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0z

Bu ¢alismanin amaci, giiniimiiziin en iyi tahmin yontemlerinden biri olan Yapay
Sinir Aglarmin (YSA) tahmin giiciinii kredi taleplerinin tahmininde gosterilmesidir.
Uygulamanin YSA sonuglari, kredi taleplerinin degerlendirilmesinde en ¢ok
kullanilan istatistik yontemlerinden biri olan Lojistik Regresyon (LR) sonuglari ile
ROC Egrileri kullanilarak karsilagtirilmis ve bu calisma i¢in en uygun tahmin

yontemi ve sonucu bulunmaya calisilmistir.

Anahtar Kelimeler: Yapay Zeka, Yapay Sinir Aglari, Lojistik Regresyon Analizi,
ROC Analizi, Kredi Taleplerinin Degerlendirilmesi.



ABSTRACT

The purpose of this study is to perform an application of Artificial Neural Networks
(ANN) which is one of the promising Artificial Intelligence techniques nowadays, as
a forecasting technique and to compare it with statistical method; the logistic
regression analysis.Performances of models are compared by using ROC curves.

Keywords: Artificial Intelligence, Artificial Neural Networks, Logistic Regression,

ROC Curve, Evaluating Consumer Loans, ROC Curve.



ONSOZ

Insanlarin, kendileri gibi diisiinen, konusan, hareket eden varliklar yapma fikri antik
caglardan beri vardir. Insanlarin bu meraki ile ortaya c¢ikan Yapay Zeka, insan
beyninin ve sinir sisteminin analiz edilip matematiksel modellenmesiyle geliserek
giinimiizdeki teknolojisine erismistir. Yapay zeka teknolojilerinden biri olan YSA,

giiniimiiziin en ¢ok kullanilan tahmin tekniklerinden birisidir.

YSA, dogrusal olmayan yapilarda da ¢ok iyi tahmin yapabilmeleri, esneklikleri,
simiflandirma, kiimeleme, optimizasyon problemlerinde ¢ok 1iyi sonuglar
verebilmeleri gibi avantajlar1 ile savunmadan sagliga, finanstan endistriye kadar pek

cok alanda yaygin olarak kullanilmaktadir.

Bu ¢alismada, YSA hakkinda genel bilgi verilmis ve YSA’nin tahmin giiciinii
gostermek tizere kredi talepleri {izerinde bir deneme yapilmistir. Bilinen istatistik
tekniklerle kiyaslayabilmek i¢in LR analizi yapilmig, sonuglar ROC egrisinde

karsilastirilmistir.

[k béliimde, YSA nin temeli olan yapay zeka, tarihsel gelisimi ve diger teknolojileri
aciklanmus, ikinci boliimde YSA’nin temel yapisi, ¢alisma sekli ve buna bagli olarak
parametreleri anlatilmigtir. Uglincii béliimde, ag yapilari incelenerek, sik kullanilan
baz1 ag topolojileri hakkinda detayli bilgiler verilmistir.Dordiincii boliimde, yapay
sinir ag1 modeli tasariminda izlenmesi gereken yol ve onemli bazi parametrelerden
bahsedilmistir.Besinci boliimde kisaca LR hakkinda bilgi verilmistir. Altinct boliimde
ise, 0zel bir finans kurulusundan alinan firmalara ait kredi bagvuru bilgileri LR ve
YSA ile analiz edilmis; sonuglar ROC egrisinde karsilastirilarak, en iyi tahmin

yontemi bulunmaya ¢alisilmistir.

Bu ¢alismam esnasinda, bana her zaman destek olan ailem basta olmak iizere, beni

her zaman cesaretlendiren ve destek olan Danmisman Hocam Prof.Dr.M.Erdal



BALABAN’a, tezin yazim asamasinda destek aldigim hocalarima ve egitim hayatim

boyunca ders aldigim biitiin hocalarima ¢ok tesekkiir ederim.
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GIRIS

Yapay Zekanin bir uygulamasi olan YSA, son yillarda gelecegin tahmin edilmesinde;
ozellikle dogrusal olmayan (non-lineer) problemlerin ¢oziilmesinde kullanilan ¢ok

onemli bir tekniktir.

YSA, insanda var olan sinir hiicrelerinin ¢alisma seklinin, taklit edilmesi ile tretilmis
matematiksel bir modeldir. Yapay Zeka (YZ), dolayisiyla YSA teknolojileri, heniiz
insan beyninin, %]1’ini bile simiile etmekten uzaktir. Fakat elektrokimyasal olarak
calisan dogal sinir hiicrelerinden ¢ok daha hizli ¢alisabilmesi ve yorulmamasi gibi
avantajlar1 nedeniyle, tahmin yapmada oldukca basarilidir. YSA’lar da, insan beynini

ornek aldiklari icin 6grenerek, hata yapip diizelterek sonuca ulasirlar.

Kredi analizinin amaci, kredi talebinde bulunanlarin, geri O6demesini yapip
yapamayacagini tahmin etmektir. Kredilerin dogru sekilde kullandirilmasi, finansal
sistemin devamlilig1 ve ekonominin gelismesi i¢cin dnemlidir. Gegmiste verilmis olan
ve geri 0demesini yapan ya da yapmayan orneklere gore, bir sistem olusturulmus ve
kuruluslar bu sekilde yeni kredileri kabul/red seklinde degerlendirmektedirler. Bu

nedenle, kredi taleplerinin degerlendirilmesi bir siniflandirma problemidir denebilir.

Calismanin birinci boliimiinde, YZ konusu incelenmistir. YZ’nin tarihsel gelisimi ve

YSA’dan bagka diger one ¢ikan diger teknolojileri anlatilmigtir.

Calismanin ikinci boliimiinde, 6ncelikle YSA’nin tarihgesi islenmis ve biyolojik
sinir hiicresinin yapisindan  ardindan yapay sinir hiicrelerinin ¢alisma sekli
anlatilmistir. Yapay sinir hiicrelerinin bilesenleri tanitilmis, ardindan YSA’nin
egitimi detayli olarak incelenmistir. Egitim kapsamina giren 6grenme metotlari, hata
fonksiyonlari, Ogrenme katsayist ve Ogrenme kurallarindan bu bolimde
bahsedilmistir tanitilmistir. Bu bolimde son olarak da, YSA’nin avantaj ve

dezavantajlarindan bahsedilmistir.



Ugiincii boliimde ilk YSA modellerinden baslayarak ¢ok katmanli geri yayilim aglar

ve diger 6nemli aglar anlatilmistir.

Dordiincii boliimde, YSA tasariminda 6nemli olan noktalardan bahsedilmis ve ag
topolojisinin se¢imi, katman ve ndron sayisinin belirlenmesi, aktivasyon, birlestirme

ve performans fonksiyonlarindan bahsedilmistir.

Besinci boliimde, kisaca Lojistik Regresyon Analizi teorisinden bahsedilmistir.

Altinc1 boliimde ise, 6zel bir sirketten alinan araba kredisi talepleri verisi, YSA ve
Lojistik Regresyon Analizleri ile simiflandirma yapilarak karsilagtirilmigtir. Elde
edilen sonuglar ile ROC Egrisi analizleri yapilmistir. Bu ¢alismada yapilan
uygulamada, YSA’nin, Lojistik Regresyondan daha iyi bir tahmin edici yontem

oldugu ortaya ¢ikmugtir.

Yedinci boliim olan sonug bdliimiinde ise sonuclar 6zetlenerek, yorumlanmistir.



1. YAPAY ZEKA

Zeka, Insanin diisiinme, akil yiiriitme, objektif gercekleri algilama, yargilama ve
sonug ¢cikarma yeteneklerinin tamami olarak tanimlanmakdir. Yapay zeka ise insana

0zgii bu 6zelliklerin analiz edilip makinelere kazandirilmasidir.

Yapay zeka kokenlerini antik ¢agdan alan, uzun bir gelisim siirecine sahiptir.Bu
stirecte, her seyden Once iki gelisim ¢izgisi biliylik 6neme sahiptir: Bunlardan ilki
olan yapay insan miti, yani ikinci bir insan tiiriiniin yaratilmasi diisiincesi yiizyillara
dayanir. ikincisi olan insana 6zgii akil yetilerinin makinelestirilmesi diisiincesinin
kokeni yazi dilinin, 6zellikle yazili hesaplamanin kiiltiirel gelisimiyle saglanmis ve
bi¢cimsellestirme hakkinda farkli kuramlara, sonugta ise “diisiincenin bir hesaplama
bicimi” oldugu (Sybille Kraemer) yoniindeki, modern biligsel bilimlerde de belirgin
olan anlayisa yol agmstir. Ugiincii ve modern bir gelisim ¢izgisi olarak, bugiinkii
dijital bilgisayarlarin da temelini olusturan klasik programlanabilir evrensel
hesaplama makinesinin icadi gelir. Bu makineler, diisiincenin hesaplama islemine

dontistiiriilmesinin baglangici olmustur?.

1930’larda temel matematik alaninda ¢igir agan Ingiliz Alan Turing, ilk Ingiliz
elektronik bilgisayarinin yapiminda yer almistir. 1950°’de “Computing Machinery
and Intelligence” adli makalesinde makinelerin diisiiniip diislinemeyecegi sorusunu
cevaplamak i¢cin “Turing Testi” adinda bir test Oonermistir. Turing, “yapay zeka”
disiplininin babasi olarak goriilebilir’. Yapay zeka terimi ise ilk defa 1956 yilinda
Dartmouth College’de galismalarmi Princeton Universitesi'nde siirdiiren Mc Carthy,
Minsky, Shannon ve Rochester'in diizenledikleri bir konferansta Mc Carthy

tarafindan kullanilmistir®.

Yapay zekayi bazi iinlii bilim adamlar1 sdyle tanimlamistir:

! Tiirk Dil Kurumu, Tiirk Dil Kurumu Sézligii, (Cevrimigi) www.tdk.gov.tr,

2 Gorz, Giinther.,Nebel Bernhard., Yapay Zeka, Cev.Ozgiir POZAN, Istanbul,iletisim Yayinlar1,2005,
s.9.

*Ae,s.10. .

* Erhan Altuntas, Tuncay CELIK, Yapay Zeka (2003),(Cevrimigi) 2010, http://bagem.tripod.com/


http://www.tdk.gov.tr/

“Bilgisayarlar1 diigiindlirmeye ... kelimenin tam anlamiyla zihne sahip makineler

yapmaya caligan yeni ve heyecan verici bir caba” (Haugeland, 1985).

“Karar verme, problem cdzme, 0g8renme ... gibi insan disincesi ile iliskilendirilen
9 b

aktivitelerin otomasyonu” (Bellman, 1978).

“Insanlarin  zekalarin1 kullanarak gerceklestirdigi fonksiyonlar1 gerceklestiren

makineleri yapma sanat1” (Kurzweil, 1990).

“Insanlarin halihazirda daha iyi oldugu isleri bilgisayarlarin nasil yapabilecegine dair

yiiriitiilen ¢alisma” (Rich ve Knight, 1991).

“Zihinsel yeteneklerin hesaplamali modeller araciligiyla incelenmesi” (Charniak ve

McDermott, 1985).

“Algilamayi, diisiinmeyi ve davranmayr miimkiin kilan bilgisayar modellerinin

incelenmesi ” (Winston, 1992).

“Insan yapim seylerde akilli davranigin incelenmesi ~ (Nilsson, 1998).

Bu tanimlara gore, 6zetle yapay zeka,
e Insan gibi diisiinen
e Insan gibi davranan
e Akilci diistinen
e Akilc1 davranan

bilgisayar sistemleri ile ilgilenir®.

Diger bir deyisle yapay zeka, hem biligsel sistemleri simule etmeyi (akilci/insan gibi

diistinme) hem de akilli sistemleri yapilandirmayr (akilci/insan gibi davranma)

> Stuart J. Russel, Peter Norving, Artificial Intelligence A Modern Approach, New Jersey,Prentice
Hall,1995,s.5.



kendine amag edinmis bir bilimsel disiplindir. Her iki ¢abanin da ortak yonii, bilginin

akilc1 ve insanda oldugu gibi islenmesinin ilkelerini arastirip bulmaktir®.

Yapay zeka arastirmalarinda insan beynini model alir. Fakat insan beyni algilama, i¢
organlarin denetimi, duygular, hareket gibi bir ¢ok gorevi ayni anda yapar. Fakat
yapay zeka, beynin sadece zeka kismu ile ilgilenir’. Temel bir yapay zeka sistemi ise

zekanin su Ui¢ temel 6zelligini gostermelidir: algilama, kavrama/ idrak, eylems.

® Gérz ve Nebel,a.g.e,s.11
" Nadir Bencan, Yapay Beyin Degil, Yapay Zeka (2007),(Cevrimici), www.yapay-zeka.org,2010.
® Ercan OZTEMEL, Yapay Sinir Aglari, Papatya Yaymcilik, 2.bs., Istanbul,2006,5.20-21.



Ozellik

Kahcilik

Kopyalanabilme

Maliyet

Tutarhhk

Yaraticihk

Muhakeme Giicii

Yapay Zeka
Kalicidir. Programlarda ve
veri tabaninda degisiklik

yapilmadikga silinmez.

Sayisal bilgi oldugu igin

kolaylikla kopyalanabilir

ve bagka yerlere transfer
edilebilir

Sayisal bilginin ilk defa
tiretilmesi maliyetli
olabilir fakat kopyalama
maliyeti ¢ok diisiiktiir.
Tutarlidir, ayn1 kosullarda

sonu¢ hep ayni olur.

Yoktur. Ne 6grendiyse,
parametreler ne ise sadece

ona yanit verir.

Ogrendigi kadari ile dar

bir alanda c¢alisir.

Dogal Zeka

Zamanla unutulabilir.

Bir insanin kendi uzmanligini,
kendi zekas: ile 6grendigini
bagkasina aktarmasi kolay
degildir. Bir egitim siireci
sonunda egitilenin kapasitesi

kadar aktarabilir.

Bilgiler sayisal olmadigi, insana
bagli oldugu icin herkese ayr1

ayr1 6gretmek maliyetlidir.

Kiginin ruh haline gore bile
varacagi kararlar farkl olabilir.
Yaraticilik ve bir seyden
yararlanarak bagka seyleri de
iretebilme 6grenebilme

yetenegi vardir.

Muhakeme giicii vardir. Bir
konudaki problemi ¢6zmek i¢in
baska konulardaki
tecriibelerinden de

yararlanabilir.

Tablo 1.1: Dogal Zeka ile Yapay Zeka Karsilastirmas®

Bu boliimde, yapay zekanin tarihi ve yapay zekaya bagli teknolojiler anlatilacaktir.

S\asif V. Nabiyev, Yapay Zekd — Problemler, Yontemler, Algoritmalar, Se¢kin Yayinevi,

1.bs.Ankara,2003,s.94.



1.1. Yapay Zekamn Tarihi

Insana benzer makinelerin, robotlarm olusturulmas: diisiincesi antik cagdan beri
insanlarin ilgisini ¢ekmektedir. Yunan mitolojisinde yapilan heykelleri canlandirma
izlerine rastlamr. M.O. 2500 yilinda Eski Misir’da konusan heykellerden
bahsedilmistir™®. George F. Luger, Yapay Zeka'' adhi kitabinda, yapay zekanimn
temellerini Aristo (M.O. 384-322)’ ya dayandirir. Ciinkii, akil- mantik iliskisini
tarihte ilk defa Aristo kurmustur: Politika adli yapitinda, emirlere itaat eden ve
gelecekle ilgili planlar yapan, efendiyi de kolelerinden vazgegirecek otomatlardan

(robotlardan) bahsetmistir.

15. yy’da ilk modern dlgme aleti olan saate, kurma mekanizmasi eklenmistir. 16.
yy’da, bu mekanizma gelistirilerek ilk mekanik hayvanlar yapilmistir (Ornegin, Da
Vinci’nin Yiriiyen Aslan’t ( walking lion,1515 )). 17. yiizyilda Descartes, hayvan
viicudunun karmagik bir makineden bagka bir sey olmadigin1 6ne siirmiistiir. Pascal
ise ilk mekanik hesap makinesini yapmis, Leibnitz de bunu carpma ve bdlme i¢in
gelistirmistilz. 19. yy’da yapay zeka ile ilgili sayisiz eserin yaninda, Mary
Wollstonecraft Shelley’in “Frankenstein ya da Modern Prometheus” adli
romanindaki yapay olarak iiretilmis insan prototipi, igerdigi elestirel yaklasim
nedeniyle Snemlidir™. Ayni yiizyilda, Charles Babbage, astronomici John Hershel
ile birlikte miihendislerin ve gemicilerin kullanimi i¢in bir matematik tablosu
hazirlama isine girismislerdi. Farklar Makinesi ad1 verilen bu makine aslinda 25.000
mekanik par¢adan olusan bir hesap makinesiydi. Fakat 19. yy’in teknolojisiyle
farklar makinesinin yapimi imkansizdi. Babbage, bunun iizerine Farklar Makinesi’ ni
birakip Analitik Makine {izerinde c¢alismaya bagladi. Bu makine, mekanik
parcalardan olugsmasina ragmen bu giinkii bilgisayarlarda yer alan bellek ve
islemciye karsilik gelen birimler igeriyordu ve bu islemci programlanabilme

Ozelligine sahipti. Babbage, Analitik Makine’yi de tamamlayamadi. Ada Byron

% Ugur Halic1, Yaman Kayihan, Yapay Zeka,(Cevrimici),www.yapay-zeka.org,2010.
1 George F. Luger Atrtificial Intelligence Structures and Strategies for Complex Problem
Solving,England, Fifth Edition,2005, s.5.

12(www.aaai.org, 2010)
¥ Luger,a.g.e.,s.4.
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(Lady Lovelace), Babbage ile yazisarak Analitik Makinenin Bernoulli sayilarinin
hesaplanmasinda kullanilmasi i¢in Babbage'a bir plan ¢ikarmasini Onermisti. Bu

"plan" gelistirilen "ilk bilgisayar programi" olarak anilmaktadir™.

1910 yilinda, Bertrand Russell ve Alfred North Whitehead Principia Mathematica
adli kitaplarinda bigimsel mantik kavramina yeni bir boyut getirdiler. 1921°de Karel
Capek'in tiyatro oyunu "R.U.R."’da robot kelimesi ilk kez kullanildi. 1936’da Alan
Turing, “On  Computable Numbers with an  Application to the
Entscheidungsproblem” adli ¢alismasinda, soyut bir “bilgisayar1”, insanin kalem ve
kagitla yapabildigi her islemi gerceklestirebilen bir makineyi tanimliyordu. Fakat
model karar verme problemine ¢6ziim getiremiyordu. 1943’de, yapay zekanin
kurulusunda bir diger hareket noktas1 olan Warren McCulloch ve Walter Pitts’in "A
Logical Calculus of the Ideas Immanent in Nervous Activity" calismasi yayinlandi.
McCulloch  ve Pitts basitlestirilmis  sinir  hiicresi ~ aglariin  Turing
hesaplanabilirliginin de hesaplayabildigi bir fonksiyon agi1 hesapladigini ve
hesaplanabilir her fonksiyonun bir sinir hiicresi ag1 tarafindan hesaplanabilecegini
gostermektedir. 1950°de Turing, “Computing Machinery and Intelligence” adli
makalesinde “Turing Testi” ile insanin makineden nasil ayrildigin1 konu etti. Yapay
zekanin yeni bir bilim olarak goriilmesi ise ilk kez 1956 yilindadir. 1956’da IBM
tarafindan Dartmouth Koleji’nde yapilan bir seminere Marvin Minsky, Allen Newell
ve Herbert Simon katilmis ve ayni toplantiya katilan John McCarthy bu alandaki
calismalara ilk defa “yapay zeka” admi verdi. Ilk kuram ispatlayan programlardan
Mantik Kuramcisi (Logic Theorist) burada Newell ve Simon tarafindan tanitildi.
1950’lerin sonlarinda Newell ve Simon, "insan gibi diisiinme" yaklagimina gore
tretilmis ilk program olan Genel Sorun Coziici (General Problem Solver) 'yii
gelistirdi. Simon, daha sonra fiziksel simge varsayimini ortaya atmis ve bu kuram,
insandan bagimsiz zeki sistemler yapma c¢aligmalariyla ugrasanlarim hareket
noktasini olusturdu. 1958°de sekil tanima ve kendi kendine adapte olan sistemler

lizerine ¢alisan Rosenblatt’in algilayicilar (perceptrons) iizerine caligmalari 6nem

¥ Halic1 ve Kayihan, ag.e.


http://plato.stanford.edu/entries/principia-mathematica/
http://www.mind.ilstu.edu/curriculum/modOverview.php?modGUI=212
http://www.mind.ilstu.edu/curriculum/modOverview.php?modGUI=212

kazandi. Bu donemde ayni zamanda, 6nemli yapay zeka programlama dillerinden

biri olan LISP, MIT’de John McCarthy tarafindan gelistirildi®.

Bundan sonraki donemde yapay zekanin gelisiminde dort 6nemli donem vardir.

1)

2)

3)

4)

1950’lerin sonu 1960’larin bagindaki ilk donemde, basit yap-bozlarin
¢Ozlimii, mantiksal ve geometrik Onermelerin kanitlanmasi, satrang gibi
oyunlarla ugrasilmistir. “Power Based Approach” kavramiyla tanimlanan bu
ilk donemde, bu yontemden ¢ok sey beklenmis fakat bunun problemleri
cozmekteki bagarisinin siirli oldugu goriilmiistiir.

1960°larda Amerikan Universitelerinde yapay zekanin, dilin islenisi, otomatik
problem ¢ézme ve gorsel sahne c¢oziimlemesi gibi 6zellikleri incelenmeye
baslanmistir. Amerikan Savunma Bakanligi’nin destegiyle yapay zeka ¢ok
ilerlemistir.

197011 yillarda, entegre robot sistemleri, uzman sistemler yapay zekanin en
cok gelisen kisimlaridir. Uzman sistemler ile “Power Based Approach”
anlayisinin tersine, problem ¢oziimiine yonelik bigimsellestirilmis bilginin ve
ozel isleme tekniklerinin kullanimi 6n plana c¢ikmistir (Bilgi Temelli
Yaklagim). Arastirmalarda, gilinliik dilin taninip anlagilmasi, kimyadaki
¢oziimleme ve sentez, tibbi teshis ve tedavi, mineralojideki 6ngoriiler, teknik
sistemlerde kurulum ve hata ¢éziimlemesi gibi konularda arastirmalara agirlik
verilmistir. Basta Almanya ve Ingiltere olmak iizere Avrupa Universitelerinde
yapay zeka arastirma gruplar1 kurulmustur.

1980’lerde c¢alismalar biiyiik Olgiide matematiklestirilmis, bilgi isleme
diisiincesi 6ne c¢ikmis ve durumsallik boliinmiis YSA gibi konular 6ne
cikmigtir. 1990’lardan beri tiimlesik yaklasimlara ve buna bagli olarak “bilgi
islem” ve “akilli sistem” kavramlarmin yeni konulara doniismelerine yonelik

calismalar yapllmlstlrls.

15

Sakir Kocabas, Yapay Zeka Aragstirma ve Uygulama

Alanlari,(Cevrimigi),http://www.sakirkocabas.com/,2010, s.3.
®Gérz ve Nebel,a. g.6,8.31-33
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1.1.1 Turing Testi

Alan Turing (1912 - 1954) Ingiliz matematikgi ve bilgisayar bilimcisiydi. II. Diinya
Savasi sirasinda o ve bir kag entelektiiel Alman sifrelerinin kirilmasinda ¢ok 6nemli
bir rol oynamistir. 1936 yilinda yaymladigi “On Computable Numbers with an
Application to the Entscheidungsproblem’ makalesi ile matematigin dogasina iligskin
anlayista devrim yaratmistir'’. Bu makalenin konusu matematiksel mantigin soyut
bir problemi ile ilgilidir ve bu problemi ¢ozerken Turing bugiin Turing Makinesi
diye adlandirilan, program depo eden genel amacl bilgisayar1 kuramsal olarak icat

etmeyi bagarmistir.

Turing Testi, Alan Turing’in “Bilgisayarlar diisiinebilir mi” sorusunu sinamak ig¢in
gelistirdigi  bir testti. 1950 yilinda felsefe derginde yayinlanan “Computing
Machinery and Intelligence” adli makalesinde Turing, bir makinenin diisiinmesi ile
ilgili aciklamalarin ~ mantiksal olarak  miimkiin  olup olmadigini
agikliyordu'® Makalenin, sifre kiric1 ve bilgisayar programcisi olarak calismis bir
matematik¢i tarafindan bir felsefe dergisinde yayinlanmasi ¢ok ilgin(;tilg. Turing
testinde denek, sorgulayiciyla bir terminal aracilifiyla haberlestiriliyordu. Eger
sorgulayici, denegin insan mi ya da bir makine mi oldugunu anlayamazsa denek

Turing testini gecmis sayiliyordu.

Belli bir uzmanlik alani ile ilgili istatistiki bilgilere dayanarak, Turing testini kismen
de olsa gecebilen programlarin yazilmasi miimkiindiir. SHRDLU (T. Winograd),
ELIZA (J. Wezenbaum) gibi programlar, tamamiyle insan zekasini temsil etmeseler
de Turing Testini basit bir bigcimde gegtikleri sdylenebilir. Ornegin ELIZA programi
kullanicidan aldig1 cevaplar dogrultusunda sorular sormakta veya ciimleler
olusturmaktadir. Fakat burada anlama s6z konusu degildir?®. Dolayisiyla makinelerin

Turing Testini gecebilmeleri i¢cin daha zaman vardir.

Y\Whitby Blay., Yapay Zeka, Cev.Cigdem KARABAGLI, Istanbul,2005, .30
®Nabiyev,a.g.e.,s.83

*Whitby, a.g.e.s.31

“*Nabiyev, a.g.e.s.85
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Sergulayics ¢

Sekil 1.1: Turing Test Yapisi**

1.1.2. Cin Odasi1 Deneyi

Makinelerin Turing Testini gegebilseler bile hi¢ bir zaman diisiiniip anlama
yetenegine sahip olamayacaklarini savunan Berkeley Universitesinden John Searle,

Cin Odasi Testi’ni onermekteydi.

Bir odada kilitli oldugunuzu diisiiniin ve odada da iizerlerinde Cince tabelalar
bulunan sepetler olsun. Fakat siz Cince bilmiyorsunuz. Ama elinizde Cince tabelalari
Ingilizce olarak aciklayan bir kurallar kitabi bulunsun. Kurallar Cinceyi tamamen
bigimsel olarak, yani sdz dizinlerine uygun olarak agiklamaktadir. Daha sonra odaya
baska Cince simgelerin getirildigini ve size Cince simgeleri odanin disina gotiirmek
icin, bagka kurallarda verildigini varsaymn. Odaya getirilen ve sizin tarafinizdan
bilinmeyen simgelerin oda disindakilerce ‘soru’ diye, sizin oda disina gotiirmeniz
istenen simgelerin ise “sorularn yanitlari® diye adlandirildigimi diistiniin. Siz kilitli
odani ic¢inde kendi simgelerinizi karistirtyorsunuz ve gelen Cince simgelere yanit
olarak en uygun Cince simgeleri disar1 veriyorsunuz. Digta bulunan bir gézlemcinin
bakis a¢isindan sanki Cince anlayan bir insan gibisiniz. Cince anlamaniz igin en
uygun bir program bile Cince anlamanizi saglamiyorsa, o zaman herhangi bir sayisal
bilgisayarin da Cince anlamasi olanakli degildir. Bilgisayarda da sizde oldugu gibi,
aciklanmamig Cince simgeleri isleten bir bigimsel program vardir ve bir dili anlamak
demek, bir takim bicimsel simgeleri bilmek demek degil, akil durumlarina sahip

olmak demektir?.

IAe.g.5.83
22 Altuntas ve Celik,e.g.e.
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1.2. Yapay Zeka Teknolojileri

Degisik yerlerde olaylarin farkli yonleri, insanlar1 ilgilendirmektedir. Bilgisayarlarin
insanlarin karar verme ve problem ¢6zme mekanizmalarini taklit etmesinin
saglanmast da dolayisiyla farkli teknolojilerin dogmasina neden olmaktadir.

Giiniimiizde 60’dan fazla yapay zeka teknolojisinin bahsedilmektedir®®.

Genel olarak en bilinen yapay zeka teknolojileri soyledir:

1.2.1. Uzman Sistemler

Uzman sistemler, bir problemi o konuda uzman olan kisilerin ¢dzebildigi gibi
cozebilen ve bu bilgiyi belli bir formatta saklayabilen bilgisayar programlaridir.
Bunun i¢in bu sistemler Bilgiye Dayali Sistemler (Knowledge Based Systems) olarak

da adlandirilirlar®®,

1960’11 yillarda, yapay zeka ilizerine ¢aligsan arastirmacilar, genel amagl programlar
tiretmenin ¢ok zor ve yararsiz oldugunu fark ettiler. Bunun yerine, bir konuda
Ozellesmis programlar iiretmeye karar verdiler®. Ilk gelistirilen uzman sistemlerden
biri 1970’lerde tipta bazi hastaliklarin teshisini yapabilen MYCIN programidir®®. Bu
giin ise tip, bankacilik, kimya, uzay arastirmalari, cografya, savunma gibi pek ¢ok

alanda kullanilmaktadir.

Bir uzman sistem temelde bes elemandan 01usur27:

2 Oztemel, a.g.e.,s.15

*Graham Winstanley, Artificial Intelligence in Engineering, New York,1991.

% N.P.Padhy, Artificial Intelligence and Intelligent Systems,USA,2005.

% Kocabas, a.g.e.,s.5.

" Mahmut GULESIN, Murat Tolga OZKAN, “Uzman Sistem Yaklasimi ile Crvata ve Disli Cark
Segimi”, Tiirk J Engin Environ Sci.25 (169 — 177) , TUBITAK 2001,s.170.
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1.2.1.1. Bilgi Tabam

lgili alanla ilgili biitiin bilgi ve tecriibelerin kurallar (Eger.. ise o zaman...), bilgi

catilari, bilgi siniflar1 ve presediirler halinde bulundugu veri tabanidir.

1.2.1.2. Cikarim Mekanizmasi

Uzman sistemin bir anlamda beynidir. Uzman sistemin, yorumlayan, muhakeme
eden, sonug iireten kismidir. Sistemin veri tabanindaki verileri nasil kullanacagini
yorumlayan birimdir?®. Genel olarak iki tiir ¢ikarim vardir: ileri dogru zincirleme
(baslangigtaki gercekten hareketle sonuca gitmek) ve geri dogru zincirleme (sonugtan

hareketle baslangictaki gergege gitmek).

1.2.1.3. Kullanic1 Arabirimi

Uzman sistem ile kullanan kisilerin iletisimini saglayan bolimdiir. Problemlere

tiretilen sonuglar i¢in Neden? ve Ni¢in? sorularina cevap vererek agiklar.

1.2.1.4. Bilgiyi Alma Unitesi

Kullaniciya veri tabanindaki bilgileri diizeltme, alma, ekleme, ¢ikarma, silme gibi

islemlerin yapilmasina olanak saglayan birimdir®.

1.2.1.5. Aciklama Unitesi

Cikarimlarin nasil yapildigini agiklayan birimdir. Calisma aninda sorular sorarak

kullaniciy1 agiklamali olarak y6nlendirir31.

% Omer YILDIZ,D6viz Kuru Tahmininde Yapay Sinir Aglarmm Kullanimi,Eskisehir Osmangazi
U.Isletme ABD Yiiksek Lisans Tezi,2006,s.42

29 Oztemel,a.g.e.,s.15-16.

% Giilesin ve Ozkan, a.g.e.,s.170.

lWwinstanley,a.g.e.
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Sekil 1.2: Uzman Sistemin Yapisi*

1.2.2. Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi, bilgisayarlarin bir olay ile ilgili bilgileri ve tecriibeleri 6grenerek
gelecekte olusacak benzeri olaylar hakkinda kararlar verebilmesi ve problemlere
¢oziimler iiretebilmesidir®. Ogrenmede sadece orneklerden dgrenme degil aym
zamanda takviye Ogrenimi ve Ogretmenle O0grenim s6z konusudur. Bir 6grenme
algoritmasi veri kaynaklar1 ve onun beraberinde yer alan giris bilgi ve sonuglardan
olusur. Makine 6grenimi, dnceki olay drneklerini ve sonuglarini inceleyerek, yeni bir
benzer olay i¢in genellemeler yapar. Bir makine 6grenimi sistemi egitim kiimesi ad1
verilen veri seti kullanir. Bu set iginde 6rnek gozlem kodlari bulunan ve makine

tarafindan okunabilen bazi formlar bulunur>*.

YSA ile 0ogrenen bilgisayarlarin da bilgi sahibi olmasi ornekler yolu ile
saglanmaktadir. YSA disindaki baz1 6grenme sekilleri sdyle siralanabilir®.

e Aliskanlik yolu ile 6grenme

e Gorerek 6grenme

e Talimatlardan 6grenme

*Nabiyev,a.g.e.

3 Oztemel,a.g.e.,s.21

¥ Omer Akgobek, Fuat Cakir,Veri madenciliginde bir uzman sistem tasarimi,Harran Universitesi
Akademik Bilisim’09,2009, Sanliurfa,s.803

% Oztemel,a.g.e.,s.22.
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e Orneklerden dgrenme

e Analoji yolu ile 6grenme
e Aciklamalardan 6grenme
e Deney yolu ile 6grenme

o Kesfetmek yolu ile 6grenme

Bir sistem bir 6grenme kurali kullanilabildigi gibi, birden fazla 6grenme kurali da

kullanilabilir.

1.2.3. Genetik Algoritmalar

Genetik algoritmalar (GA), karmasik, ¢6ziimii bagka yontemlerle neredeyse imkansiz
olan problemlerin ¢oziimiinde kullanilir. Evrimsel hesaplama tekniginin bir parcasi

olan genetik algoritma, Darwin’in evrim teorisinden esinlenerek olusturulmustur.

Genetik algotritmalar 1960’larda John Holland tarafindan bulundu ve 1960 ve
1970’lerde Michigan Universitesinde Holland &nciiliigiinde, arkadaslariyla birlikte
gelistirildi. Holland (1975), yayinladig: kitab1 (Adaptation in Natural and Artificial

Systems) ile Genetik Algoritmalar ile ilgili ¢aligmalara kilavuzluk etti.

Genetik algoritmalar, evrimsel programlama ve evrim stratejileri ile birlikte evrim
algoritmalar1 ad1 altinda gegmektedir. Genetik algoritmalar ile problemlerin
coziimlenmesinde arzu edilen sonucu liretecek ozelliklerin kalitim yolu ile baslangi¢
¢oziimlerinden elde edilen yeni ¢oziimlere onlardan da daha sonraki g¢oziimlere
gectigi kabul edilmektedir®®.

Genetik algoritmalarin temel elemanlar: sé')yledir37:

1.2.3.1. Kromozom ve Gen

Uygulamada ilk adim, bagimsiz parametrelerin kromozomlar igerisinde
kodlanmasidir. Bir kromozom elemanlarindan her biri ¢oziimiin bir 6zelligini

gosterir. Bunlara da gen denir.

% Oztemel,a.g.e.,s.17
¥ Ae.s.17
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1.2.3.2. Caprazlama

Caprazlama operatorii  Genetik algoritmalardaki en OSnemli elemandir®®.
Caprazlamada, alinan iki kromozomun genetik pargalarinin yer degistirmesi ile yeni
bir kromozom iiretilir. Tek nokta, iki nokta ve diizgiin ¢aprazlama olmak iizere ii¢

cesit caprazlama vardir.

1.2.3.3. Mutasyon

Genetik algoritmada, ¢oziimde c¢esitlendirme yapmak i¢in mutasyona basvurulur.
Mutasyonda genlerden biri rassal olarak degistirilir. Eger ikili (0-1) yapida bir metot
tercih edilmigsse bu durumda bir genin 0 ise 1, 1 ise 0 yapilmasi bir mutasyon
olacaktir. Genellikle kullanilan mutasyon orani, birin birey gen uzunluguna bolimii

seviyesindedir®.

1.2.3.4. Uygunluk Fonksiyonu

Kromozomlarin ne kadar iyi oldugunu bulan fonksiyona uygunluk fonksiyonu denir.
Bu fonksiyon isletilerek kromozomlarin uygunluklarinin bulunmasi ise hesaplama
(evaluation) ad1 verilir. Bu fonksiyon genetik algoritmanin beynini olusturmaktadir.
GA da probleme 6zel ¢alisan tek kistm bu fonksiyondur. Cogu zaman GA’ nin

basaris1 bu fonksiyonun verimli ve hassas olmasina bagli olmaktadir.

1.2.3.5. Yeniden iiretim

Kromozomlar, ¢aprazlama ve mutasyon neticesinde tretilen yeni kromozomlar
nedeni ile ¢ogalacaktir. Bunlar arasindan se¢ilen kromozomlar sonraki nesil ¢oziimii

olarak yeniden ¢aprazlanip gelecek ¢oziimleri iiretirler.

1.2.4. Bulamik Mantik

Gergek yasamda olaylar karmasik ve belirsizdir. Ornegin, sicak hava denildiginde
Tiirkiye’de yasayanlar ile kutuplarda yasayanlarin sicaklik kavrami farklidir. insanlar

havanin derecesini belirtmek yerine, sicak, soguk, normal, sicak ama riizgarl gibi

%8O znur Isci, Serdar Kériikoglu,Genetik Algoritma Yaklagimi ve Yéneylem Arastirmasinda Bir
Uygulama, Celal Bayar Universitesi .I.I.B.F, Yonetim ve Ekonomi, 10 (2),2003,5.195

% Hakan Er,M.Koray Cetin ve Emre Ipek¢i Cetin, Finansta Evrimsel Algoritmik Yaklasimlar: Genetik
Algoritma Uygulamalari, Akdeniz I.1.B.F. Dergisi (10), (73-94),2005,5.76.
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ifadeler kullanirlar. Bilgisayarlar ise “binary logic” adi verilen temeli Aristo’ya
dayanan ikili mantik sistemine gore ¢aligir. Yani bilgisayarlar i¢in 1 ya da 0 vardir:
sicak-soguk, var-yok, uzun-kisa. Fakat ger¢ek hayatta, 1lik, normal, orta gibi
kavramlarda vardir. Bilgisayarin bu kavramlar1 anlayabilmesi i¢in bulanik mantik

gelistirilmistir.

Bulanik mantik, 1965 yilinda Liitfi Zadeh’ in California Berkeley Universitesi’nde
‘Bulanik Kiimeler’ adli makalesi ile baglamistir. 1974 yilinda, S. Assilian ve E.H.

Mamdani bulanik mantig1 ilk kez bir buhar makinesinin kontroliinde kullanmugtir®.

Pratikte genel olarak klasik kiime seklinde beliren degisim araliklarinin
bulaniklastirilmasi, bulanik kiime olusturmaktir. Bunun i¢in bir aralikta
bulunabilecek 6gelerin hepsinin bir liyelik derecesine sahip olacak yerde, 0 ile 1
arasinda degisik degerlere sahip olmasi disiiniilir*'. Ornegin hava sicakliginin
normal olmasi durumunda degiskenin adi “normal” olabilir. Uyelik fonksiyonu ise
herhangi bir sicaklik degerinin “normal” olma iyeligini gosterir. 1 tam {iiyelik

durumunu 0 ise iiye olmama durumunu gosterir*?.

Bulaniklagtirmadan sonra, bulanik Onermelerin islenmesi asamasina gegilir.
Genellikle, iiyelik fonksiyonlarinin iist iiste konulmasi sonucu kurallara gore ortak
alanin bulunmasidir. Eger kurallar “ve” baglact ile baglanmis ise, iyelik
fonksiyonlarinin  kiigiik degeri, “veya” baglaci ile baglanmis ise, iiyelik

fonksiyonlarmin biiyiik degerleri alinarak olusturulur®,

“padhy,ag.e.,s.
*IM. CengizKayacan,Abdurrahman S. Celik ve Ozlem Salman, Tornalama islemlerinde Kesici Takim
Asmmasinin Bulanik Mantikla Modellenmesi, Miihendis ve Makine,526(47-54)2003,s.50.

2 Oztemel,a.g.e.,s.19
® Ae.s.20.
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Bulanik Uyelik Fonksiyonlari
Sekil 1.3:Uyelik Fonksiyonu Ornekleri (Nabiyev, 2003 5.669)

Bulanik onermeler islendikten sonra, netlestirme iglemi yapilir. Netlestirme, ¢oziim

alanindan tek bir deger elde edilmesi islemidir**.

*(ztemel,a.g.e.s.20
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2. YAPAY SINiR AGLARI

YSA, insan beyninin 6grenme yolu ile yeni bilgiler tiiretebilme, olusturabilme ve
kesfedebilme gibi yeteneklerini herhangi bir yardim almadan otomatik olarak

gerceklestirmek amact ile gelistirilen bilgisayar sistemleridir®.

YSA, beyindeki sinir sisteminin basit bir modelini bilgisayarlarda olusturarak
beynin, 6grenme, iliskilendirme, siniflandirma, genelleme gibi 6zelliklerini uygular.
Beyninin temel eleman1 olan néronu model olarak alan YSA, bir anlamda néronun

calisma seklini basit bir sekilde bilgisayarlarda simiile etmeye calisir.

Makinelerin hesaplama yapabilmek igin biyolojiden esinlenmesi, ¢ok Onemli bir
gelisme olarak nitelendirilmektedir®®. Insan beyni, 6rnegin, birbirine ag ile baglanmus
tahminen 10'° tane noron igermektedir ve bunlarin her biri ortalama 10*’i ile
baglantilidir. Noron aktiviteleri, birbiriyle iliskili noronlarin uyarilmasit veya
engellenmesi ile gerceklesir. Noronlarda olusan sinyaller, saniyede 100 metre hizla
diger hiicrelere iletilir. Bu nedenle insanlar ¢ok zor ve karmasik durumlarda, ¢ok

hizl1 bir sekilde karar verir. Ornegin, gériilen kisinin annemiz olduguna karar vermek

yaklagik 107 sn. siirer?’.

Bilgisayarlar, hesaplama, muhasebe gibi ezber gerektiren isleri cok hizli bir sekilde
yerine getirir48. Bilgisayarlarin elektriksel, néronlarin ise kimyasal olarak ¢alismasi
nedeni ile de hesaplama gibi islemler insanlara gére olduk¢a hizli bir sekilde yerine

getirilir®.

Insan beyninde, tek bir néronun bozulmasi, beynin biitiin faaliyetlerinin durmasina

neden olmaz. Fakat bilgisayarda, tek bir komutunun yanlis olmasi bile o programin

* Oztemel,A.e.,s.29

*® Dave Anderson, George McNeill, Artificial Neural Networks Technology, Kaman Sciences
Corporation, New York,1992.

*" Tom M. Mitchell,Machine Learning,McGraw-Hill Science/Engineering/Math,1997,5.82.

8 Anderson ve Mc Neill,a.g.e.,s.15

¥ Yildiz,a.g.e.,s.46
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calismamasina ya da yanlis ¢alismasina neden olur. Bunun nedeni bilgisayarlarin
seri, beynin ise paralel islemci mantig1 ile c¢alismasindan kaynaklanir. Yani,
bilgisayarlarda tek bir merkezi islemci her hareketi sirasiyla gerceklestirmektedir.
Beyinde ise her bir sinir hiicresi, biiyilk bir problemin bir pargasiyla ilgilenen
birbirine paralel baglanmig bir islemci eleman yapisindadir. Sinir hiicreleri kendi

baslarina yavas olmalarina karsin sistem paralel ¢alismasindan dolay: hizlidir™.

Belirtildigi gibi, bilgisayarlar sayisal hesaplamalarda, insanlardan ¢ok daha hizlidir.
Fakat, goriintiileri goriintii ve ses tanima ve isleme, plan yapma, tecriibe yetenegi ile
yorum yapabilme ve daha once hi¢ karsilasmadigi olaylar hakkinda hizli ve dogru
karar verebilme gibi Ozellikleri ile beyin, makinelerden daha {istlindiir. Beynin ve
bilgisayarlarin birbirlerinden farkli olarak {istiin olduklar1 bu ozellikler ve son
zamanlarda beynin ¢alisma sistemi lizerine edinilen bilgilerin artmasi, insan beynini

modelleyerek ¢alisan YSA arastirmalarini da arttirmistir.

2.1. Yapay Sinir Aglarimin Tarihsel Gelisimi

1890 yilinda insan beyni hakkindaki ilk c¢alisma William James tarafindan
yayilanmistir. 1940 yilindan 6nce Helmholtz, Pavlov, Poincare gibi bazi bilim
adamlarinin  YSA iizerinde c¢alistiklar1 bilinmektedir. Fakat bu ¢alismalarda
mihendislik tabani olmadigindan 6nem verilmemektedir. 1940°’1i  yillarda Hebb,
Rosenblatt, McCullogh ve Pitts gibi bilim adamlar1 ¢alismalarin1 miithendislik ve
matematik alanlarina kaydirdiklar1 i¢in bu giinkii YSA’nin temelini olusturmaya

11943 yilinda bir néroloji uzmani olan Warren McCulloch ile

basladilar
matematikc¢i olan Walter yayimlanan bir makalede bir sinir hiicresinin matematiksel
modelini olusturmuslardir. Bu ¢alismada, elektrik devreleri ile basit sinir aginin nasil

calistigini modellemislerdirsz.

%0 Nuray Bas, Yapay Sinir Aglari ve Bir Uygulama,Mimar Sinan Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii
Yiiksek Lisans Tezi,2006.s.6.

! Oztemel,a.g.e.,s.37

%2 Anderson ve McNeill,a.g.e,.s.17.
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1949 yilinda Donald Hebb, The Organization of Behavior adl1 kitabinda bu giin bir
¢ok Ogrenme kuralinin temelini olusturan “Hebbian O6grenme” kuralin1 ortaya
koymusturss. 1951 yilinda ilk nuro-bilgisayar iiretildi. 1958 yilinda Frank Rosenblatt
tarafindan gelistirilen algilayict model (perceptron) YSA calismalarinda 6nemli bir
gelismedir. Perceptron tek katmanli bir yapay sinir agidir. Buradan yola g¢ikarak
YSA’da ¢ok dnemli olan ¢ok katmanli algilayict modeller gelistirildi. 1959 yilinda
Bernand Widrow ve Marcian Hoff ADALINE (ADAptive LINear Elements)
modelini gelistirdiler. ADALINE 1970’lerin sonlarinda ortaya ¢ikan ve ADALINE
modelinin ¢ok katmanli hali olan MADALINE nin temelini olugturdu. MADALINE,
telefon hatlarinda olusan yankilarin yok edilmesi i¢in kullanilmis olup literatiirde

gergek hayatta uygulanan ilk yapay sinir ag1 olarak geger™”.

YSA’nin 1960’lara kadar olan basarilar1 fazla abartildi ve yapabildiklerine dair
beklenti yiikseldi. YSA’nin bu gelismesi donemin ile diisiinen makinelerin insanlarin
hayatin1 ele gegirdigi Asimov’un Kkitaplart ve Kubrick’in Uzay 2001 Macerasi
filmindeki HAL gibi eserler ortaya ¢ikt1™. 1969 yilinda ise, YSA’nin 6nemli
arastirmacilarindan  Marvin  Minsky ve Seymour Papert’in yayimladiklar
“Perceptrons” adli kitapta YSA’nin sanildig1 gibi dogrusal olmayan problemlerin
¢oziim yapamadigini iddia ettiler. Ornek olarak ise XOR probleminin algilayicilar ile
¢oziilemedigini matematiksel olarak gosterdiler. Bu kitap, YSA’ya olan gilivenin
azalmasina neden oldu. Bunun sonucunda, konu ile ilgili ¢alismalar durdu ve
kuruluglar finansal destegini kesti. Caligmalar, XOR problemi c¢oziiliinceye kadar

durakladi®®.

YSA’nin o donemdeki kotii linline ragmen bazi arastirmacilar ¢alismalarina devam
ettiler: Shun-ichi Amari, James Anderson, Michael Arbib, Kunihiko Fukushima,
Stephen Grossberg, Teuvo Kohonen, Arthur Little, John Hopfield ve Paul Werbos.
1980’Ih yillara gelindiginde teknolojinin gelismesinin de yardimiyla bu

53 Kishan Mehrotra , Chilukuri K. Mohan ve Sanjay Ranka , Elements of Artificial Neural Networks,
The MIT Press,London,1997,.s.22

> Anderson ve McNeill, a.g.e.,s.64.

* Ae.s.18.

% Oztemel,a.g.e.,5.38
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arastirmacilarin =~ ¢alismalari sonu¢ vermeye basladi. 1982°de John Hopfield,
Hopfield aglar1 ile YSA’nin genellestirilebilecegi ve geleneksel ¢oziim yontemleri
ile ¢oziilmesi zor olan problemlere ¢6ziim getirilebilecegini gosterdi. Calismasini
miihendislerin kolaylikla anlayabilecegi sekilde sundugundan YSA’ya olan ilgi artt1.
Calismalarin neticesi Hinton ve arkadaslarinin gelistirdikleri Boltzman makinesi
oldu. Bu donemde Rummelhart ve arkadaslarinin yayinladiklar1 2 ciltlik kitapta, cok
katmanli algilayicilarin ilk temelleri atildi. Cok katmanli algilayicilar ile XOR
problemi ¢6zmekle birlikte, Hopfield aglarinin ve Boltzman makinesinin
kisitlamalarin1 da ¢ozdii. Boylece YSA’ya olan giiven yeniden artmis ve konu ile
ilgili calismalar hiz kazandi. Yine 1982 yilinda Kohonen, kendi adiyla anilan kendi
kendine &grenebilen (Self Organizing Future Maps - SOM) aglar adli galismasi
yaymnlamistir>’. 1986°da Rumelhart ve McClelland karmasik ve ¢ok katmanli aglar

igin geri yayilim 6grenme algoritmasini (backpropagation) ortaya koymuslardir®®,

1988’de Broomhead ve Lowe, Radyal Tabanli Fonksiyonlar (Radial Basis Functions-
RBF) modelini gelistirmislerdir. Bu agi, ¢ok katmanl algilayicilara bir alternatif
olarak sundular. Ayni y1l Specht, bu aglar1 daha ¢ok gelistirerek, Probabilistik Aglar
(PNN) ve 1991°de Genel Regresyon Aglari (GRNN)’m gelistirdi®.

Doksanli yillarla birlikte, YSA ¢alismalar1 artmis, sayisiz gelisme meydana gelmistir.

Bilgisayar teknolojisinin gelismesi, bu ¢caligmalarin en biiyiik destekgisi olmustur.

2.2. Yapay Sinir Aglarimin Yapisi ve Temel Elemanlari:

2.2.1. Biyolojik Sinir Aglari

Yaklagik 2200 cm? ve 1.5 Kg. olan insan beyninin 3’de 2 si kivrimlardan olusur. Bu
kivrimlar arasinda yaklasik 100 milyar sinir hiicresi ve bunlar arasindaki iligkiler ag1

bulunur. Viicudumuzdaki kaslara, organlara ve salgi bezlerine bilgiler gondererek

" Ae.,s.39.
*% Mehrotra, Mohan, Ranka,a.g.e.,s.65.
¥ Oztemel,a.g.e.,5.40
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onlarin ¢alismasini kontrol eden sinir hiicrelerine "noron" denilir®®. Néron sinir

sisteminin temelidir.

Motor kortek-s

Entellektiiel
dusiince ve
badlants afan

— Duyu alam

Baglanti

~~ Gorme
alam

/

isitme alami
Duyusal
konusma alam

Sekil 2.1:Beyin Yapis1

Sinir hiicresi; ¢ekirdek (nucleus), dendritler, aksonlar (axon) ve sinapsler (synapse)
olmak tizere 4 temel 6geden meydana gelir. Dendritler, diger hiicrelerden aldig:
bilgileri hiicrenin ¢ekirdegine iletir. Aksonlar ise elektriksel darbeler seklindeki
bilgiyi hiicreden disar1 tagiyan birimdir. Aksonlarin bitimi, ince yollara ayrilabilir ve
bu yollar, diger hiicreler i¢in dendritleri olusturur. Bu baglantiy1 saglayan elemana da

“sinaps” denir.

2.2.2. Yapay Sinir Hiicresi (Proses Elemani)

Sinir sisteminin temel elemani néronlar oldugu gibi, YSA’nin temel elemani da
yapay noronlardir. Yapay noronlarin 5 temel elemani vardir: Girdiler, Agirliklar,

Toplama fonksiyonu, Aktivasyon Fonksiyonu ve Ciktilar.

%%Bilim Teknik Beyin Ozel Sayisi Eyliil 2003,(Cevrimigi) www.bilimteknik.com,2010.
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Girdi 1

Girdi 2 Agirhik 1

Agiriik 2

Aktivasyon Gikti

Fonksiyonu

Toplama
Fonksiyonu

Agirhk N

GirdiN

Sekil 2.2: Yapay Sinir Hiicresinin Yapisi®!

2.2.2.1. Girdiler

Yapay sinir hiicresine dig diinyadan ve kendinden gelen geri besleme bilgilerini ara
katmanlara transfer ederler. Girdi katmani bu bilgiler lizerinde herhangi bir islem

uygulamaz, oldugu gibi iletir.

2.2.2.2. Agirhiklar

Agirliklar bir yapay hiicreye gelen bilginin 6nemini ve etkisini gosterir. Agirliklarin
biiyiikk ya da kiiciik olmasi 6nemli ya da onemsiz oldugu anlamina gelmez. Bir
agirhgin degerinin sifir olmasi, o ag icin en Onemli olay olabilir. Eksi degerler
onemsiz demek degildir. Bu nedenle arti veya eksi olmasi, pozitif veya negatif
oldugunu sifir olmasi ise herhangi bir etkisinin olmadigin1 gosterir. Agirliklar

degiskenler ya da sabit degerler de olabilirler®.

%1 Kevin Gurney,Computers and Symbols versus Nets and Neurons, UCL Draft Papers,U.K,1996.5.4
%2 Oztemel,a.g.e.,5.49
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2.2.2.3. Toplama Fonksiyonu

Toplama fonksiyonu, bir hiicreye gelen net girdiyi hesaplar. Bunun i¢in bir ¢ok
toplama fonksiyonu i¢inden en uygun olami se¢ilir. En c¢ok kullanilan toplama

fonksiyonu, girdi katmanina gelen bilgileri (A,), her bir girdinin kendi agirlik degeri

(G,) ile garpilip toplanarak net girdi (S) bulunur:

S= Z A‘Gi (2.1)

Net Girig Aciklama
Carpim: Adirhk dederler girdiler ile carpilir ve daha
Net Girdi = HGE-"?; sanra  bulunan  dederler  birbirleri  ile
i
carpilarak net girdi hesaplanr,
Maksimum: Mo tane  girdi  iginden  adirhklar  ile
MNet Girdi = Max(G,40,1=1... 1 carpildiktan sonra en bOyOdd yapay sinir

hilcresinin net girdisi olarak kabul edilir,
Minimum: Mo tane qgirdi  iginden  adifhklar  ile

MNet Girdh = Min (G, A4),1=1..N carpildiktan sonra en kigidd yapay sinir

hicresinin net girdisi olarak kabul edilir.
Cogunluk: M tane girdi  iginden  adithklar  ile

. [diktan  sonra pozitif  we  negatif
Net Girdi =Y sgn( G, 4, <A
¢ - gl olanlarn sayist bulunur. Bayidk alan say)

hicrenin net girdisi olarak kabul edilir,
Kiimiilatif Toplam: Hicreye gelen  bilgiler  afirhkl  olarak

Net Girdi = Net{eskd) + 57 (3,40 toplanir we daha dnce gelen  bilgilere

eklenarek hiicrenin net girdisi bulunur.

1

Tablo 2.1: Toplama Fonksiyonu Ornekleri®®

Toplama fonksiyonu &rneklerinden de goriildiigii gibi, kimi durumlarda girdilerin
degeri dnemliyken kimi durumlarda girdilerin sayis1 6nemlidir. Hangi durum igin
hangi toplama fonksiyonunun en uygun oldugunu belirleyen bir formiil yoktur.

Genellikle deneme yanilma yolu ile en uygun toplama fonksiyonu bulunur. Sinir

% Oztemel,a.g.e.,s.50.
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agindaki biitiin islemci elemanlarin ayni1 toplama fonksiyonuna sahip olmasi
zorunlulugu yoktur. Bazen ayni yapay sinir ag1 icindeki islemci elemanlarin bir
grubu ayni, digerleri ise bagka toplama fonksiyonlarini kullanabilirler. Bu tamamen

tasarimcinin kendi kararina bag11d1r64.

2.2.2.4. Aktivasyon Fonksiyonu

Transfer, sikistirma, esik veya islemci fonksiyonu olarak da adlandirilan aktivasyon
fonksiyonu, hiicreye gelen net girdiyi isleyerek hiicre ciktisini iiretir. Toplama
fonksiyonunda oldugu gibi, aktivasyon fonksiyonu igin de ¢esitli formiiller kullanilir
ve en uygun olani yine deneme yanilma yoluyla bulunur. Bir agdaki tiim hiicrelerin
aktivasyon fonksiyonu da birbirinden farkli olabilir. Ayrica, ¢ok katmanli algilayict

gibi baz1 modeller, bu fonksiyonun tiirevi alinabilir olmasini sart kosmaktadir®.

Aktivasyon fonksiyonu olarak dogrusal fonksiyonlar girdi ¢ikt1 ile orantili
oldugundan genelde tercih edilmez. Bu durum, ilk YSA denemelerinin basarisizlikla
sonuglanmasmin temel nedenidir®. En ¢ok kullamlan aktivasyon fonksiyonu,

sigmoid fonksiyondur.
Baz1 aktivasyon fonksiyonlar1 sdyledir:
a. Lineer Fonksiyon:

Gelen girdiler hiicrenin ¢iktis1 olarak kabul edilir.

f(net) = net (2.2)

* Ae.,s.50
% Oztemel,a.g.e.,s.51
% M.L.Minsky, and S.S Papert.,Perceptrons, MA:MIT Press, Cambridge,1969.
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mer

Sekil 2.3: Lineer Aktivasyon Fonksiyonu

b. Step fonksiyonu:
Gelen net girdi degerinin belirlenen bir esik degeri altinda veya {istiinde olmasina

gore hiicrenin ¢iktisi 1 veya 0 degerlerini alir.

£ (net) = 0ifnet<O
“|1if net>0 (2.3)
|f{ner)
1
0 0 net

Sekil 2.4: Step Aktivasyon Fonksiyonu

c. Sigmoid Fonksiyonu:
Sigmoid aktivasyon fonksiyonu, siirekli, dogrusal olmayan ve tiirevi alinabilir
olmasindan dolay1 en ¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonudur. Girdinin her

degeri icin 0 ile 1 arasinda bir deger hesaplar67.

f (net) = 1; (2.4)
+

—net
(S]

" SARAC, Tugba, Yapay Sinir Aglar1, Seminer Projesi, Gazi Universitesi Endiistri Miihendisligi
Anabilim Dali, 2004,s.24.
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finet)

K

D L
0 net

Sekil 2.5: Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu

d. Esik Deger Fonksiyonu:
Gelen bilgilerin, 0 veya 1’den biiyiik veya kii¢iik olmasina gore bir deger alir. 0

ve 1 arasinda degerler alabilir.

0 if NET(=0

F(NET)={NET if (NET(l 25)
1 if NET; =1

0 ner

Sekil 2.6: Esik Deger Aktivasyon Fonksiyonu

e. Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu:

Gelen net girdi degerinin tanjant fonksiyonundan gecirilmesi ile heasaplanir.

—net

net
f(net)=>_—° (26)
e+

—net
e
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| finet)

net

Sekil 2.7: Hiperbolik Tanjant Aktivasyon Fonksiyonu

2.2.2.5. Hiicrenin Ciktis1

Yapay sinir hiicresinin ¢iktisi, aktivasyon fonksiyonu tarafindan hesaplanan ¢ikti
degeridir. Uretilen ¢ikt1 dis diinyaya veya baska bir hiicreye gonderilir. Bunun

yaninda hiicre kendi ¢iktisini kendine girdi olarak da gonderebilir.

2.2.3. Yapay Sinir Aglarimin Yapisi

Yapay sinir hiicreleri bir araya gelerek YSA’y1 olustururlar. Bu sinir ag1 yapisi
olusurken hiicreler birbirine paralel 3 katman halinde dizilir: Girdi Katmani, Ara

Katman (Gizli Katman) ve Cikis Katmani.

2.2.3.1. Girdi Katmanm

Bu katmanda bulunan proses elemanlari, dig ortamdan bilgileri alarak ara katmanlara

iletirler. Baz1 YSA’da bu katmanda herhangi bir bilgi isleme olmamaktadir.

2.2.3.2. Ara (Gizli) Katmanlar

Bilgilerin islenerek ¢ikti katmanina gonderildigi katmandir. Bir yapay sinir aginda

birden fazla ara katman olabilir.

2.2.3.3. Cikti Katmam

Bu katmanda bulunan proses elemanlari, ara katmandan gelen bilgileri isleyerek,

agin ¢iktisini iiretir.
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Sekil 2.8: Bir Yapay Sinir Ag1 Ornegi

2.3. Yapay Sinir Aglarimin Calismasi

YSA’ni caligma prensibi, aga gosterilen girdilere gore, agin onu ¢esitli islemlerden
gegcirerek ¢ikti seti olusturmasidir. Bunun i¢in aga girdiler gostererek agin dogru ¢ikti
olusturmas1 (agin egitilmesi) gerceklestirilmelidir. Aga gosterilen girdiler, vektor

halinde aga sunulmalidir. Ag buna gore, ¢ikt1 vektorii olusturur.

YSA’nin, girdi vektorlerini, ¢ikt1 vektorlerine nasil doniistiirdiigii bilinmemektedir.
Bu nedenle YSA’nin ¢alisma sekli “kara kutu” olarak nitelendirilmektedir. Bu da aga

olan giiveni azaltmaktadir.

2.3.1. Yapay Sinir Aglarimin Egitilmesi ve Testi

YSA’da agm egitilmesi, proses elemanlar1 arasindaki agirlik degerlerinin
degistirilmesi islemidir. Baslangicta rasgele atanan bu agirliklar, aga oOrnekler
gosterildikge degisir. Amag, aga yeterli sayida 6rnek gostererek, agin dogru ciktiy

tiretecek agirliklar1 bulmasidir. Agin dogru agirliklart bulmasi, agin sonuglar
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hakkinda genelleme yapabildigini gosterir. Genelleme, agin egitiminde
kullanilmamig fakat ayni olaym bir parcasi olan drnekler hakkinda dogru tahmin
yapabilme o6zelligidir. Agin bu genellestirme Ozelligi kazanmasi olaymna “agin
O0grenmesi” adi verilir. Agin agirliklarinin de8ismesi islemi belli kurallara gore
gerceklesmektedir. Bu kurallara 6grenme kurallart adi verilir. Ayrica, 6grenme
kurallaria gore kullanilan 6grenme stratejileri vardir.

({9

Agin egitimi i¢in kullanilan veriye “egitim seti” ad1 verilir. Egitim sirasinda, egitim
seti aga bir ¢ok kez gosterilerek, en dogru agirliklar bulunmaya caligilir. Egitim
setinin aga bir kez gosterilmesi iterasyon (déngii, epoch) olarak ifade edilir. Iterasyon
sayisinin - uygun seg¢ilmesi agin performansinda c¢ok etkilidir. Gereginden az veya
cok secilmesi agin performansini diigiiriir. Egitimin siiresi genellikle iterasyonla
Olgiilir. YSA igin fretilmis programlarda, egitim seti yaninda Dogrulama Seti
(Validation Set) olusturulur. Bu veri seti, agin her iterasyonda ne kadar 6grendigini

test eder.

YSA’da 6grenme iki adimdan olusur: Birinci adimda aga gosterilen girdi i¢in agin
tretecegi cikt1 belirlenir. Bu ¢ikt1 degerine gore, ikinci adimda agin baglantilarinin
agirhiklar degistirilir. Agmn ¢iktisinin belirlenmesi ve agirliklarin  degistirilmesi

ogrenme kuralina gore farklilik gostermektedir.

Egitim isleminin tamamlanmasindan sonra, agin performansinin ol¢iimii i¢in ag test
edilir. Ag1, test etmek icin aga egitim sirasinda gosterilmeyen, veri setinden test
amagl olarak ayrilan ornekler kullanilir. Bu veri setine “test seti” adi verilir. Test
isleminde agin agirlik degerleri degistirilmez. Ornekler aga gosterilmekte ve ag
egitimi sirasinda belirlenen agirlik degerlerini kullanarak daha 6nce gérmedigi bu
ornekler icin c¢iktilar {retir. Elde edilen ¢iktilarin dogruluk dereceleri agin
performansini belirler. YSA’nin, bilinen 6rnekleri 6grenerek, bilinmeyen ornekler

hakkinda genelleme yapabilme 6zelligine “Adaptif Ogrenme” denir®.

% Oztemel,a.g.e.,s.55-56.
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2.3.2. Ogrenme Stratejileri

Ogrenme yetenegi, insan zekasinin temel &zelliklerindendir. YSA’da &grenme,
Simon (1983)’a gore, “zaman i¢inde yeni bilgilerin kesfedilmesi yoluyla
davramislarin iyilestirilmesi siirecidir”’®. Burada bahsedilen iyilesme, YSA’daki

genelleme yetenegidir. Bilgisayarlar da insanlar gibi tecriibe kazanarak 6grenirler.

YSA’da 6grenme, orneklerin aga gosterilmesi ile saglanmaktadir. Ogrenme, ag,
genelleme yetenegi kazanana yani gergek degerler ile ¢ikti degerleri arasindaki fark
olan hata, kabul edilir diizeye gelene kadar devam eder. YSA, oOrneklerden
ogrenirken degisik 6grenme stratejileri kullanmaktadir. Genel olarak 3 ¢esit 6grenme

stratejisi kullanilir.

2.3.2.1. Ogretmenli (Supervised) Ogrenme

Bu stratejide, her 6rnek i¢in hem girdiler hem de o girdiler sonucunda, olmasi gerek
ciktilar aga gosterilir. Agin gorevi, olayin girdileri ile ¢iktilar1 arasindaki iliskiyi
ogrenmektir. Olmas1 gereken degerler ile ¢ikti degerleri arasindaki farkin yani
hatanin karelerinin ortalamasi en kiigiik olacak sekilde agirliklar siirekli olarak
giincellenir ve islemlere devam edilir. Delta kurali, geri yayilim (back propagation)

ogretmenli egitimin kurallarindan bazilaridir.

2.3.2.2. Destekleyici (Reinforcement) Ogrenme

Bu 6grenme kuralinda da 6gretmen vardir. Fakat burada aga gercek sonucu sunmak
yerine, agin iirettigi ¢iktiya gore sonucun dogrulugunu ya da yanlishigini belirten bir
sinyal tretir. A8, 6gretmenden gelen bu sinyal dogrultusunda 6grenir. LVQ ag1

destekleyici 6grenmeye Ornek olarak sOylenebilir.

¥ Ae.s.21

32



2.3.2.3. Ogretmensiz (Unsupervised) Ogrenme

Bu strateji de 6grenmeye yardimci bir 68retmen yoktur. Aga sadece giris degerleri
gosterilir. Gosterilen 6rnek degerlere gore ag, parametreler arasindaki iliskileri kendi
kendine &grenir. Yapay sinir ag1 daha sonra baglanti agirliklarin1 aymi 6zellikleri
gosteren Oriintiiler (patterns) olusturmak iizere ayarlar. Daha sonra kullanicinin elde
edilen smiflarin ne anlama geldigini kendisinin yapmasi gerekir. Danigsmansiz
o6grenme genellikle siniflandirma problemlerinin ¢éziimiinde kullanilmaktadir. ART
(Adaptive Resonance Theory), Signal Hebbian Ogrenme Kurali ve Diferansiyel

Hebbian Ogrenme Kurali danismansiz $grenmeye drnek olarak verilebilir .

2.3.2.4. Karma Stratejiler

Ug stratejiden, bir kagini birlikte kullanan aglar da vardir. Kismen &gretmenli ve
kismen Ogretmensiz olarak dgrenme yapan aglardir. Radyal Tabanli Yapay Sinir
Aglar1 (Radial Basis Networks - RBN) ve Olasilik Tabanli Yapay Sinir Aglari
(Probability Based Neural Networks - PBNN) bunlara 6rnek olarak verilebilir.

2.3.3. Ogrenme Kurallar

YSA’da 6grenme, 6grenme stratejilerinin yaninda 6grenme kurallari da vardir.

2.3.3.1. Cevrimici (On-Line) Ogrenme Kurallan

Bu kurala gbre oOgrenen sistemler, gercek zamanda calisirken bir taraftan
fonksiyonlarimi yerine getirmekte, bir taraftan da 6grenmeye devam etmektedirler.
ART ve Kohonen’s SOM aglarinda kullanilan Kohonen Ogrenme Kurah bu

o0grenme kuralina Srnektir’ .

o Sarag,a.g.e.,s.30.
™ Oztemel,a.g.e.,5.26
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2.3.3.2. Cevrimdisi (Offline) Ogrenme

Bu 6grenme kuralinda ag, kullanima alinmadan 6nce 6rnekler tizerinde egitilir. Bu
kurali kullanan sistemler egitildikten sonra gergek hayatta kullanima alindiginda artik

ogrenme olmamaktadir. Delta Ogrenme Kurah bu tiir 6grenmeye ornektir.

2.3.3.3. Ogrenme Kurallarindan Bazilan

YSA modellerinin egitilmesinde kullanilan bir¢ok Ogrenme kurali vardir. Bu
kurallarin birgogunun temeli, Hebb Kurali ve onun gelistirilmis versiyonlaridir.
Bununla beraber temelde dort 6grenme kuralindan bahsedilebilir: Hebb Kurali,

Hopfield Kurali, Delta Kurali ve Kohonen Kurali.

2.3.3.3.1 Hebb Kurah

1949 yilinda gelistirilen bu kural, bilinen en eski 6grenme kuralidir. Bu kurala gore,
bir sinir hiicresi diger bir sinir hiicresinden girdi alirsa ve her iki hiicre de yiiksek
derecede aktif ise (matematiksel olarak ayni isareti tasiyorsa) her iki hiicrenin
arasindaki baglantinin agirlig1 artirtlmalidir. Yani bir hiicre aktifse, bagli bulundugu

hiicreyi aktif, pasifse pasif yapmaya ¢alismaktadir’.

2.3.3.3.2 Hopfield Kurah

Bu kural Hebb kuralina benzemektedir. Digerinden farkli olarak ag elemanlarinin
baglantilarinin ne kadar kuvvetlendirilmesi ya da zayiflatilmasi gerektigini de
belirler. Eger sonuglarin ve girdilerin her ikisi de aktif/pasif ise 6grenme katsayisi
kadar agirlik degerlerini de kuvvetlendirir/zayiflatir. Agirliklarin kuvvetlendirilmesi
ya da zayiflatilmasi 6grenme katsayis1 yardimiyla gerceklestirilir. Bu katsayi

genellikle 0 ile 1 arasinda kullanici tarafindan belirlenen sabit bir pozitif degerdir.

2 Oztemel,a.g.e.,5.26.

34



2.3.3.3.3 Delta Kurah

Widrow ve Hoff tarafindan gelistirilen bu kural, Hebb Kuralinin gelismis seklidir.
Agm gercek c¢iktis1 ile beklenen ¢iktis1 arasindaki farki azaltmak i¢inYSA’nin
baglant1 agirlik degerlerinin stirekli degistirilmesi ilkesine dayanir. Amag, sonug ile
elde edilen ¢ikt1 arasindaki hata karelerinin ortalamasini en aza indirebilmektir. Bu
nedenle En Kiigliik Kareler Kurali (Least Mean Square Rule-LMS) olarak da
adlandirilir. Hatalar en son katmandan geriye dogru ardisik iki katman arasindaki
baglanti agirliklarina dagitilir. Bu isleme hatanin geriye dagitilmasi anlaminda geri

besleme islemi denir. Geriye yayilim algoritmasi bu kurala gore ¢alismaktadir.

2.3.3.3.4 Kohonen Kural

Kohonen (1982) tarafindan gelistirilen bu kural biyolojik sistemlerdeki 6grenme
sisteminden esinlenilmistir. Bu sinir hiicreleri agirliklar1 degistirmek i¢in birbirleri
ile yarigirlar. En biiylik ¢iktiyr {ireten hiicre kazanan hiicre olur ve baglanti
agirhiklarini degistirir. Kazanan hiicre yakinindaki hiicrelere gére daha kuvvetli hale
gelmektedir. Bu kuralda bir hedef degerler dizisi olmasina gerek yoktur. Bu nedenle

kendi kendine yani 6gretmensiz bir 6grenme kuralidir.

2.4 Yapay Sinir Aglarimin Avantajlar

YSA, ozellikle dogrusal olmayan problemleri, geleneksel yontemlere gore ¢ok daha
iyl ¢Ozlimledikleri i¢in tstiinlilk sahibidirler. Temelde, YSA’nin karakteristik
ozellikleri agin yapisina gore farklilagsmaktadir. Bu kisimda bahsedilen ozellikler,

YSA’nin genel 6zellikleridir.

a. Dogrusal Olmayan Yapi

YSA’nmn temel iglemi olan hiicrenin yapis1 dogrusal degildir. Bu nedenle bu
dogrusal olmayan hiicrelerden meydana gelen YSA’da dogrusal olmayan bir yap1
gosterir. Gergek hayattaki problemler c¢ogunlukla dogrusal olmayan yap1

gosterdigi i¢in YSA bu sorularin ¢oziimiinde 6nemli bir yontemdir.
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b. Paralellik

Giliniimiizde kullanilan bilgi islem ydntemlerinin ¢ogu seri, sirali islemlerden
olusmaktadir. YSA ise paralel islem yontemini kullanir. Seri islemcilerde
herhangi bir birimin yavas olmasi tim sistemi yavaslatirken, YSA’larin
sahip oldugu paralel islemciler sayesinde yavas bir birim sistemin c¢aligmasi
sirasinda herhangi bir soruna ~ yol agmamaktadir. Bu durum YSA’larin daha

hizli ve giivenilir olmasini saglamaktadir.

c. Genelleme

Ag, problemi 6grendikten sonra egitim sirasinda ona dgretilmeyen ornekler icin
de genelleme yapabilme 6zelligine sahiptir. Hatali, eksik veriler ig¢in de dogruya
yakin sonug iiretebilir. YSA’lar, ilk defa karsilastiklari veriler, veya eksik veriler
hakkinda karar verip genelleme yapabildikleri igin iyi birer Desen (Oriintii)
Tanimlayicist (Pattern Recognition Engine) ve Saglam Smiflandiricilardir

(Robust Classifier)” .

d. Uyarlanabilirlik

YSA, problemdeki verilere gore agirliklarini degistirir. Yani, belirli bir problemi
¢ozmek amaciyla egitilen YSA, problemdeki degisimlere agirliklarint degistirip,
ogrenmesini siirdiiriir. Degisim stirekli ise ger¢ek zamanda da egitimine devam
edebilir. Bu 6zellik sayesinde YSA, uyarlamali (adaptive) 6rnek tanima, sinyal
isleme, sistem tanillama ve denetim gibi alanlarda etkin olarak

kullanilabilmektedir.

e. Hata Toleransi

YSA, islemci elemanlar1 arasinda, diger sistemlerden farkli olarak, paralel
baglanti vardir. Paralel baglantinin bir sonucu olarak, agin sahip oldugu bilgi tiim
baglantilara dagilmis halde bulunmaktadir. Boylece, giris verisinde bulunabilecek

herhangi bir giiriiltii, biitiin agirliklara dagitilmis halde bulundugundan ¢ok biiyiik

"Hasan Yurtoglu, “Yapay Sinir Aglar1 Metodolojisi ile Ongérii Modellemesi: Bazi Makroekonomik
Degiskenler I¢in Tiirkiye Ornegi,Uzmanlik Tezi, DPT Uzmanlik Tezleri Yayin No: 2683, Ekonomik
Modeller ve Stratejik Arastirmalar Genel Miidiirligii, 2005,s.36.

74 Sarag,a.g.e.,s.14.
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hatalara neden olmaz, hata tolere edilebilir. Bu hatay1 tolere edebilme 6zellikleri
sayesinde, en karmasik problemlere bile uygulanabilmekte ve geleneksel

yontemlere gore ¢cok daha iyi sonuglar vermektedirler.

f. Ogrenebilme

YSA’larin en Onemli 6zelligi insan beyninin g¢alisma sistemi olan Ogrenme
yontemini kullanmasidir. YSA’da 6grenme, 6zellikleri verilen 6rnekler yoluyla
saglanmaktadir ve ag, Ornekleri kullanarak probleme iliskin genelleme
yapabilecek yetenege ulasmaktadir. Bu 6zelligi sayesinde gelencksel yontemler
icin karmasik olan sorunlara ¢oziim getirebilmektedirler. insanlarin kolayca
yapabildigi ancak geleneksel yontemler i¢cin imkansiz olan basit islemleri de
basariyla yapmaktadirlar. Ayrica, YSA’lar siirekli 6grenmektedirler. Kendisine
gosterilen yeni ornekleri dgrenebilmeleri ve yeni Orneklere adapte olabilmeleri

sayesinde stirekli olarak yeni olaylar1 6grenebilmesi miimkiindiir.

g. Bilginin saklanmasi
Geleneksel hesaplama yontemlerinde bilgi, veri tabanlarinda veya program
kodlarmin iginde saklanmaktadir. YSA’ da ise bilgi agin baglantilarinda, aga
dagilmis durumda bulunmaktadir. Biitiin ag, 6grendigi olayin tamamini
gostermektedir.  Bu nedenle YSA’nin  dagitilmis  bellekte  bilgi
saklayabildikleri sdylenebilmektedir.

h. Yerel Bilgi isleme ve Esneklik

YSA’da her bir islem birimi, geleneksel sistemlerden gibi c¢oziilecek
problemin tiimii ile ilgilenmek yerine, sadece problemin gerekli parcasi ile
ilgilenmektedir. YSA’lar, her biri ilgili problemin bir pargas ile ilgilenen ¢ok
sayida islemciden olusmasit ve baglantilar arasindaki agirliklarin
ayarlanabilmesi gibi ozelliklerinden dolayr esnek bir yapiya sahiptir. Bu
esnek yapi1 sayesinde agin bir kisminin zarar gormesi nedeni ile model
islevini yitirmemekte, sadece modelin performans: diismektedir. Ayrica,

toplam iglem ylikiinii paylasan islemci elemanlarin birbirleri arasindaki yogun
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baglant1 yapisi sinirsel hesaplamanin temel gii¢ kaynagidir. Bu islem yapisi
sayesinde, YSA yontemi en karmagsik problemlere bile uygulanabilmekte ve

tatminkar sonuglar saglayabilmektedir75.
I. Eksik Verilerle Calisma

YSA, geleneksel sistemlerin aksine, egitildikten sonra eksik bilgiler ile
caligsabilmekte ve gelen yeni orneklerde eksik bilgi olmasina ragmen sonug
iiretebilmektedirler. Eksik bilgi nedeniyle, modelin performansi ise eksik

bilginin 6nemine baglidir.
j. Donanim ve Hiz

YSA paralel yapis1 nedeniyle Biiyiik Olcekli Entegre Devre Teknolojisi
(VLSI) ile gerceklenebilir. Bu 6zellik, YSA’larin hizli bilgiisleme yetenegini
artirmaktadir  ve  gercek zamanli uygulamalarda yaygin olarak

kullanilmasinin ana sebeplerindendir.

k. Simirsiz Sayida Degisken ve Parametre Kullanim
YSA geleneksel yontemlerin aksine sinirsiz sayida degisken ve parametre ile
calisabilmektedir. Bu sayede miikemmel bir tahmin dogrulugu ile genel

cozlimler saglanabilmektedir76.

|. Gercek Zamanh islem
YSA yapisi paralel olarak calistigindan gergek zamanli islem yapabilir.

™ Yurtoglu,a.g.e.,s.35
®Ae.s.36
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2.5 Yapay Sinir Aglarimin Dezavantajlar:

YSA’larin ¢ok sayida avantaji oldugu gibi, bazi eksiklikleri de vardir. Bunlardan en

onemlileri sdyle 6zetlenebilir’':

e YSA’lar donanima bagimhdirlar. Paralel islem yapmalarindan dolay1 hizh
calisan paralel islemcilere ihtiya¢ duyarlar. Bunun yaninda, bir agin nasil
olusturulmasi gerektigini belirleyecek kurallar yoktur.

e Probleme uygun ag yapisinin belirlenmesi genellikle deneme yanilma
yontemi ile yapilmaktadir. Bu nedenle, YSA ile kesin dogru bir sonug
cikarilamaz, dogrulugu kabul edilebilir sonuglar elde edilir.

e Agm yapisinin olusturulmasinda, 6grenme katsayisi, 6grenme-test kiimesi,
katman sayis1 gibi degerlerin belirlenmesinde herhangi bir kural olmamas1 bir
diger dezavantajdir. Her problem kendi i¢inde farklilik gdsterdiginden
genelleme yapmak da ¢ok gligtiir. Agin performansi, kullanicinin deneyimine
baghidir.

e YSA sadece niimerik verilerle ¢alisabilmektedir. Bu nedenle problemlerin
niimerik degerlere doniistiiriiliip 6lgeklenmesi oldukga biiyiik bir problemdir.
Bazi durumlarda kullanicinin deneyimi bile yeterli olmayabilir. Giiniimiizde
coziilemeyen YSA problemlerinin ana nedenlerinden biri niimeriklestirme
problemidir.

e Agin ne kadar egitileceginin bilinememesi de bir diger problemdir. Genellikle
hatanin kabul edilebilir degerler igerisinde kalmasiyla egitim tamamlanmis
olarak kabul edilmektedir. Fakat, agin optimum 6grenmesini gergeklestirdigi
sOylenememektedir.

e YSA’larin en Onemli de problemi, davraniglarinin agiklanamamasidir.
Problemlere ¢o6ziim iiretmekte, ama bunu nasil ve neden yaptigini

aciklayamamaktadir. Bu ise agin sonucuna olan giivenilirligi azaltmaktadir.

" Oztemel,a.g.e.,s.34.
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3. YAPAY SiNiR AGI MODELLERI

3.1. 1lk Yapay Sinir Aglar

[k yapay sinir ag1 modelleri, giiniimiizde kullanilan gelismis modellerin temelini
olusturduklart i¢in 6nemlidirler. Bu modeller, tek katmanli algilayicilar, perseptron

ve ADALINE/MADALINE modelleridir.

3.1.1. Tek Katmanh Algilayicilar (TKA)

Tek katmanli YSA, girdi ve ¢ikt1 katman1 olmak iizere iki katmandan olusur. Agn,
birden fazla girdisi olabilir, fakat tek bir ¢iktis1 (C) vardir. Cikt1 tiniteleri biitiin girdi
tinitelerine (X) baglanmaktadir ve her baglantinin bir agirligi (W) vardir. Her girdi
bir agirlik degeriyle ¢iktiya baglidir. Bu aglarda proses elemanlarinin degerlerinin ve
dolayistyla agin ¢iktisinin sifir olmasini onleyen bir de esik degeri (®) vardir ve

degeri daima 1°dir.

Esik girdisi=1
d
X W ¢
W TKA >
2
X2 — = »

Sekil 3.1: iki Girdi ve Bir Cikti’dan olusan TKA modeli
Tek katmanli algilayicilarda agin ¢iktisi, agirliklandirilmis girdi degerleri esik degeri

ile toplanip aktivasyon fonksiyonundan gegirilerek agin ¢iktis1 hesaplanir. Bu islem

su sekilde ifade edilir:
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y=F ZWiXi +0 (3.1)
i=1

Tek katmanli algilayicilarda, ¢ikti dogrusal bir fonksiyondur. Ag, esik deger
fonksiyonu yardimiyla gosterilen ornekleri iki sinifa ayiracak bir dogru iiretmeye
calisir. Agin ¢iktist 1 ve -1 degerlerini alarak iki smif olusturur. Cikt1 eger 1 ise

birinci sinif, -1 ise ikinci siif olarak kabul edilir.

Eger s>0
F(s) =
©) {-1 Aksi takdirde 3.2)

Iki sinifi birbirinden ayiran dogrunun denklemi;
W X +W,X, +0=0 33
formiilii ile hesaplanir. Bu denklemden X; Ve X, degerleri bulunarak dogru ¢izilir.

X, =—(W, /w,)x, —0/w, (3.4)

X, =—(W, /w,)x, —6/w, (35)
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Sekil 3.2: Agirlik ve Siniflar1 Birbirinden Ayiran Dogrunun Geometrik Gosterimi’®

Tek katmanli algilayicilarda 6grenme, verileri ikiye ayiran en iyi dogrunun
bulunmasidir. Bunun i¢in agirlik degerlerinin degistirilmesi gerekmektedir. Bunun

icin t zaman biriminde agirlik degerleri Aw kadar degistirilirse:
W, (t+1) = w, (t) + Aw, (t) (3.6)

ile hesaplanacaktir. Ogrenme esnasinda bu degisim her iterasyonda uygulanarak en uygun
dogru bulunmaya calisilir. Ancak bu islem yeterli olmayabileceginden esik degeri de
degistirilir. Buradaki amag¢, dogrunun siniflar arasinda kaymasina yardimeci olmaktir.
Béylece aktivasyon fonksiyonunun konumu belirlenmis olur. Ogrenme sirasinda esik degeri

agirliklarda oldugu gibi her iterasyonda A6 kadar degistirilir. t anindaki esik degeri:

Ot +1) = 6(t) + AO(Y) 37)

ile hesaplanir.

® Ben KROSE ve Patrick Van Der SMAGT,An Introduction to Neural Networks, Eight Ed., The
University of Amsterdam, 1996.s.24.
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Tek katmanli YSA’da o6nemli iki modelden bahsedilebilir. Bu modeller basit
algilayicilar (perseptron) ve Adaptif Dogrusal Eleman (Adaline/Madaline)’dir79.

3.1.1.1. Basit Algilayicilar (Perseptron)

Tek katmanlt algilayict (Single Layer Perceptron), F. Rosenblatt tarafindan 1950’li
yillarin sonlarinda oriintii (sekil) siniflandirma amaciyla gelistirilmistir. Perseptronlar
oldukg¢a sinirli olmalarina ragmen, kendinden sonra gelistirilen modellere temel
olmalar1 agisindan onemlidirler. Bir araya gelmis sinir hiicrelerinin miktarina bagh
olarak, basit algilayicilar ile degisik sayida siniflandirma problemi ¢dzebilir. Dogru
bir smiflandirma i¢in siniflarin  diizlemsel olarak ayrilmasi  gerektigi
gésterilmistirgo.Basit algilayicilar bir sinir hiicresinin birden fazla girdiyi alarak bir
cikt1 iretmesi kurali ile ¢aligmaktadir. Agin ¢iktis1 bir veya sifirdan olusan mantiksal

degerlerdir. Cikt1 degeri ise adim fonksiyonu ile hesaplanir.

y=1veyal

Toplama
Fonksiyonu

Sekil 3.3: Bir basit algilayict yapisi®*

I Oztemel,a.g.e.,s.61
80 H

Minsky and Papert,a.g.e.
81Gurney,a.g.e.
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Bir basit algilayici, egitilebilen, yani agirliklar1 (W) degistirilebilen tek bir hiicreden
olusur. Girdiler ve her girdiye ait ¢iktilar aga gosterilirler. Ogrenme kuralma gore
basit algilayici, ¢iktt degerini hesaplar. Ag, 6grenme kuralina gore, esik deger ve

agirliklar degistirerek en uygun ¢ikt1 degerini bulmaya caligir™.
Basit Algilayicilarin 6grenmeleri dort adimda gergeklesirgs.

1. Aga girdi setini ve girdiler karsilik gelen ¢ikt1 degerleri gosterilir. Girdi
degeri birden fazla olabilir. Fakat ¢ikt1 degeri O veya 1 degerini alir.

2. Islemci elemana gelen net girdi:

m
S = ZWi X; (3.8)
i=1

formulii ile hesaplanir.

3. Islemcinin ciktis1 hesaplanir. Net girdi esik degerinden biiyiikse 1, kiigiikse 0

degerini alir.

1 Eger s>6
o Eger s<6 (39)

Eger gerceklesen cikti ile beklenen c¢ikti ise ag Ogrenmistir. Fakat ciktilar

birbirine esit degilse iki durum s6z konusudur.
a. Agm beklenen ¢ikt1 degeri 0, fakat net girdi esik degerinin iistiinde olan 1

degeridir. Bu durumda agirlik degeri azaltilir. Bu durum, A 6grenme katsayisi

olmak iizere vektorel olarak soyle ifade edilir:

Wn =W0 - /,LX (3.10)

82()ztemel,a.g.e,s.62
B Aae.
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Sabit bir deger olan A, agirliklarin degisim miktarlarini belirlemektedir.

b. Beklenen ¢iktinin 1, agin ¢iktisinin 0 oldugu durumdur. Bu durumda agirlik

degeri arttirilir. Bu durumun geometrik gosterimi sdyledir:

Wn :WO + AX (3.11)

4. 1k ii¢ adim, biitiin girdi setindeki &rnekler igin dogru siniflandirmalar

yapilincaya kadar tekrarlanir.

3.1.1.2. ADALINE/MADALINE Modeli

Bu modeller, 1959 yilinda  Bernard Widrow ve Marcian Hoff tarafindan
gelistirilmistir. ADALINE uyabilen dogrusal elemanlar (Adaptive Linear Elements),
MADALINE ise ¢oklu uyabilen dogrusal elemanlar (Multiple Adaptive Linear

Elements) olarak tanimlanir®,

ADALINE ag1, en Kkiiciik ortalamalarin karesi yontemine gore calismaktadir.
Ogrenme kuralina delta kurali da denir. Ogrenme kurali, agm ¢iktisinin beklenen
cikt1 degerine gore hatasini en aza indirecek sekilde agin agirliklarinin degistirilmesi
kuralina gore ¢alisir. ADALINE modeli tek katmanli algilayiciya benzemektedir ve

aralarindaki fark ise 6grenme kuralinda géﬁilmektedir85.

8 Anderson ve McNeill, a.g.e.,s.17.
8 Oztemel,a.g.e.,s.69.
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Xz

=1wveya0
Toplama y

Fonksiyonu

XN

Sekil 3.4: Bir ADALINE yapisi®®

Net girdisi NET ve ¢iktist (C) olan ADALINE iinitesi su sekilde 6grenir:

y=>wX +6 (3.12)
i

Eger NET>0 ise Cikt1 (C)=1

Eger NET<O0 ise Cikt1 (C)=-1

X; girdi, w; her girdinin agirhk degeri; 0 ise c¢iktinin 0’dan farkli bir deger

olmasini saglayan esik degeridir. Beklenen deger B oldugunda hata degeri:
E=B-C (3.13)

olacaktir. Delta kuralina gore, en kii¢lik hata fonksiyonunu verecek agirliklar dereceli
azalma (gradient descent) yontemi ile bulunur. Bu yonteme gore, her bir agirlik
degerinin hataya bagli kismi tiirevlerinin negatif (-) degerleri kullanilarak hata
azaltilir. ADALINE agmin c¢ikti degerini {ireten aktivasyon fonksiyonu adim

fonksiyonudur.

%Gurney,a.g.e.
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ADALINE modelinde herhangi bir aninda hatay1 azaltmak i¢in kullanilan kural:

w, (t) = w, (t —1) + AEx, (3.1%)

Burada w; (t) agirligin t zamanindaki yeni degerlerini, w,(t—1)agirhigin degismeden
onceki degerini, A 68renme katsayisini, E beklenen deger ile ¢ikti arasindaki hatay1

ve X; ’de girdi degerlerini gostermektedir.

Benzer sekilde 0 esik degeri de yine zaman igerisinde degistirilerek olmas1 gereken

esik degeri bulunur. Formiilii ise;

0.(t) = 6.(t—1) + AE (3.15)

. 87
“dir’.

Birden fazla ADALINE iinitesinin bir araya gelerek olusturduklar1 yapay sinir agina
MADALINE ag1 denilmektedir. MADALINE ag1 ADALINE ile ayni 6grenme
kuralint kullanir. MADALINE aglar1 genel olarak iki katmandan olugsmaktadir. Her
katmanda degisik sayida ADALINE {initesi bulunur. Agmn ¢iktist yine 1 ve -1
degerleri ile gosterilir®.

Tek katmanl algilayicilar, dogrusal olmayan yapilar1 ¢bézemedikleri igin ¢ok

katmanli algilayicilar gelistirilmistir.

3.2. Cok Katmanh Algilayici ve Geriye Yayilim Yapay Sinir Ag1

Ilk dénemdeki tek katmanli YSA, dogrusal problemlerin ¢dziimiinde basariliyken,
dogrusal olmayan problemlerim ¢6zlimiinde basarili degildi. Basit algilayici ve
ADALINE ile c¢oziilemeyen, XOR problemi YSA’ya olan giliveni azaltti ve

calismalar durma asamasina geldi. Rumelhart, Hinton ve Williams 1986 yilinda ¢ok

8 Bas,a.g.e.,s.46-47
8 Oztemel,a.g.e.,s.73.
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katmanl algilayiciyr gelistirerek, XOR problemini ¢6zmiis ve YSA gerektigi 6nemi
yeniden kazandirmustir®.

Bu model, agin beklenen ¢iktist ile tirettigi ¢ikti arasindaki hatayr en aza indirmek
i¢in hatay1 geriye yaymasindan dolayi, hata yayma modeli ya da geriye yayim modeli

(backpropagation model) olarak da adlandirilmaktadir™.

Cok katmanli algilayicilarin ' YSA’ya tekrar Onem verilmesini saglamasiyla,
akademik caligmalar artmis, miihendislik problemlerinin hemen hepsine ¢6ziim
iirettigi anlasilmistir.  Ozellikle smiflandirma, tamma ve genelleme yapmay:

gerektiren problemlerde ¢cok dnemli bir ¢oziim aracidir.

Cok katmanl algilayicilar, delta kuralinin aktivasyon fonksiyonlar1 ve ¢ok katmanli
aglar i¢in genellestirilmig hali olan dogrusal olmayan Genellestirilmis Delta Kurali
(Generalised Delta Rule) adi verilen 6grenme kuralini kullanir. Genellestirilmis
Delta Kurali, en kiigiik kareler yontemine dayali bir 6grenme kuralidir. Ogrenim
sirasinda hem girdiler hem de o girdilere karsilik gelen ¢iktilar gosterildiginden delta

ve genisletilmis delta kurallari ileri beslemeli danismanli 6grenme kurallaridir.

3.2.1. Cok Katmanh Algilayicilarin Yapisi

Cok katmanli YSA, girdi katmani, ara katman ve ¢ikti katmani olmak tizere ¢

katmandan olugmaktadir.

Girdi katmani, dis ortamdan gelen bilgileri alarak ara katmana gondermekle
gorevlidir. Gelen her bilgi herhangi bir islem yapilmadan oldugu gibi ara katmana
gonderilir. Cok katmanl algilayicilara birden fazla girdi gelebilir ancak her islemci
elemanin tek girdisi ve tek ¢iktis1 olur. Bu ¢ikt1 bir sonraki katmandaki tiim islemci

elemanlara gonderilir. Girdi katmanindaki her bir islemci eleman, bir sonraki

89K"rtise ve Smagt,a.g.e.,s.33.
%0 Oztemel,a.g.e.,s.76.
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katmandaki tiim iglemci elemanlara baghdir. Girdi katmanindaki ndron sayisi

uygulanan problemin giris veri sayist kadardir.

Ara (gizli) katman, girdi katmanindan gelen bilgileri isleyerek bir sonraki katmana
gonderir. Bir ¢ok katmanli algilayicida birden fazla ara katman ve her katmanda
birden fazla islemci bulunabilir. Katman sayisi ve her bir katmandaki islemci sayisi
deneme yanilma yoluyla tasarimci tarafindan bulunur. Ara katmandaki her bir

islemci eleman bir sonraki katmandaki tiim islemci elemanlara baglidir.

Cikt1 katmani, ara katmandan gelen verileri isleyerek dig ortama gonderir. Biitiin ¢ok
katmanli algilayicilarda bir ¢ikti katmani bulunmakta, ancak ¢ikti katmaninda birden
fazla islemci eleman olabilmektedir. Her islemci elemani bir onceki katmanda

bulunan biitiin islemci elemanlara baglidir.

Girdi Katman Ara Katmani ikt Katman

-
Gl___,

* 4
G2 -

"
G >

Egik deder 1 Egik deder 2

Sekil 3.5:Cok katmanh Algilayict Modeli (Oztemel, 2006)
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Aga, hem ornekler hem de 6rneklerden elde edilmesi gereken ciktilar verilmektedir.
Ag kendisine gosterilen orneklerden genellemeler yaparak problem uzayini temsil
eden bir ¢6ziim uzay: tretmektedir. Daha sonra gosterilen benzer 6rnekler igin bu

¢oziim uzay: sonuclar ve ¢oziimler iiretebilmektedir®™.

Cok katmanli algilayici yapisina sahip ve O0grenme kurali olarak geri yayilim
algoritmasin1 kullanan aglara, ileri beslemeli geri yayilim yapay sinir agi adi
verilmektedir. Ortaya ¢ikisindan itibaren hem ¢ok etkili hem de kullaniminin kolay

olmasindan dolay1 en ¢ok kullanilan yapay sinir ag1 modelidir.

Ileri beslemeli geri yayilim aglarinda katman sayis1 ve katmanlardaki islemci eleman
sayist agin basarili sonuclar tiretebilmesi i¢in onem tagimaktadir. Ancak bu sayilarin
neler olacagia iliskin kesin ¢6ziim yoktur. Bunun yerine uygulamalar sonucunda
ortaya ¢ikmis ve arastirmacilar tarafindan kabul gérmiis bazi kurallar bulunmaktadir.

Bu kurallar sé')yledirgz:

Kural — 1 : Girdi ve ¢ikt1 veriler arasindaki iligskinin karmasiklik derecesi arttik¢a

islemci eleman sayis1 da arttirilmalidir.

Kural — 2 : Eger modellenen problem birgok asamaya ayrilabiliyorsa, fazla sayida ara
katman kullanilmalidir. Eger az sayida ara katman kullanilirsa ag basaramaz.
Gereginden fazla ara katman kullanilmasi durumunda ise ag ezberlemektedir

(memorization). Bu da agin, yeni 6rnekler i¢in genelleme yetenegini azaltmaktadir.

Kural — 3 : Yapay sinir aginin egitilmesinde kullanilan 6rnek setinin biyiikligii, ara
katmanlardaki islemci elemanlarin sayis1 i¢in bir iist limit kriteri olusturmaktadir. Bu
iist limiti bulabilmek i¢in Once egitim setindeki girdi-¢cikt1 sayis1 bulunmalidir.
Bulunan bu sayr agdaki toplam girdi ve c¢ikti islemci elemanlarinin sayisina
boliinmesiyle elde edilen sonug, bir dl¢eklendirme katsayisi olarak kullanilabilir. Bu

katsay1 genellikle 5 ile 10 arasinda bir degerdir. Fazla hata iceren veri setleri i¢in bu

% Oztemel,a.g.e.,s.44.
%2 Anderson ve McNeill,a.g.e.,s.33-34
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katsayr 20 ile 50 arasinda degerler alabilir. Veri setinin hemen hemen hi¢ hata

icermemesi durumunda bu katsayi 2 seviyesine kadar diisebilir.

Bu yontemle, 6l¢eklendirme katsayisini kesin olarak ulasilamasa da bir fikir edinmek
miimkiin olmaktadir. Ayrica, genelleme yeteneginin kaybolabilmesi ve dolayisiyla
yeni veriler tanitildiginda agin kullanigsiz kalmasi sonucu dogurabileceginden, bir

ara katmandaki islemci eleman sayisinin ¢ok fazla olmamasi yararl olacaktir™.

3.2.2. Geri Yayihm Aglarimiin  Ogrenmesi

Cok katmanl aglar, danismanli 6grenme stratejisine gore c¢alisir. En kiiclik kareler
yontemine dayanan Genellestirilmis Delta Ogrenme Kuralinda agin égrenebilmesi
icin egitim seti adi verilen orneklerden olusan bir kiimeye daha ihtiyag vardir.

Genellestirilmis Delta Ogrenme Kurali iki asamadan olusur®:

l.asama : Ileri dogru hesaplama: Agn ¢iktisini hesaplanur.

2.asama : Geriye dogru hesaplama: Agirliklar degistirilir.

Ileri dogru hesaplama asamasinda, girdi katmanima drnekler gosterilerek, isleme tabii

tutulmadan ara katmana iletilirler. Bu esitlik, y, = x, olarak gosterilebilir. Yani girdi

katmanindaki k. islemci elemanin ¢iktist y, olarak gdsterilir.

Ara katmandaki her islemci eleman, girdi katmanindaki biitiin islemci elemanlardan

gelen bilgileri baglanti agirhiklariyla (W,,w,) agirhiklandirarak igsleme alir. Once ara

katmandaki iglemci elemanlara gelen net girdi (S?) sOyle hesaplanir:

n

a i

Sj = E ij yk (3.16)
k=1

9 ]?as,a.g.e.,s.Sl.
9 Oztemel,a.g.e.,s.77
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W, k. girdi katmani elemanini, j. Ara katman elemanina baglayan agirlik degerini;

y, ise girdi katmamindaki k. islemci elemanin ¢iktisini gdsterir. j. ara katman

elemaninin ¢iktist ise bu net girdinin aktivasyon fonksiyonundan gegirilmesiyle
hesaplanir. Aktivasyon fonksiyonu olarak tiirevi alinabilen bir fonksiyon
kullanilmalidir, genellikle sigmoid fonksiyonu tercih edilir. Sigmoid fonksiyon

kullanilmas1 durumunda ¢ikt1 sdyledir:

. 1

yj - 14 e_(s?w?) (3.17)

Burada f; ara katmanda bulunan j. elemana baglanan esik deger elemaninin

agirligimi gostermektedir. Bu agirlik degeri sigmoid fonksiyonunun yoniinii belirler.

Egitim sirasinda ag bu degeri kendisi belirler.

Ara ve ¢ikti katmanlarin islemci elemanlarinin ¢iktilari, kendilerine gelen net
girdinin  hesaplanmas1 ve sigmoid fonksiyonundan gegcirilmesi sonucu
belirlenmektedirler. Cikt1 katmanindan ¢ikan degerler, yani ¢iktilar, elde edilince

agin ileri hesaplama agsamasi tamamlanmis olur®.

Geriye dogru hesaplama asamasinda agin gosterilen girdilere goére olusturdugu
ciktilar, beklenen c¢ikti degerleri ile karsilastirilir. Amag¢ bu c¢iktilarin arasindaki
farkin yani hatanin en aza indirilmesidir. Bu nedenle, geriye hesaplamada bu hata
agim agirlik degerlerine dagitilarak bir sonraki denemede hatanin azaltilmasi saglanir.

Cikt1 katmanindaki m. islemci eleman i¢in olusan hata;

Em - dm —Yn (3.18)

% Oztemel,a.g.e.,s.78.
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olur. Bu hata, bir islemci eleman icin olusan hatadir. Cikt1 katmani i¢in ise biitiin
hatalarin toplanmas1 gerekmektedir. Bazi hatalarin eksi ¢ikmasindan dolayi, hatanin
yanlis hesaplanmasina engel olmak i¢in, agirliklarin kareleri hesaplanarak, karakokt

alinir. Bu hata soyle hesaplanir:
N
E=> > EZ (3.19)

Toplam hatayr en aza indirebilmek igin, hatanin islemci elemanlarina dagitilmasi
gerekmektedir. Bu ise islemcilerim agirliklarint degistirerek gerceklesir. Agmn
agirliklarim1 degistirmek i¢in iki durum mevcuttur: ara katman ile ¢ikti katmani
arasindaki agirliklar1 degistirmek ya da ara katmanlar veya ara katmani ile girdi

katmani arasindaki agirliklar degistirmektir.

Ara katman ile ¢ikt1 katmani arasindaki agirliklarin degistirilmesi islemi soyledir: ara
katmandaki j. islemci elemani ¢ikti katmanindaki m. islemci elemana baglayan
baglantinin agirhgindaki degisim miktar1 Aw® olmak {izere herhangi bir t

zamanindaki agirhigin degisim miktart:
a _ a a
Aij (t) =40, Yi +05Aij (t-1) (3.20)

Burada A 6grenme oranini, o ise momentum katsayisim gostermektedir. Ogrenme
orani, agirliklarin  bir sonraki diizeltmede hangi oranda degistirilecegini
belirlemektedir. Momentum katsayisi ise agin 6grenme sirasinda yerel minimuma
takilmasii Onler. Bu degerin kii¢lik olmas1 yerel ¢oziimlerden kurtulmayi, biiyilik
olmasi ise tek bir ¢6ziime ulagsmay1 zorlastirabilmektedir. Yerel minimum ise agin en
1yl ¢0zlime ulagsmaya calisirken, farkli bir ¢ozlime takilmasi ve daha i1yi bir ¢oziimiin

bulunamamasidir. O nedenle tasarimcilar aglarin rettikleri ¢oziimlerde & (tolerans
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degeri) kadar hatayi kabul etmektedirler. Tolerans degerinin altindaki herhangi bir

noktada problem 6grenilmis kabul edilir®®.

Esitlikteki o islemci elemanin hatasin1 gostermekte ve su sekilde

hesaplanmaktadir:
S, = f(s)E, (3.22)

Buradaki f (s) ,aktivasyon  fonksiyonunun tiirevidir. ~ Sigmoid  fonksiyonu

kullanildiginda:

S = Y@= Ya)E, (322)

olur. Degisim miktar1 hesaplandiktan sonra agirliklarin t. iterasyondaki degerleri

sOyledir:
W?m (t) = W?m t-D+ AW?m (t) (3.23)

Benzer sekilde esik deger elemaninin da agirliklarini degistirmek gereklidir. Onun
icin once degisim miktar1 hesaplanir. Eger ¢ikti katmanindaki islemci elemanlarin
esik deger agirliklar1 B o ile gosterilirse, bu elemanin ¢iktisinin sabit ve 1 olmasi
nedeni ile degisim miktari,

ABY(t) = A5, +aAB2 (t—1) (3.24)

olmaktadir. Egik degerin t. iterasyondaki agirliginin yeni degeri ise:

Bat) = Bot—=D)+AB) (1) (3.25)

% Oztemel,a.g.e.,s.78
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formiilii ile hesaplanmaktadir.

Geriye dogru hesaplamada ikinci durum ara katmanlar arasindaki veya ara ve girdi
katmanlar1 arasindaki agirliklar1 degistirilmesidir. Ara ve ¢ikti katmanlar1 arasindaki
agirliklarin degistirilmesinde her bir agirlik i¢in sadece ¢ikti katmanindaki bir islemci
elemanin hatasi dikkate alinirken, girdi katmani ile ara katman arasindaki (veya iki

ara katman arasindaki) agirliklarin degistirilmesinde ¢ikti katmanindaki biitiin

islemci elemanlarin hatasindan payini almasi gerekmektedir. Bu agirliklardaki

degisim (mesela girdi ile ara katmanlar1 arasindaki agirliklarin degisimi) Aw' ile

gosterilirse degisim miktart:

AW (t) = A5}y, +aAw (t-1) (3.26)
ile hesaplanir. &7 ise:

5t =" '(s); Sy Wi, (3.27)
Sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanildiginda hata degeri ise:

55 =YW=y oW, (329

formiilii ile hesaplanir. Degisim miktar1 hesaplandiktan sonra t. iterasyondaki yeni

degerler:

Wi (1) = Wy, (t—1) + Aw (1) (3.29)

olur. Ara katman esik deger agirliklar1 S?ile gosterilirse degisim miktar:

AB(t) = A0] +aAp] (t-1) (3.30)
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Agirliklart t. iterasyondaki degerleri ise soyle hesaplanir:

B )= t-D+AB} (1) (3.31)

Boylece agirliklarin hepsi degistirilmis olacaktir. Bir iterasyon hem ileri hem geri
hesaplamalar1 yapilarak bitirilip ikinci 6rnege ayni islemler uygulanir. Bu islemler,

o0grenme gerceklesene kadar stirdiiriiliir.

3.3. Yapay Sinir Aglar1 Destekleyici Ogrenme: Dogrusal Vektor
Parcalama/Niceleme Modeli (LVQ)

LVQ (Learning Vector Quantization), 1984 yilinda Kohonen tarafindan
gelistirilmistir. Bu model ve Kohonen’in LVQ agindan dncegelistirdigi SOM (Self-
Organizing Maps) modeli katmani {izerine temellendirmistir. Kohonen katmani n

boyutlu bir vektorii bir vektorler setine uydurmaktadir (mapping)g7.

Daha ¢ok smiflandirma problemlerinin ¢6ziimiinde kullanilan LVQ’da amag bir
vektoriin belirli sayida vektor ile gosterilmesidir. LVQ aginin 6grenmesi, girdi
vektorliniin hangi vektor seti tarafindan temsil edildiginin bulunmasi anlamina
gelmektedir. Bu vektor setine referans vektorleri denirse LVQ aginin gorevi,
ogrenme yolu ile bu referans vektorleri belirlemektir. Yani, girdi vektorlerinin liyesi

olabilecekleri vektdr sinifin1 belirlemektir®®.

LVQ aglari ii¢ katmandan olusmaktadir. ilk katman girdi katmanidir. Orneklerin aga
gosterildigi bu katmanda bilgi isleme gerceklesmez, gelen bilgiler, girdi vektoriinii
olusturur. Ikinci katman, Kohenen katmamdir. Bu katmanda girdi setine en yakin
olan agirlik vektorii belirlenir. Bu katmandaki her eleman bir referans vektoriinii
gosterir. Girdi vektorii, girdi katmani ile Kohonen katmani arasindaki agirliklarin
olusturdugu referans vektdrlerine haritalanmaktadir. Ugiincii katman olan ¢ikt1

katmaninda ise girdinin ait oldugu sinif belirlenir.

% Anderson ve McNeill,a.g.e.,s.41
% Oztemel,a.g.e.,s.115
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Cikti Katmam

KohonenKatmam { ) = [ | —— — — —

Girdi Katmam

Sekil 3.5: LVQ Aginin Topolojik Yapisi

LVQ aglar, girdi ve Kohonen katmanlar1 arasinda tam baglantili, Kohonen ve ¢ikti
katmanlar1 arasinda ise kismi baglantili olmaktadir. Girdi katmanindaki her islemci
eleman Kohonen katmanindaki tim islemci elemanlarla baglantilidir. Kohonen
katmanindaki islemci elemanlar ise ¢ikti katmanindaki bir tek islemci elemanla
baglantilidir. Kohonen katmani ile ¢ikti katmani arasindaki agirliklar (o) sabit olup
1’e esittir ve bu agirliklar degismez. Agin egitimi sadece Kohonen katmani ile girdi
katmani arasindaki agirliklarin yani referans vektorlerin degerlerinin degistirilmesi
ile gergeklestirilir. Kohenen katmaninda ne kadar islemci eleman varsa o kadar

referans vektorii olusturulur®™.

LVQ, oOgretmensiz 0grenme tiirlerinden olan yarismaci 6grenme (competitive
learning) sinifina giren Kohonen 6grenme kuralini kullanmaktadir. Egitim sirasinda
girdilerin smiflandirilmasi en yakin komsu (nearest neigbour) kuralina gore
gerceklesir. Egitimde girdi vektorii ile referans vektorii arasindaki en kisa mesafe
aranir ve girdi vektorliniin en kisa mesafede bulunan vektdr grubuna ait oldugu

varsayllmaktadir. Cikt1 degerlerinin belirlenmesinde ‘“kazanan her seyi alir (winner

% Oztemel,a.g.e.,s.117.
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takes all)” stratejisi uygulanir. Ag egitilirken her iterasyonda agin iirettigi ¢iktinin
degeri yerine sadece dogru olup olmadigi belirlenir. Sadece girdi vektoriine yakin
olan vektoriin (kazanan vektor) degerleri (agin bu vektore ait agirliklarn)
degistirilir™®.

Kohonen katmaninda islemci elemanlar1 birbiri ile yarigirlar. Kohonen ve ¢ikti
katmanlarindaki proses elemanlarinin ¢iktilar1 ikili (binary) degerlerdir. Sadece
kazanan islemci elemaninin ¢iktist 1 olup, digerleri 0’dir. Hangi islemci elemaninin
yarigl kazandigina 6grenme kurali karar verir. Kohonen katmaninda hangi islemcinin
ciktist 1 olursa bagli bulundugu ¢ikt1 katmanindaki iglemci elemaninda ¢iktisi 1 olur

ve girdi vektorii o ¢iktinin gdsterdigi sinifin tiyesi kabul edilir’®,

LVQ aginin 6grenme kuralt Kohonen 6grenme kuralidir. Bu yonteme gore, Kohonen
tabakasindaki islemci elemanlar birbirleriyle yarigirlar. Yarigma girdi vektori ile
referans vektorleri arasindaki ©klid (euclid) mesafesinin hesaplanmasina
dayanmaktadir. Hangi islemci elemanin referans vektorii girdi vektoriine en yakin ise
yarigmay1 o kazanir. Girdi vektorii X ile referans vektorii a arasindaki mesafe d ile

gosterilirse, 1. islemci elemanin mesafesi:

d; =[A —X||=1/Z(aij _XJ)Z (3.32)

‘dir. Bu formiilde, a; agirlik vektorinin j.,X;ise girdi vektoriiniin j. degerini

gosterir. Girdi vektorii ile referans vektorlerinin aralarindaki mesafe tek tek
hesaplandiktan sonra hangi islemci elemanin referans vektorii, girdi vektoriine en
yakin ise yarismay1 kazanir. Ogrenme sirasinda, sadece girdi katmanimi bu islemci
elemana baglayan agirlik degerleri degistirilir. Digerleri degistirilmez. Kazanan

islemci eleman igin iki durum s6z konusu olmaktadir.

100 g r$se ve Van Der Smagt,a.g.e.,s.63-64.
101 Bztemel,a.g.e.,s.117.
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[Ik durumda kazanan islemci eleman dogru smifin bir iiyesidir. Bu durumda ilgili
agirliklar girdi vektoriine biraz daha yaklastirilmaktadir. Bu, ayn1 6rnek aga tekrar
gosterildiginde yine aymi islemci elemanin kazanmasi i¢in yapilmaktadir. Bu

durumda agirliklarin degistirilmesi:

A=A+ AX -A) (3.33)

Formiilii ile bulunur. Burada A , §grenme katsayidir. Ogrenme katsayis1 zaman iginde
0 degerini alacak sekilde monoton olarak azalir. Bunun nedeni, girdi vektoriiniin
referans  vektoriine ¢ok yaklastiginda durmasi ve aksi yonde tekrar

uzaklagmamasidir. Aksi takdirde ters yonde tekrar uzaklasma meydana gelecektir.

Ikinci durumda ise, kazanan islemci eleman yanhs smiftandir. Bu durumda agirhik
vektorii girdi vektoriinden uzaklasmaktadir. Bunun amaci, bir daha ayni ornek

geldiginde ayni iglemci elemanin kazanmamasidir.

A=A +A(X-A) (3.34)

Ogrenme katsayisinin zaman iginde sifir degerini alana kadar azalmasi burada da

gecerli olmaktadir.

LVQ’da 6grenme esnasinda yalnizca referans vektorlerinin agirliklart degistirilir.

Girdi katmani ile ¢ikti katmani arasindaki agirliklar (« ) sabit ve 1 deerine esittir.

Kohonen katmanidaki her islemci elemanin ¢iktis1 y* olmak iizere:

. {1 Eger 1. islemci eleman yaris1 kazanirsa

Yi 0 Aksi halde
(3.35)

Kohonen katmanindaki islemci elemanlarin ¢iktilari, bu islemci elemanlar1 ¢ikti

katmanina baglayan agirlik degerleri ile carpilarak agin ¢iktisi hesaplanir:
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Y= Yoy (3.36)
j

Bu formiil, Kohonen katmaninda yarismay1 kazanan islemci elemana bagl olan ¢ikt1
elemanin degerinin 1, digerlerinin degerinin 0 olmasi anlamina gelmektedir. Agin
ciktilart belirlendikten sonra ¢iktinin dogru simiflandirilip smiflandirilmadigi
sorgulanir. Buna goére Kohonen katmanindaki yarismayi kazanan islemci elemani

girdi katmanina baglayan agirliklar degistirilmektedir.

Egitim setindeki tim 6rnekler dogru siniflandirilincaya kadar bu islemler tekrarlanir.
Hepsi dogru smiflandirilinca 6grenme gergeklestirilmis olur. Anlatilan bu model

standart bir LVQ modelidir.

LVQ modelinin bazi1 dezavantajlart bulunmaktadir. Bunlardan ilki 6grenme
katsayisinin zamaninda 0 degerini almamasi durumunda agin, dogru agirlik
degerlerinden uzaklagsmasidir. Ayrica bazi problemlerde siirekli ayni referans vektorii
yarismayl kazanmakta oldugundan agin esnekligi ortadan kalmaktadir. Diger
dezavantaj ise siniflandirmay1 yaparken iki siifin tam ortasinda veya sinirlara ¢ok
yakin bulunan vektorlerin hangi smifa gireceklerinin belirlenememesidir. Bu
sorunlart ortadan kaldirmak icin LVQ2, Ceza Mekanizmali LVQ ve LVQ-X

modelleri gelistirilmistir'%%.

3.3.1. LVQ2 A@

Kohonen tarafindan gelistirilmistir. LVQ2, LVQ modelinin uygulanmasindan sonra
elde edilen ¢oziimiin iyilestirilmesi i¢in kullanilir. Smir degerlerdeki vektdrlerin
yanlis smiflandirilmas1 Onlenmeye c¢aligilir. Ayni anda iki referans vektoriiniin
agirliklart degistirilir. Bu vektorlerin agirliklarinin degistirilmesi igin iki kosulun

saglanmas1 gerekmektedir.

192Frat Bayir,Yapay Sinir Aglar1 ve Tahmin Modellemesi Uzerine Bir Uygulama, istanbul

Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii Yiiksek Lisans Tezi,2006,s.77.
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1. Girdi vektoriine en yakin iki vektorden, birincisi (en yakin olan)
yanlis, ikincisi dogru siniftadir.
2. Girdi vektorii, bu iki vektoriin arasinda merkezi olarak belirlenmis bir

aralik igerisinde kalmaktadir.

Bu durumda iki vektoriin de agirliklar1 degistirilir. Bu agirlik vektorlerinin yeni

degerleri A, ve A, soyle hesaplanir:

An = Ap —AX - AlO)
A = Ay —A(X _Azo)

(3.37)

Burada A,ve  Ajagirlik  vektorlerinin - degismeden  onceki  degerlerini

gostermektedir.

3.3.2. Ceza Mekanizmah LVQ

Standart LVQ aglarinda baz1 agirlik vektorleri siirekli kazanmakta ve bu da agin
esnekligini bozmakta, diger agirlik vektorleri referans vektorii olma niteliklerini
kaybetmektedir. Belirlenen her agirlik vektorii girdinin bir yoniinii gostermesi

gerekirken sadece bir tanesi tiim sorumlulugu tistlenmektedir.

Bu problemden kurtulmak i¢in 1988 yilinda DeSieno tarafindan Ceza Mekanizmali
LVQ modeli gelistirilmistir. Bu modelde siirekli kazanan agirhik vektori
cezalandirilmakta ve pes pese kazanmasi engellenmektedir. Siirekli kazanan vektore
kac defa kazandig: ile ilgili olarak uzakligina bir deger eklenir, yani uzaklastirilir.

Boylece, diger vektorlere de kazanma sansi taninmaktadir™®.

193 Bayir,a.g.e.,s.78.
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3.3.3. LVQ-X Modeli:

Ayni anda iki agirlik vektoriinlin degerleri degistirilir. Boylece agin hem 6grenme
hizi hem de genelleme yetenegi arttirilmaktadir. Bu 6grenme kurali Oztemel
tarafindan gelistirilmistir. Her iterasyonda global kazanan ve yerel kazanan olmak
tizere iki islemci eleman belirlenir. Mutlak kazanan girdi vektoriine en yakin agirlik
vektoriine sahip olan islemci, yerel kazanan ise, dogru smif i¢erisinde girdi vektoriine

en yakin agirlik vektoriine sahip islemcidir.

Eger global kazanan islemci eleman dogru smif icerisinde degilse onun agirlik
vektorii o girdi vektdriinden uzaklastirilir. Ayni1 zamanda dogru sinif icerisindeki en
yakin olan islemci elemanin (yerel kazanan) agirlik vektorii de girdi vektoriine
yaklagtirilir. Bu dogru islemci elemana daha sonraki iterasyonlarda kazanma sansi

vermektedir.

Eger global ve yerel kazanan ayni islemci eleman ise o zaman tek bir agirlik vektori

degistirilmekte ve bu agirlik vektorii girdi vektoriine yaklast1r11maktad1r104.

3.4. Yapay Sinir Agi Modeli (Ogretmensiz Ogrenme) Adaptif
Rezonans Teori (ART) Aglari

Hem ileri hem geri beslemeli bir ag olan ART aglari, Grossberg’in 1976 yilinda
beyin fonksiyonlarini agiklamaya yonelik ¢alismalar1 sonucunda ortaya ¢ikmistir. Bu

model, biyolojik sisteme ait su ii¢c temel iizerine kurulmustur™®.

a) Normalizasyon : Biyolojik sistemler bulunduklari ¢evredeki degisimlere
duyarlidir ve bu degisikliklere uyum saglayabilme ozelligine sahiptirler.

Ornegin, giiriiltiilii bir ortamda insanm bir siire sonra giiriiltiiden rahatsiz

104 Oztemel,a.g.e.,5.125.
15K r3se ve Van Der Smagt,a.g.e.,s.69.
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olmamasi onun ortama uyum sagladigint ve ¢evresindeki olaylari normalize
ettigini gostermektedir.

b) Aynstirabilme: Insanlarin ayirt edilmesi zor olan ayrintilari ayristirabilme
yetenegi bazen hayat kurtaran bir 6zelliktir. Ornegin insan, dinlenen bir
aslanla saldirmak iizere olan bir aslan arasindaki farki anlayabilecek bir
sisteme sahiptir.

c) Ayrintilarin Saklandigi Kisa Donemli Hafiza: Belirlenen farkliliklar ve
cevresel degisimler davranislara doniismeden Once hafizada saklanmakta,
sonrasinda ise eyleme doniismektedir. Bilgilerin gegici olarak tutuldugu ve
zaman icinde yok olarak yerine yeni bilgilerin saklandig1 yer kisa donemli
hafizadir. Ancak siirekli ayn1 seylerin tekrar edilmesi sonucunda bilgiler kisa
donemli hafiza yerine uzun donemli hafizada saklanabilmektedir. Uzun
donemli hafiza bilgilerin siirekli tutuldugu ve kolay kolay unutulmadig

hafiza tiridir.

Grossberg ve arkadaglar1 beynin bu 6zelliklerinden yola ¢ikarak, beynin kullandig:
sezgisel yaklasimlar1 matematik modele doniistiiriip ART aglarini olusturmuslardir.
Siiflandirma problemleri i¢in gelistirilmis olan ART aglari, 6gretmensiz 6grenme
aglarina da Onciilik etmistir. Ayrica, gercek zamanda calisabilir ve cevrimigi

Ogrenebilirler.

ART, admi Ogrenme ve hatirlama arasindaki karsilikli etkilesimi gergeklestiren
yontemden yani rezonanstan almistir. ART aglarinda islemci elemanlarin ¢iktilar
katmanlar arasinda siirekli olarak ileri geri hareket etmektedir. Bu esnada eger 6rnek
girdi belirlenmis bir smifa uyuyorsa ag kararli hale gelmekte ve ART ag

rezonanstadir denilmektedir*®®.

ART aglari, genel olarak iki katmandan olusur. Bu katmanlar F1 ve F2 olarak
isimlendirilmistir. ~ F1 ~ katmam1  girdinin ~ Ozelliklerini,  F2  katmam

kategorileri(ayristirtlmis smiflar1) gosterir. Bu iki katman birbirlerine LTM ile

1.(_)6Seving: Giilsegen,Yapay Sinir Aglari,isletme Alaninda Uygulamasi ve Bir Ornek Calisma, Istanbul
Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii Basilmamis Doktora Tezi,1993,5.89
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baglanirlar. Girdi bilgileri F1 katmanindan alinarak, F2 katmaninda siniflandirma

yapilmaktadir. Sekil4.10, ART aginin sematik yapisini drneklemektedir.

Kategori gésterim alani F2

N T T N Y

STM aktivite Grintisi

LT LTM

_ STM aktivite drintlsd _

I
Ozellik gésterim alan F1

BERRERE

qirdi

Sekil 3.6: ART aglarmn genel yapisi”’

ART aglarinda girdiler siniflandirilmadan 6nce, girdilerin 6zellikleri incelenerek F1
katmanmnin aktivasyonu belirlenir. LTM’de ki baglanti degerleri ile girdiler
kategorilere ayrilarak F2 katmanina gonderilir. F2 katmanindaki siiflandirma ile F1
katmanindan gelen siniflandirma birbirleri ile eslestirilerek, eger 6rnek belirlenmis
bir sinifa uyuyorsa o kategoriye ait olarak kabul edilir. Aksi takdirde, ya yeni bir

siif olusturulmakta ya da girdinin siniflandirmasi yapilmaktadir.

ART aglarinin ¢aligmasi, asagidan yukari1 (F1°’den F2’ye) bilgi isleme ve yukaridan
asag1 (F2’den F1’e) bilgi isleme olmak {iizere iki sekilde olmaktadir. Asagidan yukari
bilgi isleme durumunda bir girdi Oriintiisii aga gosterilir. Bu orlintli hem Fl1

katmaninda STM’de X aktivite Oriintlislinii olusturur hem de oryantasyon sistemini

107Kréjse, van der Smagt,a.g.e.,s.70.
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veya diger bir deyisle reset’i (yeniden yerlestirme modiiliinii) aktif etmek iizere bir
isaret (signal) gonderir. Benzer sekilde olusturulan X oOriintiisii hem reset’e bir
engelleyici (inhibitory) isaret gondermekte hem de F1 katmanindan bir ¢ikt1 Oriintiisti
olusturmaktadir. Bu ¢ikt1 Oriintiisi F2 katmanina giden bir girdi Oriintiisiine
dontistiirtiliir. Bu girdi oriintiisii ise F2 katmaninin ¢iktisi olan oriintiiyii olusturur. Bu
aynt zamanda agin ciktisidir. Bu sekilde asagidan yukari (F1 katmanindan F2
katmanina) bilgi isleme tamamlanmis olmaktadir.

Yukaridan asag bilgi isleme de benzer sekilde gerceklesmektedir. Bu durumda, F2
katmaninda olusturulan ¢ikt1 Oriintiisii yukaridan asagi bir sinyal gonderir. Bu sinyal
daha sonra beklenen oriintitye dondstiiriiliir. Ayn1 zamanda kontrol faktorii (kazang)
icin engelleyici (inhibitory) bir isaret gonderir. Bundan sonra beklenen oOriintiiniin
girdi Oriintiisi ile eslenip eslenemeyecegine bakilir. Eger boyle bir eslesme miimkiin
degilse F1 katmaninda yeni bir STM orilintiisii ( X* ) olusturulur. Bu Oriintii

oryantasyon sistemindeki engelleyici isaretin etkisini azaltmaktadir.

C

WOTL
O N

L

F2
W no
0000
+

|”TIII .u”'

v Fl
> Gl > O O @ O O | sifirlayici
K Tt
girdi

Sekil 3.7: ART Agimin Calisma Sekli

Olusturulan X* sinyali oryantasyon sistemindeki engelleyici isaretin etkisini
azaltarak reset’in F2 katmanmna bir sinyal gondermesini saglar. Bu isaret F2

katmaninda Y* Oriintiistinii olusturur. Boylece aga gosterilen girdi Orilintiisii i¢in
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dogru smifi gosteren Y* ¢iktis1 retilir. Eger iiretilen oriintii ile girdi Orilintiisii
eslesirse o zaman sadece yukaridan asagi o girdinin smifin1 gosteren agirliklar

degistirilir. Bu degistirme 6grenme kuralina gore gerc;eklestirilmektedirlos.

1976 yilinda ortaya c¢ikan ART aglarinin, glinimiize kadar farkli ¢esitleri ortaya
cikmistir. ARTI1, ART2, ART3, ARTMAP, Fuzzy ART gibi aglar1 saymak
miimkiindiir. Bu aglarin ayn1 temele dayanmakla birlikte 6grenme kurallarinda ¢ok
az farkliliklar gostermektedir. Bu ¢alismada ART1 ve ART2 aglarindan

bahsedilecektir.

3.4.1. ART1 Ag1:

ARTI agy, sadece ikili (binary) girdiler ile ¢alisan en basit ART agidir. Gelistirilen
ilk ART ag oldugu soylenebilir. Iki katmandan olusan, ART1 aginda, F1 katmani
karsilastirma katmani, F2 katmani tamima katmani olarak adlandirilir. F1
katmanindaki biitiin islemci elemanlar F2 katmanindaki biitiin islemci elemanlarla
baglantilidir. Bu baglantilar siirekli degerlerden olusan ve ile gosterilen LTM
baglantilaridir. Bu baglantilarin 6zellikleri ileri dogru baglantilar olmalaridir. Aym
zamanda F2 katmanindan F1 katmanina geriye dogru ikili degerlerden meydana

gelen ve w9 ile gosterilen kazang modiilii ve reset vardir.

108 Bas,a.g.e.,s.70.
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Sekil 3.8: ART1 Modeli '*

Karsilastirma katmanindaki her islemci elemanin 3 girdisi bulunur. Bunlar:

* Girdi 6rneginin bir elemani (agsagidan yukart)

* Geri besleme degeri (yukaridan asagi)

+ Kazang degeri (G1’den gelen deger)

F1 katmanindaki islemci eleman bu {ii¢ girdiden en az ikisinin aktif olmasi
durumunda 1 degerini olusturmaktadir. Buna 2/3 kurali denilir.

F2 katmanindaki islemci elemanlar kendilerine gelen net girdiyi hesaplarlar ve
birbirleri ile yarigirlar. Genellikle en fazla ¢iktiyr iireten islemci eleman yarismayi
kazanir.

G1 modiilii girdi 6riintiisiinlin degerlerini hafizada bulunan degerler ile eslestirmede
kullanilmaktadir. Gelen bilgilerin asagidan yukar1 veya yukaridan asagi olup
olmadiginin bilinmesini saglar. Asagidan gelen degerler bu kazang degerini aktif,
yukaridan gelenler ise pasif yaparlar.

G2 girdi 6rnegindeki biitiin elemanlar arasinda mantiksal operatorlerdir, sadece yeni

bir siifin olusmasinda kullanilmaktadirlar.

109 rése, van der Smagt,a.g.e.,s.71
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Reset ise girdi vektorii ile F1 katmani ¢iktist (¢ikt1 vektoril) arasindaki farkin belirli
bir degeri agmas1 durumunda F2 katmanma bir sinyal géndermektedir. Iki vektdriin
arasindaki fark benzerlik katsayisi (vigilance) denilen bir deger ile karsilagtirilir. Bu
katsay1 girdi vektoriiniin hafizada bulunan ¢ikti vektorlerine uygunlugunu belirler.
Aradaki fark benzerlik katsayisindan kiiglikse o zaman benzerlik yok demektir. Bu

durumda girdi vektorii i¢in yeni bir sinif olusturmak ve hafizaya almak gerekir.

ART1 agiin egitilmesi sirasinda 6nce, agirliklara baslangic degerleri atanmalidir. F1
katmanindan aga sunulan 6rnek sayist N, F2 katmaninda ¢ikt1 iglemci eleman sayisi
M ise, M>N olmalidir. Cilinkii N adet 6rnegin hepsinin birbirinden farkli olmasi
durumunda agin her biri i¢in bir sinif ayiracak durumda olmasi gerekir. Bazi
uygulamalarda siif sayis1 belirli bir sayi ile sinirlandirilmaktadir. Bu durumda agin
gorevi, girdi setini belirlenen sayida sinifa ayirir. Bunu saglamak icin de benzerlik
katsayis1 onemlidir. ART aglarinin baslangi¢c degerlerinin atanmasinda da iki durum

sOz konusudur:

1. F2 ve F1 arasindaki geriye dogru agirliklarin biitiin degerleri baslangicta 1

degerini alirlar.

I
—_

w

ji (3.38)

2. F1 ve F2 arasindaki ileri dogru agirliklarin baslangic degerleri, F1

katmanindaki igslemci eleman sayisi n olmak {izere,

wi; = Hin (3.39)
Baglangi¢ degerlerinin atanmasindan sonra benzerlik katsayisi belirlenir. Benzerlik
katsayist p ile gosterilir ve degeri 0 ile 1 arasindadir. Bu katsayi, iki vektoriin ayni
sinifin eleman1 sayilabilmesi i¢in birbirlerine ne kadar benzemesi gerektigini belirler.
Bu degerin 0.8 olmasi yani benzerligin %80 olmasi, girdi vektoriintin ¢ikti vektorii
ile ayn1 smifin eleman: olmasi i¢in yeterlidir. Bunun altinda bir benzerlik aym

grubun elemant olmak icin yeterli degildir.

68



Benzerlik katsayis1 ne kadar biiyiik olursa, sinif sayist da o kadar ¢cogalmaktadir. Bu
say1 diislik oldugunda, sinif sayist da az olmaktadir. Fakat bu durumda, agin 6grenme
performansinin  diigsiik olabilme ihtimali vardir. Smif sayisinin az veya ¢ok
olmasindan ¢ok Ogrenilmesi istenilen olayr dogru temsil edebilen smif sayisini

olusturacak sekilde benzetim katsayisi belirlenmektedir.

Bir sonraki asamada girdi setindeki 6rnek X (x4, x5 ... ....x;,) vektori olarak (her bir

elemani x; olarak tanimlanmis sekilde) aga gosterilir.

Girdi setindeki Ornegin aga gosterildikten sonra F2 katmanindaki her islemci

elemanin ¢ikt1 degeri:

yi =2t Wiij (t)x; (3.40)

formiili ile hesaplanir. Kazanan eleman, en biiyiik ¢iktiya sahip islemci elemandir.
Bu elemanin sahip oldugu agirlik vektoriine en uygun smif (kategori) gdsterim
vektorii denilmektedir. Bunun k. islemci eleman oldugu varsayilirsa kazanan

elemanin ¢iktisi:

Vi = max(y;) (3.41)
Olmaktadir. Burada * isareti kazanan elemani ifade etmektedir. Bu elemanin agirlik
vektorii girdi vektorii ile karsilagtirilarak benzerlik katsayisina gore uygunluk
simamasi yapilir.

Bu asamada, kazanan elemanin agirlik vektori ile girdi vektoriinii temsil edip
edemeyecegine karar verilir. Bunun i¢in once girdi vektoriinde bulunan 1 sayisi

slbelirlenmelidir:

s1=1X|=XYx; (3.42)
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Daha sonra kategori gosterim vektorii (kazanan elemanin agirlik vektorii) ile girdi

vektoriiniin uyustugu 1 sayisi ( s2 ) bulunmalidir:
s2 = |w/. X| =X wj x; (3.43)

Eger g > p ise iki vektor birbirinin benzeri kabul edilmektedir. Yani kategori

gosterim vektorli girdi vektoriinii temsil ediyor denmektedir. Bu durumda agirliklar

su sekilde degistirilmelidir:
Wﬁ’((t +1) = Wj‘?((t)xl- (3.44)

wf.’k ®)x;

J —
wy(t+1) = 0.5+XN wi, (t)x;

(3.45)

Eger g < p ise o zaman en biiylik ¢iktiyr veren islemci elemanin ¢iktis1 0 olarak

atanir. Ondan sonraki en biiylik c¢iktiyt veren islemci eleman secilerek F2
katmanindaki islemci elemanlarin ¢iktilarinin hesaplanmasindan itibaren islemler
tekrar edilir. Girdi vektorii bu sinifin elemani olarak atanmaz ise liciincii en biiyiik
ciktiyr veren islemci elemanin smif gosterim vektorii ile benzerligine bakilarak
benzerlik olmasi durumunda agirliklar degistirilmelidir. Baglangigta birinci 6rnek
birinci sinifin temsilcisi olarak atanir. Ikinci 6rnek birinci ile ayn1 siiftan ise (benzer
ise) birinci sinifin, degilse ikinci sinifin temsilcisi olarak sayilir. Boylece orneklerin
hepsi ya agirliklar1 degistirilerek var olan siniflardan birine girmekte ya da yeni bir
sinifin temsilcisi olmaktadirlar. En kotii olasilik ile N Ornek i¢in N adet siif
olusturulabilir (N=M). Bu sekilde bu islemler, biitiin elemanlar siniflandirilincaya

kadar devam eder.
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3.5. Jordan Aglan

Ilk geri beslemeli (yinelemeli) aglardan biri olan Jordan aglari, ¢cok katmanl
perceptronlara benzer yapidadirlar. Girdi, ¢ikt1 ve ara elemanlara ek olarak durum
elemanlari (state units) adi verilen 6zel islemci elemanlar da bulunmaktadir. Durum
elemanlari, ¢ikti katmanindan aldiklar1 aktivasyon degerlerini bir sonraki iterasyona
girdi olarak tagimakla gorevli elemanlardir. Durum elemanlarinin sayisi ile ilgili bir
kisit yoktur. Diger katmanlardaki islemci elemanlar, ¢ok katmanli perceptronlardaki
islemci elemanlara benzer sekilde calisirlar. Ara katman elemanlari hem dogrusal
hem de dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlarina sahip olabilirler. Durum
elemanlar1 ile ¢ikti elemanlar1 arasindaki baglanti agirliklar1 sabittir. Durum
katmanindaki her islemci elemanin kendisine baglantis1 bulunmaktadir. Cok katmanl
perceptronlarin  kullandig1 6grenme kurallari, Jordan aginin egitiminde de

kullanilabilir*’® (Krdse, van der Smagt, 1996).

Ara Katman

Girdi
Elemanlar «

Sekil 3.9: Jordan Agi'*

MO r5se ve Van Der Smagt,a.g.e.,s.48
U Ae 548,
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3.6. Elman Agu:

Elman ag1, 1990 yilinda Elman tarafindan gelistirilmistir. Elman ag1, girdi katmani,
cikt1 katmani, ara katmanlar ve bunlara ek olarak icerik katmanindan (context layer)
olusmaktadir. Icerik elemanlari, ara katmandan aldiklari aktivasyon degerlerini bir
sonraki iterasyona girdi olarak tasirlar. Elman aglari, Jordan agma oldukga
benzemekle birlikte iki 6nemli farka sahiptir. Bunlardan ilki geri besleme yaptiklari
aktivasyon degerlerini ¢ikt1 katmanindan degil ara katmandan almalari, ikincisi ise
icerik elemanlarinin kendilerine baglantilarinin olmamasidir. Elman aglarinda da ara

elemanlar ve igerik elemanlari arasindaki baglant agirliklar sabittir ve +1°dir*?

ikt katmam

ara katman

girdi katmam icerik katmam

Sekil 3.10: Elman Ag1'"

Elman aginin 6grenmesi, Genellestirilmis Delta 6grenme kuralina gore gerceklesir.

Ara katmanda bulunan islemci elemanlara gelen net girdi degeri, girdi katmanindaki

elemanin degeri (u) ile agirhgmm (W ®)carpilip toplanmasi sonucu bulunan

12 Bag,a.g.e.,5.81.

13K rése ve Van Der Smagt,a.g.e.,s.49.
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degerlere igerik elemanindan gelen baglant1 degerlerinin ara katmanlarmin (W") bir
onceki aktivasyon degerleri ile ¢arpilip toplanmasi sonucu bulunur. Bu deger bir
fonksiyondan gegirilerek (f) ara katman elemanimin g¢iktisi (X) bulunur. Yani
herhangi bir t zaman diliminde kullanilan aktivasyon fonksiyonunun sigmoid olmasi

durumunda ara katman elemanlarinin ¢iktilar1 sdyle hesaplanir:

1
X (t) = Trev® (3.46)

Burada hesaplanan net girdi s ise ara katmanlardan gelen geri beslemeler dikkate
alinarak hesaplanir. Bilinen geri yayilim algoritmasinda hesaplanan net girdi

degerindeki farklilik buradadir. Yani Elman aginda,

s, =Wou(t) +W'X (t-1) (3.47)

Elman aglarinda, c¢ok katmanli algilayicilar gibi, kullanilan aktivasyon
fonksiyonlarmin tiirevi alinabilir fonksiyonlar olmasi gerekmekte ve genellestirilmis
delta kuralina gore hem islemcielemanlarin ¢iktilar1 hesaplanmakta , hem de
agirliklarin degisim miktarlar belirlenmektedir. Agin ¢iktisi ise ¢ikti katmaninagelen
net degerin dogrusal fonksiyondan geg¢irilmesi ile belirlenir. Yani, ¢iktikatmanindaki
islemci elemanlarin aktivasyon fonksiyonlari dogrusal olduguigin, herhangi bir t
zamaninda ¢ikti katmanindaki ¢ikti elemaninin degeri, W *® agirlik degerleri ile ara

katman elemanlarinin ¢iktilart (X) kullanilarak:

y(t) =W*@®X(t) (3.48)

formiiliiyle hesaplanir. t. zaman diliminde ¢ikt1 katmanindaki j. elemanin ¢iktisi:
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Y, = w0 ) (349

‘dir. Boylece agin ileri dogru bilgi islemesi tamamlanmis olur. Elman agina sunulan
herbir 6rnek i¢in beklenen ¢ikt1 belirli oldugu ig¢in, t. zaman diliminde j. ¢ikti

elemaninda olusan hata (E;):

E, =d,(t)-y,® (3.50)

‘dir. Bu hata, genellestirilmis delta kuralina gore degisebilen agirliklara
dagitilmaktadir. Cikt1 fonksiyonunun sigmoid olmasi durumunda t. zaman diliminde

agirliklara dagitilacak olan hata (3):

s =y -[1- yE®) (351)

Agirliklarin degisimi i¢in dnce degisimin miktar1 hesaplanarak bu degisim miktari
agirliklara eklenir. Genellestirilmis Delta Kurali’'na gore agirliklarin degisimi icin
verilmis olan denklemler Elman agi i¢in de gecerlidir. Burada dikkat edilmesi
gereken nokta, geri besleme agirliklarinin degerlerinin  sabit oldugu ve
degistirilmeyecegidir. Yani agirliklarin  degerleri degistirilirken geri besleme
agirliklarini dikkate almamak gerekir. Bu agirliklar ileri dogru bilgi islerken igerik
elemanlarinin girdisini olusturmada (geri besleme degerlerini girdi olarak igerik
elemanlarina tasimada) kullanilirlar. Ayrica agin agirliklarimi degistirirken geri
besleme baglanti agirliklarinin dikkate alinmamasi ve igerik elemanlarmin girdi
elemanlari olarak diistiniilmesi durumunda Elman ag1 ¢cok katmanl algilayici ile ayni

olur*,

14 Oztemel,a.g.e.,5.169
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3.7. Hopfield Ag1

1982 yilinda John Hopfield tarafindan gelistirilen Hopfield agi, tek katmanli ve geri
dontistimli bir agdir. Hopfield ag1, beyine benzer bir sekilde belirli hafizalar1 veya
desenleri depolayan basit bir sinir agidir. Basit yapist ve matematiksel tutarlilig
nedeniyle YSA ¢alismalarinda 6nemli yeri olan ve tercih edilen bir modeldir. Her
probleme uygulanamamasina ragmen, daha karmasik modelleri anlamak i¢in giris

bilgisi saglamaktadir™>.

Hopfield ag1, genellikle ikili (0 veya 1) ve ¢ift kutuplu (-1 veya +1) girisleri kabul
etmektedir. Hopfield aglarinda her islemci eleman, diger islemci elemanlarla tam
baglant1 halindedir ve hem girdi hem de ¢ikt1 elemanidir. Baglantilar ¢ift yonliidiir

(bilgi her iki yonde de akmaktadir) vesimetriktir™®.

115Giilseg:en,a.g.e.,s.78.
18 Bayir,a.g.e.,s.67
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girdi degeri girdi degeri

girdi girdi

agirlk matrisi

degeri degeri
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' L

girdi aeﬁeri girdi d'e:jeri

Sekil 3.11: Hopfield aginm yapisi''’

Agin baglant1 degerleri bir enerji fonksiyonu olarak saklanir. Her iki yonde akan
bilgiye uygulanan ve her baglanti i¢cin hesaplanan ve de§ismeyen bir agirlik degeri
vardir.Her islemci eleman diger islemci elemanlardan gelen girdilerin toplamini bir

esikdegeri ile karsilastirmakta ve diger islemci elemanlara ¢ikti olarak iletmektedir.

Hopfield aginda 6rnek Oriintii se¢ilmekte ve agin agirliklarinin baslangi¢ degerlerini
saptamak icin kullanilmaktadir. Bu bir kere yapildiktan sonra herhangi bir oriintii aga
sunulmakta ve bu da giris Oriintiistine en ¢ok benzeyen OoOriintiilerden biriyle
sonuglandirilmaktadir. Cikti  Oriintlisi,birimlerin  durumlarima bakilarak agdan

okunabilmektedir*®,

M Jochen  Frohlich,Neural ~ Net  Overview  (1997),  (Cevrimigi),  http://fbim.fh-
regenshurg.de/~saj39122/jfroehl/diplom/e-1.html,2010.

18 Cetin  Elmas,Yapay Sinir Aglari: Kuram, Mimari, Egitim, Uygulama”, Seckin
Yayincilik,Ankara,2003.
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Hopfield aglar1 ¢ikt1 degerlerinin kesikli ve siirekli oluslarina gore ikiye ayrilir.
Kesikli Hopfield aglari, ¢agrisimli bellek (associative memory) olarak kullanilir.
Stirekli Hopfield aglar1 ise kombinatoriyel optimizasyon problemlerinin ¢oziimiinde

kullanilir™®.

Kesikli Hopfield Aglari, Birlesik (iliskili) Aglar (Associative Networks) sinifina
girmektedir. Birlesik Aglar beynimizin en 6nemli fonksiyonlarindan biri olan
Birlesik Bellek kavramina dayanir. Bir ismin bir kisiyi, bir telefon numarasini, bir
baska kisiyi ¢agristirmasi beynin Birlesik Bellek 6zelliginden kaynaklanmaktadir.
Birlesik Bellek kavramindan hareketle bir grup yapay sinir agi modelini kapsayan
Birlesik Aglar ortaya ¢cikmistir. Birlesik Aglar kabaca ““ bir vektor setini baska bir
vektor setine baglayan ag” olarak tanimlanabilir. Kesikli Hopfield ag1 ve Grossberg

ag1 bu tiir aglardir™®.

Kesikli ve Siirekli Hopfield Aglarinin ¢alisma big¢imleri aynidir ancak kullanilan
aktivasyon fonksiyonlar1 farklidir. Kesikli Hopfield Aglar1 aktivasyon fonksiyonu

1

olarak signum'®* fonksiyonunu kullanirken Siirekli Hopfield Aglari sigmoid

fonksiyonunu kullanmaktadir.

Bu agdaki her elemanin iki degeri bulunur. Islemci elemanin degeri +1 (on) veya -1

(off) olabilmektedir. Bir islemci elemanin t . zamandaki girdisi y, (t)olarak

gosterilirse:
N

Xy (t) = ijk yj (t _1) - gk (3.52)
j=k

olur. Formiilde kullanilan w, agirlik degerini, y (t-1) islemci elemanin bir dnceki
zaman dilimindeki ¢ikti degerini, € ise sabit esik degerini gostermektedir. Ayni

islemci elemanin ¢iktis1 y(t) ise:

19 Oztemel,a.g.e.,s.171.

120 Giilsegen,a.g.e.,s.77.

21 Signum fonksiyonu, tamimlanan degerin isaretine gore, -1, 0 ve +1 sonuglarmi veren bir
fonksiyondur. Tanimlanacak deger 0'dan kiiciikse: -1, 0'a esitse: 0 ve 0'dan biiylikse: +1 sonucunu
Verir.

77



y(t) =sgn(x(t)) (353)
formiilii ile hesaplanir. Formiildeki sgn, signum fonksiyonunu belirtmektedir.

+1 Eger X, (t)>u,
y(t)=1-1 Eger X, (t) > u, (3.54)
y (t—-1)  Aksihalde

Burada kullanilan u degeri de bir esik degeridir. Pratikte O degeri secilmekle birlikte

boyle bir zorunluluk bulunmamaktadir.

Hopfield agimin egitilmesinde iki asama vardir: agirliklarin belirlenme ve saklama ile

bilgilere ulagsma.

Agin egitimi, agirliklart belirleme asamasinda, bir defada 6grenme prensibine gore

sOyle hesaplanir:

1Y . .
- WZ%";{]P Eger j= kise
={N&

i (3.55)

0 Aksihalde

Bu formiildeki M 6grenilecek (saklanacak) 6rnek sayisini, ¢ ise bir 6rnegin i. ve j.
elemaninin degerini géstermektedir. Bu agirliklar hesaplandiktan sonra sabitlenir. Bu
agirliklar hesaplandiktan sonra sabitlenir. Burada, olusturulan agirlik matrisi simetrik

olmasindan dolayi, w; ile w; agirliklari aynidir.

Agm kullanilabilmesi i¢in Kararli (Stable) hale gelmis olmasi gerekir. Bunun i¢in aga
daha 6nce gormedigi yani egitim setinde olmayan bir 6rnek gosterilir. Bu 6rnek eksik

bilgiler igerebilir. Agin gorevi bu eksiklikleri gidermek ve Ornegin tamamini
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hafizadan bulmaktir. Bunun i¢in 6rnek aga sunulmakta ve ag duragan hale gelene
kadar iterasyonlar yapilmaktadir. Ag duragan hale geldikten sonra iirettigi ¢ikti, agin
kendisine gosterilen girdiye cevabi olarak goriiliir. Girdi 6rnegi X (X1,X2,X3....XN)
baslangi¢c degerlerine atanmak {iizere agin iterasyonlar1 yukarida da gosterilen

formiile gére devam etmektedir:

N
Y, (t+1) =sgn( Zij Yi t)-6,) (3.56)

j=1 j=k

Bu formiiliin ¢alisabilmesi i¢in girdi vektorli, agin baslangic c¢ikti degerleri olarak

atanmaktadir. Yani,
X(O) :X: (Xl,Xz,X3 ...... XN)

olarak alinmaktadir. Agin duragan hale gelebilmesi i¢in enerji fonksiyonunun degeri

en azlanir. Bu enerji fonksiyonu:

e(t)=—§z > w0 O¥ O+, 00 s

i=1 j=1, j=i

seklinde verilmektedir. Ag ¢alisirken bu enerji fonksiyonu ya azalir ya da degismez.
Dolayisiyla zaman i¢inde agin minimum hata diizeyine ulagmasi(duragan hale

gelmesi) her durumda miimkiin olmaktadir'?.

Hopfield aglarmm ana kullanim amaci Iliskili Hafizadir (Associative Meomory).
Bunun yaninda Hopfield aglar1 optimizasyon problemlerinde ve veri iliskilendirmede

yaygin olarak kullanilmaktadir. Hopfield aglarinin en 6nemli uygulamalarindan biri,

122 Oztemel,a.g.e.,5.173.
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gezgin satict problemidir. Bu problemde bir satic1 N adet sehre gitmek zorundadir.
Bir sehre bir defa ugramak kosulu ile en kisa zamanda biitiin sehirleri gezebilmesi

i¢in izlemesi gereken rotanin bulunmasi istenmektedir™®.

3.8 Kohonen Aglar

SOM (Self Organization Feature Map Network-Ozérgiitlemeli Ozellik Haritasi)
olarak da adlandirilan Kohonen agi, beynin Neocortex tabakasinda yaygin olan
duyusal haritalardan esinlenilerek 1972 yilinda Kohonen tarafindan gelistirilmistir'*.
Genel olarak siniflandirma yapmak i¢in kullanilan Kohonen aglarinin, girdi
vektorlerinin  dagilimimi  &grenebilme ve girdi vektorlerini siniflandirma  yetenekleri
yiiksektir. Bu aglarin diger aglardan en onemli farki, egitim sirasinda Ogretmene

ithtiya¢ duymamalaridir.

Yapisal olarak diger aglardan farkli olan bu ag, girdi katmani ile iki boyutlu ¢ikti
katmanindan olugmaktadir. Cikt1 katmani iki boyutlu bir diizlemi, islemci elemanlar
ise bu diizlem tizerine dagilmis vektorleri gosterirler. Girdi elemanlart ¢ikti
elemanlarinin tamamiyla baglantilidir. Yarigmaci 6grenmeyi kullanan Kohonen
aginda kazanan islemci eleman 1 diger elemanlar ise 0 degerini alir. Bu stratejiye
Kazanan Hepsini Alir (Winner-Takes-All) stratejisi denir. Egitimi sirasinda hem
yarigmay1 kazanan islemci elemanin hem de komsusu olan islemci elemanlarin

agirliklar degistirilir125.

12 Bayir,a.g.e.,s.69-70.
124 Bag,a.g.¢.,5.64.
125 Oztemel,a.g.e.,5.174-175
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L=

agirik matrisi
K

. girdi katmani

girdi degerleri

Sekil 3.12: Kohonen Ag1'*°

Bu agin egitimi sirasinda, herhangi bir t zamaninda 6rnek setinden bir 6rnek aga
gosterilir. Girdi vektorlii X ve agirlik vektdrii W normalize edilmis olmalidir. Cikti

elemanlarindan kazanan elemani bulmak i¢in iki yontem bulunmaktadir.

Birinci yonteme gore, her elemanin ¢iktis1 agirliklarla girdilerin ¢arpiminin toplami

ile bulunur:

Yi = ZWioXi (3.58)

Bu c¢ikti degerlerinden en yiliksek degere sahip olan islemci eleman yarigmayi

kazanir. Bu islemci elemanin k. eleman olmasi durumunda:

Ve =1

126Erghlich,a.g.e.
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y, =0 i=12,... veizk

olur. Ikinci yontemde ise, Oklit mesafesi ( d) kullanilarak elde edilen, girdi
vektoriine en yakin agirlik vektoriine sahip islemci eleman kazanan elemandir. ki

vektor arasindaki mesafe:

d :Hx —w| (3.59)

ile hesaplanir.Her ¢ikt1 elemani i¢in bu mesafeler hesaplanmakta ve en kiiclik mesafe
degerine sahip islemci eleman kazanan eleman olarak belirlenir. Kazanan islemci
elemanin belirlenmesinin ardindan bu elemanin ve komsularinin agirliklar: su sekilde

hesaplanir:

W (t +1) =W (t) + 2g (i, K)(X (1) —W (1)) (3.60)

Burada A 6grenme katsayisidir. Ogrenme sirasinda degeri zamanla kiigiiliir. g (i,k),
komsuluk fonksiyonudur ve i ile k elemanlarinin komsuluklarin1 belirlemektedir. i=k
oldugunda, g(i,k)=1 olur. Bu fonksiyon zaman i¢inde azalan bir fonksiyondur. Genel

olarak g(i,k):
9(i.K) = (@(-]d, - d,[* (20)) @61)

seklinde formiile edilir. Formiilde, d;ve d, i. ve k. elemanlarinin pozisyonunu

gosteren vektorler, ¢ ise komguluk alaninin genisligini gosteren dl¢ilidiir. Bu genislik

zaman icerisinde azalmaktadir.

Kazanan islemci elemanin, onunla birlikte agirliklarinin degistirilecegi, komsularini
belirlemek icin iki yontem bulunmaktadir. Bunlarin ilki, kazanan islemci elemanin
etrafindaki elemanlar1 bir kare/dikdortgen i¢ine almak ve bunun i¢inde kalanlarin

agirhiklarini degistirmektir. Ikinci yontem ise, kazanan islemci elemanin etrafindaki
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elemanlar bir ¢okgen igine alinarak icinde bulunan elemanlarin agirliklarinin

degistirilmesidir.

Kohonen aglari, ses ve yazi tanima, es zamanli g¢eviri gibi islemlerde oldukga
basarilidir. Renk, desen ayrimlarint yapabilir ve goriinen, hareket eden nesneleri
ayristirabilirler.  Bu  Ozellikleri sayesinde robotik sistemlerde ve sensor

uygulamalarinda da kullanilmaktadirlar'®’.

127 Bayir,a.g.e.,s.73.
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4. COK KATMANLI YAPAY SINIR AGI TASARIMI

4.1 Egitim ve Test Kiimelerinin Se¢imi:

Aga sunulacak, egitim ve test klimelerindeki ornekler agin performansinda ¢ok
etkilidir. Egitim kiimesindeki 6rnekler, agin problem uzayimi ¢ok iyi yansitmalidir.
Ciinkii, ag kendisine gosterilen ornekler tizerinden genellleme yapabileceginden, test
kiimesinde, agin egitim kiimesi ile iligkili olmayan ornekler i¢in agin dogru kestrim

yapmasini beklemek miimkiin degildir.

Ayrica, egitim setindeki Ornek sayist ne kadar fazla olursa, fonksiyon iizerindeki

bilinen nokta sayisi fazla olacagindan, ag dogruya daha yakin tahmin yapabilir.

Veri setinde, egitim ve test kiimesi yaninda, bir de onaylama (cross validation)
kiimesi segilebilir. Bu onaylama kiimesi, modelin ezberlemeye baslamadan &nce
egitimini durdurmak i¢in kullanilir. Onaylama kiimesi hatas1 artmaya basladigi an en

1yi genel ¢oziim bulundugu i¢in egitim durdurulur.

EA

Agin ezberlemeye Do6ngl Sayisi
basladigi dongu

Sekil 4.1Egitim Kiimesi ve Onaylama Kiimelerinin Hatalarimin Karsilagtirilmasi
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Veri setinin hangi oranlarda boliinecegine dair kesin bir kural yoktur. Fakat
genellikle eldeki verilerin %70’1 egitim, %?20’si onaylama ve %10’u test icin

ayr111r128.

4.2 Katman ve Noron Sayisinin Secimi

YSA’da, agin katman sayisi, ve katmanlardaki néron sayisi i¢in kesin bir kural,
yoktur. En uygun yapi, deneme yanilma yontemi ile bu bulunur. Genellikle,
baslangicta bir ag yapisi secilerek, zamanla ag biiyiitiilerek, ya da kiigiiltiilerek en
uygun aga ulasilir. En uygun ag yapisinin bulunmasinda, tasarimcinin bu konudaki

deneyimi 6nemli bir etkendir.

Katman sayist ve katmanlardaki ndron sayisi arttikca yapay sinir aginin islem ve
O0grenme yetenegi diismekte ve agm ezberlemesine (Memorization) neden
olmaktadir. Gereginden az kullanimi ise agin drneklerden yeteri kadar iyi genelleme

yapamayabilir.

Giris katmanindaki noéron sayisi, bagimsiz degisken sayisi kadardir. Agin giris
katmaninda her bir degiskene ait bir néron mevcuttur. Cikis katmanindaki néron
sayist da, hedeflenen ¢iktt sayist1 kadardir. Genellikle bir ¢iktt sonucu

hedeflendiginden, 1°dir.

Gizli katman sayis1 ise probleme, veri setine bagl olarak degismektedir. Genellikle
bir ya da iki ara katman (gizli katman) yeterlidir. Daha fazla ara katman kullanmak
agin hizin1 disiirlir ve agin ezberlemesine yol acabilir. Eger 3 katmanli bir yap: ile
uygun sonu¢ bulunamazsa ara katman sayis1 4’e kadar cikartilabilir. Daha 6nce
yapilan ¢aligmalara gore, ara katman sayisini, 4’den fazla se¢gmek agin performansini

diistirmektedir.

Ara katmanlardaki noron sayisi i¢inde kesin bir kural yoktur. Fakat daha Once

yapilan calismalara gére bazi genellemeler yapilmistir. Istenen ideal sonucu elde

128 JingTaoYAQ, Chew LimTAN, Guidelines for Financial Forecasting with Neural Networks, Nisan
2001
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etmek icin n girdili bir agda, katman basina 2n, 2n + 1, 2n+2 noron sayisi ile
ulagilabilecegini One siirmektedir. Ayrica, 3 katmanli, n giris néronlu ve m ¢ikis
noronlu bir ag i¢in gizli katmandaki noron sayis1 karekok (n x m) kadar olabilir gibi
bir varsayim da vardir. Gizli katmandaki hiicre sayis1 problemin tiirline ve veri
sayisina gore yukaridaki formiiliin 1,5 ila 2 kat1 arasinda degisebilir. Buna geometrik
piramit kurali denmektedir. Baily ve Thompson 3 katmanli bir ag i¢in gizli hiicre
sayisini giris katmanindaki hiicre sayisinin %75’i olarak onermektedirler. Katz ise
optimum sayimin giris katmanindaki hiicre sayisimin 1,5 ila 3 kati olarak

kullanilmasini énermektedir*?°.

4.3  Girdilerin Olceklendirilmesi

Veri seti olusturulurken, degiskenler farkli dlgekler kullanilarak bir araya getirilmis
olunabilir. Ayrica, veride ¢ok biiylik ya da ¢ok kiiciik asir1 ug¢ degerler olabilir.
Verideki bu asir1 salinimlart engellemek ve sistem performansini arttirmak igin
girdiler Olgeklendirilir. Bunun i¢in logaritmik fonksiyonlar kullanildigi gibi,
genellikle verilerin [0,1] veya [-1,+1] araliklar1 arasinda normalize edilir. Olgekleme
verilerin gecerli eksen sisteminde sikistirilmasi anlami tasidigindan veri kalitesi asiri

salinimlar igeren problemlerin YSA modellerini olumsuz yonde etkileyebilir'®,

4.4  Fonksiyon Secimi

Aktivasyon fonksiyonu, hiicrenin ¢ikist hesapladigi fonksiyondur. Aktivasyon
fonksiyonunun sec¢imi verilerin 6zelliklerine ve agdan 6grenilmesi istenen verinin
tiriine ve yapisina baglidir. En ¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonu ise sigmoid
aktivasyon fonksiyonudur. Diger en ¢ok kullanilan fonksiyonlar ise, dogrusal, isaret,
esik, hiperbolik tanjant ve lojistik fonksiyonlaridir. Dogrusal olmayan problemlerde

dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilmaktadir.

129Iebeling Kaastra, Milton Boyd: “Designing a Neural Network for Forecasting Financial and
Economic Time Series”, Neurocomputing,(215,236),1994,s.225.
130Sara(;,a.g.e,s.35—f’>6.
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4.5 Performans Fonksiyonunun Belirlenmesi

Performans fonksiyonlari, istenilen ¢ikt1 degerleri ile agin tirettigi degerler arasindaki
farkin kiimiilatif degerlerini hesaplamaktadir. Bu performans degerleri ile, egitim
kiimesinin gercegi ne kadar temsil ettigi (hatayr minimize ettigi) gozlemlenmekte ve
agirliklar bu degerlere gore degistirilmektedir. YSA’da hatayr minimize etmek igin
en ¢ok kullanilan y6ntem hata Kkarelerinin ortalamasi (Mean Square Error
(MSE))’dir. Ayrica, ortalama hata (Mean Error (ME)), Hata Kareleri Ortalamasinin
Karekokii (Root Mean Square(RMSE)) ve Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute
Error (MAE)) kullanilan diger performans kriterleridir.

4.6 Ogrenme Orami ve Momentum Katsayisinin Belirlenmesi

Ogrenme orani/katsayis1 agirhiklarin degisim miktarmi belirler. Ogrenme oranimin
biiyiikk secilmesi salimma (oscillation) yol agmakta ve bir sonuca ulagsmasini
zorlagtirmaktadir. Kiigiik bir deger secilmesi ise 0grenme siiresinin uzamasina ve

agin yerel ¢ozlimlere takilmasina neden olmaktadir.

Bir problemin ¢6ziimiinde, en az hatayr veren ¢oziim olan mutlak minimuma
ulagmak her zaman pratikte miimkiin degildir. Yapay sinir agi, egitimi sirasinda bu
¢cOziime ulagsmaya calismakta fakat ag farkli bir ¢6ziime takilabilmekte ve daha fazla

iyilestirmek miimkiin olmamaktadir3".

Momentum katsayisi ise agirliktaki onceki degisimlerin gecerli agirlik degisimini
nasil etkileyecegini belirler. Eger momentum terimi kullanilmazsa agm diisiik
O0grenme katsayisi ile yerel minimuma ulasmasi ¢ok uzun siirmekte, biiylik 6grenme
katsayisinda ise salinimdan dolay1 yerel minimuma ulasamamaktadir. Momentum

kullanildiginda ise yerel minimuma hizli bir sekilde ulasilabilmektedir.

31\Mehrotra, Mohan ve Ranka,a.g.e.,s.82-83.
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Ozetle momentum katsayisi, dzellikle yerel ¢oziimlere takilan aglarin bir sigrama ile
daha iyi sonuglar bulmasini ve agin daha hizli sonuca ulagmasini saglamak amaciyla
kullanilmaktadir. Bu degerin kii¢iik olmasi yerel ¢oziimlerden kurtulmayi, biiyiik bir

deger olmasi ise tek bir ¢dziime ulagsmay1 gili¢lestirebilmektedir.

4.7  Agm Devir (Epoch) Sayisi

Egitim setinin ag i¢inde bir kez islemden geg¢irilmesine devir (epoch) denir. Devir
sayisi, agin Ogrenmesini dogrudan etkileyeceginden, dikkatli secilmesi gerekir.
Egitim siirecinde ¢ok fazla ya da ¢ok az iterasyon kullanimindan sakinilmalidir.
Gerekenden az sayida iterasyon, yetersiz bir egitimle sonuglanacaktir. Gerekenden
fazla iterasyon ise agin egitimi i¢in gerekli siireyi uzatacak ve asirt uygunluk
problemine (overfitting) de neden olarak agin test seti iizerindeki performansini

azaltacaktr.
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5. LOJISTIK REGRESYON

Lojistik regresyon (LR) analizi, bagimli degiskenin kategorik oldugu durumlarda
kullanilan regresyon modelidir. LR analizinin temel amaci diger regresyon
yontemlerinde oldugu gibi bagimsiz degiskenler ile bagimli degisken arasindaki
iliskiyi incelemektir. Baska bir deyisle ama¢ minimum uygun sayida degisken ile
sonu¢ degiskeni ve aciklayici degiskenler arasindaki iliskiyi tanimlayan kabul
edilebilir modeli kurmaktir. Lojistik regresyon yonteminde bagimli degiskenin
stirekli olmasi1 gibi bir varsayim yoktur, 6zellikle bagimli degiskenin iki veya daha

cok deger aldig1 durumlarda kullanilir**2,

Lojistik modelin biyolojik deneylerin analizi i¢in kullanimi ilk olarak Berkson
(1944) tarafindan Onerilmis, Cox (1970) bu modeli gozden gecirerek c¢esitli
uygulamalarin1 yapmis, 6zet gelismeler ise ilk Andersson (1979, 1983) tarafindan
verilmistir. Ayrica verilerin lojistik modele uyumu ile ilgili bircok c¢aligmalar da
yapilmistir. Bunlar arasinda Aranda-Ordaz (1981) ve Johnson(1985) tarafindan
yapilan ¢aligmalar en dnemlileridir. Pregibon (1981) iki grup lojistik modelde etkin
(influential), aykir1 (outlier) gézlemleri ve belirleme Slgiitlerini (diagnostic), Lesaffre
(1986), Lesaffre ve Albert (1989) ise ¢oklu grup lojistik modellerde etkin ve aykiri

gbzlemlerle belirleme 6l¢iitlerini incelemislerdir.

Lojistik regresyon modellerinin yaygin bir sekilde kullanilir hale gelmesi, katsay1
tahmin yontemlerinin gelistirilmesi ve lojistik regresyon modellerinin daha ayrintili
incelenmesine sebep olmustur. Cornfield (1962), lojistik regresyondaki katsayi
tahmin islemlerinde diskriminant fonksiyonu yaklasimini ilk kez kullanarak popiiler
hale getirmistir. Lee (1984) basit doniisiimlii (cross-over) deneme planlari i¢in liner
lojistik modeller {izerinde durmustur. Bonney (1987) lojistik regresyon modelinin
kullanim1 ve gelistirilmesi iizerinde calismistir. Robert ve ark. (1987) lojistik

regresyonda standart Kikare, olabilirlik oran (G2), “pseudo” en ¢ok olabilirlik

132Sultan Deniz Ulupinar, 2001 Kriz Dénemi, Oncesi ve Sonrasinda Tiirk TicariBankalarmin
Karhliklarmin Lojistik Regresyon Analizi ile Incelenmesi, Istatistik BilimDali Yiiksek Lisans Tezi,
Marmara Universitesi, Istanbul, 2007, s.39.
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tahminleri, uyum miikemmelligi ve hipotez testleri {izerine ¢aligmalar yapmislardir.
Dufty (1990) lojistik regresyonda hata terimlerinin dagilis1 ve parametre degerlerinin
gergek degerlere yaklasimini incelemistir. Basarir (1990) klinik verilerde ¢ok
degiskenli lojistik regresyon analizi ve ayrimsama sorunu iizerinde ¢aligmistir. Hsu
ve Leonard (1995) lojistik regresyon fonksiyonlarinda Bayes tahminlerinin elde
edilmesi islemleri {lizerine c¢alismislar ve lojistik regresyonda Monte Carlo
donilistimiintin  kullanilabilecegini gdstermislerdir. Akkaya ve Pazarlioglu (1998)
lojistik  regresyon modellerinin  ekonomi alininda  kullanimini1 ~ &rneklerle
incelemiglerdir. Cox ve ark. (1998) kardiovaskiiler hastaliklar ve hipertansiyon

arasindaki iliskiyi incelemislerdir™.

LR, ilk zamanlarinda sadece saglik bilimleri ¢alismalarinda kullanilsa da, son
yillarda isletme alaninda da siklikla kullanilmaktadir.Son donemlerde bazi
uygulamalarda, kredi degerlendirme kuruluslar1 kendilerine gelen basvurularin

kredilendirme olasiligini lojistik regresyon modelini kullanarak belirlemektedir'**,

LR ile Dogrusal Regresyon arasindaki en 6nemli fark, bagimli degiskenin kategorik
olmasidir. Ayrica, Dogrusal Regresyonda, bagimsiz degisken(ler)in, normal dagilma
sart1 aranirken, lojistik regresyonda boyle bir kosul yoktur ve Dogrusal Regresyonda,
bagimli degiskenin degeri tahmin edilirken, LR’de bagimli degiskenin alabilecegi

degerlerden birinin ger¢eklesme olasiligr tahmin edilir.

LR Analizi, degiskenler arasinda c¢oklu dogrusal baglanti olmadigini varsayar.
Gozlem sayisinin az olmasi ¢oklu baglanti olasiligimi arttirir. Eger ¢oklu dogrusal
baglanti problemi varsa katsayilar yanlis tahmin edilebilir, katsayilarin standart

hatalar1 artabilir, t testi gecersiz ve modelin tahmin giicii diisiik olabilir.

133Hiidaverdi Bircan,”Lojistik Regresyon Analizi:Tip Verileri Uzerine Bir Uygulama” Kocaeli Universitesi
Sosyal Bilimler Enstitiisii,2004/2:s.185-208,2004,s.186.

¥ Alan Agresti,Categorical Data Analysis,A John Willey&Sons, Inc,Publication,Second Edition,2002,
s.165.
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13% Bu modellerden ikili (Binary) Lojistik

Lojistik regresyon analizinde 3 yontem vardir
Regresyon Modeli, kategorik bagimli degiskenin iki cevap igerdigi (orn: var-yok)
durumlarda kullanilmaktadir. Sirali (Ordinal) Lojistik Regresyon, bagimli degiskenin
sirali 6lgekli oldugu, en az ii¢ kategoride gozlenen deger igerdigi (6rn:hafif, orta, agir)
durumlarda kullanilan bir yontemdir. Nominal Lojistik Regresyon, cevap degiskeninin
isimsel oldugu durumlarda (6rn: tip,eczacilik, miithendislik) uygulanan bir yontemdir. Bu
yontem, Ordinal Lojistik Regresyon yontemine benzer ancak burada bagimli degiskenin
aldig1 cevaplarin sirali olmasi sart degildir. Bu ¢alismada, Ikili Lojistik Regresyon

analizi yapilmis ve bu yontem aciklanmustir.

5.1. Ikili Lojistik Regresyon Modeli

Lojistik regresyon modeli soyle yazilmaktadir:

Pj
E(y) = L; = log (1_—131) = Yleeo Prin (5.1)
Bu modelde sonug degiskeninin iki deger almasi nedeni ile hata terimi sifir ortalama

ve P(1-P) varyanshidir. Hata terimi bu parametrelerle binom dagiliml: olup, analiz bu

teorik temele dayanmaktadir. Lojistik fonksiyon ayni zamanda:

1

i = Tre-@rfm (5.2)

ile de gosterilir. Bu esitlige lojistik dagilim fonksiyonu ad1 verilir. a+Bx=Z olarak

kabul edilirse budurumda,

(5.3)

1% Kazim Ozdemir, Paket Programlar ile Istatistiksel Veri Analizi-1, Eskisehir, Kaan

Kitabevi,2004,s.591
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Esitligi elde edilir. Bu esitlik odds (bahis) oran: olarak adlandirilir'*®

. Bir olaym
gergeklesme olasihigr p ise, gerceklesmeme olasiligi 1-p’ dir. Olayin oddsu yani bir

olayin gergeklesme ve gerceklesmeme olasiliklarinin orani “O” olarak tanimlanir:

olaywn gerceklesme olastligt

p
0 = =
1-p olaywn gerceklesmeme olasiligl

(5.4)

Odds oraninin 1’ den kiigiik olmasi, olasiligm 0,5’ den kiigiik olmasina; oddsun

1’ den biiyiik olmasi ise olasiligm 0,5’ den biiyiik olmasina isaret eder. Odds oraninin

en alt smirt olasilikta oldugu gibi sifirdir, fakat odds oraninda olasiliktaki gibi bir iist

sinir bulunmamaktadir™®’.

Odds degeri - o ile + o arasinda degisen bir degerdir. Odds’ un dogal logaritmasi
alindiginda, diger bir deyisle logiti elde edildiginde; odds, 1’ den 0’ a yaklastik¢a
mutlak deger olarak giderek artan ve pozitif yonde 1° den sonsuza yaklastik¢a da yine
giderek artan bir deger olur. Eger y bagimsiz degiskeni i¢in odds degerinin dogal
logaritmasi kullanilirsa, tahminlenen olasiligin, minimum ve maksimum degerleri asmasi

gibi bir problem kalmayacaktir'®,

Iki diizeyli bagimli degiskenler icin lojistik modelin katsayilarmi tahmin etmek
amaciyla kullanilan yontemler, En Cok Olabilirlik(Maximum Likelihood, ML),
Yeniden Agirliklandirilmis iteratif En Kiigiik Kareler (Reweighted Iterative Least
Square, RILS) ve Minimum Lojit Ki — Kare(Minimum Logit Chi-Square, MLCS)

139

yontemleridir . Bu tez ¢alismasinda En Cok Olabilirlik yontemi kullanilmastir.

136 Serhat Burmaoglu,Birlesmis Milletler Kalkinma Programi Beseri Kalkinma Endeksi Verilerini
Kullanarak Diskriminant Analizi, Lojistik Regresyon Analizi ve Yapay Sinir Aglarinin Siniflandirma
Bagsarilarinin Degerlendirilmesi, Atatiirk Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii Isletme Anabilim Dali
Doktora Tezi,2009.

37 Allison, P. D.,Logistic Regression Using the SAS System:Theory and Application, SAS Institute
Inc, USA,2001,s.12.

138 Menard,a.g.e.,s.13.

1% Hiiseyin Tatlidil, Uygulamali Cok Degiskenli Istatiksel Analiz, Ankara, Akademi Matbaas1,1996.
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Genel olarak en cok olabilirlik yontemi, gozlenen veri kiimesini elde etmenin
olasiligint maksimum yapan bilinmeyen parametrelerin degerlerini verir. Bu metodu
uygulamak i¢in o6ncelikle, en ¢ok olabilirlik fonksiyonunun olusturulmasi
gerekmektedir. Bu fonksiyon goézlenen verilerin olasiliklarini, bilinmeyen
parametrelerin bir fonksiyonu olarak agiklar. Bu parametrelerin en ¢ok olabilirlik
tahmin edicileri,fonksiyonu maksimum yapan degerleri bulacak sekilde segilir.
Boylece sonugta elde edilen tahminleyiciler, gozlenen verilerle ¢ok yakin degerlere

sahiptir'®,

Iki degeri olan bir bagimli degisken igin basar1 olasilig1 pi= p(yi = 1/ X) ve basarisizlik
olasilig1 1—pi olmak tizere, her bir gézlemin pi parametresi ile Bernoulli dagilimima sahip
oldugu varsayilirsa i = 1, 2, ...,n igin olasilik, P(Yi/Xi) = Piyi(l - Pi)1yi seklinde

yazilabilir. Ayni denklem n gdzlem icin yazilacak olursa,
P (Yi/Xl) = P,Yi(1 — P)'™" olarak yazilir. n gdzlem igin ise,

Y

L(3)=P(3) =R (1 —P) > (5.5)

X
Bu denklem, en ¢ok olabilirlik fonksiyon denklemidir.

En c¢ok olabilirlik yonteminde, p tane bagimsiz degiskene ait B tahmini, bagimh
degiskeni gozleme olasiligini yani L(Y/X) olabilirlik fonksiyonunu maksimum yapacak
sekilde segcilir. Lojistik regresyon modelinin en ¢ok olabilirlik fonksiyonu, L(Y/X)

denkleminde Pi yerine acik ifadesi konularak elde edilir. Buradan, olabilirlik

fonksiyonunun logaritmasi alinirsa:

n[L(Y/y,B)] = ZilyilnP; + (1 — y)In(1 - P)] (5.6)
Denklemi elde edilir.

Denklem 5.2’de 8’ya gore birinci tiirevi alinip sifira esitlenirse:

%0 Bjrcan,a.g.e.,s.191.
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21— P)xj=0 (5.7)

Bu esitlikler olabilirlik esitlikleri (likelihood equations) olarak adlandirilir. Bu
denklemin ¢oziilmesi ile S nin tahmin degeri olan $’ya ulasilir. Pi nin iistel olmas
nedeniyle 5.3 denklemi dogrusal degildir. Bu nedenle, 8’y1 bulmak i¢in bu denklem
iteratif olarak c¢oziilmelidir. Bu ¢oziimde, f lara bir baslangic degeri verilerek ilk
tahminleri elde edilir. Her adimda ¢ kadar kiigiik miktarda ayarlamalar yapilarak
tiirevler alinir ve en ¢ok olabilirlik tahminleri bulunur. Iterasyon yakinsama saglanincaya
dek devam eder. Yakinsama, ¢ diizeltme terimlerinin iterasyon degerlerini degistirmedigi

noktada gerceklesir.

5.2. Modelin Katsayilarinin Testi ve Yorumlanmasi

5.2.1. Olabilirlik Oran Testi

Lojistik regresyonda, bagimsiz degiskenin modelde oldugu durumdaki ve modelde

olmadigr durumdaki tahmin edilen degerler kiyaslanir. Lojistik regresyonda bu

karsilastirma log en ¢ok olabilirlik fonksiyonu ile yapilir'*.

D=—Zln[

Su andaki modelin olabilirligi] (5.8)

Doymus modelin olabilirligi
(-2In) katinin alinmasi, matematiksel oldugu kadar dagilimi bilinen bir deger elde
etmektir. Bu deger hipotez testi amaciyla kullaniimaktadir. Boyle bir teste olabilirlik

oran testi ad1 verilmektedir. Bu denklem, agik olarak yazilacak olursa,

D=-2)", {yiln (Z:i) +(1- yi)ln(l—ﬁ:\l

1-y;

) (5.9)

Y“\Menard,S., Applied Logistic Regression Analysis, Sage Publications, California, 2002.

94



Elde edilir. Bagimsiz bir degiskenin 6nemine karar vermek icin denklemde bagimsiz
degiskenin oldugu ve olmadigi durumlardaki D degerleri karsilastirilir. Bagimsiz

degiskeni kapsamasindan dolay: ortaya ¢ikan D’deki degisim asagidaki gibidir:
G = D(Degiskensiz Model igin) — D(Degiskenli Model igin) (5.10)
G, dogrusal regresyonda kullanilan F testindeki pay kismi ile ayn1 rolii tstlenir. G’yi

hesaplamak igin farki alinacak D degerlerinin her ikisi icin de doymus modelin

olabilirlikleri ortak oldugundan G istatistigi:

G =-2In [ (5.11)

Degiskensiz modelin olabilirligi]
Degiskenli modelin olabilirligi

Formiili. ile hesaplanir.Tek bagimsiz degiskenli 6zel durumlarda, degiskenin
modelde olmadigi durumdaki S,’in en ¢ok olabilirlik tahmini In(n,/n,)’dir.
ny =Yy ve ny = Y(1—y;) olmak iizere sabit terimin tahmin edilen degeri n;/

n’dir. G istatistigi s0yle hesaplanir:
G = 2{¥ [y In(7) + (1 = y) In(@)] — [n4 In(ny) + 1o In(ne) — nin(n)]}(s.12)

B1= 0 hipotezi ile, G istatistigi 1 serbestlik dereceliy? dagihmi gosterir.Tim
degiskenleri iceren model ile kestirilen modele iliskin olabilirlik oran degerlerinin
farkina dayanan olciitlerin Ki-kare dagilacagi diistincesinden hareketle kurulan

modelin gegerliligi stnanmaktadir**%.

5.2.2. Wald Testi

Wald istatistigi f parametresi ile standart hatasinin oramidir ve Z dagilimi
gostermektedir. Dogrusal regresyondaki t testinin alternatifidir. Wald yZ2istatistigi t

degerlerinin karesine esittir.

142 Bjrcan,a.g.e.,s.16.
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Bi
= — 5.13
W= SEGD (.13

Wald istatistigi standart normal bir degiskendir. Karesi 1 serbestlik derecesi ile y?

dagilir. Bu durumda:

w = [ﬁ]2 (5.14)

[statistigi tanimlanir.Biiyiik p degerleri icin tahmin edilen standart hatalar da biiyiik
c¢ikmaktadir. Bu durum, H, hipotezi yanhls iken kabul edilmesi olasiligin
artirmaktadir.Modelin katsayilarinin yorumlanmasi igin lojistik regresyon modelinde

asagidaki esitlikten yararlanilir.

In (i) =d=X8 (5.15)

1-P;

(%)’nin logaritmast ~ modelin  katsayilarnmin ~ dogrusal ~ bir  sekilde

1

yorumlanabilmesini saglamaktadir. Bu sekilde agiklayici degiskendeki 1 birim

degismenin olasilik iizerindeki etkisi goriilmektedir*,

Wald istatistigi, lojistik regresyon katsayist mutlak deger olarak biiyiidiikge tahmin
edilen standart hatalar anormal bir bigimde biiylimektedir. Bu durum, Wald
istatistiginin kiiciik ¢ikmasina ve gergekte sifir hipotezi reddedilmesi gerekirken
kabul edilmesine yol agmaktadir. Bu yiizden katsayilar mutlak olarak biiyiidiikge
hipotez testlerinin sinanmasinda Wald istatistiginin kullanilmasi onerilmemektedir.
Bunun yerine ilgili degisken modele eklenerek veya gikartilarak -2LL degerindeki

degisimler degerlendirilerek test yapilabilir***,

3 Ulucan,a.g.e.,s.49.
14 Ali Sait Albayrak,Uygulamali Cok Degiskenli istatistik Teknikleri, Asil Yaymn Dagitim,
2006,s..452.
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5.3.  Modelin Uyum lyiliginin Olciilmesi

Kurulan modelin uyum iyiligi testi Hosmer-Lemeshow’un hem onlu risk gruplar

1% Hosmer ve

hem de sabit kesim noktasi yontemine gore hesaplanmaktadir
Lemeshow gozlenen verilerin beklenen verilere uyum iyiligini test etmek maksadiyla
7 adet istatistik gelistirmistir. Ancak bunlardan sadece ikisi kullanildigindan, C ve H
ile ifade edilen bu iki istatistige yer verilecektir. C istatistigi verileri tahmin edilen
olasiliklara gore ayirirken, H istatistigi verileri belirlenen bir kesim noktasina (cut-off
point) gore ayirir. Gruplara ayrilan verilere, daha sonra ki-kare uyum iyiligi testi
uygulanmaktadir. Dolayisiyla her grup igin beklenen ile gozlenen degerlerin bir
karsilastirmas: yapilmaktadir. Hesaplanan p degeri 0,05’den biiyiik ise gézlenen ve
beklenen degerler arasinda fark olmadigini gosteren sifir hipotezi reddedilir. Bu
durum modelin mevcut veriye olan uyumunun iyi oldugunu gosterir. Bu testte

asagidaki istatistik kullanilmaktadir'*®:

2 _y10 _(0)7Ep®
Gy = Z]=1E1(1_E]/nj) (5.16)

Belirtilen istatistikle esit sayida tahmin edilen olasiliklara gore 10 grup

olusturulmakta ve bu dagilimin Ki-kare dagilimina uydugu disiiniilmektedir.

Modelin uyum iyiliginin belirlenmesinde R? istatistiklerinden de yararlaniimaktadur.
LR’deki R?, dogrusal regresyon analizindeki R?’den farklidir. Bu deger dogrusal
regresyonda, bagimli degiskenin agiklanan varyansinin yiizdesini gostermekte, ancak
LR’de ise bagimli degiskenin varyanst bu degiskenin olasilik dagilimina

baglidir**’.Bu nedenle bu iki R? degerini karsilastirmak uygun degildir.

Modelin uyum iyiligini belirlemede kullanilan istatistiklerden biri McFadden’in R?

uyum iyiligi kriteridir. —2InLylogitmodelde yer alan sabiti ve —2InL; modelin tim

1% Bircan,a.g.e.,s.197.
%8 Burmaoglu,a.g.e.,s.62.
17 Seref Kalayc1,SPSS Uygulamali Cok Degiskenli istatistik Teknikleri, Asil Yayin, 2006,s.293.
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aciklayici degiskenlerini icermek kaydiyla McFadden R? formiilii su sekilde

hesaplanir:
McFaddenR?=1 — 224 — 1 _ 1tk (5.17)
—ZlTlLo lTlLO
Bir baska R? istatistigi ise Cox ve Snell R? istatistigidir. Cox ve Snell R?;
2
Cox - Snell Rzzl-[%]’ (5.18)

formiilii ile gosterilir ve | gozlem sayisini gostermektedir. Formiilden de anlasilacag:
iizere R?’nin en yiiksek degerinin bile birden kiigiik ¢ikmasi diger bir deyisle
maksimum degerinin hi¢bir zaman 1’e ulasamamasi sonucun yorumlanmasinda

sorun olmaktadir*,

Diger bir test istatistigi ise Nagelkerke R? istatistigidir. Nagelkerke R?;

_ 2
NagelkerkeR? = Cox — SnellR” (5.19)

el

Bu ol¢iimiin maksimum degeri 1 olabilir ve dogrusal regresyondaki belirtme
katsayis1 gibi yorumlanabilir. NagelkerkeR?, Cox-Snell R?’den her zaman biiyiik

ancak dogrusal regresyondaki R? degerinden genellikle kiigiik olmaktadir.

%8 Burmaoglu,a.g.e.,s.63.
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6. UYGULAMA

6.1. Veri Seti

Calismada kullanilan veri seti, 6zel bir firmanin kredi risk bolimiinden temin
edilmistir. Kredinin konusu binek ve hafif ticari ara¢ kredisi kullanmak isteyen
firmalardir. Veri seti 2472 basvuru ve 17 bagimsiz degiskenden olugsmaktadir. Hedef
ise, firmalarin taleplerinin olumlu ya da olumsuz sonug¢lanmasidir. Bagimsiz
degiskenlerin, 2’ser tanesi nominal ve oran 6lg¢ekli, 13 tanesi ordinal 6l¢eklidir.
Verilerin biiylik bir kismi1 ordinal 6lg¢eklidir. Veri setindeki bagimsiz degiskenler
sOyledir:

a. Arag Tipi: Krediye konu olan aracin binek mi yoksa hafif ticari ara¢ i¢in mi
oldugunu belirten nominal degiskendir.

b. Para Birimi: Istenen kredinin para birimini belirten degiskendir. TL ve Euro
gbzlemlerinden olusur, nominal dlgeklidir.

C. Pesinat Orami: Firmanin, istedigi kredi i¢in verdigi pesinatin, istedigi kredi
miktarina oranidir. Oran 6l¢eklidir.

d. Taksit Sayisi: Firmanin, istenilen krediyi ne kadar vade ile kullanmak
istedigini gdsteren oran 6lcekli degiskendir.

e. Is Deneyimi:Firmalarin, yeni olmalarindan, bes yildan fazla is deneyimine
sahip olmalarina gore O ile 10 arasinda puan veren ordinal Ol¢ekli
degiskendir.

f. Sektor deneyimi: Firmanin sektordeki deneyimine gore verilen puan
degeridir. Firmanin sektordeki deneyimine gore O ile 5 arasinda deger veren
ordinal 6lcekli degiskendir.

g. Mekan Sahipligi: Firmanin, bulundugu is yerinin sahipligi veya kirada
olmast gibi farkli durumlara goére simiflandirip 0-12 arasinda puanlandiran
ordinal dlgekli degiskendir.

h. Moralite: Kredi talebinde bulunan firmanin veya ortaklarinin, karsiliksiz

cek-senet kayitlari, kredi kartlart 6deme performanslarini ve firma hakkindaki
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olumsuz referanslara gore cesitli siniflara ayirarak, puanlandiran ordinal
Olcekli degiskendir. O ile 20 arasinda deger alir.

i. Odeme Gecmisi: Firmanin, daha 6nce kullandig1 kredilerin % 85 ve fazlasini
zamaninda 6demesine 10 puan verip, diger durumlara 0 puan veren odinal
olgekli degiskendir.

J. Telefon Degeri: Kredi kullanacak firmanin verdigi telefon sayisina gére puan
atayan ordinal degiskendir. Kredi kullanan firmanin ve kisilerin
glivenirliligini gosterir. 0-3 arasinda puan alir ve ordinal 6lgekli degiskendir.

k. Bor¢luluk Oram: Firmanin borglarinin gelirine oranina gore 0-20 arasinda
degerler alan ordinal 6lgekli degiskendir.

I. Cari Oran:Sirketin kisa vadeli bor¢larini1 6deyebilme giiciinii ve net isletme
sermayesinin yeterli olup olmadigini gosterir. Oranin yiiksek olmasi sirketin
likidite durumunun kuvvetli oldugunu gosterir. Burada, firmanin cari oranina
gore 0-5 arasinda degerler alir, ordinal 6lgeklidir.

m. Pay Orani: Firmalar kredi talebinde bulundugunda, finans sirketi, sirketin
ortaklarindan birinin krediye kefil olmasmi ister. Bu kefil olan kisi veya
kisilerin firmaya olan ortaklik oranlarina gore 0-5 arasinda degisen puanlar
verilir. Ordinal 6l¢ekli degiskendir.

n. Para Birimi Uyumu: Firmanin kazancinin para birimi ile istedigi kredi para
birimi arasindaki uyuma gore gozlemlere 0 ile -5 arasinda deger veren ordinal
Olcekli degiskendir.

0. Belgelenmis Mal Varhgi: Kredi talebinde bulunan firmalarin, belgelenmis
mal varliklarinin, istedikleri kredi miktarina gore, siniflandirarak 0 ile 15
arasinda deger alan ordinal 6l¢ekli degiskendir.

p. Krediyi Degerlendiren Goriisii: Krediyi degerlendiren kisinin kredi
verilerini inceledikten sonra, goriisiiniin olumlu-olumsuz olusuna goére 10 ile -
10 arasinda puan alan, ordinal ol¢ekli degiskendir.

g. Bayii Goriisii:  Firmalarin kredi talebini ilk alip, kredi merkezine
yonlendiren kisinin, firma hakkindaki olumlu-olumsuz goriisiine gore O ile 3
arasinda puan alan, ordinal 6l¢ekli degiskendir.

Asagidaki tabloda,bagimsiz ve bagimli degiskenlerin betimsel istatistikleri

verilmistir.
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N Bos Deder | Ortalama | Medyan Mod S;Zr;‘::; Aralik Minimum | Maksimum
Arac_Tipi 2472 0 143 1,00 1,00 0,50 1,00 1,00 2,00
Currencyno 2472 0 132 1,00 1,00 0,47 1,00 1,00 2,00
PesinatOrani 2472 0 37.60 36,03 25.00 15.01 86,39 0,00 86,39
Taksit 2472 0 2451 24,00 36,00 12,35 55.00 5.00 50,00
ToplamPuan D472 0 51,15 54,00 27.00 18.07 101,00 2.00 103,00
isDeneyimi 2472 0 5,30 10,00 10,00 417 10,00 0,00 10,00
SektorDeneyimi 2472 0 2,08 3,00 5,00 2,19 5,00 0,00 5,00
MekanSahipligi 2472 0 0,56 0,00 0,00 232 12,00 0,00 12,00
Moralite 2472 0 18,94 20,00 20,00 273 20,00 0,00 20,00
OdemeGecmisi 2472 0 0,30 0,00 0,00 193 10,00 0,00 10,00
Telefon 2472 0 2.02 2,00 2.00 0.35 2.00 0,00 3,00
BorglulukOrani 2472 0 10,68 12,00 20,00 8,56 20,00 0,00 20,00
CaniOran 2472 0 159 0,00 0,00 2,14 5,00 0,00 5,00
PayOrani 2472 0 0,65 0,00 0,00 145 5.00 0,00 5,00
ParaBirimillyumu 2472 0 .21 0,00 0,00 212 5.00 5.00 0,00
BelgelenmisMalVarligi 2472 0 3.01 0,00 0,00 .08 15,00 0,00 15,00
KrediDegerlendirenGorusu | 2472 0 347 5,00 5.00 243 20,00 10,00 10,00
BayiiGorusu 2472 0 0.78 0,00 0,00 1,07 3,00 0,00 3,00
Karar 2472 0 0,69 1,00 1,00 0,46 1,00 0,00 1,00

Tablo 6.1:Degiskenlerin Betimsel Istatistikleri

Analizlere baslamadan once, bagimsiz degiskenler arasindaki iligkili degerlerin yani
coklu dogrusal baglantili degiskenlerin analizden ¢ikartilmasi gerekmektedir. Coklu
dogrusallik, modellerin, tahmin giiciiniin azalmasina neden olmaktadir. Coklu
dogrusallik sorunun tespiti ig¢in bagimsiz degiskenler arasindaki korelasyon

katsayilarina bakilmistir.

Analizde kullanilacak olan bagimsiz degiskenlerden, ordinal ve nominal o6lcekli
olanlar1 spearman sira korelasyon testi, oran dlgekliler ile ordinal o6lcekli
degiskenlerin arasindaki korelasyonu hesaplamak igin ise Kendal Tau b korelasyon
testi yapilmistir™*®. Aralarindaki iliski %70 ve daha fazla olan degiskenler, ¢oklu

dogrusal baglantili olarak modelden ¢ikartilmistir.

149 Ek-1
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Yapilan analizler sonucunda, Para Birimi Uyumu degiskeni ile, kredinin para birimi
degiskeni arasinda ve is ve sektor deneyimleri arasinda korelasyon oldugu sonucuna
ulagilmistir. Bu degiskenlerden, para birimi ve sektér deneyimi degiskenleri

atilmistir. Analizler 15 bagimsiz degiskenle yapilmistir.

6.2. Yapay Sinir Aglar1 Analiz Sonuglari

Yapay sinir ag1 analizi uygulamasi, Neurosolutions 5.0 programi kullanilarak ¢ok
katmanli Geri Yayilim Aglari (GYA) ile yapilmuistir. Veri seti, 2472 kredi bagvurusu
ve 15 bagimsiz degiskenden olusmaktadir. Uygulamadaki amag, gelen kredi
taleplerinin degerlendirilerek dogru bir sekilde analiz edilmesi ve kredinin evet/hayir
seklinde siniflandiriimasidir. Daha 6nce de belirtildigi gibi YSA’da kesin ve tek bir
¢oziim yoktur. Uygulamadaki amag, en az hata ile en iyi sonuca ulagmaktir. Bu

nedenle degisik modeller denenerek en uygun ag yapisi bulunmaya calisilmistir.

Uygulamadaki veriler 6zel bir finans kurulusunun araba kredileri kismindan elde
edilmistir. Elimizdeki veride 2472 kredi basvurusu ve 15 bagimsiz degisken vardir.
Kredi talepleri ise evet (1) ve hayir (0) olmak iizere kategorik degiskenlerdir. Kredi

taleplerinin %3 1’1 olumsuz, % 69’u ise olumludur.

Kredi taleplerinin dogru bir sekilde tahmin edilebilmesi i¢in en uygun mimariyi
belirlemek gerekir. Bu nedenle agin egitim ve test kiimeleri, katman sayisi,
katmanlardaki noron sayisi, aktivasyon fonksiyonu, oOgrenme kurali Onemli

parametrelerdir.

Uygulamada, yapay sinir ag1 problemlerinden en ¢ok kullanilan yontem olan GYA
kullanilmistir. Agin giris katmanindaki néron sayist giris parametresi kadar yani 15
tanedir. Cikis katmani ise tek sonu¢ bulunacagi i¢in 1 tanedir. Ara katman sayis1 ve
hiicre sayilar1 i¢in kesin bir kural yoktur. Bu nedenle bu konuda daha 6nce yapilmis

calismalardan yararlanilarak degisik mimariler denenerek en uygun ¢oziim
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bulunmaya ¢alisilmistir.Ara katmanda, yaygin goriis bir ara katmanin yeterli olacagi

yoniindedir. Ayrica 2 katmanli denemelerde yapilmistir.

Her bir egitim algoritmasi degisik ag§ mimarilerinde en az 5’cr kez calistirilip
ortalamasi alinarak en uygun ag yapisi bulunmaya ¢alisilmistir. Egitimde veri setinin
%70’1, capraz dogrulama (cross validation) % 20, test kiimesinde % 10’u
kullanilmistir. Model 5000 dongli (iterasyon, Epoch) kullanilarak egitilmistir.
Ayrica, Neurosolutions programi ekranda gorsellik sagladigi i¢in, istenilen anda

egitimi kesip, agin gereksiz yere 6grenmesine ve zaman kayb1 onlenmistir.

Veri seti, yanlis sonuglara yol agmamak igin normalize edilmistir. Uygulamada
kullanilan Neurosolutions programinin 6zelligi olan normalize 06zelliginden

yararlanilarak veriler (-1,1) arsasina indirgenmistir.

Calismada, en diisiik hatali, en iyi tahmin eden en uygun mimariyi bulabilmek i¢in su
yol izlenmistir:

1. Daha once yapilan ¢alismalar incelenerek en uygun parametreler bulunup
sabit tutularak gizli katmandaki noron sayis1 bulunmaya ¢alisiimistir. Once
o0grenme oran1 0.1, momentum 0.9, aktivasyon fonksiyonlar1 sirasiyla
Hiperbolik tanjant (tanjantaxon) ve sigmoid olarak belirlenmistir.

2. En uygun noron sayist bulunduktan sonra en uygun Ogrenme orani ve
momentum sayisint bulmak i¢in ¢esitli denemeler yapilmistir.

3. En uygun katman sayisi, 6grenme orani ve momentum katsayist bulunduktan
sonra, en uygun aktivasyon fonksiyonunu bulmak i¢in denemeler yapilmustir.

4. Son olarak da 2 ara katmanl1 ag yapis1 denenerek kiyaslanmistir.

6.2.1. Ara Katmandaki En Uygun Noron Sayisinin Bulunmasi

Girdi katmaninda 15 noron vardir. Ara katmandaki néron sayisi ise, daha once
yapilan ¢alismalarda giris katmanindaki noron sayisinin 2 kati civarinda en iyi sonug
alindig1 belirtildiginden, 9 noérondan baslayip, 45 norona kadar denemeler

yapilmustir. 5000 dongii (epoch) ile 6grenme orant 0.1, momentum 0.9, aktivasyon
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fonksiyonlar1 sirasiyla Hiperbolik tanjant (tanjantaxon) ve sigmoid

belirlenmistir. Bu denemelerin sonuglari agagidaki tabloda gosterilmistir.

olarak

Ara Katman Sayisi:1 Ogrenme Orani: 0,1 Momentum: 0,9 Déngii: 5000
Aktivasyon Fonksiyonu: Hiperbolik Tanjant (Giris-Ara Katman arasinda),
Sigmoid (Ara Katman-Cikti arasinda)
Ara"Katmandakl MSE Tahmin r
Noron Sayisi
9 0,0329 0,9455 0,9050
10 0,0328 0,9501 0,9069
11 0,0320 0,9523 0,9079
12 0,0318 0,9521 0,9068
13 0,0333 0,9523 0,9038
14 0,0318 0,9523 0,9095
15 0,0320 0,9521 0,9088
16 0,0321 0,9490 0,9081
17 0,0319 0,9487 0,9093
18 0,0317 0,9501 0,9090
19 0,0320 0,9501 0,9107
20 0,0317 0,9522 0,9093
21 0,0325 0,9522 0,9068
22 0,0313 0,9595 0,9100
23 0,0329 0,9433 0,9088
24 0,0314 0,9510 0,9114
25 0,0324 0,9522 0,9069
26 0,0313 0,9498 0,9097
27 0,0317 0,9522 0,9092
28 0,0312 0,9514 0,9096
29 0,0310 0,9522 0,9118
30 0,0327 0,9514 0,9057
31 0,0325 0,9433 0,9067
32 0,0333 0,9457 0,9040
33 0,0322 0,9514 0,9071
34 0,0335 0,9466 0,9046
40 0,0338 0,9482 0,9082
45 0,0325 0,9521 0,9068

Tablo 6.2: Ara Katmandaki En Uygun Noéron Sayisi i¢cin Deneme Sonuclar:
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Gorildigi gibi, analizin sonuglart birbirlerine ¢ok yakin ¢ikmugtir. Fakat, en iyi
sonug. % 3,1 hata ve % 95,22 tahmin ile ara katmandaki noron sayist 29 olarak
belirlenmistir. En iyi ag yapisi: 15-29-1 se¢ilmistir. Bu aga ait bulgular, Ek-2’de

bulunmaktadir.

6.2.2. En Uygun Ogrenme Oram1 ve Momentum Katsayisinin
Belirlenmesi

En uygun momentum katsayist ve grenme orant i¢in literatiirde ¢ok ¢esitli degerler
bulunmustur. Bu ¢alismada, 2009 yilinda Science Direct’de yaymlanan Chuang C.L.
ve Lin R.H™ nin caligmalarinda kullanilan degerler kullanilarak denemeler

yapilmuistir.

1¢Chuang, Chun-Ling ve Lin, Rong-Ho, Constructing a reassigning credit scoring model” Expert
Systems with Applications 36,1685-1694,20009.
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As Yapis1 15-29-1 Déngii: 5000
Aktivasyon Fonksivonu: Hiperbolik Tanjant (Giris-Ara Katman
arasmnda), Sigmoid (Ara Katman-Cikn arasinda)
Ogrenme Degerler Momentum Katsayvisi
Oram 0,8 0,9 0,99
MSE 0.035 0.033 0.031
0,01 Tahmin 0,955 0,950 0,957
r 0.899 0,904 0,912
MSE 0.033 0,032 0.031
0,03 Tahmin 0,952 0,952 0,958
r 0,905 0,908 0,913
MSE 0,032 0.031 0,027
0,05 Tahmin 0,951 0,950 0,962
r 0,908 0,910 0,926
MSE 0,032 0,032 0.029
0,07 Tahmin 0,952 0,951 0,961
r 0911 0,909 0,921
MSE 0,032 0.031 0.029
0,09 Tahmin 0,951 0,950 0,961
r 0,907 0,908 0,921
MSE 0,032 0.031 0.030
0,1 Tahmin 0,950 0,952 0,963
r 0,908 0,912 0.920
MSE 0.031 0.031 0,032
0,2 Tahmin 0,953 0,951 0,960
r 0.910 0911 0.910
MSE 0,032 0,032 0.030
0,3 Tahmin 0,953 0,953 0,962
r 0.909 0,907 0,922
MSE 0.032 0.031 0.033
0.4 Tahmin 0.950 0.956 0.960
r 0,910 0,909 0,905

Tablo 6.3: En Uygun Ogrenme Orami ve Momentum Katsayis1 Deneme Sonuclar

Yapilan denemeler sonucunda, en uygun 6grenme orani 0,05, en iyl momentum
say1st ise 0,99 olarak bulunmustur. Hata orani, % 2,7’ ye diismiis ve ag % 96,2 dogru

tahmin etmigstir. Bu aga ait bulgular Ek-3’de verilmistir.
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Hidden layer activation function: Hyperbolic tangent

Output layer activation function: Sigmoid

Sekil 6.1: En Uygun Yapay Sinir Ag1 Modeli (15-29-1)
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6.2.3. En Uygun Aktivasyon Fonksiyonunun Bulunmasi

Y SA analizlerinde en ¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 olan hiperbolik tanjant

(tanh), sigmoid ve bias fonksiyonlar1 denenerek analiz yapilmistir.

Az Yapis1 15-29-1 Déngii: 5000
Ogrenme Oram:0,05 Momentum:0,99
Giris
Ara Katman-Cikt Katmam
Katman-Ara| Degerler

Katman sigmoid tanh bias
MSE 0.063 0.146 0.168
sigmoid Tahmin 0,898 0,934 0.940
r 0.818 0.881 0.876
MSE 0,027 0.127 0.126
tanh Tahmin 0.962 0965 0,958
r 0,926 0.907 0.904
MSE 0.032 0.103 0.256
bias Tahmin 0.960 0.962 0,936
r 0915 0922 0815

Tablo 6.4: En Uygun Aktivasyon Fonksiyonu Deneme Sonuclari

En iyt sonu¢ yine hiperbolik tanjant-sigmoid aktivasyon fonksiyonlar: ile

saglanmistir. Bu nedenle tahmin sonuglarinda herhangi bir degisiklik olmamustir.
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6.2.4. iki Ara Katmanh Ag Yapisi1 Denemesi:

Ag Yapis1 15-29-1 Dongii: 5000
Aktivasyon Fonksiyonu: Hiperbolik Tanjant (Giris-Ara Katman

arasinda), Sigmoid (Ara Katman-Cikti arasinda)
Ogrenme Oram: 0,05 Momentum 0,99

Ag Yapisi MSE Tahmin r

15-29-29-1 0,044 0,939 0,877
15-14-15-1 0,038 0,947 0,897
15-15-14-1 0,040 0,939 0,887
15-13-12-1 0,041 0,943 0,876
15-12-13-1 0,038 0,939 0,896
15-10-5-1 0,045 0,912 0,877

Tablo6.5: iki ara katman Deneme Sonuclari

Tablodan anlasildig1 lizere ara katman sayisini arttirmak sinir aginin tahmin giiciine
herhangi bir katkida bulunmamaktadir. Bu nedenle, karmasik ag yapilarinin agin
O0grenmesini zorlastirdigi sonucuna da ulasabiliriz. Ayrica, ara katman sayisini

artirmak, agin 6grenme siiresini de arttirmistir.

Yapilan Analizler Sonucunda En Uygun Ag Geri Yayilim Model Yapisi: soyledir:

Agn Tiirii Cok Katmanh Perseptron
Ogrenme Algoritmasi Geri Yayilim
Giris Katmanindaki Noron 15
Sayisi
Egitim Kiimesi 70%
Onaylama Kiimesi 20%
Test Kiimesi 10%
Aktivasyon Fonksiyonu Hiperbolik Tanjant-Sigmoid
Ara Katman 1
Ara Katmandaki Noron Sayisi 29
Ogrenme Orani 0,05
Momentum 0,99
Devir Sayisi 5000

Tablo6.6 : En Uygun Ag Yapisi
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Bu modelden elde edilen tanmin sonucu ise (yapilan denemelerin modu yani, en ¢ok

tekrarlanan tahmin sonucu alinmistir):

Tahmin/Gerg¢ek Hayir Evet
Hayir 71 (% 93,24) 6 (% 6,76)
Evet 4 (% 4,62) | 166 (% 95,38)
Toplam 75 172
Toplam Dogru Simflandirma Orani: % 95,95

Tablo6.7: YSA Suniflanndirma Sonuclar:

Modelin dogru siniflandirma yiizdesi % 95,95dir.

6.3. Lojistik Regresyon Analizi Sonuclari

Kredi talepleri verileri iizerinde, SPSS 18.0 for Windows programi kullanilarak
lojistik regresyon yontemi uygulanmustir. Verilerin % 90’1 kullanilarak model
olusturulmus, % 10’u test kiimesi olarak ayrilmistir. Bu test kiimesi, YSA sonuglari

ile ROC egrisinde karsilastirilmistir.

Veri seti, ham halinde, sifir ve sifirin altinda degerler igerdiginden, lojistik regresyon
analizi i¢in uygun hale getirilmistir. Ordinal 6lgekli degiskenlerin puan degerleri,

kiiglikten biiyiige siralanarak 1,2,3.. sira numaralar1 verilerek yeniden diizenlenmistir.
Olusturulan veri 2225 gozlemden olugsmakta ve kredi taleplerinin %31,4’1 hayir, %

68,6’s1 evet olarak sonuglanmistir. Karar degigskeni 1 ve 0 degerleri almaktadir. 0

hayir, 1 ise evet anlamina gelmektedir.
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Karar

Cumulative
Frequency | Percent | Valid Percent Percent
Valid  hayir 698 314 314 314
evet 1527 68,6 68,6 100,0
Total 2225 100,0 100,0

Tablo6.8: LR Hedef Degisken Betimsel istatistikleri

Daha o6nce de bahsedildigi gibi, baslangicta, 17 bagimsiz degiskenle calisilmaya

baslanmig, birbirleriyle iligkili olan 2 degisken modelden c¢ikarilarak analizler

yapilmistir. Ciinkii lojistik regresyon (LR) analizi bagimsiz degiskenler arasinda

coklu dogrusal baglanti olmadigim1 varsayar. Enter yontemi ile yapilan analiz

sonucunda, pesinat orani, taksit sayisi, krediyi degerlendiren goriisii ve bayii goriisii

olmak {lizere 4 bagimsiz degiskenle kurulan model, en uygun sonu¢ olarak

bulunmustur.

Enter yontemi ile lojistik regresyon modeli kurulurken, dnce biitiin degiskenler

modele dahil edilmis, katsayilarin anlamlilik seviyelerine gore anlamsiz olan

degiskenler modelden atilarak en uygun model bulunmaya ¢aligilmistir.

Classification Table?

Observed Predicted
Karar
Percentage
hayir evet Correct
Step0 Karar  hayir 0 698 ,0
evet 0 1527 100,0
Overall Percentage 68,6

a. Constantis included in the model.
b. The cut value is ,500

Tablo6.9: Baslangic Adimi Simiflandirma Tablosu

111



Variables in the Equation

B

S.E.

Wald

df

Sig.

Exp(B)

Step 0 Constant ,783

,046

293,570

,000

2,188

Tablo6.10: Baslangic Adim1 Anlamlilik Testi

Baslangi¢ ¢oziimii incelendiginde, kredi talebi sonucunun olumlu oldugu firmalarin

hepsinin dogru tahmin edildigi,

buna karsin reddedilen firmalarin tamaminin da

yanlis atandigi goriilmektedir. Bunun ana sebebi, baslangi¢ ¢Oziimiinde olusan

denkleme sadece sabit katsaymin alinmis olunmasidir.

6.3.1. Modelin Anlamlihik Testi:

Omnibus Tests of Model Coefficients

Chi-square df Sig.
Step1  Step 1212,265 ,000
Block 1212,265 ,000
Model 1212,265 ,000

Tablo6.11: Model katsayilarinin Omnibus Testleri

Model katsayilari, SPSS paket programinda Omnibus Ki-Kare testi ile test edilir.Bu

test, bir blok degiskeninin modele dahil edilmesiyle meydana gelen degismeyi

gosterir.’®!. Katsayilarin genel olarak test edildigi bu testin hipotezi su sekildedir:

Bu hipotez, tabloda degerine gore, % 5 anlamlilik seviyesinde reddedilmistir. Yani,

lojistik regresyon katsayilar1 ayni1 anda sifira esit degildir.

151 Kalayci,a.g.e.,s.292
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Model Summary

Step -2 Log Cox& Snell R | Nagelkerke R
likelihood Square Square
1 1555,7932 420 ,590

a. Estimation terminated at iteration number 8
because parameter estimates changed byless than
,001.

Tablo6.12: Model Ozet Tablosu

Modele ait Nagelkerke R® =0,59 olarak bulunmustur. Bu deger, regresyon
analizinde kullanilan modelin aciklayicisi olan R® degeriyle tamamu ile ayn1 islevde
degildir (Menard, 2002). Fakat, onun ikamesi olarak kullanilir. Yani kurulan lojistik
modelin kullanilan degiskenlerce agiklanma oraninin %59 oldugunu sdyleyebiliriz.
Ayrica Cox ve Snell R* de %42 olarak bulunmustur ki bu agiklama oranlarmnmn
yeterince yiiksek oldugu ve kurulan modelin anlamli oldugu sdylenebilir. Modelin
verileri iyl temsil edip etmedigini test etmek icin, -2LoglL istatistigi
hesaplanmaktadir. Model verilerini tam temsil edilmesi durumunda olabilirlik bir
olur ve -2LogL istatistigi sifir degerini alir.-2LogL istatistigi, k modeldeki degisken

sayisin1 gostermek iizere, n-k serbestlik derecesiyle Ki-Kare dagilimina uyar.

6.3.2. Modelin Uyum lyiligi Testi

Hosmer and Lemeshow Test

Step Chi-square df Sig.
1 11,059 8 ,198

Tablo6.13: Hosmer Lemeshow Uyum lyiligi Testi

Bu istatistik, “Hosmer ve Lemeshow G istatistigi olarak da bilinir. Model Ki- Kare
istatistigi, lojistik regresyon modelini genel olarak test etmektedir. Bagimsiz
degiskenlerden higbirinin bagimli {istlinlik oraniyla anlamli dogrusal bir iliski
gostermedigini ileri siiren sifir hipotezini test etmektedir.

H, :Parametreler 1yi bir ayrimcidir.

H, :Parametreler iyi bir ayrime1 degildir.
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Test istatistigine gore, % 5 anlamlilik seviyesinde, H, kabul edilmis ve Lojistik

regresyon modelinin, kredi taleplerinin sonuglandirilmasinda iyi bir model oldugu

bulunmustur.

Uygulama sonucunda denklemdeki degiskenlere ait katsayilar, standart hatalar, Wald
istatistikleri, Wald istatistigine ait serbestlik dereceleri, katsayilara iliskin énemlilik
diizeyleri verilmistir.

Classification Table?

Observed Predicted
Decision
Percentage
hayir evet Correct
Step 1 Decision  hayir 500 198 71,6
evet 152 1375 90,0
Overall Percentage 84,3

a. The cut value is ,500

Tablo6.14: LR Smmiflandirma Tablosu

Modelin dogru simiflandirma yiizdesi % 84,3 djir.

Menard’a gore modelin teorik olarak anlamliligi en iyi Omnibus Ki-Kare testi ve
McFadden R? degeri ile olgiilir.McFadden R? istatistii, modele dahil edilen
bagimsiz degiskenlerin, modelin anlamliligin1 ne kadar arttirdigini Slger.Omnibus
Ki-Kare testi SPSS ¢iktilarinda oldugundan yorumlanabildi fakat, McFadden R?

istatistigi SPSS’de hesaplanmaz. Fakat kolayca elle hesaplanabilir.

G
McFadden R?2= —2—
Gym+Dp

Gy, bagimsiz degiskenlerin ilave edildigi model ile sadece sabit terimin oldugu

modelin arasindaki hata farkini verir. Bu deger, SPSS ¢iktisinda Omnibus Testte

bulunan Ki-Kare degeridir. D)ise, analize bagimsiz degisken(ler)in ilave edildiginde

114



modelin hatasin1 gosteren -2LogL istatistigidir. Bu istatistik, bagimli degiskendeki

agiklanmayan varyansin anlamlihgim goserir™2,

1212,265
McFadden R?= = 0,438
1212,265+1555,793

McFadden R? istatistifine gore, modele bagimsiz degiskenlerin eklendigi model,

sadece sabit terimin oldugu modele gore % 43,8 daha iyidir denebilir.

Modelin anlamlilig1 test edildikten sonra, tahmin gilicii hakkinda da SPSS paket

programinda hesaplanmayan bazi1 6nemli istatistikler vardir'®®,

e Ap(Lamda-p): Bir degisken bilindiginde, diger degiskenin tahminindeki hatanin
goreceli azalmasinin  Olgiitiidiir. Hatadaki orantisal azalma (proportional
reduction in error) fikrine dayalidir. Bu degerin pozitif olmasi, tahminin iyi
oldugunu, negatif olmasi ise smiflandirmanin iyi olmadigin1 gostermektedir. Bu

deger, 1 ile (1-N) arasinda bir deger alabilir.

P (Az Sayidaki Gozlenen Degerler) — (Yanlis Siniflandirilan Degerler)

P (Az Sayida Gozlenen Degerler)

4 698 (152 +198)

= 0,4
) = 0,4986

Siniflandirmanin orantisal hata azalmasi % 49,86 bulunmus olup, bu oldukga iyi bir

degerdir.

e 7, (Tau p): Lamda p gibi degisimin Ol¢iisiidiir. Bagimsiz degisken(ler)in,

modelin siniflandirma hatasini ne kadar diistirdiigiinii gosterir. -1 ile +1 arasinda

deger alir™.

12K alayci,a.g.e,s.292.

¥Menard,a.g.e.
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2x(Birinci Kategorideki Gozlem Sayist)x(ikinci Kategorideki Gozlem Sayist)

- — Yanlis Sitniflandirilan Degerler
Toplam Goézlem Sayist

2x(Birinci Kategorideki Gozlem Sayisi)x(ikinci Kategorideki Gézlem Sayist)

Toplam Goézlem Sayist

2X698x1527

_ s B0 0,6347
Tp = 2X698x1527 -
2225

Bu model, gozlemlerin siniflandirma hatasin1 %63,47 azaltmistir.

6.3.3. Modelin Katsayilari:

Buna gore Lojistik Regresyon Denklemi:

Y = — olmak lizere,

z= 5,176 + 0,057Pesinat Orani1 - 0,064Taksit sayis1 - 4,582Krediyi Degerlendiren
Gortisii(1)-5,214BayiiGoriisii (1 )-2,262 Bayii Goriisii (2)

Variables in the Equation

B S.E. Wald df Sig. Exp(B)
Step 12 PesinatOrani ,057 ,005 115,728 1 ,000 1,058
TaksitSayisi -,064 ,006 | 116,302 ,000 ,938
KrediyiDegerlendiren -4,582 ,620 54,682 1 ,000 ,010
Gorusu(1)
BayiiGorusu 222,138 2 ,000
BayiiGorusu(1) -5,214 1,016 26,350 1 ,000 ,005
BayiiGorusu(2) -2,262 1,030 4,828 1 ,028 ,104
Constant 5176 1,052 24,216 1 ,000 176,888

a. Variable(s) entered on step 1: PesinatOrani, TaksitSayisi, KrediyiDegerlendirenGorusu, BayiiGorusu.

Tablo 6.15: LR Model Katsayilari ve Anlamhlik Testleri

Bu tablodaki Wald Ki-Kare istatistigi, sabit terim ve bagimsiz degiskenlerin

anlamliligini test eder.

™Menard,a.g.e,s.33.
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H, :Degiskenler anlamsizdir.

H, :Degiskenler anlamlidir.

Degisken tablosunda elde edilen sonuglarda sabit terimin standart hatasi, degiskenin
anlamliligini test eden Wald istatistigi, Wald istatistiginin anlamlilik diizeyi ve ilgili
degisken bir birim arttirildig1 zaman istiinliik oranindaki degisimini gosteren odds
orant Exp(B) istatistigi verilmektedir. Wald degeri ne kadar yiiksekse, modelde

degisken o kadar 6nemlidir. Modelde, Bayiinin goriisii en dnemli degiskendir.

Tahmin edilen lojistik regresyon analizi modelinin yorumlar1 odds oranlar

kullanilarak yapilir:

Pesinat orani ve taksit sayist % 5 anlamlilik seviyesinde modelde anlamli
degiskenlerdir. Pesinat oraninin, bir birim artmasi kredinin olumlu sonuglanmasi
olasiligin1 1,058 kat arttirmakta, taksit sayisinin bir birim artmasi ise olasiligi 0,938

kat azaltmaktadir.

Krediyi degerlendiren kisinin goriisii % 5 anlamlilik seviyesinde modelde anlaml1 bir
degiskendir. Krediyi degerlendiren kisinin gorilisliniin iyi olmasi referans degeri
olarak almmistir. Krediyi degerlendiren kisinin, hakkinda goriisiiniin kotii olugu
firmanin talebinin kabul edilme olasiligi, goriisiiniin iyi oldugu bir firmanin kredi

talebinin olumlu degerlendirilmesi olasiligina gore 0,01 kat daha diistiktiir

Bayi goriisii, % 5 anlamlilik seviyesinde modelde anlamli bir degiskendir. Bayi
goriisiiniin  “gok iyi” olmasi referans degeri olarak almmistir. Bayiinin firma
hakkinda herhangi bir fikir belirtmedigi firmalarm, kredi taleplerinin olumlu
sonuclanma olasiligi, ¢ok iyi oldugunu belirttigi firmalarin kredi talebinin olumlu
sonuclanma olasiligina gore 0,005 kat daha azdir. Bayiinin, firma hakkinda “iyi”
oldugunu belirttigi firmalarin kredi taleplerinin olumlu sonuglanma olasilig1, “cok
iyi” oldugunu belirttigi firmalarin kredi taleplerinin olumlu sonu¢lanma olasiligina

gore 0,104 kat daha azdir.
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6.4. ROC Egrileri (Receiver Operating Characteristic Curves)

Analizi
6.4.1. ROC Egrileri

Siniflandirma problemlerinde, dogru siniflandirma orani en ¢ok kullanilan dlgiittiir.
Fakat ¢ogunlukla, bu oran tek basma modelin anlamliligini test etmede yeterli
olmamaktadir. Ciinkii dogru simiflandirma orani, 1. tip hata ile 2. tip hatay
vermemektedir. Bu nedenle segilen farkli esik degerleri igin bulunan farkli
duyarlilik-6zgiillik karakterlerine bagli olarak ara secenekler belirlenerek, ROC
egrileri (Receiver operating characteristic curves) olusturulmustur. Tahmin
modellerinin  performanslarinin  degerlendirilmesi ve kiyaslanmas1 i¢in bu
sinirlamalarin iistesinden gelen en degerli yontemlerden biri bu egrilerdir. Dogruluk,
duyarlilik ve 6zgiilliik gibi performans Slgiileri sadece dnceden belirlenmis bir kopus
deger icin gegerliyken, ROC egrisi, onsel olasiliklardan ve kopus degerlerinden

o . veq ee e qe 155
bagimsiz bir performans olgiisiidiir .

ROC egrisi yontemi;
- Modelin simiflandirma giiciiniin belirlenmesine,
- Cesitli modellerin etkinliklerinin kiyaslanmasina,
- En uygun kopus degerinin belirlenmesine,
156

- Sonuglarin kalitesinin izlenmesine olanak saglamaktadir™".

ROC egrisinin olusturulacagi koordinat sisteminin ordinatinda tani testinin gercek
pozitif degeri (duyarlilik), apsisinde ise yanlis pozitif degeri (1-6zgiilliik) yer alir.
Tani testi ne kadar iyi ise egri o kadar yukariya (yiiksek duyarlilik bolgesi) ve sola

% Talip Torun,Finansal Basarisizlik Tahmininde Geleneksel istatistiki Yéntemlerle Yapay Sinir
Aglarimin Karsilagtirilmas1 ve Sanayi Isletmeleri Uzerinde Uygulama, Erciyes Universitesi Sosyal
Bilimler Enstitiisti Yiiksek Lisans Tezi, 2007,s.115.

1% Dirican, Ahmet; Tam Testi Performanslarinin Degerlendirilmesi ve Kiyaslanmasi, Cerrahpasa Tip
Dergisi, 32-1,25-30,2001.
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(distik yanlis pozitif oram1 bolgesi) dogru kayar. Yanlis degerlere sahip olmayan
ideal bir testte ROC egrisi (0,0)-(0,1)-(1,1) noktalarini birlestirmektedir. Buna karsin

ROC ¢izimi y=x fonksiyonuna yaklastik¢a basarisiz bir test ortaya cikar. Ciinkii bu

testte yanlis degerlerin orani en yiikselmektedir. Bu fonksiyonun altindaki ROC

egrisine sahip test basarisizdir

(0.1

Duyarliik

(L1

(0,0)

ideal Performans

1-Ozgullik

(L1

Duyarlilik

(0,1)

(0,0)

1 Oz gatlik

Sekil 6.2: ideal ve Kétii Performans Gostergesi Olan ROC Egrileri

ROC egrisi altinda kalan alan, aym ornek iizerinde gelistirilmis modellerin
performansinm Karsilastirmada saglam bir performans 6lgiisiidiir. Bir modelin ROC
egrisi altinda kalan alani, modelin dogru tahmin olasiligin1 gostermektedir. Boylece,
bir tan testi i¢cin ROC altinda kalan alan etkinlik diizeyine bagli olarak 0.50 ile 1.00
arasinda degerler alabilecektir. Bu alan ne kadar biiylikse, yapilan tahmin o kadar

ayrim yetenegine sahip olacaktir. Bu alan 0.975 ve daha iizerinde ise miilkemmel

say11maktad1r158.

Y'Dirican,a.g.e.
¥Torun,a.g.e,s.116.

Kotd Performans
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Ozgiilliik ve Duyarhhk Oranlarinin Bulunmasi:

Gercek Durum

Basarisiz | Basarih | Toplam
Basarisiz A (GP) B (YP) A+B
Tahmin Sonucu Basarih C(YN) | D(GN) C+D
Toplam A+C B+D A+B+C+D

Tablo 6.16: Genel Siniflandirma Matrisi

Gergekte basarisiz olan isletmeler agisindan; “A” gozii ger¢ek duruma uygun olarak
modelin de basarisiz olarak tahmin ettigi isletmeler, gergek pozitifler (GP) olarak
adlandirilirlar. Buna Kkarsilik C goziindeki olgular, gercekte basarisiz olup modelin
basarili olarak tahmin ettigi yani yanhs negatif (YN) isletmelerdir. Bu dogrultuda
Modelin duyarlilik (Sensivity) ve 6zgiilliik (Specificity) degerleri:

Duyarhhk: Testin, ger¢ekte basarisiz olan degerleri yine basarisiz olarak ayirma
yetenegidir. Duyarlilik=A/(A+C)=GP/(GP+YN)

Bu oran II. Tip dogruluk olarak da adlandmhr™,

Ozgiilliik: Testin, gercekte basarili olan degerleri yine basarili olarak ayirma
yetenegidir.
Ozgiillik= D/(D+B) = GN/(GN+YP)

Bu oran I. Tip dogruluk olarak da adlandinlir™.

Yine smiflandirma problemlerinde, L.tip ve II. Tip hata 6nemli birer gostergedir. I.
Tip hata, gercekte basarili olan gézlemlerin basarisiz olarak siniflandirilmasi (B), II.
Tip hata ise gergekte basarisiz olan gozlemlerin, basarili olarak siniflandirilmasi dir
(C). Analiz sonucundaki, biitiin veri i¢gin bulunan smiflandirma orani, bu oranlari géz

ard1 etmektedir.

9yu, L., Wang, Wang S., Lai K.K., “An intelligent-agent-based fuzzy group decision making model
for financial multicriteria decision support: The case of credit scoring”, European Journal of
Operational Research 195, 942-959, 2007,5.948.

%0 Ae.

120



6.4.2. Roc Egrisi Analiz Sonuclari

Yapay sinir ag1 analizi sonuglari ile lojistik regresyon analizi sonuglarini objektif bir
sekilde karsilastirabilmek icin, lojistik regresyonda test kiimesi i¢in % 10 veri
kiimesi ayrilmis olup, bu veri setine, lojistik regresyon modeli uygulanarak tahmin

sonucu bulunmustur. Bu tahmin sonuglarina gore siniflandirma oranlar1 soyle

bulunmustur:
Tahmin/Ger¢ek Hayir Evet Toplam
Hayir 56 (%74,7) | 33 (%19,2) 89
Evet 19 (%25,3) | 139 (%80,8) 158
Toplam 75 172 247
Toplam Dogru Siiflandirma 195 (%78,9)

Tablo 6.17: LR Test Kiimesi Siniflandirma Tablosu

Gortildigu gibi, anlamli modelin tahmin giicli % 84,3 iken, modelin, hi¢ gérmedigi
test kiimesinin tahmin giicii % 78,9’a diigmiistiir. Yapay sinir aginda bu oran ise %
95,95 olarak bulunmustur.

Kredi taleplerinin yapay sinir ag1 ve lojistik regresyon tahmin sonuclar1 ROC

egrisinde gercek sonuclarla karsilastirilarak asagida gosterilmistir.
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ROC Curve
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Sekil 6.3: ROC Egrisi Grafigi

Area Under the Curve

Source of the
Curve

—Y¥SA
— LojReg
Reference Line

Test Result Variable(s)

Asymptotic 95% Confidence

Interval
Asymptotic
Area Std. Error? Sig. Lower Bound Upper Bound
YSA ,965 ,015 ,000 ,936 ,995
LojReg J77 ,034 ,000 711 ,844

Tablo 6.18: ROC Egrisi Anlamhilik Testi

Yapilan analiz sonucunda, yapay sinir aginin ROC egrileri altinda kalan alan % 96,5,

lojistik regresyonunda ise % 77,7 olarak bulunmustur. Yapay sinir aginin kredi

taleplerini degerlendirmede miikemmele yakin tahminde bulundugu sdylenebilir.

Anlamlilik diizeyine bakildiginda, bulunan sonuclarin % 5 anlamlilik seviyesinde

istatistiksel olarak anlamli oldugu sdylenebilir.
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Coordinates of the Curve

Test Result Variable(s) Positive if
Greater Than
or Equal To? Sensitivity | 1 - Specificity
YSA -1,0000 1,000 1,000
,5000 ,971 ,040
2,0000 ,000 ,000
LojReg -1,0000 1,000 1,000
,5000 ,808 253
2,0000 ,000 ,000

Tablo 6.19: ROC egrisi Duyarhlik ve Ozgiilliik Degerleri

Bu tablodada modellerin Duyarlilik (II. Tip dogrulugu) ve Ozgiilliikleri (I. Tip hata)

goriilmektedir. Yani, Yapay sinir agi, gercekten evet olarak sonuglanmasi gereken

degiskenlerin % 97,1’ini dogru smiflandirmigtir. Gergekte olumsuz olan kredilerin

olumlu olarak degerlendirilmesi hatasi ise % 4’diir. Lojistik regresyonda ise,

gercekten evet olarak sonuglanmasi gereken degiskenlerin % 80,8’ini dogru

siiflandirmis, fakat gergekte olumsuz olan kredilerin %25,3’linii olumlu olarak

degerlendirilmistir. Duyarliligi oldukc¢a yiiksek olan lojistik regresyon analizinin, .

Tip hatasi ise yiikektir.
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7. SONUCLAR VE DEGERLENDIRME

Insanoglunun kendine benzeyen varliklar olusturmaya, zekasini taklit etmeye
caligmasindan ortaya ¢ikan yapay zeka teknolojilerinden biri de YSA’dir. Geleneksel
¢ozlim yontemlerinin, gercek hayat problemlerinin karmagikligini ¢c6zmede yetersiz
kalmasi {izerine, insan beyninin ¢alisma seklini taklit ederek tahmin yapabilen YSA

One ¢ikmustir.

YSA yontemi finans alaninda ve bagka bir¢cok alanda gelecege dair tahmin
yapabilmek i¢in kullanilan yontemlerden biridir. Bu ¢alismada siniflandirma
problemini 6ngoérebilmek i¢in YSA kullamilmistir.  Bu nedenle, tezin ilk
boliimlerinde yapay zeka ve YSA detayli bir sekilde incelenmis ve sik kullanilan
bazt YSA mimarileri tanitilmistir. Uygulama kisminda ise YSA problemlerinin
c¢oziimlerinde en ¢ok kullanilan, Geri Yayilim Algoritmast kullanilarak kredi
taleplerinin degerlendirilmesi yapilmistir. YSA’nin tahmin giiclinii karsilagtirmak
icin ise aym verilere LR uygulanarak performanslari, ROC egrisinde

karsilastirilmistir.

Analizler, bir 6zel bir finans kurulusunun, 2472 firmaya ait binek ve hafif ticari
araglar kredi taleplerinden olusmaktadir. Hedef degisken ise, bu taleplerin
basvurularinin olumlu/olumsuz sonuglaridir. Veride 17 bagimsiz degisken vardir.
Mliskili bagimsiz degiskenlerin modelde anlamliligi etkileyeceginden, korelasyon
analizi yapilmistir. Korelasyon degeri % 70’in {lizerinde olan iki bagimsiz degisken,
analizden ¢ikartilmigtir. Geriye kalan 15 degiskenin, 1 tanesi nominal, 2 tanesi oran,

12 tanesi ise ordinal dlgeklidir.

YSA analizinde, once verileri % 70 6grenme, % 20 onaylama ve % 10 test kiimesi
olarak ayrilmigtir. Gézlemler (-1,+1) arasinda normalize edilmis ve literatiirde en gok
kullanilan parametreler kullanilarak egitilip, test edilmislerdir. Sonugta, bu uygulama
icin en 1iyi ag yapisinin 15-29-1 oldugu, momentum katsayisinin 0,99, 6grenme

oranininda 0,05 oldugu, aktivasyon fonksiyonlarmin ise hiperbolik tanjant ile
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sigmoid fonksiyonlari olduklart bulunmustur. Bu agin performansi ise % 2,7 hata ile

% 96, 2 tahmin ile oldukga yiiksek oldugu goriilmiistiir.

Lojistik regresyon analizinde ise, veri yapisi lojistik regresyon analizine elverisli
olmadigi igin, puan degerleri kategorik veriye doniistiiriilmistiir. Ayrica LR Analizi
ile YSA Analiz sonuglarinin ROC egrisinde objektif bir sekilde karsilastirilabilmesi
icin verilerin % 10’u test kiimesi olarak ayrilmistir. Déniistiiriilen veride yapilan
analizlerde, LR’nun 4 bagimsiz degiskenle kredi taleplerinin % 84’inii dogru

siiflandirdigi gozlenmistir.

LR’de elde edilen model, Regresyon analizinde hi¢ kullanilmamis olan, toplam veri
setinin % 10’unu olusturan veride uygulanmis ve % 78,9 dogru siniflandirma sonucu
elde edilmistir. Ardindan, her iki analizin % 10’luk veri setinde yaptigi
siiflandirmalar, ROC Egrisinde analiz edilmistir. YSA’da karsilastirma yapabilmek
icin, yapilan denemelerdeki en cok tekrarlanan sonug, yani denemelerin modu
kullanilarak LR ile karsilagtirilmigtir (% 95,95). YSA’da ROC egrileri altinda kalan
alan %95,6, LR’de ise % 77,7 olarak bulunmustur. Yapilan analizler sonucunda, bu

uygulama i¢in YSA’nin LR’a gore daha iyi bir tahminci oldugu sdylenebilir.

YSA ¢ok iyi tahminci olmalarina ragmen, kara kutu 6zelligi nedeni ile, tahminin
nasil yapildig: bilinmemektedir. Yani, lojistik regresyondaki gibi bir modeli yoktur
ve degigkenlerin 6nemi hakkinda bir sonug ortaya koymamaktadir. Bilgi, agin i¢inde

saklidir.

YSA, kara kutu 6zelligine ragmen, kullanildigi hemen her alanda ¢ok etkin bir analiz
yontemidir. Ayrica, YSA’nin 6ngérii performanslarinin arttirilmas: ve kara kutu
0zelligini ¢ozebilmek i¢in halen bir¢cok arastirma ve c¢alisma siirdiiriilmektedir.
Ornegin, agin ezberlemesinin ve yerel minimum noktalarma takilmasini 6nleme igin

bulanik mantik ve genetik algoritmalar uygulamalar1 gelistirilmektedir.
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EKLER

EK-1Degiskenler Arasindaki Spearman ve Kendall Tau-b

Korelasyon Analizleri

Correlations

) Sektor Mekan Odeme BorglulukOran ParaBirimi Belgelenmis Deg‘;ﬁeedn'mre
Arac_Tipi | Currencyno | isDeneyimi |  Deneyimi Sahipligi Moralite Geomisi Telefon ] CariOran Uyumu PayOrani | MalVarligi nGorusu BayiiGorusu
Spearman's tho _ Arac_Tipi Correlation Coefficient 1,000 -568" 1237 -1027 035 | 072" -028 0517 110" -050° 466" 0497 -030 076" -038
Sig. (2-tailed) 000 000 000 079 000 A7 011 1000 013 000 014 142 000 058
N 2472 2472 2472 2472 2472 2472 2472 2472 2472 2472 2472 2472 2472 2472 2472
Currencyno Correlation Coefficient | -568~ 1,000 089" 105” 060" 0567 039 -039 086” -,008 -8317 -008 10647 060" 046"
Sig. (2-tailed) 1000 000 ,000 003 006 055 051 1000 688 ,000 676 001 003 023
N 2472 2472 2472 2472 2472 2472 2472 2472 2472 2472 2472 2472 2472 2472 2472
TsDeneyimi Correlation Coefficient | -123" 089" 1,000 698" 527 | 177 1427 | -084” 445" 333 -185" 238" 288" 200" 226"
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N 2472 2472 2472 2472 2472 2472 2472 2472 2472 2472 2472 2472 2472 2472 2472
SektorDeneyimi Correlation Coefficient | -102” 105” 698" 1,000 1587 | -1137 4317 | -0837 445 316" 197" 2217 265~ 208" 1186~
Sig. (2-tailed) 000 ,000 000 000 ,000 000 008 1000 ,000 ,000 000 1000 ,000 000
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MekanSahipligi Correlation Coefficient -035 060" 152" 158" 1,000 -024 103" | -067" 057" 1084 -051" 092" 1847 074" 0417
Sig. (2-tailed) 079 003 000 000 224 000 001 005 ,000 o1 1000 000 ,000 044
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Sig. (2-tailed) 011 051 ,000 008 001 907 000 084 450 724 083 511 625 755
N 2472 2472 2472 2472 2472 2472 2472 2472 2472 2472 2472 2472 2472 2472 2472
BorglulukOrani Correlation Coefficient | -110" 086" 445 445" 057" | -085" KEES -035 1,000 347 -205” 205" 396" 282" 395"
Sig. (2-tailed) 1000 000 ,000 000 005 006 000 084 ,000 000 1000 000 000 ,000
N 2472 2472 2472 2472 2472 2472 2472 2472 2472 2472 2472 2472 2472 2472 2472
CariOran Correlation Coefficient -050° -008 3337 3167 084" | -066” 1187 -015 347 1,000 -036 570" 4707 A7 1487
Sig. (2-tailed) 013 688 1000 ,000 000 001 000 450 1000 075 1000 1000 ,000 1000
N 2472 2472 2472 2472 2472 2472 2472 2472 2472 2472 2472 2472 2472 2472 2472
ParaBirimiUyumu Correlation Coefficient 466" -8317 -185” 197" 051" -023 -052" 007 -205” -036 1,000 -006 137" -106” -106”
Sig. (2-tailed) 1000 000 ,000 000 o011 250 010 724 000 075 781 000 000 ,000
N 2472 2472 2472 2472 2472 2472 2472 2472 2472 2472 2472 2472 2472 2472 2472
PayOrani Correlation Coefficient 049" -008 238" 2217 092" -019 1327 -035 205 570 -006 1,000 108" 0717 051"
Sig. (2-tailed) 014 676 1000 ,000 000 339 000 083 1000 000 781 1000 ,000 012
N 2472 2472 2472 2472 2472 2472 2472 2472 2472 2472 2472 2472 2472 2472 2472
BelgelenmisMalVarligi Correlation Coefficient -030 064" 288" 265" 1847 | 057" 1197 013 396" 4707 1377 108" 1,000 205" 509"
Sig. (2-tailed) 142 001 ,000 000 000 005 000 511 000 ,000 000 000 000 000
N 2472 2472 2472 2472 2472 2472 2472 2472 2472 2472 2472 2472 2472 2472 2472
KrediDegerlendirenGorus  Correlation Coefficient |  -076" 060" 12007 208" 074" 012 1347 010 282" A7 -106” 0717 205" 1,000 1547
Y Sig. (2-ailed) 1000 003 1000 ,000 000 548 000 625 1000 1000 ,000 1000 1000 1000
N 2472 2472 2472 2472 2472 2472 2472 2472 2472 2472 2472 2472 2472 2472 2472
BayiiGorusu Correlation Coefficient -038 0467 226" 186" 0417 -034 034 -006 395" 1487 -106” 051 509" 1547 1,000
Sig. (2-tailed) 058 023 ,000 000 044 090 094 755 000 ,000 000 012 000 000
N 2472 2472 2472 2472 2472 2472 2472 2472 2472 2472 2472 2472 2472 2472 2472
**.Correlation is significant atthe 0.01 level (2-tailed).
*. Correlation is significant atthe 0.05 level (2-tailed).
Correlations
Kok
Sekie Makan BorphAusOrar FanBnmi | Bogeenmis | Depederdie
Paslartnani | Tabsit | leDenwgm Duneyin| Sahigiizl Meralin Cusran | PuyOrani Vpmu Maurigi sConu
Kendals s b PusinaOran Comwaton Cosfdan 4 123 154 036 215 019 no7 -13 =
Ny, |12-talled oo noo Lao nae oca L coo oot
N 2472 2472 24712 2472 2472 2472 2472 un 2472 2472 2472 2472
Taksil Conaton Costaont A2 1005 171 207 015 050 019 228 060 06 ;
Sig. 1 2-bahed ) 000 393 005 B8 020 R Lo
N 2472 Mz 42 2412 un 2472 M2 M2 402
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EK-2 -Ara Katmandaki En Iyi Noéron Sayisinin Belirlenmesi

En Iyi Sonu¢ olan 15-29-1 Ag Yapisi Sonuglar1 (Ara Katman Sayisi:1, Ogrenme
Orani: 0,1, Momentum Katsayist: 0,9, Aktivasyon Fonksiyonu: Hiperbolik Tanjant
ve Sigmoid, Dongii: 5000)

MSE Tahmin r
Denemel | 0,0319 0,9514 0,9102
Deneme2 | 0,0307 0,9514 0,9125
Deneme3 | 0,0295 0,9555 0,9147
Deneme4 | 0,0326 0,9474 0,9081
Deneme5 | 0,0306 0,9555 0,9126
Ortalama | 0,0310 0,9522 0,9118

En iyi Sonug olan, 3. Denemenin, iiretmis oldugu sonuglar soyledir:

MSE versus Epoch

0,18

014 +
0,12 -
01 4

w 0.08 — Training MSE
w L 7
=

Cross Validation MSE

0,08 o
0,04

0.02 ‘g;;<

0 Qutput / Desired Decision|0) Decision(1)
1 500 999 1455 1997 2496 2995 3454 3993 4482 45%1 DEGI’SI’DH{G'J Tz E
Epoch Decision(7) 3 164

0 96.000000000000 4.000000000000
1 4.651162790698 95.348837209302
0.029479012518
0.172120305744

0.914694014657

xr

% Error | 4.988435244921

ALC 235.553052903718 135
652.898927981353




EK-3: En Uygun Ogrenme Oran1 ve Momentum Katsayisinin

Belirlenmesi

En iyi sonu¢ olan 15-29-1 ag yapisi, 0,05 6grenme orani ve 0,99 momentum
katsayis1 denemeleri (Aktivasyon Fonksiyonu: Hiperbolik Tanjant ve Sigmoid,
Déngii: 5000)

MSE | Tahmin r

Denemel 0.0249 | 09636 | 0.9330
Deneme? 0,0272 0,9595 | 09239
Deneme3 0,0276 0,9595 | 0.9176
Denemed | 0.0268 | 093505 | 0.9255
Denemes 0.0268 09676 | 0.9284
Ortalama | 0,0267 | 0,9619 | 0,9261

En iyi sonug olan, 1. Denemenin iiretmis oldugu sonuglar sdyledir:

MSE versus Epoch

g 0,06
0,04
WU oo Output / Desired|  Decision{0) Decision(1)
1 500 9995 1433 1997 2496 2995 3494 3993 4452 4831 DEGEEEDH{G} ?2 E
Epoch Decision(1) 3 166

0 96.000000000000 4.000000000000

1 3.488372093023 96.511627906977

MSE 0.0249054203137

HMSE 0.145416187195

r 0.933532692480

% Error 4.182444218951

ATC 193.910385119962

MDL 611.256260197598 136




