I.U.Syasal Bilgiler Fakiiltesi Dergisi
No: 25 (Ekim 2001)

YAPAY SINIR AGLARI

Ogr. Gor.Dr. Melda AK IN*

Abstract

Inthis paper, artificial neura networkswhichisanew computational paradigm which
can be also be considered as a new statistical modeling and estimation tool, is
described. Artificia neural networks have been successfully applied to the problems
where there is a nonlinear mapping between the inputs and the outputs such as pattern
recognition, control and time series modeling, etc. First, the history then the artificial
neuron models is explained. Then, the multiplayer perceptron type artificial neural
network and the learning algorithm, i.e., error backpropagation algorithm are given.

1. GIRIS

Son zamanlarda 6zellikle dogrusal olmayan gonderim problemleri ve modellemede
yapay sinir aglari (Y SA) denetimden ekonometrik modellemeye kadar bir cok alanda
basari ile kullanilmaya baslanmistir. Bu makalede arastiricilara bir baslangic
yapabilmeleri icin temel bilgiler verilerek yapay sinir aglari tanitilacaktir.

Y apay sinir aglari bir hesaplama yontemidir ve gikis noktasi beynin davranislarinin
modellenmesidir. YSA geleneksel bilgisayar sistemlerinde kullanilandan tamamen
farkli bir bilgi isleme teknigidir. YSA’lar ayni zamanda bir ¢ok veri isleyip sonug
Ureterek cok zor ve baska yontemlerle ¢dziilmesi imkansiz problemleri ¢ozebilirler.
Genellikle, bilgisayarlarin glvenilirligi ile insan uzmanliginin beklentilerini
birlestirmek amaciylakullanilirlar.

Y SA’lar bu gline kadar basta 6riintli tanima (pattern recognition) ve denetim kurami
ve zaman serisi modelleme olmak Uzere ok sayida alanda basarili bir sekilde
uygulanmislardir. Bu baglamda YSA’lar bir istatistiksel modelleme ve kestirim
yordamlari sinifi olarak da gozonine ainabilir. Bu tir uygulamalarda amag, bir
egitim veri kiimesine bagli olarak bu verileri Ureten istatistiksel stireci modellemek
ve yeni verilerle eniyi kestirimi yapabilmektir. Istatistiksel modelleme problemleri ti¢
gruba ayrilabilir: yogunluk kestirimi, siniflandirma ve regresyon. Bu nitelikleriyle
Y SA’lar sosyal bilimlerde de bir cok uygulamaalani bulmaktadir.
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Makalenin ikinci boliminde Y SA’ larin kisaca tarihgesi verilmekte, tglincti bélimde
Y SA modelleri, dordiincii bolimde baglantilar, besinci bdliimde 6grenme yontemleri,
altinci bolumde ise en ¢ok kullanilan YSA tipi olan ¢ok katmanli algaglar
anlatilmaktadir. Yedinci bdlimde ise sonuclar verilmektedir

2. TARIHCE

Modern yapay sinir aglari dénemi Mc Cullogh ve Pitts'in (1943) 6nci calismasiyla
baslamistir. Bu makalede norofizyoloji ve matematiksel mantik konusundaki
calismalari bir araya getiren yapay sinir agi modeli veilgili kuram ortaya konmustur.
Bu calisma hem yapay sinir aglari hem de yapay zeka disiplinlerini doguran ¢alisma
olarak kabul edilir.

YSA adanindaki bir sonraki ©6nemli gelisme 1949'da Hebb'in kitabinin
yayinlanmasiyla oldu. Ik defa bu ¢alismada sinaptik degisim i¢in fizyolojik 6grenme
kurali verilmistir.

‘Beyin icin Tasarim’ isimli kitap 1952’'de Ross Ashby tarafindan yayinlanmistir.
Kitap canlilardaki sinir sisteminden etkilenerek yazilmistir.

Rosenblatt (1958) algag (perceptron) adli modeli ve daha sonra bu modelin
egitimiyle ilgili kurami gelistirince YSA'lar 6zellikle orunti tanima aaninda
uygulanir hale geldi ve uzun bir siire de her sorunun ¢éziiminde kullanil abilecegi
varsayildi. Minsky ve Papert(1969) bu modelin yeterli olmadigini gosterdiler. Bu da
bu konuya ayrilan kaynaklarin hemen tamamen kesilmesine neden oldu, maddi
yetersizlikler nedeniyle arastirmalar azaldi.

1982'de Hopfield'in bir arastirmasi yeni gelismelere olanak tanimistir. Modelin
eksikliklerini gideren ¢ok katmanli algag(multi-layer perceptron) modeli ve hata geri
yayma yordami (error back propagation) farkli disiplinlerden birgok bilim adaminin
olusturdugu bir grubun yayinladigi kitapla (Rumelhart ve McCleland, 1986) ortaya
konmus ve siirekli gelistirilerek bugiin de basariyla kullanilmaktadir.

3. YAPAY SINIR AGLARI MODELLERI

3.1. Noronlar

Y SA’nin ne oldugunu ve ne yapabildigini anlamak icin beyindeki néronlarin (beyin
hiicreleri) incelenmesi gereklidir.

Sekil 1'de insan beynindeki tipik bir néronun yapisi gosterilmektedir. Beynimiz farkli
tipte yaklasik olarak 10 norondan olusmaktadir. Calismasi ise basit olarak soyledir.
Girdi sinyalleri dendritler yoluyla toplanir, Uretilen gikti akson yoluyla sinapslara
gonderilir. Cikti, girdi sinyalerinin toplamina baglidir. Toplam belli bir esik
degerinden daha biiyiikse néron tetiklenir ve elektrik sinyalleri akson yoluyla sinaptik
baglantilara gider. Sinapslar diger ndronlarin dendritlerine baglidir. Néronlar binlerce
baglanti yardimi ile birbirlerine bagli olduklari igin bir ag yapis olustururlar.
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Sekil 1: Noron (Haykin 1999)

3.2.  Yapay Sinir Agi Iem Birimleri

Sekil 2'den gorildugi gibi Y SA islem birimi de dogal néronlara benzerlik gosterir.
Bir islem biriminin girdilerinin sayisi, diger islem birimlerinin sayisina ve bunlarin
s6z konusu islem birimine olan baglantilarinabaglidir. Her girdinin bir agirligi vardir
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Sekil 2: Ideal yapay noron
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Y SA’daki bir idem birimi sbyle calisir.
Adim 1. Ilk olarak agdaki diger islem birimlerinden gonderilen toplam
sinyal hesaplanir.

Adim 2. I¢sel etkilenimin diizeyi etkilenimidevi kullanilarak belirlenir.

Adim 3. Birim agdaki diger islem birimlerine sinyal gonderilir, bu sinyal
birimin i¢sel etkileniminin bir islevidir. Bir islemciden digerine sinyal
gondermeidlemi agirlikli baglantilar Gzerinden yapilir.

3.3. Baglantilar

Her bir YSA’'da ¢ok sayida islem birimi vardir. Degisik hesaplamalarda farkli ag
yapilari kullanilir. Genel olarak baglantilarina gore Y SA'lar iki sinifa ayrilir: ileri-
beslemeli ve geri-beslemeli ag yapilari . lleri beslemeli yapida baglar tek yonli olup
cevrimler yoktur. Geri beslemeli bir yapida ise baglar her hangi bir topoloji
olusturacak sekilde segilebilir. lleri beslemeli ag yapilarinda birimler genellikle
katmanlar olusturacak sekilde yerlestirilirler. Boyle bir yapida her birim yalnizca
kendinden sonraki katmandaki birimlere baglanir, ayni katmandaki birimlere ya da
daha 6nceki katmana baglanti yoktur.

Ag yapisinda gevrimler olmazsa hesaplama diizgtin olarak girdilerden giktilara dogru
ilerlenerek yapilabilir. Bu durumda bir onceki zaman adimindaki etkilenim
hesaplamada higbir rol oynamaz. Clnkl, daha 6nceki bir birime geri beslenmez.
Dolayisiyla ileri beslemeli bir YSA'nin agirliklari disinda bir i¢ durumu yoktur.
Sadece 0 anki girdilere ve agirliklarabagli olarak cikti hesaplanir.

Geri beslemeli bir yapida ise dnceki zaman adimlarindaki verilerde ciktiyi etkiler. Bu
yuzden bu tir yapilar kararsiz hale gelebilir ya da kaotik bir davranis gosterebilir.
Dolayisiyla da bir veri girildiginde kararli bir cikti elde etmek ¢ok uzun siire alabilir
ve Ogrenme guclesebilir. Ancak bellekli islevler gibi daha karmasik islevler ileri
beslemeli yapilardan daha cok geri beslemeli yapilar kullanilarak modellenebilir.

3.4. Etkilenimidevleri

Degisik YSA modellerinde degisik etkilenim islevleri kullanilir. Sekil 3'de en gok
kullanilan idevler olan basamak, rampave sigmoid islevleri gosterilmigtir.

Basamak islevinin bir esigi vardir. Esik, birimi tetikleme icin gerekli olan en disuk
agirlikli girdi toplamini gosterir Girdi esikten buyiik oldugu zaman ¢ikti 1 olur, aksi
halde ise O olur. Biyolojik olarak 1 ndronun tetiklenmesi, O ise tetiklenmemesine
karsilik gelir. Cogunlukla esik yerine fazladan bir girdi agirligi kullanmak
matematiksel islemleri kolaylastirir.
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Sekil 3: Etkilenim islevleri. (a) Basamak islevi, (b) Rampa islevi, (c) Sigmoid islevi.

Sigmoid islevi ise stireklidir ve X' nin degeri -¥ to ¥ arasindadegisirkenislevin degeri
0'dan 1'e monotonik olarak artar. Sigmoidin kazanci b, gecis bélgesinin dikligini
belirler. Kazang sonsuza giderken sigmoid de esik islevine yaklasir. Sigmoidin
avantgjlarindan birisi tlrevinin her noktada tanimli olmasidir. Bu 6zellik sayesinde
¢ok katmanli yapay sinir aglari icin gradyan temelli bir 6grenme yordami gelistirmek
mUmkin ol mustur.

3.5.  Yapay Sinir Alarinin Islev Y aklastirma Ozelligi

Y SA’larin 6nemi genel amagli bir dogrusal olmayan girdi-cikti gdnderim araci olarak
kullanilabilmelerinden kaynaklanmaktadir. Evrensel Yaklasim Teoremi (Hornik,
Stinchcombe ve White, 1989) tek katmanli bir CKA’nin verilen bir X,.... Xy girdi
kimesi ile istenen ciktiya f(xa,....xm) dizgun bir e yaklasim hesaplamaya yeterli
olacagini gostermektedir. Ancak teorem tek katmanin 6grenme slresi, uygulama
kolayligi ve genellesme agisindan optimum oldugunu sdylememektedir. Bu nedenle
Y SA’larin ag yapisinin (kag sakli katman olacagi, her katmanda kag birim olacaginin)
belirlenmesi zor bir problem olarak ortaya ¢cikmaktadir.

3.6. Cok Katmanli Alga¢ Modeli

Bu bolimde en ¢ok kullanilan Y SA tipi olan ¢ok katmanli algag (CKA) tanitilacaktir.
Alga¢ modelinde girdi n-boyutlu bir vektordir. Algag yukarida belirtildigi gibi girdi
vektorinin buttn bilesenlerinin agirlikli bir toplamini hesaplar ve bu toplamdan bir
esik degerini () gikarir. Bu islemin sonucu dogrusal olmayan hir etkilenim islevine
girdi olarak beslenir (Sekil 4).
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Sekil 4: Algag

Hesaplamalarda kolaylik olmasi icin esik degeri de bir agirlik olarak ainir (wg=q,).
Bu agirlik, degeri her zaman +1 olan bir ek girdinin agirligi olarak kullanilir.
Agirlikli toplam bu sekilde genisletiimis girdi vektoruyle agirlik vektérinind ic
carpimi olarak ifade edilebilir. Algag tarafindayapilan islem asagida verilmigtir:

y=WT.X (1)
u=f, ()

Algaglar katmanlar halinde arka arkaya yerlestirilince genellikle dogrusal olmayan
idev olarak sigmoid (lojistik) idev kullanilir:

Cok katmanli a gacta Ui¢ degisik tip katman bulunur:

§ Girdi Katmani. Bu katman agin disindaki kaynaklardan girdileri alan
birimlerden olusur. Bu birimlerin 6zel bir aktarma islevleri yoktur, girdilerini
ciktilarina hic degistirmeden aktarirlar.

§ Sakli Katmanlar. Bir YSA’da bir veya daha ¢ok sakli katman bulunabilir. Bu
katmanlar girdi katmaniyla cikti katmani arasinda yer airlar. Girdi ya da cikti
katmani degildirler.

8§ Cikti Katmani. Bu katman dis ortama isaret gdnderen birimlerden olusur. Bu
birimlerin ciktilari ayni zamandaagin ¢iktilarini da olusturur.

Girdi vektoru birinci katman algaclarina beslenir, bu katmanin ciktilari bir sonraki
katmanin birimlerine girdi olusturur, v.b. Genellikle |. katmanin butiin birimleri [+1.
katmandaki bittn birimlere baglidir. Cok katmanli algaclar sakli katman sayilarina
goresiniflandirilirlar.

Son katmanda birden fazla cikti birimi olmasi genellikle orinti tanima
uygulamalarinda raslanan bir durumdur. Bu tUr uygulamalarda cikti birimleri
siniflarakarsilik gelir.

4. OGRENME YONTEMLERI

Y SA’larin mimarilerinin belirlenmesi ve baglanti agirliklarinin hesaplanmasi icin
ogrenme yontemleri adi verilen ve yapay zekada 6rneklerden 6grenme yontemi olarak
tanimlanan timevarimsal yontemler kullanilir (Russell ve Norvig 1995). Bu
yontemlerde Ogrenmesi beklenen dizgeye ogrenilecek kavramla ilgili 6rnekler
gosterilir ve dizgenin bir genellemeye giderek istenen bir kavrami olusturmasi
beklenir. Orneklerden dgrenme (i sekil de yapilabilir.
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Gozetmenli Ogrenme: Bu 6grenme yonteminde verilen bir girdi igin istenen
cikti degeri bir gbzetmen tarafindan dizgeye bildirilir. Degisik drnekler verilerek,
dizgenin ciktisiyla istenen cikti arasindaki farki belirli bir dlcite gore en aza
indirmesi beklenir.

K uvvetlendirmeli Ogrenme: Bir dizi ardisik girdiye karsilik cikti trettikten
sonra dizgeye basarili basarisiz seklinde nitel bir bilgi verilir. Bu bilgiyi
kullanarak dizgenin basarimini ylikseltmesi beklenir. Bu yontem gozetmenli
odgrenmenin 6zel bir durumudur.

Gozetmensiz Ogrenme: Burada bir gézetmen bulunmayip yapay sinir aginin,
girdilerinicindeki iliskileri ve dizenlilikleri bulmasi beklenir.

Y SA’larda her ¢ yontemde kullanilmakta ise de uygulamalarda en cok gozetmenli
ogrenme yontemi kullanilir. Asagida cok katmanli algaglar igin anlatilacak olan
Ogrenme yontemi bunatipik bir rnektir.

4.1. Cok Katmanli Algaclar Igin Ogrenme Y éntemleri

Y SA’larda gozetmenli dgrenmede en sik raslanan yaklasim bir gradyan azalimi
(gradient descent) yordami kullanilmasidir. Bir CKA’nin dgrenme asamasinin klasik
kosulsuz, dogrusal olmayan bir optimizasyon problemi olarak ele alinabilinecegi
gosterilmistir (Topguoglu ve Akin 1994). Bu tur bir problemin ¢tzima tipik olarak
bir amag islevini en blytklemek ya da en kiguklemek icin bir kiime bagimsiz
degiskeni yinelemeli olarak degistirmek seklindedir. CKA bu modele gayet uygundur:
agirliklar bagimsiz degiskenler olarak ve egitim kimesi Ustiindeki hatalarin
karelerinin toplami da amag islevi olarak alinabilir. Hata 6l¢itl ya da amag islevi
asagidaki gibi tanimlanir:

E(W):%é (Virr - oin“)z =%é. (Virr - é. Wikelzr)z (2)

Burada O CKA'nin giktisi, V" her i ve micin istenen gikti. e, m. 6rintu igin
girdiyi gbstermektedir.

Agi egitmenin amaci, agirliklari, sonucta her oruntl icin agin ciktisinin istenen
ciktiya esit olacagi sekilde degistirmektir. Bir ¢ok optimizasyon yontemi olmasina
karsin her birinin hareket noktalari baskadir (Murray 1979), (Fletcher 1991). Bazi
yontemler yalnizca en kiiguiklenecek islevin hesaplanmasini gerektirirken digerleri bu
islevin bagimsiz degiskenlere go6re kismi tlrevlerinin de hesaplanmasini
gerektirmektedir. Cok Katmanli Algag durumunda gradyan denklem (2) deki
E(Ww) nin agirliklara gore kismi tlrevlerinden olusur. Egitimde kullanilabilecek
dogrusal olmayan optimizasyon yontemleri asagidaki gibi siralanabilir:

§  Gradyan Azalmas (Gradient Descent) yontemi
8§  Edenik Gradyanlar (Conjugate Gradients) yontemi
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8  Newtonumsu (Quasi Newton) yontemler
8§ Levenberg-Marquardt yontemi

Bazi yontemler bilgisayarla hesaplamada N? mertebesinde yer gerektirirken digerleri
N mertebesinde yer gerektirir. Burada N boyut (agirlik) sayisidir. N'in kigik
degerleri icin aradaki fark pratik agidan 6nemli degilken bazi problemler icin gereken
bellek miktari cok blyuyebilir.

Genel bir islevin bir asag(extremum) noktasi yerel ya da global olabilir. Dogrusal
sistemlerin disinda herhangi bir dogrusal olmayan problemin global asag noktasinin
bulunmasi ¢ok zor bir problemdir.

Y erel minimumu hesaplamak icin sik kullanilan bir yontem, bir cok rasgele baslangi¢
noktasindan baslamak ve ¢ok boyutlu uzaydaki bir ylzey boyunca bir ilerleme
kuralina gore bir asag noktasina ulasana kadar ilerlemektir. Bu yontemlerde, bulunan
asa; noktalarinin en uctakinin segilmesiyle optimizasyon probleminin ¢tzimunin
bulunacagi varsayilir. Bu stratgjinin ana fikri, t+1 anindaki yeni vekttr olan X*int
anindaki vektor olan X cinsinden yinelemeli olarak asagideki sekilde

hesaplanabilmesidir:

x"=x"-kB.g )

burada g, x ' ‘de hesaplanan gradyandir B gradyanin bir doniisiim matrisi olup bir
arama yonu gosterir ve k da adim boyudur. Biitiin optimizasyon yontemleri k ve B'yi
secmek icin degisik yontemler dnerir. Gradyanin bilesenleri

_TEK)
o @

seklinde ifade edilebilir.

4.2. Gradyan Azalmas Y ordami

Gradyan azalmasi yordami, rasgele bir baslangi¢ noktasindan baslayarak her girdi
oruntistiicin Y SA’ nin tam istenen ciktiyi Gretmesini saglayacak bir agirlik kiimesinin
ardisik iyilestirmelerle bulunmasini saglayan bir yontemdir.

Hata olcutt E(w) (2) denklemindeki sekilde verilince, bir agirlik kiimesi wi'yi w
uzayinda tanimladigi ylzeyden yokus asagiya ilerlenerek iyilestirilebilir. Gradyan
azalmasi yordami her wi'yi E'nin mevcut konumdaki gradyaniyla orantili bir Dw;,
miktari kadar degistirme prensibine dayanir:
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Dw, =-h I (5)
ﬂWik

=h é. (Virr - oirr)elir

Bu denklemi (3) denklemiyle karsilastirirsak burada k=h ve B=1 oldugu gérildr.
Eger agirliklarda (5) denklemiyle verilen degisiklikleri her bir girdi 6runtiisii ;" icin
Siraylayaparsak rr. 6runtl icin gerekli degisiklik asagidaki gibi hesaplanabilir:

Dw, =h(V"- O")e, (6)

Eger hatalari (yadaddtalari) d" =V - O/" seklinde tanimlarsak,

Dw, =hd"e ()
elde edilir. Bu denklemlerdeki sonuca gendllikle Delta Kurali, kurali adi verilir.

4.3. Hata Geri Yayma Yordami

Hata geri yayma yordami gradyan aramaya dayanan ve bir amag islevini
enklclkleyecek ag agirliklarini bulmaya yarayan ve programlamasi ve anlasilmasi
daha kolay oldugu icin en sik kullanilan yordamdir. Sekil 5'de denklemlerde
kullanilacak semboller gbsterilmektedir.

KB
S W}

Sekil 5: Cok katmanli algac.
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Amac idevini veren denklem (2) asagidaki sekilde yeniden yazilabilir:

Ew=4 E,) ®

Burada Np egitim orintisi sayisini, Ep(w) ise p. orintd icin hatalarin karesinin
toplamini gostermektedir. Ep(w) asagidaki sekilde yazilabilir:
_lg P)2 9)
E-w)=Za (d; - Fo)
2o

Burada Nq cikti katmanindaki birim sayisini, dg g. birimin p. oéruntd icin istenen
Giktisini, F 7 iseq. birimin p. Orintu icin gercek ciktisini gestermektedir. Y ukari daki
iki denklem birlestirilerek

Np Ng

10 o
Ew)=>8 & (- F)’ 1o
p=l g=1
yazilabilir. Burada,
Fe=Faug) (11)

cikti islevi olup yukaridabelirtildigi gibi genellikle sigmoid olarak kullanilir.

Y ordamda kullanilacak buttin kismi tlrevler zincir kurali kullanilarak hesaplanabilir.
Hata geri yayma yordaminda agin agirliklari yinelemeli olarak asagidaki sekilde
belirlenir:

W, (t+1) =w,, (1) -h TEW)

ﬂW mn

(12)

w(t)

o TE, (W)
Wmn(t+1):wmn (t)-h —
E.l ﬂWmn

w(t)

Burada h 6grenme hizi adi verilen pozitif bir parametredir. E,'nin agdaki bitun
agirliklara gore kismi tirevlerini yerine koyarsak her agirlikta yapilmasi gereken
degisiklik icin asagidaki ifadeyi buluruz:

o
Dqu =h a dt;,ikti Vgrdi (13)
Sriintii

Burada girdi vecikti ilgili baglantininiki u¢ noktas p ve g'yeaittir ve Vilgili birimin
girdisindeki etkilenimi gostermektedir. d'nin anlami ilgili katmana baglidir. Burada
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katsayilar ileri yondeki agirliklar olan wij 'lerdir, ancak bu durumdaisareti ileri dogru
yaymak yerine hatayi geriye dogru yaymaktadirlar. Bu ylzden bu yonteme hata geri
yayma yontemi adi verilir.

Bir CKA'yi hata geri yayma yordami kullanarak egitme iki sekilde yapilabilir: yerel
guncelleme yontemi ve birikimli glincelleme yontemi.

§8 Yerel Giincelleme Y 6ntemi. Bu yontemde her 6riinti v, girdiden aga beslenince
hatalar hemen hesaplanir ve agirliklar degistirilir. Bu sekilde her adimda hata
islevi azalir (yeterince kigiik h i¢gin) ve ardisik adimlarin yerel gradyana uymasi
saglanir.

§  Birikimli Glincelleme Y éntemi. Bu yontemde ise agirliklar biitiin ortintiler aga
bed endikten sonra gtincel lenir.

Sekil 6'da Hata Geri Yayma Yordami verilmektedir. Bu yordamda agdaki her agirlik
icin 6grenme parametresi ayni alinmistir. Bazi arastirmacilar 6grenme parametrel erini
her katman igin farkli hatta her agirlik icin farkli segmektedirler. Genellikle en iyi
Ogrenme parametresini belirlemek zordur ve deneme yanilma yontemi kullanilir.

Adim 1. Agirliklara kiigUk rassal ilk degerler ata..
Adim 2. Bir érintii se¢ ve girdi katmanina besle.

Adim 3. Isareti ag boyunca asagidaki denklemi kullanarak her i ve
icin agin giktilari hesaplanincaya kadar ileriye yay.

VA g(é_ wivm) (14)

Burada, V" m. katmandaki i.birimin ciktisini Wi ise V™" ileV"
arasindaki baglantinin agirligini gostermektedir. m hesaplamanin
yapildigi katmandir.

Adim 4. Cikti katmaninin detdarini hesapla
Adim 5. Onceki katmanlarin deltalarini hatalari geri yayarak hesapla.

Adim 6. Denklem (13)'ti kullanarak biitiin baglantilari asagidaki sekildg
gincelle.

eni — eski
Wi =wy +Dwy (15)

Adim 7. Adim 2'ye git ve bir sonraki 6rintdi icin islemi tekrarla

Sekil 6: Hata geri yayma yordami.

Gradyan azalmasi, h kiiclikse 6grenme islemi ¢ok yavas ilerler. h'nin ¢ok bliyik
oldugu durumlarda da agirliklarin degerlerinde biiylk salinimlar gérilr. Bu sorunun
tistesinden gelmek icin kullanilan yontemlerden biri bir momentum terimi eklemektir.
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Buradaki dislince her baglantiya bir eylemsizlik ya da momentum vermektir. Bu
sekilde agirliklarin degerlerinin her giincellemede blyik salinimlar yapmasi yerine
ortalamayokus asagi "kuvvet" dogrultusunda degisme egilimi gostermes beklenir.

Bu dizeltme her agirlik degisimine bir 6nceki adimdaki degisiklikten bir katki
ekleyerek yapilabilir:

TE
Dw,,(t+1)=-h w : +abw,, (1) (16)

]

Momentum parametresi (a) O ile 1 arasinda olmalidir. Uygulamada genellikle 0.9
degeri secilir.
Y ordamin durmasi icin kullanilabilecek bir kag 6lcit vardir.

8§ Gradyanin bir minimum degerin altina dismesi. Burada gradyanin
buylkluguni temel olarak ainir. Yordam gradyanin biyukligl yeterince
kicukse durdurulabilir, ¢linkii tanim geregi minimumda gradyan sifir olacaktir.

§ Hatanin bir minimum degerin altina diismesi. lkinci olarak E(w)'nin belli bir
degerin dtinadismes halinde yordam durdurulabilir.

8 Yineleme sayisi limitine ulasilmasi. Uciincii olarak da belli sayida yineleme
yapilinca isleme son verilebilir. Bu durumda yordamin minimuma ulasma
garantisi yoktur.

8 Capraz Gegerleme. Dordunci yontem ise capraz gegerleme (cross validation)
yontemidir.Veri, agin egitiminde kullanilan bir egitim kiimesi ve agin genelleme
basarimini 6lgmede kullanilan bir deneme kiimesi olarak iki kiimeye ayrilir.
Ogrenme sirasinda agin egitim kiimesindeki basarimi siirekli artmaya devam
etmesine karsin deney kiimesindeki basarimi bir noktaya kadar arttiktan sonra
azalmaya baslar. Bu noktada ag egitim kiimesini ezberlemeye baslamis demektir
ve egitim kiimesinde bulunmayan oriintuler igin genelleme yetenegini yitirir. Bu
yuzden egitim bu noktada durdurulmalidir. Ik t¢ 6lglt parametrelerin secimine
¢ok hassastir ve iyi bir se¢cim yapilmazsa sonuglar ¢cok kotu olabilir. Capraz
gecerleme bu secimden etkilenmez.

5. SONUC

Bu makalede cesitli istatistiksel uygulamalarda kullanilabilecek yeni bir hesaplama
yéntemi olan yapay sinir aglari tanitilmistir. Ozellikle borsalarda zaman serilerinin
modellenmesinde ve genel olarak yeterli veri bulunan her ¢esit dogrusal olmayan
regresyon uygulamalarinda ¢ok basarili sonuclar veren Y SA’larin sosyal bilimler
alanindada kullaniminin hizlaartmasi beklenmektedir.
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