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GORUNTU iSLEME-9.HAFTA

YAPAY SiNiR AGLARI
1. Giris

Yapay sinir aglari (YSA), insan beyninin ozelliklerinden olan 6grenme yolu ile yeni bilgiler tiretebilme, yeni bilgiler
olusturabilme ve kesfedebilme gibi yetenekleri, herhangi bir yardim almadan otomatik olarak gergeklestirebilmek amaci ile
gelistirilen bilgisayar sistemleridir.

Yapay sinir aglari; insan beyninden esinlenerek, 6grenme siirecinin matematiksel olarak modellenmesi ugrasi sonucu ortaya
¢itkmistir. Bu nedenledir ki, bu konu lzerindeki g¢alismalar ilk olarak beyni olusturan biyolojik Uniteler olan néronlarin
modellenmesi ve bilgisayar sistemlerinde uygulanmasi ile baslamis, daha sonralari bilgisayar sistemlerinin gelisimine de
paralel olarak bir ¢cok alanda kullanilir hale gelmistir.

insan beyninin calisma prensibini taklit ederek calisan bu sistemler, her ne kadar bilgisayar teknolojisi hizli bir gelisim
gostermis, islem hizlari nano saniyeler mertebesine inmis olsa da, birakalim insan beynini, ilkel bir canh beyninin
fonksiyonlari dahi baz alindiginda, bdyle bir organizmanin yaninda ¢ok ilkel kalmaktadir. Nano saniyeler bazindaki islem
hizlari ile YSA'lar, mili saniyeler mertebesindeki islen hizlar ile islem yapan insan beyninin islevselliginin henlz ¢ok
uzagindadir.

Burada kisa bir hatirlatma yapmak gerekirse; insan beyninde yaklasik 10" sinir hiicresinin varligindan bahsedilmekle birlikte,
bu sayinin bilgisayar ortaminda modellenmesi su an icin mimkin goriinmemektedir. Fakat karar hizi agisindan insan beyni
ile henliz yarisamasalar bile, YSA'lar yapisalliklari ve hassas eslestirmelerin basari ile gergeklestirebilmeleri ile giin gegtikge
daha fazla uygulama alani bulmaktadir.

1.1 YSA'larin Avantajlari

YSA'lar, uygulanan ag modeline gére degisik karakteristik 6zellikler gostermelerine karsin temel birka¢ ortak o6zellige
sahiptirler.

1. YSA lar bir cok hiicreden meydana gelir ve bu hiicreler es zamanli olarak g¢alisarak karmasik islevleri yerine getirir.
Diger bir degisle karmasik islevler bir cok hiicrenin es zamanli calismasi ile meydana getirilir. Siireg icerisinde bu
hiicrelerden her hangi biri islevini yitirse dahi sistem gilivenli bir sekilde ¢alismasina devam edebilir.

2. Egitim esnasinda kullanilan nlimerik bilgilerden, problemin genel 6zellikleri elde etmesi ve boylelikle egitim
sirasinda kullanilmayan girdiler icin de, anlamli yanitlar tiretebilmesidir.

3. Yapi Gzerinde dagilmis belli tipteki non-lineer alt birimler, non lineer problemlerin de ¢éziminid mimkin
kilmaktadir.

4. YSA'lar makina 6grenmesi gerceklestirebilirler. Yapay sinir aglarinin temel islevi zaten bilgisayarin 6grenmesini
saglamaktir. Olaylari 6grenerek benzer olaylar karsisinda mantikli kararlar verebilirler.

5. Bilgiisleme yéntemleri geleneksel programlamadan farkhdir. Bu nedenle geleneksel programlamanin getirdigi bir
¢ok olumsuzluk ortadan kaldirilabilir

6. Bilgiler agin tamaminda saklanir. Geleneksel programlamada oldugu gibi bilgiler veri tabanlari yada dosyalarda belli
bir diizende tutulmaz, agin tamamina yayilarak degerler ile 6lglilen ag baglantilarinda saklanmaktadir. Hiicrelerden
bazilarinin islevini yitirmesi, anlamli bilginin kaybolmasina neden olmaz.

7. Dagitik bellege sahiptirler. YSA'larda bilgi aga dagilmis bir sekilde tutulur. Hiicrelerin baglanti ve agirlik dereceleri,
agin bilgisini gosterir. Bu nedenle tek bir baglantinin kendi basina anlami yoktur.

8. Ornekleri kullanarak 6grenirler. YSA'nin grenebilmesi icin 8rneklerin belirlenmesi, bu &rneklerin aga gosterilerek
istenen ciktilara gore agin egitilmesi gerekmektedir. Agin basarisi, secilen érnekler ile dogru orantilidir, aga olay
bitin yonleri ile gosterilemezse ag yanlhs giktilar Gretebilir.

9. Daha 6nce gorilmemis 6rnekler hakkinda bilgi Gretebilirler. YSA'lar egitimleri sirasinda kendilerine verilen
orneklerden genellemeler gikarirlar ve bu genellemeler ile yeni 6rnekler hakkinda bilgi tiretebilirler.

10. Algilamaya yoénelik olaylarda kullanilabilirler. YSA'larin en basarili olduklari alanlar, algilamaya yonelik uygulama
alanlaridir. Bu alanlarda basarilari kanitlanmistir.

11. Oriinti (pattern) iliskilendirme ve siniflandirma yapabilirler. YSA'lar kendilerine rnekler halinde verilen ériintileri
kendisi veya digerleri ile iliskilendirebilir. Ayrica kendisine verilen érneklerin kiimelenmesi ile, bir sonraki verinin
hangi kiimeye dahil olacaginin karar verilmesi konusunda kullanilabilirler.

12. Oriintii tamamlama yapabilirler. Aga eksik bilgileri iceren ériintiiler verildiginde eksik bilgilerin tamamlanmasi
konusunda basarilidirlar.

13. Kendi kendine 6grenebilme ve organize etme yetenekleri vardir. YSA'lar online olarak 6grenebilirler ve kendi
kendilerini egitebilirler.
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14. Eksik bilgi ile calisabilmektedirler. Geleneksel sistemlerin aksine YSA'lar egitildikten sonra veriler eksik bilgi icerse
dabhi, gikti tiretebilirler. Bu durum bir performans kaybi yaratmaz, performans kaybi eksik bilginin 6nemine baghdir.
Burada bilgilerin 6nem dereceleri egitim sirasinda 6grenilir.

15. Hata téleransina sahiptirler. YSA'larin eksik bilgilerle calisabilmeleri ve bazi hiicreleri bozulsa dahi ¢alisabilmeleri,
onlari hatalara karsi téleransli yapar.

16. Dereceli bozulma (Graceful degradation) gésterirler. Bir ag, zaman igerisinde yavas ve goreceli bir bozulmaya ugrar.
Aglar problemin ortaya ¢iktigi anda hemen bozulmazlar.

1.2. YSA'larin Dezevantajlari
YSA'larin, pek ¢ok avantajin yaninda bazi dezavantajlari da vardir. Belli basli dezavantajlari;

1. Donanim bagimlidir. YSA'larin en énemli sorunu donanim bagimli olmalaridir. YSA'larin en énemli 6zellikleri ve var
olus nedenlerinden birisi olan paralel islem yapabilme yetenegi, paralel ¢alisan islemciler ile performans gosterir.

2. Uygun ag yapisinin belirlenmesinde belli bir kural yoktur. YSA'larda probleme uygun ag yapisinin belirlenmesi igin
gelistirilmis bir kural yoktur. Uygun ag yapisi deneyim ve deneme yanilma yolu ile belirlenmektedir.

3. Agin parametre degerlerinin belirlenmesinde de belli bir kural yoktur. YSA'larda 6grenme katsayisi, hiicre sayisi,
katman sayisi gibi parametrelerin belirlenmesinde belirli bir kural yoktur. Bu degerlerin belirlenmesi icin belirli bir
standart olmamakla birlikte her problem igin farkl bir yaklasim s6z konusu olabilmektedir.

4. Ogrenilecek problemin aga gdsterimi dnemli bir problemdir. YSA'lar niimerik bilgiler ile galisabilmektedirler.
Problemler YSA'lara tanitilmadan énce nimerik degerlere ¢evrilmek zorundadirlar. Burada belirlenecek gosterim
mekanizmasi agin performansini dogrudan etkileyecektir. Bu da kullanicinin yetenegine baglidir.

5. Agin egitiminin ne zaman bitirilmesi gerektigine iliskin belli bir yontem yoktur. Agin érnekler tizerindeki hatasinin
belirli bir degerin altina indirilmesi egitimin tamamlandig anlamina gelmektedir. Burada optimum neticeler veren
bir mekanizma heniz yoktur ve YSA ile ilgili arastirmalarin dnemli bir kolunu olusturmaktadir.

6. Agin davranislari agiklanamamaktadir. Bu sorun YSA'larin en 6nemli sorunudur. YSA bir probleme ¢6zim Urettigi
zaman, bunun neden ve naslil olduguna iliskin bir ipucu vermez. Bu durum aga olan giiveni azaltici bir unsurdur.

1.3. Geleneksel Algoritmalar ile YSA'larin Karsilastirilmasi

Geleneksel Algoritmalar Yapay Sinir Aglari

Cikislar, koyulan kurallara girislerin uygulanmasi ile elde | Ogrenme esnasinda giris cikis bilgileri verilerek, kurallar

edilir. koyulur.

Hesaplama; merkezi, es zamanl ve ardisildir. Hesaplama; toplu, es zamansiz ve 06grenmeden sonra
paraleldir.

Bellek paketlenmis ve hazir bilgi depolanmistir. Bellek ayrilmis ve aga yayilmistir.

Hata toleransi yoktur. Hata toleransi vardir.

Nisbeten hizlidir. Yavas ve donanima bagimhdir.

Bilgiler ve algoritmalar kesindir. Deneyimden yararlanir.

1.4. YSA'larin Kullanildig: Alanlar

Yapay sinir aglari baslica; Siniflandirma, Modelleme ve Tahmin uygulamalari olmak tzere, pek ¢ok alanda kullaniimaktadir.
Basarili uygulamalar incelendiginde, YSA'larin ¢ok boyutlu, glrdltilid, karmasik, kesin olmayan, eksik, kusurlu, hata olasiligi
yuksek sensor verilerinin olmasi ve problemi ¢ézmek icin matematiksel modelin ve algoritmalarin bulunmadigi, sadece
orneklerin var oldugu durumlarda yaygin olarak kullanildiklari gérilmektedir. Bu amagla gelistirilmis aglar genellikle su
fonksiyonlari gergeklestirmektedirler;

Muhtemel fonksiyon kestirimleri, Siniflandirma, iliskilendirme veya &riintii eslestirme, Zaman serileri analizleri, Sinyal
filtreleme, Veri sikistirma, Oriintii tanima, Dogrusal olmayan sinyal isleme, Dogrusal olmayan sistem modelleme,
Optimizasyon, Kontrol

YSA'lar pek ¢ok sektdrde degisik uygulama alanlari bulmustur. Bunlardan bazilari;
Uzay: Ugus similasyonlari, otomatik pilot uygulamalari, komponentlerin hata denetimleri vs.
Otomotiv: Otomatik yol izleme, rehber, garanti aktivite analizi, yol kosullarina gére siiriis analizi vs.

Bankacilik: Kredi uygulamalar gelistirilmesi, misteri analizi ve kredi miraacat degerlendirilmesi, biitce yatirim tahminleri
VS.

Savunma: Silah yonlendirme, hedef segme, radar, sensor sonar sistemleri, sinyal isleme, gérinti isleme vs.
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Elektronik: Kod sirasi 6ngorisu, ¢ip bozulma analizi, non-lineer modelleme vs.
Eglence: Animasyonlar, 6zel efektler, pazarlama 6ngorisi vs.

Finans: Kiymet bicme, pazar performans analizi, bltce kestirimi, hedef belirleme vs.
Sigortacilik: Griin optimizasyonu, uygulama politikasi gelistirme vs.

Uretim: {iretim islem kontroli, Griin dizayni, makina yipranmalarinin tespiti, dayanikhlik analizi, kalite kontrold, is cizelgeleri
hazirlanmasi vs.

Saglk: g6gls kanseri erken teshis ve tedavisi, EEG, ECG, MR, kalite artirimi, ilag etkileri analizi, kan analizi siniflandirma, kalp
krizi erken teshis ve tedavisi vs.

Petro kimya: arama, verim analizi vs.
Robotik: yoriinge kontrol, forklift robotlari, gérsel sistemler, uzaktan kumandali sistemler, optimum rota belirleme vs.
Dil: sdzclik tanima, yazi ve konusma ¢evrimi, dil tercime vs.

Telekomiinikasyon: goriinti ve data karsilastirma, filtreleme, eko ve guriltu sdonimlendirilmesi, ses ve goriinti isleme,
trafik yogunlugunun kontrolil ve anahtarlama vs.

Glvenlik: parmak izi tanima, kredi karti hileleri saptama, retina tarama, yuz eslestirme vs.

Bu ornekler gogaltilabilir. Gorildugl gibi YSA'lar glinlik hayatimizda farkinda olmadigimiz pek ¢ok alanda kullanilmaktadir.
Gun gectikge uygulama alanlari genislemekte ve gelismektedir.

1.5. Yapay Sinir Aglarinin Siniflandirilmasi

Yapay sinir aglari isleyis olarak benzer olmalarina ragmen herhangi bir tasarim ve isleyis standardi bulunmamaktadir. N6ron
dizilimlerine, néronlarin agirliklarinin diizenleme icin yapilan hesaplamalarin tiiriine ve zamanina goére yapay sinir aglarini ¢
ayri dalda inceleyebiliriz.

Yapilarina Gore Yapay Sinir Aglari
Yapay sinir aglari igerdigi néronlarin birbirine baglanis sekline gore ileri ve geri beslemeli olarak ikiye ayrilir.

ileri Beslemeli Aglar: ileri beslemeli aglarda néronlar giristen cikisa dogru diizenli katmanlar seklindedir. Bir katmandan
sadece kendinden sonraki katmanlara bag bulunmaktadir. Yapay sinir agina gelen bilgiler giris katmanina daha sonra
sirasiyla ara katmanlardan ve ¢ikis katmanindan islenerek gecer ve daha sonra dis diinyaya ¢ikar.

Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglari: Geri beslemeli yapay sinir aglarinda ileri beslemeli olanlarin aksine bir hiicrenin giktisi
sadece kendinden sonra gelen hiicrenin katmanina girdi olarak verilmez. Kendinden onceki katmanda veya kendi
katmaninda bulunan herhangi bir hiicreye de girdi olarak baglanabilir.

Bu yapisi ile geri beslemeli yapay sinir aglari dogrusal olmayan dinamik bir davranis géstermektedir. Geri besleme 6zelligini
kazandiran baglantilarin baglanis sekline gore geri ayni yapay sinir agiyla farkli davranista ve yapida geri beslemeli yapay
sinir aglari elde edilebilir.

Ogrenme Algoritmalarina Gore Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir aglarinin verilen girdilere gére cikti Giretebilmesinin yolu agin 6grenebilmesidir. Bu 6grenme isleminin de birden
fazla yontemi vardir. Yapay sinir aglari 6grenme algoritmalarina gére danismanli, danismansiz ve takviyeli 6§renme olarak
Uge ayrilir.

Danismanli Ogrenme: Danismanl 6grenme sirasinda aga verilen giris degerleri icin cikti degerleri de verilir. Ag verilen
girdiler igin istenen cikislari olusturabilmek icin kendi agirliklarini glinceller. Agin giktilari ile beklenen giktilar arasindaki hata
hesaplanarak agin yeni agirliklari bu hata payina gore diizenlenir.

Hata payi hesaplanirken agin bitin ciktilari ile beklenen ciktilari arasindaki fark hesaplanir ve bu farka gére her hiicreye
disen hata payi bulunur. Daha sonra her hiicrenin kendine gelen agirliklari glinceller.

Danismansiz Ogrenme: Danismasiz 6grenmede aga 6grenme sirasinda sadece drnek girdiler verilmektedir. Herhangi bir
beklenen cikti bilgisi verilmez. Giriste verilen bilgilere gore ag her bir 6rnegi kendi arasinda siniflandiracak sekilde kendi
kurallarini olusturur. Ag baglanti agirliklarini ayni 6zellikte olan dokulari ayirabilecek sekilde diizenleyerek 6grenme islemini
tamamlar.

Destekleyici Ogrenme: Bu 6grenme yaklasiminda agin her iterasyonu sonucunda elde ettigi sonucun iyi veya kéti olup
olmadigina dair bir bilgi verilir. Ag bu bilgilere gore kendini yeniden diizenler. Bu sayede ag herhangi bir girdi dizisiyle hem
o0grenerek hem de sonug ¢ikararak islemeye devam eder.
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Ornegin satrang oynayan bir yapay sinir agi yaptigi hamlenin iyi veya kétii oldugunu anlik olarak ayirt edememesine ragmen
yine de hamleyi yapar. Eger oyun sonuna geldiginde program oyunu kazandiysa yaptigi hamlelerin iyi oldugunu
varsayacaktir ve bundan sonraki oyunlarinda benzer hamleleri iyi olarak degerlendirerek oynayacaktir.

Ogrenme Zamanina Gore Yapay Sinir Aglar
Yapay sinir aglari 6grenme zamanina gore de statik ve dinamik 6grenme olarak ikiye ayrilir.

Statik Ogrenme: Statik 6grenme kuraliyla calisan yapay sinir aglari kullanmadan o6nce egitilmektedir. Egitim
tamamlandiktan sonra agi istenilen sekilde kullanilabilinir. Ancak bu kullanim sirasinda agin tzerindeki agirliklarda herhangi
bir degisiklik olmaz.

Dinamik Ogrenme: Dinamik &grenme kurali ise yapay sinir aglarinin calistigi siire boyunca 6grenmesini dngorerek
tasarlanmistir. Yapay sinir egitim asamasi bittikten sonra da daha sonraki kullanimlarinda gikislarin onaylanmasina gére
agirhklarini degistirerek ¢alismaya devam eder.

2. YSA'nin Yapisi

2.1. Biyolojik Sinir Hiicresinin Yapisi

Bir insanin beyninde yaklasik olarak 10 milyar sinir hiicresi ve bu noéronlarin birbirleriyle yaptigi baglanti sayisinin ise 60
trilyon oldugu tahmin edilmektedir. Bu sinirler girdi bilgilerini duyu organlarindan alirlar. Daha sonra alici (tastyici) sinirler
bu sinyalleri isleyip bir sonraki sinire aktararak sinyalin merkezi sinir sistemine kadar ulagsmasini saglar. Merkezi sinir sistemi
bu sinyalleri alip yorumladiktan sonra tepki sinyallerini Gretir. Bu sinyaller de tepkilerin olusacagi organlara tepki sinirleri
vasitasiyla iletilir. Bu sayede duyu organlarindan gelen bilgilere karsi tepki organlarina uygun isaretler sinir sistemi
vasitasiyla yollanir.

Yapay sinir aglari biyolojik sinir aglarinin modellemesi oldugu icin, oncelikle biyolojik sinir sisteminin yapisina bakmak
gerekir. Biyolojik sinir sisteminin temel yapi tasi olan néronlarin yapisi dért ana bolimden olusmaktadir; dendrit, akson,
cekirdek ve baglantilar. Dendritlerin sinir hiicresinin ucunda bulunan ve aga¢ koki goriiniimiine sahip bir yapiya sahiptir.
Dendritlerin gorevi bagl oldugu diger néronlardan veya duyu organlarindan gelen sinyalleri ¢ekirdege iletmektir. Cekirdek
dendrit tarafindan gelen sinyalleri bir araya toplayarak ve aksona iletir. Toplanan bu sinyaller akson tarafindan islenerek
néronun diger ucunda bulunan baglantilara gonderilir. Baglantilar ise yeni Uretilen sinyalleri diger ndronlara iletir.

Dranudein

Euflannlur

Sekil 1. Sinir hiicresi ve Sinir sisteminin ¢alisma prensibi.

2.2. Yapay Sinir Hiicresinin Yapisi

Yapay sinir hticreleri de biyolojik sinir hiicrelerine benzer yapidadir. Yapay néronlar da aralarinda bag kurarak yapay sinir
aglarini olustururlar. Ayni biyolojik néronlarda oldugu gibi yapay noronlarin da giris sinyallerini aldiklari, bu sinyalleri
toplayip isledikleri ve ciktilari ilettikleri bolimleri bulunmaktadir.

Bir yapay sinir hiicresi bes béliimden olusmaktadir;

1 Girdiler

T Agirliklar

I Toplama Fonksiyonu (Birlestirme Fonksiyonu)
9 Aktivasyon fonksiyonu

I Ciktilar


http://www.ahmetkakici.com/wp-content/uploads/2009/02/ysa/noron.gif
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Sekil 2. Yapay Sinir Hiicresinin yapisi.

Girdiler: Girdiler néronlara gelen verilerdir. Girdiler yapay sinir hiicresine bir diger hiicreden gelebilecegi gibi direk olarak
dis diinyadan da gelebilir. Bu girdilerden gelen veriler biyolojik sinir hicrelerinde oldugu gibi toplanmak lzere néron
cekirdegine gonderilir.

Agirliklar: Yapay sinir hiicresine gelen bilgiler girdiler Gzerinden gekirdege ulasmadan 6nce geldikleri baglantilarin agirhgiyla
carpilarak cekirdege iletilir. Bu sayede girdilerin Uretilecek ¢ikti Gzerindeki etkisi ayarlanabilinmektedir. Bu agirliklarin
degerleri pozitif, negatif veya sifir olabilir. Agirhg: sifir olan girdilerin gikti lizerinde herhangi bir etkisi olmamaktadir.

Toplama Fonksiyonu (Birlestirme Fonksiyonu): Toplama fonksiyonu bir yapay sinir hiicresine agirliklarla garpilarak gelen
girdileri toplayarak o hiicrenin net girdisini hesaplayan bir fonksiyondur.

Bazi durumlarda gelen girdilerin degeri dikkate alinirken bazi durumlarda ise gelen girdilerin sayisi dGnemli olabilmektedir.
Bir problem icin en uygun toplama fonksiyonu belirlenirken gelistirilmis bir yontem yoktur. Genellikle deneme yanilma
yoluyla toplama fonksiyonu belirlenmektedir. Bazen her hiicrenin toplama fonksiyonunun ayni olmasi gerekmez. Bu
konulara karar vermek tasarimciya aittir.

Tablo 1. Bazi Toplama Fonksiyonlari

Toplam Agirlik degerleri girdiler ile carpilir ve bulunan degerler birbirleriyle
“ ] toplanarak Net girdi hesaplanir.
Net=B wzw

Carpim Agirlik degerleri girdiler ile carpilir ve daha sonra bulunan degerler

Net 5 no birbirleriyle garpilarak Net Girdi Hesaplanir.
el = W+ W

Maksimum n adet girdi icinden agirliklar girdilerle c¢arpildiktan sonra iglerinden
en buyugl Net girdi olarak kabul edilir.
Net = Max(X*Wi)

Minimum n adet girdi icinden agirliklar girdilerle garpildiktan sonra iglerinden

. en kiglgu Net girdi olarak kabul edilir.
Net = Min(Xi*W,)

Cogunluk n adet girdi icinden girdilerle agirliklar ¢arpildiktan sonra pozitif ile
oyt I . negatif olanlarin sayisi bulunur. Biliylik olan sayi hiicrenin net girdisi

Net =B Y Q& 2 w olarak kabul edilir.

Kumilatif Toplam Hicreye gelen bilgiler agirlikli olarak toplanir. Daha 6nce hiicreye

gelen bilgilere yeni hesaplanan girdi degerleri eklenerek hiicrenin net

Net :Net(eski) + B WZw girdisi hesaplanir.

Aktivasyon Fonksiyonu: Bu fonksiyon hiicreye gelen net girdiyi isleyerek hicrenin bu girdiye karsilik lretecegi ciktiyi
belirler. Aktivasyon fonksiyonu genellikle dogrusal olmayan bir fonksiyon secilir. Yapay sinir aglarinin bir 6zelligi olan
“dogrusal olmama” aktivasyon fonksiyonlarinin dogrusal olmama o6zelliginden gelmektedir. Aktivasyon fonksiyonu
secilirken dikkat edilmesi gereken bir diger nokta ise fonksiyonun tiirevinin kolay hesaplanabilir olmasidir. Geri beslemeli
aglarda aktivasyon fonksiyonunun tlrevi de kullanildigl icin hesaplamanin yavaslamamasi igin tiirevi kolay hesaplanir bir
fonksiyon secilir. Gliniimiizde en yaygin olarak kullanilan “Cok katmanh algilayici” modelinde genel olarak aktivasyon
fonksiyonu olarak “Sigmoid fonksiyonu” kullanilir.
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Tablo 2. Aktivasyon Fonksiyonlari

Dogrusal F(NET)=A* NET Dogrusal problemler ¢cozmek
(Lineer) amaciyla aktivasyon fonksiyonu
Aktivasyon dogrusal bir fonksiyon olarak
Fonksiyonu segilebilir. Toplama

' fonksiyonundan gikan sonug, belli
bir katsay! ile ¢arpilarak hiicrenin
¢iktisi olarak hesaplanir.

(A sabit bir sayi)

Aktivasyon esik degerin altinda veya Ustiinde
Fonksiyonu olmasina goére hicrenin giktisi 1
veya 0 degerini alir.

Adim (Step) 1 if Net>Esik Deger Gelen Net girdinin belirlenen bir
FINEY= 9§ if Net<=Esik Deger

Sigmoid 1 Sigmoid aktivasyon fonksiyonu
Aktivasyon F(Net)= —— surekli ve turevi alinabilir bir
Fonksiyonu fonksiyondur. Dogrusal olmayisi

[EEY

+

[0}
=4
o

dolayisiyla yapay sinir agi
uygulamalarinda en sik kullanilan
fonksiyondur. Bu fonksiyon girdi
degerlerinin her biriigcin Oile 1
arasinda bir deger Uretir.

Tanjant ehet 4 gt Tanjant hiperbolik fonksiyonu,
Hiperbolik s F(Net)= sigmoid fonksiyonuna benzer bir
Aktivasyon _ p Net_ gNet fonksiyondur. Sigmoid
Fonksiyonu _ fonksiyonunda cikis degerleri O ile

1 arasinda degisirken hiperbolik
tanjant fonksiyonunun cikis
degerleri-1ile 1 arasinda
degismektedir.

Esik Deger Gelen bilgilerin 0 dan kiiglik-esit

. 0 if Net<=0
Fonksiyonu oldugunda 0 giktisi, 1 den buyuk-
F(Net)= Net if O<Net<1 esit oldugunda 1 ciktisi, O ile 1
) arasinda oldugunda ise yine

1 ifNet>=1 kendisini veren giktilar Uretilebilir.
Sinls F(Net) = Sin(Net) Ogrenilmesi disiiniilen olaylarin
Aktivasyon sinls fonksiyonuna uygun dagilim
Fonksiyonu gosterdigi durumlarda kullanilir.

Hiicrenin Ciktisi: Aktivasyon fonksiyonundan gikan deger hiicrenin ¢ikti degeri olmaktadir. Bu deger ister yapay sinir aginin
¢iktisi olarak dig diinyaya verilir isterse tekrardan agin icinde kullanilabilir. Her hiicrenin birden fazla girdisi olmasina ragmen
bir tek ¢iktisi olmaktadir. Bu gikti istenilen sayida hiicreye baglanabilir.

2.3. Yapay Sinir Aginin Yapisi

Yapay sinir aglari yapay sinir hiicrelerinin birbirine baglanmasiyla olusan yapilardir. Yapay sinir aglari G¢ ana katmanda
incelenir; Giris Katmani, Ara (Gizli) Katmanlar ve Cikis Katmani.
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Hucre

Girig Katmani Ara Katmanlar Cikig Katman

Sekil 3. Yapay Sinir Aginin Yapisi.

Giris Katmani: Yapay sinir agina dis diinyadan girdilerin geldigi katmandir. Bu katmanda dis diinyadan gelecek giris sayisi
kadar hicrenin bulunmasina ragmen genelde girdiler herhangi bir isleme ugramadan alt katmanlara iletilmektedir.

Ara (Gizli) Katman(lar): Giris katmanindan ¢ikan bilgiler bu katmana gelir. Ara katman sayisi agdan aga degisebilir. Bazi
yapay sinir aglarinda ara katman bulunmadigi gibi bazi yapay sinir aglarinda ise birden fazla ara katman bulunmaktadir. Ara
katmanlardaki néron sayilari giris ve c¢ikis sayisindan bagimsizdir. Birden fazla ara katman olan aglarda ara katmanlarin
kendi aralarindaki hiicre sayilari da farkli olabilir. Ara katmanlarin ve bu katmanlardaki néronlarin sayisinin artmasi
hesaplama karmasikligini ve siresini arttirmasina ragmen yapay sinir aginin daha karmasik problemlerin ¢oziimiinde de
kullanilabilmesini saglar.

Cikis Katmani: Ara katmanlardan gelen bilgileri isleyerek agin giktilarini Greten katmandir. Bu katmanda Uretilen giktilar dig
diinyaya gonderilir. Geri beslemeli aglarda bu katmanda dretilen ¢ikti kullanilarak agin yeni agirlik degerleri hesaplanir.

3. Yapay Sinir Aglarinin Egitilmesi

insan beyni dogumdan sonraki gelisme siirecinde gevresinden duyu organlariyla algiladigi davranislari yorumlar ve bu
bilgileri diger davranislarinda kullanir. Yasadikga beyin gelisir ve tecrlbelenir. Artik olaylar karsisinda nasil tepki
gosterecegini cogu zaman bilmektedir. Fakat hi¢ karsilasmadigi bir olay karsisinda yine tecriibesiz kalabilir. Yapay sinir
aglarinin 6grenme sirecinde de dis ortamdan girisler alinir, aktivasyon fonksiyonundan gegirilerek bir tepki cikisi tretilir. Bu
¢ikis yine tecriibeyle verilen ¢ikisla karsilastirilarak hata bulunur.

Cesitli 6grenme algoritmalariyla hata azaltilip gergek ¢ikisa yaklasilmaya ¢alisilir. Bu galisma siiresince yenilenen yapay sinir
aginin agirliklaridir. Agirliklar her bir gevrimde yenilenerek amaca ulasilmaya calisilir. Amaca ulagmanin veya yaklasmanin
Olglisi de yine disaridan verilen bir degerdir. Eger yapay sinir agi verilen giris-cikis giftleriyle amaca ulasmis ise agirlk
degerleri saklanir.

Agirliklarin surekli yenilenerek istenilen sonuca ulasilana kadar gecen zamana 6grenme adi verilir. Yapay sinir agi
o6grendikten sonra daha once verilmeyen girisler verilip, sinir agi ¢ikisiyla gercek cikis yaklasimi incelenir. Eger yeni verilen
orneklere de dogru yaklasiyorsa sinir agi isi 6grenmis demektir. Sinir agina verilen 6rnek sayisi optimum degerden fazla ise
sinir ag1 isi 6grenmemis, ezberlemis demektir. Genelde eldeki 6rneklerin %80 aga verilip ag egitilir. Daha sonra kalan %20 lik
kisim verilip agin davranisi incelenir. Boylece agin testi yapiimis olur.

1. Orneklerin toplanmasi: Agin 6grenmesi istenilen olay icin daha énce gerceklesmis drneklerin bulunmasi adimidir. Agin
egitilmesi icin 6rnekler toplandigi gibi (egitim seti) agin test edilmesi igin de 6rneklerin (test seti) toplanmasi gerekmektedir.
Egitim setindeki 6rnekler tek tek gosterilerek agin olayr 6grenmesi saglanir. Ag olayl 6grendikten sonra test setindeki
ornekler gosterilerek agin performansi olgllir. Hig gérmedigi ornekler karsisindaki basarisi agin iyi 6grenip 6grenmedigini
ortaya koyar.

2. Agin topolojik yapisinin belirlenmesi: Ogrenilmesi istenen olay icin olusturulacak olan agin topolojik yapisi belirlenir. Kag
tane girdi Unitesi, kag tane ara katman, her ara katmanda kag tane proses eleman kag tane gikti eleman olmasi gerektigi bu
adimda belirlenmektedir.

3. Ogrenme parametrelerinin belirlenmesi: Agin dgrenme katsayisi, proses elemanlarinin toplama ve aktivasyon
fonksiyonlari, momentum katsayisi gibi parametreler bu adimda belirlenmektedir.

4. Agirliklarin baslangi¢ degerlerinin atanmasi: Proses elemanlarini birbirlerine baglayan agirlik degerlerinin ve esik deger
Unitesinin agirliklarinin baslangic degerlerinin atanmasi yapilir. Baslangi¢ genellikle rasgele degerler atanir. Daha sonra ag
uygun degerleri 6grenme sirasinda kendisi belirler.
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5. Ogrenme setinden 6rneklerin secilmesi ve aga gosterilmesi: Agin 6grenmeye baslamasi ve Ogrenme kuralina uygun
olarak agirhklari degistirmesi icin aga ornekler belirli bir diizenege gore gosterilir.

6. Ogrenme sirasinda ileri hesaplamalarin yapilmasi: Sunulan girdi icin agin ¢ikti degerleri hesaplanir.
7. Gergeklesen giktinin beklenen gikti ile kargilagtiriimasi: Agin Urettigi hata degerleri bu adimda hesaplanir.

8. Agirliklarin degistirilmesi: Geri hesaplama yontemi uygulanarak dretilen hatanin azalmasi icin agirliklarin degistirilmesi
yapilr.

9. Ogrenmenin tamamlanmasi: ileri beslemeli sinir ag1 6grenmeyi tamamlayincaya, yani gerceklesen ile beklenen ciktilar
arasindaki hatalar kabul edilir diizeye ininceye kadar devam eder.

Agin kendisine gosterilen girdi ornegi icin beklenen ciktiyr Giretmesini saglayacak agirlik degerleri baslangicta rastgele
atanmakta ve aga drnekler gosterildikge agirliklar degistirilerek istenen degerlere ulasmasi saglanmaktadir. istenen agirlik
degerlerinin ne oldugu bilinmemektedir. Bu nedenle YSA nin davranislarini yorumlamak ve agiklamak mimkiin olmaz.

Bazi durumlarda agin takildigi yer hata diizeyinin Ustlinde kalabilir. Bu durumda agin olayl 6grenmesi igin bazi degisiklikler
yapilarak yeniden egitilmesi gerekir. Bunlar; Baglangic degerlerinde degisiklik yapilabilir. Ag topolojisinde degisiklikler
yapilabilir. Agin parametrelerinde degisiklikler yapilabilir. Aga sunulan verilerin gosterimi ve 6rneklerin formilasyonu
degistirilerek yeni 6rnek seti olusturulabilir. Ogrenme setindeki érneklerin sayisi artirilabilir veya azaltilabilir.

ileri beslemeli sinir aginin yerel sonuglara takilip kalmamasi icin momentum katsayisi gelistirilmistir. Aglarin egitilmesinde
diger 6nemli bir sorun ise 6grenme siresinin ¢ok uzun olmasidir. Agirlik degerleri baslangicta biliylik degerler olmasi
durumunda agin lokal sonuglara diismesi ve bir lokal sonugtan digerine sicramasina sebep olmaktadir. Eger agirliklar kigik
aralikta secilirse o zaman da agirliklarin dogru degerleri bulmasi uzun zamanlar almaktadir. Bazi problemlerin ¢ézimi
sadece 200 iterasyon siirerken bazilari 5-10 milyon iterasyon siirmektedir.

Agin 6grenmesinin gosterilmesinin en giizel yolu hata grafigini cizmektir. Her iterasyonda olusan hatanin grafigi cizilirse
hatanin zaman iginde distiigli gozlenebilir. Belirli bir iterasyondan sonra hatanin daha fazla azalmayacagi goriilir. Bu agin
o6grenmesinin durdugu ve daha iyi bir sonu¢ bulunamayacagi anlamina gelir. Eger elde edilen ¢6ziim kabul edilemez ise o
zaman ag yerel bir ¢6ziime takilmis demektir.

Katsayilarin Belirlenmesi

ileri beslemeli sinir aginda baglantilarin agirhik degerlerinin baslangicta belirlenmesi agin performansini yakindan
ilgilendirmektedir. Genel olarak agirliklar belirli araliklarda atanmaktadir. Bu aralik eger buyik tutulursa yerel ¢oziimler
arasinda siirekli dolastigi kiiglik olmasi durumunda ise 6grenmenin geg gergeklestigi gdrilmustiir. Bu degerlerin atanmasi
icin henliz standart bir yontem yoktur. Tecrlibeler 0.1 ile 1.0 arasindaki degerlerin basarili sonuglar Urettigini
gostermektedir. Fakat bu tamamen 6grenilmesi istenen problemin niteligine baghdir.

Baslangic degerleri kadar 6grenme ve momentum katsayilarinin belirlenmesi de agin 6grenme performansi ile yakindan
ilgilidir. Ogrenme katsayisi agirliklarin degisim miktarini belirlemektedir. Eger biiyiik degerler secilirse o zaman yerel
¢OzUmler arasinda agin dolasmasi ve osilasyon yasamasi s6z konusu olmaktadir. Kigik degerler secilmesi ise 6grenme
zamanini artirmaktadir. Tecriibeler genellikle 0.2-0.4 arasindaki degerlerin kullanildigini géstermistir. Bazi uygulamalar
o0grenme katsayisinin 0.6 degerini aldigi zaman en basarili sonuglari verdigi géstermistir. Bu durum tamamen probleme
baghdir.

Benzer sekilde momentum katsayisi da 6grenmenin performansini etkiler. Momentum katsayisi bir dnceki iterasyondaki
degisimin belirli bir oraninin yeni degisim miktarina eklenmesidir. Bu 6zellikle yerel ¢oziimlere takilan aglarin sicrama ile
daha iyi sonuclar bulmasini saglamak amaciyla ile onerilmistir. Bu degerlerin kiiclik olmasi yerel ¢déziimlerden kurtulmayi
zorlastirabilir. Cok bliyiik degerler ise ¢6zime ulasmada sorunlar yasatabilir. Tecriibeler momentum katsayisinin 0.6-0.8
arasinda secilmesinin uygun olacagini géstermistir. Problemin niteligine gore kullanicinin almasinda fayda vardir.
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4. Ornek Problem

Xor Problemini YSA ile ¢dzen bir program yaziniz ve ¢6ziim adimlarini gésteriniz.

A

0 G
T/

] =—

Esik degeri 1 Esik degeri 2

Rasgele alinan agirlik (A) degerleri :

A14=0,129952 A,;=-0,923123 A;,=0,341232 A,;=0,164732
A1,=0,570345 A,,=-0,328932 A;,=-0,115223 A;;=0,752621
Ag.1=-0,993423

Coéziim

ileriye dogru hesaplama yéntemi;

ik giris degerleri, ilk katman olan girdi katmaninda cikis degerlerine esittir. Giris katmanindaki ¢ikis degerlerini C1, C2 ‘i yi ve
esik degeri 1’i hesaplayahm
C./

C C
G,=0 —()— G0 — ()  Gj=1 —

=G,Y G,=0G,=G,Y G, =1

G=GY q=0%

ikinci katman olan ara katmana giris degerlerini hesaplamak icin giris katmanindan gelen cikis degerleri ile agirlik degerlerin
carpimlarini toplayarak buluruz. Asagida iki ara katmanin giris degerleri hesaplanmistir.

G, Af“ »(NET,
CZ(' |

-1 NET=83 C*AY NET,=C*A+C,*A +C,* A
Cs :

NET, =0* 0129952+ 0* (- 0,923123 +1* 0,341232=0,341232



www.ibrahimcayiroglu.com

NETzzé C*AY NET,=C*A+C,* A +C* A

NET, =0* 0570345+ 0* (- 0,328933 +1* (- 0115223 = - 0,11522¢

Ara katmanlarin cikis degerleri F(NET) formdiliiyle hesaplanmaktadir. iki ara katmanin ¢ikis degerlerini C4, C5 ‘i ve esik

degeri 2’i hesaplayalim.
/e,

TED WED> 1—

1 1
1+ e— NET, 1+ e— 0341232

G, =F(NET)= = 0,58449C

1 1

Cs = F(NE-E) = 1+e \EL = 1+ 0115223

=0,47122¢

Esik degeri 2 hesaplanmasi

QGZGGY Ce =1

Uglincii katman olan ¢ikti katmaninin giris degeri ara katmanin giris degerinin hesaplanmasi ile aynidir. Cikti katmaninin giris
degerini hesaplayalim;

Q4 A4 1 >
y
C's Ab 1

C6 6
NET,=8 C*AY NET,=C,*A +C.* A +C.* A

i=4
NET, =0,584490° 0164732+ 0,471226" 0,752621+ 1* (-0,993423 =- 0,54248/

Problemin ¢ikis degerini F(NET) formdlu ile hesaplayalim;

1 _ 1
1+e NEL: 14 goi244

NET,)= =0,36761C

TETSn G, =F(
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E.,=0-367610=-0,36761C

Beklenen cikti 0 olduguna goére agin hatasini hesaplayalim;
Agin hatasi bekledigimizden buyuk oldugundan simdi geriye dogru hesaplama yontemi kullananlm;

Ara katman ile ¢ikti katmani arasindaki agirliklarin degisim miktarini hesaplayalim;

RED->

a, =G, (1' (;7)*
d. =0,367610 (1- 0,36761Q* (- 0,36761Q = - 0,08545¢€

DA,.(t)=/*d,*C,, +a* DA, (t- 1)
DA, ,(t)=/*d *C,+a*DA (t- 1)=0,5* (- 0,085459 * 0,584490+ 0,8* 0

=-0,024875

DA, ,(t)=/*d, *C,+a*DA (t- 1) =0,5* (- 0,085459* 0,471226+0,8* 0

= -0,020135

DA, ,(t)=/*d *C,+a*DA (t- 1)=05* (- 0,085459*1+0,8* 0

= -0,042730

Agirliklardaki bu degisimlerden sonra ara katman ile ¢ikti katmani arasindaki agirliklari hesaplayalim (A4-1,A5-1,A6-1);

Alt)= Alt- 1)+ DA(t)

Lt)=A,,(t- 1)+DA,_,(t)=0164732 0,024875=0,139757
Lt)=A,,(t- 1)+ DA, (t)=0752621 0,020135=0,73248¢€
L()=A.,(t- 1)+DA,_,(t) =- 0993423 0,042730= - 1,03615

F &S
T

Agirliklardaki degisim miktari ile simdide girdi katmani ile ara katman arasindaki agirliklari hesaplayalim.

Ara katmandaki hata oranlari ve degisim miktarlari;

=Ci (- C?)'a aAR(t- 1)
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=C;(1- GHa AL t- 1)

d? = 0,584490" (1- 0,584490 * (- 0,085459 * 0,164732= - 0,003419C
=C(1- Gla aA,(t- D)
1

o = 0,471226 (1- 0,471226* (- 0,085459* 0,752621= - 0,016026°
DA, (t)=/*d,*C,, +a* DA, (t- 1)
A, (t)=0,5* (-0,003419* 0+0,8*0=0
A_,(t)=0,5* (-0,003419*0+0,8*0=0
l(t) 0,5* (-0,016026§*0+0,8*0=0
DA, ,(t)=05* (-0,016026* 0+0,8*0=0
DA, , (t) = 0,5* (- 0,003419*1+0,8* 0 = - 0,001709!
DA, ,(t) = 0,5* (- 0,016026*1+0,8* 0 = - 0,008013Z

Girdi katmani ile Ara katman arasindaki agirliklar;
Aft)=Alt- 1)+DA(t)

A , =0129952+0 = 012995

A ,=0570345+0=0,57034¢t

A, =(-0923123+0=-0,92312¢

A, =(-0,328933 +0=-0,32893Z

A, , =0,341232+ (- 0,0017099 = 0,339522¢
A, , =-0115223+ (- 0,0080132 =- 0,107209¢

Birinci iterasyon bittikten sonraki problemin durumu asagidaki gibidir;

0,129952

Y
0—>)
0,139757

0,570345
0,3395225

-0,923123 0,732486
B N -1,036153
0 \_/ -0,328932 *(NET,
20,1072098
1—>

1 =—

Kaynak: Burada kullanilan érnek Ercan OZTEMEL'in kitabindan alinmistir.



