, problemlerin YSA ile ¢oziimiinde 6nemli bir kolaylik

getirecektir.

2.7 Biyolojik Noron Yapisi
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Sekil 2.1. Noron Yapist
Kaynak: http://’www.sinancanan.net.tr/201 1/03/sinirbiliminde-yeni-araysiar-1.html

Insan beyni, her biri basit hesaplama (islemci gibi) kabiliyetine sahip, noron
diye adlandirilan yaklasik 2x10' sinir hiicresinden olusur. Bir sinir hiicresi; dentrit,

soma, akson ve snapslar olmak tizere dort kisimdan olusur.

Dendritler diger noronlardan gelen sinyaller i¢in néronun girig alicilart gibi
caligirlar. Dendritin gorevi diger sinir hicrelerinden iletilen sinyalleri, sinir
hiicresinin ¢ekirdegine iletmektir. Bu yapt basit gibi gorinsede giniimiizde
dendritlerin gorevlerinin daha karmagik oldugu yolundaki soylemler hakim olan
gorustiir. Hiicrenin ¢ekirdegi ile herbir dendrit arasinda farkli bir iletisim s6z
konusudur. Bu sebeple baz1 dendritlerin etkilesimde agirlikli (dominant) pay sahibi,

digerlerinin de pasif (resesif) oldugu gozlenmektedir. Bu ise disaridan alinan
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sinyallerde secicilik gibi o6nemli bir olgunun sinir hiicresi tarafindan

gerceklestirilmesi anlamini tagimaktadir.

Soma (hiicre govdesi) ise dendritler yoluyla iletilen tim sinyalleri alip
toplayan merkezdir. Biyolojik olarak hiicre ¢ekirdegi (ntkleus) olarak da bilinen
yapidir. Cekirdek gelen toplam sinyali diger sinir hiicrelerine gondermek uzere,

bilgiyi aksona iletir.

Akson noronun ¢ikig kanalidir ve sinir telleri boyunca sinir hiicresinin aktif
potansiyelini, diger noronlarla snaptik baglantilara tagir. Akson, hiicre ¢ekirdeginden
aldig toplam bilgiyi bir sonraki sinir hiicresine dagitmakla gorevlidir. Ancak akson
bu toplam sinyalin 6n islemden gegirilmeden diger sinir hiicresine aktarilmasina

engel olur. Ciinkii akson ucunda snapslar denilen birimlere bilgiyi aktarr.

Bir noronun aksonik sinir telinin somaya veya diger néronun dendritine
baglantis1 snaps olarak adlandirilir. Genellikle her bir néronda 1000-10000 snaps
vardir. Snapslar aksondan gelen toplam bilgiyi 6n islemden gegirdikten sonra diger
sinir hucrelerinin  dendritlerine iletmekle gorevlidir. Snapslarin 6n islem ile
gerceklestirdigi gorev ¢ok 6nem tagimaktadir. Bu 6n islem gelen toplam sinyalin,
belli bir esik degerine gore degistirilmesinden ibarettir. Boylece toplam sinyal oldugu
gibi degil, belli bir araliga indirgenerek diger sinir htcrelerine iletilmig olunur. Bu
acidan, her gelen toplam sinyal ile dendrite iletilen sinyal arasinda bir korelasyon
(iligki) olusturulur. Buradan yola ¢ikilarak “6grenme” igleminin snapslarda
gerceklestigi fikri ortaya atilmig ve bu hipotez, giiniimtiz yapay sinir ag1 diinyast i¢in
teort haline dontigmiistiir. Yapay sinir agt modelleri Gizerinde “6grenme” bu teoriye
dayanilarak, snapslar ve dendritler arasinda yer alan agirlik katsayilarinin

gincellenmesi olarak algilanmaktadir (Schalkoff, 1992).

Biyolojik olan sinir hiicresinin elemanlarindan yapay sinir ag hiicre
modeline gecis yapmak gerekmektedir. Bu nedenle yapay sinir hiicresi, gergek

biyolojik hiicreyle ayni ilkelere dayandirilmaya ¢alisilmigtir (L. Fausett, 1994).
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2.8 Yapay Sinir Hiicresi

Biyolojik sinir aglarinda oldugu gibi yapay YSA’da da temel unsur, yapay
sinir hiicresidir. Yapay sinir hiicresi, YSA’ nin ¢alismasina esas teskil eden en kiigiik
ve temel bilgi isleme birimidir. Ag iginde yer alan tiim noéronlar bir veya birden fazla
girdi alirlar ve tek bir ¢ikt1 verirler. Bu ¢ikti yapay sinir aginin digina verilen ¢iktilar

olabilecegi gibi bagka noronlara girdi olarak da kullanilabilirler.

Girdiler b
(X, 0—» w,
Etkinlik
Fonksiyonu
Cikti
< X, 0——» W, ¢(-)—>» y
| - Toplama
Islevi

\Xmo—b w_
Adirliklar

Sekil 2.2. Yapay Sinir Hiicresinin Yapisi
Kaynak: Ugur, A., Kinaci, A.C. (2006) Yapay Zeka Teknikleri ve Yapay Sinir Aglart Kullamlarak

Web Sayfalarmin Siniflandiriimast

Her YSA hiicresinin girdiler, agirliklar, toplama fonksiyonu, aktivasyon

fonksiyonu ve esik fonksiyonu olmak iizere bes temel elemani vardir:

2.8.1 Girdiler

Cevreden aldig bilgiyi yapay sinir hiicresine getiren girdiler (xq, x5, ... X, )
kendinden onceki sinir hiicresinden veya dis dinyadan gelebilir. Girdiler agin

ogrenmesi istenen ornekler tarafindan belirlenir.
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2.8.2 Agirhiklar

Agrirliklar (W, W,, ... W, ) vyapay sinir hiicresi tarafindan alinan girdilerin
sinir ag1 uzerindeki etkisini belirleyen uygun katsayilardir. Hiicreye gelen bilginin
onemini ve hiicre tizerindeki etkisini gosterir. Her bir girdi kendine ait bir agirliga

sahiptir. Agirliklar, yapay sinir aginin bilgisini depolar.
2.8.3 Toplama Fonksiyonu

Bu fonksiyon, bir hiicreye gelen net girdiyi hesaplar. Bunun igin degisik
fonksiyonlar kullanilmaktadir. En yaygin olant agirlikli toplami bulmaktir. Burada
her gelen girdi degeri kendi agirlig: ile garpilarak toplanir. Boylece aga gelen net

girdi bulunmus olur. Bu fonksiyon Es. (2.1) ile formtle edilir.

n
i=1

Burada x girdileri, W agirliklari, n ise hiicreye gelen toplam girdi sayisini
gostermektedir. Ancak YSA’da bu fonksiyonun kullanilmast sart degildir. Bir
problemde en uygun toplama fonksiyonunu belirlemek i¢in bulunmug bir formiil
yoktur. Genellikle deneme yanilma yolu ile toplama fonksiyonu belirlenmektedir.

(Oztemel, 2006)

2.8.4 Aktivasyon Fonksiyonu

Aktivasyon fonksiyonu f(NET) , hiicreye gelen net girdiyi isleyerek
hiicrenin bu girdiye karsilik tretecegi ¢iktiy1 belirler. Toplama fonksiyonunun ¢iktist
aktivasyon formulinde girdi degeri olarak kullanilir. Ancak bu girdi degerlerini
belirli bir seviyenin ustinde tutmak igin bir esik degeri secilmelidir. Toplama
fonksiyonundan gelen degerler bu esik degerinden yukarida ise isleme tabi tutulur.
Aktivasyon fonksiyonu, girdileri uygulanan algoritma ile gergek bir ¢iktiya
donistirir. Aktivasyon fonksiyonunda genel olarak tiirevi alinabilen fonksiyonlar

kullamlir.
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Aktivasyon fonksiyonu agirlikli ortalama degerini genellikle 0—1 arasinda
bir ¢iktiya dontstirir. Ciktinin 0—1 arasindaki bir degere donustiirilmesinin temel
nedeni toplam fonksiyonu araciligi ile elde edilen degerlerin ¢ok buyiik degerler

alabilmesidir (Yildiz, 2009).

2.8.4.1 Esik Fonksiyonu

Esik (basamak) fonksiyonunun o6zelligi yapay sinir hiicresine gelen
girdilerin agirlikli toplam1 O degerine ulasincaya kadar O degeri, girdilerin agirlikli
degeri belli bir degeri astiktan sonra 1 degerini uretmesidir (Yildiz, 2009).
McCulloch-Pitts modeli olarak bilinen esik aktivasyon fonksiyonlu hicreler,
mantiksal ¢iktt verir ve siniflandirict aglarda tercih edilir. Egik fonksiyonu tek veya

¢ift kutuplu fonksiyon olabilir.

r@={; 320 @2

f(x)

1
I»K
I |
-2 -1 0 ] 2
Sekil 2.3. Tek Kutuplu Esik Fonksiyonu
(1 x=0
f@={" Iz, 23)
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f(x),

kL

¥

Sekil 2.4. Cift Kutuplu Esik Fonksiyonu

2.8.4.2 Dogrusal Fonksiyon

Bazi durumlar yapay sinir hiicresinde gecis fonksiyonu olarak dogrusal
fonksiyon kullanilabilir. Dogrusal fonksiyon oldugunda yapay sinir hiicresine gelen
girdilerin agirlikli degerleri aynen ¢ikt1 olarak tretilir. Dogrusal gegis fonksiyonu

dogrusal bir problem i¢in uygun bir gecis fonksiyonudur.

foo) =x 2.4)

f(K)ju

r

L J

[d ™
| Ry

Sekil 2.5. Dogrusal Aktivasyon Fonksiyonu
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2.8.4.3 Sigmoid Fonksiyon

Belki de en ¢ok kullanilan geg¢is fonksiyonlarinin baginda Sigmoid
fonksiyonu gelir. Bunun temel nedeni sigmoid fonksiyonun dogrusal ve dogrusal
olmayan fonksiyonlarin her ikisinin de modellenmesinde olduk¢a dengeli ¢iktilar

tretmesidir (Yildiz, 2009).

1
f(x) = e (2.5)
f(x)
1
=
Rl | | | >
k. ] 0 1 2

Sekil 2.6. Sigmoid Fonksiyonu

2.8.4.4 Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu

Hiperbolik tanjant fonksiyonu, gelen net girdinin tanjant fonksiyonundan
gecirilmesi ile hesaplanmaktadir ve sigmoid aktivasyon fonksiyonunun farkli bir
cesitidir. Sigmoid aktivasyon fonksiyonunda ¢iktt O ile 1 arasinda bir deger alirken,

hiperbolik tanjant fonksiyonunda ¢ikt:1 -1 ile 1 arasindadir ve su sekilde hesaplanir.

flx) = Gl (2.6)

e*+e*
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f(x)
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Sekil 2.7. Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu

2.8.4.5 Siniis fonksiyonu

Ogrenilmesi  diisiiniilen olaylar siniis fonksiyonuna uygun dagilim
gosteriyorsa bu gibi durumlarda aktivasyon fonksiyonu olarak siniis fonksiyonu

kullanilir.
f(x) = sin(x) (2.7)

fi(x)
Y
1 +

B

Sekil 2.8. Siniis Fonksiyonu
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2.8.5 Cikti

Ciktilar, son siire¢ elemanlaridir. Cikti, aktivasyon fonksiyonu tarafindan
belirlenmektedir. Her noron kendi ¢iktisini diger bir noérona girdi olarak

gondermektedir. Bir nérondan sadece bir ¢ikti degeri olugsmaktadir.

Bir j néronunun esik (bias) degeri 6; ile gosterilirse, ¢ikti fonksiyonu Es. (2.10) ile
elde edilmis olur.

Cikti = f(NET) (2.8)
NET; = ) Wij x; + 6 (2.9)
J Zl J ]
Cikti = f(z Wi; x; + 6)) (2.10)
i=1

2.9 YSA’nin Yapisi

Daha once belirtildigi gibi, yapay sinir hiicreleri bir araya gelerek YSA’y1
olugtururlar. Sinir hucrelerinin bir araya gelmesi rasgele olmaz. Genel olarak
hiicreler 3 katman halinde ve her katman i¢inde paralel olarak bir araya gelerek ag

olustururlar. Bu katmanlar:

Girdi katmani, YSA’da disaridan girdilerin aga alinmasini saglayan
hiicrelerin bulundugu ilk katmandir. Bu katmandaki proses elemanlar1 dig dinyadan
bilgileri alarak ara katmanlara transfer etmekle sorumludurlar. Baz1 aglarda girdi

katmaninda herhangi bir bilgi isleme olmaz.

Ara katmanlar, girdi katmanindan gelen bilgiler islenerek ¢ikti katmanina
gonderirler. Bu bilgilerin iglenmesi ara katmanlarda gerceklestirilir. Bir ag ig¢in

birden fazla ara katmani olabilir.
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Cikt1 katmani, bu katmandaki proses elemanlart ara katmandan gelen
bilgileri isleyerek agin girdi katmanindan sunulan girdi seti igin Uretmesi gereken

¢iktiy1 uiretirler. Uretilen ¢ikt1 dis diinyaya gonderilir.

GIRDI KATMANI

ARA KATMAN

CIKTIKATMANI

O
o0

0

Sekil 2.9. Yapay Sinir Aginin Yapist

00000

2.10 YSA’da Ogrenme

YSA’da 6grenme kisaca, istenen bir islevi yerine getirecek sekilde agirlik
degerlerinin ayarlanmasi surecidir. Baglangicta bu agirlik degerleri rasgele olarak
atanir. YSA, kendilerine ornek gosterildikce agirlik degerlerini degistirirler. Amag,
aga gosterilen ornekler i¢in dogru g¢iktilari tretecek agirlik degerlerini bulmaktir.
Agin dogru agirlik degerlerine ulagmasi, orneklerin temsil ettigi olaylar hakkinda
genellemeler yapabilme yetenegine kavugmasit anlamina gelmektedir. YSA’nin
bilinen orneklerden belirli bilgileri ¢ikartarak bilinmeyen 6rmekler hakkinda
genelleme yapabilme 6zelligine kavugmast islemine, “agin 6grenmesi” denmektedir.
Ogrenme siirecinin iki asamasi vardir. Birinci asamada aga gosterilen 6rnek igin agin
uretecegi ¢ikti belirlenir. Bu ¢iktt degerinin dogruluk derecesine gore ikinci agamada
agin baglantilarinin sahip oldugu agirliklar degistirilir. Agin egitimi tamamlandiktan
sonra ¢grenip 6grenmedigini (performansini) 6l¢mek i¢in yapilan denemelere ise,
agin “test edilmesi” denmektedir. Test etmek i¢in agin 6grenme sirasinda gormedigi
orneklerden vyararlanilir. Ag, egitim sirasinda belirlenen baglantt agirliklarini

kullanarak gérmedigi bu ornekler i¢in ¢iktilar tretir. Elde edilen ¢iktilarin dogruluk
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degerleri agin 6grenmesi hakkinda bilgiler verir. Sonuglar ne kadar iyiyse, egitim
performansinin da o kadar iyi oldugunu gosterir. Egitimde kullanilan 6rnek setine
“egitim seti”, test i¢in kullamlan sete ise “test seti” adi verilmektedir (Oztemel,

2008).

Matematiksel olarak 6grenme Es. (2.11) ile ifade edilir.

Wyeni = Wesiy = AW (2.11)

Ogrenme siirecinin baslangicinda YSA  agirliklari  rastgele atanmig
durumdadir. Girdiler, girdi katmanindan baslayarak gizli katmanlara ve g1kt
katmanina iglenerek gecirilir. Boylelikle agirliklar ile toplam ve aktivasyon
fonksiyonlarinin etkisi altinda bir ¢ikti dizisi tretmig olur. Bu ¢iktilar ile hedef
ciktilar arasinda hesaplanan fark “hata” olarak adlandirilir. Bu hata, agirliklar ile

istenilen ¢iktilar arasindaki farkin giderilmesi igin ag iginde kullanilmaktadir.

Ogrenmenin ilk adimi1 aktivasyon olarak nitelendirilebilir. Sinir hiicresine
giren sinyallerin toplaminin o hiicreyi aktif hale getirebilecek bir degere sahip olup
olmadiginin belirlenmesi gerekir. Eger toplam sinyal, hiicreyi atesleyebilecek esik
degerini atlatabilecek kadar yiiksek ise o hiicre aktiftir (y=1) aksi durumda o hiicre
pasiftir (y=0). Cok basit anlamda; girdi sinyallerine 1 ya da O cevabini vererek
siniflandirma yapabilen boyle bir hiicre, hangi girdi sinyaline 1, hangi girdi sinyaline
0 diyecegi hakkinda karar vermis sayilmaktadir. “Karar vermek” ve “siniflandirmak”

ogrenme siirecinin temel yap1 taglarint olugturmaktadir (L. Fausett, 1994).

2.10.1 Ogretmensiz 63renme

Ogretmensiz ogrenme veya kendi kendine ogrenme (Self/Unsupervised
Learning) ¢iktilarin istenen degerleri aga tanitilmadan disaridan herhangi bir etki
olmaksizin aldig bilgileri kendi igerisinde kiyaslama yaparak siniflandirmasi ile
olugsan ogrenme surecidir. Bunu yapabilmek i¢in YSA ilk aldigi 6rnegi (ya da
ornekleri, kag¢ sinifa ayirmak istiyorsa o kadar ¢rnek alinabilir) bir sinif olarak ilan

eder ve sonradan gelecek tim girdi sinyallerini o sinifa benzetmeye c¢alisir. Bu
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sekilde, tim girdi sinyallerini kendi aralarinda benzeyip benzememelerine gore ayirt

eder.

Ogretmensiz 6grenme metodunda agirlik ayarlamalari, hedef ciktilar ile
mukayese edilerek yapilmazlar ve agirlik ayarlamalart ig¢in saglanan bir ogretme
sinyali yoktur. Ag, giris isaretine gore kendi kendini diizenler (self-organization). Bu
ogrenme metodunda agirliklar kabul edilebilir ¢iktilar ortaya ¢ikarmazlarsa, metot
elde edilen agirliklan test etmez. Bu metot daha ¢ok siniflandirma problemleri i¢in

kullanmlir.

2.10.2 Ogretmenli 63renme

Ogretmenli 6grenmede (supervised learning), yapay sinir aginin disaridan
etki ile egitilmesi soz konusudur. Bu tip bir 6grenmede, girdi degerlerinin ne tur bir
ciktt vermesi gerektigi oOnceden bilinmekte ve yapay sinir ag agirliklann bu
korelasyona gore giincellenmektedir. Her 6rnek i¢in hem girdiler hem de o girdiler
karsiliginda olusturulmasi gereken ¢iktilar sisteme gosterilirler. Bu 6grenme metodu
sayesinde, mevcut hatayr en aza indirmek i¢in baglantilardaki agirliklar yeniden
diizenlenir. Bu iglem kabul edilebilir bir hata seviyesine ulagincaya kadar devam
eder. Sistemin gorevi girdileri 6gretmenin belirledigi ¢iktilara haritalamaktir. Bu

sayede girdiler ve ¢iktilar arasindaki ilskiler 6grenilmektedir.

2.10.3 Takviyeli 6grenme

Takviyeli 6grenmede Ogrenen sisteme bir 0gretmen yardimer olur. Fakat
ogretmen her girdi seti i¢in Uretilmesi gereken ¢ikti setini sisteme gostermek yerine
sistemin kendisine gosterilen girdilere karsilik ¢iktisini Gretmesini bekler ve uretilen
¢iktinin dogru veya yanlig oldugunu gosteren bir sinyal tretir. Sistem 6gretmenden

gelen bu sinyali dikkate alarak 6grenme siirecini devam ettirir.

2.11 YSA’nmin Siiflandirilmasi

Hicrelerin  baglantt sekillerine, ogrenme kurallarina ve aktivasyon
fonksiyonlarina gore cesitli YSA yapilarn gelistirilmigtir. Her bir sinir hiicresi

arasindaki baglantilarin yapist agin yapisimi belirler. Istenilen hedefe ulasmak igin
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baglantilarin nasil degistirilecegi 6grenme algoritmasi tarafindan belirlenir.
Kullanilan bir 6grenme kuralina gore, hatayr sifira yakinsayacak sekilde, agin
agithiklart  degistirilir. ' YSA  yapilarina  ve ogrenme algoritmalarina gore

siniflandirilirlar.

2.11.1 YSA’min Yapisindaki Katmanlara Gore Siniflandirilmasi

YSA, igerdikleri katman sayisina gore tek katmanlt ve ¢ok katmanli olarak

siniflandirilabilirler.

2.11.1.1 Tek Katmanh Aglar

Tek katmanli yapay sinir aglart (TKA) sadece girdi ve ¢iktt katmanlarindan
olusur. Her agin bir veya daha fazla girdisi ve ¢iktist vardir. Cikti Uniteleri butiin
girdi tnitelerine baglanmaktadir. Her baglantinin bir agirligr vardir. Tek katmanli
algilayicilarda ¢iktt fonksiyonu dogrusal bir fonksiyondur. Diger bir deyisle aga
gonderilen ornekler iki simf arasinda paylastirilarak iki sinifi birbirinden ayiran

dogru bulunmaya ¢aligilir.

Esik girdisi= 1

Sekil 2.10. Iki Girdi ve Bir Ciktidan Olusan En Basit TKA Modeli
Kaynak: Oztemel, E. (2003), Yapay Sinir Aglar:, Istanbul: Papatya Yayimcilik.

Agin ¢iktist agirliklandirilmis girdi degerlerinin esik degeri ile toplanmasi
sonucu bulunur. Bu girdi degeri bir aktivasyon fonksiyondan gegirilerek agin ¢iktist

hesaplanir. Bu ¢ikt1, Es. (2.12) ile formiilize edilmektedir (Oztemel, 2008).
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¢= f(z WX, + ¢>) (2.12)
i=1

TKA temel olarak dogrusal ozellik gosteren olaylar ¢ozmekte basarili iken

dogrusal ozellik gostermeyen olaylarin ¢ézimlenmesinde yetersiz kalmaktadirlar.

2.11.1.2 Cok katmanh aglar

Gunimiizde en ¢ok bilinen ve yaygin bigimde kullanilan yapay sinir ag1 Cok
Katmanli Yapay Sinir Aglar1 (CKA) yontemidir. Birgok 6gretme algoritmasinin bu
ag egitmede kullanilabilir olmasi, bu modelin yaygin kullanilmasinin sebebidir.
Genel amagli, esnek ve ¢oklu katmanlar halinde organize edilmis néronlardan olugan
dogrusal olmayan modellerdir. CKA hemen hemen her fonksiyonu tahmin etme
ozelligine sahip bir agdir ve TKA’min genellestirilmis halidir. Ozellikle tanima

sistemlerinde kullanilmaktadir.

CKA, girdi katmani, bir veya birden fazla gizli katman ve ¢iktt katmanindan
olugsmaktadir. Bir katmandaki her noron, bir sonraki katmanin butin néronlart ile
baglantilidir. Ayni katmandaki noéronler arasinda veya geri-besleme geklinde
baglantilart yoktur. Alinan girdiler, baglanti agirliklan ile carpilip gizli katmana
iletilmektedir. Gizli katmandaki noronlara gelen girdiler toplanarak aymi sekilde gizli
katman ile ¢ikt1 katmani arasindaki baglant1 agirliklan ile ¢arpilarak ¢ikti katmanina
iletilir. Cikti katmanindaki néronlar da kendisine gelen girdileri toplayarak buna
uygun bir ¢iktt Uretirler. Burada girdi katmanindan ¢ikti katmanina dogru, gizli

katmanlar tizerinden tek yonli bir iletisim mevcuttur.

CKA, ogretmenli 6grenme stratejisine gore c¢alisirlar. Egitim sirasinda aga,
hem girdiler hem de bu girdilere karsilik gelen ¢ikti degerleri gosterilir. Agin gorevi
bu girdiye karsilik gelen ¢ikti degerini 6grenmektir. CKA’nin 6grenme kurali en
kiigiik kareler yontemine dayali Delta Ogrenme Kuralinin genellestirilmis halidir.
Genellestirilmis Delta Kurali (Backpropagation) iki sathadan olusur. 1. sathaya, ileri
dogru hesaplama safthasi adi verilir ve bu sathada aga gosterilen 6rnek seti i¢in agin

ciktist hesaplanir.
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2. safhaya geriye dogru hesaplama sathast adi verilir; bu sathada ise agin
agirliklar gincellenir.

Agirliklar wy;

yd _
) Ll 2|
s —m !

2 : Ciktilar
X Vi
Girdiler
x;, — >

Girdi Cikt
katmam Ara katmanlar katmam

Sekil 2.11. Iki Gizli Katmana Sahip CKA
Bir CKA’nin ayirt edici ti¢ 6nemli 6zelligi vardir (Haykin, 1994).

1. Agdaki her bir noéron dogrusal olmama ozelligi igerir. Dogrusal

olmama bi¢imi genellikle kullanilan sigmoid (lojistik) fonksiyonu ile saglanir.

2. CKA, gizli noronlardan olugan bir ya da daha fazla gizli katmana
sahiptir. Gizli noronlar, girdi verisi yapisindaki karmagik yapiyt 0grenmede agi

basarili kilarlar.

3. Ag baglantilar sayesinde ¢ok yiiksek derecede bilgi isleme becerisi
gosterir. Agin bilgi islemesinde degisiklik olabilmesi, baglanti sayisinda ya da
agirliklarinda degisikligi gerektirir.

2.11.2 YSA’nin Mimari Yapilarina Gore Siiflandirilmasi

Genel olarak YSA’yt mimari yapilarina gore, ileri beslemeli ve geri

beslemeli aglar olmak tizere siniflandirilirlar.
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2.11.2.1 ileri beslemeli yapay sinir aglar:

Ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglari (IBYSA)'nda islemci elemanlar
genellikle katmanlara ayrilmislardir ve bir katmandaki hticrelerin ¢iktilart bir sonraki
katmana agirliklar iizerinden girdi olarak verilir. IBYSA’da katmanlar ileri yondedir,
tersine bir yonelme yoktur. Her bir katmandaki hticreler sadece bir 6énceki katmanin

hiicrelerince beslenir (Karlik, 1994).

x(t) :’ F(Wx) L‘f o(t)

Sekil 2.12. Ileri Beslemeli Ag igin Blok Diyagrami

IBYSA noron adi verilen gok katmanli karar verici noronlart kapsar. Ilk
katman girdi katmaniyken son katman ise ¢ikt1 katmanidir. Girdi ve ¢ikt1 katmanlari
dis g¢evreyle baglantili olan katmanlardir. En az bir gizli katman ortada
bulunmaktadir. IBYSA'da her bir girdi noronu ilk gizli katmandaki her nérona

baglidir ve her bir katmanin ¢iktist bir sonraki katmanin girdisidir (Auger, 2001).

Girdi Katrmani Gizli Katman Cikt Katmani

Sekil 2.13. Ileri Beslemeli 3 Katmanli YSA
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Gizli katman ve katmanlardaki noéron sayist hatayr azaltacak dogrultuda
denemeler ile bulunur. Gizli katman sayis1 az segildigi zaman bilgiyi modelleyemez.
Cok sayida segilirse kurallar1 genellestirmek i¢in agin kabiliyetini kisitlar ve model
yeni gelen veriler i¢in 1yi ¢alismaz. Bir onceki katmandaki néronlar bir sonraki
katman noronlarina baglanmiglardir. Bu aglarda bilgi girdi katmanindan ¢ikti
katmanina dogru yayinir. Geri besleme yoktur ve sadece bitisik katman islemcileri

arasinda baglantilar vardir.

Bu tip YSA’min egitiminde genellikle Geri Yayilim Ogrenme Algoritmasi
(GYA) kullanilmaktadir. Sekil tanima, sinyal isleme ve siniflandirma gibi

problemlerde genellikle bu topoloji uygulanmaktadir.

2.11.2.2 Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglan

Bir geri beslemeli yapay sinir agi (GBYSA), c¢iktt ve ara katmanlardaki
ciktilarin, girdi birimlerine veya Onceki ara katmanlara geri beslendigi bir ag
yapisidir. Boylece, girdiler hem ileri yonde hem de geri yonde aktarilmis olur.
GBYSA’nin dinamik hafizalar1 vardir ve bir andaki ¢ikti hem o andaki hem de
onceki girdileri yansitir. Bu aglar cesitli tipteki problemlerin tahmininde oldukga
basart saglamiglardir. Bu aglara o6rnek olarak; Hopfield, Diizenleyici Harita (Self

Organizing Map — SOM), Elman ve Jordan aglari verilebilir (Alavala, 2002).

TEA

Aith FCOWY () Yd(t)

Sekil 2.14. Geri Beslemeli Ag i¢in Blok Diyagram

Burada;
X (t): t noronlu girdi katmant,

Y(¥): t noronlu girdi katmanina ait gizli katman,
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d: gecikme sayist,
Yd): d gecikmeli t néronlu ¢iktilar,

F(W Y(t)): Agin birimlerinde tercih edilen aktivasyon fonksiyonudur.

2.12 YSA Tasarmm
2.12.1 Ag Yapisi

Noronlarin baglanti sekilleri, olusturduklar1 katman sayist ve katmanlar
arasindaki vert iletim sekli agin yapisim belirler. Bir agin yapisi, agin fonksiyonelligi
ve performanst Uzerinde oOnemli bir rol oynar. Ag se¢imi, ¢ozilmek istenen
problemle ilgilidir. Hangi ag modelinin hangi problemin ¢6ziimii ig¢in daha uygun
oldugunun bilinmesi olduk¢a onemlidir. YSA agda kullanilan yapiya gore
isimlendirilirler. Yapilar, agda kullanilan katman sayisi (tek katmanli, ¢ok katmanli),
ogrenme algoritmast (danigmanli, danigmansiz, takviyeli), 6grenme kurali, iletisim
yoni (ileri beslemeli, geri beslemeli, yarigmaci) gibi belirleyici ozellikleri ile

isimlenirler (Bayir, 2006).

Bir agda, butiin girdi noéronlan girdi katmaninda, butiin ¢ikti néronlar ¢iktt
katmaninda ve gizli noronlarda bir veya daha fazla katmana dagitilmistir. Tahmin

icin kurulan CKA’nin tasariminda asagidaki degiskenlerin belirlenmesi gerekir.
1. Girdi néronu sayisi
2. Gizli katman ve gizli néron sayist
3. Cikt1 néronu sayist

Girdi noronlari, girdi veri gruplarinin aga sunuldugu terminallerdir. Bu
tabakadaki noron sayisi, giris veri sayisi kadardir ve her bir giris néronu bir veri alir.

Burada veri islemeden bir sonraki tabakaya yani gizli katmana geger.

Zhang (1998), bir¢ok tahmin problemi i¢in tek gizli katmanin yeterli

olacagin1 ifade etmistir. Ancak, bazi 6zel problemlerde, iki gizli katmanli ag

36



yapisinin tek gizli katmanli ag yapisindan daha iyi sonu¢ vermesi muhtemeldir.
Kaastra ve Boyd (1996), tek gizli katmanin yeterli olacagini, nadir de olsa iki gizli
katman kullanilabilecegini fakat iki gizli katmandan fazla gizli katmana ihtiyag

olmadigini ifade etmektedir.

Gizli katmanlardaki néron sayisinin tespitinde sanal bir kural yoktur. Az
sayida gizli noron veri yapisindaki iligskiyi 6grenmede basarisiz olabilir, ¢ok sayida
gizli noron ise agin dgrenmesi yerine ezberlemesine sebep olur. Literatiirde, yapilan
deneysel calismalarin sonucunda, “n” girdi néronu ve “m” ¢ikti néronu sayisini
gostermek tzere, tek gizli katmanli aglarda gizli néron sayisina iligkin bazi 6neriler

sunlardir (Hamzagebi, 2011)

a) n (Tang ve Fishwick, 1993)
b) 2Z2n+1 (Lippmann, 1987)
c) 2n (Wong, 1991)

d) +Vnxm (Masters, 1993)
e) 0.75x%n (Baily ve Thompson, 1990)

Cikt1 noronlari, agin en ug tabakasidir. Gizli katmandan aldig veriyi agin
kullandig1 fonksiyonla isleyerek ¢iktisint verir. Cikig katmanindaki néron sayisi, aga
sunulan her verinin ¢ikis sayisi kadardir. Bu tabakadan elde edilen degerler yapay
sinir aginin s6z konusu problem igin ¢ikis degerleridir. Ileri besleme sathasinda, giris
tabakasindaki noronlar, veri degerlerini dogrudan gizli katmana iletir. Gizli
katmandaki her bir néron kendi girig degerlerini agirliklandirarak toplam deger hesap
ederler ve bunlann bir tagima fonksiyonu ile isleyerek bir ileri tabakaya veya
dogrudan ¢ikis tabakasina iletirler. Tabakalar arasindaki agirliklar rasgele kugik

rakamlardan segilir.

2.12.2 Baslangic Degerlerini Belirleme

Baglant1 agirliklarinin baglangi¢ degerleri agin hata fonksiyonu igin genel

minimumu yakalama giiciinii etkiler. Iki noéron arasindaki baglanti agirliginin
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degisimi her iki noéronun aktivasyon fonksiyonunun tirevi ile yakindan ilgilidir. Bu
sebeple aktivasyon fonksiyonu ¢iktisini ya da tiirevinin sonucunu sifir yapacak
baglangi¢ agirlik degerlerinden kaginmak gerekir. Baslangi¢ agirlik degerleri ne ¢ok
buyik ne de ¢ok kiicik deger olmalidir. Bir genel yaklasim baslangic agirlik
degerlerini [—0.5 0.5] ya da [—1 1] araligindan atamaktadir (Hamzagebi, 2011).

2.12.3 Egitim Kiimesinin Biiyiikliigii

YSA’nin egitimi i¢in gerekli olan egitim verisi miktar ile ilgili Es. (2.13),
test kiimesi i¢in istenilen dogruluk derecesi ve kurulan agin yapisina gore egitim

kiimesindeki veri sayisinin ne olmasi gerektigine iliskin bir yaklagim sunmaktadir.

_s(w)
TG

(2.13)

Burada,

e: hata orani

s(W): baglant1 agirliklarinin sayist
s(§): egitim kiimesindeki veri say1st
olarak tanimlanmisgtir.

2.12.4 Ogrenme Parametreleri

GYA’ da agirliklarin degismesinde iki parametre 6nemli rol oynar. Bu
parametreler 6grenme orani ve momentum katsayisidir. Ogrenme orani, baglantilarin
agirlik degerlerindeki degisim miktarini belirler. Ogrenme oram genellikle O ile 1
arasinda bir degerdir. Ogrenme oraninin biiyiik degeri degisim miktarim artirirken,
kiigiik degeride degisim miktarini azaltacaktir. Ogrenme oraninin ¢ok bilyiik degeri
kararsizliga, ¢ok kigiik degeri de 6grenme siirecinin kabul edilemeyecek sekilde
yavaslamasina sebep olur. Ogrenme oraninin ¢ok diisitk olmasi da genel minimumu
bulmaya imkan vermeyebilir (Kaastra ve Boyd, 1996). Tang (1991), az karmagik veri

yapisinda ylksek 6grenme oraninin iyi oldugunu ifade etmektedir.
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Momentum parametresi, buyik o6grenme oramiyla egitim sirecinin
hizlanmasin1 saglarken, salinma egilimini de en aza indirmeye yardimect olur.
Momentum katsayist agin toparlanmasina yardim eden bir faktordiir. Daha 6nceki
degisimin bir kismint o andaki degisime eklemek seklinde ifade edilebilir. Bu durum
veri kumesindeki hatali verilerden dolaytr 6grenme isleminin yanliy yonde
ilerlemesine engel olmay1 saglamaktadir. O ile 1 arasinda degerler alir (Zhang,

Patuwo, Hu,1998).

2.12.5 Aktivasyon Fonksiyonu

Aktivasyon fonksiyonu, transfer fonksiyonu olarak da adlandirilmaktadir.
Bir noronun veya agin girdisi ve ¢iktist arasindaki iliskiyi belirlemektedir.
Uygulamada, sinirli, tekdiize artan ve tirevi alinabilen aktivasyon fonksiyonlari
kullanilmaktadir. Genel olarak, bir agin, aynt ya da farkli katmanlarindaki néronlar
farkli aktivasyon fonksiyonunu kullanabilirler. Ornegin; her néronun aktivasyon
fonksiyonu ayri aynt belirlenebilecegi gibi, kullanilacak aktivasyon fonksiyonu
katman katman da belirlenebilir. 1. gizli katmanda sigmoid, 2. gizli katmanda
dogrusal, ¢ikti katmaminda hiperbolik tanjant tipli aktivasyon fonksiyonlar
kullanilabilir (Celik, 2008). Ancak uygulamalarin ¢ogunda ayni katmandaki
noronlarin aynt aktivasyon fonksiyonunu kullandiklart goriilmektedir. Uygulamada

kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 genelde sunlardir:
1. Sigmoid (Lojistik) Fonksiyonu
2. Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu

3. Dogrusal Fonksiyon

2.12.6 Veri Normallestirme

Hedef degerlerin ag c¢iktist ile ayni aralikta olacak sekilde dontsiime tabi
tutulmasi gerekir. Sigmoid ya da hiperbolik tanjant gibi dogrusal olmayan aktivasyon
fonksiyonlart, bir néronun ¢iktisini (0,1) veya (-1,1) araliina sikistirirlar. Bu sebeple
hesaplama hatalarindan kaginmak i¢in hem ¢iktilart hem de girdileri normallegtirme

avantajli olacaktir. Veri normallestirme egitim siirecine baglamadan uygulanir. Veri
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normallestirme yaklagimlarinda, siklikla asagidaki

(Hamzagebi, 2011).

a)

b)

d)

[0, 1] araliginda dogrusal doniistim:

X0~ Xmin
Xp=—="7""—7""
Xmaks — Xmin

[a, b] araliginda dogrusal doniigiim:

Xo — Xmin
X, =(b—a)——+a
Xmaks — Xmin

Basit normalizasyon:

Xo

Xp =
Xmaks

Istatistiksel normalizasyon:

formuller kullanilmaktadir

(2.14)

(2.15)

(2.16)

(2.17)

X, Ve Xy, normallestirilmis ve orijinal veriyi temsil etmektedir. X,y ,

Xmaks » X ve S sirastyla minimum, maksimum, ortalama ve standart sapmay1 ifade

etmektedir.

2.12.7 Ogrenme Algoritmasi

Ag egitimi i¢in bircok degisik optimizasyon metodu vardir. Segilen ag

yapisina uygun olan ¢grenme algoritmasini segmek gerekmektedir. YSA’nin az

veriyle Ogrenmesi ve genelleme yapabilmesi istenir. Agin genellemesi yapilan

testlerle kontrol edilmelidir. Asir1 6grenme séz konusu ise ag kabul edilebilir ¢ikiglar
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uretmez. En yaygin kullanilan 6grenme (egitim) algoritmasi esasinda bir gradyan dik

inig algoritmast olan GYA’ dir.

2.12.8 Veri Kiimesinin Diizenlenmesi

YSA kullanarak tahminde bulunurken veri kiimesi egitim-test ya da egitim-
dogrulama-test olmak iizere kisimlara ayrilmalidir. Egitim kiimesi verileri kurulan
agin ogrenmesini, dogrulama kiimesi verileri egitim strecinin durdurulacagi zamanin
belirlenmesi ve test kiimesi verileride ag sonuglarinin genellestirilebilmesi ig¢in
kullanilir. Literatiirde egitim, dogrulama ve test kiimelerinin belirlenmesine yonelik
az da olsa oneriler vardir. Birgok arastirmaci %80, %10, %10 veya %70, %15, %15
ya da %60, %20, %20 kurallarin1 temel alan yontemler izlemiglerdir. Egitim-test
kiimest i¢in oransal dagilim olarakta %80, %20 veya %90, %10 seklinde yontemler

kullanilmagtir.

2.12.9 Performans fonksiyonu se¢imi

Tahmin hatasi, gercek gozlem degerleri ile tahmin edilen deger arasindaki

farktir. Tahmin hatast:
e=Y—F (2.18)

esitligi ile hesaplanir. F modelin trettigi deger, Y ise gercek gozlem

degeridir.

Ileri beslemeli aglar i¢in kullanilan performans fonksiyonlarindan sik
kullanilan ¢l olan hata kareler ortalamasi (MSE), hata kareler toplami (SSE) ve
MSE’nin karekokt (RMSE) sirasiyla asagida ifade edilmistir.

n
1
MSE = ;Z(di —y)? (2.19)
i=1
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SSE = Z(di — )2 (2.20)
i=1

n
1
RMSE = \MSE = EZ(di — )2 (2.21)
i=1
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BOLUM 3

3. GERI YAYILIM(BACKPROPAGATION) YAPAY SINIiR
AGLARI

3.1 Giris

Tek katmanli sinir aglarinin sinirlamalarinin gosterilmesi, 1970 li yillarda
sinir aglarindaki ilginin azalmasinda énemli bir faktordi. CKA egitiminin etkili bir
genel yonteminin kesfi, ¢cok gesitli tirlerdeki problemlerin ¢oziilmesi i¢in bir arag
olarak YSA’nin yeniden ortaya ¢ikmasinda énemli bir rol oynamistir. Geri yayilim
ya da genellestirilmis delta kurali olarak bilinen bu yontem ag tarafindan hesaplanan
¢iktinin toplam karesel hatasini en aza indirmek amagli olan gradyan inis (gradient
descent) metodudur. Bir sinir agi, agin mimarisi, bir noérondaki aktivasyon
fonksiyonu ve egitim algoritmast ile karakterize edilir. CKA’nin egitimi igin
genellikle kullanilan egitim algoritmasi hatayr geriye yayma (Back Propagation)
algoritmasidir (Arslan ve Ince, 1995). GYA, basitligi ve uygulamadaki goriis agist
gibi basarilarindan dolay1 ag egitimi igin en popiiler algoritmalardan biridir (Aktas,
Okumus, 2003). Bu algoritma; hatalar1 geriye dogru ¢ikistan girise azaltmaya
caligmasindan dolay1 geri yayilim ismini almigtir. Geri yayilmali 6grenme kurali ag
cikigindaki mevcut hata diizeyine gore her bir tabakadaki agirliklart yeniden
hesaplamak i¢in kullanilmaktadir. Bir geri yayilimli ag modelinde girdi, gizli ve ¢iktt
olmak tizere 3 katman bulunmakla birlikte, problemin 6zelliklerine gore gizli katman

sayisint artirabilmek mumkiindiir.

GYA’nin egitimi u¢ asamadan olusur: girdi egitim Orintiisinin ileri
beslemesi, hesaplama ve hatanin geri yayilimi ve agirliklarin giincellenmesi.
Egitimden sonra, ag uygulamasi sadece geri besleme evresinin hesaplanmasindan
olusur. Egitim yavag olsa bile, egitimli bir ag ¢iktisin1 ¢ok hizli bir sekilde tiretebilir.
Sayisiz geri yayilim gesidi egitim sirecinin hizini arttirmak igin gelistirilmistir ve

gelistirilmeye devam edilmektedir.
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Tek katmanli bir ag, ciddi bir sekilde Ogrenebilecegi eslemelerde
sintrlandirtlmis olmasina ragmen, ¢ok katmanlt bir ag (bir veye birden fazla gizli

katmanla) istenen bir dogrulugu, herhangibir sureklilikte eslemeyi 6grenebilir.

3.2 Ogrenme Oran, Momentum Katsayisi ve Bias

Ogrenme orani, baglanti agirliklarindaki degisme oranini belirler ve 0-1
arasinda degerler alir. Ogrenme oram biiyiiditkge degisim miktari artmakta ve gok
buyitk degerleri kararsizliga neden olmaktadir. Ogrenme oraminin g¢ok kiigiik

degerleri ise 0grenme igleminin yavaglamasina yol agmaktadir.

Momentum katsayisi, agin daha hizli toparlanmasina yardim eden ve bir
onceki degisimin bir kismint bir sonraki degisime ekleyerek agirliklar yenilemek
icin kullanilan bir faktér seklinde ifade edilebilir. Momentum katsayisi, agin
ogrenme esnasinda yerel minimum degerine takilmasini yani agin salinimin
engellemektedir. 0-1 arasinda degerler alabilen momentum katsayisinin yiiksek

degerleri gogunlukla 6grenme iglemini hizlandiracagindan daha uygundur.

Bias sabit aktivasyon degeriyle 6zel islem elmanidir. Girdi vektoriiniin tim
elamanlart 0 iken o6grenme ger¢eklesmez. Bu sorunu gidermek igin her katmana
degeri 1 olan bias noronlan yerlestirilir. Bir geri yayilim aginda bias girdileri

kullanilmasi daha iyi 6grenmeye neden olacaktir.

3.3 Standart Geri Yayilim Algoritmasi

Daha once belirtildigi gibi GYA’nin egitimi Ui¢ asamadan olusur: girdi
egitim Orintisiinin ileri beslemesi, hesaplama ve hatanin geri yayilimi, agirliklarin

giincellenmesi.
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Sekil 3.1. Bir Gizli Tabakali1 Geri Yayilimli Ag
Kaynak: Fausett, L. (1994). Fundamentals of Neural Networks: Architecture, Algoritma and
Applications, New Jersey: Printice Hall.

x: Girdi egitim vektori,
X = (X, s Xiy o) X))
t: Cikt1 hedef vektori,
t=(ty, oo, tis s b))

6y - Cikt1 Ginitesi Yy ‘da bir hata nedeniyle wy, ‘min agirlik giincellemesi igin

hata diizeltme pay1.

6; : Cikti tabakasindan gizli inite Z; ye hata bilgisinin geri yayilimi

nedeniyle v;; ‘nin agirlik giincellemesi igin hata diizeltme payi.
o¢ : Ogrenme orani

X;: Girdi tuinitesi i ,
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sinyali gizli unitelerin (Zq, ...

Bir girdi Unitesi i¢in, girdi sinyali ve ¢ikt1 sinyali aynidir (yani x;).
Vo; - Gizli Gnite j © de bias.
Z; : Gizli unite j,

Z; igin net girdi z_in; ile ifade edilirse,

Z_inj :voj +Zi xivij

Z; ‘nin ¢ikt1 sinyali z; ile ifade edilirse,

z; = f(z_inj)

W, - Cikti Uinitesi k’da bias
Yy : Cikt1 initesi k,

Y, i¢in net girdi y_in, ile ifade edilirse,

Y_ing = Woi X5 ZjWi

Y, ‘nin ¢ikt1 sinyali yy ile ifade edilirse,

Vi = f(y_ing)

(3.1)

(3.2)

(3.3)

(3.4)

Ileri besleme sirasinda herbir girdi tnitesi (X;), bir girdi sinyali alir ve bu

,Zy) herbirine iletir. Her gizli tnite aktivasyonunu
hesaplar ve sinyallerini (z;) herbir ¢ikti tnitesine gonderir. Her ¢ikti tnitesi (Yy)

verilen girdi 6riintiisii i¢in ag ¢iktist olusturacak olan aktivasyonunu (y;) hesaplar (L.

Fausett, 1994).
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Egitim siirecinde her ¢ikti Gnitesi, o Unitenin Orintisi i¢in iligkili olan
hatayt belirlemek i¢in hesaplanan aktivasyonunu (y, ) , hedef degeriyle (¢ )
kargilastirir. Bu hataya dayanarak, & (kK = 1, ...m) hesaplanir. §; ¢ikis tnitesi, Yy
‘daki hatay1 onceki katmandaki tiim tnitelere (Y, ile baglantili tiim gizli Uiniteler) geri
dagitmak igin kullamir. Benzer sekilde faktor 6; (j = 1,...p)her gizli tnite Z; igin
hesaplanir. Hatayr giris katmanina geri yaymak gerekli degildir ancak &;, gizli

katman ile gizli katman arasindaki agirliklar giincellemek i¢in kullanilir.

Tium 6 faktorler belirlendikten sonra, tiim katmanlar i¢in olan agirliklar ayni
anda gincellenir. Agirhik wy, (gizli Unite Z; ‘den ¢ikig Unitesi Y, ‘ya) igin
gincelleme, faktor 8, ve gizli Unite Z; ‘nin ¢ikti Unitesi z; aktivasyonuna
dayandirilir. Agirlik vy, (giris tnitesi X; ‘den gizli tnite Z; ‘ye) igin giincelleme,

faktor 6; ve x; giris Gnitesinin aktivasyonuna dayandirilir (L. Fausett, 1994).

GYA i¢in bir aktivasyon fonksiyonu, bir takim onemli ozelliklere sahip
olmalidir: Surekli, turevlenebilir ve tekdiize bir sekilde azalmayan bir fonksiyon
olmalidir. Ayrica hesaplama verimi igin, tiirevinin kolay hesaplanabilir olmasi arzu
edilen bir durumdur. Kullanim i¢in en uygun aktivasyon fonksiyonlarindan biri Es.

(3.5) ile gosterilen ve (0,1) araligina sahip olan ikili sigmoid fonksiyondur.

1

[ = 1+ exp(—x)

(3.5)

f@)=f1-f] (3.6)

3.4 Egitim Algoritmasi

Algoritma asagidaki sirayi takip eder (L. Fausett, 1994).
Adim 0 : Agirliklar baglat. (Kugiik rastgele degerler ata).

Admm 1 : Durdurma iglemi hatali oldugunda 2-9 adimlarini yap.
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Admm 2 : Her bir egitim ¢ifti i¢in, 3-8 adimlarini yap.
Ileri besleme:

Admm 3 : Her girig unitesi (X;,i = 1,...,n), x; giris sinyalini alir ve bu

sinyali gizli katmandaki tim unitelere iletir.

Admm 4 : Her gizli unite (Z;, j = 1,...,p) agirlikli giris sinyallerini toplar.

n
Z_inj = 'Uoj + Z xivij (37)
i=1

Cikis sinyalini hesaplamak i¢in kendi aktivasyon fonksiyonunu uygular,
z; = f(z_inj) (3.8)

ve bu sinyali ¢ikis tinitelerine gonderir.

Admm 5 : Her cikis tnitesi (Y, kK = 1, ..., m) kendi agirlik girig sinyallerini

toplar,
P
y_ing = wy + Z ZjWijy (3.9
j=1
ve kendi ¢ikis sinyallerini hesaplamak i¢in kendi aktivasyon fonksiyonunu
uygular,

Vi = f(y_ing) (3.10)

Hatamn geriyayilimi:
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Adim 6 : Her ¢ikis tnitesi (Y;,k =1,..,m) , giris egitim Oriintisiine

karsilik gelen bir hedef 6riintt alir, hata bilgi terimini hesaplar.

8 = (e —yi)f (y_ing) (3.11)

agirlik duzeltme terimini hesaplar (Daha sonra wy, giincellemek igin

kullanilan),

bias diizeltme terimini hesaplar (Daha sonra w,, giincellemek igin

kullanilan)
AWOk = 6k (313)

ve §;’ y1 asagl katmandaki tnitelere gonderir.

Admm 7 : Her gizli Unite (Z;, j = 1, ...,p) kendi delta girislerini (yukar1

katmandaki tinitelerden) toplar.

m
8.inj = ) Sy (3.14)
k=1

kendi hata bilgi terimini hesaplayacak olan aktivasyon fonksiyonunun tirevi

ile garpar,
8; = 6_in; f (z_in}) (3.15)

agirlik dizeltme terimini (daha sonra v;; ‘yi giincellemek igin kullanilan)

hesaplar.
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ve bias dizeltme terimini hesaplar (daha sonra v,; ‘yi gilincellemek igin

kullanilan)

Agwrliklart ve Biaslari giincelle:

Adim 8 : Her ¢ikis unitesi (Y, ,k =1, ...,m) bias ve agirhgini gunceller

s y )

wix(yeni) = wy,(eski) + Awyy (3.18)

Her gizli tGnite (Z;, j = 1,...,p) , bias ve agirligim giinceller (i =0, ..., n) :

v;j(yeni) = v;;(eski) + Av;; (3.19)

Adim 9 : Durdurma durumunu test et.

3.5 Kesin Yerel Geri Yayihim (Strictly Local Backpropagation)

Geri yayitlimin biyolojik olabilirlikten yoksun oldugundan dolay:r sinirsel

simulasyona uygun olmayist elestirilmektedir. Tartigmalardan biri geri yayilim

algoritmasinda proses elemanlarin arasinda bilgi paylasimi yapmas: gerektigi

tizerineydi. Bu bolumde anlatilacak geri yayilimin modifiye edilmis versiyonu bu

acig1 kapatmak icin gelistirilmistir (D. Fausett, 1990).

Geri yayilimin bu versiyonunda agin, kortikal tniteler, sinaptik tiniteler ve

talamik Uniteler olmak tzere 3 unite turiini kapsadigi gorilur. Her tir kendisine

gelen kesin yerel bilgiyle kesin hesaplamalar yapar.
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Bir kortikal tinite kendi girdilerini toplar ve sonuglanan degeri yukarisindaki
bir sonraki tiniteye sinyal olarak iletir. Tam aksine, girdi kortikal tniteleri sadece bir
girdi sinyali alir, bu yiizden toplamaya gerek yoktur. Gizli kortikal uniteleri kendi
girdi sinyallerini toplar ve sonuglanan sinyali, kendisiyle baglantili olan her sinaptik
uniteye iletir. Cikt1 kortikal tniteleri ayrica kendi girdi sinyallerini toplar ancak her

cikt1 kortikal tinitesi, yukarisindaki sadece bir sinaptik tiniteyle baglantilidir.

Sinaptik tnitelerin fonksiyonu tek bir girdi sinyali alir, o girdiye bir
aktivasyon fonksiyonu uygular, sonucu bir agirlikla ¢arpar ve sonucu ustteki tek bir
uniteye gonderir. Girdi sinaptik tniteler (girdi kortikal tniteler ve gizli kortikal
uniteler arasindaki) kendi aktivasyon fonksiyonlari olarak o6zdeslik fonksiyonu
kullanirlar. Her ¢ikti sinaptik Unitesi i¢in olan agirlik 17 dir. Her biri sinyalini bir
talamik Giniteye gonderir. Talamik Ginitenin amact, hesaplanan ¢ikti ile hedef degerini
karsilagtirmaktir. Eger ki eslesmezler ise talamik uUnite, altindaki ¢ikti sinaptik
Uinitesine bir hata sinyali gonderir. Bu, bilginin tniteler arasinda paylagilmig olmast

gereken geleneksel geri yayilim algoritmasinin geri yayilim siirecinde olur.

Ve

Her c¢ikis sinaptik tnitesi ustiindeki talamik iiniteden hata sinyali alir, bu
sinyali 1 olan agirligiyla ve aktivasyon fonksiyonunun tiirevi ile ¢arpar. Sonuglanan

degeri altindaki gizli kortikal iiniteye gonderir.

Her ¢ikis kortikal unitesi 6, olarak tanimlanan kendi tek girdi sinyalini
alttaki gizli sinaptik Unitelere gonderir. Her gizli sinaptik tnite agirlik giincelleme
terimini daha sonra kullanmak iizere hesaplar (kendi girig sinyali 6, urtndg,
aktivasyonunu ve bir 6grenme oranini). Daha sonra kendi girdi sinyalini agirligiyla

ve aktivasyon fonksiyonunun tirevi ile g¢arpar. Sonuglanan degeri alttaki gizli
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kortikal Gniteye gonderir. Daha sonra gizli kortikal tnitesi kendi girig sinyalini toplar

ve sonuglanan degeri ustteki girdi sinaptik Uniteye gonderir. Girdi sinaptik tnite daha

sonra kullanilmak tzere agirlik giincelleme terimini hesaplar (kendi giris sinyali &y

urind, aktivasyonunu ve bir 6grenme oranini).

Kesin yerel geri yayilim algoritmasi, standart geri yayilim algoritmasina

karst yapilan elestirilere cevap vermesinin yanisira agin hesapsal giiciini, kullanilan

aktivasyon fonksiyonlarinin daha fazla ¢esidine izin vererek arttirir.

Syrapoy

Sekil 3.2. Kesin Yerel Geriyayilim Ag1
Kaynak: Fausett, L. (1994). Fundamentals of Neural Networks: Architecture, Algoritma and

Applications, New Jersey: Printice Hall.

Bir ileri beslemeli geri yayilim aginda, standart ve kesin yerel geri yayilim

algoritmast kargilartirilirsa, hesaplamalarin ayni oldugu sadece farkli sekillerde

diizenlendigi gorilur.
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Tablo 3.1. Standart Geri Yayilim ve Kesin Yerel Geri Yayilimin Kargilagtirilmast

STANDART GERI YAYILIM

KESIN YEREL GERI YAYILIM

Tleri Besleme

Girdi iinitesi: Girdi sinyalini alir
Girdi Unitesinden gizli Giniteye yol:
Agirliklan garpar

Giczli iinite: Girdi sinyallerini toplar
Aktivasyon fonksiyonunu uygular
Gizli initeden ¢ikti tinitesine yol:
Agirliklan garpar

(tkt1 iinitesi: Girdi sinyallerini toplar
Aktivasyon fonksiyonunu uygular

ileri Besleme

Girdi kortikal iinitesi: Girdi sinyalini
alir

Girdi sinaptik iinitesi: Agirhig1 ¢arpar
Giczli kortikal dinitesi: Girdi sinyallerini
toplar

Giczli sinaptik iinitesi: Aktivasyon
fonksiyonunu uygular

Agirligr garpar

(tkt1 kortikal dinitesi: Girdi sinyallerini
toplar

('ikt1 sinaptik iinitesi: Aktivasyon
fonksiyonunu uygular

Hatanin geri yayilimi

(k1 tinitesi: Hatay1 hesaplar

[’ ile ¢arpar

Cikt1 Gnitesinden gizli Giniteye yol:
Agirlilarla garpar

Agirlik diizeltmeyi hesaplar

Giczli iinite: Girdiyi st initelerden toplar

[’ ile ¢arpar

Gizli tiniteden girdi Unitesine yol: Agirlik

diizeltmeyi hesaplar

Hatanin geri yayilimi

Talamik iinitesi: Hatay1 hesaplar
(tkt1 sinaptik iinitesi: f~ ile carpar
Cikt1 kortikal iinitesi: Girdi 6, ‘y1 alt
unitelere gonderir

Gizli sinaptik iinitesi: Agirlik
diizeltmeyi hesaplar

Oy ‘y1 agirlikla garpar

[’ ile ¢arpar

Giczli kortikal iinitesi: Girdiyi st
tinitelerden toplar

Girdi sinaptik iinitesi: Agirlik
diizeltmeyi hesaplar

Agirlik giincelleme

Agirlik giincelleme

3.6 Levenberg-Marquardt ve Bayesian Regulasyon (Regulation)
Metodu

Levenberg-Marquardt metodu, Gauss-Newton ve gradyan inig
algoritmalarinin en iyi Ozelliklerinden olusur ve bu iki metodun kisitlamalarini
kaldirir. Bu algoritma maksimum komsuluk tzerine kurulmug en kugik kareler
hesaplama metodudur. Genel olarak bu metot yavas yakinsama probleminden

etkilenmez.

Gauss-Newton algoritmasinin kombinasyonu olan Levenberg-Marquart
algoritmast optimizasyon problemlerinde gradyan inig algoritmasina gore daha

etkindir ve daha hizlidir (Foo, Ghosh, 2002).

53



k. iterasyondaki ag agirlik vektori Es. (3.22) ile gosterilirse:

wk+D) = 1 () 4 Ay (k) (3.22)

Ortalama karesel hata fonksiyonu (mean square error):

1% 1%
Ew) =3 ) (e)? = Ew) =5 ) (di = y)? (323)
i=1 i=1
VE(w) = JT(w) e(w) (3.24)
VZE(w) = JT(w) J(w) (3.25)
e(w) = (el,e?,e3,..,e™T (3.26)

J(w) jakobiyen matrisi:

del del
ow, owy
J=| + -~ ((3.27)
de™ de™
ow, owy
Aw = —[VZE(w)]"! VE(w) (3.28)

Es. 3.24 ve Es. 3.25, Es. 3.28 “‘de yerine koyulursa

Aw = =[JTw) Jw)]~H T (w) e(w) (3.29)
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U pozitif bir sabittir ve I birim matristir. u ¢ok biiyiikse Levenberg Marquart

Aw = =[JT(w) J(w) + pI]™ JT(w) e(w) (3.30)

algoritmast gradyan inig (gradient descent) algoritmasina yaklasir. Eger u, O ise
Levenberg-Marquart algoritmast Gauss-Newton metodu olur (He, Si, Tylavsky,
2000).

Bayesian regiilasyonu Levenberg Marquardt optimizasyonuna gore agirlik
ve bias degerlerini glinceller. Karesel hata ve agirliklarin kombinasyonunu minimize
eder ve ag1 uretmek i¢in dogru kombinasyonu belirler. Daha iyi genellestirme
yetenegine sahip bir ag olusturmak igin, Mackay (1992) regilasyon ile ag
parametrelerinin  boyutunu sinirlayan method Onermigtir. Reguilasyon teknikleri
agirlik ve bias degerlerinin daha kiigik degerlerde kalmasi i¢in ag1 zorlar. Bu agin
cevabinin daha yumusak olmasina, agin ezberleme (overfitting) olasiliginin

azalmasina ve gurultiyt yakalamasina neden olur (Mackay, 1992)
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BOLUM 4

4. UYGULAMA

4.1 Uygulamada Kullanilacak Degiskenler Hakkinda Genel Bilgiler

Kolesterol, hayvanlarin viicut dokularindaki hiicre zarlarinda bulunan ve
kan plazmasinda taginan bir sterol, yani bir steroid ve alkol birlegsimidir. Daha diigiik
miktarlarda bitkilerde de bulunur. Kolesterol, 6zellikle hayvansal gidalarda bulunur
ve vicuttaki kolesterolun ancak bir kismi1 gida kaynaklidir; ¢ogu viicut tarafindan
sentezlenir. Viicudun her hiicresinde bulunmakla beraber, onun sentezlendigi veya
hiicre zarlarinin daha ¢ok oldugu organ ve dokularda, 6rnegin karaciger, omurilik ve
beyinde, ayrica ateromlarda, kolesterolun yogunlugu daha yiksektir. Kolesterol
kanda normalden fazla bulunmasi halinde damarlarda birikerek damar sertlesmesine
yol acar. Bazen de safra pigmentleri ile birleserek safra taglarinin olusumunda rol

oynar.

Kolesterol pek ¢ok biyokimyasal reaksiyonda yer almasina ragmen ozellikle
lipoproteinlerin kolesterolii tagima bigimleri ve kandaki kolesterol duzeyleriyle kalp
hastaliklar1 arasindaki baglantidan dolayr bilinir. Vicut, kolesterolii kullanarak
hormonlar (kortizol, treme hormonlari), D vitamini ve yaglar sindiren safra
asitlerini Uretir. Bu islemler i¢in kanda ¢ok az miktarda kolesterol bulunmasi
yeterlidir. Eger kanda fazla miktarda kolesterol varsa kan damarlarinda birikir,
sertlesmeye ve daralmaya yol agar. Aterosklerozda damar duvarinda biriken tek
madde kolesterol degildir; akyuvarlar, kan pihtisi, kalsiyum gibi maddeler de birikir.
Ateroskleroza halk arasinda damar sertligi, damar kireglenmesi de denir. Yiiksek kan
kolesteroliniin zararlarindan bahsedilirken s6z konusu olan "koéti kolesterol", yani
disik yogunluklu lipoprotein (LDL) tarafindan tasinan kolesterol diizeyidir. Yiksek

yogunluklu lipoprotein (HDL) tarafindan taginan kolesterola "iyi kolesterol" denir.

Kolesterol hiicre zarlarinin (membranlarinin) ingast ve bakimi igin

gereklidir. Kolesterol igeren membranlar daha genis sicaklik araliginda
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akigkanliklarint ~ korurlar. Kolesterol, yaglarin sindirimine yarayan safranin
sentezlenmesinde kullanilir. Ayrica yagda ¢oziinen vitaminlerin metabolizmasinda
rolii o6nemlidir. Aldosteron, testosteron, ostrojen ve projesteron gibi steroid
hormonlarinin ve kortizolun sentezlerinde yer alir. Bagka aragtirmalar kolesteroliin
sinir htcreleri arasindaki sinapslarda ve bagisiklik sistemi hiicrelerinin iglevlerinde
rol oynadigini gosterir. Hiicre membraninin yapisina etkisi sonucunda hiicre sinyal

iletimine ve membranlardaki iyon ve proton gegirgenligine de etki eder.

LDL (Disik yogunluklu lipoprotein), kanda kolesterol tagiyan ~ ve
yogunlugu 1,019-1,063 g/mL arasinda olan lipoprotein sinifina  karsilik gelir.
Karacigerde duretilen cok dusik yogunluklu lipoprotein (VLDL) metabolizmasi
sonucu olusur. LDL tanecikleri 18-25 nm ¢apindadir, tasidig lipitlerin yanm sira
apolipoprotein B-100 (apoB-100) ve apoE proteinlerini igerir. LDL seviyesi ile kalp
hastaliklart arasindaki baglantidan dolayr sik¢a "koti" kolesterol olarak anilir.
LDL'nin baslica islevi, kolesterol ve trigliserit ireten hiicre ve dokulardan bu
molekilleri alip bunlara gereksinimi olan hiicre ve dokulara tagimaktir.
Yapisinda %21 protein, %11 trigliserit, %22 fosfolipid, %37 kolesterol ester, %8
serbest kolesterol ve %1 serbest yag asitleri bulunur. Vucuttaki toplam

kolesteroliin %70'1 LDL'de bulunmaktadir.

HDL (Yiksek yogunluklu lipoproteinler), viicuttaki dokulardan karacigere
kolesterol tagiyan bir lipoprotein sinifidir. Yapisinda %50 protein, %24 fosfolipid,
%?2 kolesterol, %4 yag ve %20 kolesterol ester bulunur. HDL, karacigerde uretilir.
HDL arterlerde olusan ateromlardaki kolesterolu alip viicuttan atilmak tizere
karacigere tasidigi i¢in bu lipoproteinde bulunan kolesterol ‘iyi kolesterol’ olarak

bilinir.

HDL lipoproteinlerin en kigiikleridir.  Yuksek oranda protein
icermelerinden dolay1 yogundurlar. Baslica apolipoprotein A-1 (apoA-I) ve apoA-II
proteinlerini igerirler. Bu lipoproteinler karacigerde fosfolipidler esliginde bilesikler
olarak sentezlendiginde madeni para gibi yasst bir gortinimleri olur. Bu yeni
olusmug tanecikler yakinindan gectikleri hiicrelerin membranlarindan kolesterol

molekilleri emebilirler. Plazmada bulunan Lesitin kolesterol asiltransferaz adl

57



enzim bu kolesterolu kolesteril estere donustiiriir. Kolesteril esterler, kolesterolden
daha hidrofobik lipitler oldugundan dolayr HDL'in ortasinda birikirler ve bu
birikmenin sonunda HDL kiiresel bir bi¢gim alir. HDL dolagim sirasinda hiicrelerde
kolesterol emmeye devam eder ve buyiir. Bu ytizden HDL'nin koruyucu ozelligi

tagidig1 kolesterol miktari ile degil, biiyitk HDL taneciklerinin sayisi ile iligkilidir.

Trigliserit, gliserol (gliserin) ve ti¢ yag asidinden olusan bir esterdir. Bitkisel
ve hayvansal yaglarin ana bilesenidir. Trigliseritler enerji kaynagt olarak
metabolizmada onemli rol oynarlar. Karbohidratlar ve proteinlerin iki kati enerji
tasirlar (9 kalori/g). Ince barsakta trigliseritler, lipaz enzimleri ve saframin etkisiyle
gliserol ve yag asitlerine aynisirlar, bunlar da kana geger. Kanda, gliserit ve yag
asitlerinin biraraya gelmesiyle trigliseritler yeni bastan olusurlar ve lipoproteinlere
katilirlar. Lipoproteinler, diger islevlerinin yanit sira, yag hiicreleriyle diger hiicreler
arasinda (trigliserit molekullerinin pargast olarak) yag asitleri tasimayada yararlar.
Vicuttaki ¢ogu hiicre, gereksinimlerine bagli olarak yag asitlerini ya salgilar ya da
icine alir. Yag hicreleri ayrica trigliseritleri sentezleyip depolama yetenegine
sahiptirler. Viicut, enerji kaynagi olarak yag asitlerine ihtiyag duydugunda, glukagon
hormonunun verdigi isaret tizerine, hormon duyarlikli lipaz enzimi trigliseritleri yag

asitlerine pargalar.

Kreatinin, bobrek fonksiyonlarinin gostergelerinden biridir. Yuksekligi -
Dusgukligi kas metabolizmasinin 6nemli bir son tGriniidiir ve bobreklerden idrar ile
timiiyle ve degismeden atilir. Bobrek fonksiyonlart bozulmussa bu atilim yavaglar ve

kanda kreatinin yiikselir.

Glukoz (Aglik), kandaki seker miktarinin belirli bir aglik sonrast olgiilen
seviyesidir. Normal kigiler a¢ kalinca insilin digindaki hormonlar kan sekerini
arttirirken  insilin - asagiya ¢eker. Seker hastalarinda insilin  hormonu 1yi
calismadigindan kan sekeri yiiksek ¢ikar. A¢lik kan sekeri ol¢iimu seker hastaliginin
teshisinde kullanildigr gibi, tedavinin etkili olup olmadigini anlamak iginde

kullanilir. Aglik kan gsekerinin normal degeri saglikli kisilerde 70-100 mg/dl arasidir.
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4.2 Bulgular

Calismada 273 bireye ait LDL, HDL, Trigliserit, Total Kolesterol,
Kreatinin, Glukoz (Aclik), Yas ve Cinsiyet verileri, Ozel Malatya Sevgi Hastanesi
Dahiliye Polikliniginden saglanmistir. Kullanilacak olan veriler %80 egitim, %20
test kiimesi olmak tzere iki gruba ayrilmistir. LDL degerlerinin tahmininde YSA

modelleri kullanilmigtir.

Farkli iterasyon (epoch) sayilarinda denemeler yapilarak egitim
gerceklestirilmig daha sonra test i¢in ayrilan veriler ile kurulan tim modeller test
edilmigtir. Test islemi sonucunda bulunan tahmin degerleri, gergek degerlerle
karsilagtirilmig ve hata kareleri ortalamasi (MSE) dikkate alinarak degisik mimarilere

sahip yapay sinir ag1 modellerinin tahmin performanslart karsilagtirilmigtir.

YSA modellerinde aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid aktivasyon
fonksiyonu kullanilmigtir. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu yalnizca [0.1] araliginda
degerler uretebildigi i¢in ¢iktilarinda buna uygun olarak ol¢eklendirilmesi gerekir.
Asint kugiik ve agir1 biyiik degerlerin ag1 yanlis yonlendirme olasiligini yok etmek

icin girdi setleri [0.1] araliginda normallegtirilmigtir.

Modelin olusturulmasinda MATLAB programlama tabani kullanilmigtir.
YSA, 1 girdi katmani, 1 gizli (ara) katman ve 1 ¢iktt katmani olacak sekilde
olusturulmus, 6grenme orant ve momentumlu geri yayilim algoritmasi, Levenberg-
Marquardt geriyayilim algoritmasi ve Bayesyen dizeltmeye dayali geri yayilim

algoritmast ile egitilmistir.

Tek gizli katmanli aglarda gizli noron sayisina iligskin 6nerilerden n (Tang
ve Fishwick, 1993), 2n + [ (Lippmann, 1987), 2n (Wong, 1991) olacak sekilde gizli
noron sayilart belirlenmistir. Veri kiimesinden 6rnekler rastgele segilerek egitim ve
test yapilmis ve degisik YSA modelleri, 6grenme algoritmalar1 ve gizli néron sayilar
denenerek en iyi sonug elde edilmeye caligilmistir. Yapilan ¢alismalarda elde edilen

minimum hata degerleri ¢izelgelerde sunulmustur.
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Tablo 4.1. Levenberg-Marquardt Ogrenme Algoritmasinin Farkli Gizli Néron
Sayilarina Gore Performansi

Ogrenme Algoritmasi Gizli Noron Sayisi MSE

Levenberg-Marquardt n=7 0,022319
Levenberg-Marquardt 2n=14 0,014170
Levenberg-Marquardt 2n+1 =15 0,051133

Tablo 4.1. incelendiginde Levenberg-Marquardt 6grenme algoritmasinda en
iyl performansin 14 gizli nérona sahip ag yapisinda elde edildigi gorilmektedir. Bu
ag yapistnin egitim performansit Sekil 4.1. de, test performansida Sekil 4.2. de
gosterilmistir.

Performance is 8.54137e-006, Goal is 0
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Sekil 4.4. Gizli Noron Sayist 14 Olan Levenberg-Marquardt Ogrenme
Algoritmasinin Egitim Performansi
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Sekil 4.2. Gizli Noron Sayist 14 Olan Levenberg-Marquardt Ogrenme
Algoritmasinin Test Performansi

Tablo 4.2. Bayesian Regulasyon (Regulation) Ogrenme Algoritmasinin Farkli Gizli
Noron Sayilarina Gore Performansi

Ogrenme Algoritmasi Gizli Noron Sayisi MSE
Bayesian Regulasyon (Regulation) n="7 0,009830
Bayesian Regulasyon (Regulation) 2n=14 0,001102
Bayesian Regulasyon (Regulation) 2n+1 =15 0,001104

Tablo 4.2. incelendiginde Bayesian Regulasyon (Regulation) ogrenme
algoritmasinda en iyi performansin 14 gizli nérona sahip ag yapisinda elde edildigi
gorilmektedir. Bu ag yapisinin egitim performansi Sekil 4.3. de, test performansida

Sekil 4.4. de gosterilmigtir.
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Training SSE = 0.22029
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Sekil 4.3. Gizli Noron Sayist 14 Olan Bayesian Regulasyon (Regulation) Ogrenme
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055 E 9 L L L L
tahmin
0.5~ testoutput 7
0.45 - 1
I
0.4~ g\ -
i |
0.35- N .
:‘ A r‘\ A
0.25 - \/\ \/ NI /\ \/ | .
0.2 W \l | | v f .
0.15~ / ‘ o
0.1 o
005 o r r I r r n
0 10 20 30 40 50 60

Sekil 4.4. Gizli Noron Sayisi 14 Olan Bayesian Regulasyon (Regulation)
Ogrenme Algoritmasinin Test Performansi

Ogrenme oran1 ve momentumlu geri yayilim algoritmasi ile egitilen yapay

sinir aglari i¢in en iyi performans veren ag yapisina ulagmak amaciyla gesitli
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momentum ve ¢grenme katsayilarinda denemeler yapilarak optimum ag yapilar elde
edilmeye calisilmistir. Yapilan denemeler sonucunda, 6grenme katsayisinin 0.01,
momentum katsayisinin 0.9 olarak kullanilmasi ile 6grenme orani ve momentumlu
geri yayilim algoritmasi ile egitilen en iyi yapay sinir agt yapist elde edilmeye
caligtlmistir.

Tablo 4.3. Ogrenme Orani ve Momentumlu Geri Yayilim Ogrenme Algoritmasinin
Farkli Gizli Noron Sayilarina Gore Performansi

Ogrenme Algoritmasi Gizli Noron Sayisi MSE
Ogrenme oran1 ve momentumlu geri yayilim n=7 0,002141
Ogrenme orani ve momentumlu geri yayilim 2n=14 0,001249
Ogrenme orani ve momentumlu geri yayilim 2n+1 =15 0,001524

Tablo 4.3. incelendiginde 6grenme orant ve momentumlu geri yayilim
ogrenme algoritmasinda en iy1 performansin 14 gizli ndrona sahip ag yapisinda elde
edildigi gorulmektedir. Bu ag yapisimin eg8itim performanst Sekil 4.5. de, test

performansida Sekil 4.6. da gosterilmistir.

Performance is 0.00171196, Goal is O
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Sekil 4.5. Gizli Noron Sayist 14 Olan Ogrenme Orani ve Momentumlu Geri Yayilim
Ogrenme Algoritmasinin Egitim Performansi
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Sekil 4.6. Gizli Noron Sayist 14 Olan Ogrenme Oran1 ve Momentumlu Geri
Yayilim Ogrenme Algoritmasinin Test Performansi

4.3 Sonuc ve Tartisma

YSA yontemi tip alaninda ve bagka birgok alanda tahmin modellemesi i¢in
geligtirilen yontemlerden biridir. Bu c¢alismada tahmin modellemesi i¢in YSA
modelleri aragtirilmistir. Bu ama¢ dogrultusunda YSA teorisi detayli bir sekilde
incelenmis, uygulama alanlart ve sik kullanilan bazi YSA mimarileri tanitilmigtir.
Uygulama kisminda ise farkli YSA modelleri kullanilarak LDL Kolesterol degerleri

tahminine yonelik tahmin modelleri gelistirilmistir.

Yaptigimiz caligmanin uygulama kisminda kolesterol tanisinda kullanilan
degiskenler incelenmistir. LDL Kolesterol degerini tahmin etmek i¢in kullanilan
YSA modeli ve ogrenme algoritmarinin hangisinin daha i1yi sonug¢ verdigi
aragtinlmistir.  Kullanilan YSA modelinin tahmin performans: hata kareleri
ortalamast (MSE) degerlerine gore degerlendirilmistir. Caligmadaki YSA
modellerinden Levenberg- Marquardt, Bayesian Regulation ve Ogrenme orani ve
momentumlu geri yayilim o6grenme algoritmalarinin karsilagtirlmast sonucunda

Bayesian Regulation 6grenme algoritmasinin daha 1yi sonu¢ verdigi gorilmustur.
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Ayrica olusturulan YSA modelleri incelendiginde, gizli katmandaki néron sayilarinin
sonucu degistirdigi ve karsilagtirilan 6grenme algoritmalarinin hepsinde gizli néron

sayist 2n (Wong, 1991) olan ag yapilarinin daha iyi sonuglar verdigi gorilmistiir.

Sonug olarak YSA, istatistiki yontemlerden farkli olarak, verinin 6zellikleri
ile ilgili saglanmasi gereken istatistiki varsayimlarda bulunmadigr gibi algoritma
veya matematiksel model gelistirmeye de gerek duymaz. Ver igindeki iligki
kaliplarin1 ve desenleri tantyarak 6grenir. Bu nedenle modelin kurulumu ve kullanimi1
acisindan basit, agik ve esnektir. Gunimiizde, bu ozellikleri ile yapay sinir aglari,
tahmin yontemi olarak pek ¢ok alanda kullanilmakta ve diger yontemlere tercih
edilmektedir. Problemin yapisina uygun olarak kurulmug ve egitilmig bir yapay sinir
agl, gunumiizde kullanilan birgok tahmin metodundan ¢ok daha iyi sonuglar

verecektir.
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