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ONUR SOZU
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Yapay Makine Ogrenme Yonteminin Gelistirilmesi” baslikli bu
calismanin, bilimsel ahlak ve geleneklere aykir1 diisecek bir yardima
bagvurmaksizin tarafimdan yazildigini ve yararlandigim biitiin kaynaklarin,
hem metin igcinde hem de kaynak¢ada yoOntemine uygun bigimde
gosterilenlerden olustugunu belirtir, bunu onurumla dogrularim.

Omer Faruk ERTUGRUL
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DAVRANISSAL OGRENME BAZLI BiR YAPAY MAKINE OGRENME
YONTEMININ GELISTIRILMESI
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Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dali

132+1X Sayfa
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Danisman: Dog. Dr. M. Emin TAGLUK

Yapay makine 6grenmesi kapsaminda bir¢ok yontem gelistirilmis, veri
analizi ve degerlendirilmesi i¢in aktif olarak kullanilmaktadir. Bu yontemlerden
bazilar1 davranmigsal Ogrenme yontemler olup, insanin Ogrenme siirecini baz
almaktadirlar. Davranigsal 6grenme yontemleri ile elde edilen sonuglar deneysel
verilere dayandiklar1 halde birbiriyle ¢elisen taraflarinin oldugunu ve hepsinin ayni
sartlar1 saglamadigim literatiirden anlamaktayiz. Bu konuda daha genel ve
kapsayict yontemlerin gelistirilmesine ihtiya¢ oldugunu literatiirde var olan
bilgilerden anlasilmaktadir.

Bu amagla davranig¢1 kuramlardan Pavlov, Watson, Guthrie, Thorndike ve
Skinner’in kosullanma kuramlar1 gibi popiiler olanlar incelenmis ve celiskili
kisimlarina yonelik hayvanlar {izerinde deneysel caligsmalar yapilarak bu
celiskilerin giderilmesine calisilmigtir. Elde edilen veriler 1s18inda insan
O0grenmesinde var olan O&grenme siirekliligi, unutma ve benzeri parametreler
dikkate alarak daha genel bir davranigsal 6grenme yontemi onerilmis ve bu yontem
matematiksel olarak modellenmistir. Genellestirilmis olan bu matematiksel
modelin mevcut kuramlarin tim ozelliklerini sagladigina dair tezde calisma
yapilmis ve gosterilmistir. Onerilen bu yontem dinamik olarak égrenme, unutma ve
geriye yalim gibi kabiliyetlere de sahip oldugundan ozellikle dinamik veri
degerlendirmesinde tezde deginilen YSA ve kYK gibi diger yontemlere nazaran
daha basarili oldugu tespit edilmistir.

Ayrica, onerilen bu modelin siniflandirma ve regresyon gibi problemlerin
¢Oziimiinde kullanilabilecegini gostermek i¢in model giincel veri kiimeleri ile test
edilmistir. Elde edilen sonuglar 6nerilen modelin psikoloji (davranis kontrolii, fobi
soniimleme, vb...), kontrol, robotik ve benzeri alanlarda rahatlikla
kullanilabilecegini gostermistir.

ANAHTAR KELIMELER: Yapay  Ogrenme, Davranisgt Ogrenme,
Modelleme, Siiflandirma, Regresyon
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DEVELOPING AN ARTIFICIAL MACHINE LEARNING METHOD BASED
ON BEHAVIORAL LEARNING
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132+1X Pages

2015
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. M. Emin TAGLUK

In the context of artificial machine learning many methods have been
developed and actively used in analysis and evaluation of data. Some of these
methods are the behavioral learning methods take human learning process as the
bases for the method.

Despite of that the results obtained with the behavioral learning methods
depend on the experimental data, there are contradictory arguments between
methods and they do not hold the same conditions, which can be understood from
the literature. From the information available in the literature it is understood that
more general methods in this concept are need to be developed.

For this aim, among the popular behavioral learning theories like Pavlov,
Watson, Guthrie, Thorndike and Skinner’s conditioning theories were analyzed and
animal based experimental studies were conducted toward the contradictory issues
to remove these contradictions. In the light of the obtained experimental results,
such parameters like continuously learning and forgetting, which hold in human
learning, were taken into account and a more general behavioral learning method
was proposed and the mathematical model for this method was developed. In this
study it was demonstrated and shown that the developed generalized mathematical
method is keeping on all of the properties of the available theories. Since the
proposed method has dynamically learning, forgetting and back propagating
talents, as was mentioned in the body of thesis, particularly it was proved that it is
much successful in evaluating dynamical data compared to methods like ANN and
KNN mentioned in the thesis.

Furthermore, in order to show the usability of the developed method in
solution of classification and regression problems, the model was tested on the
update datasets. The obtained results showed that the developed model can be used
in psychology (behavior control, phobia attenuation etc...), control, robotic and
similar fields.

KEYWORDS: Machine Learning, Behavioral Learning, Modelling,
Classification, Regression.
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1. GIRIS

Yapay zeka ve dolayisiyla yapay Ogrenme kavrami bircok giincel
teknolojik alanda kullamilmaktadir. Ogrenmenin dogal haline benzer bigimde
isleyen “davranigsal 6grenme” bazli bir yapay 6grenme algoritma veya modelin
gelistirilmesi bu alanda oldukca yararli olabilecegi diislincesiyle bu tez calismasi
yapilmistir. Insan benzeri 6grenme yetenegine sahip bir modelin, bu tezin
sonuclarinda da gdsterildigi gibi, literatiire kazandirilmasi orijinal olabilecegi

diistinilmiistiir.

Yapay Ogrenme ve uygulamalari, yasam kalitemizi artirma amaciyla
giinden giine artig gostermekte ve bunun i¢in bir¢ok yontem gelistirilmis ve
gelistirilmeye devam edilmektedir. 1943 yilinda McCulloch ve Pitts tarafindan
YSA’nin matematiksel temelleri ortaya atilmis olan yapay Ogrenmeyi Samuel
(1959) sisteme ait gegmis ya da benzetimlerle elde edilmis verilerden yola ¢ikarak
yiiksek bir performans ile yeni ornek verilerin islenmesine olanak saglayan
yontemlere verilen genel ad olarak tamimlamistir. Yapay 6grenme, matematiksel
kesinlik isteyen veya ihmallere dayanan sistem modelleme yaklasimlarina alternatif
bir yaklasim olup, smiflandirma, kiimeleme ve regresyon amaciyla
kullanilmaktadir. Yapay Ogrenme, denetimli, yar1 denetimli, denetimsiz ve

takviyeli 6grenme seklinde olabilmektedir.

Yapay Ogrenme diger modelleme yaklagimlar1 gibi sisteme ait daha 6nce
yapilmis deney sonuclarina ihtiya¢ duymakta ancak, daha az 6rnek, veri ve giris
parametresi ile sonuca ulagabilmektedir. Ayrica ihmale dayanan sistem modelleme
yontemlerinden farkli olarak etkisinin az oldugu tespit edilen girisler
agirliklandirma ve ozellik se¢me/indirgeme gibi yontemlerle elenebilmektedir.
Literatiirde birgok farkli oOzellikte ve yapida yapay Ogrenme yoOntemi
bulunmaktadir. Alpaydin’a (2004) gore bunun nedeni bir problemle ilgili tiim veri
setinin, yani tim girdilere karsi sistemin olusturacagi ¢iktilarin bilinmesi
ihtimalinin ¢ok diisiik olmasi ve dl¢liim veya gozlem tarzindan kaynakli farkli
dagilimlarina sahip verilerin degerlendirilmeye tabi tutulmasidir. Bir problemin
¢oziimii i¢in kullanilacak bir yapay Ogrenme yoOnteminin basarisi dgrenilmesi
istenen sistemin yapisina, veri kiimesinin karakteristigine, ulagilmak istenen
genellestirme ya da ezberleme performansina, islemsel kapasitesine, O0grenme
hizina veya sonug iiretme hizina gore belirlenmektedir. Genel anlamda yapay
O0grenme yontemleri klasik yontemlere goére bir¢ok distiinligi ya da kullanim

kolayligi bulunmasina karsin yapay 6grenme yaklasimlarinin baslangi¢ kabulleri



nedeniyle bir¢ok eksiginin de oldugunu kabul etmek gerekir. Ornegin, Bayes
tabanli yontemlerde verinin normal (Gaussian) dagiliminda oldugu kabul
edilmekte, kYK yonteminde ise verinin tiim Ozellikleri esit Snemde kabul

edilmektedir.

Bilindigi gibi hayvanlar yagamlarmi idame edecek yeteneklerle dogarlar.
Insan ise yasamasima yardimci olabilecek sadece simirli sayida koruyucu refleksle
dogar ve bu koruyucu refleksler ile baslayan 6grenme siireci daha sonra bir¢cok
farkli konuda karmasik problemleri ¢ozebilen, olaylar: birbiriyle iliskilendirebilen
ve ¢evreye adapte olabilen bireylere doniismesine kadar uzamaktadir. Bu siireci
modellemek amaciyla 6grenmeyi objektif ve oOlgiilebilir deney sonuglarina gore
degerlendiren davranisci 6grenme kuramlari temel alinarak bircok matematiksel
model Onerilmistir. (Watson, 1914 Chester, 1990; Malaka ve Hammer, 1996;
Balkenius ve Morén, 1998; Malaka, 1999; Vogel vd., 2004; Tagluk ve Ertugrul,
2015).

Literatiirde daha once 6nerilmis modeller ve 6nerilen bu model dahil olmak
tizere klasik kosullanmanin tiim ilkelerini gergeklestirebilecek bir matematiksel
modelin literatiirde bulunmadigr tespit edilmistir. Balkenius ve Morén (1998)
klasik kosullanmanin modellenememesinin nedeni olarak detayli deney eksikligi ve
deney diizenegi kurma zorlugu oldugu belirtilmistir. Ancak Pavlov (1927)
tarafindan onerilen klasik kosullanma kuraminin daha sonra elde edilen bir¢cok
deney sonucunu agiklayamadigir goriilmistiir (Allen ve Madden,1985; Malone,
1990; Stuart vd., 1987; Pornpitakpan, 2012). Bu sebeple gelistirilecek yapay
O0grenme yonteminde sadece klasik kosullanma degil de tiim davraniggr 6grenme
kuramlarimin temel alinmasi gerekmektedir. Mevcut yontemlerin gostermis
olduklar1 basariya ragmen en temel eksiklikleri, egitim siirecinde karsilasmadigi
herhangi bir duruma kars1 yeni cevaplar veya sonuglar iiretebilme kabiliyetinin az
olmasidir; sistem karsilastigi yeni ortama kendini adapte etmemesidir (Alpaydin,
2002). Yapilan literatiir taramasinda siirekli 6grenen yontemlerin gelistirilmis
oldugunu ancak, zamanla degisim gosteren siireglere yonelik gelismeye acik

yontemlerin olmadigi ve buna ihtiya¢ duyuldugu kanaatine varilmistir.

Yukarida verilen bilgilere dayanarak, bu tez ¢aligmasi ile insanin 6grenme
siirecinde oldugu gibi, siirekli Ogrenebilecek, unutabilecek, daha Once iirettigi
sonuglardan yararlanabilecek (geriye yayilim) ve daha once karsilagmadig girdiler
icin yeni sonuglar iiretebilecek dinamik bir 6grenme modelinin tasarlanmasi
hedeflenmistir. Bu amagla Oncelikle mevcut yapay Ogrenme yontemleri

incelenmistir (Materyal ve Metot béliimiine Bakiniz). Inceleme neticesinde
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teorisyenlerin farkli bakis agilariyla farkli yorumlarda bulunmus olmalari nedeniyle
bu teorilerin baz1 konularda gelistikleri ya da birinin énem atfettigi yere digeri
deginmedigi 6grenilmistir. Bu sebeple modellemeye baslanmadan 6nce mevcut
davranis¢1 teorinin harmanlanarak genellestirilmesine ihtiya¢ duyulmustur. Bunu
yaparken bu teorilerin arasinda tartigmali olan kisimlar i¢in hayvan denek
kullanilarak deneyler yapilmis ve bu deney sonuglari ile literatiir bir araya

getirilerek daha genel bir model gelistirilmeye ¢alisilmistir.

Bu model kullanilarak sadece klasik kosullanmanin degil, tiim davranisci
kuramlarin tekrarlanabildigi gosterilmistir ki bu durum onerilen modellin basarili
oldugunu gostermektedir. Daha sonra bu model Arduino Mega 2560 mikrodenetci
kartina gomiilerek s6z konusu model donanimsal olarak ta gerceklestirilmistir. Veri
girisleri i¢cin bu donamima birtakim sensdrler baglanarak algilayicilar
olusturulmustur. Klasik kosullanma deneyi elektronik ortamda tekrar edilmis ve
basarili sonuglar elde edilmistir (Arastirma Bulgular1 boliimiine bakiniz). Onerilmis
olan bu model insan 6grenmesi siirecinin daha iyi anlasilmasina farkli bir bakis
agist  getirmistir. Bu donanimsal model davranis sekillendirmesi, korku
soniimlenmesi gibi konularda 6nemli sonuglar dogurabilme potansiyeline sahip

olacag diisliniilmektedir.

Tez galismasinda onerilen modelin 6zellikleri detayli olarak incelenmis ve
ardindan yapay 6grenme agisindan sistemin performansini irdelemek i¢in model bir
takim testlere tabi tutulmustur. Bu testler ig¢in siniflandirma materyali olarak
literatlirde bulunan veri setlerinden: diyabet, karaciger ve epilepsi hastaliklart ile
EMG hareket tiiri (saldirgan-normal hareket) tespiti ve regresyon veri setlerinden
Bermuda ve giiriiltii Sinc veri setleri kullanilmistir. Onerilen model, YSA ve kYK
gibi yontemler ile kiyaslanmistir. Onerilen yontem ile YSA kullamilarak elde edilen
basar1 oranlar1 Bermuda veri seti hari¢, kullanilan tiim diger veri setleri icin
birbirine yakin bulunmustur (Arastirma Bulgulart boliimiine bakiniz). Zaman sirali
olan Bermuda veri setinde Onerilen yontem, YSA ve kYK’nmin OKH degerleri
strastyla 0,0199, 0,2020 ve 0,1070 bulunmustur. Onerilen yontemin Bermuda veri
seti i¢in ekstra basarili sonu¢ vermesinin nedeni veri setinin zaman sirali
olmasindan olabilecegi diisliniilmektedir. Ayrica, diinyanin 7 farkli bolgesinden
almmig ODSS verileri kullanilarak yontemin farkli zaman sirali veri setleri i¢in de
basarist dogrulanmustir. Onerilen yontem, 6zellikle zaman sirali veri setlerinde
YSA ve kYK’ya gore ¢ok daha basarili oldugu tespit edilmistir. Yapilan bu
tespitler neticesinde onerilen modelin gelismeye acik bir yapay 6grenme yontemi

oldugu ve bir¢ok veri setinde basariyla kullanilabilecegi sonucuna varilmaistir.



2. KURAMSAL TEMELLER

Bu boliimde 6grenme kavrami, davranisci ogrenme kuramlari ve ilgili

modeller irdelenmistir.

2.1. Ogrenme

Canlilarda O6grenme ¢evreye uyum (adaptasyon) silireci olarak
tanimlanabilir. Adaptasyon, homeostatis gibi dogal dengeleme yodntemlerinden
bilingli bir uyum stirecine kadar genis bir yelpazeyi kapsamaktadir (Topses, 2009).
Ogrenmenin birgok farkli tanimi mevcut olup bu tamimlarin popiiler olanlari

asagida sunulmustur.

“Ogrenme bireylerin nesneleri ve yeni durumlari yeni bir bicimle algilamaya hazir

duruma gelisidir.” (Topses, 2009)

“Ogrenme davranislarin referans g¢ercevesindeki isaret ve ipuglarinda degisme

demektir.” (Topses, 2009)

“Ogrenme bireyin kendi yasantilari araciligiyla davranislarinda  degisiklik

olusturmasi siirecidir.” (Topses, 2009)

“Ogrenme bireyin olgunlasmasi diizeyine gére, cevresiyle olan etkilesimi sonucu,
yeni davranislar kazanmasi ya da eski davranislarini degistirme siirecidir.” (Topses,

2009)

“Ogrenme, yasantilar aracihigiyla, kisinin davranislarinda oldukga kalic1 ve izli

degisiklikler olusturma siirecidir.” (Topses, 2009)

“Ogrenme bir problem ¢ézme siirecidir, hedefe dogru giidiilenmis kisinin dniindeki
engelleri dengesizlikten dengelilige doniistiirerek, gerginlikten kurtulmasi anlamina
gelir. Giidiilenmis kisi, asilmasi1 gereken engel, cesitli ¢co6ziim cabalar1 ve amaca

ulagmak bu siirecin dgelerini olusturur.” (Topses, 2009)

“Bireyin kendi tepkileri, etkinlikleri ve yasantilari yoluyla ¢evresine uyum bigimini
degistiren davraniglar gelistirmesini ya da davraniglariin farklilagmasini 6grenme

etkinligidir.” (Topses, 2009)

“Kisinin daha sonra karsilasacagi durumlara farkli bir yaklagim gostermesine

neden olan yasanti liriinii herhangi bir davranis degismesidir.” (Topses, 2009)



Gorildiigi lizere 6grenme siireci heniiz tam olarak anlagilamamis ve bu
sebeple 6grenmenin tam bir tanim1 yapilamamistir. Ogrenme biyo-psiko-sosyal bir
varlik olan insanin en temel psikolojik uygulamasi olup yasantilar sonucu meydana
gelmekte ve hayatinin tamaminda siirekli olarak devam etmektedir (Yesilyaprak
vd., 2012). Soyle ki; hayvanlar yagamlarini idame edecek yeteneklere sahip olarak
dogarlar, insanlar ise dogumlarinda sahip olduklari tek becerileri emme icgiidiisii
ve birkac tane refleksif harekettir. Geri kalan her sey 6grenme ile elde edilen
kazanimlardir ve baskasinin destegine gereksinim duymadan yasayabilmesi i¢in

birkag yillik bir 6grenme siireci gerekmektedir (Yapici ve Yapici, 2010).

2.2. Davrams¢1 Ogrenme Kuramlar

Psikolojik agidan o6grenme kurami insanlarin nasil 6grendiklerini
aciklamak {izere ¢esitli genellemeleri ve ilkeleri igeren bir model ya da sistemdir.
Birgok farkli psikolojik 6grenme kuramu Onerilmistir. Bunlar: davranisgi, bilissel
agirlikli davranisg, bilissel, ¢oklu zeka, duygusal zeka ve norobiyolojik kuramlar
olarak ayristirilabilir (Fer vd., 2011; Topses, 2009; Veznedaroglu ve Ozgiir, 2005).

Yapilan c¢aligmada ise bu 6grenme kuramlarindan davranis¢i Ogrenme
yaklasimlarini temel alan bir yapay 6grenme yontemi gelistirilmeye calisilmustir. J.
B. Watson tarafindan sistematik hale getirilen davranig¢1 yaklagimin en 6nde gelen
diisiiniirleri: 6grenmenin fizyolojik kismu ile ilgilenen Ivan Petrovi¢ Pavlov,
psikolojik yani ile ilgilenen B. F. Skinner ve E. L. Thornlike’dir (Schunk, 2012).
Davranisg1 6grenme kuramlari felsefik olarak pragmatist (yararci) felsefeye dayanir

ve temel bilimsel ilkesi determinizm (nedensellik) ilkesidir (Topses, 2009).

Watson’a gore “mekanizma, davranisi agiklar” (Yesilyaprak vd., 2012).
Yani, davraniglarin gercek nedeni sinir sistemidir. Bu goriise gore davraniscilar
temel de “objektif olmayan, kanitlanamayan, somut olarak Ol¢iliip
degerlendirilmeyen higbir yaklasimin degeri yoktur” (Veznedaroglu ve Ozgiir,
2005) ilkesine dayandirilmakta ve dolayisiyla igsel yasantilar reddedilmektedir.
Ayrica 6grenme siirecini uyaran ve tepki siireci olarak yorumlanmaktadir. Ozetle,
ogrenmenin daha ziyade g¢evresel etmenlerin (uyaricilar) etkisiyle oldugu iddia
edilmektedir (Topses, 2009). Topses (2009), davranigi “organizmanin disaridan ya
da igeriden gelen uyarimlara verdigi i¢ ve dis tepkilerin biitiini” olarak

tanimlamistir. Yani, organizmanin her tiirlii etkinligine davranis denmektedir.



Yapilan caligmada davranig¢i 6grenme teorileri temel alinarak yeni bir
yapay 6grenme siireci modellenmigtir. Davranisgi teorilerin bu tezde temel alinma
nedenleri:

e Ogrenmeyi deneyim sonucunda davramslarda acik olarak goriinen
degisiklik olarak kabul edilmesi,
e Ogrenenin kafast bos bir kutu olarak kabul edilmesi ve ogrenenin

davranislar1 ve g¢evresi arasindaki etkilesim lizerinde yogunlagmasi,

olarak sayilabilir. Ogrenme ile ilgili arastirma yapan Pavlov, Watson ve
Thorndike’in, bu aragtirmalari insan ve hayvanlarin laboratuvarlarda belli bir
durumda nasil davrandiklari deneysel ¢aligmalarla destekledikleri igin onlarin bu
yaklagimlarina davranig¢i yaklasim denmektedir. Davranigg1 kuramlar, 6grenmeyi;
uyarici (organizmay1 harekete geciren i¢ ve dis olaylardir) ile davranig arasinda bag
kurma isi olarak goriir. Bu nedenle daha ¢ok davranis ve davranisa neden olan

uyaricilarla ilgilenmektedirler.

2.3. Pavlov’un Yaklasim

Klasik kosullanma (sartlanma, tepkisel sartlanma, kosullu refleks) yolu ile
Ogrenme tezi, ilk kez Nobel 6diilli Rus bilim adami Pavlov (1927) tarafindan
Onerilmistir. Pavlov sindirim sistemi ile ilgili yaptig1 arastirmada, kdpegin
fizyolojik olarak, yiyecek agzina geldiginde salya salgilamasi gerekirken, heniiz eti
gormeden deneyi yapan kisinin ayak seslerini duydugunda da aymi giicte salya
salgiladigini fark etmis ve bu durumu laboratuar ortaminda incelemeye ¢alismistir.
Laboratuvar ortaminda kdpege diizenli olarak yemek vermeden Once zil sesi vermis
ve zamanla kopege yemek verilmese dahi zil sesini duydugunda koépegin salya

salgiladigint gézlemlemistir.

Bu deneyde baslangicta kopege verilen zil sesi, normal sartlarda kopekte
bir tepkiye (salya salimi) neden olmayan ya da iliskisi olmayan ndtr uyaricidir
(NU). Yiyecek (et) ise normal sartlarda kdpegin salya salgilamasina neden olan ya
da iligkisi olan dogal uyaricidir (DU). Deneysel siirecin sonunda kdpege verilen zil
sesi ise koOpegin salya salgilamasina neden olan kosullu uyarict (KU) halini
almistir. DU ve KU’ya kopek tarafindan verilen tepkiye (salya salgilama) sirasiyla
dogal tepki (DT) ve kosullu tepki (KT) olarak isimlendirilebilir.

Klasik kosullanma, denegin NU’lan siire¢ icerisinde DU ile iliskilendirerek
DU gibi algilanmas1 ve bu uyariciya kars1 DT gibi bir tepki yani KT vermesi siireci

olarak bilinmektedir (Schunk, 2012; Pavlov, 1927). Diger bir degisle bu siirecte



NU’larin KU’lara doniigmesi ve buna karsi KT {iretilmesi klasik kogullanma olarak
ifade edilmektedir. Eger bu siirecte zil sesi kdpegin salya salgilamasina neden
oluyorsa kdpek kosullanmistir (Veznedaroglu ve Ozgiir, 2005; Pavlov, 1927).

Pavlov’un deneyi Tablo 2.1°de 6zetlenmistir.

Tablo 2.1. Pavlov’un klasik kosullanma deneyi sonuglar1 (Yesilyaprak vd.,

2012)
Islem Saysi 1. Etki 2. Etki Tepki
1 zil (NU) Yok
2 : Et (DU) Salya (DT)
3 Zil (NU) Et (DU) Salya (DT)
m Zil (NU) Et (DU) Salya (DT)
n Zil (KU) Salya (KT)

Tablo 2.1’de verilen deneysel calisma dizayninda elde edilen sonuglar

Sekil 2.1°de gosterilmistir.

1 v = "
/ -~ 1. Uyarici
/ ./ — — 2. Uyarici
/ — * — 3. Uyarici
0.5¢ /
[
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= f ]
2°
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Uyarici Sirasi

Sekil 2.1. Kosullanma siireci

Gorildigi gibi denek siire¢ igerisinde kosullanmistir. Klasik kosullanma
karmagsik insan diisiincelerini agiklayamamakta; duygusal tepkiler, refleksi
davraniglar, fobiler ve bos inanglarile ilgilenmektedir (Yesilyaprak vd., 2012;
Veznedaroglu ve Ozgiir, 2005). Temelde kosullu 6grenme sonucu organizma daha
once vermedigi yeni bir tepki vermez; yani yeni bir KT iiretilmez ama 6grenme
stireci ile mevcut KT nin olusma yogunlugu veya ihtimali artar. Hangi DT nin
hangi uyariciya ve hangi siddette yapilacagi sonradan 6grenilir (Yesilyaprak vd.,

2012). Soyle ki, tekrarlanan DU, KU ve tepki iligkisi istenen kosullanma baginin



giiciinii ve DU ile KU uygulama siireleri arasindaki zaman farki ise tepkinin

siddetini belirlemektedir (Erasmus, 2007).

2.3.1.

Klasik Kosullanmanin Temel ilkeleri

Klasik kosullanmanin temel ilkeleri asagida siralanmustir.

Bitisiklik: KU ve DU’larin verilme zamaninin birbirine yakin ve pes pese
olmasidir. Ornegin, Pavlov’un deneyinde kdpege et ve zil sesinin pes pese
verilmesi gibi (Fer vd., 2011).

Habercilik: KU nin DU hakkinda bilgi verici nitelikte olmas1 gerektigidir.
Ornegin, Pavlov’un deneyinde zil sesinin yiyecegin (etin) habercisi olmasi
gibi (Fer vd., 2011).

Pekistirme: Ogrenilen tepkinin organizmaya yerlesmesi ve aym sekilde
devam etmesi icin yapilan islemlerdir (Fer vd., 2011).

Sonme: KU tek basina verildigi ve bu durum pekistirildigi takdirde bir
miiddet sonra tepkinin azalmasidir (Schunk, 2012). Yani, KU’nin artik tek
basma KT’yi olusturamamasidir. Ornegin, Pavlov’un deneyinde DU (et)
verilmeden sadece KU (zil sesi) verilmesi ve bu durumun pekistirilmesi
durumunda KU’ya (zil sesi) olan KT’nin (salya) zamanla yok olmasidir
(Fer vd., 2011).

Uyarict genelleme: Organizmanin KU’ya benzer diger uyaricilara da
KU’ya verdigi tepkinin aynisin1 verme egilimidir (Schunk, 2012; Fer vd.,
2011).

Uyarici ayirt etme: Organizmanin kosullanma siirecinde kullanilan KU’y1,
digerlerinden ayirt ederek farkli bir tepkide bulunma egilimidir (Schunk,
2012, Fer vd., 2011).

Golgeleme: Iki KU birlikte verildiginde daha ¢ok dikkat ¢eken uyariciya
verilen tepkinin organizma tarafindan verilmesidir (Fer vd., 2011).
Ogrenilmis acizlik (caresizlik): Organizma ne kadar caba harcarsa
harcasin, i¢inde bulundugu durumu degistiremeyecegini 0grenerek artik
bunu degistirmek igin ¢aba harcamamasi ve bunu yasantisina da
genellemesidir, yani basarisizligin 6grenilmesidir (Fer vd., 2011).
Kendiliginden geri gelme: S6nen KT’nin aniden ortaya ¢ikmasina denir.
Ornegin, Pavlov’un deneyinde KU olan zil sesinin sénmesinden sonra
herhangi bir zamanda kendiliginden tekrar ortaya ¢ikmasi durumudur.
Dereceli (iist diizey) kosullandirma: KU’ya bagli olarak yeni bir

kosullanmanin olusmasidir. Ornegin, Pavlov’un deneyinde zil sesiyle



beraber 151k da verildiginde ve bu durum pekistirildiginde kopek bir siire
sonra 1518a da zil sesine verdigi tepkiyi gostermektedir (Fer vd., 2011).
e Tekrar kazamim: Bir seyi ikinci defa 6grenme birincisinden daha hizli

iiclinciisiinden daha yavastir (Pavlov, 1927).

2.3.2. Klasik Kosullanmanin Onemi ve Ciktilar

Klasik kosullanma kuraminin belki de en 6énemli ¢iktis1 insanin tanimu ile
ilgilidir. Descartes ve birgok diigiiniir insan bedenini milkemmel bir makine olarak
ifade etmektedirler. Onlara gore 6grenme ve diger fonksiyonlar tamamen beyin ile
alakalidir. Ancak Pavlov’un yaptigi deneyler ve daha sonra bu konuda yapilan
caligmalar gostermistir ki insan viicudunu sadece bir makine olarak ifade etmek
eksik bir tamimdir. Aristoteles’in onerdigi gibi, insan ¢evresi ile iletisim halinde
olan yasayan canli bir makinedir ve c¢evresi ile olan iletisimi nedeniyle
ogrendikleri kendi viicudundan ve gevresel etmenlerden etkilenmektedir (Malone,
1990). Ornegin, Miguez vd. (2014) stresin sonuglarini inceledikleri calismalarinda;
stresin kosullu analjezi (ac1 yetimi) ve hiperaljezi hastaliklarini tetikledigini
belirtmislerdir. Ayrica Dalla ve Shors (2009) yaptiklar1 ¢aligmada cinsiyet farkinin
Ogrenme iizerindeki etkilerini aragtirmig ve 6grenme siirecinin fiziksel etmenler ile

ilintili oldugunu ortaya koymuslardir.

Pavlovcu yaklagima gore, insan bazi refleks davraniglari ile dogar ve daha
sonra bu davraniglar1 KU’larla hayatlarinin her alanina yayarlar (Malone, 1990).
Bu materyalist goriis basta bati diinyasinda ilgi gormedigi halde, SSCB’de Stalin
doneminde ciddi olarak desteklenmistir. Ancak daha sonra davraniglarin nedeninin
arastirilmasinda bilimsel bir ara¢ olarak goriilmiis ve Darwinci yaklagimin
gelismesi ile beraber, bati akademisyenleri Pavlov’un c¢aligmalarindan klasik
kosullanma ile ilgilenmigler ve bu calismalar davranisci 6grenme teorilerinin

temeli olmustur (Malone, 1990).

Klasik kosullanma insan davraniglarinin temel ve en derin tepkisi olan
refleksler ile ilgilendiginden, insan veya hayvan davranislarinin nedenlerini
anlama ve onlar1 kontrol etme nedenleri 6nemli bir aragtirma alan1 olmustur. Bu
amacla insan ve hayvan denekler kullanilarak bir¢ok ¢alisma yapilmistir (Shechner
vd., 2014;Vervliet ve Geens, 2014; Yoshida vd., 2004). Yapilan deneylerle insan
ve hayvanlarin 6grenme siiregleri, tepkileri, davranislar1 ve duygulan ile ilgili cok
zengin bilgiler elde edilmistir. Bu nedenle klasik kosullanma siireci psikoloji,

davranis bilimi, kisa ve uzun dénem hafiza, sinir sistemi biyolojisi ve benzeri



farklr bilimsel alanlarca da incelenmistir (Bouton ve Moody, 2004; Delamater ve
Westbrook, 2014; Todd vd., 2014).

Klasik kosullanma ile insan ve hayvanlarda istem dis1 tepkilerin olugmasi
siireci agiklandigindan ozellikle pazarlama, reklam ve miisteri davraniglart
alanlarinda yogunluklu olarak analiz edilmistir (Allen ve Madden, 1985; Stuart
vd., 1987; Pornpitakpan, 2012). Ayrica, korkuya neden olarak kosullanma
stiregleri birgok insan ve hayvan denekler lizerinde test edilmistir (Vervliet ve

Geens, 2014; Yoshida vd., 2004, Li vd., 2007).

Allen and Madden (1985) yaptiklar1 klasik kosullanmanin reklam alaninda
etkisini inceleyen derleme ¢aligmasinda, klasik kosullanmanin reklamlarin etkisini
anlamada ve etkin reklam hazirlamada 6nemli oldugunu belirtmislerdir. Klasik
kosullanmanin miisteri tizerindeki etkileri ile ilgili yapilan ¢aligmalarda klasik
kosullanmanin miisteri davraniglarini manipiile etmek i¢in kullanilabilecek bir arag

oldugu belirtilmistir (Pornpitakpan, 2012; Stuart vd., 1987).

Li vd. (2007) lateral amigdal sinir hiicrelerini biyo-fiziksel olarak
modellemiglerdir. Bu modellemede Hodgin-Huxley sinir modeli ve Hebbian tiirii
sinaptik plastisite 0grenme yapisi kullanilmistir. Yaptiklar1 caligmada klasik
kosullanma  yoluyla kosullanma ve soniimleme siireclerini  basariyla
modellemiglerdir. Erasmus (2007) RealNeuron YSA modeli aglar kullanilarak
klasik kosullanma siireci g¢agrisimsal Ogrenme tabanli olarak modellemistir.
Yaptiklart caligmada Onerdikleri modelin basit ve rahatlikla uygulanabilir
oldugunu belirtmisglerdir. Salotti ve Lepretre (2008) yaptigi ¢aligmada klasik ve
edimsel kosullanma mekanizmalarini kullanarak 6grenebilen ve hareket edebilen
bir robot modeli tasarlamiglardir. Ayrica, dinamik bir 6grenme kurami olan klasik
kosullanma; kosullanma ve unutma gibi kabiliyetleri nedeniyle ag giivenliginde
basaril1 olarak uygulanmistir (Liu ve Ding, 2008 ve 2009). Chester (1990) klasik

kosullanmanin akilli kontrol yontemi olarak kullanilabilecegini belirtmistir.

2.3.3. Hesapsal Modeller

Klasik kosullanmanin en temel 6grenme yaklasimlarindan biri oldugu ve
bir¢ok potansiyel kullanim alani oldugu halde tiim 6zellikleri ile modellenememesi
bir¢cok arastirmacinin ilgisini ¢ekmistir. Klasik kosullanmayir modellemek igin
mevcut yapay 0grenme algoritmalarini kullanan birgok ¢alisma yapilmigtir. Bunlar
arasinda Hebbian 6grenme algoritmasi kullanan LA piramit hiicre (Li vd., 2007),

Bayes yontemi (Courville et a., 2003; Gershman ve Niv, 2012), gizli Markov
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modeli (Austermann ve Yamada, 2008), ve YSA tabanli yaklagimlar (Liu ve Ding,
2008 ve 2009; Clouse vd., 1997) sayilabilir. Ayrica, klasik kosullanma siirecinin
daha iyi anlasilabilmesi ve kullanilabilmesi amaciyla birgok matematiksel model
Onerilmistir. Bu modeller kabaca takviyeli 6grenme ve YSA tabanli yaklagimlar

olarak ikiye ayrilabilir (Tagluk ve Ertugrul, 2015).
-Takviyeli 6grenme tabanli modeller

En yaygm kullanilan takviyeli 6grenme tabanli yaklasimlar: Sutton-Barto
(SB) (Sutton ve Barto, 1981), SOP (Wagner, 1981), TD (Sutton ve Barto, 1990),
DR (Klopf, 1989), Balkenius Modeli (BM) (Balkenius ve Moren, 1999) ve CP
(Malaka vd., 1995) modelleridir (Balkenius ve Morén, 1998; Malaka ve Hammer,

1996). Takviyeli 6grenme denklemlerinin ¢ikisina ait genel denklem:

y=Ff (Ziwixi) (2.1)

seklindedir. Agirlik degisimleri ise:
Aw; = Bxir(4,y) (2.2)

ile ifade edilebilir. Burada: w; agirliklari, Aw;, agirliklarin degisimini, x; girisi, X;
x;’nin uygunluk izi ve r ise tahmin edilen ¢ikis (1) ile gercek ¢ikis (y) arasindaki
iliskiye dayanan takviye terimini gostermektedir (Malaka ve Hammer, 1996).

Modellerin uygunluk izleri ve takviye terimleri Tablo 2.2. ve 2.3.’te 6zetlenmistir

Tablo 2.2. Uygunluk izleri (x;)

Model Denklem No
DR %+ D= ) glwt =Pl -N-x—j- D (24)
=0
sy [+ 1) = x5 () + [x(0) —x(E— D], x(6) >0
cP 5O = {01 1) an) + ) — st — DI, <20 29
o %+ 1) = @y (6) + y1(1 — %) — £:(0)) 2

%i(t+1) = ap%i (1) + (1 = a)%;(1)
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Tablo 2.3. Takviye Terimi (r(4,y))

Model Denklem No
SB/DR  AM—-AC-D+) w®*x®-) w-Dsxt-1  (27)
D () + yz.wi(t) x(t+1) — Z.Wi(t) v x,(t) 2.8)
o O w@rn®=) wE-DxE-D
At +1) = ad(t) + [A(t) — A(t — 1)]
A — 9(t)
SOP At +1) = aA() +y,(1 = A(t) — P()A(E) (2.10)

Yt +1) = ay(t) +yv.(1 - () — 9(O)y (1)

burada a, aq, @y, v, y1Ve y,0grenme katsayilar1 O ve 1 araliginda deger almaktadir.

-Yapay sinir aglari tabanl modeller

YSA kullanan popiiler yontemler Klopf (Klopf, 1988), ag davranis

yonetme (PM, Liu ve Ding, 2008 ve 2009) ve uyarlamali esik 6grenme (ATL)

(Clouse vd., 1997) modelleridir. Bu modellerin matematiksel denklemleri Tablo

2.4’te verilmistir.

Tablo 2.4. YSA tabanli yaklagimlar

Model Denklem No

y(O) = ) wi®)x(0) — 6
Klopf = . (2.11)

awi(6) = By(©) ) ¢jlwile = P dxie = )

=1
i=1
PM Avj = C*nj: Z(f]) *x(tj) (2_12)
—Io 0<g—t<T
nj = ti—ti_q
15-2—-2— T<t-t,
Bway ®)[S:(t) — H;(®)] S;(t) —H;(t) >0
Wyt A8 = wy () + {nwaji(t) [S.(6) — Hy(D)]  Si(t) — Hi(6) < 0
_ BrlSi(t) — H;(£)] S;(t) — Hy(t) >0

At A0 =H@+ [T 6w <o o013

a;;(t) = [(1 -v)

Was () Wes (CS(2)
Was (OWes () CS(8) + Ways (DUS(6)

Si(t) = tanh[W,s (W (O CS(E) + W (DUS(E) + e~ P45t — 1]
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¢; Klopf modelindeki 6grenme katsayisidir (Klopf, 1988). T onbellek devri, j anlik
zaman, US baslangi¢ degeri (Xo), CS giris (X;) ve ¢ ise kiigiik bir katsayidir (Liu ve
Ding, 2008 ve 2009). ATL modeline ait B,,, Ny, Br, Nn parametreleri 6grenme ve y
unutma katsayilari, a;; uygunlugu, H; esik degerini ve S; ise ¢ikist ifade etmektedir,

bu modelde esik degeri ve agirliklar giincellenmektedir (Clouse vd., 1997).

2.3.4. Karsilastirma Cahsmalari

Chester (1990) yaptig1 caligmasinda Sutton-Barto (1981), Klopf (1989) ve
Grossberg-Schmajuk (1989) modellerini karsilagtirmistir. Bu ii¢ modelin de ortak
ozelligi tiiclinde Hebbian Ogrenme yaklagimina dayanmasidir. Ancak bu
yontemlerin nasil hatirladiklar1 konusunda farkliliklar gostermektedirler. Chester
(1990) yaptig1 karsilastirma Klopf modelinin Sutton- Barto modeline gore daha
basarili olarak baglanti olusturdugunu belirtmistir. Ayrica Grossberg- Schmajuk
modelinin gegici veya ani iligki kurmada daha basarili oldugunu ancak normal
durumlara ani gegislerde tepki hiz1 agisindan yavas kaldigini belirtmistir. Cheung
vd. (1992) gergek zamanli olarak kullanilabilecek klasik kogsullanma modellerinden
Sutton-Barto (1981 ve 1982), Rescorla-Wagner (1972) ve Klopf (1988 ve 1991)

modellerini karsilagtirmislardir.

Balkenius and Moren (1998) popiiler klasik kosullanma modellerinden
Sutton-Barto (1981), TD (Sutton-Barto, 1987), DR (Klopf, 1982), Balkenius (1995,
1996, 1998), Schmajuk-DiCarlo (1992) modellerini klasik kosullanma
deneylerinde  tespit edilen  Ozellikleri  gergeklestirebilmesi  acisindan

karsilagtirmislardir. Elde ettikleri sonuglar Tablo 2.5’te 6zetlenmistir.

Tablo 2.5. Klasik kosullanma modellerinin karsilastirmas1 (Balkenius ve
Moren, 1998)

SB TD Klopf Balkenius SD

Izli Kosullanma + + +
Gecikmeli Kosullanma - + + +
ISI Egrisi - + + +
S Sekli - - + + -
Kazanma
Sénme + + + +
Tekrar Kazanim - - + -
Golgeleme + + +
Dereceli Kosullandirma + + + -

Kendiliginden Geri Gelme - - - - -

Kosullu Menetme

Kolaylastirma
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Malaka ve Hammer (1996) ger¢ek zamanlh olarak kullanilabilecek Sutton-
Barto (1981), SOP (Wagner, 198l), TD (Sutton-Barto, 1990), DR (Klopf, 1989) ve
CP (Malaka, 1995) modellerini karsilastirmis ve elde ettikleri sonuglar Tablo
2.6’da gosterilmistir.

Tablo 2.6. Karsilastirma sonuglar1 (Malaka ve Hammer, 1996)

SB DR TD CP SOP CP/TD

Pozitif Ileri Kosullanma + + + + + +

Deneyimsiz Gecikmeli Kosullanma

. + + - - + +
ile Menetme

Deneyimli Gecikmeli Kosullanma
ile Menetme

Sonme

Golgeleme

Gecikmeli Kosullanma -

+| 4+ +| +
+| W+ +
+| 4+ +| +

Kosullu Menetme +

B+ B +] +

Mliskilendirilmemis Menetme - - - -

Ust Diizey Kosullanma + + + o+ -

T e e N

Tam Seri Kosullanma - - + + +

Sonug olarak Tablo 2.5 ve 2.6 incelendiginde su ana kadar Onerilmis
modellerin her birinin bir takim eksiklerinin oldugu ve higbirinin tiim klasik
kosullanma deneyleri sonucu elde edilen ¢iktilar1 karsilayamadigi goriilmektedir

(Tagluk ve Ertugrul, 2015).

2.4. Watson’in Kuram

Watson’in bag (bitisiklik) kuramima gore Ogrenme sadece ¢evresel
etmenlerle alakalidir (Yapict ve Yapici, 2005 ve 2010; Topses, 2009; Watson,
1959). Watson icin en dnemli sey, tekrarlanma sikligidir. Watson’in kuraminda
Thorndike’in kuramindan farkli olarak memnuniyet veya hosnutsuzluk gibi
psikolojik kavramlar ve pekistirgeglerin 6grenmeye etkisi yoktur (Yesilyaprak vd.,
2012). Ayrica, Watson “bir insan ne Ogrenmisse odur” ilkesini benimsemistir.
Watson psikolojik rahatsizliklarin anormal olarak kabul edilen tesadiifi olumsuz
ogrenmeden kaynaklandigini iddia etmistir (Yesilyaprak vd., 2012) ve “Bana bir
diizine saglikli bebek ve onlari istedigim sekilde yetistirme imkan1 verin. Onlardan
rastgele herhangi birini alip yetenekleri, egilimleri, irk ve atas1 kim olursa olsun,
onu segecegim herhangi bir alanda; 6rnegin doktor, hukukcu, sanatgi, tiiccar, hatta
dilenci, hirsiz yapabilirim” iddiasinda bulunmustur (Watson, 1959). Ayrica,Kiigiik
Albert Deneyi olarak adlandirilan Albert adindaki 11 aylik bir bebege kosullanma

yoluyla ilk basta nétr bir uyarici olan beyaz fareye (bazi kaynaklarda tavsan olarak
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gegmektedir (Yesilyaprak vd., 2012)) karsi DU olan ¢ekicin yiiksek sesini
kullanarak korku duygusu olusturulmustur (Watson ve Rayner, 1920).

Watson’in kuraminin temel ilkeleri asagida listelenmistir (Yapict ve

Yapici, 2005 ve 2010).

e En son (yenilik) ilkesi: Bir uyariciya daha dnce o uyariciya verilen en son
tepkinin verilme ihtimali daha yiiksektir.

o Siklik ilkesi: Bir uyariciya verilen en sik tepkinin ayni uyarici ile
karsilasildiginda tekrarlanma ihtimali daha yiiksektir.

o Bag (bitisiklik) ilkesi: Karmasik ya da beceri isteyen bir davranisi
olugturan kosullu uyaran ve tepki arasinda zincirleme bir bagin

olusturulmasi gerekir.

2.5. Guthrie’nin Yaklasimi

Guthrie 6grenme ile ilgili tek denemede 6grenme ve bitisiklik kurami
teorilerini ortaya koymustur. Guthrie 6grenmeyi uyarici ve tepki arasindaki isaret
ve bitigikligin sonucu ortaya c¢ikan ve uyaricinin yapistyla tepki yapisindaki
eslesmeyle tanimlamistir (Topses, 2009). Guthrie kuramlarinda tepki yerine beceri
ve hareket kavramlarin1 kullanmaktadir ve uyarict — tepki bagi yerine aligkanlik
kavramini kullanmaktadir. Ayrica, Guthrie pekistirmenin uyarici — tepki bagimin
gliciinii artirmadigini, organizmanin uyariciya verdigi son tepkiye benzer tepki
verme egiliminde oldugunu belirtmistir. Ancak beceri, bir¢ok hareketten meydana
geldigi icin tekrarm gerekli oldugunu ifade etmistir. Guthrie gore yapilarak
Ogrenilmelidir. Ayrica Thorndike’in 6nerdigi deneme-yanilma ilkesini ret etmistir
(Schunk, 2012; Yapict ve Yapici, 2005 ve 2010). Ogrenme icin siklik ya da
pekistirme isteyen teorilerin aksine, Guthrie gore 6grenmenin tek bir deneme ile

saglandigini belirtmistir (Guthrie, 1946).

Guthrie’ye gore ket vurma yoksa 6grenilen sey unutulmaz ve 6grenmede
en 6nemli etmen hazir olustur. Odiil ve cezalarm ise 6grenme iizerinde dolayl
(cagrimsal) etkisi vardir ve bu etki davranistaki degisim kadardir (Yesilyaprak vd.,
2012). Ayrica, Guthrie’ye gore ceza uyarici ile eszamanli olmalidir (Guthrie,
1934). Guthrie laboratuvarlarda yapilan deneylerin ger¢ek diinyayi yansitmadigini
belirtmistir.

Guthrie’nin yaklagimiin temel ilkeleri asagida listelenmistir (Yapici ve

Yapict, 2005 ve 2010).
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e Bitisiklik: Bir hareket ya da davranig olusturan uyarici o davranis1 ya da
hareketi belirtir.

e Dikkat: Organizma 6grenmeye odakli olmalidir.

e Hazir olus: Organizma Ogrenilen tepkiyi vermek i¢in tiim kaynaklari ile

hazir olmalidir.

Ayrica, Guthrie olumsuz davranislart degistirmek icin ii¢ yOntem

Onermigtir (Yapici ve Yapici, 2005 ve 2010; Topses, 2009). Bunlar:

e FEsik (alistirma) yontemi: Tepki verilemeyecek kadar zayif uyaricilar ile
davranisin  degistirilmesidir (Schunk, 2012). Ornegin, atlar1 eyere
alistirmak i¢in 6nce battaniye kullanilmasi.

e Yorma (biktirma, yorgunluk) yontemi: Degistirilmek istenen davranisa ait
uyaricinin asir1 yogun sekilde verilmesidir (Schunk, 2012). Ornegin, sigara
alisgkanligindan kurtarmak icin hi¢ ara vermeden agir1 miktarda sigara
icirtilerek sigara icme aliskanliginin birakilmasi.

e Bagdagsmayan uyaricilar (zit tepki) yontemi: Uyariciyr ortamda arzu
edilmeyen bir durumda vermektir (Schunk, 2012). Ornegin, tavuk yeme

aligkanlig1 olan bir kopegin boynuna tavuk baglama.

2.6. Thorndike’in Yaklagim

Thorndike 6grenmenin uyarici-tepki arasindaki baglarin giiclenip, sénmesi
ile ifade edilen, kii¢iik adimlarla ilerleyen ve temelde deneme yanilmayla isleyen
bir siire¢ oldugunu belirtmistir. Watson ve Guthrie’nin aksine, Thorndike tatmin ve
rahatsizliklarin dogru tepkiyi belirlemede 6nemli oldugunu belirtmistir. Ayrica,
Thorndike’a gore klasik kosullanma tiim 6grenme tiirlerini kargilamamaktadir.
Thorndike’nin baglasimcilik (iliskilendirme) kuraminda 6grenmeyi problem ¢ézme
olarak tanimlamakta (Yapici ve Yapici, 2010) ve bunu da uyarici ve tepki arasinda
bir sinirsel bir bag (baglasimcilik) ile agiklamaktadir (Schunk, 2012). Thorndike
yaptig1 deneylerde bir kediyi sadece bir zincire dokunarak kurtulabilecegi bir
kutuya (problem kutusu) koymus, kedinin problemi ¢d6zme hizi sabit ve agamali
olarak arttig1 ve her basarili deneme sonucunda daha hizli basariya ulagtigini

gormiistiir (Fer vd., 2011; Schunk, 2012).

2.6.1. Thorndike’in Yaklasimmin Temel ilkeleri

asagida listelenmistir.
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Baglasimcilik ilkesi: Uyarici ve tepki arasinda baglanti olmalidir (Fer vd.,
2011).

Deneme yanilma ilkesi: Thorndike problem ¢6zmenin neden sonug iliskisi
yerine, deneme yanilma yoluyla 6grenildigini belirtmistir (Schunk, (2012).
Soyle ki bir problem ¢oziiliirken bir¢ok yol denenir; basarili sonug veren
yontemler benzer problemler igin tekrarlanarak gili¢lenir basariya
ulagmayan yontemler ise zamanla kaybolur (Fer vd., 2011).

Kiiciik adimlar ilkesi: Thorndike’a gore problem ¢dzme siiresi ardisik
denemeler sonucu kisalmaktadir. Bu agidan bakildiginda karmasik bir
problemin ¢dzlimiiniin d6grenilmesi icin problem basit adimlara béliinerek
O0grenme gorevleri adim adim basitten karmasiga dogru diizenlenmelidir
(Fer vd., 2011).

Etki (etki-sonug, haz-elem) kurali: Tatmin edici sekilde sonuglanan
tepkiler giiclenir, rahatsiz edici sekilde sonuglanan tepkilerin baga bir etkisi
yoktur (Fer vd., 2011; Topses, 2009).

Tekrar (aligtirma, egzersiz) kurali: Tekrar 0grenmeyi gii¢lendirir, tekrar
etmeme ise zayiflatir (Fer vd., 2011; Topses, 2009).

Hazir bulunusculuk (olus) kurali: Ogrenmenin doyurucu olmasi igin
organizma Ogrenmeye hazir olmalidir (Yapict ve Yapict 2005 ve 2010;
Topses, 2009). Ayrica organizmanin harekete hazir oldugunda bunu
gergeklestirmesinin  odiillendirici, hazir olmadiginda gergeklestirmeye
zorlanmasi veya hazir oldugunda gergeklestirememesinin cezalandirici
oldugunu ifade etmektedir (Yapici ve Yapici 2005 ve 2010; Topses, 2009;
Fer vd., 2011).

Cesitli tepki kurali: Ogrenenin 6grenme materyaline karsi tepki vermesi
gerekmektedir (Topses, 2009).

Tutum ve tavir kurali: Ogrenenin tim kaynaklarini grenme amacina
odaklamasi gerekmektedir (Topses, 2009).

Ogrenilen materyalin temel unsurlarma tepki gosterme kurali: Ogrenme
materyalinin kritik noktalarina tepki vermesi gerektigi ile ilgilidir (Topses,
2009).

Baglanti kurarak ge¢is kurali: Eski uyarici ile yeni uyarici arasinda baglanti
kurarak, eski uyariciya verilen tepkinin yeni uyariciya verilmesidir
(Topses, 2009).

Transfer (gecis) kurali: Eski Ogrenilenlerin, yenilerin 6grenilmesinde

kolaylik saglamasidir (Topses, 2009).
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e Giidillenme kurali: Giidillenme 6grenmenin performansini artirmaktadir.
Giidiilenme: (1) 6grenmeye karst ilgi, (2) gelisme istegi, (3) materyalin kisi
igin Onemi, (4) problemin kisi i¢in Onemi, (5) dikkat seklinde

ayristirtlmistir (Topses, 2009).

2.6.2. Mevcut Hesapsal Modeller

Hassan ve Al-Hamadi (2008) yaptiklar1 ¢alismada, Thorndike’in 6grenen
kedi modelini gezgin satict probleminin ¢dziimiinde kullanmistir. Ogrenen kedi

modelinde dgrenme katsayisi:

n(m) =no (1 — e¥) (14 e¥)_1 (2.14)

n 0grenme katsayisi, m 0grenme dalga sayisi, T kedinin kafesten ¢ikig arastirmasi

yapmasi i¢in gegen zamani gostermektedir. Cikis:

y(m) = exp(=n;(n — 1)) (2.15)

n; fark katsayilar, n deneme sayisini ifade etmektedir.

2.7. Skinner’mn Yaklasim

Skinner’in edimsel (aragli) kosullanma kuramina gore davranislar tepkisel
(refleksif hareketler) ve edimsel (ihtiyag durumunda organizmanin kendiliginden
ortaya koydugu ve sonuglari tarafindan kontrol edilen davranislar) olarak ikiye
ayrilir (Schunk, 2012). Klasik kosullama uyarici ve tepki arasindaki iliskiyi temel
almaktadir. Ancak bazi durumlarda uyaricilar1 tahmin etmek miimkiin degildir.
Skinner’e gore davraniglart kontrol eden sadece uyaricilar degil ayn1 zamanda
uyaricilarin  sonuglaridir (Schunk, 2012; Fer vd., 2011; Topses, 2009), yani
organizmalarin davranislari, uyaricilara otomatik cevap veren yapilar degil, bilingli
karar verme kabiliyetine sahip yapilardir (Schunk, 2012, Yapici ve Yapici, 2005 ve
2010). Skinner’e gore organizma o anda i¢inde bulundugu sartlara benzer bir
durum yoksa deneme-yanilma ile d6grenecektir. Zamanla hedefe ulastirici tepkiler
diger tepkileri egale edecek ve davranig Ogrenilecektir (Yesilyaprak vd., 2012;
Schunk, 2012). Her bir davranigin sonucunda hosa giden (olumlu, basarili, tatmin
edici) veya gitmeyen (olumsuz, basarisiz, tatmin etmeyen) durumlar olugmaktadir.
Skinner hos veya hos olmayan sonuglarin etkisini edimsel kosullanma ile
aciklamaya calismis ve organizmanin hosa giden, ddiillendiren veya cezadan
koruyan davranmislar tekrarlanma egiliminde oldugu ve hosa gitmeyen,
odiillendirilmeyen veya cezalandiran davranislar tekrarlanmadigini ve bu tepkilerin

zamanla kayboldugunu belirtmistir (Fer vd., 2011; Topses, 2009).
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Edimsel kosullanmanin temelinde pekistirme ve cezalandirma yer
almaktadir. Pekistirme tarifeleri: birincil (hayatta kalmak i¢in gerekli uyaricilar) ve
ikincil (sonradan 6grenilen uyaricilar), olumlu ve olumsuz, siirekli ve aralikli ile
zamansal ve oransal acgidan sabit veya degisken aralikli pekistirme seklinde
aynistirilmustir (Fer vd., 2011; Topses, 2009; Schunk, 2012). Cezalar ise birinci tip
(olumsuz davranisa karsi organizmaya olumsuz uyarict vermek) ve ikinci tip
(olumsuz davranigin karsi organizmaya verilen olumlu uyariciyr ortamdan

kaldirmak) olarak ayristirilmistir (Fer vd., 2011).

2.7.1. Skinner Yaklasimin Temel Ilkeleri

Edimsel 6grenme teoreminin temel ilkeleri asagidaki gibi 6zetlenebilir (Fer

vd., 2011).

e Pekistirme ve ceza: Edimsel kosullanmada organizmanin pekistirici
uyariciyla izlenen tepkileri tekrarlanma egilimindedir. Pekistirici
uyaricilar, edimsel davraniglarin meydana gelme olasiligini artirir.

e Sonme: Pekistirmemeden dolayr bir davranisin ortaya ¢ikma ihtimalinin
(glicliniin)  azalmasidir. Yani davranigin  ortaya ¢ikma ihtimali
kosullanmadan onceki seviyeye doner.

e Kendiliginden geri gelme: Sénen bir davranisin rastgele tekrar olugmasidir.

e Bicimlendirme: Hedeflenen davranisin olusmasi i¢in davranigin kiigiik
pargalara ayirilip, pekistiricilerle olusturulmasidir.

e Zincirleme: Kiiciik parcalara ayrilmigs hedef davranisin birgok pargaya
boliinmesi ve her bir parga arasindaki siralamaya gore yapilmasidir.

e Genelleme: Benzer uyaricilara karsi benzer davramisin gosterilmesi
egilimidir.

e Ayirt edici uyarict: Tepki ile eszamanli ayirt edilen uyarilardir.

2.7.2. Mevcut Hesapsal Modeller

Edimsel tabanl 6grenme daha ziyade robotikte ve otomasyon sistemlerinde
kullanilmaktadir (Gaudiano ve Chang, 1997; Liu ve Zhang, 1996; Ren ve Ruan,
2009; Itoh vd., 2005). Ornegin, Itoh vd. (2005) yaptiklar1 ¢alismada, Hull’un
O0grenme teorisini kullanan edimsel kosullanma tabanli 6grenen insansi robotlar
konu alinmistir. Daha ziyade robotikte kullanilmasi nedeniyle edimsel 6grenme
matematiksel modelleme yerine algoritma tabanl olarak dnerilmistir. Ornegin, Urn
modeli Ogrenme siirecinin olasiliklarin artirilmast olarak modellendigi bir

algoritmik yontemdir (Liu ve Zhang, 1996).
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Edimsel kosullanma ile 6grenme siireci mevcut yapay 6grenme yontemleri
ile de simiile edilmistir. Gaudiano ve Chang (1997) ve Lew vd. (2001) ileri
beslemeli, Ren ve Ruan (2009) ve Ruan vd. (2009) ise geri beslemeli YSA ile,
Ruan vd. (2009) kural tabanli, Cai ve Ruan (2009) ise bulanik mantik kullanarak
edimsel 6grenme siirecini modellemistir. Uygulanan yapay 6grenme yontemlerinin
yant sira Morgan’in (1990) gelistirdigi DR ve Morris’in (2000) gelistirdigi Artie

matematiksel modellerine ait denklemler Tablo 2.7’ de sunulmustur.

Tablo 2.7. Matematiksel edimsel kosullanma modelleri

Model Denklem No

Y= ) wi®) = ()~ 0
i=1

0 y'() <0
DR ye)=4 1 y'(t) =4
y'(y) aksidurumlarda (2.16)

awi(®) = Ay() ) lwilt = DIAY'i(t = ))
j=1

, N (At —)) Ax(t—j)>0
Ax'y(t 1)‘{ 0 Ax;(t—j) <0
n
0; = Z a;jWijH;
=1
Acrtie w--<—W--+V—M(R+P) (2.17)
ij ij n :
i=1 Wij
n n
P = OJ(t)—ZOJ(t—l)
=1 =1

Denklem 2.16°da; y ¢ikis, t zaman, w; i. néronun agirligi, 6 sinirsel esik degeri, A
¢ikiga ait dst limit, maksimum zaman aralifi T, ¢; Ogrenme katsayisini
gostermektedir. Artie modelinde kullanan i giris ve j ¢ikis ndronlar igin a;; giris,
w;; baglanti agirliklar, y; ¢arpan degeridir. Agirlik degisimlerinde kullanilan P

Premack degerini, R tepkisel sonucu, V degisim degerlerini gostermektedir.

2.8. Ozetce

Yapilan literatiir taramasinda insan O6grenmesinin bir¢ok fakli yonden
anlagilmaya calisildigi goriildii. Bunlardan biri olan davranisc1  Ogrenme
yaklagimlar1 6grenmeyi daha objektif olarak degerlendirdiklerinden otiirli, modelin
temeli olacak yaklagim olarak kabul edildi. Ancak davranig¢1 yaklasimlardan klasik
kosullanmanin bile heniiz tam anlamiyla modellenememis oldugu goriildii. Ayrica

bu yaklagimlar temelde ayni olsalar bile bazi konularda olan gelistikleri belirlendi.
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3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Klasik Kosullanmanin Modellenmesi

Insan gibi siirekli 6grenebilen bir yontem gelistirmek amaciyla yapilan bu
calismada oOncelikle davranisci 6grenme kuramlarinin temelini teskil eden ve
organizmalarin en temel 6grenme bigimi olan refleksi 6grenme siirecini agiklayan
klasik kosullanma modellemelerine ¢aligildi. 2. boliimde goriildiigii tizere klasik
kosullanma siirecini modellemek i¢in birgok farklt model Onerilmis ancak higbiri
klasik kosullanmanin tiim ozelliklerini modelleyememistir. Bu sebeple klasik

kosullanmanin 6zellikliklerini saglayabilecek bir model 6nerilmistir.

3.1.1. Onerilen Klasik Kosullanma Modeli

Burada diisliniilen senaryo, organizmanin farkli agirliklara, yani etkisel
giice sahip bir¢ok farkli uyaricilarin etkisini alip toplamsal olarak degerlendirmek
ve buna gore bir tepki gelistirme felsefesine dayanmaktadir. Siirecte simdiki
uyaricilar degerlendirilirken uyaricilarin zamana bagli olarak degisimi de 6nem arz
ettiginden bir Onceki i. uyarici ile simdiki i. uyarici arasindaki farksal etki
degisimine gore simdiki i. uyaricinin etkisinin agirliklandirilmasi gerektigi
diisiiniilmektedir. Soyle ki:

~ aU;
Uitn = (Uitn - Uitn_l)Uitn = U"— (3.1)

TS

Denklem 3.1°deki ﬁitn agirliklandirilmig simdiki i. uyariciyi, Uit" simdiki i.
uyarict ve Ul-tn'1 bir 6nceki i. uyariciyr ifade etmektedir. Her uyaricimin farkli bir
sekilde etiketlendirilmesi uyaricilarin  genelleme ve ayirt etme 6zelligi
nedeniyledir. Onerilen modelde elde edilen tepkinin etkisi zamansal olarak geriye

dogru yansidigini disiiniilmektedir. Soyle ki:

N

Ttn = Z a’ * Ttn-j (3.2)

j=o
Denklem 3.2°deki Tt simdiki modifiye edilmis tepki, T*» simdiki tepki ve

a birlestirme katsayisim1 (0 < a < 1) ifade etmektedir. Bu katsayi, KU ve

DU’larin bitisiklik ve kosullanma siirecinde KU’nin habercilik ilkelerini siirece

yansitmak i¢in tanmimlanmistir. Ayrica organizma karar aninda olasi tepkilerin

tamamini degerlendirip bu tepkiler arasinda siddeti diisiik olan tepkileri
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golgelemekte ve en baskin olan tepkiyi vermektedir (golgeleme ilkesi). Modelde

kullanilan agirliklar:

O % Ttn
Witn = ,BWitn_l + llOT (33)

seklindedir. Burada, f sonme Kkatsayisidir ( 0 <f <1 ). Bu Kkatsayr ile
pekistirilmeyen KU’nun agirliklann  zamanla azalacak ve KU NU’ya

doniismektedir. Tepki ise asagidaki gibi hesaplanmaktadir.
M
Tin = Z win s Tfn (3.4)
i=0

M etkin uyarict sayisin1 gostermektedir. Organizma verecegi tepki ise k tane tepki

arasindaki en baskin olandir.
Tt = maksimum{T, ", T,", -, T} (3.5)

3.1.2. Modelleme Sonuclari

Uygulamalarda 6grenme katsayilar1 olarak a=0,3 ve £=0,997 degerleri
atayip agirliklarin baslangic degeri ise sifir olarak alinarak Onerilen yontem ile

birkag 6rnek uyarict sonucu modelin verdigi tepki 6l¢iildii.

-Notr uyarict — tepki iliskisi

NU herhangi bir tepkiye neden olmayan uyaricidir. Ornegin, Pavlov’un
deneyinde kosullanma oncesi zil NU ile kopegin salyast olan DT’si arasinda bir

iligki bulunmamaktadir. Bu 6rnek i¢in 6nerilen modelin verdigi sonu¢ Sekil 3.1°de

gosterilmistir.
1r — 1. Uyr |
— —2.Uyr

0.8f i

< 06f 8
()
'_

0.4f 1

0.2f i

o N = W

0 500 1000 1500 2000

Zaman

Sekil 3.1. Notr uyarict — tepki iligkisi

22



Sekil 3.1°de gosterilen 1. ve 2. uyarici NU’lardir ve bunlarin tepkiye neden
olmadig1 goriilmektedir.
-Kosulsuz uyarici — kosulsuz tepki iligkisi

Onerilen modelin DU ve DT arasindaki iliski igin verdigi sonuc¢ Sekil

3.2’de gosterilmistir.

l_ .
— 1. Uyr
0.8r — — 2. Uyr| ]
2
S 0.6f -
'_
0.4r b
0.2f b
0\,\—_-\"\‘\/,-\.’-"\\\_’\'/\’_\’\
0 500 1000 1500 2000

Zaman

Sekil 3.2. Kosulsuz uyarici — kosulsuz tepki iliskisi

Sekil 3.2°de 1. uyarici DU’dur ve DT’ye neden olmaktadir. 2. uyarici ise
NU’dur.

-Eszamanl kosullanma

Denege bir DU ile es zamanli uygulanan iki NU i¢in yapilan ¢alismada,
NU’lardan birine (2. uyarici) kars1 saglanan eszamanli pekistirmeler neticesinde bu
NU’nm zamanla KU gibi algilanarak denegin bu uyariciya karsi verdigi DT nin
KT’ye doniistiigii goriilmektedir. Bu durum icin 6nerilen modelin verdigi sonug

Sekil 3.3’te gosterilmistir.

1_ /’_H-/‘# _
-
7/ — 1. Uyr
08f ! — — 2.uy| ]
= 3. Uyr
206 / yT |
~ /
041 / ]
/
0.2f / b
0/.“."‘_\___./_ PR TR
0 500 1000 1500 2000
Zaman

Sekil 3.3. Eszamanli kosullanma
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Sekil 3.3’te goriildiigii gibi 1. uyarict DU, 2. uyarict NU iken zamanla
KU’ya doniligmiistiir. 3. uyarict ise NU olup pekistirilmedigi i¢in notr olarak

kalmugtir.

-Gecikmeli kosullanma

Bu ornekte ise, DU’dan biraz once uygulanan NU'in pekistirmeler
neticesinde KU’ya ve dolayisiyla verilen tepkinin de KT’ye doniistigi
goriilmektedir. Ancak bu déniisiim bir 6nceki drnek sonucuna gore eszamanl degil

gecikmeli olugmaktadir. Bu durum i¢in modelin verdigi sonu¢ Sekil 3.4’te

gosterilmistir.
1M
0.8t i
%_06' -/'—v\-/\/—
O —
= ~
0.4r -7 — 1. Uyr |
s — — 2. Uyr
0.2+ / 3. Uyr|
/
0\'«3,/.u;;'/.....-.,...‘ Tttt e e
0 500 1000 1500 2000
Zaman

Sekil 3.4. Gecikmeli kosullanma

Sekil 3.4’te 1. uyarict DU, 2. uyarict NU’dir ve zamanla KT’ye
doniismektedir. 3. uyarict ise NU’dir. Sekil 3.3 ve 3.4’te bulunan agirhik
degisimleri, Erasmus (2007) nin de belirttigi gibi DU ve NU arasimdaki gecikmeyle
iligkilidir.

-Ust diizey kosullanma

Pavlov yaptig1 calismalarda kosullanma neticesinde olusan bir KU-KT
bagimin da baska bir NU’ya aktarilabildigini gézlemlemistir. Yapilan ¢alismada
denek oncelikle 1. uyariciya karsi gecikmeli olarak kosullandirilmigtir. Daha sonra
ise DU ortamdan kaldirilarak kosullu olan 1. uyarici lizerinden gecikmeli olarak 2.
uyarict kosullandirilmigtir. Bu durum i¢in modelin verdigi sonu¢ Sekil 3.5°te

gosterilmistir.
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Sekil 3.5. Gecikmeli ikincil kosullanma

Sekil 3.5’te 1. uyarict KU ve 2. uyarict zamanla KU’ya doniigmiis NU’dur.
3. uyarici ise NU’dur.

-Sonme

Kosullu bir tepkinin uzun siire pekistirilmemesi sonucu kosullanma
siddetinin zamanla azalmakta ve sonmektedir. Modelin sénme durumu i¢in verdigi

sonu¢ Sekil 3.6’da gosterilmistir.

Sekil 3.6. S6nme

Sekil 3.6°da 1. uyarici KU’dir, KT ye neden olmaktadir ve zamanla uyarici
ve tepki arasindaki iliskinin kesilmesi nedeniyle sonmektedir. 2. ve 3. uyaricilar ise

NU’lardir.

-Golgeleme

Denege iki KU birlikte verildiginde kosullanma daha c¢ok dikkat ¢eken
uyarictya karst meydana gelmektedir (golgeleme ilkesi). Bu durum igin elde edilen

sonuglar Sekil 3.7’de verilmistir.
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Sekil 3.7. Golgeleme

Sekil 3.7°de gosterilen 1. KU 1. KT yi olusturmakta ve 2. KU ise 2. KT ye

neden olmaktadir. Organizma 2 farkli tepkiye neden olan uyaricilarla

karsilastiginda, baskin olan uyariciya ait tepki ¢iktisi verir. Baslangicta II. tepkiyi

iireten organizma daha sonra I. tepkiyi vermeye baslamistir. Bu durum, sicak bir

ekmegi almak isteyen bir kisinin ekmege dokunmasi ve sonra da ekmegin

sicakligindan elini hizla kagirmasi gibi diisiiniilebilir.

3.1.3.

Modelin Uygulama Sonuc¢larinin Degerlendirilmesi
Onerilen 6grenme ydntemin temel dzellikleri asagida listelenmistir.

Egitim verilerinin islenmesi tekrara dayali degildir. Ger¢ek zamanlidir yani
bir veri sadece karsilasildiginda islenmektedir.

Olay serilerinin iligkilendirilmesi hafizaya baglidir. Sonme katsayisina
bagli olarak zamanla unutulmaktadir.

Her KT olustugunda buna bagli gegmis olaylarin tepki degerini
degistirerek  tekrar  degerlendirilmektedir. Bu  durumu  sdyle
ornekleyebiliriz: karn1 agriyan biri agr1 nedenini degerlendirirken agridan
once yasadigi uyarici degisimlerini degerlendirmektedir.

Uyaricillar zamansal olarak incelendiginden insan dogas1 geregi
uyaricilarin anlik degeri degil uyaricilarda bir 6nceki ana goére olusan

degisimi gbz oniine alinmaktadir.

Onerilen modelin, daha once &nerilen klasik kosullanma modelleri

davranis ¢iktilariyla (Balkenius ve Morén, 1998) karsilastirmasi Tablo 3.1°de

Ozetlenmigtir.
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Tablo 3.1. Karsilastirma
SB TD DR BM SD ET

Izli Kosullama + o+ o+ o+ + +
Gecikmeli Kosullama - + +- + + +
ISI-Egrisi - ¥ 4 +- ¥
S-Sekli - - + T _ n
Soniimleme + + + +
Tekrar Kazanim - - +- - + i
Engelleme + + +

Ikincil Kosullama +- +- + + _

Kendiliginden Canlanma - - - - - -
Kosullu Ket Vurma + + + + + +

Sonug olarak &nerilen model insan dogasinin bir pargasi olan kosullanma,
fobi gibi temelsiz yargilarin olugma ve sénme siireclerini daha iyi analiz etme ve
insanst olarak Ogrenme tabanli yaklagimlar gelistirmek icin de kullanilabilir.
Ancak, onerilen model de daha dnce 6nerilen modeller gibi klasik kosullanmanin
tim Ozelliklerini modelleyememektedir. Chester (1990) incelemis oldugu
modellerin klasik kosullanmayir modellemeye uzak oldugunu belirtmistir. Aym
sekilde Balkenius ve Morén (1998) yapmis oldugu ¢alismada klasik kosullanmanin
cok basit ve temel bir kuram oldugu halde heniiz tam olarak modellenemedigini ve
en karmagik Ogrenme problemlerinden biri oldugunu belirtmislerdir. Ayrica,
Balkenius ve Morén (1998) klasik kosullanmanin matematiksel olarak
modellenememesinin nedeni olarak deney verisi eksikligi ve bir¢ok deneyin etik

kurallar nedeniyle gerceklestirilemesine baglamislardir.

Ancak, klasik kosullanma teorisi asagida belirtilen deneysel sonuglara
cevap  verememesi  nedeniyle, klasik  kosullanmanin  tam  olarak
modellenememesinin klasik kosullanma kuraminin eksikliklerinden kaynakli olma

olasiligin1 gostermektedir.

e Allen ve Madden (1985) ve Malone (1990) yapmis olduklar1 galismada
kosullanmanin organizmanin ihtiyaglar1 veya beklentileri dogrultusunda
gercgeklestigini belirtmislerdir.

o Stuart vd. (1987) kosullanmanin organizmanin ge¢mis tecriibesiyle ilintili
oldugunu tespit etmistir.

e Pornpitakpan (2012) ise DU ve KU arasindaki istatistiksel bagimliligin

kosullanmanin olugsmasinda 6nemli oldugunu gézlemlemistir.

Bu nedenle davramiggr Ogrenme kuramlarinin modellenebilmesi igin

kuramsal eksikliklerinin giderilmesine ihtiya¢ duyulmustur.
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3.2. Davrams¢1 Ogrenme Kuramlariin Genellestirilmesi

Hayvanlar yasamlarin1 idame edecek yeteneklerle dogarlar ancak insanlar
yasamasina yardimei olabilecek sadece koruyucu reflekslerle dogar. Bu refleksler
ile baglayan insanin 6grenme siireci daha sonra birgok farkli konuda karmasik
problemleri cozebilen, olaylar1 birbiriyle iliskilendirebilen ve cevreye adapte
olabilen bireylere doniismesine kadar uzanmaktadir. Bu sebeple 6grenme insanin
en temel ozelligi olarak kabul edilebilir. Ogrenme siireci psikolojiden biyolojiye
kadar birgok farkli acidan anlasilmaya calisilmistir. Ozellikle Watson’m 1994
yilinda yazmig oldugu ve davranis¢i yaklasimin manifestosu olarak kabul edilen
calismasindan sonra davranigci 6grenme teorileri popiiler olmaya baglamistir.
Pavlov, Watson, Thorndike ve Skinner’in yapmis oldugu insan ve hayvan
deneklerinin belirli kosullar altinda nasil davrandiklarinin tespitine yonelik
deneysel ¢aligmalar sonucunda, 6grenmeyi uyarici ile davranig arasinda bag kurma
isi olarak goren (uyarici—davranig) bir yaklagim gelistirilmistir. Ancak Pavlov,
Watson, Guthrie, Thorndike ve Skinner gibi davranisgilarin ¢aligmalarinin 6znesi
insan oldugu halde bu davranig¢1 kuramlar bazi yonleriyle gelismekte, kars
cikmakta veya eksik kalmaktadir(lar). Bu nedenle davranmiger kuramlarin
genellestirilerek birlestirilmesi ve birbirlerinin eksiklerini gidermeleri daha anlamli
olacaktir. Bu ¢alismada teorilerin tartigmali oldugu kisimlar ile ilgili deneyler
yapilmigtir. Deney sonuglart ve literatiirdeki ¢alismalar kullamilarak Pavlov,

Watson, Guthrie, Thorndike ve Skinner’in kuramlar1 genellestirilmistir.

Davraniggt 6grenme kuramlari incelendiginde, bunlarin birgok yonden
benzerlikler, baz1 konularda farkliliklar veya eksiklikler gosterdigi goriilmektedir.
Klasik kosullanmayla 6grenme sonucu organizma daha Once vermedigi yeni bir
tepki verememekte; sadece mevcut tepkinin olusma yogunlugu (ihtimali) ve siddeti
artmaktadir. Yani hangi DT’nin hangi uyariciya ve hangi siddette yapilacagi
sonradan O6grenilmektedir (Yesilyaprak, 2012). Bu durum organizmanin yeni bir
tepki verme ihtimalini yok etmektedir ve verilen tepkilerin sadece reflekse dayali

hareketlerin birlesmesiyle olustugu belirtilmistir.

Aym sekilde Watson’a gore 6grenme sadece ¢evresel etmenlerle alakalidir
(Yapict ve Yapict, 2005 & 2010; Topses, 2009) ve 6grenme uyarici- tepkinin
tekrarlanma siklig1 ile iligkilidir. Watson ve Pavlov’un kuramlarinda digerlerinden
farkli olarak memnuniyet veya hosnutsuzluk gibi psikolojik kavramlar ve

pekistirgeclerin 6grenmeye etkisi yoktur (Yesilyaprak, 2012). Ancak digerleri,
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igsel siireclerin Pavlov ve Watson’in belirttiginin aksine o6nemli oldugunu

gostermistir.

Ayrica klasik kosullanma ile ilgili yapilan calismalarda bazi alanlarda
kosullanma saglanirken bazi uyaricilar i¢in kosullanma olugmamaktadir.
Kosullanma uyaricilarin  organizmanin beklenti ve ihtiyaglarina uygunlugu
oraninda olusmakta; kosullanma siiresi, kalicilik ve tepki siddeti degismektedir
(Garcia ve Koelling, 1966). Kosullanma ortaminin olumlu duygular uyandirmasi
ve Ogrenme etkinliklerinin haz wverici olmast da uyaran-tepki bagm

kuvvetlendirmektedir (Yesilyaprak, 2012).

Guthrie ise yaparak 6grenilmesi gerektigini belirtir (Topses, 2009) ancak
Thorndike’in 6nerdigi deneme-yanilma ilkesini ret eder (Schunk, 2012; Yapici ve
Yapici, 2005 & 2010). Ogrenme igin siklik ya da pekistirme isteyen teorilerin
aksine, Guthrie 6grenmenin tek bir deneme ile saglandigini belirtmistir (Guthrie,
1946). Ayrica Gurthrie laboratuar sartlarinda yapilan deneylerin gercek diinyay1
yansitmadigimi belirtmis ve 6grenmede en onemli etmenin hazir olus oldugunu

belirtmistir (Yesilyaprak, 2012).
3.2.1. Deneysel Cahsma: On bilgi

Simdiye kadar gelistirilen davranisg1 kuramlarda birbiriyle ¢elisen ve
davranmis¢1 Ogrenme teorilerinde onemli yer tutan: Ogrenme siirecine iliskin
organizmanin igsel siire¢lerinin etkisi ve 6grenmenin deneme yanilma yoluyla veya
tek denemeyle mi gergeklestirildiginin anlagilmasi igin, bir deneysel arastirma
ihtiyact dogmustur. Bu tez calismasi kapsaminda tavuklar iizerinde kendi biyolojik
yasam alanlarinda &grenme siireclerine doniik deneysel calismalar yapilmistir.
Deneysel caligmanin laboratuvar ortaminda yapilmamasimin nedeni Guthrie’nin
laboratuvar ortaminda yapilan deneylerin gercek Ogrenmeyi yansitmadigin
belirtmesindendir. Yapilan deneyle tavuklarin davranis (tepki) siirecleri ve birincil
ihtiya¢ olan beslenmede farkli gida tiirlerine olan ilgileri kayit altina alinmistir.
Deneyde toplam 6 adet kOy tavugu ve 1 adet horoz kullamilmustir. Deneklerin
yaslarinin ortalamasi 1, agirliklarinin ortalamasi ise 1,5 kg’dir. Denekler Sekil

3.8°de verilmistir.
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Sekil 3.8. Denekler

Denekler oncelikle kendilerini 6 ay1 askin siiredir ayn1 yerde ve ayni
kosullarda besleyen, yemleyici goriintiisiine, sesine ve yemleme zamanina klasik
kosullanma ilkeleri uyarinca daha once sartlanmislardi. Tavuklarin yemek saati
olsun veya olmasin, yemleyiciyi yemek kabina yoneldigini gordiiklerinde etrafinda
toplandiklar1 gozlemlendi. Burada sartlanma gida (uyarici) ve yeme (tepki)
arasindaki dogal iliski ile olusmustur. Denekler giinde ii¢ defa beslenmistir.
Beslenmeleri i¢in her 6giinde yaklasik 150 gr bugday veya 200 gr ekmek veya
bunlarm karisimlart seklindedir. Denekler ayrica dogal beslenme ortaminda
bulunan bitkilerden, boceklerden de yemislerdir. Bu nedenle tavuklar tamamen ag
birakilmamiglardir. 1. 6giin saat 9-10 civari, 2. 6gilin ise saat 13-14 civar1 ve 3.
oglin ise saat 17-18 civari verilmistir. Deney siireci ayrica bir dijital kamera ile

kayit altina alinmigtir.

3.2.2. Deney Protokolii

Guthrie laboratuvar sartlarinda gergeklestirilen deneylerin gergek hayati
yansitmadigini belirtmis ve bu nedenle deneyler tavuklar siirii halinde ve dogal
yasam alanlarindayken yapilmigtir. Bu kapsamda hayvanlarin birincil ihtiyaglari
olan beslenme aliskanliklarindan, gida degisikliginin yeme aligkanliklari tizerindeki
etkisi arastirilmigtir. Organizmanin belli bir siire ayni besin tiirii tiiketmesi
sonucunda yeni bir besin tiirli ile karsilastifinda yeni besin tiirline olan tepkisi
analiz edilmistir. Denekler deneye baslanmadan Once 4 giin boyunca sadece
bugdayla beslenmislerdir. Deneye baglamadan dnceki son giiniin son 6gliniiniin ilk

10 dakikasinin sonundaki veriler Tablo 3.2’deki gibidir.
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Tablo 3.2. Deneklerin beslenme kayitlari (1-4. giin)

Giin Ogiin Verilen yem miktar1 (gr) Tiiketilen yem miktar1 (gr)
1 150 150
4 2 150 150
3 150 150

5. giin ilk 6glinde tavuklara bugday ve ekmek beraber verilmistir. Denekler

ekmegin tamamina yakinini (%99) tiikettikleri halde bugdayin sadece (%5)’ini

yedikleri gbzlemlenmis ve bu durum Sekil 3.9°da gésterilmistir.

vy -

Sekil 3.9. 4 giin bugday ile beslenen deneklerin ekmege olan tepkisi

Bugdayda %5’lik tiiketim olmasi, tavuklardan birinin, tamam beslenme
bolgesinde bulunan ekmege ilk etapta erisememesi veya kalabaliktan ¢ekinmesi
gibi nedenlerle olabilir. Bu durum tavuklarin deneme-yanilma yoluyla
ogrendiklerini gostermektedir. Ciinki Sekil 3.9’da goriildiigii gibi bugday yiyen
tavuk daha sonra ekmegi fark edip ekmek yemeye baglamistir.

Ozetle, organizma ilk seferinde hosa giden veya cezadan kurtaran bir
sonucla karsilagmalar1 durumunda (ekmek yiyen tavuklar) tek seferin 6grenme icin
yeterli oldugunu aksi halde deneme-yanilma ile Ogrenildigini gostermistir.
Tavuklar 5. giinlin 2. dgiinlinden itibaren her 6giinde 4 giindiir beslenmedikleri
ekmekle beslenmeye baslanmislardir. Bu durumda deneklerin yeni gida tiiriine
kars1 verdikleri tepki Tablo 3.3’de verilmistir. 8. giinlin son 6giiniinde tavuklara
ekmek ve bugday beraber verilmis ve tavuklarin sadece bugday: tiikettigi

gozlemlenmistir. Bu durum Sekil 3.10°da gosterilmistir.

31



Tablo 3.3. Deneklerin beslenme kayitlari (5-8. giin)

1. Ogiin 2. Ogiin 3. Ogiin
Giin Ouda Tirti  Tiiketilen Gida Tiirli  Tiiketilen  Gida Tiirii Tiiketilen
ve Miktar1 Gidave  ve Miktan Gidave  ve Miktarl Gida ve
(gr) Yiizdesi (gr) Yiizdesi (gn) Yiizdesi
Ekmek:200 Ekmek:99
5 Ekmek:200 Ekmek:99 Ekmek:200 Ekmek: 70
Bugday:250 Bugday:5
6 Ekmek:200 Ekmek:97 Ekmek:200 Ekmek:85 Ekmek:200 Ekmek: 90
7 Ekmek:200 Ekmek:97 Ekmek:200 Ekmek:97 Ekmek:200 Ekmek: 90
Ekmek:200 Ekmek: 2
8 Ekmek:200 Ekmek:99 Ekmek:200 Ekmek:85
Bugday:250 Bugday: 70

: 2 s B
- L =\

Sekil 3.10. 4 giin ekmek ile beslenen deneklerin bugdaya olan tepkisi
3.2.3. Deney Sonucu

Deneyler Guthrie’nin belirttigi {izere deneklerin dogal ortamlarinda
gercgeklestirilmistir. Deneklere yemek isteyecekleri gida tiirii tercihi sunuldugunda
denekler uzun siire beslendikleri gida yerine yeni karsilastiklari gidayi tercih
etmiglerdir. Bu durum uyaricilara karsi organizmanin verdigi tepkiyi belirlemede
igsel siireclerin 6nemli oldugunu goéstermistir. Ayrica 6grenmenin deneme yanilma
ile gerceklestigi ve bunun yani sira 6grenmenin tek denemede basariya ulagsmasi
(hosa giden veya cezaya neden olmayan) durumunda deneme yanilmaya gerek

olmadig1 goriilmiistiir.

Deney sonuglart incelendiginde aslinda organizma ¢evreden aldig
uyaricilar (cevresel ve tepkisel uyaricilar) ile i¢sel uyaricilar degerlendirmekte ve
en baskin tepkiyi vermektedir. Bu en baskin tepki, daha 6nce basarili (hosa giden)
sonug ireten bir tepki var ise onu vermekte; yok ise, daha once verdigi tepkide
kiiciik degisiklikler olusturarak cezaya neden olan tepkiden en uzak ve hosa giden

sonuca dogru ilerleyen bir siire¢ izlemektedir. Bu siire¢ tek denemede de basarili
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olabilecegi gibi, birgok deneme sonucunda da hosa giden sonuglar liretecek tepkiler
olusturabilecegi gozlemlenmistir. Bu agiklama insanin biyo-psiko-sosyal bir varlik

olmasi gergegiyle de ortiismektedir.

Bu baglamda yapilan deneysel gozlemler incelendiginde verilen tepki
siddetine bagl olarak Skinner’in ayirdigi gibi tepkisel veya edimsel davranig olarak
aynistirilabilir. Ama neticede organizma uyaricilarla karsilastiginda bircok tepki
arasindan baskin olan tepkiyi vermistir. Refleksi tepkiler en baskin tepkilerdir. Bu
nedenle organizma refleksi tepki i¢in se¢im yapma yani diisiinme ihtiyaci
duymamaktadir. Bu durum klasik kosullanmanin karmagik insan diigiincelerini
aciklayamamasi, duygusal tepkiler, refleksi davranislar, fobiler ve bos inanglar
daha ziyade agiklayabilmesi gergegi ile ortiismektedir (Pavlov, 1927; Yesilyaprak,
2012). Yapilan deneyin de gosterdigi gibi 6grenme gecmis tecriibelere baglidir
(Kamin, 1968) ve olaylar arasindaki istatistiksel bagimliliga karsi hassastir
(Rescorla, 1968).

3.3. Genellestirilmis Davranisci (")grenme Kuraminin Modellenmesi

Bu boliimde genel yapisi Sekil 3.11°de gosterilmis olan GDO yaklasimm
detaylariyla ~ matematiksel olarak modellenmistir.  Davranisgr  6grenme
yaklasimlarinda, organizma uyaricilar vasitasiyla siirekli dig ortamla iletisim
halindedir. Ayn1 zamanda gerceklestirdigi eylem (tepki) sonuglari ve tepkisel
uyarici dis ortamdan algilanmaktadir. Organizmanin igsel siirecleri ve organizma
uyaricist da degerlendirmeye katilmaktadir. Sonug¢ olarak organizma bu
degiskenlere bagl olarak tepki iiretmektedir. Onerilen model ve modelde bulunan
parametreler kullanilma nedenleriyle beraber agiklanacaktir.

]

TEPKi SONUCU

UYARICILAR

TEPKISEL
UYARICI

TEPKI

Sekil 3.11. Genellestirilmis davranis¢1 6grenme yaklasimi

33



3.3.1. Organizma Kaynakl Uyaricilar

Watson’a gore “mekanizma, davranisi agiklar” (Yesilyaprak vd., 2012)
yani davraniglarin gercek nedeni sinir sistemidir ve davraniggilarin temelde
“objektif olmayan, kanitlanamayan, somut olarak o6l¢iiliip degerlendirilmeyen
hicbir yaklasimin degeri yoktur” ilkesine dayandigindan dolay1 ic¢sel yasantilar
reddeder ve Ogrenme siirecini uyaran-tepki siireci olarak yorumlamaktadir
(Veznedaroglu ve Ozgiir, 2005). Ogrenmenin sadece cevresel etmenlerin

(uyaricilarin) etkisiyle oldugunu iddia etmektedir (Topses, 2009).

Ancak davranis¢1 yaklasimlarla ilgili, Gurthie, Thordnike ve Skinner’in
kuramlar1, yapilan calismalar ve yapmis oldugumuz deneyler cergevesinde
“Davranis organizmanin disaridan ya da igeriden gelen uyarimlara verdigi i¢ ve dis
tepkilerin biitiiniidiir” seklinde ifade etmenin daha dogru olacagi asikardir

(Veznedaroglu ve Ozgiir, 2005; Topses, 2012).

Davranis bu sekilde tanimlandiginda Garcia ve Koelling’in (1966) belirttigi
her uyaricinin kosullanamamasi durumu agiklanabilmektedir. Ayrica kosullanma
ortaminin olumlu duygular uyandirmasit ve 6grenme etkinliklerinin haz verici
olmas1 da uyaran-tepki bagin1 kuvvetlendirmesi ayni kapsamda anlam
kazanmaktadir (Yesilyaprak vd., 2012). Bu sebeple organizmaya ait davranisci

teorisyenlere gore onerilen temel duygular ya da uyaricilar asagida listelenmistir.

e Beklenti (Pavlov)

e Gereksinim (Pavlov)

e Ortam (Pavlov; Premack ilkesi, Skinner)
e Dikkat (Guthrie; Thorndike)

e Hazir olus (Guthrie, Thorndike)

e ilgi (Thorndike)

e Istek (Thorndike)

e Materyalin 6nemi (Thorndike)

e Problemin 6nemi (Thorndike)

Yukarida belirtilen uyaricilar birbirini  biitiinler niteliktedir. Insan
duygularinin  matematiksel veya hesapsal olarak modelleyen birgok ¢alisma
yapilmistir (Lin vd., 2012; Hartmann vd., 2012). Ancak davranis¢i Ogrenme
kuramlarina dayali yapay Ogrenme modeli tasarlanmasi hedeflendiginden
duygularin modellenmesi konu dist birakilmistir. Yapilan ¢alismada uyaricilarin

tek tek kullanilmasi yerine bunlarin ortalamas: alinmistir. Organizma uyaricisi:
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_ 1
00t = 52 outr (3.6)
k=1

Burada, OU organizma uyaricisini, OU ise organizma uyaricilarinin aritmetik
ortalamalarini, k ise yukarida sayilan organizma uyaricilarini gostermektedir.
Organizma uyaricilart -1 ile 1 arasinda deger almaktadir. Organizma uyaricilari
organizmanin Ogrenmeye meyletme siddetini  gostermektedir. Organizmanin
O0grenmeye hazir oldugu durumlarda O ile 1 arasinda deger alirken, 6grenmek

istemedigi durumlarda ise -1 ile O aras1 deger almaktadir.

Canli organizma, makine gibi biitlinlesik sistemlerden farkli olarak maruz
kaldig1 uyaricilarla es zamanl olarak tepki iiretmemekte; iiretmis oldugu tepkiye
karmasik ve birgok parametreden olusan g¢evreden de eszamanli bir karsit tepki
almamaktadir. Yani uyarici, tepki ile karsit tepki arasindaki birgok bilinmeze
atfedilebilecek rastgele zamansal gecikme mevcuttur. Bu rastgele fark davraniser
O6grenmenin modellenmesi oniinde en biiylik engellerden biridir. Bu engeli agmak
icin organizma kaynakli uyaricilar, tepkisel uyaricilar, tepkinin etkisi ve uyarici
agirliklarinin etkileri zamansal olarak geriye dogru dagitilmistir. Bu sebeple

hesaplamaya katilacak olan organizma uyaricisi asagidaki gibi ifade edilmistir.

N
oUt = Z al x QUtn-i (3.7)

j=0
Denklem 3.7te N sayis1 birlestirilecek/iliskilendirilebilecek uyarici
sayisint gostermektedir. N sayisi 6grenmeyi etkileyen bir parametredir. Klasik
kosullanmada DU’yu gecikmeli takip eden uyaricilar ve edimsel kosullanma 6rnegi

Sekil 3.12'de gosterilmistir.
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— 1. Uyarici
====2. Uyarici
=+=+=3. Uyarici
"""" 4. Uyarici ||
=——5. Uyarici
===-6. Uyarici

: g =¥=7. Uyaricl
0 500 1000 1500

Uyarici Sirasi

Sekil 3.12 Klasik kosullanmada bitisik olay sayisinin etkisi

Sekil 3.12°den de goriildigii gibi 1. uyarict DU, 2. uyarict es zamanl
uyarici, 3, 4, 5 ve 6. uyaricilan sirastyla 1, 2, 3 ve 4 an gecikmeli ve 7. uyarici ise
edimsel kosullanmadir ve bitisik olay sayis1 3 olarak alinmistir. 7. uyarici ile DU
arasinda rastgele bir iliski vardir. Edimsel kosullanmada ise degisen bitisik olay

sayisiin etkisi Sekil 3.13'te gosterilmistir.

=
=
o)
<
0.2 N
0.4r — =
Bitisik Olay Sayisi=1
0.6 = === Bitisik Olay Sayisi=2 |_|
=== Bitisik Olay Sayisi=3
08+~ | mmmmmee Bitisik Olay Sayisi=4 |4
== Bitisik Olay Sayisi=5
-l1E r r .,
0 50 100 150

Uyarici Sirasi

Sekil 3.13. Edimsel kosullanmada bitisik olay sayisinin etkisi

Edimsel kosullanmada bitisik olay sayisi artikca kosullanmada olusan
agirlik seviyesi yiikselmektedir. Bu durum su sekilde yorumlanabilir. Organizma
gerceklesen bir tepkinin  hangi uyaricidan kaynaklandigimi  algilamaya
calismaktadir. Denklem 3.5'de bulunan « ise birlestirme katsayisin1 (0 < a < 1)

gostermektedir. Birlestirme katsayisi 6rnek uzayda olusan bir tepki, organizma
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uyaricist ve tepkisel uyaricinin etkisinin gegmise hangi derecede yansitilacagini

gosteren bir parametredir. Birlesme katsayisinin etkisi Sekil 3.14’te gosterilmistir.

1 T T =
0.8 A
0.6 b
0.4
P ANA TN
02 ORGSR AT RN
~ s
= 9 4
)]
<
0.2 b
-0.4r - : u
Birlestirme Katsayis1=0.95
06 = === Birlestirme Katsayisi=0.90 ||
=== Birlestirme Katsayisi=0.85
08~ | mmmemee Birlestirme Katsay1s1=0.80 |
== Birlestirme Katsayis1=0.75
-l1E r r

0 50 100 150
Uyarici Sirasi

Sekil 3.14. Edimsel kosullanmada birlestirme katsayisinin etkisi

Birlestirme katsayis1 (a) ve birlestirilen olay sayisi (N) ile bitisiklik, haber
verme, ve ayirt edilmesi ilkeleri ve kisa dénemli hafizayla yakindan iligkilidir
(Bouton ve Moody, 2004). Hafiza dogal 6grenmenin en temel birlesenidir (Bouton
ve Moody, 2004). Ciinkii unutmak, yeni &grenilen bilginin anlamlilik giiciiniin
gegmis verilere gore daha yiiksek olmasini saglamaktadir. Hafiza kisa ve uzun
donem hafiza olarak siniflandirilmaktadir. Kisa donem hafiza, olaylarin birbiriyle
olan zamansal iligkilerinin takip edilmesi ve ¢ok sayida uyarici arasindan anlamli
uyaricilarin belirlenerek alakasiz uyaricilarin elendigi siiregtir. Uzun donemli
hafiza ise bilginin istiflendigi ve Ogrenilen bilgilerin karar verme amaciyla

kullanildig kisimdir (Bouton ve Moody, 2004).

Bitisik olay sayisi ile birlestirme katsayilarmin kullanilma nedeni bir
uyarici veya tepkinin etkisinin zamanla azalmasidir. Bu etki siiresiyle ilgili olarak
yapilan g¢alismalarda kosullanmanin olusabilmesi i¢gin NU’nin DU’dan yaklagik
olarak 250 msn zaman farki igerisinde olmas1 gerektigi ve bu etkinin zamana bagl

olarak eksponansiyel bir sekilde diistiigii ifade edilmistir (Smith vd., 1969).

3.3.2. Uyarncilar

Uyaricilar organizmayr cevreden etkileyen her tiirli gdzlemlenebilir
olgudur. Bu olgulara 6rnek olarak ses, 151k, renk, deride olusan basing ve benzeri

uyaricilar gosterilebilir. Bilindigi gibi uyaricilardan kaynakli olusan ve organizma
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tarafindan algilanan uyarilar sinir sisteminin yapist geregi belli bir esik degerini

agmayincaya kadar merkezi sinir sistemine iletilmemektedir (Sekil 3.15).

+H4A0F - - - L . SRR A
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o
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>
v
' —
8
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S | P -,
-70
Undershoot
] 1 1 1 1 1
1 2 3 4 5 6

zaman (ms)
Sekil 3.15. Aksiyon potansiyeli ve sathalar1 (Tekin vd., 2012)
Esik degerini asan uyartilar merkezi sinir sistemine iletilmektedir. Siddet
artikga aksiyon potansiyeli formunun tepe noktasi degismemekte fakat uyartinin
siddetine bagli iletilen sinyallerin yogunlugunu artirmaktadir (Tagluk ve Tekin,

2014). Onerilen modelde ise uyaricilar eger uyarim gergeklesiyorsa 1, aksi

durumda O degerini almaktadir. Organizmanmn her hangi bir t,, aninda maruz

kaldig1 i tane uyaric ise Uit" seklinde gosterilmistir.

3.3.3. Tepki

Tepki organizmanin ¢evre uyaricilara karst uyguladigi her tirlii

gozlemlenebilir olgudur. Organizma her an karsilastiklar1 uyaricilara bagli olarak

olasi tepkileri belirlemektedir. Tepkiler (Tkt”) asagidaki gibi hesaplanmustir.
M
T = Z W * T/ (3.8)
i=0

Denklem 3.8’de M etkin uyaric1 sayisini gostermektedir. Organizma
verecegi tepkinin belirlenmesinde baskin uyariciy1 temel almaktadir (kazanan her
seyi alir). Yani organizma o anki uyaricilarin neden olmasi beklenen muhtemel tiim
olas1 tepkiler arasinda en baskin tepkiyi verir. Organizma tarafindan gosterilen

tepki:

Tt = maksimum{T, ", T,", -, T\"} (3.9)
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seklinde ifade edilebilir. Tepkinin olusmasi i¢in Onerilen yaklasim Rescorla’nin
(1968) yaptig1 deneylerinde gosterdigi gibi istenen tepkinin olugsmasinin uygulanan
KU’yla iliskili oldugu sonucuna uymaktadir. Skinner’a gore davranislar tepkisel ve
edimsel davraniglar olarak ikiye ayrilir, 6nerilen modelde tepkinin siddetine bagh
olarak bu ayrim yapilabilmektedir. Bu durum uyaricilarin agirliklarina bagli olarak
degerlendirilebilir. Refleksif tepkiler baskin tepkilerdir, edimsel tepkiler ise baskin

degildir. Onerilen yontemde agirliklarin hesaplanmasi siirecinde, tepkinin etkisi

zamansal olarak geriye dogru dagilmaktadir. Dagitilmis tepki (‘"l_"t“) asagidaki gibi

hesaplanmaktadir.

N
Ttn = Z ol % Ttn-j (3.10)
=0

Bitisik olay sayis1 (N) ve birlestirme katsayisinin (&) etkisi detayli olarak
aciklanmigti. Yapilan c¢alismada tepki eger olusuyorsa 1 aksi durumda O degerini

almaktadir.

3.3.4. Tepkisel Uyarici

Organizma siirekli ¢evreden uyaricilara maruz kalmakta ve bu uyaricilarin
bir kismi organizmanin daha 6nce gostermis oldugu tepkiye karsi ¢evreden aldigi
geri doniittiir. Verilen tepkinin sonucunda organizmada memnuniyet veya
hosnutsuzluk olusur ve bu durum uyarici-tepki baglarmin giliglenmesine veya
sonmesine neden olur. Tepkisel uyaricilarla olumlu veya olumsuz tepkiler

Odiillendirebilir, cezalandirabilir veya notr kalinabilir.

Pavlov deneylerinde tepkisel uyaricilarla ilgili bir degerlendirmede
bulunmamigtir. Bunun nedeni deneylerindeki tepkisel sonu¢ olan yemegin
memnuniyet verici olmasidir. Agirliklarin giincellenmesi i¢in kullanilan etkisi
dagitilmus tepkisel uyariciy (ﬁtn) asagidaki gibi ifade etmek miimkiindiir.

N

TU = Z a’ x TU- (3.11)
=0

3.3.5. Uyaric1 — Tepki Bag:

Onerilen modelde uyaricilar ve tepki arasinda agirliklarla anlamlandirilan
bir bag bulunmaktadir. Biyolojik sinir sisteminde elektriksel gegirgenligin

degismesi (Hughes, 1958) olarak ta yorumlanabilecek agirlik degisimleri:
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W,i’; = ﬁw,i’i‘l + 7 * Ul.t" % Ttn « (‘T_Utn + th) (3.12)

seklinde hesaplanmaktadir. Burada, 8 sonme katsayisi (0 < < 1), n ise 6grenme
adim katsayisidir. Daha Once belirtildigi gibi N ve a kisa donem hafiza ile
iliskiliydi; sonme katsayisi () ise uzun donem hafizasiyla iligkilidir (Bouton ve
Moody, 2004) ve unutma hizin1 gosteren bir parametredir. Freedman ve Adams’in
(2011) belirttikleri gibi makinelerde her seyin hatirlanmasinin (unutulmamasi)
hareketleri miikemmellestirme ve daha az zamanda ¢ok daha fazla sey 6grenebilme
gibi bir¢cok avantajinin oldugu halde bu durum ayni zamanda bu ilgisiz, anlamsiz
ve giincel olmayan bir¢ok bilginin de saklanmasi anlamina gelmektedir. Bu ciddi
hafiza karigikligina neden olabilecek bir durumdur. Bu sebeple unutmak yeni
seyler 6grenmenin anahtaridir. Onerilen modelde &grenme uyarici-tepki baginin
kurulmas1 olarak yorumlandigindan, unutma daha ziyade agirliklarin
soniimlenmesi olarak ifade edilmistir. Ayrica bu deger 6grenmenin kararli hale
gelmesinde de onem teskil etmektedir. Sekil 3.16°da farkli sénme katsayilarina

bagh agirlik degisimleri gosterilmistir.

T T

7H Soénme Katsayisi=1 N
====Sénme Katsayisi=0,995
=====S6nme Katsayisi=0,990
"""" Soénme Katsayis1=0,985
= Sénme Katsayis=0,980

Agirhk

Uyarici Sirasi

Sekil 3.16. Sonme katsayisiin etkisi

Farkli 6grenme adim katsayilarn kullanildiginda olusan agirlik degisimleri
Sekil 3.17°de gosterilmistir.
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Sekil 3.17. Ogrenme adiminin etkisi

Sekil 3.17’de goriildiigii gibi disik 6grenme katsayilart (yani unutkan
organizmalar) 0grenmede agirliklar1 daha disiiktiir. Bu sebeple bu degerin 1°¢
olabildigince yakin bir deger olarak atanmasi1 gerekmektedir. Bu sekilde atanan
deger ve kiiciik secilen bir 6grenme adim katsayisi 6grenmenin kiiciik adimlarla
gerceklestirilen bir siire¢ olmasi ve en son verilen tepkiye benzer bir tepki
verilmesini agiklamaktadir. Ogrenme adim Kkatsayis1 klasik geri beslemeli
algoritma ile 6grenen YSA’da da kullanilmaktadir. Dogru 6grenme adimi segmek,
geri beslemeli 6grenen YSA’da oldugu gibi énemlidir. Ciinkii ¢ok kiiglik adimlar
O0grenme slirecini yavaslatmakta ama diger taraftan daha hassas hale getirmektedir.
Ancak agirliklarda yavas artislar yerel minimumlar nedeniyle optimum agirliklarin
bulunamamasina, yiiksek adim degerleri 6grenme siirecini hizlandirdigi halde
diisiik hassasiyet nedeniyle genel minimumu atlamasi olasiligini artirmaktadir.
Ayrica c¢ok daha yiiksek katsayilar ise agirliklarin 1raksamasina neden

olabilmektedir (Dabney ve Barto, 2012).

Bu durumun ¢6ziimii olarak klasik geri beslemeli dgrenmelerde adaptif
o0grenme adimlar1 kullanan algoritmalar Onerilmistir (Abdul ve Salman, 2008).
Onerilen yontemde 6grenme adim katsayisi (77) sabit kii¢iik bir deger olarak
atanmasi yerine degisken olarak se¢ilmesi Pavlov’un &grenme siireclerinde daha
once olusturulan uyarici-tepki baginin tekrar olusmasi siirecinin hizli olmasi ilkesi
geregi 6nemlidir. Bu parametrenin segiminde bir¢ok farkli yol izlenebilir. Ornegin,
Dabney ve Barto (2012) gelistirdikleri ¢evrimici gegici fark 6grenmesi yonteminde
adaptif 6grenme katsayisi kullanmistir. Onerdikleri yontemde dgrenme katsayilar:
igin minimum ve maksimum degerleri bulunmakta ve daha sonra gelistirdikleri
algoritmaya gore bu araliktaki Ogrenme adim Kkatsayilarii kullanmaktadir.

Onerilen yontemde 6grenme katsayisi basitge:
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n* = (Ogrenme sayist + 1) * 1, (3.13)

Denklem 3.13’de bulunan n, atanan baslangi¢ 6grenme adim katsayisi ve
Ogrenme sayisI ise organizmanin uyarici-tepki arasindaki bagm kurulma sayisidir.
Ogrenme sayisi ‘nin tespiti biyolojik sinir sistemlerinde kanal gegirgenliginin
hesaplanmasinda 6nemli bir problem olmasi nedeniyle literatiirde bircok yontem

Onerilmistir (Alvarez vd., 2012; Carter vd., 2008).

Denklem 3.10’da goriildiigii gibi, her agirlik bir 6nceki agirlik degerine
bagli olarak hesaplanmaktadir. Bu durumda baslangi¢ agirliklar1 organizmanin
gecmis yasantisini gostermektedir. Bu durum Stuart vd. (1987) ve Kamin (1968)
belirttikleri gibi kosullanmanin organizmanin ge¢mis tecriibesiyle ilintili oldugunu
gostermektedir. Farkli baslangic kosullarina sahip uyaricilarin kosullanmasi

sirasinda olusan agirlik degisimleri Sekil 3.18’de gosterilmistir.
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Uyarici Sirasi

Sekil 3.18. Kosullanmada baglangi¢ agirliklarinin etkisi

3.3.6. Istatistiksel liski

Davranis¢1 6grenme kuramlarinda uyaricilarin kendi aralarinda ya da tepki
ile aralarindaki istatistiksel iliskiyle ilgili O6nermeler mevcuttur. Pornpitakpan
(2012) klasik kosullanmanin olusmasi i¢in DU ile KU arasindaki istatistiksel
bagimliligin 6nemli oldugunu belirtmesi 6rnek olarak verilebilir. Bu ¢aligmada iki
farkli benzerlik iligkisi kullanilmigtir. Bunlar; Darvishi (2010) tarafindan onerilen
faz, zaman ve genlik kaymalarindan etkilenmeyen benzerlik katsayisi (bundan

sonra tezde benzerlik olarak ifade edilecektir) ve korelasyon degiskenleridir.
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-Benzerlik

Yapilan calismada Darvishi (2010) tarafindan onerilen sinyaller arasi
benzerlik 6lgen bir yaklagim kullanilmistir. Bu benzerlik yaklagiminin se¢ilmesinin
nedeni bu yontemin fiirettigi sonucun sinyaller arasindaki zaman, genlik ve faz
kaymalari ile genlik 6l¢eklendirmesinden etkilenmemesidir. Hesaplama asagidaki

asamalarla yapilmaktadir.

1. Asama: iki veri dizisinden biri kontrol verisi olarak segilmesi (Y) ve aritmetik

ortalama degerinin (Ky) bulunmasi,

2. Asama: Ikinci serinin her degeri (ya da zaman kaymas1 simr1 olarak belirlenen
degere kadar) i¢in tek tek kaydirilarak yeni diziler (Xy) elde edilmesi ve bu dizinin

aritmetik ortalama degerinin (j1x, ) bulunmasi,

3. Asama: Her kayma degeri (k) i¢in benzerlik degerinin hesaplanmasi
Zﬁl(in - .u'xl)(yl - :uY)

k —
\/Zﬁl(in - 'uxi)z Zﬁl(Yl - .uY)z

S

(3.14)

4. Asama: Hesaplanmig benzerlik degerlerinden en yiiksek olan1 benzerlik 6lgiitii

olarak atanmasi
Benzerlik(X,Y) = maksimum{S;,S,, -, Sk} (3.15)

olarak sayilabilir. Yapilan calismada kullanilan benzerlik Ol¢iitii insan gibi kisa
sireli  hafizaya sahip organizmalarda uyaricilar arasindaki iliskinin

hesaplanmasinda kullanilmastir.

-Korelasyon
Korelasyon iki dizi arasindaki benzerlik 6l¢iistidiir ve -1 ile 1 arasinda bir
deger almaktadir.

n (X — Y, —
Korelasyon(X,Y) = Lizs (i = 1) (i = i) (3.16)

\/Z?=1(Xi — lx)? \/Z?:l(yi — ly)?

Bir sonraki boliimde 6nerilen modelin davranis¢1 modelleri gergeklestirme yetenegi
test edilmis ve bu model temel alinarak yeni bir yapay Ogrenme ydntemi

onerilmistir.

3.4. Ozetce

Bu béliimde klasik kosullanma modellenmeye calisilmistir. Onerilen

modelin basarisim1 tespit etmek amaciyla klasik kosullanmanin &zelliklerini
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gerceklestirme kabiliyeti test edilmistir. Elde edilen sonuglar Gnerilen modelin
literatiirdeki diger modeller gibi klasik kosullanmanin tim 6zelliklerini
gerceklestiremedigi gozlemlenmistir. Yapilan ¢alisma neticesinde insanin biyo-
psiko-sosyal bir varlik olmasi gercegi gbz Oniine almmarak davranigct Ogrenme
kuramlart sadelestirilmis ve genellestirilmistir. Kuramlarin arasindaki en temel
farklar igsel siireglerin ve 0grenmenin gergeklesme siirecinin tek denemede veya
deneme yanilma ile olduguna baghdir. Yapilan deneyle igsel siireclerin tepki
secimi konusunda etkin oldugu gdézlemlenmistir. Ayrica 6grenme siireci deneme-
yanilma siirecinin tek seferde olumlu (hosa giden) veya cezadan kurtaran
davraniglara neden olmasi durumunda, tek deneme ile de gerceklesebilecegi
seklinde yorumlanmustir. Genellestirilmis kuram daha sonra matematiksel olarak

modellenmistir.
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4. ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA

4.1. Onerilen Yaklasimin Davrams¢1 Kuramlar: Saglama Yetenegi

Onerilen matematiksel model 2. Béliimde tanimi yapilmis olan Pavlov,
Watson, Guthrie, Thorndike ve Skinner’in davranis¢t yaklagim teorilerine ne
Olciide uyum sagladig1 ve gergekte uygulanabilirligini degerlendirmek amaciyla
model bircok yoniiyle teste tabi tutuldu. Testler sonucunda elde edilen sonuglar
uyaricilarin agirhik degisimleri temel almarak degerlendirilmistir. Calismada

kullanilan model parametreleri Tablo 4.1°de 6zetlenmistir.

Tablo 4.1. Ogrenme parametreleri

Parametre Deger
Sonme Katsayisi (f) 0,995
Birlestirme Katsayisi («) 0,95
Ogrenme Katsayisi (1) 0,04
Bagli Olay Sayis1 (N) 3

Bu bolimde ayrica oOnerilen davraniggr Ogrenme modelinin  insan
davramiglarim  modellemedeki basarisi, YSA ile elde edilen basarn ile

karsilastirilmigtir.

4.1.1. Pavlov’un Yaklasimi

Pavlov teorisinde tepkisel ve organizma uyaricisini degerlendirmeye
almamigtir. Pavlov deneylerinde kosullanma tepkisinden sonra denegin beslenmesi
nedeniyle organizma uyaricist olumlu tepkisel uyarici ile odiillendirilmistir. Bu
durum kosullanmanin olusmasi i¢in Allen ve Madden (1985) ile Malone nun
(1990) belirttikleri gibi organizmanin ihtiyaglarinin veya beklentilerinin
karsilanmasi gerekmektedir. Onerilen model ile klasik kosullanmanin Béliim 2°de

anlatilmig tiim 6zellikleri basarili bir sekilde gerceklenmistir.

-Kosullanma

Kosullanma DU ile NU arasindaki zamansal farka gore

siiflandiriimaktadir (Balkenius ve Moren, 1998).

Es zamanh Kkosullanma: Organizmanin es zamanli olarak NU ve DU’nun
uygulanmasi ile olusan kosullanma tiiriidiir. Sekil 4.1°de 4 adet farkli baslangi¢
degerine sahip uyaricinin DU olan 1. uyariciyla es zamanli olarak kosullanma

stireclerinde elde edilen kosullanma agirliklar1 gosterilmistir.
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Sekil 4.1. Es zamanli kosullanma

Sekil 4.1.’de gorildigl gibi gegmis yasantiya atfedilebilecek olan farkli
baslangi¢ agirliklarina sahip 2, 3, 4 ve 5. NU’lar DU (1. uyarici) ile eszamanli

olarak uygulanan kosullanma siireci sonunda DU ile ayn1 agirliklara ulasmaktadir.

Gecikmeli kosullanma: Sekil 4.2.’de farkli baslangi¢ degerlerine sahip 6 adet NU
ile 1 adet DU’nun kosullanma siireclerinde elde edilen kosullanma agirliklar

gosterilmistir.
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Sekil 4.2. Gecikmeli kosullanma

Sekil 4.2°den de goriildiigti gibi gecikmeli kosullanma siirecinde farkli
baglangi¢ agirliklaria sahip 2 - 6. NU’lar DU (1. uyarici) ile kosullandiginda
DU’dan daha diisiik agirhiklar elde edilmektedir. Organizma kosullanma
stirecinden sonra maruz kaldig1 uyaricilardan daha yiiksek siddete bir tepki yok ise

kosullandigi KT’yi verecektir. Sekil 4.1 ve 4.2.’deki kosullanma siiregleri
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incelendiginde gecikmeli kosullanma ile olusan agirlik degeri eszamanh

kosullanma ile elde edilen agirlik degerlerinden daha diisiik oldugu goriillmektedir.

-Bitisiklik ve habercilik

DU ile NU arasindaki farkli zamansal gecikme siirelerine sahip uyaricilarin

agirlik degisimleri Sekil 4.3.’te gdsterilmistir.
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Sekil 4.3. Farkli bitisiklik degerlerine sahip uyaricilarin agirlik degisimi

Sekil 4.3.’te 1. uyar1 DU 2., 3., 4. ve 5. uyaricilar ise sirasiyla es zamanh
ile 1, 2 ve 3 ornek gecikmeli NU’lardir. Gecikme artikca uyaricilarin aldiklari
agirliklar azalmaktadir. Yani kosullanma giicli azalmaktadir. Elde edilen bu sonug

literatiirde var olan sonuglara uymaktadir.

-Pekistirme

DU ve NU arasinda kosullanmanin gergeklesmesi i¢in pekistirme olmasi
gerekmektedir. Sekil 4.4.te es zamanli pekistirilmis NU ve DU iliskisi

gosterilmigtir.
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Sekil 4.4’te DU (1. uyaric1) ile kosullanan NU’larin (2, 3, 4 ve 5.
uyaricilar) kosullanma siireci gosterilmistir. Kosullanmanin gergeklesebilmesi i¢in
NU ve DU iligkisinin pekistirilmesi gerekmektedir. Ogrenme kiiciik adimlar ile
gergeklestiginden pekistirme olmamasi durumunda istenen seviyede Ogrenme

gergeklesmedigi literatiirde belirtilmistir (Malaka ve Hammer, 1996; Balkenius ve
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Sekil 4.4. Pekistirme

Moren, 1998; Yesilyaprak, 2012).

-Sonme

KU ile KT arasindaki iliski bir siire pekistirilmediginde aradaki iligki

sonme egilimine girmektedir (Sekil 4.5).
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Sekil 4.5. S6nme
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Sénme siirecinde organizma ilgiliyse veya disaridan tepkisel uyarici ile
desteklendikge unutma siireci tamamen ger¢eklesmez. Bu durum Yapict ve
Yapict'nin (2005 ve 2010) belirttigi gibi insanlarda kosullanma yoluyla

6grenmenin daha kalici olmasinin nedeni olarak kabul edilebilir.

-Genelleme ve ayirt etme

Biri DU (1. uyarici1), dordii (2., 3., 4. ve 5. uyarict) gecikmeli (sirasiyla
eszamanli ile 1, 2 ve 3 6rnek) ve geri kalan ikisi (6. ve 7. uyarici) rastgele uyarici
ile karsilasan organizmanin kosullanma siirecindeki agirlik degisimi Sekil 4.6.’da

gosterilmistir.
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Sekil 4.6. Uyaricilarin genellesmesi ve ayirt edilmesi

Sekil 4.6’dan goriildiigli gibi 2-5. uyaricilar, DU (1. uyarici) ile
kosullanmig iken rastgele olusan 6-7 uyaricilar kosullanmamistir (yani,
pekistirilemediginden DU-NU bagi kurulamamistir) Bu uyaricilarin arasindaki

benzerlik ve korelasyon Tablo 4.2 ve 4.3’te 6zetlenmistir.

Tablo 4.2. Uyaricilar arasinda benzerlik iligkisi

Uyarici 1 2 3 4 5 6 7
1 1 1 1 1 1 0,064 0,046
2 1 1 1 1 1 0,064 0,046
3 1 1 1 1 1 0,064 0,046
4 1 1 1 1 1 0,064 0,046
5 1 1 1 1 1 0,064 0,046
6 0,064 0,064 0,064 0,064 0,064 1 0,100
7 0,046 0,046 0,046 0,046 0,046 0,100 1
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Tablo 4.3. Uyaricilar arasindaki korelasyon iligkisi

Uyaria 1 2 3 4 5 6 7
1 1 1 -0,142  -0,242 -0,142 0,010 0,010
2 1 1 -0,142  -0,142 -0,142 0,010 0,010
3 -0,142  -0,142 1 -0,142  -0,142 0,010  -0,045
4 -0,142  -0,142 0,142 1 -0,142  -0,009 0,010
5 -0,142  -0,142 -0,142  -0,142 1 -0,015  -0,015
6 0,010 0,010 0,010  -0,009 -0,015 1 -0,010
7 0,010 0,010 -0,045 0,010 -0,015 -0,010 1

Sekil 4.6 ve Tablo 4.2 incelendiginde organizmanin KU’ya benzer diger

uyaricilara da KU’ya verdigi tepkinin aynisini verme egiliminde oldugu, benzer

olmayan olay serilerinde ise KU’dan kaynaklanan tepkiden farkli tepkiler verdigi

gozlemlenememektedir. Bu durum literatiire verilerine de uymaktadir (Schunk,
2012; Fer vd., 2011). Tablo 6.3 incelendiginde elde edilen korelasyon degerleri ile

uyaricilar arasinda bir iliski gézlemlenememektedir. Bunun nedeni korelasyonun

zamansal gecikmelere karsi1 hassas olusudur.

-Golgeleme

Sekil 4.7(a)’da iki ayr1 kosullanma stireci gosterilmistir. 1. ve 3. uyaricilar

DU, 2. uyarici eszamanl ve 4. uyarici ise gecikmeli uyaricidir. Sekil 4.7(b)’de ise

ayn1 anda kosullanmig 2. ve 4. uyariciya maruz kalan organizma tepkisi baskin olan

uyarictya ait tepkiyi gerceklestirmistir. Yani Sekil 4.7.’deki 6rnekte organizma 1.

tepkiyi vermistir.
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Sekil 4.7(a). Golgeleme: Iki farkli kosullanma siireci
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Sekil 4.7(b). Golgeleme: Kosullanmig iki uyaricinin es zamanli uygulanmasi

Sekil 4.7°de goriildiigii gibi ayn1 anda farkli siddetlerde uyaricilara maruz

kalan organizma en yiiksek tepki siddetine gore tepki iiretmektedir.
-Ogrenilmis acizlik

Ogrenilmis acizligi olumsuz kosullanma olarak ifade etmek miimkiindiir;
yani bu durum organizmay1 olumsuz olarak desteklemek olarak ta belirtilebilir. Bu

durumun modellenmesi sonucunda olusan agirlik degisimi Sekil 4.8’de

gosterilmistir.
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Sekil 4.8. Ogrenilmis acizlik

Sekil 4.8’de de goriilecegi {izere organizma basarisizligi 6grenilmistir.
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-Kendiliginden geri gelme

Kosullanmis olan bir uyarici pekistirilmemesi sonucunda sénmektedir.
Ancak organizmanin ilgisinin sonmemesi durumunda tamamen unutulmamaktadir.
Organizma herhangi bir anda maruz kaldigr uyaricilardan kaynakli tepkiler
arasinda en baskin tepkiyi verme egilimindedir. Bu durumda tam unutma
gerceklesmedigi i¢in herhangi bir anda sonmiis olsa bile Sekil 4.9.’da gosterildigi

gibi organizma sz konusu uyariciyla iligkili olan tepkiyi gosterilebilmektedir.
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Sekil 4.9. Kendiliginden geri gelme

Sekilden goriildiigii gibi organizma Ogrenilmis ancak daha sonra tekrar
edilmedigi halde hala desteklendigi i¢in tam olarak sonmemis veya d6grenilmemis
ama desteklenmis oldugundan zayif birgok uyarici-tepki bagi mevcuttur.
Organizma maruz kaldigi uyaricilarin neden olabilecegi en baskin tepkiyi
uretecektir. Sekil 4.9°da 2. uyariciya ait tepki de tam olarak unutulmamis bir
tepkidir ve bu sénmiis tepki (1. uyariciya ait tepki) siddetinden daha diistik bir tepki

grubu ile karsilasildiginda organizma sonmiis tepkiyi vermistir.

-Dereceli kosullandirma

Sekil 4.10°da ii¢ adet uyarici gosterilmistir. Bu uyaricilardan 1. uyarici

kosullu, 2. uyarici eszamanli ve 3. uyarici ise gecikmeli uyaricidir.
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Sekil 4.10. Dereceli kosullandirma

Sekil 4.10’da goriildiigii gibi kosullu sartlandiriciya (1. uyarici) bagh
olarak yeni kosullanma (2. ve 3. uyarici) olugmaktadir. 1. uyarict DU degil, daha
once kosullanmig bir uyaricidir. Sonmemesinin nedeni ise pekistirilmesine devam

edilmesidir.

-Tekrar kazanim

Sekil 4.11°de DU (1. uyarici), eszamanli (2. uyarici) ve gecikmeli (3, 4 ve

5. uyaricilar) uyaricilarin kosullanma, sénme ve tekrar kosullanma siirecleri simiile

edilmistir.
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Sekil 4.11. Tekrar kazanim

Sekil 4.11°de goriildigi gibi 6grenme adim katsayisinin adaptif olmasi
nedeniyle her 6grenmeden sonra tekrar 6grenme daha hizli olmaktadir. Yani,
Pavlov’un (1927) belirttigi gibi bir seyi ikinci defa 6grenme, ilk 6grenmeden daha
hizli iken fgiincli 6grenmeden daha yavagtir. Sekil 4.11°de kosullanmanin

gerceklestigi 11 T, Ve t3lin sirasiyla 950, 650 ve 400 6rnektir.
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-Gegcmis yasantt

Onerilen modelde gegmis yasanti baslangic agirliklarr ile ifade
edilmektedir. Yani farkli baslangi¢ degerleri, farkli gegmis tecriibeye atif edilebilir
ve farkli baslangi¢ degerlerine sahip uyaricilarin kosullanma siireci Sekil 4.12°de

gosterilmistir.
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Sekil 4.12. Gegmis yasam
Sekil 4.12°de goriildiigii gibi kosullanma siirecinde agirlik degisimleri,
Stuart vd.’de (1987) belirttigi gibi organizmanin ge¢mis tecriibesiyle ilintilidir.
-Dogal uyarici ve diger uyaricilar arasindaki istatistiksel iligki

Pornpitakpan (2012) DU ve KU arasindaki istatistiksel bagimliligin
kosullanmanin olusmasinda énemli oldugunu belirtmistir. Bu iligkiyi tespit etmek
icin biri DU, biri es zamanli, dordi gecikmeli ve ikisi rastgele uyaricinin

kosullanma siirecinde elde edilen agirliklar Sekil 4.13.’te gosterilmistir.
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Sekil 4.13. Istatistiksel iliski

Siirece iliskin DU ile diger uyaricilar arasinda benzerlik ve korelasyon

iligkisi Tablo 4.4’te verilmistir.

Tablo 4.4. DU ile diger uyaricilar arasindaki istatistiksel iligki

. Uyaricilar
Ozellik
1 2 3 4 5 6 7
Benzerlik 1 1 1 1 1 0,064 0,046
Korelasyon 1 1 -0,142 -0,142 -0,142 0,010 0,010

Sekil 4.13 ve Tablo 4.4 incelendiginde kosullanmanin olugsmasinda DU ile

diger uyaricilar arasindaki istatistiksel iligkinin 6nemli oldugu gortilmektedir.

4.1.2. Watson’in Yaklagim

Onerilen model ile Watson’nin yaklagimlarimn Kuramsal Temeller’de

anlatilmig ilkeleri ve deneyi basarili bir sekilde ger¢eklenmistir.

-En son, siklik ve bag ilkeleri

Onerilen GDO modelinde uyarict agirliklarmin  degisimi  dgrenme
katsayilar1 olan sénme (f) ve 6grenme adim (1) katsayilariyla iligkilidir. Segilen
parametre degerleri ile agirlik degisimlerinin hiz1 belirlenmektedir. Ancak dogal
olani bu adimlarin kii¢iik se¢ilmesi yani agirlik degisimlerinin diisiik olmasidir. Bu
durumda organizma bir uyariciya verdigi en son tepkiyi tekrarlama ihtimali
digerlerine gore daha yiiksektir. Ayrica kosullanmanin olusabilmesi i¢in uyarici
tepki baginin tekrarlanmasi gerekmektedir. Sekil 4.14’te bir DU (1. uyarici) ve bir
NU’dan (2. uyarici) olusan d6grenme stireci modellenmesi sonucunda elde edilen

agirliklar gosterilmistir.
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Sekil 4.14. En son, siklik ve bag ilkeleri

Sekil 4.14’te organizmanin bir uyariciya verdigi en son tepkinin tekrar
verilme olasiliginin yiiksek olmasi modelde 6grenme katsayilarinin kiigtikligii ile
iligkilidir. Modelde bulunan 6grenme katsayilarinin kii¢iik se¢ilmesinin psikolojik
nedenleri oldugu kadar biyolojik nedenleri de vardir. Bu katsayilar1 biyolojik sinir
sisteminin elektriksel gegirgenligiyle iliskilendirmek te miimkiindir (Hughes,
1958).

-Kiiciik Albert Deneyi

Kiiciik Albert deneyinde Watson, Albert adinda bir bebegi daha once
korkmadig1 beyaz tavsandan ve daha sonra beyaz peliis oyuncaklardan korkmasi
i¢in sartlandirmigtir. Bu deneyin modellemesi siirecinde olusan agirlik degisimleri

Sekil 4.15’te gosterilmigtir.
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Sekil 4.15. Kiiciik Albert Deneyi
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Sekil 4.15’teki 1. uyarici beyaz tavsanla beraber uygulanan ve bebegin
korkmasima neden olan yiliksek zil sesini, 2. uyarici ise beyaz tavsani ifade
etmektedir. Bu deneyin gergeklesmesinde zil sesinin korkuya neden olmasi
nedeniyle organizmaya olumsuz tepkisel uyarici gérevi gormistiir. Gortldigi gibi

2. uyaricinin agirlig1 negatife (olumsuz tepkiye) dogru degismistir.

4.1.3. Guthrie’nin Yaklagim
-Bitisiklik
Sekil 4.16’da biri DU (1. uyarici), biri eszamanli (2. uyarici), gecikmeli (3-

6. uyarici) ve biri rastgele (7. uyarici) uyaricidan olusan organizma kosullanma

stirecindeki agirlik degisimleri gosterilmistir.
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Sekil 4.16. Bitisiklik ve bag

Sekil 4.16°da 3., 4., 5., ve 6. uyaricilar ile DU arasindaki gecikme sirasiyla
1, 2, 3, ve 4 drnekleme anidir ve DU ile NU arasinda gecikme artik¢a kosullanma
siddeti azalmaktadir. Tasarlanan modelde iligkilendirilecek uyarici sayisi ile
Guthrie’nin kuraminda DU ile NU arasinda zamansal gecikme ile iliskilidir. Ancak
birlestirilecek olay sayis1 denek tiiriine gore degisiklik gostermesi beklendigi i¢in
modelde degisken olarak verilmistir. Ayrica, Guthrie kuraminda “eger bir
uyaricidan sonra birden fazla tepki olusursa uyarici ile en yakin tepki arasinda bir
bag olusacaktir” ilkesini nermistir. Onerilen modelde de tepkinin yakin oldugu
uyaricilarla olan bagmin daha yiiksek oldugu ve uyarici ile tepki arasindaki
gecikme artikca bu bagin giiciiniin (agirliginin) birlestirme katsayisinin iistel

haliyle orantili olarak diistiigli goriilmistir.
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-Dikkat ve hazir olus

Organizmanin uyarici-tepki bagini kurmaya (6grenmeye) olan ilgisi
organizma uyaricist ile gosterilmistir. Organizma uyaricist hesaplanirken
davraniggr 6grenme kuramlarinda organizma ile alakali olarak tanimlanmis olan
dokuz uyaricidan ikisi dikkat ve hazir olustur. Organizma uyaricisinin degisiminin
Ogrenme siirecine olan etkisi modellenerek elde edilen agirlik degisimleri Sekil

4.17°de gosterilmisir.
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Sekil 4.17. Dikkat ve hazir olus

Sekil 4.17°de 1. uyaric1 DU, 2. uyarici dikkatli ve hazir bir organizma, 3.
uyarici ise tam dikkati veya hazir olmamis bir organizma i¢in olusan agirlik
degisimleri gosterilmistir. Organizmanin uyariciya verdigi dikkat azaldik¢a ya da
organizmanin tepkiye hazir olmamasi durumunda Ogrenme siirecinde basarinin

azaldigi goriilmektedir.

-Olumsuz davranisglar: degistirme yontemleri

Guthrie olumsuz davranislart degistirmek igin ii¢ yontem Onermistir

(Yapici ve Yapici, 2005 ve 2010; Topses, 2009). Bunlar:

Esik yontemi: Burada tepki verilemeyecek kadar zayif uyaricilar ile davranigin
degistirilmesi siireci gerceklenmis ve elde edilen agirlik degisimleri Sekil 4.18°de

verilmistir.
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Sekil 4.18. Esik yontemi

Sekil 4.18’de 1. uyarici olarak t;=250 aninda ilk olumsuz uyariciya maruz
kalmugtir. Bir siire sonra organizma artik ilk olumsuz uyariciya alismis oldugundan,
1. uyarict igin olumsuz tepki vermemistir. ;=750 aninda ise ikinci bir olumsuz
uyarici ile karsilasan organizma bir siire sonra bu olumsuz uyariciya aligsmakta ve

tepkisi olumsuzdan notre donmiistiir.

Yorma yoéntemi: Organizmaya degistirilmek istenen davranisa ait uyaricinin asiri
yogun sekilde verilmesi durumunda bir siire sonra organizma bu uyaricidan yavas
yavag sikilmasina neden olmaktadir. Yani organizma uyaricisinin siddeti zamanla
azalmaktadir. Azalan organizma uyarict siddeti ise uyarici agirliklarinin yavas

yavag diismesine yani tepkinin sonmesine neden olmaktadir (Sekil 4.19).
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Sekil 4.19. Yorma yontemi
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Bagdasmayan uyaricilar yontemi: Sekil 4.20°de bagdagmayan uyaricilar yontemi

ile davranig degistirme yonteminin simiilasyon sonucu verilmistir.
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Sekil 4.20. Bagdasmayan uyaricilar yontemi

Sekil 4.20°den de goriildiigi tizere iki adet uyarici bulunmaktadir. 2.

uyarici olumsuz tepkisel uyarici ile olumsuz tepkiye neden olan DU’ya (1. uyarici)
kosullanmustur.

4.1.4. Thorndike’in Yaklasim

-Baglasimcilik

Sekil 4.21°de biri DU (1. uyarici), biri eszamanli (2. uyarici), tgii farkl

gecikme anmi1 olan gecikmeli uyarici (3-5) ve 2 adet rastgele uyaricinin (6, 7)

bulundugu kosullanma siireci gosterilmistir.
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Sekil 4.21. Baglasimeilik
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Sekil 4.21°de gosterilmis olan biri DU (1. uyarici), biri eszamanli (2.
uyarici), tigli gecikmeli (3., 4. ve 5. uyaricilar) ve iki tane rastgele uyaricidan

olusan tepki ile uyaricilar arasindaki benzerlik ve korelasyon degerleri Tablo 4.5°te

verilmistir.
Tablo 4.5. Uyaricilar ve tepki arasindaki iligki
. ) Uyaricr:
Ozellik
2 3 4 5 6 7
Benzerlik 1 1 1 1 1 0,064 0,046
Korelasyon 1 1 -0,142 -0,142 -0,142 0,010 0,010

Tablo 4.5’teki degerler ve Sekil 4.21°de verilen grafikler goz Oniine
alindiginda kosullanma siireci sonunda uyarici ve tepki arasinda benzerlik iliskisi

oldugu gorilmektedir.

-Deneme yaniima

Deneme yanilma ile 6grenme bagarili yani organizmayr tatmin edici
sonuclar veren tepkilerin dogal olarak desteklenmesine dayanmaktadir. Bu durum
tepkisel uyaricinin modeldeki etkisi ile ifade edilmektedir. Basari ¢evreden alinan
doniite gore belirlenen bir sonuctur. Organizmanin ndtr ¢evresel tepkiler almasi
durumunda uyarici-tepki bagi uyaricilarin baglangi¢ agirliklarina bakilmaksizin
sonme katsayisiyla ile orantili olarak sonmektedir. Bu durum Sekil 4.22(a)’da

gosterilmistir.

Organizmanin rastgele notr ve olumsuz tepkisel uyaricilar ile karsilagmasi
durumunda olusan agirlik degisimleri Sekil 4.22(b)’de gosterilmistir. Goriilecegi
gibi olumsuz doniitler sadece sonme siirecini hizlandirmigtir. Organizmanin
olumlu, rastgele nétr ve olumlu ve olumsuz tepkisel uyarici ile uyarilmasi ile

olusan agirlik degisimleri sirasiyla Sekil 4.22(c), (d) ve (e)’de gosterilmistir.
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Sekil 4.22(a). Tepkisel uyarict: Siirekli notr
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Sekil 4.22(b). Tepkisel uyarici: Rastgele olumsuz veya notr

Agirlik
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Sekil 4.22(c). Tepkisel uyarict: Siirekli olumlu
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Sekil 4.22(d). Tepkisel uyarici: Rastgele olumlu veya notr
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Sekil 4.22(e). Tepkisel uyarici: Siirekli olumsuz

-Kiiciik adimlar
Thorndike Ogrenmeyi kiigiik adimlarla gerceklesen bir siire¢ olarak

yorumlamustir. Onerdigimiz modelde secilen dgrenme katsayilari ile 6grenme

adimlari belirlenmektedir.
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Sekil 4.23(a). Farkh katsayilara sahip uyaricilar: farkli 6grenme katsayisi
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Sekil 4.23(b). Farkl: katsayilara sahip uyaricilar: farkli sonme katsayisi

Sekil 4.23(a)’da farkli 6grenme katsayisina sahip uyaricilara sahip bir
organizmada 6grenme siireci sonucunda olusan agirlik degisimleri gosterilmistir.
Burada 1. uyarict DU ve diger uyaricilar (2., 3. ve 4. uyaricilar) eszamanl
uyaricilardir ve Ogrenme katsayilar1 olarak sirasiyla 0.04, 0.04, 0.08 ve 0.12
degerleri atanmigtir. Sekil 4.23(b)’de farkli sonme katsayilarina sahip uyaricilara
maruz kalan organizmanin grenme siireci simiile edilmistir. Burada ise 1. uyarici
DU ve geri kalan 2., 3. ve 4. uyaricilar ise eszamanli uyaricilardir ve sonme
katsayilar1 sirastyla 0,995, 0,995, 0,985 ve 0,975 seklindedir. Ozetle, dgrenme
katsayis1 artikca Ogrenme siddeti artis gostermistir. Unutma katsayist diistiikce
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organizma daha hizli unutmus ve 6grenme siirecinin sonucunda olusan &grenme

agirliklar1 daha da diismiistiir.

-Tekrar Kurali
Tekrar ve pekistirme ayni anlama gelen bir kavramdir. Tekrar ile olusan
kosullanma siireci Sekil 4.24(a)’da ve tekrar etmeme durumunda uyarici-tepki

baginda olusan sonme siireci Sekil 4.24(b)’de gosterilmistir.
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Sekil 4.24(a). Tekrar: Tekrar edilme
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Sekil 4.24(b). Tekrar: Tekrar edilmeme

Sekil 4.24(a)’da 1. uyarici DU, 2. uyarict ise NU’dir. Sekil 4.24(b)’de ise
1. uyarict DU ve 2. uyarici ise KU’dir. Goriildiigii gibi tekrar ile kosullanma

olusurken KU tekrar edilmediginden sonmiistiir.
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-Baglanti kurarak gecis kuralt

Eski uyarici ile yeni uyarici arasinda baglant1 kurarak eski uyariciya verilen

tepkinin yeni uyariciya da verilmesi siirecinin agirliklart  Sekil 4.25te

gosterilmistir.
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Sekil 4.25. Baglant1 kurarak gegis kuralt

Sekil 4.25°te gosterilen DU ile diger uyaricilar arasindaki istatistiksel iligki
Tablo 4.6’da gosterilmistir.

Tablo 4.6. DU ile diger uyaricilar arasindaki iliski

. Uyaricilar
Ozellik
1 2 3 4 5 6
Benzerlik 1 1 1 1 0,046 0,052
Korelasyon -0,142 1 -0,142 -0,142 -0,021 0,040

Goriildigii gibi DU ile uyarici arasinda kosullanmanin gergeklesmesi igin

benzerlik iliskisi bulunmasi gerekmektedir.

-Transfer (Geg¢is) Kurali

Eski 6grenilenler, yeni seylerin dgrenilmesine kolaylik saglamaktadir. Bu
durumun modellenmesi sonucu olusan agirhik degisimleri Sekil 4.26’da

gosterilmistir.
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Sekil 4.26. Transfer kurali

Sekil 4.26°da 1. uyarict DU, 2. uyarici ise baglangigta NU’dir. 2. uyarici
farkli DU’ya gore farkli gecikme degerleri ile kosullanmistir. Ug farkli asamada

gerceklesen kosullanma siireci sonucunda NU, eszamanli KU’ya doniismiistiir.

-Etki kurali

Onerilen modelde gerceklesen bir tepkiden dolay1 olusan tatmin tepkisel
uyarici ile ifade edilmistir. Pes pese olumlu ve olumsuz tepkisel uyariciya maruz
kalan organizmanin 6grenme siireci sonucu olusan agirlik degisimleri Sekil 4.27°de

gOsterilmistir.
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Sekil 4.27. Etki kurali

Bu siiregte organizma ilk 1500 6rnekte olumlu tepkisel uyarici ikinci 1500

ornekte ise olumsuz tepkisel uyariciya maruz kalmistir. Sekil 4.27°de gorildigi
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gibi uyarici agirligr bize ilk 1500 6rnek igin Thorndike’in ¢aligsmalarinda belirttigi
gibi uyarici-tepki bagini gii¢lendirmis, diger 1500 ornek icin ise zayiflatmistir
(Yesilyaprak, 2012).

-Organizma ile alakal kurallar

Thorndike organizma ile alakali: giidiilenme, hazir bulunusguluk, cesitli
tepki, tutum-tavir ve Ogrenilen materyalin temel unsurlarina tepki goésterme
kurallarini 6nermistir. Daha 6nce de izah edildigi gibi, onerilen modelde organizma
uyaricist 9 ayri uyarict ile ifade edilmistir (bunlar: beklenti, gereksinim, ortam,
dikkat, hazir olus, ilgi, istek ve materyalin ve problemin 6nemidir). Organizma
uyaricist bu degerlerin ortalamasi olarak hesaplanarak ve 0 ile 1 arasinda
skorlandirilmigtir. Bu degerler organizmanin durumu ve karar verilecek duruma ait
uyaricilarin 6zelliklerine bagl olarak belirlenmektedir. Bu durum Allen ve Madden
(1985) ve Malone’un (1990) yapmis olduklar1 c¢alismada kosullanmanin
organizmanin ihtiyaglart veya beklentileri dogrultusunda gerceklestigini

gosterdikleri galismalarina da uymaktadir.

Ayrica Dalla ve Shors (2009) yaptiklart c¢aligmada cinsiyet farkinin
Ogrenme iizerinde etkili oldugunu belirtmislerdir. Bu farkl: cinsiyetlerin uyaricilara
kars1 farkli organizma uyaricisi olusturmalari olarak agiklanabilir. Organizma
uyaricilarimin  agirhiksal agidan etkisi: organizmanin tiiriine, cinsiyetine veya
fiziksel ve kimyasal yapisina bagl olarak degislik gosterebilmektedir. Organizma

uyaricilarinin degisimleri Sekil 4.28(a) ve (b)’de gosterilmistir.
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Sekil 4.28(a). Organizma uyaricisinin siddeti: diizenli olarak azalma
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Sekil 4.28(b). Organizma uyaricisinin siddeti: Rastgele olarak belirlenme

Sekil 4.28(a)’da organizma uyaricisinin siddetinin yavas yavas diismesi
sonucu olusan agirlik degisimleri gdsterilmistir. Bu durum organizmanin yavas
yavag bir tepkiden sikilmasi olarak ve siire¢ sonunda bu tepkiden uzak durmaya
calismasi olarak yorumlanabilir. Sekil 4.28(b)’de ise iki adet rastgele organizma
uyaricist bulunan 6rnek bulunmaktadir. Sekilde de goriildiigii gibi rastgele olusan

organizma uyaricisi uyarici-tepki bagimin kuvvetlenmesine engel olmustur.
4.1.5. Skinner’in Yaklasim
-Pekistirme ve ceza

Sekil 4.29(a) ve (b)’de odillendirilen ve cezalandirilan iki ayri

organizmanin verdigi tepkiler gosterilmistir.
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Sekil 4.29(a). Pekistirme: ddiillendirme
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Sekil 4.29(b). Pekistirme: cezalandirma

Sekil 4.29(a)’da organizma uyaricist ile odiillendirilen bir organizmada
agirlik degisimi gosterilmistir. Goriildiigii gibi edimsel kosullanmada organizma
pekistirici uyariciyla izlenen tepkiler tekrarlanma egilimindedir ve pekistirici
uyaricilar, edimsel davraniglarin meydana gelme olasiligini artirilmigtir. Sekil
4.29(b)’de olumsuz organizma uyaricisina maruz birakilan bir organizmadaki
uyarict agirhiklarmin - degisimi  gosterilmistir. Goriildiigli  gibi  organizma

cezalandirildig: tepkilerden uzak durmaya ¢aligmustir.

-Sénme
Organizmanin pekistirilmemesi yani desteklenmemesi durumunda olusan

agirlik degisimleri Sekil 4.30°da gosterilmistir.
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Sekil 4.30. S6nme
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Sekil 4.30’da organizma uyaricisinin ndtr kalmasi nedeniyle olusan

uyarici-tepki bagindaki sonme goriilmektedir.

-Bicimlendirme

Daha giiclii kosullanma bagi olusturmak icin birden fazla uyarici
pekistirilerek edimsel olarak kosullanmakta bunlarin toplam etkisi ile istenen tepki
olusturulmaktadir. iki uyarici ile davrams bicimlendirme ornegi Sekil 4.31°de

gosterilmistir.
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Sekil 4.31(a). Davranis bigimlendirme: farkli uyaricilarin edimsel kosullanmasi
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Sekil 4.31(b). Davranig bi¢imlendirme: iki farkli uyaricinin uygulanmasi

4.31(a)’da iki ayr1 uyarici farkli zamanlarda olumlu olarak pekistirilerek
uyarici-tepki bagi giiclendirilmistir. Dolayisiyla, daha sonra iki uyariciyla

eszamanli uyarilan organizmanin istenen tepkiyi verme olasilig1 daha yiiksektir.
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-Genelleme

Kosullanmig uyariciya benzer uyaricilara da organizma ayni tepkiyi

vermektedir ve bu durum Sekil 4.32’de gosterilmistir.
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Sekil 4.32. Genelleme

Sekil 4.32’de uyarict agirliklart verilen uyaricilarin kendi aralarindaki

benzerlik ve korelasyon degerleri Tablo 4.7°de verilmistir.

Tablo 4.7. Uyaricilar arasindaki benzerlik

Benzerlik Korelasyon
Uyaria
1 2 3 1 2 3
1 1 1 0,070 1 -0,142 -0,003
2 1 1 0,070 -0,142 1 -0,003
3 0,070 0,070 1 -0,003 -0,003 1

Goriildigii lizere benzer uyaricilar Skinner’in de belirttigi gibi benzer

tepkiler tiretmektedir.

-Ayirt edici Uyarict

Bu siirecte organizma istenen tepkiyi tirettiginde olumlu tepkisel uyarici ile

uyarilmakta ve uyarici ile eszamanli uyaricilar desteklenmis olacagindan ayirt

edilmektedir. Bu durum Sekil 4.33’te gosterilmistir.
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Sekil 4.33. Ayirt edici uyarict

Sekil 4.33’te goriildiigii gibi eszamanli uyarici (2. uyarict) daha yiiksek

agirliga sahip olmus ve bdylece ayirt edilmistir.

4.1.6. Arduino ile Modelleme

Onerilen modelin gercek hayattaki basarisinin test edilmesi igin Arduino
Mega 2560 adli bir mikrodenetci karti ve algilayicilar kullanilarak Pavlov’un
deneyi modellenmistir. Arduino Mega 2560 kartinin O6zellikleri Tablo 4.8°de

verilmistir (http://arduino.cc).

Tablo 4.8. Arduino Mega 2560 mikrodenetgi kartinin 6zellikleri
(http://arduino.cc)

Calisma Gerilimi 5V
Giris Gerilimi (Onerilen) 7-12V
Dijital I/O Giris Sayist 54
Analog Giris Sayist 16
DC Girig Akim (I/0) 40 mA
Flash Hafiza 256 KB
SRAM Hafiza 8 KB
EEPROM Hafiza 4 KB
Islemci Hiz: 16 MHz

Yapilan deneysel caligmada algilayici olarak hareket detektorii ve dokunma
algilayicist kullanildi. Hareket detektorii kosullanmasi istenen uyarict yani kapi
sesini (2. uyaric1), dokunma algilayicisi, rastgele bir uyaric1 (3. uyarici) olarak
kullanildi. Anahtarlar ise sirasiyla hareket dedektdriine es zamanli olarak
uygulanacak uyariciy1 (yemek), organizma uyaricisi ve tepkisel uyaricinin yerine

kullanildi. Kurulan devre Sekil 4.34’te gosterilmistir.

73



Sekil 4.34. Pavlov’un Deneyi

Yapilan deneyde kosullanma sonucu olusan agirlik degisimleri devreye
bagli SD hafiza kartina kaydedildi. Elde edilen agirlik degisimi Sekil 4.35’te

gosterilmistir.
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Sekil 4.35. Agirlik degisimi

Yapilan deneyde oOnerilen modelin gergek ve anlik veriler ile bagarili

sonuglar tiretebildigi goriilmiistiir.

4.2. Onerilen Davramissal Ogrenme Modellinin Analizi

Yapilan calismada Pavlov, Watson, Guthrie, Thorndike ve Skinner’in
onerdikleri davranig¢i 6grenme kuramlarimin celistikleri noktalardan olan igsel
stireclerin karar vermedeki etkisi deneysel olarak test edilmistir. Deney sonuglari
ve davranmis¢1 kuramlarla ilgili yapilan ¢alismalar 1s18inda davranmisgr Ogrenme
kuramlar1 genellestirilmistir. Daha sonra genellestirilmis kuram matematiksel

olarak modellenmis ve onerilen modellin Pavlov, Watson, Guthrie, Thorndike ve

74



Skinner’in onerdikleri kuramlarimin tiim o6zelliklerini sagladigi deneysel olarak
tespit edilmistir. Elde edilen sonuglar 6nerdigimiz kuramin insan 6grenmesini
gerceklestirebildigini  gdstermistir. Bu bolimde ise Onerilen modelin genel
Ozellikleri ile irettigi tepki, ihtiya¢ duydugu islemsel yiik ve hafiza ihtiyaci

incelenmistir.

4.2.1. Onerilen Modelin Genel Ozellikleri

Onerilen model  Sekil 4.36°da  gosterildigi  gibi  uyaricilarm
agirliklandirilmas: ve bu agirliklarin her tepki sonrasi giincellenmesi esasina gore

caligmaktadir.

Agirhk(lar)

» Tepki(ler)

Agirlik(lar)
Giincelleme

Organizma Ortam
Uyaricilan Uyarici(lar)

Sekil 4.36. Modelin yapist

Yapilan ¢aligmada 6nerilen modelin 6zellikleri asagida listelenmistir.

e Insan gibi siirekli 6grenmektedir.

e Tepkisel uyarici ile ¢iktilarin hata kontrolii yapilmaktadir.

e Organizma uyaricist ile  organizmanin  tepkiye  odaklanmasi
saglanmaktadir.

e Onerilen model siireg igerisinde grenme ve unutma kabiliyetine sahiptir.
Olaylar1 sirasina gore isler ve sonme katsayisi ile iliskili olarak
unutmaktadir.

e Egitim verilerinin iglenmesi tekrar tabanli degil, gercek zamanhdir. Bir

veri sadece karsilasildiginda islenmektedir.

4.2.2. Onerilen Modelin Ozellikleri

Ogrenme sisteminin kararliliginin test edilmesi amaciyla Denklem 3.8 tek

bir uyarici ve tepki i¢in yeniden asagidaki gibi yazilabilir.

Ttn = th * Utn (41)
Transfer fonksiyonu ise:
TF = UO) =W 4.2
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olur. Burada sistemin transfer fonksiyonu olarak tanimlanan agirliklarin degisimi
Denklem 4.3’teki gibi ifade edilebilir.

wi = Bwnt 4« U™ % Ttn « (TU™ + OU) (4.3)

Denklem 4.3’te goriilecegi iizere uyarici, tepki, tepkisel uyarici ve organizma
uyaricilarinin alacagi degerlere gore agirliklar giincellenmektedir. Bu degerlerin

carpimi W tn olarak gosterilirse tek uyarici icin agirlik denklemi:

whn = ﬁwt"_l +nx 1/)tn (4.9)

olur. Her iki tarafinda z doniigiimii alinir ise, yeni agirliklar:

W? = Bz IWZ + 1 * Z (4.5)
. mYp?
w? = a—5 (4.6)

Elde edilen sistemin karakteristik yapisini 6zetlemek i¢in bazi 6zellikleri asagida
siralanmustir.
-Kararlilik

Denklem 4.6’da kutup noktast z = f degeridir. £, O ile 1 arasinda
tanimlandigindan {* fonksiyonu kararli oldugu siirece sistem de kararlidir. Yani

sistem sinirh girise karsilik simirli gikti tiretmektedir.

-Nedensellik

Onerilen modelde tepki, tepkisel uyarici ve organizma uyaricist zamansal
olarak geriye yayillmistir. Goriildiigii gibi herhangi bir andaki ¢ikt1 (tepki) degeri o
an ve daha Onceki anlarda olusan girislere gore belirlenmektedir. Yani sistem
nedenseldir. Denklem 4.6°da gosterilen agirlik fonksiyonunun yakinsama bolgesi
(W? sabit veya kutbu olmayan bir fonksiyon olarak almmmustir) ise Sekil 4.37°de
gosterildigi gibi:

1Bz~ < 1veya |B| < |z (4.7)

seklindedir.
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Sekil 4.37. Sistemin yakinsama bdlgesinin sematik gosterimi

P? sabit veya kutbu olmayan bir fonksiyon olarak kabul edilirse Sekil

4.37’daki yakinsama bolgesinden de goriilecegi tizere Onerilen sistem nedenseldir.

-Hafiza

Onerilen modelde tepki, tepkisel uyarici ve organizma uyaricist zamansal
olarak geriye yayilmamalar1 agirlik hesaplanirken degerlendirmeye alindigi igin

sistem hafizalidir.

-Dogrusallik

Onerilen model klasik yapay dgrenme yaklagimlardan farkli olarak siirekli
ogrenmektedir. Bu Ogrenme siirecinin bir sonucu olarak agirliklar siirekli
giincellenmektedir. Herhangi bir t" an1 i¢in (sabit agirlik degerleri igin) sistem
toplamsallik ve dlgeklendirme 6zelliklerine sahiptir yani dogrusaldir. Ancak her t"

an1 i¢in agirliklar degisebilmektedir.

4.2.3. Onerilen Modelin Egitim Siirecinin incelenmesi

Bu boliimde modelin yapay 6grenme agisindan 6zellikleri incelenmistir.

-Ogrenme tiirii

Yapay 6grenme temelde ii¢ farkl sekilde gergeklesmektedir. Bunlar:

o Gozetimli 6grenme: 6grenme egitim kiimesindeki istenen ¢ikt1 degerleri ile
giris degerleri kullamlarak sistemin girdi ve c¢iktilar1 arasinda iligkinin
kuruldugu 6grenme bigimidir (6rnegin, YSA, DVM).

o (Gozetimsiz Ogrenme: egitim kiimesinde ¢ikti degerleri kullanilmadan
gergeklesen Ogrenme bicimidir (6rnegin, kendi kendini organize eden

haritalar).
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e Takviyeli 6grenme: 6grenme siirecinde istenen ¢ikti degeri yerine farkli bir
degiskenin dogrulama amaciyla kullanildigi 6grenme bigimidir (6rnegin,

genetik algoritma).

Onermis oldugumuz modelde &grenme siirecinin  kontrol edildigi
parametreler, 6grenme adiminin etkisini belirleyen organizma uyaricisi, tepkisel
uyarici, uyarict ve tepki (hesaplanan) degerleridir. Bu yontemde 6grenme odiile

dayali oldugundan takviyeli 6grenme yaklagimi oldugu diisiiniilebilir.

-Veri isleme

Verilerin islenme tarzina bagli olarak yapay Ogrenme yoOntemleri

siniflandirilmaktadir. Egitim kiimelerinin olusumu:

e Islenen veri miktarimn siirekli art1g1,

e Islenen veri miktarmin siirekli azaldig,

e Tiim veri kiimesinin tek seferde islendigi,

e Veri setinin seriler halinde pargali olarak islendigi,
yaklagimlar olarak ayristirilmaktadir. Onerilen model 6rnek-artirnmli  bir
yaklagimdir. Her veri sadece bir kez islenmektedir. Ancak dagitilmis degiskenlerin
hesaplanmasi i¢in iligkili (kisa donem hafiza) olay sayis1 kadar veri saklanmakta ve

bu veriler siirekli giincellenmektedir.

-Egitim siirecinin tamamlanmas: (agwrhiklarin optimizasyonu)

Onerilen model en yaygin kullanilan egitim yaklagimlari olan genel hatay1
en aza indirmeyi hedefleyen yapisal risk azaltma (6rnegin, DVM) ve egitim
kiimesinde hatay1 en aza indirmeyi hedefleyen gozlemsel risk azaltma (6rnegin,
geri beslemeli 6grenme) yaklasimlarindan farkli olarak optimal agirhigr hesaplama
gibi bir motivasyonu yoktur. Agirlik siirekli olarak her verilen tepkiden sonra
giincellenmektedir. Agirlik degisim hizi ise 6grenme ve unutma Kkatsayilart ile

belirlenmektedir.

-Hafiza

Onerilen modelde unutma hizi unutma katsayist ile kontrol edilmektedir.
Baslangi¢ degeri 1 olan agirhigin farkli unutma katsayilari ile elde edilen agirlik

degisimleri Sekil 4.38°de gosterilmistir.
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Sekil 4.38. Unutma siireci - unutma katsayis1 degisimi

Sekil 4.38°de goriildiigii gibi olusan bir degerin unutulmasi unutma

katsayisi ile ters orantilidir.

-Giiriiltitye dayamklik

Onerilen modelin giiriiltiiye kars1 dayanikliligim test etmek igin girdilere
farkli oranlarda (yiizdelik cinsinden) giiriiltii eklenmistir. Giiriiltii rastgele oranda
ve dagilimda sinyallere eklenmistir. Farkli oranlarda giiriilti eklenmesi sonucu

olusan agirlik degisimleri Sekil 4.39°da gosterilmistir.

1.8 T T T 3 3
. — Gdiriltd oran1=%0
16 ot o === Gurdiltd orani=%10 ||
4 W et s+ Gilrlltil orani=%20 | |
- L % |~ Glriilta orani=%50
jE

Agirlik

I r
1500 2000

Uyarici Sirasi

I
1000

I
0 500

2500 3000

Sekil 4.39. Agirlik — giiriiltii oran1 degisimi

Sekil 4.39’da goriildiigi gibi giiriiltiniin artmasi sistem kararliligini ya da
O0grenmeyi etkilememekte ama agirlik degerlerini degistirmektedir. Elde edilen

sonu¢ modelin giiriiltiiye kars1 olduk¢a dayanikli oldugunu gostermektedir.
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4.2.4. Onerilen Modelin Urettigi Tepkinin Analizi

Onerilen model matematiksel acidan karar iiretme siireci daha once
anlatilmisti. Burada sistemin verdigi karar, {rettigi sonuglar baglaminda
degerlendirilmistir. Incelemelerde siirekli &grenebilen Sekil 4.40’ta  tek

uyaricy/tepki iceren model herhangi bir anda iirettigi kararlar analiz edilmistir.

1. Uyarm—»i P

Agirik  — Tepki

Sekil 4.40. Tek uyarici-tepki

Sekil 4.40°ta verilen modelde tepki sayisi artikga karar uzayr da daha
karmasik bir iliski sergilemektedir. Onerilen modelde uyarici — tepki bagi; temel
sinirsel seviyede 6grenmeyi (sinaptik plastisite) agiklayabilecegi gibi bir davranisi,
beceriyi veya kavrami Ogrenmeyi de anlamak ve modellemek igin
kullanilabilmektedir. Modelde kesikli ¢izgi ile gosterilen esik seviyeyi ifade eden
blok dijital uygulamalarda veya sinaptik seviye Ogrenme modellerinde

kullanilabilmektedir.

Sinaptik  baglantilarda  ancak esik  degerini asan  uyarimlar
iletilebilmektedir. Eger uyarim gergeklesiyorsa 1, aksi durumda O degerini
almaktadir. Siddet artikga aksiyon potansiyel formunun tepe noktasi degismemekte
fakat uyartinin siddetine bagli iletilen sinyallerin yogunlugunu artirmaktadir
(Tagluk ve Tekin, 2014). Dijital uygulamalarda da aym sekilde uyaricilar 0 veya 1
degerini almaktadir. Bu deger ayrimi uyarict siddetinin belirlenecek bir esik
degerini asmasi ile kontrol edilebilir. Daha {ist seviyelerde, yani sinaptik uyartilar
yerine davranig, beceri veya bir konuda bilginin 6grenilme siireci analog olarak
modellenmesi daha dogru bir yaklasim olacagi diistiniilmektedir. Bu durumda Sekil
4.40’ta kesikli cizgi ile gosterilen bloktaki esik gecirgenligi yapisina ihtiyag
duyulmayacaktir. Iki durumda da modellerin unutma ve 6grenme siireci Sekil

4.41°de gosterilmistir.
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Sekil 4.41(a). Ogrenme: sinaptik seviyede 6grenme
1t - 1. Uyarlul
0.5r
=
< o

_1 1 1 1 1 1
0 500 1000 1500 2000 2500 3000

Uyaria Sirasi

Sekil 4.41(b). Ogrenme: iist seviyede dgrenme

Iki uyarici ve tek tepki tiirii olan bir modelin yapist Sekil 4.42’te verilmistir.

Agirhk 1

Uyarici 1 i

Tepki
=T

]
§ et

Uyarici 2

Sekil 4.42. Sinirsel seviyede uyarici-tepki bagi

Modelde tek bir tepki tiirii olmas1 durumunda uyarici tepki bagi daha once

belirtildigi gibi sinaptik plastisite ile aciklanabilir. Esik degerini agmayan uyaricilar
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iletilmemektedir. Tepkinin siddeti ise agirliklar ile belirlenmektedir. Bu durumda

sistemin tepkisi asagidaki gibi hesaplanabilir.

Tt = wU™ + wirUsr (4.8)
Bu durumda karar uzay1 tepki;’e esit olacak yani; uyaricilardan herhangi
birinin esik degeri asmasi durumunda sistemin ¢iktis1 olarak tepki; tiretilecektir.
Modelde tek bir iliski s6z konusu oldugunda dogrusal bir yaklasim gosterdigi
goriilmektedir. Onerilen model Sekil 4.43te gosterildigi gibi iki ayr tepki tiiriinii

uretebilmektedir.

Sekil 4.43. ki uyarici ve iki tepki tiirii olan model yapisi

Bu sekilde iki adet tepki tiirliniin s6z konusu oldugunda denklem asagidaki
gibi olacak ve karar uzay dagilimi ise Sekil 4.44°teki gibi olacaktir.

Ty = wit U™ + wy s U," (4.9)

th _ tngrtn thyrtn
" =w, U™ + w5 U,

0 T, <0&T, <0 (4.10)
T=IT, (T,>0|T,>0)&T, >T,
T, (T, >0|T,>0)&T, <T,

1
= Karar Egrisi
o O Tepki=1
osl o O Tepki=2
_ 06t
Q
©
>
=)
N 04}
0.2 ]
O [m]
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
1. Uyarici

Sekil 4.44. Iki tepkili uzay karar dagilimi
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Karar egrisi ise agagidaki denkleme gore belirlenebilir.
(W11 —wz 1)Uy + (Wi —wy)U; =0 (4.11)

Tepki tiir sayis1 artik¢a karar uzay dagilimi daha da karmasik hale gelmektedir.

Sekil 4.45’te 3 ve 4 tepkili modelin karar uzay dagilimi verilmistir.

— Karar Egrisi
0.9} o o o | o Tepki=1
O Tepki=2
fo) o < Tepki=3

2. Uyarici
© o o o
N w > w
[m}
[m}

o
=

0 0.2

1. Uyarici

Sekil 4.45(a). Uzay karar dagilimi: iki tepkili

1
— Karar Egrisi
0.9} o o o | o Tepki=1
O Tepki=2
0.8
o © o) o) <> Tepki=3
0.7+ o A Tepki=4
m]
_ 06
S
%0.5 O o
~N 0.4
0.3
Opo
0.2
0.1
1
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

. 1. Uyarici

Sekil 4.45(b). Uzay karar dagilimu: ii¢ tepkili

Sekil 4.44 ve 4.45’teki uzay ya da karar dagilimlar1 6nerilen modellin karar

yiizeyini ifade etmekte ve dis biikey sekildedir.

4.2.5. Onerilen Modelin islemsel Yiik Analizi
Onerilen algoritma karar vermek igin ¢ok az islemsel ihtiyac

bulunmaktadir. Onerilen yaklasimin algoritmasi Sekil 4.46°da sunulmustur.
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Sekil 4.46’da eszamanli 6grenme algoritmasinda gosterilen islemleri ikiye

ayirabiliriz. Bunlar:

1. Agirliklarin giincellenmesi:

> @

e Organizma uyaricisinin tespiti

e Dagitilmig organizma uyaricisi, tepki ve tepkisel uyaricinin tespiti ile
birlestirilecek uyarici sayisinin birlestirme katsayisi ile agirliklandirarak

etkisinin bulunmasi,

\ 4

Tepki: n

Sekil 4.46. Modelin ¢alisma yapisi

e Uyaricilar ve tepki arasindaki agirliklarin giincellenmesi,

2. Tepkinin belirlenmesi, uyaricilarin agirliklar kullanilarak hesaplanmasi

Onerilen modelin islemsel yiik analizi i¢in hesaplama siireci (zaman)
bilgisi kullanilmistir. Yapilan c¢alismada kullanilan bilgisayar: intel 17 islemcili-
2600 CPU@3,40 GHz; 8 GB RAM’e sahip Windows 7 Ultimate isletim sistemi
kullanan kigisel bilgisayardir. Tablo 4.9’da zamansal ihtiyag sonuglar1 tek tepki

olan bir modelde elde edilen degerlerdir.
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Tablo 4.9. Kullanilan zaman (10 adet testin ortalamast)

Uyarici Sayisi Agirhik Giincelleme (sn) Tepki Uretme (sn)

1 0,3924 x10~ 0,0604 x107

2 0,3924 x10~ 0,0604 x107

5 0,3924 x10” 0,0604 x10”
10 0,4830 x10~ 0,0604 x10”
20 0,4830 x10° 0,0604 x10°
50 0,6943 x10” 0,0604 x10”
100 0,9659 x10~ 0,0604 x10”
500 0,3607 x10™ 0,0302 x10™
1000 0,7154 x10™ 0,0906 x10™
10000 0,7993 x10° 0,1465 x10°

Tablo 4.9’da gosterilen zaman bilgisi aym1 zamanda islemsel yiik
yogunlugunu da gosteren bir parametredir. Tepki sayisi artikca asagida belirtilen
zamansal siiregler artmaktadir. Ancak onerilen modelin kullanilacag sisteme bagli

RAM vb...) ornekleme frekans

olarak (CPU hiz,

hesaplanmasi gerekmektedir.

4.2.6. Onerilen Algoritmanin Hafiza Thtiyaci
Onerilen modelde ¢ok fazla degisken kullanmadigindan hafiza ihtiyaci

azdir. Hafizaya alinmasi gereken parametreler asagida listelenmistir (Uyarici sayisi

limitlerinin  yeniden

2 ve bagli olay sayis1 ise 3 ve tepki sayisi ise 1 olarak alinmustir).

Tablo 4.10. Thtiya¢ duyulan hafiza degiskenleri ve boyutu

Degisken Ad1 Boyut (Vektorel) Boyut (B) Tiiri
Baglanti katsayisi [11] 8 Double
Sénme katsayist [11] 8 Double
Ogrenme katsayisi [12] 16 Double
Maksimum 6grenme katsayist [11] 8 Double
Bitistirilecek uyarici sayisi [11] 8 Double
Organizma uyaricist [19] 72 Double
Tepkisel uyarici [11] 8 Double
Tepki [11] 8 Double
Ortalama organizma uyaricisi [11] 8 Double
Dagitilmis organizma uyaricisi [32] 48 Double
Dagitilmis tepkisel uyarici [32] 48 Double
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Dagitilmis tepki [32] 48 Double

Agirliklar [12] 16 Double

Degisken [11] 8 Double
TOPLAM 312B

Tablo 4.10’da verilen hafiza ihtiyaci uyarici sayis1 ve bagl olay sayisina

bagli olarak Tablo 4.11°de 6zetlenmistir.

Tablo 4.11. Uyarici ve bagl olay sayisina bagl hafiza ihtiyaci (B)

Bagh
Uyaric1 Sayisi
Olay
Sayisi 1 2 5 10 20 50 100
1 176 216 336 536 936 2136 4136
2 200 264 456 776 1416 3336 6536
5 272 408 816 1496 2856 6936 13736

10 392 648 1416 2696 5256 12936 25736
20 632 1128 2616 5096 10056 24936 49736
50 1352 2568 6216 12296 24456 60936 121736
100 2552 24168 12216 24296 48456 120936 241736

Ornegin, 100 uyarict ve bagli olay sayisinin 100 olmasi durumunda
oOnerilen modellin verilerinin es zamanli olarak islenmesi ve saklanmasi icin gerekli
alan 241.736 B olacaktir. Tablo 4.12’de farkli sayida tepki ve uyarici igin hafiza

ihtiyaci 6zetlenmistir (bagli olay sayisi 3 olarak alinmustir).

Tablo 4.12. Uyarici Ve tepki sayisina bagli hafiza ihtiyaci (B)

. Uyaric1 Sayisi
Tepki
2 5 10 20 50 100
1 224 312 576 1016 1896 4536 8936
2 264 376 712 1272 2392 5752 11352
5 384 568 1120 2040 3880 9400 18600

10 584 888 1800 3320 6360 15480 30680

20 984 1528 3160 5880 11320 27640 54840

50 2184 3448 7240 13560 26200 64120 127320

100 4184 6648 14040 26360 51000 124920 248120

Tablodan goriilecegi lizere Onerilen modelin hafiza ihtiyac1 diisiik

seviyelerdedir. Bu sebeple oOnerilen model birgok mikrodenet¢i veya
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mikroislemcide  rahatlikla  kullanilabilme  potansiyeline  sahip  oldugu

diisiintilmektedir.

4.2.7. Onerilen Modelin Yapay Sinir Aglan ile Karsilastirilmasi

Onerilen modellinin davranis¢1 insan 6grenme kuramlarimn tiim ilkelerini
modelleyebildigi tespit edildi. Klasik kosullanma ve edimsel kosullanmanin
modellenmesi igin en sik kullanilan yapay 6grenme yontemlerinden biri YSA’dir
(Liu ve Ding, 2008 ve 2009; Clouse vd., 1997; Gaudiano ve Chang, 1997; Lew vd.,
2001; Ruan vd. 2009; Ren ve Ruan 2009. Bu sebeple elde edilen modelin basarisini
vurgulamak amaciyla popiiler makine 6grenme yontemlerinden YSA’nin insanin
O0grenme siireci modelleyebilme basaris1 test edilmistir. YSA {irettigi kararlar

acisindan Sekil 4.47°de gosterilen noktalarda (A, B, C, D, E ve F noktalar) test

edilmistir.

—1. Uyarici
===-2. Uyarici ||

|
1500 2000

Uyarici Sirasi

I
1000

Sekil 4.47. Ogrenme egrisi

Sekil 4.47°de gosterilen noktalara (A, B, C, D, E ve F) kadar olan veriler

ile egitilen aglar asagida gosterilen test verisi ile test edilmistir. YSA ve Onerilen

model ile elde edilen sonuglar Tablo 4.13’te verilmistir.

Tablo 4.13. Test sonuglar1

|
2500

3000

Test Test Verileri
Noktalar1 [0, O] [0 1] [1,0] [1,1]
YSA Model YSA Model YSA Model YSA Model
A 0 0 0 0 0 1 0 1
B 0 0 0 1 1 1 1 1
¢ 0 0 0 1 1 1 1 1
D 0 0 0 1 1 1 1 1
E 0 0 0 1 1 1 1 1
F 0 0 0 1 1 1 1 1

87



Tablo 4.13’teki sonuglar incelendiginde mevcut YSA’nin 6grenme siirecini

tam olarak modelleyemedigi gorilmiistiir.

4.2.8. Onerilen Yontemin Yapay Ogrenmeden Farklar

Insanlar ¢evreye adaptasyondan karmasik bilimlere kadar bircok acidan
hizli 6grenme kabiliyetine sahiptir ve yasamlar1 boyunca bir¢ok farkli konuda
ogrenmekte ve karar tretmektedirler. Yapay oOgrenme yontemleri genellikle
uzmanlara karar vermelerinde destek araci olarak bir¢ok farkli uygulamada
kullanilmaktadir. Bu nedene 6grenme ve karar iiretme performanslar1 agisindan pek
fazla karsilagtirma caligmasi yapilmamustir. Bu ¢alismalardan birinde Culverhouse
vd. (2003) yaptiklar1 galigmada egitilmis uzmanlarin goriintiide plankton tiiriinii
ayirt etmedeki basaris1 makine 6grenme yontemleriyle kiyaslanmigtir. Uzmanlarin
basarist %67-83 iken makine 6grenme yoOntemlerinin basarist %84-95 oraninda
oldugu belirtmislerdir. Ayrica, Heldman vd. (2014) Parkinson hastaliginin tespiti
icin gelistirdikleri yaklagimin uzmanlardan daha basarili sonu¢ verdigini

gozlemlemisglerdir.

Belki de bu alanda spesifik ¢aligmalardan biri IBM’in gelistirmis oldugu
Deep Blue/Deeper Blue ile diinya strang sampiyonu Garry Kasparov 1996 ve
1997°deki iki stran¢g magidir. Kasparov’un 4-2 yendigi ilk magtan sonra, yazilimi
daha da gelistirilen IBM bilgisayari bu sefer Kasparov’u 3%-2'% yenilmistir
(http://en.wikipedia.org/wiki/Deep_Blue_versus_Garry_Kasparov).  Elde edilen
sonug basitge bes se¢kin insaninin (Stephen Hawking, fizik¢i; Elon Musk, mucit ve
girisimci; Nick Bostrom, felsefeci; James Barrat, yazar; Vernor Vinge,
matematikei) da belirttigi gibi yapay zekanin insana kiyasen daha hizl gelistigine
ve bunun da insan tiiriiniin sonu olabilecegidir (http://time.com/3614349/artificial-
intelligence-singularity-stephen-hawking-elon-musk/). Ancak 6te yandan, makine
Ogrenmesi yontemlerinin karar verme siireci insan 6grenme yaklasimlarina kiyasen
daha yiiksek dogrulukta ve daha az maliyet (karar destek amaciyla yapilan testler)
ve zaman ihtiyaci duymas: (Levi, 1989) nedenleriyle artik vazgecilmez olmaya
baslamistir. Bu etkin 6zelliklerine ragmen yapay zeka yaklasimlarinin temel bazi

kisitlamalar1 vardir. Bunlar:

1. Spesifik alanlarda ve kosullarda uzmanlagmislardir. Bu alan veya
kosullarin disinda basarisi ciddi oranda diismektedir.
2. Genel anlamda (baz1 yontemlerde agirliklandirma mevcuttur) tiim veriler

esit degerde kabul edilmektedir.
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3. Makine Ogrenmesi yontemleri bilgiyi daha etkin sekilde isleyebilme
potansiyeline sahiptirler. I¢ dinamiklerin optimal degerlerini bulmak icin
tim verilerden faydalanma potansiyeline sahiptirler, yani unutmazlar.
Insan ise unutmaktadir.

4. Siirekli 6grenemezler, sadece egitim siirecinde 6grendikleri degerlere gore

karar tretmektedirler.

Onerilen yaklasim ise diger yapay Ogrenme yontemleriyle karsilastirildiginda

asagida listelenmis iistiinliikleri vardir.

1. Insan gibi siirekli grenebilmektedir.

2. Olay serilerinin iliskilendirilmesi hafizaya baglidir. Sénme katsayisina baglh
olarak zamanla unutulmaktadir.

3. Egitim verilerinin iglenmesi tekrarl degildir. Gergek zamanlidir; yani bir veri
sadece karsilasildiginda islenmektedir. Onerilen modelde agirlik giincelleme
yaklasimi klasik yontemlerden daha farklidir.

4. Uyaricilar sirali olarak incelendiginden insan dogasi geregi uyaricilarin anlik

olarak degerlendirilmektedir.

4.1. Davramssal Ogrenme Bazh Yapay Ogrenme Yontemi

Onerilen modellin davranis¢1 insan 6grenme kuramlarini gerceklestirdigi
gosterilmis ve Ozellikleri detayl olarak incelenmistir. Bu boliimde ise modelin
basaris1 yapay Ogrenme yontemleriyle karsilastirilmistir. Bilindigi gibi birgok
yapay 6grenme yontemi bulunmaktadir. Yapilan calismada bu yontemlerden en
yaygin olan ileri beslemeli yapay sinir ag1 karsilastirmalarda kullanilmigtir. Agin
Ogrenme algoritmas1 olarak ise hizli Ogrenebilen ve yiiksek genellestirme
kabiliyetine sahip AOM kullanilmistir (Huang vd., 2006; Kaya et al., 2014). Ayrica
bircok algoritmanin temelini teskil eden kYK ise karsilastirmalarda kullanilan
ikinci yapay 6grenme algoritmasidir (Al-Nabi ve Ahmed, 2013). Karsilastirma iki
ayr1 kategoride yapilmistir. Bunlar siniflandirma ve regresyon problemleridir.
Onerilen modellin basarismin test edilmesi i¢in yapilan deneyler ve elde edilen

sonuglar bu boliimde anlatilmistir.

4.1.1. Deney Prosediirii

Onerilen modelde organizma uyaricisi (modelin odaklanmasmi gdsteren bir
parametredir) en yiiksek degeri olan “1” degerini almustir. Uretilen tepkiye karsilik

ortamdan geri alinan tepkisel uyarict ise:

e Smiflandirma uygulamalarinda:
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+1, (4.12)

-1,

TU={ T 7:
T+T

e Regresyon uygulamalarinda:

+1, T—e<T<T+¢

5 " (4.13)
1, T—e>T||T>T+e¢

v ={

degerlerini almaktadir. Burada T beklenen tepkiyi gostermektedir. Onerilen
davranisc1 modelde Ornek artinmli olarak 6grenmektedir. t,. veri igin &grenme

slireci agagidaki gibidir.

1. t,. girdilerin bir onceki (t,;). agirliklar ile agirliklandirilarak ¢iktinin
hesaplanmasi,

2. Hesaplanan t,. ¢ikt1 ile veri kiimesindeki t,. ¢iktinin karsilastirilarak basari
oraninin bulunmasi,

3. Agirhiklarin giincellenmesi,

Onerilen yontemi Kkarsilastirmak igin yigmn artirmli YSA yaklagim
kullanilmistir. Ogrenme siireci n. veri igin asagida anlatildig1 gibi tiim verilere tek

tek uygulanmustir.

1. Egitim kiimesinin belirlenmesi: 1-(t,.;). veriler egitim kiimesi olarak
atanmasi, (egitim kiimesi: girdi ve bunlara ait ¢iktilardan olusmaktadir)
Test kiimesinin belirlenmesi: t,. veri test kiimesi olarak atanmasi,

Egitim kiimesi ile YSA’nin egitilmesi,

Egitilmis YSA kullanilarak test verisinin ¢iktisinin belirlenmesi,

ISAE R S A

Basari oranlariin hesaplanmasi

Ayrica tim veri setleri yigin 6grenme yaklagimi kullanan kYK ile de test
edilmistir. Yapilan testlerde giivenilir sonuglar elde etmek agisindan her modele
asagida belirtilen 6grenme katsayilari atanmig ve tiim denemelerde bu katsayilar
sabit  birakilmistir.  Diger  bir  ifadeyle, parametre  optimizasyonu
gerceklestirilmemistir. Davranis¢1 6grenmede kullanilan parametreler:

e Soénme katsayisi (8) = 0,590

e Ogrenme adim katsay1s1 (7)=0,008

e Birlestirme katsayis1 (a)=0,25;

e Birlestirilecek/iliskilendirilebilecek uyarict sayisi (N) =1

Y SA’nin parametreleri:

e YSA yapust: ileri beslemeli YSA
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e Gizli katman sayisi=1
e Gizli katmandaki néron sayisi=5
e Gizli katmandaki transfer fonksiyonu= “Hardlim”

e Egitim yontemi = Asir1 6grenme makineleri (AOM)

KYK’nin parametreleri:
e En yakin komsu sayisi=1

e Mesafe dlgme yaklasimu=Oklid mesafe 6lciim yaklagimi

2

14
d(X,Y) = Z(XS — Y,)? (4.14)
s=1

4.1.2. Smiflandirma

Siniflandirma amaciyla farkli karakteristiklere sahip gercek veri setleri
kullanilmigtir. Kullanilan veri setlerinin yapis1 ve elde edilen sonuglar (basar1 ve
zaman acisindan) incelenmistir. Siniflandirma ic¢in basari oranmi asagidaki gibi

hesaplanmustir.

B Y 100 Dogru Siniflandirilan Veri Sayist (4.15)
= * .
asari(%) Tium Veri Sayist

-Diyabet veri seti

Diyabet veri seti Smith vd. (1988) tarafindan bir araya getirilmis ve UCI’de
paylasilmaktadir (Bache ve Lichman, 2013). Veri seti 21 yasin iizerinde 768
bayana ait gecmis yasanti bilgileri ve kan degerlerinden olusan klinik verileri
icermektedir. Yapilan ¢alismada hastalarin diyabet hastasi olup olmadiginin tespiti
klinik verilere bagli olarak yapilmaya ¢alisilmistir. Bu amagla onerilen 6grenme
yapist ve YSA Kkarsilastirilmistir. Her veri i¢in tek tek 6grenme ve test igsleminin
yapilmas1 gerektiginden o6grenme siireci asiri hizli olan AOM kullanilmugtir.

Ogrenme dogruluklarinin uyarici sirasia gore Sekil 4.48°de gosterilmistir.
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Sekil 4.48. Diyabet veri setinin siniflandirma dogrulugu

Onerilen davranisct 6grenme modeliyle ortalama %65,2344 ve YSA ile
%66,9271 dogruluk elde edilmistir. Tim verilerin beraber kullanildigit kYK
algoritmasi ile elde edilen sinmiflandirma basar1 oram1 %76,95’tir. Ayrica ayni veri
seti ile Huang vd. (2006) YSA (AOM ile egitilmis) ile %77,57, YSA (geri
beslemeli 6grenme ile egitilmis) ile %74,73 ve DVM ile %77,31 dogruluk

oranlarina ulagmistir.

-Karaciger hastast veri seti

Karaciger hastasi veri seti UCI’de paylasilmig bir baska veri setidir (Bache
& Lichman, 2013). Ramana vd. (2011 ve 2012) tarafindan diizenlenen veri seti her
ornek i¢cin 10 ozellik (yas, cinsiyet ve kan degerleri) ve karaciger hastasi olup

olmadiklar1 bilgisini igermektedir. Davraniggr 6grenme ve YSA ile elde edilen

ortalama siniflandirma basaris1 Sekil 4.49°da gosterilmistir.
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Sekil 4.49. Karaciger hastaligi veri setinin siniflandirma dogrulugu
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Davranisgt Ogrenme kullanan modelin ortalama basaris1 %71,3793,
YSA’nin ise %71,2069 olarak bulunmustur. Ayni veri setinde tiim veriler
kullanildiginda (y1gin veri igsleme teknigi) KYK ile ulasilan dogruluk oran1 %71,87
olmustur. Goriildigii gibi bu veri seti igin her ii¢ yontem asag1 yukar1 ayni bagariy1

gOstermistir.

-Epilepsi veri seti

Andrzejak vd. (2001) tarafindan olusturulan epileptik EEG veri seti 5 farkli
veri kiimesini igermektedir (A-E). D veri kiimesi epileptik bélgeden okunmus EEG
sinyallerini, E veri kiimesi ise epilepsi krizi sirasinda kaydedilen EEG sinyallerini
icermektedir. Yapilan 6rnek calismada EEG sinyallerinden zaman ve frekans
diizleminde istatistiksel ozellikler ¢ikarilmigtir (aritmetik ortalama, medyan
ortalama, standart sapma, maksimum, minimum, c¢arpiklik, basiklik, enerji, aktif
bant genisligi vb...). Davranigg1r 6grenme ve YSA ile elde edilen ortalama basari

oranlar1 Sekil 4.50’de karsilastirilmigtir.

1 L L L L L
\\~\
\\
0.8 S i
~\
\\
\\
< 0.6 N 4
= S
7§) \\\
o 04r- \\\ g
\~~
\\\
0.2 . S .
Davranisgi Ogrenme S
====Yapay Sinir Adlari \\
0 T T T r r
80 160 240 320 400

Uyarici Sirasi

Sekil 4.50. D-E epilepsi verilerinin siniflandirma dogrulugu

Onerilen davramsgi 6grenme algoritmasiyla elde edilen dogruluk orani
%63,50, YSA ile %57,5 olarak belirlenmistir. Ayn1 veri seti KYK ile tiim verilerin

beraber kullanildiginda %100 oraninda bir dogruluk bulunmustur.

-EMG veri seti

Eom vd. (2002) tarafindan olusturulmus olan veri kiimesi; 5 denege ait
saldirgan ve normal fiziksel hareketlere ait EMG kayitlar1 igermektedir ve UCI’de
paylasilmaktadir (Bache & Lichman, 2013). EMG sinyallerinden zaman ve frekans

diizleminde istatistiksel &zellikler ¢ikarilarak veri kiimesi olusturulmustur.
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Davranigeg1 6grenme ve YSA ile EMG veri setinden elde edilen ortalama dogruluk

oranlar Sekil 4.51°de verilmigtir.
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Sekil 4.51. EMG veri setinin siniflandirma dogrulugu

Davranis¢1 6grenme ile elde edilen ortalama dogruluk %55, YSA’da ise
%50 olarak bulunmustur. Ayni veri setine KYK uygulandiginda ise %75 oraninda

dogruluk bulunmustur.

4.1.3. Regresyon

Onerilen yontemin basarisint dlgmek igin iki adet farkli veri seti
kullanilmigtir. Bu veri setlerinden biri yapay Sinc veri seti, digeri ise Bermuda’da
bulunan 6l¢iim istasyonunda kayit altina alinan ortalama deniz suyu yiiksekligi veri
setleridir.  Regresyon problemlerinde  dogruluk (OKH)

asagidaki  gibi

hesaplanmustir.

OKH = E[(f - y)*] (4.16)

Denklem 4.16°da E beklenen degeri, f tahmin edilmis veriyi ve y ise ¢ikis

degerini gostermektedir.

-Giriiltiilii Sinc veri seti

Yapilan ¢alismada guriiltii eklenmis Sinc verisi kullanilmistir. Bu veri seti

Huang vd. (2006) tarafindan paylagtinllmistir. Bu veri seti Sekil 4.52°de

gosterilmistir.
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Cikti

Girdi
Sekil 4.52. Giiriiltiilii Sinc veri seti

Davranigsg1 6grenme ve YSA ile Sinc veri setinden elde edilen OKH

degerleri Sekil 4.53’te verilmistir.
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Sekil 4.53. Sinc veri setinin regresyon dogrulugu
-Bermuda su seviyesi veri seti

ABD ticaret boliimiine bagli NOAA’nin Atlantik Okyanusunda bulunan
Bermuda’da 2695540 nolu gozlem istasyonunda kayitlarini tuttugu aylik ortalama
su  seviyesi Onerilen  yaklasimla  tahmin  edilmeye  ¢alisitlmistir
(http://tidesandcurrents.noaa.gov/sltrends/sltrends_station.shtml?stnid=26955

40). Bermuda veri setinde Sekil 4.54’te gbzlem degerleri gosterilmistir (NOAA).
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2695540 Bermuda, Atlantic Ocean 2.05 +/- 0.40 mm/yr
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Sekil 4.54. Deniz seviyesi yiiksekligi (NOAA)

Sisteme giris olarak ay bilgisi (1-12) verilmis ve ¢ikis olarak ise aylik
ortalama su seviyesi ¢iktisi tahmin edilmeye calisilmistir. Elde edilen hata degerleri
Sekil 4.55’te gosterilmigtir.
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Sekil 4.55. Bermuda veri setinin regresyon dogrulugu

Onerilen davranis¢1 dgrenme ydntemi ile olusan OKH 0,1342 iken YSA’da
ise 0,2020 bulunmustur. Davranisc1 0grenmede ilk siirecte hata sifira yakin
seyrederken daha sonra yiikselmistir. Bunun nedeni veri setinde zamansal agidan

eksik veri oldugu diistiniilmektedir.

4.1.4. Yapay Ogrenme Sonuclarin Degerlendirilmesi

Onerilen model &rnek-artiriml1 yaklasim ile veri setini islemektedir. Yani
yeni bir 6rnek ile karsilastiginda onu isler ve 6grenme katsayilarini buna gore
gozden gecirmektedir. Bu kisimda kullanilan YSA ise yi1gin-6rnekleme yaklagimini
kullanmaktadir. Yeni bir 6rnek geldiginde o ana kadar gelen tiim 6rnekleri beraber
degerlendirerek yeni agirliklar bulmaktadir. Yigin 6grenmede ise ornekler tek tek

islenmektedir, tim verileler bir biitliin halinde islenmistir. Yapilan caligmada
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onerilen GDO, YSA ile elde edilen sonuglar ve ayni veri setlerine KYK

uygulandiginda elde edilen sonuglar Tablo 4.14°te g6sterilmistir.

Tablo 4.14. Yapilan galismalarin dogruluk sonuglart

Diyabet Karaciger Epilepsi EMG  Sinc Bermuda

Veri Kiimesi:

(%) (%) (%) (%) (OKH)  (OKH)

Ornek

GDO 65,2344 71,3793 63,50 55,00 0,2381 0,0199

>

Artimli Ogrenme

’Eﬁ YSA 66,9271 71,2069 57,50 50,00 0,2187  0,2020

Y1gin

KYK 76,95 71,87 100 75 0,0115 0,1070

modeli

Tablo 4.14’te goruldigii gibi artimli 6grenmede davranisgr 6grenme

YSA ile dogruluk agisindan benzer sonuglar liretmistir. Ancak yigin

Ogrenme yaklasimi olarak kullanilan KYK’den daha diisiik sonuglar tiretmistir. Bu

durumun nedenleri asagida agiklanmustir.

Yi1gin 6grenmede 0grenme parametrelerinin optimizasyonu daha rahattir.
Optimize edilen parametrelerle 6grenme yaklagimi veri setine adapte
olmakta ve daha basarili sonuglar vermektedir. Ciinkii artirrmli 6grenme
yontemlerinde elde edilen basar1 veri siralamasiyla dogrudan iliskili
oldugundan optimal parametereler veri siralamasiyla baghidir.

kYK’nin veri kiimesine adapte olmasi i¢in ¢ok fazla parametreye ihtiyag
duyulmamaktadir.

Onerilen yaklagim unutma 6zelligi nedeniyle daha ziyade dinamik verileri
smiflandirmada basar1 gostermesi beklenmektedir. Bu dinamik alanlara
ornek olarak miisteri talepleri, robotik ¢alismalar ile haberlerin, e-
postalarin, sosyal ag paylasimlarinin smiflandirilmasi ve filtrelenmesi
gosterilebilir (Read vd., 2012).

Onerilen dgrenme modeli dogal bir yaklasimi olup, kullandigi &grenme
altyapis1 davramiggr 0grenme kuramlarma dayanmaktadir. Ayrica ornek-
artirrmh veri analizi de dogal veri isleme yaklagimidir.

Ornek-artirrmli yaklasim daha az hafiza ve islemsel kapasite bulunan

yaklagimlarda kullanilabilir (Read vd., 2012).
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e Onerilen model veri siralamastyla iligkilidir. Veri siralamasmin degismesi

basariy1 degistirmektedir. Veri siralamasi rastgele degistiginde elde edilen

basar1 oranlar1 Tablo 4.15°te verilmistir.

Tablo 4.15. Yapilan galismalarin dogruluk sonuglari (rastgele siralamali)

Deneme

Veri Seti 1 > 3 4 Ortalama Sirali
Diyabet 65,230 64,580 65,230 65,230 65,070 65,230
Karaciger 71,380 71,380 71,380 71,380 71,380 71,380
Epilepsi 60,750 65,000 61,750 67,750 63,810 63,500
EMG 50,000 51,250 60,000 56,250 54,380 55,000
Sinc 0,256 0,245 0,299 0,309 0,277 0,238
Bermuda 0,076 0,046 0,059 0,071 0,063 0,020

e Onerilen modelin karar verme siirecinde kullanmis oldugu zaman siiregleri

Tablo 4.16°da verilmistir.

Tablo 4.16. Yapilan ¢alismalarin zamansal sonuglari (sn)

Veri Seti

Diyabet Karaciger  Epilepsi EMG Sinc Bermuda

Veri Boyutu 768x8 580x10 400x43 80x17 5000x1 765x1

GDO 3,2852  3,0451 8,4373  0,6765  0,6959 0,0937

YSA 1,4370  0,8757 0,4671  0,0517 6,4584 0,6659

Tablo 4.16’da goriildiig gibi, veri setinde bulunan 6zellik sayis1 artikga
onerilen yontemin dgrenme ve karar verme siireci de uzamaktadir. Ote yandan
davranisg1  6grenme modeli; 6grenme fazinda AOM’ye kiyasen regresyon
problemlerinde ¢ok daha hizli &grenebilmektedir. Huang vd., (2006) yaptigi
calismada AOM ile dgrenmenin geri beslemeli dgrenmeye kiyasen yaklasik 255
kat (3,0116/0,0118 sn) daha hizli 6grenebildigini gostermistir. Ayrica, Huang vd.
(2006) yaptig1 calismasinda tek bir YSA (AOM ile egitilen) egitimi icin gegen
stireyi diyabet wveri setinde 0,0118 sn ve Sinc veri setinde ise 0,125 sn
hesaplamistir. Ayn1 ¢alismada geri beslemeli yayilim ile egitilen YSA i¢in egitim
stireci 3,016 sn olarak hesaplanmistir. Bu veri seti i¢in dgrenme siireci neredeyse

onerilen modelle ayn1 seviyelerde oldugu goriilmektedir.

4.2. Ornek Uygulama: Ortalama Deniz Su Seviyesinin Tahmini

ODSS son yiiz yilda, 5.000 yildir gbzlemlenmeyen oranlarda artmaktadir

ve bu yiikselmenin baglica nedeni global 1s1 artisindan kaynakli eriyen buzlardir
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(Church ve White, 2006). Kiiresel 1sinma haricinde jeofiziksel bir¢ok dinamik
neden ODSS seviyesi etkilenmektedir. Bunlarin bir kismi: deniz alt1 akintilar,

erozyon ve nehir sulari olarak sayilabilir (Sun vd., 2012).

ODSS’nin  hesaplanmasi  yaklastk 1900 yillardan beri  6zellikle
denizcilikteki énemi nedeniyle farkli yontemlerle Slciilmekteydi (Parker, 1992).
Ancak, giiniimiizde insan kaynakli kiiresel 1ssnmadan dolay1 ODSS yiikselmesi kiy1
seritlerinin ile diistik yiikseklikteki alanlarin ve ekosistemin korunmasi agisindan
daha da onem arz etmektedir (El-Shazly, 2005; Fankhauser, 1995; Pashova ve
Popova, 2011). Diinyanin seklinden ve basing, su yogunluk farklar1 gibi dinamik
nedenlerle ODSS diinyanin tiimiinde degisiklik goéstermektedir (EI-Shazly, 2005).
Bu sebeple diinyada birgok istasyonda ODSS diizenli olarak 6l¢iilmekte ve NOAA,
PSMSL ve Hawaii Univesitesi Su Seviye Merkezi gibi kuruluslarca gelecege
doniik politikalar gelistirmek amaciyla bu bilgileri ilgili kuruluslarla
paylasilmaktadirlar (Fankhauser, 1995).

Parker (1992) yaptig1 ¢aligmasinda ODSS degerinin tahmin edilmesinin
zorluklarina isaret etmistir. Bu tiir zor tahminler igin genelde istatistiksel ve
harmonik bazli yontemler kullanilmaktadir (Ghorbani vd., 2010; Hunter, 2009).
Bunlarin yan1 sira Pashova and Popova (2011) ve Sztobryn (2013) ODSS degerini
tahmin etmek i¢in YSAy1 kullanmis ve Onermislerdir. YSA ODSS tahmin
stirecinde zaman boyutunda alinan tiim verilere esit derecede etki degeri addetmesi
ve hicbir veriyi unutmamasi nedeniyle yapilan tahminin dogruluk derecesini
negatif yonde etkileyebilecegi diisliniilmektedir. Zaman serisi olarak alinan
verilerin esit derecede etki etmesi bu siirecin sabit ivmeye sahip oldugu anlamina
gelir ki elde olan veriler (literatiirde) boyle olmadigini gostermektedir. Tahmin
edilmeye calisilan olayin zamansal olarak yakin olan drneklerin anlam derecesi
uzak olan drneklerden daha etkili oldugu varsayimi ile bu tez kapsaminda Onerilen
yontemin ODSS tahmin basarisi test edilmistir ve YSA’dan daha basarili sonuglar

urettigi gozlemlenmistir.

4.2.1. Veri Seti

Daha o6nce yapilan ODSS tahmin c¢alismalar1 genelde yerel bolgeler igin
ODSS degerini tahmin etmeye caligmaktaydilar (El-Shazly, 2005; Pashova ve
Popova, 2011; Karimi vd., 2013; Makarynskyy vd., 2004). Calismada ise
kullanilan verilen PSMSL adli kurumunun web sayfasindan indirilmistir
(http://www.psmsl.org). PSMSL’de kayitli ODSS 6l¢iim istasyonlart Sekil 4.56’da

gOsterilmigtir.
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Sekil 4.56. PSMSL’de kayitli 6l¢iim istasyonlar1 (http://www.psmsl.org)

Bu istasyonlardan farkli cografik konumlara sahip ve Sekil 4.56’da halka

icine alinarak gosterilen 7 adet istasyonun ozellikleri Tablo 4.17°de verilmistir.

Tablo 4.17. Segilen istasyonlar ve 6zellikleri

No Konum Veri Kayit Araligt ~ Tamlik Orani Ulke

64.150583 °N :
- 0
638 11939889 °w 1951-2013 %91,1 izlanda

65.246233 °S

- 0, i
913 64257417 °W 1958-2013 %97,8 Antarktika

39.378472 °N .
- 0
2171 31.168639 °© 2006-2013 %100 Portekiz

41.285000 °N
0
1111 70.096667 °W 1965-2013 %97,4 ABD

27.083333 °N

0,
1391 142.183333 °F 1975-2013 %99,1 Japonya
20.150000 °S Moritus
— 0,
1673 57 500000 °E 1986-2013 %96,4 Adast
2093 38.121411°N 2001-2013 %100 Italya

13.371331 °E

4.2.2. Deney Prosediirii

ODSS’nin tahmini i¢in baz1 ¢aligmalarda meteorolojik veriler girdi olarak
kullanilmistir (Karimi vd., 2013; El-Shazly, 2005). Ancak aylik ODSS degeri
meteoroloji (kisa donemli etki) ile ilintili oldugu halde daha ziyade ay ve giinesin
etkisi, su alt1 akintilar1 ve kiiresel 1sinma ile daha fazla ilintilidir (uzun dénemli

etki) (Sun vd., 2012; Ghorbani vd., 2010). Bu sebeple Pashova ve Popova (2011)
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http://www.psmsl.org/data/obtaining/stations/1111.php
http://www.psmsl.org/data/obtaining/stations/1391.php
http://www.psmsl.org/data/obtaining/stations/1673.php
http://www.psmsl.org/data/obtaining/stations/2093.php

yaptiklar1 gibi gecmis veriler kullamlarak yeni veriler tahmin edilmistir. Onerilen

yontemin basarisini tespit etmek i¢in {i¢ farkli deney yapilmustir.

1. Deney: Sekil 4.57°de gosterildigi gibi sorgu verisinden Onceki verileri
kullanilarak sorgu degerinin tahmin edilmesidir.

Sorgu

Q00000000
T
Egitim Kimesi
Sekil 4.57. 1. Deneyin prosediirii

2. Deney: Sekil 4.58°de gosterildigi tizere, 1. deneyden farkli olarak tek bir veri

sorgulamasi yerine bir grup sorgu verisi degerinin tahmin edilmesidir.

Sorgu
]

Q00000000 QDO0OO0O0

Egitim Verisi

Sekil 4.58. 2. Deneyin prosediirii

3. Deney: Tiim veriler kullanilarak gelecege doniik tahminde bulunulmasidir.

Ug deney prosediirii es zamanl1 olarak AOM ile egitilmis YSA ve GDO
uygulanmigtir. Dogruluk araci olarak ise OKHK ve OMYH kullanilmugtir.

n
100% i — Vi
OMYH = OEZV; ”| (4.17)
n 4 Vi
i=1

RMSE = E[(f — y)?] (4.18)

Burada E beklenen deger, f tahmin edilmis ve y ise gercek degeri
gostermektedir. Bu uygulamada boliim 8’de regresyon amaciyla kullanilan tepkisel

uyarici (Denklem 4.19) yaklasimindan farkli olarak asagidaki gibi tanimlandi.

Ry, T>T+e
TU={ R, T+e>T>T-¢ (4.19)
Ry, T<T-c¢

Bir onceki veri igin iiretilen tepki ve beklenen tepki arasindaki iliskiye
bagli olarak tepkisel uyarici de@eri R, , R, veya R, degerlerinden biri

atanmaktadir. Bu durum Sekil 4.59°da gosterilmistir.
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Beklenen Deger

Tahmin Edilen Deger

Sekil 4.59. Veri tiipii

Sekil 4.59°da ¢ verinin gergek veriye olan kabul edilebilir uzakligidir ayni
zamanda DVM’de oldugu gibi veri tiipii kalinlig1 olarak ta yorumlanabilir (Drucker
vd., 1997). Tepkisel uyarici ise takviyeli 6grenmede bulanan takviye terimi olarak
ifade  edilebilir. Bu terim  insan  Ogrenmesinde  oldugu  gibi
cezalandirma/bdiillendirme amaciyla kullanilmaktadir (Bjork, 2013). & ise
ceza/odil smirm  gostermektedir. Periyod tahminlerinde tepkisel uyaricilarin
ortalamas1 alinarak bu ortalama tepkisel uyarict degeri tepkisel uyarict yerine
almmustir. Burada birlestirilecek/iliskilendirilebilecek uyarici sayisi ve birlestirme
katsayis1 ODSS iizerinde kisa donemde etkili dinamiklerle, sonme ve 0grenme

adim Kkatsayilar1 ise ODSS {izerinde uzun donemde etkili dinamiklerle

iliskilendirmek miimkiindiir.

4.2.3. Sonugclar ve Degerlendirme

Yapilan uygulamada GDO ve YSA igin kullanilan parametreler Tablo 4.18 ve
4.19’da verilmistir.

Tablo 4.18. Kullanilan 6nerilen davranig¢i 6grenme modelinin katsayilart

Ogrenme Tepkisel Uyarici Birlestirme
Sonme = -
® Adim Ceza Odil Tip  Olay Sayisi Degeri
(1) (Rp,) (Rp,) (R)  (¢) (N) (@)
0,99 0,01 -1 2 1 0,012 3 0,1
Tablo 4.19. YSA’nin 6grenme parametreleri
Katmanlardaki Noron Sayisi Transfer .
__ . Ogrenme Tiirii
Giris Gizli Cikis Katmani Fonksiyonu
1 5 1 Triangular basis Regresyon
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-1. Deneyin sonuglart

Secilmis olan 7 istasyonda onceki veriler kullanilarak bir sonraki ayin ODSS

degerinin tahmin edilmesi sonucu olusan hata degerleri Tablo 4.20°de

Ozetlenmistir.
Tablo 4.20. Hata degerleri
istasyon ID Davranis¢1 Ogrenme Yapay Sinir Aglar1
OMYH OKHK OMYH OKHK
638 1,07984 0,010375 1,142132 0,011033
913 0,92173 0,008919 0,815145 0,007916
1111 0,731767 0,007114 0,825223 0,008068
1391 4,49103 0,038647 4,718434 0,041048
1673 0,900068 0,008732 1,019203 0,009915
2093 0,806542 0,007864 0,699803 0,006847
2171 0,889141 0,008679 0,829211 0,008116
Ortalama 1,40287 0,01290 1,43559 0,01328

Elde edilen ortalama OMYH ve OKHK degerleri 6nerilen davranigci
O0grenme yoOnteminin YSAya kiyasen biraz daha diisiik hata degerlerine sahip
oldugunu gostermektedir. Hata degerlerine biraz daha detaylandirmak igin 638.
istasyonun her bir veri igin elde edilen hata degerleri (OMYH ve OKHK) Sekil
4.60’ta gosterilmistir.
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Sekil 4.60(a). Hata oranlari: OKHK
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Sekil 4.60(b). Hata oranlari: OMYH

Sekil 4.60 incelendiginde veri miktarinin artmasinin dogrulugu artirmadigi
gozlemlenmigtir. Bunun nedeninin ODSS degerinin trend igermesidir. Ayrica
OKHK ve OMYH denklemleri incelendiginde iki hata operatorii de yonsiizdiir.

Ayni istasyona ait regresyon egrileri ise Sekil 4.61°de verilmistir.
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Sekil 4.61(b). Regresyon egrisi: YSA

Bu regresyon egrileri incelendiginde davraniggr Ogrenme yoOnteminin
YSA’dan daha basarili oldugu goériilmektedir. Tahmin edilen ODSS’leri ve gergek
ODSS ise Sekil 4.62°de gosterilmistir. Bu sekildeki gercek-tahmin edilen
ODSS’leri incelendiginde davranisgr 6grenme yonteminin uzun donem trendi ve
kisa dénem dalgalanmalari rahatlikla tespit ettigi goriilmektedir. YSA ise sadece

uzun donem trendi tespit etmede basarili sonuglar {iretmistir.
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Sekil 4.62. ODSS degerleri (638. istasyon)
-2. Deneyin sonuglari

Bu deneyde bir periyodun tahmin edilebilme becerisi test edilmistir. Bu
amacla 638. ve 2093. istasyonun belirtilen periyotlardaki degerlerinin tahmin

edilmesi sonucu olusan hata oranlar1 Tablo 4.21°de gosterilmistir.
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Tablo 4.21. Belirli araliktaki ODSS tahmini

Istasyon Tahmin Davraniggt Ogrenme YSA
No  Periyodu(Yil) — OMYH OKHK OMYH OKHK
0,5 0,635022 0,006167 1,028068 0,010055
1 1,043158 0,010057 0,924319 0,008992
2 1,655218 0,01613 1,055725 0,010321
3 1,967272 0,019131 1,029699 0,010037
5 0,906597 0,00874 1,049375 0,010231
038 10 0,975984 0,009425 1,070948 0,01044
15 2,735923 0,026433 1,079864 0,010534
20 1,588424 0,015469 1,111559 0,010852
30 1,089913 0,010497 1,108198 0,010798
45 0,939056 0,009057 1,12086 0,010923
Ortalama 1,353657 0,013111 1,057861 0,010318
0,5 1,372453 0,013491 0,765671 0,007544
1 0,850246 0,008285 0,856616 0,008366
2 3,01277 0,029386 0,690684 0,006742
2093 3 1,610998 0,015718 0,90761 0,008929
5 2,058914 0,02011 0,906592 0,008927
10 0,905729 0,008839 0,857677 0,008434
Ortalama 1,635185 0,015971 0,830808 0,008157

Tablo 4.21°deki hata oranlarina bakildiginda YSA’nin daha basarili oldugu

goriilmektedir. 5 yillik bir donem i¢in tahmin edilen ODSS ve gercek ODSS

degerleri Sekil 4.63’te gosterilmistir.
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Sekil 4.63. 5 Yillik ODSS degerinin tahmin edilmesi
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Literatiirde ODSS degerlerini tahmin etmede YSA’nin basarili oldugu
belirtilmistir (Pashova ve Popova, 2011; Sztobryn, 2013). Bunun yan1 sira Huang
vd. (2006) AOM ile egitilen YSAnin geri beslemeli yayilim ile 6grenen YSA’dan
daha 1iyi genelleme kabiliyeti oldugunu gostermistir. Ancak Sekil 4.63
incelendiginde oOnerilen davranigg1 6grenme yonteminin daha basarili oldugu
goriilmektedir. Bu uygulamada kullanilan veri setleri giincel veri setleri olup, daha
once yapilan calismalarda kullanilmamistir. Bu sebeple Onerilen ydntemin
basarisina 1s1k tutmasi amaciyla daha once yapilmis galigmalarda elde edilen OKH

ve OKHK degerleri agagida verilmistir.

e El-Shazly (2005) yaptigi calismasinda Iskenderiye’deki ODSS degerini
genellestirilmis regresyon YSA yontemi ile kestirdigi ¢alismasinda elde
ettigi en diisiik OKH degeri 11,9°dur.

e Pashove ve Popova (2011) ise geri beslemeli dagilim ile 6grenen YSA
kullandig1 c¢aligmasinda elde ettigi en disik OKHK degeri 5,69
cm/glindiir.

o Makarynskyy vd. (2004) ise YSA kullanarak elde ettigi OKHK degeri

gercek degerin %10 seviyelerindedir.

Biitiin  bu sonuglar ve Onerdigimiz yontem ile elde edilen sonug

degerlendirildiginde gelistirdigimiz yontemin daha basarili oldugu goriilmektedir.

-3. Deneyin sonuclar

Bu deneyde 638 nolu izlanda’da bulunan gézlem istasyonunun verileri
kullanilarak gelecege doniik 10 yillik siire kestirilmis ve elde edilen ODSS
degerleri Sekil 4.64’te gosterilmistir.
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Sekil 4.64. Tahmin edilen ODSS degeri (2014-2024)
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Yapilan uygulamada 638 nolu istasyona ait 10 yillik verilerden elde edilen
egilim degeri 2,632 mm/yil seviyesinde oldugunu onerilen yontem ile tespit
etmistir. NOAA ise ayni istasyon i¢in egilim olarak 2,33 £0,5 mm/y1l bulmustur
(http://tidesandcurrents.noaa.gov/ sltrends/sltrends_global_station.htm?stnid=010-
001). Bu degerlerin birbirine yakin olmasi onerilen yontemin basarili oldugunun

bir diger gostergesidir.

4.3. Ozetce

Yapmis oldugumuz calismada onerilen model ile klasik kosullanma dahil
tiim diger davranis¢i yaklagimlarin modellenebildigi goriilmiistiir. Bu sonug su ana
kadar klasik kosullanmanin tam 6zellikleriyle modellenememesinin nedeninin
klasik kosullanma kuramindaki eksiklikler oldugunu gostermistir. Bu boliimde elde
edilen sonuglar incelendiginde, 6nerilen GDO ydnteminin tiim davranis¢1 yaklasim
ilkelerini modelleyebildigi goriilmiistiir. Bu boliimde 6nerilen modelin 6zellikleri
birgok ac¢idan analiz edilmistir. Model sistemsel agidan kararli, nedensel, hafizali,
dogrusal ve zamana bagli bir yaklasimdir. Ogrenme yaklasimi olarak ise takviyeli
ve ornek-artirnmli bir yaklagimdir. Siirekli 6grenen modelin islemsel yiik ve hafiza
ihtiyaglar1 goz Oniine alindiginda giiglii donanimsal altyapiya ihtiya¢ duymadan
calisabilecegi goriilmiistiir. Ancak karar verilecek tepki tlir sayist ve uyarict
sayisinin artmasina bagli olarak donanimsal ihtiyaglar da artmaktadir. Ayrica,
Onerilen model YSA ile karsilagtirilmis ve genel yapay 6grenme yontemlerinden

farkli taraflar1 gosterilmistir.

Daha sonra onerilen davranig¢i yapay 0grenme yontemi birgok veri setine
siiflandirma ve regresyon amactyla uygulanmistir. Elde edilen sonuglar zaman ve
dogruluk agisindan AOM ve kYK ile karsilastirilnistir. YSA 6nerilen model ile
benzer kosullar altinda 6rmek bazli olarak kullanilmistir. kYK ise verilere yigin
halinde uygulanmustir. GDO, YSA ve kYK igin sabit parametreler atanmis ve tiim
testlerde bu parametreler veri setine gore optimize edilmeden kullanilmustir. Elde
edilen sonuglar baz alinarak onerilen modelin basarisi ile kendisini kanitlamis olan
YSA’nin basarist ile karsilastirildiginda, bu modelin yeteri kadar basarili oldugu
goriilmiistiir. Modelin 6zellikle unutma-6grenme kabiliyeti nedeniyle zaman sirali
veri setlerinde daha basarili oldugu da goriilmiistiir. Zaman sirali veri setlerinde
basarisini test etmek i¢in ODSS veri seti Onerilen davranisc1 dgrenmeye dayali
yapay 6grenme yontemi AOM ile egitilen YSA ile karsilagtirilmistir. Elde edilen
sonuglar OMYH, OKHK ve yontemlerin egilim ve dalgalanmalar takip edebilme
kabiliyetleri agisindan degerlendirilmistir. Uygulama sonucunda gelecek ay (7

istasyonun ortalamasi) ve 638. ve 2093. gozlem istasyonlarmin dénemsel ODSS
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degerinin kestiriminde, elde edilen hata oranlari sirasiyla %1,40 (%0,73-4,49),
%1,35 (0,85-2.74) ve %1,64 (%0,85-3,01). Bu degerler birgok 6lgiim cihazinin
hata oranindan daha diisiik olmasi1 sebebiyle kabul edilebilir bir seviyedir. Ayrica,
Onerilen yontem ile 638. istasyonun gelecege doniik egimi tespit edilen egim 2,632
mm/yil, NOAA’nin tahminine (2,33+£0,5 mm/y1l) yakindir. Bu da yontemin basarili

oldugunun bir diger gostergesidir.
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5. SONUC VE ONERILER

5.1. Bu Tez Cahismasinda Elde Edilen Sonuclar

Davranis¢t yaklasim insan1 6grendiklerinin sekillendirdigi temeline
dayanmaktadir, bu sebeple pek ¢ok psikoljik rahatsizligin tesadiifi yanlis
o0grenmeden kaynaklandigini iddia eden bilim insanlar1 da literatiirde yer almigtir
(Watson, 1914). Ozellikle klasik kosullanma insan davranislarmin maniiple edilme
araci olarak goriilmiistiir (Allen ve Madden, 1985). Aynm1 zamanda temel insani
diirtiilerin (fobi, refleks, tik, vb...) de agiklandig1 davranig¢1 6grenme yaklagimlari,
daha sonra yapilan ¢aligmalar ile yeni bir boyuta ulagsmis ve igsel siiregleri de kabul
edebilir hale gelmistir (Skinner, 1950). Davranig¢1 6grenme yaklagimlart korku
odakli psikolojik rahatsizliklarin ve istenmeyen davranislarin  giderilmesi
konularinda uzun bir siiredir psikotreapi alaninda kullanilmaktadir (Sungur ve
Yalniz, 1999; Tirk¢apar ve Sargin, 2012). Bu tez c¢alismasinda Pavlov, Watson,
Guthrie, Thorndike ve Skinner’in davranig¢i insan 6grenme teorileri temel alinarak
yeni bir yapay Ogrenme yontemi Onerilmistir. Bu tezde yapilan c¢aligsmalarin

sonuclar1 agagidaki gibi 6zetlenebilir.

1. Pavlov, Watson, Guthric, Thorndike ve Skinner’in davranis¢i insan
Ogrenme teorileri ve teorilerle ilgili 6nerilen insan davramislarina benzer
tepki tiretebilen matematiksel modeller derlenerek 6zetlenmistir.

2. Bu c¢aligmada ise klasik kosullanma dahil simdiye kadar ongdriilen tiim
davranigg1  6grenme  kuramlar1 aym1  matematiksel model ile
gerceklestirilmigtir. Bu da klasik kosullanmanin su ana kadar
modellenememesinin  nedeni teorik eksikliklerinin de olabilecegini
gostermektedir.

3. Bolim 4.4’te elde edilen sonuglardan 6nerilen yontemin siiflandirma ve
regresyon gibi problemlerde basartyla kullanilabilme potansiyeline sahip
oldugu anlasilmistir. Yontemin basarist insan karar verme siirecini iyi bir
sekilde taklit edebilmesi, Karar siireci kii¢iik adimlarla ilerlemesi, siirekli
olarak ogrenebilmesi ve unutma kabiliyetinin olmas1 gibi &zelliklerine
baglanabilir.

4. Ayrica, elde edilen sonuglar dnerilen davranig¢1 yapay dgrenme yontemi
Ozellikle zamansal siral1 verinin analizinde yiiksek basariyla kullanilabilme
potansiyeline sahip oldugunu gostermistir.

5. Onerilen davranis¢1 6grenme yontemi kararli bir yapida olup, dgrenme ve

karar verme siirecinde diistik hafiza ihtiyaci ve az islemsel yiik olusturmasi
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nedeniyle gergek zamanli olarak c¢alisabilme kabiliyetinde oldugu
simiilasyonlar ve mikrodenetleyici ile yapilan deneylerde gériilmiistiir.

6. Onerilen davramisg1 O6grenme yonteminin, literatiirde bulunan diger
yontemler gibi basaris1 segilen parametrelerle (sonme, 6grenme adim ve
birlestirme katsayilari ile birlestirilecek/iliskilendirilebilecek uyarici sayisi)
iligkili oldugu gortlmiistiir. Bu parametrelerin atanmasi1 deneme yanilma
ile olabilecegi gibi ayrica modellenen ya da 6grenilen sistemin iyi analizi

ile yapilabilmektedir.

5.2. Gelecekte Yapilabilecek Cahsmalarla flgili Oneriler

Bu tezin ¢iktisi sadece yapay Ogrenme alaninda olmayip, elde edilen
genellestirilmis davranisg1 6grenme yaklasimi asagidaki alanlarda da kullanilabilir.

1. Davranisgl Ogrenme kuramlarindan psikolojik terapide
faydalanilabilmektedir (Sungur ve Yalmz, 1999; Tirk¢apar ve Sargin,
2012), ayrica klasik kosullanma ile refleksi davranislar ile fobi siireclerinin
anlagilmasinda ve yonetilmesinde kullanilmaktadir (Li vd., 2007; Yoshida
vd., 2004). Tezin konusu olan 6grenme siireci en temel seviyede uyarici-
tepki baginin giiciiyle iliskilidir. Ancak dnerilen kuram ve modelde uyarici
hareket/davramg/beceri/bilgi olarak ta yorumlanabilir. Onerilen modelin
bir¢ok davranisin nedeni daha da anlamlandirilabilmesi i¢in kullanilabilir.
Modelde davranmislar igsel siirecler, uyaricilar ve tepkisel uyaricilarla
kontrol edilmektedir. Bir canlida genetik faktorlerin yaninda gevre, aile ve
toplum bir davranigin gergeklesme nedeni oldugu diisiiniilmektedir. Bu
acidan bir davramigin (aligkanlik) veya duygunun (seving, korku)
olusturulmasini veya séniimlenmesini modelde kabaca parametrelerle ifade
etmek miimkiindiir. Modelin parametreleri degistirilerek (unutma, 6grenme
ve birlestirme katsayilar1) spesifik canli tiiri veya daha 6zelde sadece
kisiye indirgemek de miimkiindiir. Bu sebeple 6nerilen davranisg1 6grenme
modeli bu alanda degerlendirilebilme potansiyeline sahiptir.

2. Onerilen model insan gibi 6grenme ve davranmis iiretme kabiliyetine sahip
oldugundan oyun gelistiricileri tarafindan kullanilabilir. Laslier vd. (2001)
belirttikleri gibi davramig¢1 6grenme diger 6grenme yontemlerinden farkli
olarak gecmiste yasanan olaylardan faydalanilarak, mevcut durumda
yapilacak en iyi hareketi yapmaya ve en kotli hareketten uzak tutmaya
calisan tavr sergilemektir. Bu nedenle bilgisayara karsi oynanan oyunlarda
oyuncunun (bilgisayar rakibinin) hareketlerine davranig¢r yaklagim ile

algoritmanin Karar vermesi miimkiindiir. Diger bir ifadeyle, modelin

111



parametreleri oyuncunun kabiliyeti ve belirledigi zorluk seviyesine gore
adaptif veya sabit olarak segilerek oyuncuya gore karsit hamleler
gelistirmek miimkiindiir.
Onerilen genellestirilmis kuram Pavlov, Watson, Guthrie, Thorndike ve
Skinner’in kuramlarin1 kapsayacak sekilde oldugu igin bu kuramlarin
ortaya cikardigi ya da destekledigi tiim alanlarda daha kapsayici
degerlendirme yapilabilecegi diistiniilmektedir. Bu tip alanlara ornek
olarak agagidaki caligmalar sayilabilir.

v" Satm alma stirecleri,

v Insana ait 6grenme siirecinin fizyolojik yapisi

v Insans1 robot kontrolii
Onerilen ydntem aym zamanda akilli kontrol sistemi olarak ta
kullanilabilir. Bu amagcla klasik tek kontrollorlii yaklagim yerine organizma
uyaricist ile sistem durumu/konforu ve tepkisel uyarici ile sistem ¢ikisi
kontrol edilebilir. Bu sayede kullanici aligkanliklarini taniyan bir kontrol

sistemi olarak kullanilabilecegi diisiiniilmektedir.
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EK-2. Onerilen GDO Yonteminin Siniflandirma Kodu

clc; clear all; close all
load datasett
% data=giris verisi; target=¢ikis verisi

% Baglangi¢ Degerleri

StimulusExtinction_coef=0.590; % Sonme katsayist
LearningRate=0.008; % Ogrenme adim katsayisi
Connection_coef=0.25; % Birlestirme katsayisi

numberofContiguousObservation=1; % Birlestirilecek olay sayisi
numberofObservation=length(target); % Olay say1si
numberofStimulus=size(datam,1); % Uyarici sayist
numberofResponse=2; % Tepki tiir say1st

% Uyaricilar
for i=1:numberofObservation
Stimulus(:,i)=datam(:,i);
for j=1:numberofResponse
ifi==
ObtainedResponse(i,j)=sum(initialweight(j,:)*Stimulus(:,i)); else
eval(['ObtainedResponse(i,j)=sum(WS',int2str(j) '(i-1,:)*Stimulus(:,i)); 1);
end
end
templ=find(ObtainedResponse(i,:)==max(ObtainedResponse(i,:)))-1;
if length(temp1)>1 || isempty(templ)
templ=find(initialweight(:,1)==max(initialweight(;,1)))-1;
if isempty(templ);templ=round(rand);end
end
Reaction(i)=temp1(1);
if Reaction(i)==
OResponse(i,1)=1;0Response(i,2)=0;
else
OResponse(i,2)=1;0Response(i,1)=0;
end
if Reaction(i)==target(i);ReinforcingStimulus(i)=1;else
ReinforcingStimulus(i)=-1;end
OrganismPreparatory(i)=1; %Siirekli ilgili
for j=1:numberofResponse
if i==
eval([WS',int2str(j) '(i,:)=initialweight(j,:);"1);
elseif i==
m_R(i)=0OResponse(i,j);m_OP(i)=0rganismPreparatory(i);
m_RS(i)=ReinforcingStimulus(i);
for n=1:numberofStimulus
temp=LearningRate*m_OP(i)*m_RS(i)*Stimulus(n,i)*m_R(i);
eval(['WS'int2str(j) '(i,n)=StimulusExtinction_coef*initialweight(j,n)+
temp;]);
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end
else
m_R(i)=0;m_OP(i)=0;m_RS(i)=0;
for k=0:numberofContiguousObservation
m_R(i)=m_R(i-1)+OResponse(i-1+k,j)*Connection_coef/k;
m_OP(i)=m_OP(i-1)+OrganismPreparatory(i-1+k)*Connection_coef k;
m_RS(i)=m_RS(i-1)+ReinforcingStimulus(i-1+k)*Connection_coef/k;
end
m_R(i)=m_R(i)+0.0001,;
for n=1:numberofStimulus
temp=LearningRate*m_OP(i)*m_RS(i)*Stimulus(n,i)*m_R(i);
eval(['WS',int2str(j),'(i,n)=tansig(StimulusExtinction_coef*WS',int2str(j),'(i-1,n)+
temp);' ]);
end
end
end
end

dogru=zeros(1,numberofObservation);
for i=1:numberofObservation
if Reaction(i)==target(i)
dogru(i)=1;
end
end

Basari=100*sum(dogru)/numberofObservation; oran=>5;
for i=1:numberofObservation/oran

ortdogru(i)=sum(dogru(oran*(i-1)+1:oran*i))/oran;
end
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EK-3. Onerilen GDO Yénteminin Regresyon Kodu (MATLAB)

clc; clear all; close all
load datasett
% data=giris verisi; target=cikis verisi

% Baglangi¢ Degerleri

StimulusExtinction_coef=0.590; % Sonme katsayist
LearningRate=0.008; % Ogrenme adim katsay1s1
Connection_coef=0.25; % Birlestirme katsayisi

numberofContiguousObservation=1; % Birlestirilecek olay sayisi
numberofObservation=length(target); % Olay say1si

numberofStimulus=size(datam,1); % Uyarici sayist
numberofResponse=1; % TepKi tiir say1st
epsilon=0.15; % Regresyon tiipii
% Uyaricilar

for i=1:numberofObservation
Stimulus(:,i)=datam(:,i);

ifi==
ObtainedResponse(i)=sum(initialweight*Stimulus(:,i));
else
ObtainedResponse(i)=sum(WS(i-1,:)*Stimulus(:,i));
end
if (ObtainedResponse(i)>=target(i)-epsilon)&&(ObtainedResponse(i)<target(i)+
epsilon)
ReinforcingStimulus(i)=1;
else
ReinforcingStimulus(i)=-1;
end
OrganismPreparatory(i)=1; %Sitirekli ilgili
ifi==
WS(i,:)=initialweight;
elseif i==

m_R(i)=ObtainedResponse(i);m_OP(i)=0rganismPreparatory(i);

m_RS(i)=ReinforcingStimulus(i);

for n=1:numberofStimulus
temp=LearningRate*m_OP(i)*m_RS(i)*Stimulus(n,i)*m_R(i);
WS(i,n)=StimulusExtinction_coef*initialweight(n)+temp;

end

else

m_R(i)=0;m_OP(i)=0;m_RS(i)=0;

for k=0:numberofContiguousObservation
m_R(i)=m_R(i-1)+ObtainedResponse(i-1+k)*Connection_coef"k;
m_OP(i)=m_OP(i-1)+OrganismPreparatory(i-1+k)*Connection_coef k;
m_RS(i)=m_RS(i-1)+ReinforcingStimulus(i-1+k)*Connection_coef"k;

end

m_R(i)=m_R(i)+0.0001;
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for n=1:numberofStimulus
temp=LearningRate*m_OP(i)*m_RS(i)*Stimulus(n,i)*m_R(i);
WS(i,n)=tansig(StimulusExtinction_coef*WS(i-1,n)+temp);
end
end
end
Basari=mse(ObtainedResponse,target);oran=>5;
for i=1:numberofObservation/oran
ortbasari(i)=mse(ObtainedResponse(oran*(i-1)+1:oran*i),target(oran*(i-
1)+1:oran*i));
end
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EK-4. Onerilen Yontemin Akilli Kontrol Kodu

function [control_response, WS_2]=behvioural_control(P1, P2, P3, P4, P5, S,
WS_1, RS, OP)

% Baslangi¢ Degerleri:

StimulusExtinction_coef=P1; % Sonme katsayisi
LearningRate=P2; % Ogrenme adim katsay1si
Connection_coef=P3; % Birlestirme katsayisi

numberofContiguousObservation=P4; % Birlestirilecek olay sayisi
numberofObservation=length(target); % Olay say1s1

numberofStimulus=size(datam,1); % Uyarici sayist
numberofResponse=1,; % Tepki tiir sayis1
epsilon=P5; % Regresyon tiipii
Stimulus=S; % Uyarict
ReinforcingStimulus=RS; % Tepkisel uyarici
OrganismPreparatory=0P; % Organizma uyaricisi

numberofStimulus=Ilength(Stimulus); % Uyaric1 sayis1
WS=0.5*ones(numberofStimulus,1); % Baslangi¢ agirliklart

control_response=sum(WS1*Stimulus);

% Agirliklarin Giincellenmesi

m_R=0.00001;m_OP=0.00001;m_RS=0.00001,

R(end+1)=control_response;

for k=0:numberofContiguousObservation
m_R=m_R+R(end-k)*Connection_coef"k;
m_OP=m_OP+OrganismPreparatory(end-k)*Connection_coef"k;
m_RS=m_RS+ReinforcingStimulus(end-k)*Connection_coef"k;

end

for n=1:numberofStimulus temp=LearningRate*m_OP*m_RS*Stimulus(n)*m_R;
WS_2(n)=tansig(StimulusExtinction_coef*WS_1(n)+temp);

end

end
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EK-5. Onerilen Yontemin Arduino Kodu

/* Genellestirilmis Davranis¢1 Ogrenme */
#include <SD.h> // SD kart kiitiiphanesi
/1 Sabit Tanimlar1

const int chipSelect = 4; /[ SD kart CS pini

float StimulusExtinction_coef=0.970; // Sonme katsayisi

float LearningRate=0.013; I/ Ogrenme adim katsayis1

float Connection_coef=0.25; /I Birlestirme katsayist

int numberofContiguousObservation=3;// Bitistirilecek uyarici sayisi

int numberofStimulus=3; /[ 1. Uyarici (dogal) 2. Uyaric (nétr)

Il Degiskenler ve baslangi¢ degerlerinin atanmast
float R1=1,R2=1,R3=1;
float OP1=1,0P2=1,0P3=1;
float RS1=1,RS2=1,RS3=1,
float WS1=1,WS2=0,WS3=0;
void setup() {

Serial.begin(9600);

}

/I Cikis pinlerinin atanmasi
pinMode(8, OUTPUT); // Tepki
/I Dijital giris pinlerinin atanmasi
pinMode(2, INPUT); // RS
pinMode(3, INPUT); // OP
pinMode(7, INPUT); // Stimulus 1: Dogal Uyarici
I/ Analog giris pinleri: AO: 1. uyaric1 / Al: 2. uyarici

void loop() {

/I Degisken Tanimlari

String dataString = ""; /I SD Karta yazilacak bilgi

float WS11, WS22, WS33,; // Agirliklar

float S1, S2, S3; // Uyaricilar

inti, n, temp; /[Program degiskenleri

float mR, mOP, mRS; /I Program degiskenleri

Il Uyaricilarin okunmasi

Sl=digitalRead(7); // Dogal uyarict

temp=analogRead(A0); /I Analog giris (dokunma algilayicisi)

if (temp>500){S2=1;} // Analog girisin dijitalize edilmesi
else {S2=0;} // Analog girisin dijitalize edilmesi

temp=analogRead(Al); /I Analog giris (hareket algilayicisi)

if (temp>300){S3=1;} // Analog girisin dijitalize edilmesi
else {S3=0;} /I Analog girisin dijitalize edilmesi

R3=WS1*S1+WS2*S2+WS3*S3; // Tepkinin hesaplanmasi
// Tepkinin dijital olarak yansitilmasi (8. Port)
if (R3>0.5){

digitalWrite(8,HIGH);}
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else {
digitalWrite(8,LOW);}

RS3=digitalRead(2); // Tepkisel uyaricisinin okunmasi
OP3=digitalRead(3); // Organizma uyaricisinin okunmast

Il Geriye dagilmig parametrelerin hesaplanmasi
mR=R3+R2*pow(Connection_coef,1)+R1*pow(Connection_coef,2);
MRS=RS3+RS2*pow(Connection_coef,1)+RS1*pow(Connection_coef,2);
mOP=0P3+0P2*pow(Connection_coef,1)+OP1*pow(Connection_coef,2);
Il Agirliklarin giincellenmesi
WS11=StimulusExtinction_coef*WS1+LearningRate*mOP*mRS*S1*mR;
WS22=StimulusExtinction_coef*WS2+LearningRate*mOP*mRS*S2*mR;
WS33=StimulusExtinction_coef*WS3+LearningRate*mOP*mRS*S3*mR;

/I Verilerin SD Karta kaydilmesi

dataString += String(S1);dataString += ";";
dataString += String(S2);dataString += ";";
dataString += String(S3);dataString +=";";
dataString += String(OP3);dataString +=";";
dataString += String(RS3);dataString +=";";
dataString += String(R3);dataString +=";";
dataString += String(WS11);dataString +=";";
dataString += Stri”Q(WSZZ);dataString +=""
dataString += String(WS33);dataString +=";";
File dataFile = SD.open("deney.txt", FILE_ WRITE);
dataFile.printIn(dataString);

dataFile.close();

/I Verilerin zamansal olarak kaydirilmasi
R1=R2;R2=R3;RS1=RS2;RS2=RS3;0P1=0P2;0P2=0P3;
WS1=WS11;WS2=WS22;WS3=WS33;
delay(1000);

¥
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