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Yapay Sinir Aglari ile Tahmin ve Siiflandirma
Problemlerinin Coziimii I¢in Arayiiz Tasarimi

Ayse Ari, Murat Ersen Berberler

OZET

Yapay sinir aglari, smiflandirma, modelleme ve tahmin gibi
bir¢ok giinliik hayat probleminin ¢éziimiinde bagarili sonug
veren bir yontemdir. Yapay sinir aglari néronlar arasmdaki
baglanti agirliklarint ayarlayarak 6grenme gerceklestirir.
Bu ¢alismada tek katmanl algilayicilardan Adaline modeli
ve ¢ok katmanl algilayici modelini iceren bir yazilim
gelistirilmistir. Bilindigi gibi tek katmanl algilayicilar
lineer problemlere ¢oziim iiretebilirken lineer olmayan
problemlere ¢éziim iiretememis, lineer olmayan problemler
vapay sinir aglar ile ¢ok katmanli algilayict modelinin
gelistirilmesi ile ¢oziilebilmislerdir. Yazilimin tek katmanh
algilayici kisminda mantiksal AND ve OR problemleri
dogrusal olarak simiflandirabilirken, XOR problemini tek
bir dogru ile simiflandirilamadigr gézlemlenebilmektedir.
Cok katmanly algilayict kisminda ise, yapay sinir aglarinda
yaygwn olarak kullanilan geri yayilim algoritmast ile tahmin
ve siniflandirma problemleri ¢ozebilmektedir. Agin katman
sayisi, katmanlardaki néron sayisi, iterasyon sayisi,
ogrenme  orani,  momentum  katsayisi,  aktivasyon
fonksiyonu, normalizasyon yontemi, baslangic agwrliklar
gibi  parametrelerin  degistirilerek  agin  egitilmesi
saglanabilmekte ve egitilen ag test edilerek agin performans
ol¢timii yapilabilmektedir.
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ABSTRACT

Artificial neural networks are a successful method for
solving many daily life problems such as classification,
modeling and estimation. Artificial neural networks
perform learning by adjusting the connection weights
between the units. In this study, a software is developed
which includes adaline model of single layer perceptron
and multilayer perceptron model. As it is known, single
layer perceptron model can produce solutions to linear
problems, but can not nonlinear problems, they solved by
multi-layer perceptron models with artificial neural
networks. In the single layer part of the software, it can be
observed that while logical AND and OR problems are
linearly classified but the XOR problem can not be
classified with a single line. In the multilayer perceptron
part, it is possible to solve the approach and classification
problems with the backpropagation algorithm which is
widely used in artificial neural networks. The network can
be trained by changing the parameters such as the number
of layers in the network, the number of neurons in the
layers, the number of iterations, learning rate, momentum
constant, activation function, normalization method, initial
weights, and network performance can be measured by
testing the trained network.
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1. GIRIS

Giinliik hayatimizda vazgegilmez bir yere sahip olan bilgisayarin, artik insanlar gibi karar verme ve dgrenme
gergeklestirme yeteneklerini kazanmasi ile kullanim alanlari oldukga geniglemistir. Matematiksel olarak ifade
edilemeyen ve insanlar tarafindan ¢o6ziilmesi zor olan problemlerin ¢6ziimiinde yapay zekd ydntemleri
kullanilmaktadir. Yapay zekd yontemlerinin en temel ozelligi, olaylara ve problemlere ¢oziimler iiretirken
orneklerden, tecriibeden, benzetmelerden 6grenme gergeklestirme ve karar verebilme yeteneklerinin olmasidir.

Makine Ogrenimi igin en popiiler yaklagimlardan biri yapay sinir aglaridir. Yapay sinir aglari, geleneksel
hesaplama yontemleri ile ¢oziilemeyen problemlerin ¢éziimiinde yaygin olarak kullanilmaktadir.

Ogrenme, genelleme, dogrusal olmama, hata toleransi, uyum, paralellik gibi iistiinliiklere sahip olan yapay sinir
aglari; goriintli ve sinyal isleme [1], hastalik tahmini [2], gibi tibbi uygulamalarda; miihendislik [3], tiretim, finans
[4], optimizasyon, simiflandirma gibi ¢ok farkli uygulama alanlarinda kullanilmaktadir.

Yapay sinir aglari igin ¢esitli programlama dillerinde birgok kiitiiphane ve arag gelistirilmistir. Bunlardan yaygin
olarak kullanilan ve genel kabul gérmiis olanlardan birka¢i agagidaki gibidir [5].

e  Stuttgart Neural Network Simulator (SNNS) yapay sinir aglar1 i¢in Stuttgart Universitesimde IPVR
enstitiisii tarafindan gelistirilmistir bir simiilatordiir. Sinir ag1 uygulamalar1 ve aragtirmalar1 i¢in etkin ve
esnek bir simiilasyon ortami olusturmak amaciyla yapilmistir.

e FANN (Fast Artificial Neural Network Library), ¢cok katmanli algilayicilar1 kullanmay1 saglayan, C
programlama dilinde yazilmis bir yapay sinir ag1 kiitiiphanesidir.

e JOONE (Java Object Oriented Neural Engine), Java ortaminda gelistirilmis bir yapay sinir ag1
kiitiiphanesidir.

e Matlab Neural Network Toolbox, yapay sinir aglarmin tasarlanmasini, gergeklestirilmesini,
gorsellestirilmesini ve simiilasyonunu saglayan, Matlab i¢in gelistirilmis bir aragtir.

Bu calismada, C#.NET programlama dili kullanilarak YSA’nin 6grenme, genelleme, 6zelliklerinin kolayca
goriilebilecegi, tahmin ve smiflandirma problemlerinin uygulanabilecegi gorsel ve esnek bir yazilim
gelistirilmistir. Yazilimda tek katmanli algilayicilardan adaline modeli ve ¢ok katmanli algilayict modeli geri
yayilim algoritmasi kullanilarak tasarlanmistir. Yazilimin ¢cok katmanli algilayict boliimiinde, agin yapisi, katman
ve katmanlardaki ndron sayisi, verilerin normalizasyon yontemi, katmanlarda kullanilan aktivasyon fonksiyonu,
O0grenme orani, momentum katsayisi, iterasyon sayisi, egitimi sonlandirma kosulu, baslangi¢ agirliklarinin se¢imi
kullanict tarafindan belirlenmektedir. Egitim esnasinda olusan hatanin grafigi gozlemlenebilmektedir. Test
isleminden sonra agmn performansi dlgiilebilmekte ve ayrica simniflandirma problemleri i¢in karmasiklik matrisi
gozlemlenebilmektedir. Agin yapist, kullanilan parametreler, egitim ve test verisi, egitilen agin baglanti agirliklari,
esik degerleri ve test isleminden sonra agin ¢iktilari, egitim ve test isleminin hata ve siire degerleri bir klasor
icerisinde (.txt) uzantili dosyalar ile dizine kaydedilmektedir. Kaydedilen agirlik ve esik degerleri ayni ag
topolojisine sahip bir aga baslangig degerleri olarak verilip, egitim ve test islemi tamamlandiginda basarim
arttirilabilmektedir.

2. YONTEM: YAPAY SiNiR AGLARI

Yapay sinir aglar1 (YSA), genel olarak insan beyninin ya da merkezi sinir sisteminin ¢aligma prensiplerini taklit
eden bilgi isleme sistemidir [6]. Bu konu iizerindeki ¢aligmalar ilk olarak beyni olusturan biyolojik tiniteler olan
noronlarin modellenmesi ve bilgisayar sistemlerinde uygulanmasi ile baglamigtir. Noronlar baglantilarla birbirine
baglanir ve her baglanti, girdisinin giiciinii veya diger bir deyisle 6nemini ifade eden sayisal bir agirliga sahiptir.
Agirliklar, YSA 'lardaki uzun siireli bellegin temel aracidir. Bir sinir ag1, bu agirliklarin tekrar tekrar ayarlanmasi
yoluyla 6grenme gergeklestirir [7].

Yapay sinir agimin genelleme yetenegi agin topolojinin dogru segilmesi ile birebir iligkilidir. Ag i¢in en uygun
mimari, problemi 6grenmek i¢in yeterince biiyiik, genelleme yapabilmek i¢in ise bir o kadar kii¢iik olmalidir. En
uygun mimariden daha kiigiik bir ag problemi iyi 6grenemez diger taraftan daha biiyiik bir ag ise egitim verisini
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asir1 Ogrenir ki bu da ezberlemesine neden oldugundan genelleme yetenegi zayif kalir. Agin yapisinin
belirlenmesinde temel olarak biiyiiyen/yapici ve budama/yikici olmak tizere iki aggdzlii yaklasim bulunmaktadir.
Agin yapisi kiiciik secilip 6grenme siirecinde biiyiiyor ise biiyiiyen/yapict bir yaklasim, aksine biiyiik segilip
6grenme siiresince kiigiilityor ise budama/yikici bir yaklagim izlenmistir [8].

YSA’lar genel olarak tek katmanli algilayicilar ve cok katmanli algilayicilar olarak ikiye ayrilmaktadir.
2.1. Tek Katmanh Algilayicilar

Tek katmanli yapay sinir aglari dogrusal problemlerin ¢dziimiinde kullanilip sadece girdi ve ¢ikti katmanindan
olugmaktadir. Katmanlarin bir veya daha fazla néronu bulunabilmektedir. Sekil 1°de basit bir tek katmanh
algilayic1 modeli gosterilmistir.

Esik girdisi="1
==Y

Xe — 7
T, —-

Xa W2

Sekil 1. Tek Katmanli Algilayict (TKA) Modeli

Esik girdisi, bu tip aglarda néron elemanlarinin degerlerinin ve de agin ¢iktisinin 0 olmasini 6nler. Degeri
daima 1°dir. Agin ¢iktist Denklem 1’de gosterildigi gibi agirliklandirilmug girdi degerlerinin egik degeri ile
toplanmasi sonucu elde edilir.

C=f<z WiXi+¢> ()
=)

Denklem 1'de x; , i =1,2,...,n ile agm girdileri, w; , i = 1,2,...,n ile bu girdilere karsilik gelen agirlik
degerleri, ¢ ile esik degeri gosterilmistir. Tek katmanli algilayicida ¢ikti fonksiyonu dogrusaldir. Boylelikle, aga
gosterilen 6rnekler esik deger fonksiyonu ile iki sinif arasinda paylastirilarak iki sinifi birbirinden ayiran dogru
bulunmaya calisilir. Agin ¢iktist 1 veya —1 degeri alir. Esik deger fonksiyonu Denklem 2’ de gosterilmistir.

fo =% 2, @

Sinif ayract dogrusu Denklem 3’teki gibi tanimlanmaktadir.

W1X1 + WzXz + d) = 0 (3)
Buradan;
w, ¢
=——X, —— 4
S AT 4)
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XZ =—_X1__ (5)

olarak elde edilir. Denklem 4 ve 5 kullamlarak Sekil 2’ de geometrik gdsterimi verilen sinif ayraci dogrusu
¢izilebilmektedir.

+ + +
. W oo+ + +
.
'\‘\
-, RS
~o N

Sekil 2. Sinif Ayiraci Dogrusu

Agirlik degerleri, sinif ayraci dogrusunun her iki grubu en iyi ayiracak sekilde belirlenmesi igin her iterasyonda
Denklem 6°daki formiil ile degistirilir.

W, (t4+1)=W; (t) +AW;(t) (6)

Esik degeri de sinif ayiract dogrusunu siniflar arasinda kaydirmak i¢in her iterasyonda Denklem 7°deki formiil ile
giincellenir.

d(t+D=p (O +A¢(t) U]

Tek katmanl algilayicilarda baglica iki modelden s6z edilebilir. Bunlar;
e  Perceptron Modeli
¢ Adaline/Madaline Modeli

dir [9].

2.1.1. Basit Algilayic1 Modeli (Perceptron)

1958 yilinda psikolog Frank Rosenblatt tarafindan “zeki sistemlerin temel 6zelliklerinden bazilarimi simiile etmek”
amacityla gelistirilen perceptron modeli, bir sinir hiicresinin birden fazla girdiyi alarak bir ¢ikt1 liretmesi prensibine
dayanir. Agin ¢iktisi, girdi degerlerinin agirlikli toplaminin bir esik deger ile karsilastirilmas: sonucu elde edilir.
Toplam esikten esit veya bilyiik ise ¢ikt1 degeri 1, kiiciik ise O segilir. Rosenblatt, algilayici egitimi i¢in desen
tanima problemlerini ¢6zen bir 6grenme kurali gelistirdi [10]. Bu kuralin, eger problemi ¢ézen agirliklar varsa,
daima dogru agirliklara yakinsayacagimi kanitladi. Marvin Minsky ve Seymour Papert algilayicilar iizerinde
yaptiklar1 derin matematiksel incelemeler sonucunda, algilayicilarin ¢ok sinirlt alanlarda kullanilabilecegini ve
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algilayicinin ¢dzemeyecegi cok fazla problem sinifi oldugunu yayinladiklar1 Perceptrons” kitabiyla kamuya
gostermiglerdir [11]. Algilayicilarin ¢ozemedigi problemlere ornek olarak XOR problemini gosterebiliriz.
Algilyicilarin bu sinirlamasi 1980’lere gelindiginde c¢ok katmanli perceptron modelinin gelistirilmesi ile
giderilmistir.

2.1.2 Adaline Modeli

Bernard Widrow, 1950’lerin sonlarinda, Frank Rosenblatt’in perceptronu gelistirdigi sirada, sinir aglari iizerine
caligmaya baglamistir. 1960 yilinda Widrow ve onun lisansiistii 6grencisi Marcian Hoff, ADALINE ag ile En
Kiigiik Kareler (Least Mean Square) algoritmasi olarak adlandirilan bir 6grenme kurali gelistirdiler. Acik adi
’ADAptive Llnear NEuron’ veya ’ADAptive LINear Element’ olan bu sinir hiicresi modeli yapisal olarak
algilayicidan farkli degildir. Ancak, algilayici aktivasyon fonksiyonu olarak esik fonksiyonu kullanirken
ADALINE dogrusal fonksiyon kullanir. Her iki modelde yalnizca dogrusal olarak ayrilabilen problemlere ¢éziim
tiretebilmektedir.

Widrow-Hoff kurali da denilen En Kii¢iik Kareler algoritmasi, perceptronun 6grenme kuralindan daha giicliidiir.
Perceptron Ogrenme kurali bir ¢oziime yakinsamayi garanti etse dahi, egitim kaliplarinin sinir ¢izgisine
yakinligindan dolay1 giiriiltiiye duyarli olabilir. En kiigiik kareler algoritmasi, ortalama karesel hatayr minimize
ettiginden egitim kaliplarini sinir ¢izgisinden olabildigince uzak tutmaya ¢alisir.

Widrow ve Hoff, birden fazla adaptif eleman igeren MADALINE yapay sinir ag1 modellini de gelistirdiler.
2.2. Cok Katmanh Algilayicilar

Tek katmanl algilayicilarin dogrusal olmayan problemlerin ¢dziimiinde basarisiz olmasinin {izerine gelistirilen
¢ok katmanli algilayicilar (CKA), bilgi girisinin yapildigt girdi katmani, bir veya daha fazla gizli (ara) katman ve
bir ¢ikt1 katmanindan olugmaktadir. CKA’da katmanlar arasi ileri ve geri yayilim olarak adlandirilan gecisler
bulunur. Ileri yayilm safhasinda, agin ¢iktis1 ve hata degeri hesaplanir. Geri yayilim sathasinda ise hesaplanan
hata degerinin minimize edilmesi i¢in katmanlar aras1 baglant1 agirlik degerleri giincellenir.

Sekil 3’te CKA yapis1 gosterilmistir.

"1 kaslar

Gizli Katmanlar Cilkay Katmam

Girig Katmam
Esik(Bias) Esik(Bias)
Sekil 3. CKA Modeli

CKA modeli dogrusal perceptrondaki en kiiciik kareler algoritmasinin genellestirilmesi olan geri yayilim
(backpropagation) 6grenme algoritmasini kullanir.

Geri Yayilhm Algoritmasi

Geri yayilim (backpropagation), algoritmasi, agin ¢iktisinin belirlendigi ileri besleme ve olusan hatanin gradiyenti
azaltacak sekilde geri yayilarak agirliklarin glincellendigi geri besleme safhalarindan olugmaktadir.

Ileri besleme sathasinda, egitim setinin girdileri agin giris katmanima sunulur. Giris katmani, bu girdileri alan
noronlart icerir. Bu sebeple giris katmanindaki ndron sayisinin veri setindeki girdi degeri sayisiyla ayn1 olmasi
gerekir. Giris katmanindaki noronlar girdi degerlerini dogrudan gizli katmana iletir. Gizli katmandaki her bir
noron, agirliklandirilmis girdi degerlerine esik degeri de ekleyerek toplam degeri hesap eder ve bunlar1 bir
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aktivasyon fonksiyonu ile igleyerek bir sonraki katmana veya dogrudan ¢ikis katmanina iletir. Katmanlar
arasindaki agirliklar baslangigta genellikle rasgele segilir.

Cikis katmanindaki, her bir ndronun net girdisi, agirliklandirilmig girdi degerlerine esik degerin eklenmesiyle
hesaplandiktan sonra, bu deger yine aktivasyon fonksiyonu ile islenerek ¢ikti degerleri belirlenir. Agin ¢ikti
degerleri beklenen ¢ikti degerleri ile karsilagtirilarak hata degeri hesaplanir. Bu sebeple, ¢ikis katmaninda
bulunacak néronlarin sayisi veri setindeki ¢ikti sayisi ile drtiismelidir.

J- ¢iktr hiicresi i¢in n ‘inci egitim verisi sonrasi, d;(n) beklenen deger olmak iizere hata su sekilde tanimlanir;
ej(n) = d;(n) —y;(n) @)

Cikt1 katmanindaki toplam hata Denklem 9 ile ifade edilir.

1
E(n) = Ez ef(n) 9)

jec

C kiimesi ¢ikt1 katmanindaki tiim néronlari igermektedir. Burada delta kuralindakine benzer bir yaklagimla E (n)
en diislik hale getirilmeye ¢aligilir. Cikt1 katman hiicresine gelen girdiler toplami Denklem 10 ile ifade edilir.

y) = Y wixn)  (10)
i=0

X=(Xy,..,Xp), j. ndrona uygulanan m girdi degerini, w;, x; girdisinin agirhigin1 ve f aktivasyon fonksiyonunu

gostermektedir. wj, sapma elemanini gosterir ve boylece x, = +1 olur.

Agin ¢ikt1 hiicrelerinin {irettigi sonu¢ Denklem 11°deki formiil ile hesaplanir.
yi(m) = f(v;(n)) (11)

Agin gradyeni hata fonksiyonunun agirliklara gore tlirevi alinarak bulunabilir. Zincir kuralina goére, gradyen
asagidaki sekilde ifade edilebilir:

JE(n)  0E(n) dej(n) dy;(n) dv;(n)

owj;(n) de;(n) dy;(n) dv;(n) dwj;(n)

Tek tek tiirevler alinirsa,
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9E(n)

Agirhik diizeltme miktar1, AW j;(n) delta kuralina gore uygulanir.

9E(n)

AW;(n) = — W, (n)

(13)

1 6grenme oranidir. Denklem 13 *deki — isareti agirlik uzaymdaki dik inisi temsil eder. Bdylece geriye yayilma
algoritmasi igin agirlik diizeltme miktari, Denklem 14’ deki gibi ifade edilir.

AW;;(n) = né;(n)x;(n) (14)

Yerel gradyen §;(n) ise sdyle tanimlanir.

5(n) = e;()f" (v;(n)) (15)

Gizli katmanda bulunan herhangi bir j noéronu igin, ¢ikis katmanindaki noronlar gibi istenen ¢ikti degeri
belirtilmemistir. Bu nedende gizli bir j néronunun hata degeri, o ndronun direk bagh oldugu tiim néronlarin hata
degerinden geri doniik olarak etkilenecektir. Gizli katmandaki herhangi bir j néronu icin, yerel gradyen §;(n) su
sekilde tanimlanir.

l
5 = £ () Y §mwm)  (16)
j=0

1986 yilinda Rumelhart, geriye yayilim algoritmasimin agirlik giincelleme denklemine, @ momentum terimi
ekleyerek, agin yerel minimuma takilmasi olasiligimi azaltmigtir. Momentum terimi eklendikten sonra agirlik
giincelleme denklemi asagidaki hali alir.

iji(n) = naj(n)xi(n)

+ aldwj;(n) (18)

Geri yayilim algoritmasinda egitim setinin hesaplamaya dahil edilmesinde kullanilan iki 6grenme yontemi vardir.
Bu yontemler tekil (online) egitim ve toplu (batch) egitim. Tekil egitimde agirliklarin giincellestirilmesi islemi
egitim veri setindeki her bir 6rnek aga uygulandiginda olusan hatanin geri yayilimi ile gerceklestirilir. Toplu
egitimde ise egitim veri setinin tamami aga uygulandiktan sonra elde edilen ortalama hatanin geri yayilimi ile

agirliklarin giincellestirilmesi yapilir. Toplu egitim paralellestirilebilirken, tekil egitim paralellestirilememektedir
[12].

Egitim siirelerini azaltmak igin sezgisel yaklagim yontemleri kullanilmaktadir. Geri yayilim algoritmasinda
yakinsamay1 hizlandirmak ve agin performansini iyilestirecek birka¢ teknikten biri olan sezgisel yaklasim
teknikleri momentum katsayis1 kullanilarak yapilir. Momentum katsayist YSA’nin daha hizli toparlanmasina
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yardim eden bir faktdrdiir. Temel olarak daha onceki degisimin bir kismini islem goren degisime eklemeye
dayanir. Momentum katsayis1 agin yerel gradiyentleri agmasini sagladigi gibi ayn1 zamanda hatanin diismesine de
yardimet olur [13].

Ogrenme oram (1), bir 6grenme prosediiriiniin hiz1 ve dogrulugu ile orantil1 olup bunlar1 kontrol eden bir sabittir.
Ogrenme orani, YSA’min agirliklarmin degisiminde kullanilmaktadir. Ogrenme orani ¢ok biiyiik segilirse hata
ylizeyinde genis atlamalar meydana gelir, 6grenmenin gerceklesecegi dar alanlar atlanabilir. Ayrica, hata yiizeyi
boyunca hareketler ¢ok kontrolsiiz olur. Cok kii¢iik se¢ilmesi durumunda ise 6grenme siiresi gok zaman alabilir.
Tecriibeler 0.01<n<0.9 araliginda segilen dgrenme oranimi iyi sonuglar verdigini gostermektedir. Biiyiik bir
O0grenme orani, baslangigta iyi sonuglara yol acar, ancak daha sonra yanlis sonuglar verebilir. Daha kiigiik bir
O6grenme orani ile ise 6grenme daha zaman alicidir, ancak sonug daha nettir. Boylece, 6grenme siirecinde 6grenme

oraniin baslangicta bilyiik segilerek zamanla (her iterasyonda veya birkag iterasyonda bir) azaltilmas: gerekir
[14].

Ogrenme oraninin zaman igerisinde azaltilmasi giiriime (decay) olarak adlandirilir.

3. BULGULAR: GELISTIRILEN ARAYUZUN INCELENMESI

YSA ‘lar tahmin, siniflandirma, modelleme gibi birgok giinliik hayat probleminin ¢6ziimiinde kullanilan bir
yaklagimdir. Gelistirilen yazilimda tek katmanl algilayicilardan Adaline modeli, ¢ok katmanli algilayicilar igin
geri yayilim algoritmasi ile bir¢ok alandan tahmin ve siniflandirma problemlerinin ¢dziimii i¢in YSA yapilabilecek
esnek ve gorsel bir arayliz tasarlanmistir. Ayrica yazilimda tek degiskenli ve iki degiskenli fonksiyonlar ile
YSA’nin siniflandirma kisminda kullanilmak {izere veri kiimesi iiretilebilecek bir arayiliz de mevcuttur.

Sekil 4’de tasarlanan yazilimin giris ekrani gosterilmistir. Ekranin sol alt béliimiinde bulunan mentiden istenilen
arayiize ulasilabilmektedir. Istenilen arayiize ¢ift tiklandiktan sonra, arayiiz meniiniin sagma gomiiliirken, o
boliimde yapabilecegimiz islemler ile ilgi butonlarin bulundugu panel ekranin iistiinde konumlanmaktadir.

mNe{J‘ral Netb;:)rk{l O
O—0 O—0
o\ . e o\ - 0

N N

Sekil 4. Gelistirilen Arayiiziin Girig Ekrani

Bilindigi gibi tek katmanli algilayicilar ile dogrusal olarak ayrilabilen problemlerin ¢dziimiinde basarili sonuglar
elde edilmektedir. Tasarlanan arayiizde mantiksal AND ve OR operatoriiniin adaline modeli ile dogrusal olarak
ayrilabildigi gbzlemlenebilirken, dogrusal olarak tek bir dogru ile ayrilamayan mantiksal XOR operatoriine ¢oziim
tiretemedigi gézlenebilmektedir. Ayrica kullanict ekrandan mouse’un sag ve sol tusunu kullanarak iki farkli
smiftan noktalar ekleyebilir ve iki smifin dogrusal olarak tek bir dogru ile ayrilip ayrilamayacagim
gozlemleyebilir.

Sekil 5’te meniiden Adaline’a tiklandiginda karsilagilan ekran goriintiisii gosterilmistir. Sekilde numaraldirilan
boliimlerin yaptig1 islemler su sekilde siralanabilir.

1. Ekrani temizlemeye yarayan “Clear” butonu ile 6grenme islemini baglatan “Learn” butonunun bulundugu
paneldir.

2. Egitimde kullanilacak 6grenme orani, esik degeri, iterasyon sayisi ve baslangi¢ agirlik degerleri girildigi
paneldir.

3. Veri setinin segilecegi paneldir.
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Sekil 5. Adaline Arayiizii

Sekil 6’da 6grenme orani 0.4, esik degeri 0.1, iterasyon sayis1 100, baslangi¢ agirliklar1 0.3 ve 0.2 segilerek egitimi

tamamlanmis mantiksal AND operatorii gosterilmistir.

— @ e
T
=

Sekil 6. Adaline Modeli ile Egitilen AND Operatorii
Sekil 7°de 6grenme oran1 0.4, esik degeri 0.1, iterasyon sayisi 100, baslangi¢ agirliklart 0.3 ve 0.2 secilerek egitimi

tamamlanmis mantiksal OR operatorii gosterilmistir.

-

Sekil 7. Adaline Modeli ile Egitilen OR Operatorii

Sekil 8’de ise 6grenme orani 0.4, esik degeri 0.1, iterasyon sayisi 500, baslangi¢ agirliklart 0.3 ve 0.2 segilerek
egitilen fakat 500 iterasyon tamamlanmasina ragmen dogrusal olarak ayristirilamayan mantiksal XOR operatorii

gosterilmistir.

Sekil 8. Adaline Modeli ile Egitilemeyen XOR Operatorii

63

dergipark.gov.tr/acin



ACTA

ACTA INFOLOGICA - 2017 -1 (2) INF.L.GICA

ISSN: 2602-3563

Sekil 9°da ise mouse’un sag ve sol tuslari ile eklenen noktalari, 6grenme orani 0.4, esik degeri 0.1, iterasyon
sayisi 100, baslangi¢ agirliklar: 0.3 ve 0.2 segilerek iki farkli sinift ayiran dogru Adaline ag1 ile egitilen ag ile
¢izilmistir.

o A e

Sekil 9. Adaline Modeli ile Egitilen iki farkli noktalar kiimesi

Adaline sekmesi kapatilirken ekrandaki egitim parametrelerini ve secili veri setini (.ini) uzantili dosyasina
kaydeder. Bir sonraki ¢alistirmada kaydedilen parametrelerle Adaline ekrani agilmaktadir.

Yazilimda Gelistirilen Backpropagation Arayiizii

Gelistirilen yazilim ile bircok alanda karsilagilan tahmin ve smiflandirma problemleri icin YSA
tanimlanabilmektedir.

Yazilimda ¢ok katmanli algilayicilar igin geri yayilim algoritmasi kullanilmistir. Geri yayilim algoritmasinin
o6grenme kurali genellestirilmis delta kurali da denilen gradiyent azaltma 6grenme algoritmasidir. Yazilimda
momentum ile gradiyent azaltma 6grenme algoritmasi (gradient descent with momentum) kullanilmistir.

Yazilimda verilerin islenmesinde dogrusal (lineer), max-min ve z-score normalizasyon yontemleri kullanilmustir.

Lineer Normalizasyon

Bir veri setindeki verilerin en biilyiik degere boliinerek normallestirilmesi islemidir. Bu islem sonucunda veriler
[0,1] araliginda yer almaktadir.

Matematiksel olarak ifade edilmek istenirse x;,X,.., Xn, 1 adet veriyi gostersin. X,.x (max =1,2,...,n) veri
setindeki en biiyiik deger , Xpormay; ; X (i = 1,2, ..., n) ‘nin normalize edilmis hali olsun. O halde,
Xj
Xnormali— o (19)

X max
olarak tanimlanmaktadir.

Max-Min Normalizasyon

Bu yontemde, bir grup verinin igerisindeki en bilyiik ve en kiigiik degerler ele alinir. Diger biitiin veriler, bu
degerlere gore normallestirilir. Buradaki amag¢ en kiiciik degeri 0 ve en biiyiikk degeri 1 olacak sekilde
normallestirmek ve diger biitiin verileri bu 0-1 aralifina yaymaktir.

Matematiksel olarak ifade edilmek istenirse

X1,Xg,..» Xp, N adet veriyl gostersin. Xp.x (max =1,2,...,n) veri setindeki en bilyiikk deger , Xy, (min =
1,2, ...,n) veri setindeki en kii¢iik deger, Xpormar;; X (0 = 1,2, ...,n)“nin normalize edilmis hali ise Denklem 20
ile hesaplanmaktadir.

X~ Xmin
Xpnormali— = < (20)

Xmax ~ Xmin
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Z-Score Normalizasyon

Bu yontemde ise ortalama deger (mean value) ve standart sapma (standard deviation) degerleri gz dniine alinir.
Matematiksel olarak ifade edilmek istenirse;

X1,X2,.., Xp, N adet veriyi gostersin.

X: n adet verinin ortalamasi

o: n adet verinin standat sapmast

Xnormal; ; Xi (i = 1,2, ..., n)'nin normallize edilmis hali ise Denklem 21 ‘daki formiil ile elde edilir.

Xi-X

Xnormalj— o

(21)

Coklu smiflandirma problemlerinde veriler normallestirilirken ¢ikt1 degerleri sinif sayis1 boyutunda vektor ile
temsil edilir. Vektdrde verinin ait oldugu sinif 1 digerleri 0 olarak belirlenir. Ornegin, 5 simifl1 bir veri de 3. Siifa
ait verinin ¢ikt1 degerinin normalize edilmis hali [0, 0, 1, 0, 0] vektori ile gdsterilmektedir.

Gelistirilen yazilimda dogrusal(lineer), sigmoid, rasyonel sigmoid, Gaussian ve tanjant hiperbolik aktivasyon
fonksiyonlar1 kullanilabilmektedir. Kullanilan aktivasyon fonksiyonlarinin matematiksel ifadeleri Tablo 1°de
gosterilmistir.

Tablo 1. Yazilimda kullanilan aktivasyon fonksiyonlari

Fonksiyonun Adi Formiilii
Lineer y=x
Sigmoid 1
g Y = 1iex
R | Sigmoid z
asyonel Sigmoi y=—T"7F7T—
Y g 1+V1+a2
Gaussian y=e*
. . . 1-—e X
Tanjant Hiperbolik =
) P y 1+e2x

Yazilimda geri yayilim algoritmasi ile egitim yapilirken 6grenme orant ve momentum belirlenen ¢iiriime orani (s)
ile her iterasyonda (o anki iterasyon sayisi (t) kullanilarak) ¢iirtitiilebilir.

Bu islemin matematiksel ifadesi 6grenme orani (1) ve momentum () igin sirasiyla Denklem 22 ve 23 ‘de
gosterilmistir.

Neski
Nyeni= +s (22)
Ueski
Hyeni = a+s0) (23)

Yazilimda gelistirilen backpropagation arayiliziinlin tam ekran goriintiisii Sekil 10°da  gosterilmistir.
Numarandirilan alanlarin islevleri su sekilde siralanabilir.
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Veri setinin yiiklenecegi dosya konumunu agan butondur.

Tiim veri seti yerine egitim ve test seti ayr1 ayr1 yiiklenecegi zaman egitim setinin segilmesi igin dosya
konumunu agan butondur

Tiim veri seti yerine egitim ve test seti ayr1 ayri yiiklenecegi zaman test setinin segilmesi igin dosya
konumunu agan butondur.

Baslangicta katmanlardaki néronlar arasi baglant1 agirlik degerleri dosyadan yiiklenmek istendiginde
ilgili dosya konumunu agan butondur.

Girdi katmani haric katmanlardaki ndronlarin baslangictaki esik degerleri dosyadan yiiklenmek
istendiginde ilgili dosya konumunu agan butondur.

Uygulamanin yapilacagi problem tipinin segilip verinin yiiklendigi paneldir. Tahmin ve siniflandirma
olmak {izere iki tip problem se¢imi yapilmaktadir. Tahmin problemleri i¢in “Approximation”,
simiflandirma problemleri igin “Pattern Recognition” se¢ilmelidir. “Load” butonuna tiklanarak verinin
yiiklenmesi saglanmaktadir.

Dogrusal, max-min ve z-score olmak {izere 3 tip normalizasyon segenegi mevcuttur.

Egitim ve test seti yilizdeleri belirlendikten sonra, egitim ve test setinin sirayla veya rastgele olusturulmast
tercihi yapilarak “Prepare Train and Test Set” butonuna tiklandiginda egitim ve test seti hazirlanmaktadir.
Agin egitiminin yapilacagi paneldir. Bu alan kullanilmadan 6nce 12 ve 13 ile numaralandirilmis
alanlardaki agin egitim parametrelerinin girilmis olmasi gerekmektedir. Bu alanda agin egitimi esnasinda
hatanin grafiginin goriintillenmek istenip istenmedigi se¢imi yapilarak “Train” butonuna tiklamip agin
egitimi baslatilir.

Agin test igleminin gergeklestirildigi paneldir. Test isleminde kullanilacak veriseti se¢imi yapildiktan
sonra “Test the Network” butonuna tiklanarak test islemi baslatilir.

Egitilen agin hata grafiginin goriintiilenmesi i¢in tiklanacak olan butonu barindiran paneldir.

YSA’nin egitim islemi tamamlanmadan oOnce agin parametrelerinin belirlendigi paneldir. Bu
parametreler;

e Agda kullanilacak katmanlarin ve bu katmanlardaki noéron sayilarinin belirlenmesi.
Katmanlardaki noron sayilar1 aralarinda birer bosluk birakilarak “Layer Sizes” kutucuguna
girilmelidir. Birden fazla gizli katman eklenebilir. Ornegin “Layer Sizes > kutucuguna girilen
deger “2 3 4 17 ise, ilk deger girdi katmani, son degerin ¢ikti katmani ve aradaki degerler gizli
katmanlardaki néron sayilarini ifade eder. Bu 6rnekte; 2 nérona sahip girdi katmani, 3 ndrona
sahip birinci gizli katman, 4 nérona sahip ikinci gizli katman ve 1 nérona sahip ¢ikis katmani
bulunmaktadir. Cikt1 degerlerine gore program sinif sayisini belirlemektedir.

e Katmanlarda kullanilacak aktivasyon fonksiyonlar1 belirlenmelidir. Linear, Sigmoid, Rasyonel
Sigmoid, Gaussian ve Tanjant Hiperbolik aktivasyon fonksiyonlar1 segilebilmektedir.
Katmanlarda kullanilmak istenen aktivasyon fonksiyonlar1 bas harfleri ile aralarinda birer bosluk
kullanilarak “TF’s of Layers” kutucuguna girilmelidir. Girdi katmaninda aktivasyon
fonksiyonundan ge¢gmeden direk gizli katmana iletildigi i¢in girdi katmani i¢in N (none) harfi
girilmelidir.

e Agin egitilmesinde kullanilacak olan 6grenme oraninin belirlenmesi. 0 ile 1 arasinda olmasi
onerilir.

e Agin egitilmesinde kullanilacak olan momentum katsayisinin belirlenmesi. 0 ile 1 arasinda
olmasi 6nerilir.

e  Agm egitiminde kullanilacak olan azami iterasyon sayisinin belirlenmesi.

e Egitimi bitirme kosulunun belirlenmesi. Agin egitimi azami iterasyon sayisina ulasildiginda,
indirgenilmek istenilen minimum hata degerine ulasildiginda ve azami iterasyon sayisi veya
minimum hata degerinden biri saglandiginda durdurulmaktadir.

e Agin hatasinin indirgenmek istenildigi minimum hata degerinin belirlenmesi.

Ag egitilirken 6grenme oran1 veya momentum igin ¢iirlime (decay) yapilip yapilmayacaginin ve eger
yapilacaksa oraninin belirlendigi paneldir. Bu panelde ayrica agin egitiminde kullanilacak baslangi¢
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agirliklar1 ve esik degerlerinin se¢imi belirlenir. Bu se¢imde agirliklar ve esik degerleri (-1,1), (-0.5,0.5),
(0,1) araliklarinda rastgele, normal dagilim gosteren veya dosyadan okutularak belirlenebilir.

1
[] ] (2]
e 1:":: £ 4 @ OTewissl e -5 |
Problem Type - lowd | Mormalzation Metheed - TR Frepe | O ¥ O T .
Data gh&w ',:: u TR ] Test with testset NM
Dutaset n Nomalizion e Toain anc Test Set T i B o b
[uck Proagatcn Dutanet Fle - | | /’EI
4 Fucten Dot e [ TanestFle: | 1
T — ]
" lawghe | P ] _____E
12 Momertun e | |
tetors| | Osmel Toewel Temss Momsised sl Momsived Transet Mumaired Tesset Taring Flpot

-
|E|
Fy

Depatment Of Cermpuber Scance eeanT e |

Sekil 10. Geligtirilen Backpropagation Araylizi

Gelistirilen yazilimda siniflandirma problemleri i¢in dogruluk (accuracy), duyarlilik (sensitivity) ve 6zgiilliik
(specificity) degeri sirasiyla Denklem 24, 25 ve 26 © da verilen formiille hesaplanmaktadir.

Dosruluk= DP+DN (24)
B D P YN+ YP+DN
= 25
Duyarlilik DPEYN (25)
~\ . . — 26
Ozgulluk DNTYP (26)

DP: Dogru Pozitif
DN: Dogru Negatif
Y P: Yanlig Pozitif
YN: Yanls Negatif

Sekil 11°de XOR mantiksal operatoriiniin geri yayilim algoritmasi ile egitilmesi sonucunda elde edilen ekran
gOriintiisti verilmigtir. Egitim setiyle test edilen agin ¢iktilarinin goriildiigii gibi gergek ¢ikt1 ile arasindaki farkin
(hata) yeterince kiiglik oldugu gozlenlenmektedir. Bu 6rnek ile CKA’nin dogrusal olmayan XOR operatoriine
¢Ozlm tretebildigi goriilmektedir.

Sekil 11. XOR operatoriinin CKA ile ¢bzimu

67

dergipark.gov.tr/acin



ACTA

ACTA INFOLOGICA - 2017 -1 (2) INF.L.GICA

ISSN: 2602-3563

Sekil 12’de egitilen XOR operatoriiniin egitim esnasindaki hata degerinin iterasyon sayisina gore grafigi
gosterilmistir.

.

0 200 400 600 300 1000

Sekil 12. XOR operatoriiniin hata grafigi

[-10,10] araliginda ele alinan xsinx fonksiyonun deger kiimesinin 5 farkli sinifa ayrilarak elde edilen simiflandirma
problemi i¢in baslangic agirliklari rastgele segilen ag, giris katmaninda 2 ndron, gizli katmanda 3 néron ve ¢ikti
katmaninda 5 néron (simif sayisi) ve gizli ve ¢ikti katmanlarinda sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilip,
o0grenme orant 0.4, momentum katsayist 0.5, iterasyon sayist 500 segilerek egitilmis ve daha Once hig
karsilagsmadig test kiimesi 6rnekleri ile test edilmistir. Test edildikten sonra karsilagilan ekran goriintiisii Sekil
13°te gosterilmistir. 201 drnekten olusan veri seti 158 ornek ile egitilmis, kalan 43 6rnek ile test edilmistir.

a5 Neural Networks - x

\_) Operations.
M [ Testwith all dataset \_5[ I

Problem Type |Pattern Recogn ~ | Load || Nomalization Method : Max-Min Norm ~ = Show Error Window: . . [ Test with trainset

Nermalize || [] Train 5 Test Plot
Data [ Testwith testset Network || Error
Dataset Iz Normalization IF Train Network [F] Test the Network (F) Error 1z
E)- Neural Networks Network  BackPropagation
Adaline Settings
~BackPropagation Dataset Fie - | ]
Function Dataset e Trainset Fle : |D:\Program Son \Debug\TrainTestD: 16t ]
Testeet Fle : [D\Program Son Debug'TrainTestD: 1ot ]
Loamng Rate ——— ‘
Herations :|500 Dataset Trainset Testsst Nomalized Dataset MNomnalized Trainset MNomnaiized Testset Training Report
Finishing Condition : | keration ~ Input 1 Input2 Output 1 NetworkOutput "
o Fte
ecay Fte ’
B 7 [owmm pross  owsaosmsoonsooorss |
14 [nspeas 046525 nioan " nemszossasnnnieannenia | )
© 2016 - 2017 Dokuz Eylul University Department Of Computer Science

Sekil 13. Siniflandirma Problemi Ornegi

Ag test edildikten sonra dogru smiflandirilan ornekler yesil, yanlis smiflandirilan o6rnekler kirmizi ile
renklendirilmistir. Egitim sirasinda olusan hatanin iterasyon sayisina gore degisim grafigi Sekil 14°te
gosterilmigtir.

68

dergipark.gov.tr/acin



ACTA
ACTA INFOLOGICA - 2017 -1 (2) INF.L.GICA

ISSN: 2602-3563

o Error

6

— Error

0

0 200 400

Sekil 14. Siniflandirma érneginin hata grafigi

Agin hi¢ karsilagsmadigi 43 adet test seti ile test edildikten sonra olusan karmasiklik matrisi Sekil 15°te verilmistir.
Karmagiklik matrisinin satirlart gergek smiflari, siitunlari ise tahmini sinif degerlerini géstermektedir. Siniflarin
duyarlilik degerleri son siitunda gosterilirken 6zgiilliikk degerleri son satirda gosterilmistir. Matrisin son satirt ve

stitununun kesistigi hiicrede dogruluk orani gosterilmistir. Dogruluk orani ayrica matrisin iizerinde de
belirtilmistir.

85 Confusion [m] X

Accuracy is % 93.0232558139535

Rows : Actual Classes Columns : Predicted Classes

PrecictedClass 1 | PredictedO) PredictedClass3 | PredictedClass4 | PredictedClass5 | Senstivity
0 o 0 0 1

0 0.83

»

0
1

o o[ fw|n]| T
REEEE

1
0 7
0 0
0
1

EREEE

0
0
0 1
0
N:

Sekil 15. Rastgele Agirliklarla Egitilip Test Seti ile Test edilen Siniflandirma Orneginin Karmasiklik Matrisi

Ayn1 agin 158 oOrnekten olusan

egitim seti ile test edilmesi sonucu olusan karmasiklik matrisi Sekil 16°da
gosterilmigtir.

85 Confusion [m]

Accuracy is % 96.2025316455696

Rows : Actual Classes Columns : Predicted Classes

PredictedClass? | PredictedClass2 | PredictedClass3 | PredictedClass# | PredictedClasss | Senstivty
» 0 ] 0 0 1

2 |1 7 ] ] 0 099

3 |0 2 2t 2 0 084

4 |0 0 0 ) 0 1

5 0 0 0 1 0 0

6 0.97 0.97 1 0.91 NaN 0.96

Sekil 16. Rastgele Agirliklarla Egitilip Egitim Seti ile Test Edilen Siniflandirma Orneginin Karmasgiklik Matrisi

Ag aym parametreler ile yine aym egitim seti kullanilarak, baslangi¢c agirliklar1 ve esik degerleri Sekil 17°de
gosterildigi gibi bir onceki egitimde elde edilen agirlik ve esik degerleri dosyadan secilerek egitilmistir.
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85 Neural Networks - x
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= Neural Networks Network BackPropagation
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Function Dataset Layer Sizes 235 Trainset Fie : | D:\Program Son Versiyon'\Nevral Networks\NecralNetworks \bin'\ Debug' TrainTest Data\Random Train 1 bd |
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Sekil 17. Ogrendigi Agirliklarla Egitilip Test edilen Siniflandirma Ornegi

Ogrendigi agirhiklar ve esik degerleri ile egitilip test edilen agin karmasiklik matrisi Sekil 18°de gosterilmistir.

5 Confusion -

O
%

Accuracy is % 97.6744186046512

Rows : Actual Classes Columns : Predicted Classes

PredictedClass1 | PredictedClass? | PredictedClass3 | PredictedClass4 | PredictedClass’ | Senstivity

&} 0 o 0 0 1
2 0 13 o 0 0 1
3 0 0 7 0 0 1
4 [0 0 0 8 0 1
5 0 0 o 1 0 0
3 1 1 1 089 NaN 098

Sekil 18. Ogrendigi Agirliklarla Egitilen Siniflandirma Orneginin Karmagiklik Matrisi

Sekil 18°de goriildiigli gibi 6grendigi agirliklar ile egitilen ag, baslangi¢ agirliklart rastgele secilerek egitilen aga
gore daha basarili bir sonug vermektedir. Burada baglanti sayisinin eslesmesi i¢in agin topolojinin ayn1 segilmesine
dikkat edilmesi gerekmektedir.

Tek Degiskenli ve iki Degiskenli Fonksiyonlar ile Veri Seti Olusturulmasi

Yazilimin tek degiskenli ve iki degiskenli fonksiyon olusturma arayiizlerine meniide “Function Dataset” ‘ine
tiklandiktan sonra agilan “One Variable” ve “Two Variable” sekmelerine tiklanarak ulagilabilmektedir. Tek
degiskenli ve iki degiskenli fonksiyonlarin deger kiimesinin sifira esit, sifirdan kiigiik ve sifirdan biiyiik degerlerine
gore 3 sinifa ayrilarak veri seti olusturulur. Sekil 19°da tek degiskenli fonksiyon olusturmak i¢in gelistirilen arayiiz
gosterilmistir.

Sekil 19. Tek degiskenli fonksiyon araytizi
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Sekil 20°de iki degigkenli fonksiyon olusturmak i¢in gelistirilen arayiiz gosterilmistir

e w10t [e———

Sekil 20. iki degiskenli fonksiyon arayiizii

Numaralandirilmis alanlarin islevleri su sekildedir.

1. Veri setlerinin olusturulmasi ve dosyaya yazilmasi igin gerekli butonlarin bulundugu paneldir. 2 ve 3 ile
numaralandirilan alanlar doldurulduktan sonra kullanilir.

2. Fonksiyonun yazildigi, baslangig, bitis ve arttirim araliginin belirlendigi paneldir. “Function” kutucuguna
fonksiyon yazilir, tek degiskenli fonksiyon icin degisken degeri sadece “x” notasyonu ile iki degiskenli
fonksiyonda ise degiskenler sadece “x” ve “y” notasyonlart ile ifade edilip degiskenler parantez igerisinde
yazilmalhdir. Degiskenlerin tanmim kiimesindeki baglangic ve bitis araligi ile arttirim aralig
belirlenmektedir.

3. Olusturulmak istenen egitim ve test kiimelerinin yiizdeleri belirlenerek, kiimelerin olusturulmasinin

sirayla, rastgele veya degiskenlerin belli aralikta alinarak yapilmasi segeneklerinden biri belirlenmektedir.

Gelistirilen yazilim C# ortaminda ribbon form kullanarak tasarlanmistir. Programin diizgiin ¢alisabilmesi igin
kullanilan bilgisayarin ondalik ayracinin nokta (.) olmasi gerekmektedir. Programda kullanilacak veri kiimelerinin
(.txt) formatinda, her satirda bir 6rnek ve her 6rnegin giris degerleri ve ¢ikti degeri aralarinda birer bosluk
birakilarak siitunlarda yer alacak sekilde hazirlanmalidir. Degiskenlerde baslik satir1 bulunmamalidir. Degisken
sayilarinda herhangi bir kisitlama yoktur. Son siitun ¢ikis degerini géstermelidir. Siniflandirma problemi iginde
¢ikis degerleri tek siitunda verilmelidir. Program kendi igerisinde sinif sayilarini belirleyerek ¢ikti degerlerini
vektor seklinde normallestirir. Veriler normallestirilmis sekilde yiiklenir ise ondalikli veriler i¢in yine nokta
kullanilmali ve siniflandirma problemlerinin ¢ikt1 siitunu normallestirilmemis sekilde girilmelidir.

4. TARTISMA ve SONUC

Gelistirilen algoritmada backpropagation algoritmasi ile tahmin ve smiflandirma problemlerine ¢6ziim
getirilmistir. Arayiiziin backpropagation bélimiinde kullaniciya sunulan imkanlar s6yle listelenebilir.

1. Geri yayihm algoritmasi ile dogrusal olmayan tahmin ve smiflandirma problemlerine ¢6ziim
tiretebilmektedir.

2. Cozilecek problem igin veriler tiim veri seti veya egitim ve test seti olarak ayr1 ayr1 yiiklenebilmektedir.
Yiiklenen veriler (.txt) uzantili dosyalara kaydedilir.

3. Veriler linear, max-min ve z-score (z-standartlastirma) normalizasyon yoOntemleri ile normalize
edilebilmektedir.

4. Kullanici verileri normalize edilmis sekilde de programa yiikleyebilmektedir. Bu durumda normalizasyon
boliimiinde “None” ifadesi secilmelidir. Normalize edilen egitim ve test setleri (.txt) uzantili dosyalara
kaydedilir.

5. Eger tim veri seti yliklendi ise normalizasyon isleminin ardindan egitim ve test seti kullanicinin
belirledigi yiizdeler ile sirayla veya rastgele olusturulabilmektedir.

6. Kullanici birden fazla gizli katman ve bu katmanlarda istenildigi kadar noron ekleyebilmektedir.
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Katmanlarda linear, sigmoid, rasyonel sigmoid, Gaussian ve tanjant hiperbolik aktivasyon fonksiyonu
kullanilabilmektedir.

Agin egitilmesinde kullanilan baslangi¢ agirliklari ve esik degerleri -1 ile 1 ,-0.5 ile 0.5, 0 ile 1 arasinda
rastgele, normal dagilim gdsteren (yani standart sapmasi 0 varyanst 1 olan) degerler ile baslayabildigi
gibi kullanici tarafindan (.txt) uzantili dosyadan da girilebilmektedir.

Egitim sirasinda momentum ve 6grenme orani ¢iiriimesi (decay) yapilabilmektedir.
Ag egitildigi esnada hata grafigi opsiyona gore egitim sirasinda veya sonrasinda goriilebilmektedir.

Ag egitimi tamamlandiktan sonra, test seti icin Sekil 10 ’nun 10.boliimiinde gosterildigi gibi test
isleminde kullanilacak olan veri seti opsiyonel olarak tiim veri seti, egitim seti veya test seti olarak
belirlenebilmektedir. Siniflandirma problemlerinde ag test edildikten sonra karmasiklik (confusion)
matrisi, dogruluk, duyarlilik ve 6zgiilliik degerleri goriilebilmektedir.

Veriler egitildikten sonra agin yapisi, kullanilan parametreler, son durumdaki baglant1 agirliklar: ve esik
degerleri (.txt) uzantili dosyalara kaydedilir. Kaydedilen baglanti agirliklar1 ve esik degerleri, ayni
problem i¢in ayn1 topolojiye sahip ag ile tekrar egitilmek istendiginde baslangi¢ degerleri olarak segilerek
basarimin arttig1 gézlemlenmektedir.

Test asamasi tamamlandiktan sonra test verisi i¢in gergek ¢ikti degerleri ile agin {irettigi ¢ikt1 degerleri,
hata ve siire degerleri, siniflandirma problemleri i¢in karmasiklik matrisi dogruluk, duyarlilik ve 6zgiilliik
degerleri (.txt) formatinda dosyaya kaydedilmektedir.

Backpropagation arayiizii kapatilirken kullanilan parametre degerlere (.ini) dosyasina kaydedilir, ekran
tekrar agildiginda kaydedilen son kaydedilen degerler ile birlikte arayiiz agilmaktadir.

Yazilim nesne tabanli yaklagim ile gelistirildiginden ileriki ¢alismalar i¢in geri yayilim algoritmasina farkli

ogrenme fonksiyonlar1 ve aktivasyon fonksiyonlar1 kolaylikla eklenebilir. CKA’da kullanilan farkli algoritmalar
icin arayiiz olusturulabilir.

Gelistirilen yazilim hali hazirda kullanilmakta olan bircok yapay sinir agi kiitiiphanesine veya paket

programlarinin aksine iicretsiz olarak kullanima sunulmustur.

Bilimsel hesaplama paket programlarinin i¢inden ¢agirilan yapay sinir ag1 kiitiiphanelerini kullanabilmek i¢in o
paket programa ait notasyon bilgisine sahip olmak gerekmekte iken gelistirilen yazilimda tiim islemler kullanici
dostu arayiiz ile gergeklestirilmektedir.

Program Neural Networks linkinden indirilip kullanilabilir.
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