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OZET

Konik Kesit Fonksiyonlu Yapay Sinir Aginda esas fikir, bir Cok Katmanh Algilayici
birimi ile bir Radyal Temelli Fonksiyonlu ag birimi arasinda iligki saglayarak bunlara ait
karar bélgelerini i¢ine alacak bir birimin fonksiyonunu genellestirmektir. Bir yapay sinir
agmn performansmi belirleyen 6nemli parametreler vardur: Agm gelecekteki
performanst yani genellestirme yetenegi, cok amach kullamiip kullamlamayacag, ag
yapisinin karmagikhg, elektronik tasarima uygun olup olmadig gibi. Bu ¢alisma ii¢ ana
konuda yogunlasmustir: ilk olarak Konik Kesit Fonksiyonlu Yapay Sinir Af i¢in daha
once kullanilan 6grenme algoritmasi gelistirilerek adaptif 6grenme saglanmis, ayrica
momentum terimi eklenmigtir. Daha sonra agm limitlerini ve farkhi amaglar icin
kullanimm belirleyebilmek icin MATLAB kullamlarak gelistirilen algoritma c¢esitli
problemler iizerinde incelenmistir. Bunlar elektromiyografik isaretlerin siiflandiriimasi,
kontakt lens uydurma, iris bitkisi siiflandirma, fetus gelisimi, fonksiyon yaklagim,
mikrodalga transistoriin modellenmesi ve karakter tammma problemleridir. Bu ¢alisma,
Konik Kesit Fonksiyonlu Yapay Sinir Agmn degisik problemler iizerindeki
performansinin ve genellestirme yeteneginin, karsilastirdan diger ag yapilarmmdan daha
iistiin oldugunu gostermistir.

Son olarak girig verisinde meydana gelebilecek bir degisimden Konik Kesit Fonksiyonlu
Yapay Sinir A1 cikislarimin nasil etkilenecegini bulmak icin ag ¢ikiginin giriglere gore
duyarh@nin analizi yapilmistir. Duyarhk analizi sonucu ag c¢ikiginda etkisi en az olan
giris, egitme sirasinda goz oniine alinmayabilir. Yani, az duyarlia sahip olan giris
kanali agdan ¢ikartilabilir. Boylece ag boyutu, dolayisiyla karmagiklik ve egitme zamam
azaltilmis olur. Bu da ag performansmin iyilegsmesini saglar. Konik Kesit Fonksiyonlu
Yapay Sinir A§ icin duyarlik formiilleri cikartilarak degisik problemler i¢in agin
duyarhg hesaplanmis ve sonuglar verilmistir. Duyarlik analizi ile ¢ikis iizerinde etkisi
az olan girisin tespit edilip agdan cikartilabilmesi ile ag boyutunun azaltilmasi
elektronik ag tasarimi agisindan oldukg¢a dnemlidir.
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ABSTRACT

The main idea of the Conic Section Function Neural Network is to provide a relationship
between a Multilayer Perceptron unit and a Radial Basis Function Network unit and to
generalize the function of a unit to include both of these units. There are important
parameters which determine the performance of an artificial neural network: The
future performance of the network; that is, the ability of generalization, whether or not
it can be used for several purposes, the complexity of the network, the suitability for
electronic implementations. This work is concentrated on three main subjects. First, the
learning algorithm used for Conic Section Function Neural Network is developed and an
adaptive learning is achieved and also momentum term is added. Then, an algorithm
developed using MATLAB software is studied on various problems in order to
determine the limits and the usability areas of network. These problems include the
- classification of electromyography signals, contact lens fitting, iris plant classification,
fetal hypoxia, function approximation, modelling of microwave transistor and character
recognition. This study showed that the performance and the generalization power of
Conic Section Function Neural Network on several problems is more powerful than
other network structures.

Finally, in order to determine how outputs of Conic Section Function Neural Network
could be affected by the input data, a sensitivity analysis of network output depending
on inputs is made. As a result, the input which has a minor effect on network output can
be neglected during training. In other words, the input channels that produce low
sensitivity can be removed from the network. This will reduce the size of the network
which in turn reduces the complexity and the training time. This may also improve the
network performance. The sensitivity analysis formulas for Conic Section Function
Neural Network are obtained and the sensitivity of network is calculated and the results
are given for various problems. Using sensitivity analysis, determination of the input
which has minor effect on output and removal of this input from the network is very
important to reduce the size of the network in electronic hardware implementations.
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1. GIRIS

Genel anlamda yapay sinir agi, beynin bir i§i gerceklestirebilme yolunu modelleyerek, bu
modeli elektronik elemanlarla veya bilgisayarlarla ger¢ekleyen bir sistemdir. Yapay sinir
aginin tammu $dyle yapilabilir: Yapay sinir agi, bilgiyi depolayabilen ve kullanima uygun hale

getirebilen, paralel isleyen islemcilerden olusmus bir yapidir.

Giintimiizdeki bilgisayarlar kendileri i¢in tanimlanmis komut dizilerini yani uzmanlik
bilgilerini gerekli sartlar saglandif: takdirde basarli bir sekilde gerceklestirirler. Belirsiz veya
eksik bilgi verilmesi halinde sonug biiyiik 6l¢tide etkilenir. Alt kademelerde olusacak sorunlar
sistemin ¢aligmamasina veya hatali sonuclar vermesine neden olur. Bilgisayarlar gerekli
kosullar saglandiginda insanlarin gok uzun siirelerde yapabilecekleri isleri ¢ok kisa siirelerde
gergeklestirmelerine ve insan beynine gore ¢ok hizlhh ve giivenilir olmasina ragmen msan
beyninin rahatlikla yaptif1 gérme, algilama, ses tanima, gekil tanima ve nicesel yarg: (sag
duyu) gibi isleri yapamamaktadir. S6z konusu yeteneklere yapay zeka yoOntemleriyle
ulagilmaya caligilmis fakat doyurucu sonuglar elde edilememistir. Bu nedenle bilim adamlar
insan beynini incelemeye y6énelmisler ve yapay sinir sistemleri adi altinda bir bilim dali ortaya
cikmugtir.

Yapay sinir ag1 teknolojisi giiniimiizde endiistriden ekonomi diinyasina, tip biliminden askeri
egitim caligmalarina kadar bir ¢ok alanda kullanilmaktadir. Bu teknoloji problemlerin
¢oziimiine yeni bir boyut kazandirmigtir. Yapay sinir aglarn insan viicudundaki sinir
sisteminin bazi fonksiyonlarim1 modelleyen ve bazi yeteneklerini yakalamak isteyen basit
hesapsal birimlerin (néronlar) yogun bir paralel dizisidir; baska bir deyisle, teorik hale
getirilmis zeka ve beyin faaliyetlerinin matematiksel modelleridir. Ancak biyolojik sistemler o
kadar karmagiktir ki yapay sinir ag1 i¢in kullamilan biyolojik modellerin fazlaca basite
indirgenmis bigimleri seklindedir. Yapay sinir aglari, kesin kurallarla gsterimi zor olan, daha
¢ok algilamaya yonelik bilgileri iglemekte kullanilirlar. Olaylar1 genellestirme yetenekleri ve
eksik, belirsiz, bozulmus bilgileri isleyebilme ve esnek olarak calistirabilmeleri Gnemli
Ozelliklerindendir. Bu aglarda kullamlan basit igleme elemanlari insan beyninin igleme
elemam olan noronlarin modelidir. Insan sinir sisteminin problemleri ¢ozebilmek igin
Ogrenme 6zelligi oldugu gibi yapay sinir aglarinin da bu &6zellii mevcut bulunmaktadir.
Yapay sinir aglarinda bilgi saklama verilen egitme &zelligini kullanarak egitme Srnekleriyle
yapilir. Burada bilgisayarlardaki programlama ihtiyacinin yerini 6frenme kurallari ve
algoritmalar1 alir. Sinir ag1 kullamcilan klasik bilgisayar programcilar1 gibi belirli bir
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algoritma se¢mezler, onun yerine en iyi mimariyi ve 6grenme seklini segerler. Daha sonra

uygun girigler sisteme verilir, sistemde bu bilgiyi igleyerek sonuca ulasir.

Yapay sinir aglari konusundaki ilk ¢aligmalar 1940 yilina dayanmaktadir. Bu konudaki
caligmalar psikolojik teoriler ve noropsikolojik aragtirmalarla paralel olarak ilerlemigtir. Néral
hesaplama teknikleri hakkinda ilk ¢aligmalari baglatan McCulloch ve Pitts (1943) ilk temel
hesap yapan noron modeli tasarlamayi basarmugtir. Gelistirdikleri model basit tipten sinir
aglarmin aritmetik ya da lojik fonksiyonlan gergeklestirebilme yetenegine sahipti. Fakat bu
model vakum tiipleri ¢ag igin uygulanabilir bir 6zellik tasimiyordu dolayisiyla teknik olarak
kesin bir sonuca ulagilamadi. D. Hebb 1949 yilinda, "Hebbian 6grenme kurali" adinda ilk
ogrenme seklini geligtirdi. Hebb bilginin ndral aglarda depolanabilecegini iddia etmis ayrica
ogrenme teknigi ile ilgili teoriler ortaya atmigtir, 1950'lerde ilk nérobilgisayarlar inga edilmis
ve 1954'de Minsky tarafindan test edilmistir. 1958'de Rosenblatt, néron benzeri "Perceptron”
denen elemanlar1 ortaya koymustur. ilerki yillarda Minsky’nin néral aglarin yeteneklerini
gosteren bazi iyimser iddialar1 ortaya atmasiyla yapay sinir aglarina ilgi 1960'11 yillarda hizla
artmigtir. Bu yillarda "ADALINE" ismi verilen bir cihaz tasarlandi (ADAptive LINEar
combiner). 1960-1962 yillarinda Widrow-Hoff 6grenme kurali gelistirildi. Bu kural toplam
karesel hatay1 daha aza indirgemistir. Minsky’nin daha sonraki ¢alismalarinda yaklagim ile
ilgili umdugu sonuglar1 elde edememesi bu konudaki c¢aligmalara olumsuz yonde etkili
olmu§tur. O yillarda heniiz ¢gok katmanli aglar konusunda ¢alismalar yapilmiyordu. Tek
katmanl aglarinda bazi basit iglemleri ger¢eklestirememesi yapay sinir aglarina olan ilginin
azalmasina neden olmugtur. 1969 yilinda Minsky ve Papert, tek katmanli aglarla ayricalikli-
veya (XOR) isleminin yapilamayacagin ortaya koymustur. 1965'ten 1984°e kadar olan yillar
arasinda birgok aragtirmact bu konuda c¢aligmalarda bulunmugtur. Agirlikli toplama
elemanlarinin §grenmeleri ile ilgili matematiksel teoremler Sun-Ichi Amari (1972-1977)
tarafindan gelistirilmigtir. Ayrica Japonya 'da Kunihiko Fukushima neocognitrons adi verilen
yeni bir sinir agi mimari sekli gelistirmigtir. 1974-1982 yillar1 arasinda Grossberg ve
Carpenter, sinir aglan ile ilgili mimari gekilleri ve teoremler dizisi ortaya atmugtir. (Hecht,
1991; Harvey, 1994; Haykin, 1994; Zurada, 1995; Schalkoff, 1997)

Cok Katmanli Algilayict (Multilayer Perceptrons-MLP) ve Radyal Temelli Fonksiyonlu
(Radial Basis Function-RBF) yapay sinir aglar1 6riintii tamima, siniflandirma problemleri gibi
birgok alanda kullamilabilir. Birgok aragtirmaci bu aglarin egitme algoritmalarimn
gelistirilmesi i¢in degisik ¢aligmalar yapmistir. MLP i¢in en popiiler 6grenme algoritmas olan
hatanin geriye yayilmasi 1986 yilinda McClelland ve Rumelhart tarafindan geligtirilmigtir.
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RBF aglarinin egitilmesi igin degisik metodlar kullanmilmaktadir (Moody ve Darken, 1989;
Chen vd., 1991). RBF ve MLP aglarinda en uygun egitme algoritmasinin hangisi oldugu
konusunda aragtirmalar devam etmektedir. Genel durumda birbirinden farkli propagasyon
kurali, aktivasyon fonksiyonu ve 6grenme kuralina sahip olan MLP ve RBF aglarinin gesitli
kombinasyonlarla birlegtirilmesine ¢aligilmigtir. Maruyama, Girosi ve Poggio radyal temelli
fonksiyon olarak sigmoid kullanarak genellestirilmis RBF ve MLP arasinda bir baglanti
saglamiglardir (Maruyama vd., 1992). (Tarassenko ve Roberts, 1994) bir RBF siflayiciy:
hatanmin geriye yayilmasi ile egitmislerdir. (Hirahara ve Oka, 1993), MLP ve RBF i¢in iki ayn
modiil kullanmig ve bunlar1 bir lineer birlegtiriciden gegirerek hibrid bir model
gelistirmislerdir. 1992'de hem kapali hem agik karar sinirlarim birlestiren projeksiyon sinir ag1
onerilmigtir (Wilensky ve Manukian, 1992). Diger aragtinicilar da (Tsoi, 1989; Geva ve Sitte,
1992; Smyth, 1992; Weymaere ve Martens, 1994) RBEF/MLP hibrid aglar1 ve her iki ag i¢in
degisik 6grenme algoritmalar gelistirmiglerdir. Dorffner MLP ve RBF'i bir agda birlestiren
Konik Kesit Fonksiyonlu Sinir Agm tamtmistir (Dorffner, 1994; Yildinm ve Marsland,
1997).

Bu tez Konik Kesit Fonksiyonlu Yapay Sinir Agimin performansinin belirlenmesi ve
iyilestirilmesi konusunda yogunlagsmistir. Bu amagla adaptif bir 6grenme algoritmasi
gelistirilmis ve momentum teriminin etkisi incelenmistir. Algoritma farkli problemler

tizerinde denenerek sonuglar verilmigtir.

Boliim 2'de yapay sinir aglarinin performansini belirleyen genel 6zelliklerden bahsedilmis ve
ileri beslemeli aglara kisaca deginilerek MLP ve RBF aglarimin genel yapis1 verilmigtir. Bu
aglara ait teorik esitlikler ve 6grenme algoritmalari da tammlanmigtir. B6liim 3'de Konik
Kesit Fonksiyonlu Yapay Sinir A1 i¢in gelistirilen adaptif 6grenme algoritmas: sunulmustur.

Bolim 4'de gelistirilen algoritma ¢esitli problemler iizerinde incelenmigtir. Bunlar:
Elektromiyografi (EMG) isaretlerinin simiflandirilmasi, kontakt lens uydurma, iris bitkisi
simiflandirma, fetus geligimi, fonksiyon yaklasimi, mikrodalga transistoriin modellenmesi ve
karakter tanima problemleridir. MATLAB kullanilarak her problem igin simiilasyon sonuglari
sunulmus ve bagka ag yapilan ile bu sonuglar kargilastinlmigtir.,

Boéliim 5'de giris verisinde meydana gelebilecek bir degisimden Konik Kesit Fonksiyonlu
Yapay Sinir Ag1 ¢ikiglarinin nasil etkilenecegini bulmak i¢in ag ¢ikisinin girise gére duyarligt
incelenmigtir. Bu amagla CSFNN i¢in duyarlik formiilleri ¢ikartilarak, degisik problemler igin
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agin duyarhifi hesaplanmistir. Farkli problemler i¢in duyarlifn az olan giriglerin agdan

¢ikartilmasi ile yeniden egitilen aga ait sonuglar verilmistir.

Sonug olarak Bolim 6'da galigma siiresince elde edilen sonuglar yorumlanarak, yapilan
¢alismanin neler kazandirdigi vurgulanmig gelecekte yapilabilecekler hakkinda oneriler

sunulmustur.
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2. YAPAY SINiR AGLARININ GENEL YAPISI

Bir yapay sinir aginin (YSA) temel elemani néronlar yani islem birimleridir. Bir yapay sinir
ag1 islem birimleri (elemanlari) ile baglanti geometrisinden olusan eylem birimi ile bunlara ait
bir graf bi¢imindedir. Her diigiim hiicre denilen n. dereceden dogrusal olmayan (nonlineer)

dinamik bir devredir.

YSA'larmun elektrik devreleri bakimindan tanimi 6zet olarak agagidaki gibi siralanabilir:

* YSA'nin diiglimleri birer islem elemanidir.

« Diigiimler arasindaki baglantilar tek yonlii isaret iletim yollaridir.

* Her islem eleman: istenildigi kadar girise baglanabilir. )

» Her islem elemaninin tek bir ¢ikigi vardir. Fakat bu ¢ikislar kopyalanabilir.

+ Islem elemanlari yerel belleklere sahip olabilirler.

* Her islem elemaninin bir transfer (aktivasyon) fonksiyonu vardir. Bu fonksiyon, iglem
elemanmmn ¢ikis degerini olusturur. Transfer fonksiyonlar: siirekli veya aymk olarak
calistirilabilirler.

* YSA aymi transfer fonksiyonuna sahip alt gruplara ayrilabilir. Bunlara katman denir.

* Pek cok YSA girig katman igerir ancak bu katmanin transfer fonksiyonu yoktur.

2.1 Yapay Sinir Aglarmn Caliymasi ve Cesitli Ozellikleri

Yapay sinir aglarinda her isleme elemaninin bir yerel bellegi vardir, bu bellekte uyarlanan
katsayilarin &nceki hesaplamalar ile belirlenen degerleri saklamr. Her bir isleme elemaninin
cikisi, son gelen girig isaretlerinin ve yerel bellekteki adaptif katsayilarin bir fonksiyonu
olarak belirlenir. Bu fonksiyon transfer fonksiyonu olarak adlandiriiir. Néral agin tasarimina
baglh olarak, isleme elamanlan ya siirekli olarak cahsirlar ya da aynk zamanda
giincellestirilirler.

Her isleme elemani komgularinda yapilan iglemlerden bagimsiz olarak ¢alisir. Ancak bir
isleme elemamnin ¢ikigt difer elemanlara da giris oldugu igin, tiim isleme elemanlan biitiin
agin davramigm gizli bir sekilde etkiler. Isleme elemanlarmin arasindaki baglantilarin
topolojisi, her isleme elemaninin hangi bilgiyi aldifim ve dolayisiyla iizerinde galigabilecegi
bilgiyi belirledigi i¢in, bir sinir agimn yiiriitebilecegi tiim bilgi isleme fonksiyonlarim etkiler.
(Hecht, 1991; Hertz vd., 1991)



2.1.1 Ogrenme

Ogrenme kurali, giris igaretlerine ve transfer fonksiyonu tarafindan saglanan degerlere cevap
olarak yerel bellekteki agirliklarin hepsini veya bazilarim degistiren esitlik olarak bilinir ve
giris isaretlerinin dogasina bagh olarak, isleme elemanimin cevabinin degismesini saglar. Bu
sekilde ag kendisini istenen cevaplara gore ayarlayabilir ve kendi i¢inde bilgiyi diizenleyebilir

yani kisaca 6grenebilir.

Yapay sinir aglari programlama yerine Orneklerle egitilir. Cocuklarin annelerini tanimalarn
icin karsilagtirmali fizyoloji hakkinda higbir sey bilmelerine gerek olmadigi gibi,
programlayicilar da sinir aglarma taninacak cisimlerin nicel tamimlanim veya s6z konusu
cisimleri benzer cisimlerden ayirmak igin lojik kriter kiimeleri saglamak zorunda degillerdir.
Bunun yerine bir sinir agina bazen tamimlari ile beraber, cisim 6rnekleri de girilir. Ag, agirhik
matrisindeki degerleri degistirerek bunlar1 6grenir ve aga bir girig uygulandig1 zaman o girige
uygun ¢ikis cevaba {iretir.

Yapay sinir aglar1 egiticili ve egiticisiz olmak {izere iki gekilde egitilmektedirler. Egiticili
Ogrenmede aga hem giris hem de istenen ¢ikig bilgisi (hedef vektorii) girilir. Her denemeden
sonra ag kendi ¢ikisini dogru cevaplarla karsilastirir ve ¢ikig hatasi kabul edilebilecek
seviyeye ininceye kadar agirliklarimi degistirerek tekrarlama yapar. Egiticisiz 6grenmede
higbir hedef vektoérii yoktur. Girig vektorii sisteme uygulanir ve sistem, girisin benzer veya
ayrilan 6zelliklerinden yararlanarak uyumlu bir ¢ikig (muhtemelen egitimden once tahmin
edilemeyen) iiretecek sekilde kendisini organize eder. Boyle sistemler daha ¢ok siniflama ve
kiimeleme problemleri i¢in kullanmilmiglar ve 6zellikle Kohonen ile Grossberg tarafindan
gelistirilmiglerdir. (Lippman, 1987; Hinton, 1989)

2.1.2 Genellestirme

Alisilagelmis bilgisayarlar, istenen c¢ikigi iiretmek igin tam olarak dogru giriglere ihtiyag
gosterirler. Yapay sinir aglan ise girislerinde degisimler olsa bile dogru ¢ikis1 {iretebilirler.
Ornegin, basil harfleri tammak icin egitilmis bir sistem, giirliltli girig karakterlerinin %40
oraninda bozuldugu zaman bile dogru olarak ¢aligabilir. Yani, sistem daha dnceden o tipten
higbir sey gérmemis olsa da, aynen insanlarin tam olmayan veya kismen hatali girislerde
yaptig1 gibi harfleri tantyabilmektedir. Caligmalar, insanlarin ¢gogunun bir metindeki harflerin

yanisindan fazlasi silinmig olsa bile, o metni okuyabildiklerini g&stermistir.
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Gergek diinya bir bilgisayar programinin istedigi dogrulukta bilgiyi ¢ok ender olarak
saglayabilir. Bilgisayarlar giiriiltiilii girisler goz Oniine alinarak programlanabilirler, ancak
getirilen ek hesapsal yiikk ¢ogu kez bu algoritmalarin pratik uygulamalarda kullamimasini
engellemektedir. Yapay sinir aglar1 bu engellemeyi ayrintih programlamadan ziyade (ki bu

yol uygulamalara bagli olurdu), yapilarindan dolay: basarirlar.

Bir yapay sinir agmin geligtirilmesindeki en kritik parametrelerden biri genellestirme, yani
agin gelecekteki performansidir: Agin, egitim kiimesinde mevcut olmayan durumlar i¢in ne
kadar iyi tahminlerde bulunabildiginin belirlenmesidir. Ogrenme siiresince, egiticili bir sinir
aginin ¢ikiglar1 egitme kiimesindeki girigleri verilen hedef degerlere yaklagtirir. Bu yetenek
tek bagmna yararl olabilir; fakat, bir sinir agim kullanmanin amaglarindan biri genellestirme
yapmaktir, Yani, agin ¢ikislarim, egitme kiimesinde verilmeyen girisler ig¢in de hedef
degerlere yaklastirmaktir. Genellestirme her zaman miimkiin olmayabilir. Tipik olarak iyi bir
genellestirme i¢in {i¢ kosul gereklidir (fakat yeterli olmayabilir): 1) Aga uygulanan giriglerin
hedefe ait yeterli bilgiyi igermesi. 2) Girisleri dofru ¢ikislara baglayan yani 6grenmeyi
saglayan fonksiyonun yumusak gegisli olmasi. Bagka bir deyisle girislerdeki kiigiik bir degisik
cikiglarda da kiigiik bir degisiklik iiretmelidir. 3) Egitme durumlarinin yeterince genis ve
kullanilan alt kiimelerin (istatistiksel terminolojide "Ornekler") genellestirilmesi istenen
(istatistiksel terminolojide "popiilasyon") biitlin durumlar1 temsil etmesi. (Schalkoff, 1997;
Sarle, 1999)

2.1.3 Coklu isleme

Birgok bilgisayar tasarimcisi, bugiiniin en hizl bilgisayarinin bile tek bir islemcinin teorik hiz
limitinin onda birinde ¢alistifimin farkindadir. Bu nedenle ¢oklu iglemeyi ger¢eklestirmek
amact1 ile bir problemi her birini ayr islemcilere verebilecek alt problemlere bdlme ¢abasi
gosterilmektedir. Bu yaklasim iki temel zorluk getirmektedir. Birincisi, birgok problem
tamamen paralel olarak ¢oziilemez. Mantiksal kisitlamalar programm bir kisminin veya
hepsinin seri olarak hesaplanmasini gerektirmektedir ki bu durumlarda bin islemcili bir
sistemin, 999 tanesi zamanin gogunda issiz kalabilir. Ikincisi, goklu islemciler i¢in bir optimal
plan bulmak amaciyla, en kétii durumda tiim olasiliklar1 denemeye dayali bir plandan daha iyi

bir sonug verecek hicbir algoritma bilinmemektedir.

Dogalar1 geregi, yapay sinir aglari kendi kendilerini diizenlerler; yani her diigiim, sistem

icindeki diger tiim islemcilerden bagimsiz olarak kendi girisleri lizerinde galigan bir islemci
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olarak goriilebilir. Ag bir ¢6ziime yakinsarken, tiim islemciler ¢aligmaktadir. Buna ek olarak
sistemin yapisin1 yeniden diizenlemeden problem boyutuna uymasi igin modiiler bir sekilde

yeni islemciler yapiya eklenebilir. (Zurada, 1995)
2.2 Ileri Beslemeli Aglar

Ileri beslemeli aglar, igaretin ag girisinden ¢ikigina dogru tek yonlii olarak iletildigi aglardur.
Bir katmandaki hiicreler, ancak bir 6nceki katmamn g¢ikiglarim giris olarak alabilir. ileri
beslemeli aglarda giriglerin ve ¢ikiglarin geciktirilmisleri bulunmaz. (Treleaven vd., 1989;
Warwick vd., 1992; Ruth, 1994)

x; girigine iligkin afirhk w; ve b de esik degeri olsun. s agirlikh toplam olmak iizere
aktivasyon ifadesi ve aktivasyon fonksiyonu asagidaki gibi yazilabilir:

N
s=) w.x,+b 2.1)

i=l

y=r(s) 2.2)

f(s) fonksiyonu olarak degisik fonksiyonlar kullamlmakta ve hiicreler bu fonksiyonlara gore
adlandirilmaktadir.

2.2.1 Tek katmanl ileri beslemeli aglar

Genelde tek bir hiicre istenilen girig ¢ikis islevini yerine getiremez. Bunun igin baglanti
agirliklan disinda aym 6zelliklere sahip hiicreler bir araya getirilerek katmanlar olugturulur.
Buradaki tek katman terimi, noronlarin ¢ikis katmamina karsi diigmektedir. Herhangi bir
hesaplamanin yapilmadifn giris katmam g6z Oniine alinmaz. Bu tiir aglar algilayic
(perceptron) olarak bilinir. (Hertz vd., 1991; Haykin, 1994; Zurada, 1995)

2.2.1.1 Algilayic1 (Perceptron) 6grenme algoritmasi
1958 yilinda Rosenblatt tarafindan onerilen algilayici 6grenme algoritmasinda agirhiklarin

degisimi, ¢ikis ile istenen ¢ikisin farki ile orantihidir. Dolayisiyla egiticili bir 6grenme
algoritmasidir. Algilayici, Sekil 2.1°de gosterilen bir veya daha ¢ok islem elemanindan
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meydana gelen basit bir yapay sinir agidir. Sekil 2.2°de ise algilayicimn iki sinifi birbirinden
nasil ayrildif1 gosterilmektedir.

irigler
e A

X =1

. | A

cikis isareti hiper diizlem
W, + WX, + WyXyees +W,x, =0

lz wx, 20

y:
0> wx, <0

Sekil 2.1 Algilayici Sekil 2.2 n boyutlu uzayda simflarin dagilim

Algilayicida kullanilan transfer fonksiyonunun ifadesi agagidaki gibidir:

y= Z”: WX, 2.3)
w, (k+1) = w, (k) +nld, (k) - sgn(w, (k) x(k))] x(k) (2.4)

(2.4) esitliginde yer alan x; , giris vektoriiniin i. elemamim temsil ederken w;, yerel bellegin i.
elemanini, d; hedef ¢ikis1 temsil etmektedir. 77, 6grenme oranim belirleyen 0 ile 1 arasinda
pozitif sayidir. Devrenin ¢ikisi, iki kutuplu ve agirliklarin .olusturdugu bir hiper ylizey
tarafindan belirlenmektedir. Agin trettigi ¢ikis istenen ¢ikistan farkl: ise, hiper yiizey hatay:
azaltacak yonde hareket etmektedir. Hata sifir oldugunda w degisimi durmaktadir. (Haykin,
1994; Bose ve Liang, 1996; Gurney, 1996)

2.2.2 Cok katmanh ileri beslemeli aglar

Cok katmanli ileri beslemeli aglar, tek katmanli aglarin arka arkaya baglanmasindan olusurlar.
Bir katmamin girigi, bir 6nceki katmanin ¢ikisidir. Sekil 2.3°de ¢ok katmanl ileri beslemeli
agin genel yapisi verilmistir. Girig katmani sadece girisi ¢ogullamaktadir yani girisi ile
¢ikisglart aymdir. Giris ile ¢ikis arasinda kalan katmanlara gizli katmanlar adi verilmektedir.
Genelde bir veya iki gizli katman kullanmak yeterli olmaktadir. Gizli katmanlardaki hiicre
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sayilar1 farkli olabilir. Cok katmanli aglar karmasik karar yiizeylerine sahip siflarin
ayrilmasinda kullanilirlar. (Haykin, 1994; Zurada 1995)

-
girisler ;O_> cikiglar

gizli katmanlar
Sekil 2.3 Cok katmanli ileri beslemeli ag

2.3 Cok Katmanh Algilayici

Bir Cok Katmanhi Algilayici (Multi Layer Perceptroﬁ - MLP) yapis1 birgok birimin
(perceptron) olusturdugu bir kiimedir. MLP'de algllama birimi olarak perceptron
kullamlmugtir. Bu algilayici birimler bir araya gelerek agdaki katmanlari olusturur. Bu
katmanlar da bir araya gelerck ag1 olusturur. MLP'de ii¢ temel katman vardir. Bunlar giris
katman, gizli katman ve ¢ikis katmamdir. Giris ve ¢ikis katmanlar1 disindaki biitlin katmanlar
gizli katman olarak adlandirtlir. MLP. birgok zor ve farkhi problemin ¢dziimiinde basarryla
uygulanabilmektedir. Genelde agin egitiminde egiticili yontem kullamlmaktadir. En yaygin
kullanilan algoritma hatamin geriye yayilimi algoritmasidir. Bu algoritma tespit edilen hatanin
azaltilabilmesi i¢in parametrelerde yapilacak olan degisikligin bir artin mu yoksa bir
azaltmay1 mi1 gerektirdiginin belirlenmesi kuralina dayanir. Bu kural hata dogrulama 6grenme

kural: olarak da bilinir.

Temelde hatanin geriye yayilimi algoritmasi, agdaki katmanlardan isaret akiginmn iki sefer
saglanmasina dayamr. Isaret akisi, &nce biitiin katmanlar iizerinden ileriye dogru ve sonra
geriye dogrudur. Isaretin ileri akiginda agin giris katmanina bir giris vektdrii uygulamr. Bu
girigin etkisi katmandan katmana gegerek ¢ikisa ulagir. Sonugta bu giris vektorii igin bir ¢ikig
vektorii elde edilir. Ileri akista sinaptik agirliklar sabit olup herhangi bir degisiklige
ugramazlar. Isaretin geriye akiginda hata dogrulama kuralina gore agirliklar tekrar ayarlanir.
Agin giris vektSriine olan cevabi istenen ¢ikis vektdriinden ¢ikarilir. Boylece hata isareti elde
edilmis olur. Bu hata igareti a§ boyunca sinaptik agirliklarda yapilacak ayarlamay: belirlemek
tizere geriye dogru yol alir. 'Hatanin geriye yayilmi' ifadesi buradan gelmektedir. Sinaptik

agirhklarda yapilan ayarlamalar agin cevabmnn istenen cevaba yaklagmasim saglayacak
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yondedir. Hatanin geriye yayilimi algoritmasi literatiirde geriye yayilim algoritmasi (Back
propagation) olarak adlandirilir. Bu algoritma yardimiyla ger¢eklenen $grenme de geriye

yayilim 6grenmesi olarak adlandirilir.

Bir Cok Katmanli Algilayicili ag {i¢ ayr1 6zellige sahiptir:

1. Agdaki her bir sinir hiicresi girislerin agulikli toplamlarim dogrusal olmayan bir
fonksiyona tabi tutarak ¢ikigina aktarir. Burada vurgulanmasi gereken 6nemli bir nokta bu
fonksiyonun Rosenblatt’in 6nerdigi algilayicidan farkli olarak her noktada tiirevi alinabilir bir
fonksiyon olmasidir. Genellikle, bu tiirevi alinabilirlik 6zelligini saglamak amaci ile egrisel
bir fonksiyon ile tammlanan sigmoid fonksiyonu kullamlir.

/

L 2.5)

Y= 1+ exp(—net ;)
Burada net;, j. sinir hiicresine ait agirlikli toplami yani aktivasyon degerini ve yj, j. sinir

hiicresinin ¢ikigim ifade eder.

2. Ag bir ya da daha fazla sayida gizli katman igerir. Her bir gizli katman bir 6nceki
katmandan, daha anlaml1 sonug alir ve bu sonuglar1 daha da anlamdirarak bir sonraki katmana
iletir. Boylece giris vektoriine giris katmaninin cevabi katmandan katmana istenen ¢ikisa
gittikce yaklagtirilarak aktarilir.

3. Agda sinir hiicreleri ¢ok yogun bir sekilde birbirleriyle baglanmiglardir. Ag baglantisindaki
ya da bir hiicrenin girisindeki herhangi bir agirlikta meydana gelecek en ufak bir degigim
biitlin sinaptik baglantilarin ya da agirliklarin degisimini gerektirir.

Her bir gizli katmandaki ya da ¢ikig katmanindaki sinir hiicresi su iki hesaplamay1 yapacak
sekilde tasarlanmuglardar:

1. Bir sinir hiicresinin ¢ikisinda gériilen fonksiyon isaretinin hesaplanmasi. Bu fonksiyon
isareti sinir hiicresindeki giris isaretlerinin agirlikli toplaminin stirekli bir fonksiyonudur.

2. Gradyen vektoriiniin o anki tahmini degerini hesaplamak. Gradyen vektorii, sinaptik
agirhklarin bir fonksiyonu olan hata performans ylizeyinin dip noktasina yani optimum
¢oziimiin bulundugu noktaya ulagmak i¢in algoritmamn sinaptik agirliklarda yapilmasin
belirledigi artimlarin olusturdugu vektordiir. (Hush vd., 1992; Hush ve Horne, 1993; Haykin,
1994; Bose ve Liang, 1996)
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2.3.1 Delta 6grenme kurah

Delta 6grenme kurali, Cok Katmanli Algilayicilarin egitilmesinde sikg¢a karsilagilan geriye
yayilim $grenme algoritmasinda kullanilan bir kuraldir. Herhangi bir katmandaki j. birime
gelen net giris, bir 6nceki katmandaki birimlerin y; ¢ikislarinin agirhikh toplamidar.

net; = an:w 7 (2.6)
Islem elemam, bu toplam girigi, tiirevi alinabilir, siirekli ve lineer olmayan bir fonksiyondan
gecirir. Bu amagla, en ¢ok kullanilan fonksiyon sigmoid (lojistik) fonksiyonudur (Esitlik 2.5).
Bu fonksiyon, y e¢ikisimt O ve 1 degerleri arasinda smrlar. Geriye yayilim 6@renm’e
algoritmasinda girise uygulanan her bir giris vektoriine karg1 bir ¢ikis vektorii elde edilir. Bu
cikis vektorii, sisteme daha 6nceden verilen bir hedef vektorii ile karsilagtirilir. Bu iki vektor
arasindaki fark yeterince kiigiik olacak sekilde agirliklar ayarlanir.

Egitme iki adimda olur. Birinci adimda, afa bir giris vektorli uygulanir ve her islem
elemaninin ¢ikigi hesaplanir. Elde edilen ¢ikiglar bir sonraki denemede agirliklarin
ayarlanmasinda kullanilmak {izere saklamir. Ikinci adimda, ¢ikig ve hedef vektorii arasindaki
farka gore hesaplanan ¢ikis hatas: geriye dogru iletilir. Ag agirliklar: bu hataya gore ayarlanar.

Bu islem, yeterince dogru cevaplar alinincaya kadar tekrar edilir.
2.3.3 Genellestirilmis delta kurah

Lineer fonksiyonlar igin kullanilan delta kurali lineer olmayan aktivasyon fonksiyonlari igin
genellestirilebilir. (Rumelhart vd, 1987; Zurada; 1995)

p giris paterni i¢in agirliklardaki degisim
Awp=nlt, =0, )i, =16 i, @.7)
ile verilir. Burada #,, p. patern i¢in hedef ¢ikisin j. bilesenini, O p. patern igin aktif ¢ikigin ;.

bilesenini, iy giris paterninin i. elemaninin degerini ve J; hata isaret terimini temsil eder. n

orant1 sabiti, 6grenme oramidir. Genellikle 0 ile 1 arasinda segilir. Bu sabit ne kadar biiyiik ise
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agirliktaki degisim o kadar biiyiiktiir. Geriye yayilim algoritmasinda kullanilan hata kriteri

karesel ortalama hatadir. Buna gére p. patern i¢in olusan hata,

1
E, = 2ty -0,) 238
J
ve tiim paternler i¢in toplam hata
E=YE, (2.9)
p

ile ifade edilir. Sistemde agirlik degisimi, olugan hataya gére yapildify i¢in JE, /dw;; ifadesi
incelenmelidir. Bu inceleme agin gizli katmana sahip olup olmamasina bagh olarak degisik

sonuglar verir.

A-Yapay sinir aginda gizli katman yoksa, zincir kuralina gore hatamin agihklara gore
degisimi;

oE, _OE, 30,
ow, 60, ow,

Jt

(2.10)

seklinde iki ayn tiirevin ¢arpimi olarak yazilabilir. Ag ¢ikist
Oy =Zw,~,~i,,,~ (2.11)

esitliginden goriildiigii gibi giriglerin agirlikli toplamidir. Buna gére

P 2.12)

Po_§ (2.13)
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seklinde yazilabilir. Sonug olarak p. patern i¢in toplam karesel hatanin agirliga gore degisimi

asagidaki gibi verilir:
OF, )
50 =0 i, (2.14)

)

B-Yapay sinir aginda gizli katman varsa, yine zincir kural1 kullanilarak hatanin agirliklara

gére degisimi;

0E, OE, omet,

4

= . (2.15)
ow, Onet, Ow,
ile ifade edilir. Esitligin sag tarafindaki kismi tlirevler ayrn ayn hesaplanacak olursa
net, =y w,0, (2.16)
i
ifadesinden aktivasyonun agirliklara gére degisimi
Onet
=0, (2.17)
ow; 7
olarak bulunur.
0, =1, (netpj) (2.18)
ve
—-oE
= P 2.19)
Onet

olmak {izere hata igaret terimleri:
a- O yapay sinir ag1 ¢ikigi ise

0, = (t i~ O )f ' (net P ) (2.20)
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b- Oy gizli katman ¢ikisi ise
8, =fnet,) )6 ,w, 2.21)
k

ile ifade edilir. Sonug olarak bu ifadeler (2.7) esitliginde yerine konularak gerekli agirlik
degisimi yapilir. Pratikte osilasyona yol agmayacak biiyiiklikkte bir 6grenme orami segilir.
Ogrenme oranmmin daha biiyiik degerlerine imkan saglayarak, hata yakinsamasim
hizlandirmak i¢in genellestirilmis delta kurali momentum terimi ile modifiye edilir.

P pi

Aw,(t+1)=15,0,, +arw,(t) 222)
2.3.4 Ogrenme faktorleri

Geriye yayilma algoritmasinin bazi dezavantajlari vardir. Bunlar; egitimin yavas olmasi,
algoritmanin yerel minimuma yakalanabilmesi ve otonom olmamasidir. Geriye yayilim
algoritmasinda ardarda iki katmandaki n tane birim i¢in, n* tane agirhik egitilmektedir.
Hatanin geriye yayillimi da bu agirhiklar iizerinden yapilir. Bu iglemler olduk¢a zaman alir.
Egitim zamanim etkileyen faktorler ise ilk agirliklar, 6grenme orani, gizli katman sayis1 ve
gizli katmandaki hiicre sayisidir. Hatayr minimum yapacak ag agirliklari, bir gradyent arama
teknigi kullarularak bulunur. Egitme sirasinda yerel minimuma yakalanma sorunu vardir. Bu
durumda ag kabul edilemeyecek bir ¢oziime yakinsar. Bu sorundan kaginmak icin 6grenme
oram azaltilabilir. Aga yeni bilgiler 6gretildifinde eskiden &grenilen bilgilerin unutulmast
nedeniyle; ag, degisen ¢evre sartlarina uyum saglanmasimn beklendigi durumlar icin uygun
degildir.

2.3.4.1 Yakinsama

E=E(w) hata fonksiyonu, agin tiim agirliklarimi igeren bir vektdr w olmak iizere q+1 boyutlu
uzayda bir yiizey tamimlar. E(w)’nin tek global minimumu ve birgok yerel minimumu olabilir.
Pratikte ¢ok katmanli aglarin, egitim sirasinda yerel minimuma takilmasi durumu ile ender
olarak karsilagilmaktadir. Eger bir yerel minimuma ulagilirsa, egitim, bir kag yeni hiicre
ekleyerek yine rastgele baslatilmali yada yerel minimum, sig ise agirliklara rastgelelik

eklenmelidir. Ideal durumda hatanin sifir olmas1 veya sifirdan biiyiik bir global minimuma
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ulagilmasi beklenir. Ancak bu, pratikte sonsuz zaman gerektirebilir. Bunun yerine 6grenmenin

kabul edilebilir bir Epax degerinin altindaki hatalar i¢in basarili oldugu kabul edilir.
2.3.4.2 Agirliklarin baslatilmasi

Egitimin baginda segilecek agirliklar, agin istenen sonuca yakinsamasim onemli &lgiide
etkiler. Baslangicta, egitilecek agin agirliklan, rastgele kiigiik degerler olarak segilir. Eger
biiylik degerlerde segilirse agirlikli toplam da biiytik degerler alir. Ancak ¢ikig fonksiyonunun
bu noktadaki degeri ¢ok kiigiik olur. Agirlik degisiminde bu tlirev ¢arpim olarak geldigi igin,
her adimdaki degismeler de gok kiigiik olacaktir. Bu da egitim zamamm arttiracaktir. Aym
sebepten dolay girisler i¢in kiigiik degerler alinir. Genelde agirliklar [-1,+1] araliginda segilir.

Girigler ise [-1,+1] araligina 6telenerek kullanilir veya normalize edilir.
2.3.4.3 Ogrenme oram

Geriye yayilma algoritmasmin yakinsamasi 63renme oranina g¢ok baghidir. Genel olarak,
Ogrenme oramnin en iyi degeri ¢oziilecek probleme baghdir. Teknik litera'tiirde, degisik
problemler i¢in [0,1] arahindaki 6grenme oram degerlerinin basariyla uygulanabildigini
gosteren ¢alismalar vardir. Biiylik 6grenme orami degerleri, hata yiizeyinde biiyiik adimlar
atilmasim saglasa da agin kararsiz olmasina veya osilasyon yapmasina sebep olabilir. Bu da
agin bir minimuma yakinsamasina engel olabilir. Kiigiik degerler ise, bu problemi

gidermesine ragmen egitimin ¢ok uzamasina sebep olur.
2.3.5 Egitim zamanini azaltan yontemler

Geriye yayilma algoritmas ile egitim uzun zaman almaktadir. Egitim zamanim azaltabilmek
icin pek ¢ok ¢aligmalar yapilmug ve baz1 yontemler iiretilmistir (Zurada, 1995; Bose ve Liang,
1996; Hagan vd., 1996). Bu yontemlerden bazilar agagida verilmistir.

2.3.5.1 Momentum yéntemi

Momentum yontemi, yakinsama hizim1 artirmaya ek olarak, sif yerel minimumlardan
kurtulmay1 da saglayabilmektedir. Bu yontem, o anki agirlik degisimine, daha 6nceki agirlik
degisiminin belli bir oranini eklemeyi igerir. Buna gére o anki agirlik degisimi asagidaki gibi

yazilabilir.
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Aw(k) = —aVE(k) + fAw(k —1) (2.23)

Burada a 6grenme oramdir. f ise momentum orami olarak adlandirilan pozitif segilen bir
sabittir. Tipik olarak genelde 0.1 ile 0.9 arasinda segilir. (2.23) esitligindeki ikinci terim son
agirlik degisiminin bir oranini gosterir ve momentum terimi olarak adlandirilir. (Krose ve
Smagt, 1993; Moreira ve Fiesler, 1995; Zurada, 1995)

2.3.5.2 Adaptif 6renme orani

Adaptif 6grenme orani, egitim zamanin azaltan bir yontemdir. Bir gevrimdeki hata E(k), bir
dnceki ¢evrimdeki hata E(k-1)’den kiigiikse, « belirli bir sabitle (mesela 1.05 ile) ¢arpilarak
arttirthr, E(k), E(k-1)‘in belirli bir katindan (mesela 1.04'den) biiyiikse yeni hesaplanan
agirliklar ve hata iptal edilir ve « belirli bir sabitle (mesela 0.7 ile) ¢arpilarak azaltilir. Adaptif
Ogrenme orani sayesinde ag, makul olan en biiyiikk a degerleri ile egitilmis olur. Bu sayede

egitim zaman da azaltilir.

2.4 Radyal Temelli Fonksiyon Aglan

Biyolojik organizmalarin sinir sistemlerinde, giris uzaymn baz1 bolgelerine "lokallesmis"
veya "ayarlanmis" cevap karakteristiklerine sahip néronlarin oldugu gozlenmistir. Ornegin
gorsel korteksin y6ne duyarl hiicrelerinin cevabi retinadaki lokal bélgelere duyarlidir; aym
sekilde kulaktaki stereocilia hiicreleri frekansa cevap verecek sekilde lokal olarak ayarlidirlar.
Radyal Temelli Fonksiyon (Radial Basis Function-RBF) aglar1 biyolojik sinir aglarinin lokal
olarak ayarl hiicrelerinden esinlenerek ortaya atilmigtir (Moody ve Darken, 1988; Moody ve
Darken, 1989; Schalkoff, 1997). Bu aglar, yiiksek oranda lineer olmayan parametrelere sahip
yapay sinir aglar1 i¢in uygulanabilir bir alternatifti. RBF aglan radyal olarak simetrik
fonksiyonlarin lineer bir birlesimi olarak girig-gikis iligkilerini modelleyerek fonksiyon
yaklagim yaparlar (Broomhead ve Lowe, 1988; Poggio ve Girosi, 1989; Poggio ve Girosi,
1990). Fonksiyonel kestirim data analizi ve patern tamimada 6nemli bir problemdir. Ayrica bu
aglar, ses bilgisi tanima, el yazis1 karakter tamima, dijit siniflama ve zaman serilerinin
kestirimi gibi &grenilmesi gii¢ girig-gcikig iliskileri igin basamh bir sekilde kullamlirlar.
Orijinal RBF y6ntemi veri noktalar1 kadar RBF merkezinin varligin1 da gerektirmektedir, bu
ise kullanilan veri noktasi sayisinin genellikle biiyiik olmasindan &tiirti pratikte sinyal isleme
uygulamalarinda nadir olarak kullaniimaktadir.
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Bir RBF agi, biitiin RBF merkezlerini ve lineer olmayan &zellikleri gizli katmanda tutmak
suretiyle parametre agisindan lineer olan 6zel bir iki katmanli ag olarak ele alinabilir. Temel
olarak, lokal olarak ayarlanmig veya lokal olarak duyarli birimleri i¢eren tek bir gizli katman
ve ¢ogu durumlarda lineer birimler igeren ¢ikig katmanindan olusur. Gizli katman ayarlanacak
herhangi bir parametre olmaksizin sabit bir lineer olmayan doniisiimii gergeklestirmektedir.
Gizli katman birimlerinde, birim cevabi lokallesmistir ve girislerin birimin alici alan
merkezinden uzakligimin bir fonksiyonu olarak azalir. Cikis katmaninda ise lineer bir
birlestirici iglem gerceklestirmekte ve ayarlanacak yegane parametreler lineer birlestiricinin

agirliklar olmaktadir. Sekil 2.4 bir RBF aginin genel yapisim géstermektedir. (Orr, 1996)

Sekil 2.4 RBF ag1

2.4.1 RBF birimlerinin karakteristikleri

Gizli katman, giris uzaymnn belli bir bolgesi i¢in cevap olusturmaktadir. Yani giris, giris
uzayin belli bir bolgesine distiigiinde gikis sifirdan farklidir. Girigin bu kiigiik bolge disinda
kalmas1 durumunda ¢ikis sifirdir. Bu nedenle gizli katman, giris uyarisina yerel bir cevap
veriyor denir. Giristen gizli katmana olan baglantilar agirliksizdir; yani, her bir gizli diigiim
her bir giris degerini degigmeksizin alir. Gizli katmanin gergekledigi fonksiyona temel
fonksiyon denir. Temel fonksiyon olarak herhangi bir ¢ekirdek (kernel) fonksiyon kullanilir.



19

Girigler belli bir merkez degere yaklastikga ¢ikisin degeri artmaktadir. Bu merkez degerden
uzaklagildiginda ise ¢ikisin degeri azalmaktadir. Baska bir deyisle bunlar tek maksimumlu
fonksiyonlardir. Gauss dagilimi, ¢ekirdek fonksiyonlara 6rnek olarak verilebilir. Cikig
katmani, gizli katmandan gelen giriglerin lineer bir kombinasyonudur. En yaygin kullanilan

temel fonksiyon Gauss fonksiyonudur.

— T —
uj:eXp—{(x c"z) (zx % )} j=12,..,N, (2:24)
g,

Burada #; birinci katmandaki j. diigtime karsilik gelen ¢ikis, x giris paterni, ¢;j. diigiim igin
Gauss fonksiyonunun merkezidir; 02,- J. diiglim igin uzaklik 6lgekleme parametresi bagka bir
deyisle aktivasyon fonksiyonlar i¢in pozitif degerli sekillendirme parametresidir ve N; birinci
katmandaki diigiimlerin sayisidir. Gizli katmandaki diitimlerin ¢ikiglari, sifirdan bire kadar
degigen bir bolge igerisinde deger alir. Bbylece giris Gauss fonksiyonunun merkezine ne
kadar yakin ise diigiimiiniin ¢ikis degeri de o kadar biiyiiktiir, bagka bir deyisle 1’¢ o kadar
yakindir. Radyal temelli fonksiyon ismi gekirdek fonksiyonlarmmn radyal olarak simetrik
olmasindan gelmektedir. Yani bu, her bir diigtimiin ¢ekirdegin ¢; merkezinden sabit bir
mesafedeki girigler i¢in ayn1 sonucu iiretmesi demektir. Cikis katmanina ait diigiimler gizli
katmandan gelen ¢ikiglarin dogrusal bir kombinasyonudur. Cikis diigimii esitlikleri ise
asagidaki formda verilebilir.

y; = wful Jj=12,.,N, (2.25)

Burada wj;, gizli diugtimlerden ¢ikis diigimiine olan baglanti afirhifi ve u;’de birinci
katmandan gelen ¢ikis vektorleridir. N,, ¢ikis katmanindaki diigtimlerin sayisidir.

2.4.2 Temel fonksiyonlarn seg¢imi

Bir RBF agindaki lineer olmayan yap1 birkag adet lineer olmayan tipik temel fonksiyondan
secilebilir. Teorik aragtirmalar ve pratik sonuglar, bu yap: ile ilgili se¢imin performans
agisindan kritik olmadigim gostermistir. (Chen vd., 1991). Gizli katman diiglimlerinin yeterli
sayida olmasi halinde parametrelerin ayarlanmasi ile lineer olmayan fonksiyonlara yaklagim

yapilabilir.
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2.4.3 RBF aglarinin egitilmesi

Bir RBF agmn egitilmesi, RBF birim merkezlerinin, gizli katmandan ¢ikis katmanina olan

agirliklarin ve o uzaklik 6lgekleme parametresinin belirlenmesi ile yapilir.

2.4.3.1 RBF birim merkezlerinin belirlenmesi

RBF aginin performans: kritik olarak segilen merkezlere bagh bulunmaktadir. Alict alanlarin
merkez koordinatlarimin belirlenmesi igin gesitli metodlar kullamlmaktadir. Ornegin egitme
kiimesindeki her bir giris vekt6riinde bir merkez yerlestirilebilir. Fakat bu durumda
gerekenden ¢ok daha fazla kiime ve gizli katman néronu olusabileceginden bu yontem pek
uygun degildir. Pratikte merkezler verilerin bir alt kiimesi olarak segilir. Bu se¢im yapilirken
gizli diiglimlerin sayis1 biitlin giris uzaym kaplayacak yeterlikte olmalidir. Kiime
merkezlerini bulmak i¢in en iyi yaklagimlardan biri K-ortalamali kiimeleme algoritmasidir.
Bu algoritmaya goére giris bilgilerinin yogun oldugu yerlerde merkezlerde yogun bir gekilde
dagitilir. (Haykin, 1994; Middleton, 1997)

2.4.3.2 Uzaklik él¢cekleme parametresinin belirlenmesi

Uzaklik Slgekleme (veya genislik) parametresi o, alici bolgelerin ¢apini belirleyen bir
biiyiikliiktiir. Merkezler birbirine yakinsa o'min degeri kii¢iik olmali, birbirinden uzaksa
boslugu kapatacak kadar biiyiik olmalidir. Genelde kullanilan y6ntem, kiimeleme merkezleri
ve egitme kiimesindeki 6rnekler arasindaki ortalama mesafeyi almaktir. Bu parametre P-en
yakin komguluk yonteminden yararlanarak belirlenebilir (Cichocki ve Unbehauen, 1993).

2.4.3.3 Birim agirhklarmin belirlenmesi

Egitmenin bu son adiminda Lineer En Kii¢iik Kareler (Linear Least Squares) yontemi
kullanilarak hatay1 istenen bir degere azaltacak sekilde gizli katmandan ¢ikiga olan agirliklar
belirlenir.

2.4.4 RBF dgrenme algoritmalar

RBF aglarinda 6grenmeye iligkin bir gok yaklasim mevcuttur. Bunlardan bir ¢ogu §grenme
isini iki kisma ayirir. Buna gére ilk 6grenme islemi gizli katmanda gergeklesir. Daha sonra
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Ogrenme ¢ikig katinda devam eder. Gizli katmandaki 6grenme egiticisiz 6grenme

algoritmalarindan biri kullamlarak yapilir. Cikis katmanindaki 6grenme ise egiticili

6grenmedir. Baz1 uygulamalarda egiticili 6grenme algoritmasi gikig katmaniyla birlikte gizli
katmana da uygulanir. Boylece ag parametrelerinde daha optimal bir uyum saglamir. Gizli

katmana uygulanabilecek gesitli kiimeleme algoritmalari vardir. Bunlardan en popiileri K-

ortalamal: kiimelemedir. Bu algoritma basit ve iyi sonuglar veren bir algoritmadir. Uzaklik

Olgekleme parametresi, o, kiimeleme algoritmas: son buldugunda hesaplamr. Cikis

katmaninda dgrenme temel fonksiyonlardaki parametreler belirlendikten sonra yani gizli

katmandaki Ogrenme tamamlandiktan sonra saglamir. Cikis katinda 6frenme Lineer

Ortalamali En Kiiciik Kareler (Linear Means Squares- LMS) algoritmasi kullamlarak yapilir.

RBF a1 i¢in gelistirilen gesitli 6grenme algoritmalan asagida kisaca dzetlenmistir (Chen vd.,

1993) :

1) Sabit merkezlerle En Kiiglik Kareler yontemi: RBF merkezleri girig bilgisinden rasgele
segilir. Egitim seti problemi iyi temsil edecek sekilde segilirse bu y6ntem iyi sonug
vermektedir. Merkezler belirlendikten sonra en kiigiik kareler yontemi ile agirliklar
egiticili modda belirlenir.

2) Ortogonal En Kiigiik Kareler yontemi: Bu algoritmada uygun RBF merkezlerinin ve
agirliklarin belirlenmesi es zamanli olarak yapilir. Bu prosediir radyal temelli fonksiyon
merkezlerini uygun bir ag ortaya gikana kadar rasyonel bir bigimde tek tek segmektir.

3) Iteratif kiimeleme ve En Kiigiik Kareler yontemi: Bu algoritmada RBF merkezleri bir
iteratif kiimeleme algoritmas: kullanilarak ayarlanir ve agirliklar iteratif en kiigiik kareler
yOntemi ile giincellestirilir. Burada merkezlerin belirlenmesi egiticisiz olarak yapilir.

4) Dinamik komplekslik 6grenme algoritmasi: Bu iteratif 6grenme yonteminde, her yeni bir
temel fonksiyonla nceki arasinda olugturulan bir ag1 degerine ve kestirim hatasina bagh

olarak aga yeni bir temel fonksiyon eklenir.
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3. KONIK KESIT FONKSIYONLU YAPAY SINIR AGI

Yapay sinir aglariin siiflandiriimast birgok yol izlenerek yapilabilir. Ornegin, simflama ve
norokontrol s6z konusu ise lokal ve global genellemenin bir ayrim kriteri olarak kullanilmasi
faydali olacaktir. Agin agirhklarindan bir veya daha fazlasi giris uzayindaki biitiin noktalar i¢in
ag cikisim etkileyebiliyorsa global genelleme s6z konusudur. Lokal genellemede ise agin
agirhiklarindan birkagi giris uzaymin lokal bir bolgesindeki noktalar i¢in ag ¢ikisim etkiler. MLP
aglar, global olarak genelleme yapan aglardir. Global genellemede 6grenme yavagtir. RBF aglari
ise lokal olarak genelleme yapan aglara drnektir.

Yapay sinir aglan kullamlarak yapilacak siniflama igi, geometrik terimler kullandarak tarif
edilebilir. Eger, girigler ayrilabilir iki sinifa ait ise, yani girisler bir hiperdiizlemin iki tarafinda
yer aliyorsa, bu durumda algilayici yaklagimi yontemi bagarili olacak ve hiperdiizlemin bu iki
sinif arasinda yerlesmesini saglayacaktir. Eger ayrilacak girisler, giri§ uzayinin belli bolgelerinde
kiimelenmiglerse bu durumda bir veya daha fazla gizli katmana sahip bir MLP a8 problemi
¢bzecektir. Siniflama isleminde kargilagilabilecek diger karar bolgeleri ise lokal olanlardir, Buna
Ornek olarak hiperkiiresel karar bélgeleri verilebilir. Giris uzaymmn sonsuz bir kismini igeren
hiperdiizlemsel (a¢ik) karar bolgelerinden farkli olarak, hiperkiiresel (kapali) karar bolgelerinde
her bir birimin alic1 (receptive) alam lokaldir ve girig uzayinin kiigiik bir béliimii ile stmirhidur. Bir
RBF ag ile hiperkiiresel karar sinirlarim elde etmek miimkiindiir.

Konik Kesit Fonksiyonlu Yapay Sinir Ag1 (Conic Section Function Neural Network-CSFNN)
ilk 6nce (Dorffner, 1994; Dorffner ve Porenta, 1994) tarafindan tanmimlanmistir. Bu ag,
hiperdiizlem (diiz ¢izgi) ve hiperkiirelerin (daire) konik kesit fonksiyonlarinn 6zel durumlart
olmasini esas alan bir sinir ag1 yapisidir. Bunlar, sirasiyla, Cok Katmanli Algilayici (MLP) ve
Radyal Temelli Fonksiyonlu (RBF) aglarin karar sirlaridir. Bu iki durumun arasinda yine
karar bélgesi olarak gegerli olan, bazilar sinirsiz ve sonsuz, bazilar1 sinirli ve lokal olan elipsler,
hiperboller ve paraboller gibi karar sinirlari da vardir. Konik Kesit Fonksiyonlu Yapay Sinir
Aginda esas fikir, bir Cok Katmanh Algilayici birimi ile bir Radyal Temelli Fonksiyonlu ag
birimi arasinda iligki saflayarak biitiin bu karar bolgelerini igine alacak bir birimin
fonksiyonunu genellestirmektir. Konik Kesit Fonksiyonlu Yapay Sinir Ag1, giris uzaymn,
verilen girigleri farkli siuflara kolayca ayrabilecek lokallesmis bolgelere aymir ve kapali
(hiperkiire) karar sinirlarim agik (hiperdiizlem) olanlara veya agiklar1 kapalilara ¢evirebilir ve bu
bolgeleri uygun oldugu yerlerde kullanabilir. Bolgenin tipi verilen uygulamadaki veri
dagilimimna baghdir.
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3.1 Konik Kesitler

Matematiksel olarak konik kesitler, bir diizlemde sabit bir noktaya (odak) olan mesafeleri ile
bir dogruya (dogrultman) ‘olan mesafelerinin oranlarinin birbirine esit oldugu noktalarin yer
egrisidir. Egrinin gekli bu oran ile belirlenir. Bu oran koninin dis merkezligi olarak adlandirilir
ve e ile gosterilir. 0<e<1 ise konik kesit bir elips, e=1 ise parabol ve e>1 ise hiperboldiir. e’nin

aldig1 degerlere gore karsilik gelen egriler Sekil 3.1'de goriilmektedir. (Ogilvy, 1969)

M

Sekil 3.1 Degisik dig merkezliklere gére konik kesitler

Konik kesitler, bir diizlem ve bir koninin kesistirilmesi ile olusan arakesitlerdir. Bir koninin
bir diizlemle kesismesi sonucunda olugan ara kesit egrileri Sekil 3.2'de verilmistir. Bu sekiller

koninin eksenleri ile diizlemin yaptig1 degisik agilara bagli olarak elde edilirler.

Sekil 3.2 Konik kesit drnekleri
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Bir koni iizerinde herhangi bir nokta alinsin ve x noktasi olarak isimlendirilsin. Koninin tepe
agisi 20 olsun. Tepe agis1, [-n/2,m/2] aralifinda bir deger olabilir. v koninin tepe noktas1 ve a

da koninin eksenini tanimlayan birim vektor olsun. Bu durumda analitik olarak koni su

sekilde tanimlanabilir.

(x-v)a=cos olx—v| 3.1

Sekil 3.3'de tepe noktasi V ve tepe agist @ olan {ig-boyutlu bir koninin bir daire, bir parabol ve
bir diizlem olusturacak sekilde bir diizlemle yaptig1 arakesitler iki-boyutlu uzayda
goriilmektedir. Bu sekil, dogrusai (hiperdiizlem) ve dairesel (hiperkiire) olmak iizere sirasiyla

MLP ve RBF i¢in karar sinirlarini gostermektedir. Diger karar simirlan elips ve paraboldir.

/

v=C(vi,va>

x=C(x1, x2)

Sekil 3.3 Bir giris diizlemi ile bir koninin farkli karar sinirlar (bir
daire, bir parabol ve bir diiz ¢izgi) olusturacak sekilde kesigimi

Esitlik (3.1)’deki nokta ve vektorlerin koordinatlar iki-boyutlu uzay i¢in asagidaki gibi
tanimlanr.

(x, —v )al +(x2 -V, )az = Cos w\/(xl _’vl )2 _(xz -V, )2 (3.2)
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Esitlik (3.2), n-boyutlu giris uzay i¢in su sekilde gelistirilebilir.

n+l n+l
> (x,-v,)a, =cosw fZ(x,. ~v, ) (3.3)
it P

Esitligin bu sekli n-boyutlu giris uzay1 i¢in hiperkoni ve hiperdiizlem arasindaki kesisimi
ifade etmektedir. Koninin tepe noktasi koordinati olan v yerine daire merkezi ¢ kullanilabilir.
Ciinkli x noktas1 ve v arasindaki mesafe, 2o ile verilen koninin tepe agist 90° oldugunda
dairenin yar1 ¢apina esittir. (Dorffner, 1994)

3.2 Konik Kesit Fonksiyonlu Yapay Sinir A

n-katmanl ag i¢in bir Cok Katmanlh Algilayici'nin ¢ikis fonksiyonu asagidaki esitlikle verilir.

Y= AZwyx;-6;) (3.4)

Burada wy 6nceki katmana olan agirhiklar, x; 6nceki katmanmn gikisi, 6 esik ve f sigmoid
fonksiyonu gibi bir esik fonksiyonudur.

Radyal Temelli Fonksiyonlu (RBF) aglar, sadece bir gizli katmana sahiptir. Gizli katmandaki
temel fonksiyonlar alici alanlarla giris vektorleri arasindaki Oklid mesafesini hesaplayarak giris
vektoriiniin lokallesmis bir cevabim iiretirler. Bir Radyal Temelli Fonksiyonlu (RBF) agin genel

formu;

y;=Zwyd,(| x-c; | (3.5

seklinde verilir. Burada y; afin gikigi, wy ikinci katmann agirliklan, ¢ nonlineerlik, ¢; merkezler
ve x agin girisidir.

Esitlik (3.3)'tin sa§ tarafi sol tarafindan gikarilarak

n+l n+l

¥, = . (xi-cy) wy-CoS @ Z("i 'clf)2 (3.6)

i=1 i=l

xn+l = 0
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esitligi elde edilir. Bu esitlik CSFNN igin genel aktivasyon ifadesini vermektedir. Burada, i ve
j sirastyla giris katmanindaki ve gizli katmandaki birimlere kars1 gelen indislerdir. Kolaylikla
fark edilebilecegi gibi bu esitlikte MLP ve RBF’tekine benzeyen temel iki kisim vardir.
Burada, w; faktérleri Cok Katmanli Algilayicr'daki agirhiklan ve ¢; faktorleri de Radyal Temelli
Fonksiyonlu aglardaki merkez koordinatlarmi temsil eder. @y Radyal Temelli Fonksiyonlu ag
yapisindan Cok Katmanl Algilayic ag yapisina gegisi saglayan koninin agilma agisidir. (3.3)
esitligi dikkatle incelenirse su sonuglara varilabilir: @ agist n/2’ye esit oldufu zaman esitligin
ikinci kismu sifir olur ve sadece birinci kisim etkindir. Yani, ag bir MLP a1 gibi davranir.
jkinci kistm ise bir RBF apindaki merkezler ile girigler arasindaki Oklid mesafesini
vermektedir. Sekil 3.4’de bir CSFNN’nin genel yapis: goriilmektedir.

GIRIS GIZLI KATMAN CIKIS

Sekil 3.4 Konik Kesit Fonksiyonlu Yapay Sinir Ag1

Konik Kesit Fonksiyonlu Yapay Sinir Ag1 birgok avantaja sahiptir. Bu ag yapisinda 6grenme
daha hizlidir. Burada RBF'deki hiz ve MLP'deki hata minimizasyonu birlegtirilmistir. Bu da
kanigik problemler ve standart RBF'le kargilagtinldifinda yiiksek boyutlu girisler icin etkili
¢oziimler verir. RBF, MLP den daha hizli yakinsamasina kargin, radyal temelli fonksiyonlar giris
uzaymn boyutuyla exponansiyel olarak artti1 i¢in giris verisinin boyutu yiiksek oldugunda RBF
aplar1 zaman tiketicidir. Bu nedenle yikksek boyutlu girislere sahip problemlerde MLP tercih
edilir. Dolaysiyla iki ag yapis1 arasinda gegisi saglayan CSFNN verilen uygulamaya gore
optimum ag ¢dziimiine izin verir. (Dorffner, 1994; Yildirim, 1997)
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Konik Kesit Fonksiyonlu Yapay Sinir Aglarinin avantajlar1 6zetlenecek olursa:

Kapali karar sinirlarini agik sinirlara veya benzerlerine gevirme

Giris uzayim belirli bir yerle simirlanmig bélgelere bolme

Hizli 6grenme

Gizli katmanlari daha etkili kullanma

Hiperkiiresel aglarin hizi ile geriye yayillma algoritmasimin hata minimizasyonunu
birlestirme

Daha karmagik problemler ve daha ¢ok boyutlu girisler igin daha iyi verimlilik

Verilen uygulamaya gore en iyi sinir ad1 ¢oziimlerine izin verme

3.3 Konik Kesit Fonksiyonlu Yapay Sinir Aginin Egitilmesi /

Konik Kesit Fonksiyonlu Yapay Sinir Agimn egitilmesi, birim merkezlerinin, baglanti

agirhklanmn ve agilma agisiin belirlenerek belli bir hata kriterine veya simiflama oramina

ulagilincaya kadar bu parametrelerin gilincellestirilmesi ile yapilir. CSFNN’nin egitme fazlar1 ve

Ogrenme ydntemleri agagida 6zetlenmigtir.

Egitme fazlan:

Baslangi¢ fazi
- Merkezlerin belirlenmesi
- Agirlik ve agilma agisinin baglatilmasi

Ogrenme faz

Ogrenme yontemleri:

Koni katlama yontemi ile §grenme: Bu yontemde CSFNN, MLP, 6nceden egitilmis MLP
veya RBF aglan gibi baglatillir. Bir gizli birimin esik ve agirhik degerleri rasgele veya bir
kiimeleme islemi ile belirlenir. Gizli katmandan ¢ikisa olan afirliklar delta kural ile
bulunabilir veya tiim a§ onceden belirlenmis agirhiklar kullanilarak standart geriye
yayilma algoritmasi ile egitilebilir. (Dorffner, 1994)

Geriye yayilmali 6grenme: Bu yéntemde ag, RBF a1 gibi baglatilir. Ortogonal En Kiigtik
Kareler yontemi ile merkezler belirlendikten sonra a8, standart geriye yayilma algoritmasi
ile egitilir. Burada sadece agirhiklar degil aym zamanda merkezler ve agilma agis1 da
giincellestirilir (Yildirim ve Marsland, 1997). Giincellestirmede iki yol izlenir:

- Ayni iterasyonda o agilma agis1, merkezler ve agirliklarin giincellestirilmesi

- Parametrelerin farkli iterasyonlarda giincellestirilmesi
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3.4 Adaptif Ogrenmeli Konik Kesit Fonksiyonlu Yapay Sinir Ag

Adaptif 6grenmeli Konik Kesit Fonksiyonlu Yapay Sinir A1, baslangic (parametrelerin

baslatilmasi) ve §grenme (parametrelerin giincellestirilmesi) fazi olmak iizere iki fazda egitilir:

Baslangi¢ fazinda merkezlerin yerleri belirlenir; ayrica o ile verilen koninin agilma agis1 ve
katmanlar aras1 baglanti agirhiklan baglatilir. Bu fazda merkezler belirlenirken iki farkli yol
izlenmigtir: 1) Onceden belirlenen bir merkez sayisina ulagincaya kadar Ortogonal En Kiigiik
Kareler (Orthogonal Least Squares-OLS) y6ntemi kullamlarak merkez degerleri belirlenir. 2)
Merkez degerleri sifira atanir. Koninin agiima agisi, afin baslangigta Radyal Temelli
Fonksiyonlu ag gibi davranmasim saglayacak sekilde segilir. Agirliklar belirlenirken, giristen
gizli katmana olan agirliklar sifira atanir. Gizli katmandan gikisa olan baglanti agirhiklan ise
rasgele baslatilir.

Ogrenme faza merkezlerin belirlenme yontemine gore iki farkh sekilde yapilmaktadir. Eger
merkez degerleri sifira atanmig ise Cok Katmanh Algilayicilarda kullamlan hatanin geriye
yayilim1 yontemi ile tiim parametreler (agirliklar, merkezler, agilma agist) farkl: iterasyonlarda
sirayla giincellestirilir. Merkez degerlerinin OLS ile belirlendigi durumda ise a8, 6nceden
belirlenen bir merkez sayisina ulagincaya kadar RBF aglar gibi egitilir. Daha sonra geriye
yayilma yontemi ile dokuz iterasyon boyunca agirhklar degistirilir, sonraki bir iterasyonda da
acilma agis1 gilincellestirilir. Her iki durumda da giincellestirme iglemi sirasinda, geriye yayilma
yonteminde kullamlan &grenme oram algoritmanin performansina goére degistirilmektedir.
Ayrica algoritmaya momentum terimi eklenerek Ogrenmenin iyilestirilmesine caligilmigtir.
Egitme iglemi ya 6nceden belirlenen kabul edilebilir bir hata degerine ulasildiginda ya da

siniflandirma isleminin tamamlanmasi halinde sonuglandirilir.
Egitme algoritmasi adim adim verilecek olursa;

Adim 1: Merkez sayis1 ve toplam karesel hata veya simiflanacak 6rnek sayisi belirlenir.

Birinci katman agirliklan sifira atanir ve o agilma agis1 7/4’den baglar.

Admm 2: Merkezler sifira atanir veya OLS algoritmas: kullamilarak giriglerden iiretilir.
Gizli katman ve ikinci katman ¢ikislar hesaplanur.

Admm 3: Toplam karesel hata ve siniflanan 6rnek sayis1 hesaplanr.
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Adim 4: Katman agirliklarini, duruma bagli olarak merkezleri ve gizli katmandaki o
acilma agisim giincellemek igin adaptif geriye yayilma algoritmas1 ¢aligtirilir. Her bir
katmandaki 3 hata igaret vektorleri hesaplanr.

Adim 5: Cikis katmanlarinin agirliklar ayarlanr.
Admm 6: Gizli katman agirliklari, (merkezler) ve agilma agis1 giincellestirilir.
Admm 7: Katmanlarin ¢ikislar1 yeniden hesaplanir.
Admm 8: Yeni toplam karesel hata ve siniflanan 6rnek sayis1 hesaplanir. Eger bu deger,
hata hedefinden biiyiikse veya istenen sayida 6rnek siniflanamadiysa 4. Adima gidilir.
Aksi takdirde, egitmeye son verilir.
3.4.1 Merkezlerin belirlenmesi i¢in kullamilan Ortogonal En Az Kareler yontemi
Ortogonal En Az Kareler (OLS) y6ntemi minimum sayida merkez segimi ig¢in

kullanilmaktadir (Chen vd., 1991). Merkezler, RBF aglarimin egitiminde oldugu gibi veri

tabanindan segilir.

d(n) = i p;(m)0, +e(n), n=12,.,N (3.7)

Burada d(n), arzu edilen ¢ikistir ve aym1 zamanda bagimli degisken olarak adlandirilir. 6,

model parametreleri ve p,(n), regresorlerdir ve aym zamanda x(#)'nin sabit fonksiyonlandir.
pi(n) = p,;(x(n)) (3.8)
Hata isareti e(n), regresorlerle iliskisiz varsayilir. (3.7) esitligi matris formunda yazilirsa;
d=PO0+E (3.9)

burada

d = [d(1), d(2), ...d@)]"
P = [p1, P2, DMl
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© =[64, 82, ....0M]"

pi = [pi(1), i, IA)],  1<i<M
E =[e(1), e(2),....e(N)]"

Bir temel vektor kiimesi iginden p; regresor vektorleri alinir ve en kiigiik kareler ¢6ziimii 0, bu
vektorler tarafindan d'nin ortogonal temelli vektorlerle taranan uzay iizerindeki izdiisiimiiniin
PO olmasi kosulunu saglar. Diger bir deyisle, izdiisiimiin karesi, istenen ¢ikis enerjisinin bir
pargasidir. Farkli regresorler genel olarak iligkilidir. Tek bir regresoriin ¢ikis enerjisini nasil
etkileyecegi acik degildir. OLS metodu, p; dizilerinin bunlara kars1 gelen bir dizi ortogonal
temel vektor kiimesine doniigtimiinii igerir ve bdylelikle her bir temel vekt6rden istenen ¢ikig

enerjisine bireysel olarak p;nin katkisinin hesaplanabilmesi miimkiin olur. P regres6r matrisi,
P=WA (3.10)

seklinde ayngtirilir. Burada A, MxM boyutunda, késegenlerinde 1 olan ve 1'lerin altinda da
sifir bulunan bir kare matristir. W, NxM boyutunda, késegen siitiinlar1 w; olan bir matristir.

WTW =H (3.11)

Burada H, A; elemanlarindan olugur.

N
B =ww,=> w@w(), 1<isM (3.12)

n=1

Ortogonal temel w; vektorlerinin bir kiimesi ile taranan uzay, p; dizisinde taranan uzayla

aymdir ve (3.9) esitligi su sekilde tekrar yazilabilir:

d=Wg+E (.13)
Ortogonal en az kareler ¢6ziimii asagidaki gibi verilebilir.

g=H'W'd (3.14)

g =wid/(wiw,), 1sisM (3.15)
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Klasik Gram-Schmidt yontemi bir anda A'nin bir siitununu hesaplar ve P’yi asagidaki gibi
ortogonallestirir:

W =D
a, =w' p, /(w,.Tw,.) , 1<i<k
k-1
Wy =Dy — 2,0 W, (3.16)

i=1

burada k=2,...,M dir. Bu yontemle k. siitun, k. adimda &nceden ortogonallestirilmis k-1 tane
siitunun her birine ortogonal yapilir ve iglem k=2....,M i¢in tekrarlamir. OLS metodu normal
LS metoduna gore daha iistiin sayisal 6zelliklere sahiptir. RBF aglarinda x(n) veri noktalarinin
sayis1 gogunlukla ¢ok biiyiiktiir ve veri kiimesinde merkezler alt kiime olarak seg:ilm/e
durumundadir. Genel olarak M ile gosterilen biitlin aday regresorlerin sayis1 ¢ok bliyiik
olabilir ve uygun modelleme igin sadece Gnemli regresorlere ihtiya¢ duyulabilir. Bu 6nemli

regresorler, OLS algoritmasi kullanilarak segilebilir. d(#)'nin enerjisi veya karelerinin toplami

d'd= Zg "w,+E"E (3.17)

i=l

ile ifade edilir. Eger d istenen ¢ikis vektorii ise d(n)'nin degisimi s6yle verilebilir.
N7'dd = N"‘Zgszw +N'ETE (3.18)

i=l

Hatadaki azalma agagidaki gibi tamimlanabilir:

=g*wlw, /(d"d) 1<i<M (3.19)

Regresor se¢imini 6zetlersek:
e Birinci adimda 1 <i <M igin

w = p,

g —( ,('))Td/((w,(’))rwl(')), 1<i<k

[err]= (gl(i ) )2 (w,(’ ) )T w® / (d Td ) (3.20)



32

hesaplanir. Hesaplanan hata degerleri igindeki en bilyiik hatanin indisi tespit edilir ve buna

gore

w, =w? = p, (3.21)
[err [ =max{err|”, 1<isM } (3.22)
segilir.

e k.adimdak22,vel<i<M,i#,...,iicin

af) =wl p,/(wrw.) 1<j<k ’

J

w® = p, - z aw,
= ( @) )fd / ((w(:) )’ W )

[err]"’ (g0 V(WY we /a7 d) (3.23)

hesaplamir ve aym sekilde her i. adimda hesaplanan hatalarin i¢inden en biiyiik olaninin indisi

tespit edilip w'ya atamalar yapilir.

[err] = max{ [err[? }, ISiSM, i#i,.,i#1y (3.24)
@) k-1

=W =p, =Y a,w, (3.25)
j=l

a, =a¥, 1<j<k (3.26)

Buislem M. adimda

1- i [err] ; <p (3.27)
j=1

tamamlamr. Tolerans, 0 < p <l arasinda tamimlanmistir. Birinci adimda ilk merkez
yerlestirilir ve hata terimi hesaplanir. k. adimda, yeterli bir ag yapis1 elde edinceye kadar

merkezler birer birer eklenir. Bu ¢aliymada pi(n) ile verilen regresorler olarak, lojistik
fonksiyon kullaniimstir.
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3.4.2 Agirhiklarin giincellestirilmesi

Ileri beslemeli aglarda aktivasyon fonksiyonu Esitlik (3.28)’deki gibi tanimlanabilir:
out , = f,(v,,) (3.28)

d istenen ¢ikis ve out agin yanit1 olmak iizere; p. patern i¢in toplam karesel hata

E, =%Z(d, ~out, ) (3.29)

J

seklinde tammlanir. Karesel hatayr minimum yapmak igin gradyen azalma algoritmast
kullamlir. Karesel hata fonksiyonunun w’ya gére gradyeninin negatif dogrultusunda hareket
edilerek hata azaltilir. Buna gore herhangi bir agirlik igin degisim su sekilde tammlanabilir.

Aw, =-a—* (3.30)

ooooo

oF, _9E, .ay'”' (3.31)
ow, oy, ow,
Esitligin sag tarafinda ¢arpim halinde olan iki terim ayn ayr hesaplanirsa;
a.y o 6 \/ 2

=— out , —c, w, —cosw; out , —c, 3.32
awij awij = ( pk ] )qu J ;( pk y ) ( )
buradan,
oy,
e —c,) (3.33)

elde edilir.
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L==5, (3.34)

N =5pj(outp,. —c..) (3.35)

seklinde yazilabilir. Dolayistyla p. patern igin w;’deki degisim
AW, =18, (out, —c, ) (3.36)

olarak bulunur. Hata isaret terimi;

5 =_6Ep _N OE, oout, (337)
? oy,  Oout, oy, |
12} B B

zincir kural ile (3.31) esitligindeki gibi tanimlanirsa, ¢arpimin ikinci terimi;

Oout o

%y

=7, 0,) (3.38)

dir. Carpimun birinci terimi de

oE
P _—d. —out, 3.39
dout ( A ”’) (3.39)

seklinde elde edilir. Sonug olarak hata igaret terimi,

8, =ld, —out,)f, (v,) (3.40)

olarak bulunur. Gizli katman aguliklarimin ayarlanmasinda biitiin katman ¢ikiglarinin hata
terimleri etkilidir. Buna gére;
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OE, ¥, «©OE .
Zk: ay_;.ﬁ;pj = g ay; “Gout_ [Z (outp,. —c, )w,k ~Cos @, ”out - cj”] (3.41)
out, —c,
dout, [Z (outp,. —Cy )w,,, —COS@, "out -c; ”] =W, —CO0S, m (3.42)
oE, Oy, _ N _ out; —c; _
g—ay,,k ‘—aoutpj Zk:ap,, [w % —COS, .——~—"0utp iy ” A (3.43)

Gizli katman birimleri i¢in hata igaret terimi terimi tekrar yazilacak olursa

6, =1 (y,,,-)A (3.44)

Sonug olarak agirliklarin glincellestirilmesi ¢ikig katmani i¢in:

Aw,= 7751,]. (outp,. —c; ): nout ,; (1 —out Xdpj —out Xoutpi —¢y ) (3.45)
Gizli katman i¢in
A,w, =nout, (1 —out )A.(out o —Cy ) (3.46)

olarak tanimlanabilir. Burada aktivasyon fonksiyonu olarak logaritmik sigmoid fonksiyonu
kullanilmugtir.

1

1+e’”

out, = (3.47)

Sigmoid fonksiyonunun tiirevi ise (3.48)’de verilmistir.

1 ,)= a;;””’ =out,,(1 - out ;) (3.48)

12
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3.4.3 Merkezlerin giincellestirilmesi

Merkezlerin giincellegtirilme islemi de, agirliklarin giincellestirilmesine benzer sekilde

genellestirilmis delta kuralindan yararlanilarak yapilir.

A %, 3.49
c, oc— ]
Py ac, (3.49)

Hatanin merkezlere gore degigimini bulmak igin zincir kurali uygulanarak; (3.49) esitligi iki
parca halinde yazilabilir: Toplam karesel hatanin aktivasyona gore tiirevi ve aktivasyonun

merkezlere gore tiirevi.

OE, OF . .

P _ .ay”f =—5pj.6y"’ (3.50)
acij aypj 661)‘ actj
esitligindeki ikinci terim
%z_wij +cos, 4% _p (3.51)
&, a-ei]

olarak bulunur. Gizli katmandaki merkezlerin ayarlanmasinda yine ¢ikis katmanindaki hata
terimlerinin etkisi vardir. Buna gore, gizli katman birimleri i¢in merkezlerin glincellestirilmesi
asagidaki gibi tanimlanabilir:

A,c, <out, (1 —out, )A.B (3.52)

Cikis katmanindaki biitiin diigiimler i¢in, cos® = 0 yani, CSFNN ifadesindeki (3.6) RBF

kisminin etkisi olmadig i¢in merkezler giincellestirilmez.
3.4.4 A¢ilma a¢isimin giincellestirilmesi

Ag¢ilma agisimin giincellestirilmesi, yine genellestirilmis delta kuralindan yararlamilarak
yapilir. Bunun i¢in kural

O
A, oc——2r . (3.53)

P awj
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ile tanimlanir. Hatanin agilma agisina gore tlirevi,

%, 0, Wy o Wy

= . =-0 . 3.54
dw, &, dw, " oo, (3-549)
ile verilir. Burada ¢arpimin ikinci tiirevi,
a))pj .
o =sinw, .Hout -c; " =C (3.55)

J

olarak bulunur. Gizli katman birimleri i¢in ag1 glincellestirilmesi, ¢ikis katmanindan gelen
hata terimlerinin etkisi de hesaba katilarak; ’

A,®, xout (1 -out, )AC (3.56)

seklinde elde edilir. Burada da ¢ikis katmaninda agin MLP 6zelligi gosterdigi ve CSFNN
(3.6) ifadesindeki RBF kisminin ¢ikis katmaninda etkili olmadig diigtiniilmiistiir. Bu nedenle,
acilma agisinin giincellestirilmesi sadece gizli katman icin yapilmaktadir.

3.4.5 Adaptif 6grenme orani ve momentum

Cok katmanl aglar i¢in hata yiizeyinin gekli parametre uzayin farkli bélgelerinde ¢ok farkli
olabilir. Egitme islemi siiresince 6grenme oranini ayarlayarak yakinsama hizlandirilabilir.
Burada 6nemli olan 6@grenme oraninin ne zaman ve ne kadar degistirilecegini belirlemektir.
Adaptif 6grenme orami ile siirekli olarak bir ¢evrimdeki hata E(%), bir 6nceki ¢evrimdeki hata
E(k-1) ile karsilagtirilmaktadir. Béylece egimin arttif1 yerlerde 6§renme orami azaltilarak veya

diiz yiizeylerde 6grenme oram artirilarak yakinsamanin hizlanmasi saglanabilir.

Yakinsamay: hizlandirmada kullanlan ikinci bir yontem de momentum kullanarak agmn bir
minimum hata civarinda daha ileri bir 6grenme olmaksizin osilasyon yapmasini engellemek
yani ag1 daha kararli hale getirmektir. Boliim 2.3.5.1'de agiklandig: gibi momentum terimi,
onceki agirlik degisiminin etkisini belirleyen bir sabittir. Onceki agirlik degisimi Aw(k-1),
biiyiikse, yeni degisim Aw(k) de biiyiik olacaktir. Bu da, hata-airlik uzaymdaki kiigiik
dalgalanmalar diizlestirmeyi saglar. Degisimin yonii dogruysa ve 6grenme minimuma dogru

gidiyorsa; momentum, bu kararlilik etkisinden dolay1 daha biiyiik 6grenme orami degerlerine
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izin verir. Momentum terimi kullamilmadifi zaman, diigikk 6grenme oranmindaki minimuma
ulagsma ¢ok zaman alir, yiiksek 6grenme oram igin ise osilasyonlardan dolayr minimuma asla

ulagilamaz. Momentum eklendigi zaman minimuma daha hizh ulagilabilir. (Zurada, 1995;
Hagan vd., 1996)

Konik Kesit Fonksiyonlu Yapay Sinir Agi'nin egitilmesinde yakinsamay: hizlandirmak igin

standart geriye yayilma algoritmasindaki 6grenme orani adaptif yapilmis ve momentum terimi

eklenmistir. Ogrenme oranim ayarlamak igin degisik yaklagimlar vardir. Burada algoritmanin
performansina gore 6renme oramnin degistirildigi Degisken Ogrenme Oranli geriye yayilma
algoritmasimin (Variable Learning Rate Backpropagation-VLBP) kurallar1 kullanilmigtir

(Hagan vd., 1996). Buna gore: ,

1- Eger agirlik giincellestirilmesinden sonra karesel hata (tlim egitim seti lizerinden) &
oraninda (genellikle %1.05'tir) artiyorsa, bu glincellestirme islemi iptal edilir. Ogrenme
orani, 0 ile 1 arasinda olan bir fakttrle (p) g¢arpilir ve momentum katsayisi sifira atanir.

2- Eger agirlik giincellestirilmesinden sonra karesel hata azaliyorsa, giincellestirme islemi
gecerli sayilir ve 6grenme orami 1'den biiyiik bir faktdr (1) ile carpilir. Eger momentum
katsayis1 sifira atanmigsa, bu iptal edilerek orijinal degerine set edilir.

3- Eger karesel hata £ oranindan daha az artiyorsa, agirhik giincellestirilmesi gegerlidir. Fakat

Ogrenme orani ve momentum katsayisi degistirilmez.
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4.KONIK KESIT FONKSIYONLU YAPAY SiNiR AGININ CESITLi PROBLEMLER
UZERINDE INCELENMESI

Bu boliimde, adaptif 6grenmeli Konik Kesit Fonksiyonlu Yapay Sinir Agi’nin (CSFNN)
performansi ¢esitli problemler {izerinde incelendi:

¢ Elektromiyografik isaretlerin siniflandirilmasi problemi

e Kontakt lens uydurma problemi

e Iris bitkisi siniflandirma problemi

e Fetus geligimi problemi

e Fonksiyon yaklagimi problemi

o Ne21900 mikrodalga transistériin modellenmesi problemi

e Karakter tanima problemi

CSFNN igin gelistirilen egitme ve test algoritmas1 MATLAB programinda yazilmigtir (Ek 6).
Elde edilen sonuglar, farkli ag yapilar1 kullamlarak daha 6nce yapilan ¢aligmalarla ve adaptif
Ogrenme ve momentum terimi kullamilmayan standart CSFNN ile elde edilmis sonuglarla
kargilagtirildi.

4.1 Elektromiyografik Isaretlerin Simflandiriimasi Problemi
4.1.1 Elektromiyografik isaret nedir?

Elektromiyogram (EMG), kasin kasilmasi sonucu ortaya ¢ikan ve kaynad elektro kimyasal
olaylar olan biyopotansiyel isaretlerdir. EMG isaretleri, viicuttan 6zel elektrodlar yardimiyla
alinirlar ve elektrod gesidine gore farkli adlarla amlirlar. Isaretlerin degerlendirilmesi zaman
domeninde ve/veya frekans domeninde yapilabilir. EMG, klka uygulamalarda hastalik
teshislerinde ve kol kesilmesi gibi durumlarda kesik yere takilan protezin hareket ettirilmesini
saglayacak kaynak isaret olarak kullanilir. Protez kontrolii, bir ¢ift yiizey elektrotundan
saglanan miyoelektrik igaretler kullamlarak yapilabilir. Bu durum 6zellikle dirsek iistiinden
kolunu kaybetmis vakalarda uygulanabilir. Kontrol islemi, her bir hareket igin ayn: olan ve
tekrarlanabilen kas kasilma karakterleri kiimesinin olusturdugu miyoelektrik isaretlerden
kolaylikla ¢ikarilan karakteristik parametrelerle yapilir. Bu parametreler kullanilarak farkli
kas kasilmalarina ait karakterleri siuflara ayirmak miimkiindiir. Kas kasilmas1 simflarinin her

biri, protez cihazinin 6zel bir fonksiyonunu tetiklemek i¢in kullanilir. Siuflar arasinda iyi bir
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ayrim yapabilmek igin, protez alet yerine takildigindaki normal kol fonksiyonu ile higbir
benzerlik géstermeyebilen olagan dis1 kas kasilmalarinin bir setinin de tiretilmesi gerekebilir.
Farkli kas kasilma karakterlerini ayirma kabiliyeti, kaslardan gelen miyoelektrik isaret
bilgisine baghdir. Omek olarak; ii¢ kasin yakimina yerlestirilmis bir ¢ift deri ylizey
elektrodundan elde edilen isaret, ti¢ kastan her birinin aktivitesine ait bilgiler igerecektir.
Yiizey elektrotunun yakinlarinda birkag kas varsa, sonugta olusan miyoelektrik isaret her
kastaki aktiiriteye ait bilgiler igerir. Kas setinin i¢indeki kasilmalardan olusan karakter, alinan
isaretten ¢ikarilan 6zelliklere dayali olarak tanimlanabilir. (Graupe, 1975) tarafindan
gerceklestirilen deneylere dayali olarak, bu tip kas hareketlerinin, miyoelektrik isaret
ozelliklerinin  olugtufu kiimelerden tanmimlanabilece§i sGylenebilir. Normal kol
fonksiyonlarmin kiimesi ile bilesik kas kasilma karakterleri arasinda &nemli bir fark varsa,
normal kol fonksiyonlarinin direkt tamimlanmasina baglantili olan miyoelektrik isaretin
siniflandirilmasi yapilabilir. (Kelly vd, 1990; Yazgan, 1991)

4.1.2 EMG isaretlerin modellenmesi

EMG isaretlerinin genlik degerleri rasgele dagilim gosterdiklerinden Gauss dagilim
fonksiyonu ile temsil edilebilirler. Genellikle tepeden tepeye 0-6 mV veya 0-1.5 mV (rms)
degerler arasinda degisirler. Isaretin kullanigh enerjisi baskin bélge 50-150 Hz olmak {izere 0-
500 Hz frekanslar1 ile sinirlidir. Kullamigh isaretlerden anlagilan, elektriksel giiriltii
seviyesinin {istiinde enerjiye sahip isaretler olmalidir. Olgiilen miyoelektrik isaretlerin bir
yapay sinir afina uygulanabilmesi i¢in, hiicrelerin polarizasyon ve depolarizasyonu sonucu
ortaya ¢ikan; yani, fiziksel bir anlami olan kavramlarin matematiksel ifadelere doniigtiiriilmesi
gerekir. Bu isleme modelleme denir. Sistem modellemesi ve isaret modellemesi olarak ikiye
ayrilir. Bu uygulamada isaretlerin modellenmesi igin AR (Auto-Regressive) katsayilari
kullamlmugtir. Elektromiyografi isaretlerinin yeterince kiigiik zaman araliklarinda Srneklenmesi
halinde duragan sayilabilmesi, AR modelinin kullamlmasina olanak saglamaktadir.

4.1.3 AR katsayilar

Sistemlerin ¢ogu, gecmisteki cikiglarmin, o andaki ve gegmisteki giriglerinin lineer
kombinasyonlart ile modellenebilir. Matematiksel olarak bu, asagidaki gibi gosterilebilir.

M N
yk=2a1yk-,+Zb/xk-, 4.1)
i=1

J=0
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Burada x; ve y; sistemin ayrik zamandaki giris ve ¢ikis serileridir. Girige ait herhangi bir
bilgiye erigilemiyorsa (EMG igaretlerinde oldugu gibi), giris beyaz giiriiltii olarak
alinabilmektedir. Yukanidaki esitlikten goriildiigii gibi model parametreleri olan a;,1=1,2,...M
ve bj,j=1,2,...N bilindigi takdirde, gegmisteki giris ve ¢ikis degerlerinden &k anindaki y; degeri
hesaplanabilir. Bu nedenle, bu modelleme dogrusal kestirim (linear prediction) olarak da

adlandirilir. (4.1) esitliginin Z doniisiimii alinarak sistemin transfer fonksiyonu

N .
A

.m@=§2=fﬂ 4.2)
1+ a,Z'

olarak bulunur. Sifirlar1 ve kutuplari i¢eren bu genel model ARMA (Auto-Regressive Moving
Average) olarak adlandinlir. b; katsayilarmin sifir oldugu durumda sistem, yalmzca ¢ikislar
kullanilarak modellenir. Tiim kutup veya AR model olarak amlan bu tammun fark
denklemleriyle gésterimi

M
V= —Z ay: -1+ byx, 4.3)
i=1

seklindedir. EMG isaretleri, yeterince kiiciik zaman araliklarinda Orneklenmesi halinde
duragan sayilabildigi i¢in AR modeli kullanilabilmektedir. Bu noktadan sonra yapilacak olan
(4.3) denklemindeki a; ve by’1 yani AR katsayilarini bulmaktir.

4.1.4 Miyoelektrik isaretlerin yapay sinir aglarina uygulanmasi

Miyoelektrik isaretler sinir agina giris bilgisi olarak uygulanmaktadir. Olgiilen miyoelektrik
isaretlerin bir yapay sinir agina uygulanabilmesi igin bu kavramlarin bir dnceki béliimde
aciklandi1 sekilde matematiksel ifadelere doniigtiiriilmesi gerekir. Kaslardan alman EMG
isaretlerinin AR katsayilar1 modellemesi ile olusan 72 satir ve 4 siitunlu matris, yapay sinir
agina giris uzay: olarak uygulanabilecek duruma getirilmistir (Graupe, 1975; Karlik, 1994).
Burada, satirlar kas hareketlerine iligkin alt1 farkli hareketi belirler. Bunlar; dirsek kapama,
dirsek agma, bilek dondiirme, kavrama, bilek bikme ve dinlenme hareketleridir. Bu
pozisyonlarin her biri bir simf olarak kabul edilmis ve dért AR katsayisi ile temsil edilmigtir.
Her bir sinifa ait 12 6rnek ele alinmigtir. Veri kiimesine ait detaylar Ek1'de verilmistir. Girig
verilerinin ti¢ boyutlu dagilimlan Sekil 4.1, 4.2, 4.3 ve 4.4'de gosterilmistir.
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4.1.5 Miyoelektrik isaretleri siniflamada kullanilan yontem

Konik Kesit Fonksiyonlu Yapay Sinir Ag kullanilarak, AR katsayilar ile temsil edilen EMG
isaretlerine ait farkli kas hareketleri siniflandirilmgtir. Uygulamada ii¢ farkhi egitme ve test
kiimesi kullamlmigtir. [lk olarak tiim veri bilgisi aga girilerek egitilmis ve daha sonra ag ayni
verilerle test edilmistir. Ikinci olarak “birini disarda birak’ (Leave-one-out) yontemi kullanilmus;
yani, egitme setinden bir 6rnek ayrilarak diger ornekler egitilmigtir. Bu yéntem, k-katlamali
capraz-gegerlilik (k-fold cross-validation) olarak adlandirilan bir genellestirme yonteminin &zel
bir halidir. Burada k, ornek sayisi kadar segilerek 72 6rnek ayr ayr1 denenmigtir. Ayrica
Ornekleri temsil eden AR katsayilar1 da iki farkl sekilde incelenmigtir: 1) Tiim AR katsayilar
kullanilarak 4 girigli 6 gikish bir ag yapis: kullanilmigtir. 2) iki AR katsayis1 kullanilarak 2
girisli 6 ¢ikigh bir yap1 segilmistir. Son olarak da her simfa ait 6rmeklerin %75'1 egitme igin,
geriye kalan ve egitmede kullanilmayan %25'i de test igin kullamlmstir. Ayrica elde edilen
sonuglar, MLP (Kelly vd, 1990; Karlik, 1994) ve Bulamk K-En Yakin Komsuluk
Siniflandiricilan (Seker, 1995) ile bulunan sonuglarla karsilagtirilmagtar.

4.1.6 Egitme ve test sonuglar:

Daha 6nceki ¢alismalarda (Kelly vd, 1990; Karlik, 1994) geriye yayilma algoritmas:1 (MLP ag1)
kullanilarak, EMG isaretlerinin siniflanmasi probleminde, tiim veri bilgisinin aga girilmesi
durumunda 3000 iterasyondan sonra %96 dogruluk oram ile yakinsama saglandigi ve iterasyon
sayis1 arttirildiginda bu oranin iyilesmedigi goriilmiistiir. Bu ¢aligmalarda yakinsama kriteri
olarak da +0.25 kullamilmigtir. Konik Kesit Fonksiyonlu Yapay Sinir Ag: ile yapilan egitme
sonucunda ise, aym yakinsama kriterleri ile farkli momentum Kkatsayilarma ve kullanilan
merkez sayilarna baghi olarak 890 ila 1500 iterasyon sonucunda %100 dogruluk oranina
ulagilmigtir. Cizelge 4.1'de girig verisinin tamamimn egitmede kullamlmasi durumunda elde
edilen sonuglar farkli algoritmalar igin kargilagtirilmis ve test sonuglar yiizdesel olarak
verilmistir. Ayrica en iyi sonuglarin alindifi momentumun 0.8 ve merkez sayisinin 5 olarak

secildigi durum icin siniflanan Srnek sayisina ait grafik Sekil 4.5'de gosterilmektedir.

Cizelge 4.1 Tiim test verisinin farkli algoritmalar igin karsilagtirilmas:

MLP CSFNN

Siniflama Orani %96 %100

Iterasyon Sayisi 3000 890-1500
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Sekil 4.5 Momentum = 0.8, merkez sayis1 = 5 igin tiim veri kiimesine ait test sonucu

Birini digarda birak (Leave-one-out) yontemi kullamlarak elde edilen sonuglar, ayni y6ntemi
kullanan Bulanik K-En Yakin Komsuluk Siniflandiricilarimin sonuglan ile karsilagtirilmgtir
(Cizelge 4.2).

Cizelge 4.2 Leave-one-out yontemi kullanilarak farkli algoritmalarin kargilagtirilmas:

Bulanik Simflayici CSFNN

Smiflama Orafu. %64-%68 %100
(4 AR Katsayis1 igin)

Iterasyon Sayis1 5000 7-110
(4 AR Katsayisi igin)

Smiflama Ora.m. %53-%71 %98.6
(2 AR Katsayisi igin)

Iterasyon Sayis1 5000 7-190
(2 AR Katsayis1 i¢in)

Degisik merkez sayilar1 ve momentum katsayisi ile test edilen verinin Konik Kesit Fonksiyonlu
Yapay Sinir Ag ile %98.6 - %100 dogrulukla smmiflandigi goriilmiigtiir. Egitme sirasinda iki
farkli girig kiimesi kullanilmigtir. Bunlardan birincisinde her bir rnege ait 6zniteliklerin tamamu
yani dort AR Kkatsayist egitmede kullamlmugtir. ikinci kiimede ise girigi belirleyen
ozniteliklerden sadece ikisi yani iki AR katsayis1 kullanilarak egitme yapilmigtir. Bulanik K-En
Yakin Komsuluk Siniflandiricisinda siniflama oram dort AR katsayis1 kullamldifinda %64-
%68, iki AR katsayist kullamldiginda ise %53-%71 arasinda verilmistir (Seker, 1995). Bulanik
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K-En Yakin Komsuluk Smiflayicisinda oranlar, K komsuluk sayisiin 2 ila 6 arasinda
degismesi halinde verilmektedir. Ayrica Bulanik K-En Yakin Komsuluk Smiflayicist bu
sonuglara 5000 iterasyon sonucunda ulasirken Konik Kesit Fonksiyonlu Yapay Sinir Ags, farkli
merkez sayilari ve momentum katsayilarmna bagl olarak 7 ila 190 iterasyondan sonra
ulagmaktadir.

Ugiincii durumda 4-katlamali gapraz-gegerlilik yontemi uygulanmistir. Denemeler sirasinda her
smifa ait 12 6rnekten tigerli 4 alt kiime olugturulmus ve sirasiyla bu alt kiimelerden biri (yani, 3
6rmnek) test icin disarida birakilarak geriye kalan 6rneklerle ag egitilmigtir. Test verisi yakinsama
kriterine bagli olarak Konik Kesit Fonksiyonlu Yapay Sinir Ag: ile dort farkli grup i¢in %50 ila
%78 oraninda simflanmakta, aynica iterasyon sayisiin bazi durumlarda biraz arttifi
goriilmektedir. Bu tiir bir genellestirme Cok Katmanli Algilayici ve Bulanik K-En Yakin
Komguluk Smuflayicist igin denenmemistir. Fakat adaptif 6grenme oram ve momentum
kullanilmayan standart vI:(onik Kesit Fonksiyonlu Yapay Sinir Ag: ile 4. iglii gruba ait veriler
egitilmis ve test edilmigtir. Sonugta, bu grup i¢in simflama oraninin aymi oldugu ancak aym
sonuca yaklagik ii¢ kat fazla egitme adiminda ulagildigy goriilmistir. Adaptif 6grenmeli ve
momentumlu Konik Kesit Fonksiyonlu Yapay Sinir Ag: ile elde edilen sonuglar Cizelge 4.3'de
verilmektedir. Her grup icin egitme adimmna gére simflanan 6rnek sayisim gosteren grafikler
Sekil 4.6, 4.7, 4.8 ve 4.9'da gosterilmistir.

i

0 50 100 180 200
Egitme adirm

Siniflanan Gmek sayisi

Sekil 4.6 4-katlamali ¢apraz-gegerlilik yontemine gore 1. liglii grup icin test sonucu
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Cizelge 4.3 4-katlamali gapraz-gegerlilik yéntemi ile elde edilen sonuglar

1. tiglii grup 2. tiglii grup 3. t¢l grup 4. tiglt grup
Siniflama Oran1 %56 %50 %72 %78
Iterasyon Sayisi 145 90 230 90
3 I |
8 \' uw |{|A
71 lI L llz
(%,5_ | I‘ [ II‘I | 1 ]
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Sekil 4.7 4-katlamal1 ¢apraz-gegerlilik yontemine gore 2. tiglii grup igin test sonucu
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Sekil 4.8 4-katlamal1 gapraz-gegerlilik yontemine gore 3. liglii grup igin test sonucu
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Sekil 4.9 4-katlamali ¢apraz-gegerlilik ydntemine gore 4. tilii grup igin test sonucu

4.2 Kontakt Lens Uydurma Problemi

Konik Kesit Fonksiyonlu Yapay Sinir Afim egitmek igin bir diger uygulama olarak kontakt
lens uydurma veritabam test edilmigtir. Burada ornekler ii¢ sinifta toplanmakta, bu simiflar
kisiyle uyumlu olabilecek kontakt lens tipini vermektedir. Egitim ve test kiimeleri, toplam 24
Ornekten olusturulmaktadir. Bu érneklerin 15 tanesi {i¢lincti smifa, 5 tanesi ikinci sinifa ve 4
tanesi de birinci siufa aittir. 16 6rnek agi egitmek igin; geriye kalan 8 6rnek ise algoritmayi
test etmek igin kullanilmigtir. Her bir 6rnek dort parametre ile temsil edilmektedir. Bunlar:
Kiginin yasimin geng, orta yash veya yasli olmak iizere hangi gruba girdigi; goérme
bozuklugunun miyopi mi, hipermetropi mi oldugu; astigmatlifin olup olmadifi; géz yasi
{iretme oraninin azalmig veya normal olmasi durumlaridir. Veri kiimesinin detaylar1 Ek 2'de
verilmigtir. Bu veri kiimesi nispeten basit ve egitilmesi ¢ok hizli oldugu ig¢in, adaptif
ogrenmeli CSFNN’nin performansim1 belirleyecek ¢esitli- parametrelerin  denenmesinde

kullanilmigtir,

Daha 6nce standart CSFNN (Yildirim ve Marsland, 1997) ile yapilan ¢alismada, test verisi 76
egitme adiminda af tarafindan tamamen taninmigken; adaptif algoritma ve momentum
katsayisinin kullamildigi durumda uygun bir merkez deBerinin belirlenmesi ile tiim test
verisinin sadece 18 egitme adiminda ag tarafindan tanindigy goriilmiistiir. Buna ait sonug
Sekil 4.10'da verilmisgtir.
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Siniflanan drnek sayist
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Sekil 4.10 Kontakt lens uydurma problemi i¢in mom=0.5
ve 5 merkez kullanldiginda elde edilen sonug

Sekil 4.11 farkli momentum katsayilar i¢in merkez sayisi 6 olarak segildiginde elde edilen
sonuglar1 gostermektedir. Buna gore momentum=0.5 segildiinde afin daha az egitme
adiminda test verisini dogru olarak sinifladig1 gériilmiistiir
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Sekil 4.11 Farkli momentum katsayilan i¢in elde edilen sonuglar

Adaptif 6grenmeli CSFNN aginda farkli merkez sayilarnin 6grenmeyi nasil etkiledigi de
ayrica incelenmistir. Bu amagla, en iyi performansi veren momentum Kkatsayisi (0.5)
kullanilarak ag, {i¢ farkli merkez degeri segilerek egitilmis ve test edilmistir. Buna ait sonuglar
Sekil 4.12'de verilmigtir. Sekilden de goriildigii gibi 6rneklerin taninmasi igin 5 merkez
degerinin yeterli oldugu hatta en iyi sonucu verdigi goriilmiigtiir.
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Sekil 4.12 Farkli merkez sayilar1 kullanilarak elde edilen sonuglar

Buraya kadar verilen sonuglar, 6grenme asamasindaki baglangic fazinda sabit bir merkez
sayis1 secerek bu sayiya ulasincaya kadar OLS algoritmas: ile merkez degerlerinin
belirlenmesi yontemi ile elde edilmistir. ikinci yéntem olarak, baslangi¢ fazinda merkezleri
sifira atayip egitmenin devamimnda bu merkezlerin geriye yayilma algoritmas: ile
giincellestirilebilecegi ifade edilmisti (B6liim 3.4). Bu yontem uygulandiginda, 6rneklerin
dogru stmflanmasi i¢in daha fazla egitme adimimn gerekli oldugu goriilmistiir (Sekil 4.13).
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Sekil 4.13 Baslangig fazinda merkezlerin sifira atanmasi ile elde edilen sonug

Son olarak, elde edilen sonuglar aymi veri kiimesini kullanarak farkli ag yapilar ile bulunan
sonuglarla karsilagtimlmugtir (Cizelge 4.4). Cizelgede geriye yayilmali ve hizh geriye
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yayilmali MLP aglan igin verilen degerler algoritmalarin birden fazla ¢alistirilmas: sonucunda
alinan ortalama degerlerdir (Yildirim, 1997). Bu algoritmalarda agirliklarin rasgele
bagslatilmasindan dolay: sonuglar kararli degildir. CSFNN'de ise her ¢ahistirmadan sonra aym

sonug elde edilmektedir.

Cizelge 4.4 Farkl1 algoritmalar i¢in elde edilen sonuglar

Kontakt Lens Veritabani Egitme adim1 Simflama oram

Standart CSFNN 76 %100

Adaptif 6grenme.h CSF_NI}IV. 18 %100
(merkezler OLS ile segildiginde) /
Adaptif 6grenmeli CSFNN 0

(merkezler sifirdan baglatildiginda) 100 %100

Geriye yayilmali MLP 2187 (ort) %100

Hizli geriye yayilmali MLP 120 (ort) %100

4.3 iris Bitkisi Siniflandirma Problemi

Literatiirde patern tamima problemlerinde Iris bitkisi simiflandirma veritabani oldukga sik
kullamlmaktadir (Fisher, 1936). Bu veritabam, her biri 50 6rnek igeren ii¢ siniftan meydana
gelmektedir. Bu siniflar sirasiyla; Setosa, Versicolor ve Virginica olup Iris bitkisinin tipini
gostermektedir. Birinci simf, Setosa, diger siiflardan lineer olarak ayrilabilir; ancak diger iki
sinif lineer olarak ayrilamaz. Her 6rnek dort 6znitelik ile tanimlanmistir. Bunlar; ¢anak yaprak
uzunlugu, ¢anak yaprak genisligi, tag yaprak uzunlugu ve tag yaprak genisligidir. Ek 3'de veri
kiimesinin detaylan verilmistir. Farkh 6zniteliklere gére smuflarin dagilim $ekil 4.14, 4.15,
4.16 ve 4.17'de gosterilmisgtir.

Bu veri tabanimin egitilmesi sirasinda 2-katlamah ve 5-katlamali ¢apraz-gegerlilik yontemleri
kullamlmustir. 2-katlamali ¢apraz-gegerlilik yonteminde, her siniftan 25 drnek olmak iizere, 75
ormek agin egitilmesi; geri kalan 75 6mek de test edilmesi igin kullamlacak sekilde iki alt
kiime (A ve B) olusturulmustur. 5-katlamali gapraz-gegerlilik yonteminde ise, her siufa ait 50
droekten onluk bes alt kiime (A1, A2, A3, A4, A5) olusturulmus ve sirasiyla bu alt kiimelerden
biri (yani, 30 6rnek) test i¢in digarida birakilarak geriye kalan 6rneklerle ag egitilmistir. Bu

yontemlere ait sonuglar Cizelge 4.5'de 6zetlenmistir.
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Sekil 4.14 Iris bitkisine ait siniflarin 1., 2. ve 3. dzniteliklere gore dagilim
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Sekil 4.15 Iris bitkisine ait siflarin 1., 2. ve 4. dzniteliklere gére dagilimi
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Sekil 4.16 Iris bitkisine ait siniflarin 1., 3. ve 4. dzniteliklere gore dagilimi
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Cizelge 4.5 2-katlamali ve 5-katlamali ¢apraz-gegerlilik yontemlerine ait sonuglar

MUKIE | 3 esndek | Kumesndek | Smfeman | Smiflama | G0
Ornek Sayis1 | Ornek Sayisi Sayisi

Al 120 30 30 %100 9
A2 120 30 30 %100 10
A3 120 30 29 %96.67 25
A4 120 30 29 %96.67 6
AS 120 30 30 %100 5
A 75 75 73 %97.33 44
B 75 75 74 %98.66 613

Adaptif dgrenmeli Konik Kesit Fonksiyonlu Yapay Sinir Agmn genellestirme yeteneginin
incelenmesi amaci ile Iris bitkisi siiflandirma problemi igin 2-katlamali ve 5-katlamali
capraz-gegerlilik yontemleri uygulandifinda her bir grup i¢in elde edilen grafikler $ekil 4.18
ve 4.19'da gosterilmigtir. Bu yontemlerle agin egitilmesi sirasinda, merkez sayis1 6 segilerek
OLS algoritmasi ile bu merkezlerin yerleri belirlenmigtir. Ayrica momentum katsayisi 0.1
olarak segilmistir. 5-katlamali ¢apraz-gegerlilik yonteminde tiim alt kiimeler i¢in elde edilen
sonuglarin ortalamasi alindiginda simflama dogrulugunun %98.668 oldugu goriilmiistiir. Ayn
yontemle k-NN algoritmasi igin elde edilen en iyi siniflama dogrulugu %95.34, k-NNFP
algoritmasi igin ise %96.02'dir (Ayan, 1999). Buna gére adaptif 6grenmeli CSFNN'nin daha
iyi bir genellestirme yetenegine sahip oldugu sdylenebilir. Kargilastirmali sonuglar Cizelge

4.6'da verilmigtir.

Cizelge 4.6 Farkli algoritmalar i¢in elde edilen sonuglar

Iris Veritabam Simrflama orant
(5-katlamal1 gapraz gegerlilik yontemi)
Adaptif 6grenmeli CSFNN %98.668
k-NN %95.34
k-NNFP %96.02
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Sekil 4.18 5-katlamali gapraz-gegerlilik yontemi ile gruplara gére elde edilen sonuglar
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Sekil 4.19 2-katlamali ¢apraz-gegerlilik yontemi ile gruplara gére elde edilen sonuglar

Cizelge 4.7 Farkli algoritmalar i¢in elde edilen sonuglar

(2-katlmIE:1Y§;;)t:at;aIgl;gr§filll(b;6ntemi) E gitteadim Sl
Standart CSFNN 460 %97.33
Adaptif 6grenmeli CSFNN 44 %97.33
Geriye yayilmali MLP 140 (ort.) %94.66 (ort.)
Hizli geriye yayilmali MLP 58 (ort.) %94.66 (ort.)

Cizelge 4.8 Farkli algoritmalar i¢in elde edilen sonuglar

Iris Veritabam B Grubu Egitme adim1 Siniflama oramni
(2-katlamal1 ¢apraz gegerlilik yontemi) |
Standart CSFNN 4621 %98.66
Adaptif 6grenmeli CSFNN 613 %98.66
Geriye yayilmali MLP 400 (ort.) %94.66 (ort.)
Hizh geriye yayilmali MLP 105 (ort.) %96 (ort.)

2-katlamali ¢apraz-gegerlilik yontemi standart CSFNN igin de denenmistir. Burada, siniflama
dogrulugunun adaptif CSFNN ile aym oldugu fakat egitme adimmnm arttif1 goriilmektedir.
Ayrica aym yontem geriye yayilmali MLP ve hizli geriye yayilmali MLP igin de
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uygulanmistir. Cizelge 4.7 ve 4.8'de karsilastrmah sonuglar verilmektedir. Cizelgelerde
geriye yayilmann kullamldig1 algoritmalara ait sonuglar farkli ¢alistirmalar sonucunda elde

edilen sonuglarin ortalamasidir.

Cizelge 4.9'da 5-katlamal1 ¢apraz-gegerlilik yonteminde kullamlan A5 grubuna ait sonuglar,
daha once aym grupla elde edilen standart Konik Kesit Fonksiyonlu Yapay Sinir Aginin
sonuglar1 (Yildirim, 1997) ile karsilagtirilmistir. Buna gore, standart CSFNN ile 6 merkez igin
en iyi durumda 503 adimda sonuca ulasilirken adaptif 6grenmeli CSFNN ile siniflarin ayrimu
sadece 5 adimda yapilabilmigtir. Yine aym kaynakta (Yildirim, 1997) verilen sonuglarda,
geriye yayilmali MLP'nin rasgele baglatilan agirliklara gore 4000 ila 30000 egitme adiminda;
izl geriye yayilmali MLP'nin ise 800-20000 egitme adimindan sonra 6rnekleri dogru olarak
sinifladift bildirilmistir. Ayrica bazi durumlarda izl geriye yayilmali MLP'nin sonuca
yakinsamadig1 da not edilmigtir. Aym kaynakta standart RBF aginin da ancak 32 merkez
yerlestirdikten sonra aym grup i¢in 6rnekleri simfladig bildirilmigtir. Oysa standart CSFNN
ve adaptif 6grenmeli CSFNN, smiflar1 sadece 6 merkez kullanarak ayirabilmektedir. Bu
sonug, CSFNN yapisinin elektronik tasarimlar agisindan daha az kompleks bir devre ile
gerceklenebilecegini gostermektedir.

Cizelge 4.9 Farkli algoritmalar igin elde edilen sonuglar

Iris Veritabam A5 Grubu Egitme adim Siniflama oram
Standart CSFNN 503 %100
Adaptif 6grenmeli CSFNN 5 %100
Geriye yayilmalh MLP 9112 (ort) %100
Hizhi geriye yayilmali MLP 7216 (brt) %100

iris bitkisi simflandirma problemi icin adaptif 6grenmeli CSFNN algoritmasinda farkl
momentum katsayilarimin ve merkez sayilarmin 6grenmeyi nasil etkiledigi de ayrmca
incelenmigtir. Sekil 4.20, farkli momentum Kkatsayilart i¢in merkez sayisiin 6 olarak
secilmesi halinde elde edilen sonuglari gostermektedir. Buna gdre momentum=0.1
secildiginde agin daha az egitme adiminda ve daha kararli bir gekilde test verisini dogru
olarak smifladigi goriilmiistiir. Bu sonuglardan yararlanarak en iyi performansi veren

momentum katsayist (0.1) ile ag, t¢ farkli merkez degeri segilerek egitilmis ve test edilmistir.
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Buna ait sonuglar da Sekil 4.21'de verilmistir. Sekilden de goriildiigii gibi 6rneklerin
taminmast igin 5 merkez degerinin atanmas: yeterli olmakta, ancak 6 merkez atandiginda

algoritma en iyi sonucu vermektedir.
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Sekil 4.20 Farkli momentum katsayilari i¢in elde edilen sonuglar
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Sekil 4.21 Farkli merkez sayilar i¢in elde edilen sonuglar

4.4 Fetus Gelisimi Problemi

Bu uygulamada amag, fetus gelisiminin normal veya anormal olup olmadiginin
belirlenmesidir. Bunun i¢in, gebelik sirasinda fetusla plesanta arasindaki baglantiy: saglayan
ve anneden gida alimi ile bebekten atiklarin temizlenmesini saglayan bag damarlarindaki

(Umblical Artery-UA) kan akis izt dalga sekillerinin dopler ultrason 6l¢iim sonuglan
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kullanilmigtir. Haftalik ultrason &lglim sonuglari aga girig bilgisi olarak verilmis ve fetus
gelisimi hakkinda ¢ikig bilgisi elde edilmistir.

Ornekler dort parametre ile temsil edilmektedir. Ik parametre, hafta olarak gebelik siiresidir
(Week Index-WI). Digerleri ise; ultrason 1sin1 ile kan akis yonii arasindaki agidan bagimsiz
olan, kan akis liz1 dalga sekilleri 6l¢tim sonuglaridir. Bu agidan bagimsiz indeksler asagida

verilmigtir:

1. Sistolik/Diastolik (S/D) oram
2. Direng Indeksi (Resistance Index-RI)
3. Pulsatility Index (PI)

Burada PI=(S-D)/ortalama hiz, RI=(S-D)/D olarak tamimlanmaktadir. S/D, RI, PI
parametrelerindeki diigiis, gebeligi olumlu yonde etkiler. Bir bagka deyigsle, anormal UA dalga
sekli normal bir gebelik i¢in elde edilen araligin {istiinde bir PI (ya da RI, ya da S/D orani)
degerine sahiptir. Dogumda genellikle yiiksek bir S/D orani, fetusun kii¢iik boyutlu olmasina,
yiiksek hastalik veya 6liim oranina yol agar. Ek 4'de veri kiimesinin detaylar1 verilmigtir
(Giiler vd., 1999). Farkli 6zniteliklere gore siniflarin dagilimi Sekil 4.22, 4.23, 4.24 ve 4.25'de

gosterilmigtir.

143'ti normal, 67'si anormal olmak iizere toplam 200 6rnek ele alinmugtir. Bunlarin 147 tanesi
agin egitilmesinde, 63 tanesi de test edilmesinde kullamilmigtir. Sonuglar, daha 6nce MLP
kullanilarak yapilan bir ¢alismada (Giiler vd., 1999) elde edilen sonuglarla karsilagtirlmigtir
(Cizelge 4.10).

Cizelge 4.10 Fetus gelisimi problemi i¢in sonuglarin karsilagtirilmasi

Fetus Gelisimi Veritabam Siiflama orani
Adaptif 6grenmeli CSFNN (6 gizli birim) %100
Geriye yayilmali MLP (8 gizli birim) %90.47

Geriye yayilmali MLP (12 gizli birim) %95.23
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Sekil 4.25 Fetus gelisimine ait siniflarin PI, RI ve S/D oram1 parametrelerine gore dagilimi
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Cizelge 4.10 incelendiginde MLP ile farkli gizli katman diigiim sayilan i¢in en fazla %95.23
dogrulukla siniflama yapildig1 goriilmektedir. Yani, test edilen 63 6rnekten 60 tanesi MLP ag1
tarafindan taninmaktadir. Oysa adaptif 6grenmeli Konik Kesit Fonksiyonlu Yapay Sinir Agi,
test edilen biitiin drnekleri %100 dogrulukla siiflamaktadir. Bu sonuca gore, adaptif
dgrenmeli CSFNN algoritmasin tibbi teshis amaciyla da kullanilabilecegi séylenebilir. Bu

algoritmaya ait sonug¢ Sekil 4.26'da verilmigtir.
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Sekil 4.26 Merkez say1s1=6 ve momentum katsay1s1=0.5 i¢in elde edilen sonug
4.5 Fonksiyon Yaklasimi Problemi

Bu béliime kadar, gelistirilen adaptif 6grenmeli CSFNN c¢esitli siniflama problemlerinde
incelendi. Bu boélimde ise bu agn fonksiyon yaklagtrma islemi igin de kullanilip
kullanilamayacag1 ayri1 bir problem olarak ele alinmigtir. Yapay sinir aglarinin fonksiyon
yaklastiricilar olarak incelenmesi ¢esitli alanlarda kullaniimaktadir. Ornegin; kontrol
sistemlerinde amag, 6lgiilen ¢ikiglardan kontrol giriglerine bir iligki saglayacak uygun bir geri
besleme fonksiyonu bulmaktir. Benzer sekilde, adaptif filtreleme de amag, bir giris isaretinin
gecikmis degerlerinden uygun bir ¢ikig isaretine iligki saglayacak bir fonksiyon bulmaktir.
Literatiirde fonksiyonlar1 gergeklestirmek igin Cok Katmanli Algilayici ve Radyal Temelli
Fonksiyonlu ag yapilarindan yararlamilmistir. (Hagan vd., 1996)

Burada x, [-1,1] araliginda 0.1 adimla degismek {izere y=sin(4x) fonksiyonu ele almmustir.
Verilen araliktaki x degerleri aga giris bilgisi, buna kars1 gelen fonksiyon degerleri de hedef
bilgisi olarak verilmigtir. Bu bilgilerle ag belli bir hata degerine kadar egitildikten sonra test
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Sekil 4.27 Farkli merkez degerleri i¢in y=sin(4x) fonksiyonunu
yaklagtirma probleminin sonuglar
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edilmistir. Ag1 test etmek i¢in 0.1 adimla —1.05 ile 1.05 araligindaki degerler aga girilerek
cikis hesaplanmistir. Gizli katmandaki birim sayisinin yani belirlenen merkez sayisinin farkli
degerleri i¢in yakinsamanin degistigi goriilmiigtiir. Bunlara iligkin sonuglar Sekil 4.27'de

gosterilmistir.

ikinci bir fonksiyon olarak y=sin(4x?) ele alinarak farkli merkez degerleri iin elde edilen
sonuglar Sekil 4.28'de verilmigtir.
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Sekil 4.28 Farkli merkez degerleri i¢in y=sin(4x?) fonksiyonunu

yaklagtirma probleminin sonuglar
Calismada ayrica Matlab Neural Networks Toolbox't igerisindeki fonksiyon yaklagtiric:
algoritmalar (Geriye yayilma, Hizli geriye yayilma, Levenberg Marquardt 6grenme
algoritmalan ile Cok Katmanli Algilayic1 yapisi ve OLS algoritmas: ile egitilen Radyal
Temelli Fonksiyonlu ag yapisi) incelenmis ve adaptif 6grenmeli CSFNN ile kargilastirilmigtir
(Cizelge 4.11). Adaptif 6grenmeli CSFNN’ye ait sonuglar Sekil 4.29°da verilmistir.

Cizelge 4.11 Fonksiyon yaklagimi i¢in farkls algoritmalarin sonuglar

Algoritmalar Egitme Adimi Egitme Zamam Islem Sayis1
Geriye yayilma 2783 (ort) 18.5 (ort) 14596683 (ort)
Hizl geriye yayilma 532 (ort) 3.9 (ort) 3515312 (ort)
Levenberg Marquart 6 (ort) 0.4 (ort) 2804143 (ort)
RBF 6 0.5 37133
Adaptif CSFNN 12 1.04 108671
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Sekil 4.29 Matlab Neural Networks Toolbox'1 igerisindeki
fonksiyon kullanilarak elde edilen sonuglar

4.6 Mikrodalga Transistoriiniin YSA ile modellenmesi

Bir mikrodalga transistériiniin kutuplama noktas: civarindaki kiigiik igaret ve giiriiltiiye karsi
olan davramslan ¢alisma band1 boyunca sirasiyla sagilma Sy, S2), Sa1, S12 ve giiriiltit Fope, Iopt,
Ry parametreleri ile belirlenebilir. Giirtiltii ve S parametrelerinin her ikisi de frekansa,
kutuplama noktasina, konfigiirasyon tipine ve elemanin fiziksel &zelliklerine baghdir. S
parametreleri, elemanin igaret gii¢ kazanglar1 ve girig-gikis kapt uyumsuzluk kayiplarim tayin
ederken, giiriiltii parametreleri de elemanin girisi ile ¢ikisi arasindaki isaret/giiriiltli oram
kotiillesmesini belirler. Belli bir konfigiirasyon tipinde, bir kutuplama noktasi civarindaki
mikrodalga transistoriintin kiigiik-isaret ve giiriiltii performansi1 w-domeninde S sagilma ve N
gliriiltii parametre vektorleri ile verilir. Olgiilmiis performans parametre verisi asagidaki gibi

bir formda gosterilir.

i fi: SOND
fz . S(2) N(2)

fN :S(N)N(N)

Burada S, NO.... , S(N), N(N), sirastyla sagilma ve giiriiltii vektorleri; f ... fy 6rnek ¢aliyma
frekanslandir. S™ ve N®™ performans vektorleri bir defa hesaplandiktan sonra, aktif
mikrodalga elemani, fy frekansinda temsil edilebilir. (Torpi, 1998)
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Coklu kutuplama ve farkli konfiglirasyon tipleri igin, bir mikrodalga transistériiniin isaret ve
gliriilti parametreleri YSA ile modellenebilir. Bu bsliimde fonksiyon yaklagimimn 6zel bir
hali olarak bir mikrodalga transistoriiniin YSA ile modellenmesi ele alinmigtir. Frekans,
kutuplama noktas1 ve konfigiirasyon tipi aga giris bilgisi olarak verilir; bunlara karsi gelen
sagilma parametreleri de hedef ¢ikis olarak alinir ve ag bu girig-gikis iligkisini saglamak amac1
ile egitilir. Yani giris vektorti, fy frekansim, (Vcg, Icg) kutuplama noktasini ve konfigiirasyon

tipini igeren 4 boyutlu, ¢ikis vektorii ise S parametrelerini iceren 8 boyutlu bir vektordiir.

NE21900 mikrodalga transistérii igin veriler (Ek 5), Vcg = 8V, Ic = 30mA ve 10mA, CE
(Common Emitter-Ortak Emetdr) ve CC (Common Collector-Ortak Kolektor) konfigiirasyon
tipleri kullanilarak 2-6 GHz frekans araliginda, adaptif 6grenmeli Konik Kesit Fonksiyonlu
Yapay Sinir Ag1 kullamlarak egitildi ve test edildi. Sonuglar Cizelge 4.12'de verilmistir.

Cizelge 4.12 NE21900 mikrodalga transistorii i¢in 2-6GHz frekans aralif
ve Ic = 20mA kutuplama noktasinda elde edilen hata sonuglar:

Konfigiirasyon Tipi Parametreler Toplam Karesel Hata
Sy, Biiytikliik 0.0041
Ag1 0.0053
S, Biiyiikliik 0.0052
CE Ag1 0.0171
S1, Biiyiikliik 0.0102
Ag1 0.0080
Sy, Biiyiikliik 0.0386
Ag1 0.0231
S, Biiyiikliikk 0.0052
Ac1 0.0064
S, Biiyiikliik 0.0023
ce Aq1 0.0210
Spy Biiyiikliik 0.0131
Ac1 0.0034
Biiyiikliikk 0.0382
Sn Aq1 0.0077

4.7 Karakter Tanima Problemi

Cok katmanli ileri beslemeli aglarin limitlerini ve yeteneklerini belirleyebilmek igin basili
karakterlerin taninmasi iyi bir performans degerlendirme problemi olarak kullamlmaktadir.
(Zurada, 1995; Bose ve Liang, 1996)
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6. egitme grubuna ait 6rnekler |

7. egltme grubuna ait érnekler

10. egltme grubuna ait 6rnekler

Sekil 4.30 Karakter tamima probleminde kullanilan egitme kiimesi
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Bu ¢aligmada, 5 farkli karakterden (A, B, C, D, E) 10 degisik ornek alinarak olugturulan bir
egitme kiimesi kullamilmigtir. Her bir karakter, 10-siitun x 8-satirlik bir piksel matris seklinde
tanimlanmgtir. Orneklerin tamami temiz bir veri kiimesinden elde edilmistir. Agik ¢ekilmis
fotokopi, koyu ¢ekilmis fotokopi ve fakstan alinan yazi karakterleri ile benzer sekilde
olugturulan bir bagka kiimeden segilen drneklerle de ag test edilmistir. Egitme kiimesine ait
ornekler $ekil 4.30'da gosterilmistir. Test etme sonucunda A, C, D ve E karakterlerinin dogru
bir sekilde tanindifs B karakterinin ise E ile kanstinldifi goriilmiistiir. Egitilen 6rnekler
incelenirse E karakterine ait 6rneklerin biiyilik dlglide bozulmus olup B'ye ¢ok benzedigi
gorilebilir. Ayrica test etme islemi sirasinda aga girilen farkli herhangi bir karakterin bu beg
karakter kiimesinden hig birine atanmadig1, yani ag tarafindan taminmadig g6riilmiigtiir. Test
edilen karakterlerden her birine ait birer 6rnek Sekil 4.31' de verilmistir.

(o 03000, | oebeeg egecieg, egesdes,

g % t VSR it T TPV

$aeeds ¢ ¢ 3 $ o3 ¢
o | ale 020006® | Teegee® 08eepee® oBeigee’ |

Sekil 4.31 Test edilen karakterlerden bazi 6rnekler
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5. KONIiK KESIT FONKSIYONLU YAPAY SINiR AGININ DUYARLIGI

5.1 Yapay Sinir Aglarinda Duyarhk Analizi

Duyarlik analizi, bir agin giris ve ¢ikiglan arasindaki sebep ve sonug iligkilerini ortaya koyan
bir yontemdir. Bir yapay sinir agini egittikten sonra, her bir girisin ag ¢ikig1 izerinde yarattig:
etki bulunmak istenebilir. Bu durumda duyarhik analizi bir yontem olarak kullanilabilir.
Burada temel fikir, agin her bir girig kanalinin az da olsa degisimi halinde ¢ikiglarda da buna
uygun bir degisimin gézlenecegidir. Duyarlik analizi sonucu a ¢ikiginda etkisi az olan giris
egitme sirasinda goz Oniine alinmayabilir. Yani az duyarlifa sahip olan giris kanal1 agdan
¢ikartilabilir. Boylece ag boyutu, dolayisiyla karmagiklik ve egitme zaman azaltilmig olur. Bu
da ag performansinin iyilegmesini saglar. Ayrica, a§ boyutunun ve karmagikliginin azalmasi,
ozellikle yapay sinir aglarinin elektronik olarak tasarimina iligkin uygulamalarda Snemlidir.

(www.nd.com; Hashem, 1992)

5.2 Duyarlik Fonksiyonlar:

Olgtim hatalarina veya sicaklik, nem, vs. gibi ¢evre kosullarmna bagli olarak sistem
parametrelerinde degismeler olabilir. Bu degismeler sistemi temsil eden biiytikliiklere etki
eder. Meydana gelen degisimlerin sonucu gok etkilememesi igin belli simirlar iginde kalmasi
istenir. Bu nedenle de bu degisimlerin bulunmasi gereklidir. Bir sistemde y, x parametresine
baglh bir biiyiikliik olmak iizere, x'de meydana gelen Ax degismesi nedeni ile y'de meydana
gelen degismeyi bulmak i¢in kullanilan ve S[y,x] ile gosterilen duyarlik fonksiyonu dort ayri
bigimde tamimlanir. (Acar, 1979; Bastiirk, 1993; Bastlirk ve Giirgen, 1993)

1. Normallestirilmis duyarlik

L L L 5.1)
y X Olnx

2. y'ye gore yari—normallestirilmis duyarlik

Ay = S[y,51 = STy, 1= a‘zx 52)
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3. x'e gbre yari—normallestirilmis duyarlik

A Oln
—yy— = STy, xJAx => S[y,x] = =2 (53)
4. Normallestirilmemis duyarlik
_ Y
Ay = S[y, x]Ax = S[y, x] = r” (5.4)

5.3 Konik Kesit Fonksiyonlu Yapay Sinir Ag1 Cikislarinin Girislere Gire Duyarh@

Giris verisinde meydana gelebilecek bir degisimden Konik Kesit Fonksiyonlu Yapay Sinir
Af c¢ikislariin nasil etkilenece§ini bulmak igin ag c¢ikisinin girise gore duyarlif
incelenmigtir. Bu amagla cout? ok / Gkpi degerinin hesaplanmasi gerekmektedir. Yani p. 6rnek
icin giris katmanindaki i. diigiime gelen bilgideki degisimin, ¢ikis katmanindaki k. diigiim
cikistm nasil etkiledigini bulmak gerekir. Bu hesap yapilirken ¢ikistaki nonlineerlik igin
Esitlik (5.5)'de tanimlanan lojistik fonksiyon kullanilmistir. Ayrica Konik Kesit Fonksiyonlu
Yapay Sinir A ¢ikistmin Cok Katmanh Algilayic kérakteristigi gosterdigi gozonline
alarak, aktivasyon ifadesinde (Esitlik 5.6) sadece agirlikli toplam alinmis, Radyal Temelli
Fonksiyonlu ag karakteristigi gosteren bilesenler hesaba katilmamistir.

1

outﬁ) = e (5.9)
l+e ™
2 C 1
y@ = wyoutl) (5.6)
j=1

Burada kullanilan degiskenler agagida verildigi gibi tanimlanmaktadar:

)4 : 6rnek sayisi

Xpi : p.6rnek igin giris katmanindaki i. birime gelen veri

out? ok - p-Ornek igin ¢ikis katmanindaki k. birim yanitt

out” » - p-Orek i¢in gizli katmandaki j. birim gikist

y o - p.ormek i¢in ¢ikig katmanindaki k. birim igin aktivasyon

y » - p.omek i¢in gizli katmandaki j. birim i¢in aktivasyon

Wy : girisin i. digiimiinden gizli katmanin j. diigtimiine olan baglant agirhig

wir . gizli katmamn j. digiimiinden ¢ikis katmanmun k. diigiimiine olan baglant1 agirli
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Buna gore, i. birim giriginin ¢ikis katmani iizerindeki etkisini hesaplayabilmek i¢in zincir

kurali uygulanarak kismi tiirevler yazilacak olursa;

doutfy  Oouty) gy

= . 5.7
axpi aygc) axpi
ifadesi elde edilir. Burada esitligin sag tarafindaki birinci terim agagidaki gibi ifade edilir;
dout?
2 = out@(1-our?) (5.8)
pk
Buradan (5.7) esitligi tekrar yazilacak olursa
dout® 2
= Yo out P (1-outY) (9)
pi pi
olarak bulunur. Esitlik (5.7)'deki ikinci terim
@ dout
Y _ Zwlq B (5.10)
axpi Jj= axpi

ile ifade edilir. Burada aktivasyon fonksiyonu olarak Esitlik (5.11)'de verilen lojistik
fonksiyon kullanilmigtir. Gizli katman ¢ikiginin hem Cok Katmanh Algilayic: hem de Radyal
Temelli Fonksiyonlu ag karakteristifi gOstermesi nedeni ile y”)pj ile verilen aktivasyon

ifadesinde her iki yapiya ait bilesenler goz oniine alinmigtir.

(5.11)

vy =2 (xp-cy) wz-f-cosw;‘/Z(xpi —c,) (5.12)
i=1 i=1

Esitlik (5.7)'de oldugu gibi gizli katmandaki j. bilesen ¢ikisinin p. 6rnek igin i. girise gbre

kismi tiirevi zincir kuralina gére iki bilesen ile ifade edilirse
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) 1 )]
6outpj B aoutpj o 513
ox S y o (5-13)

pi
ifadesi elde edilir. Bu esitlikte sag taraftaki ¢arpimin ilk terimi

doutV

i = out$(1—our)) (5.14)

1)

olarak bulunur. (5.13) esitligi tekrar diizenlenirse;

dout])  dy\)
- z =-——Zyx"f out') (1 - out()) (5.15)

pi Di
elde edilir. Konik Kesit Fonksiyonlu Yapay Sinir A§1 igin aktivasyon ifadesinin girise gére
kismi tiirevi ise;

M X —C,
—E=w, —coswjg—’i'—”) (5.16)
O i le pC "
esitligindeki gibi bulunur. Sonug olarak, p. 6rnek igin &. ag ¢ikisin i. girise gore degisimi;
yani duyarlik ifadesi asagidaki ifade ile verilir.

@ -
» = p by

5.4 Duyarhk Analizinin Cesitli Problemlere Uygulanmasi

Ag cikiglarinin herhangi bir girise gore duyarlifimn az olmasi durumunda, o girisin agdan
¢ikartilabilecegi varsayilmisti. Elde edilen duyarlik ifadesi, degisik problemlere uygulanarak
sonuglar verilmis ve bu ifadenin 6znitelik azaltmada kullamlabilirligi incelenmistir.

5.4.1 Kontakt lens uydurma problemi i¢in duyarhk analizi

Kontakt lens uydurma problemi igin (5.17)'de verilen ejsitlik ile egitim setindeki tiim girigler

icin ag ¢ikislarnin duyarlifi hesaplanarak bu Srnekler i¢in her bir ayirt edici 6znitelige ait en
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bityiik duyarlik bulunmugtur. Ag ¢ikisinin en az etkilendigi giris, en az duyarliga sahip giris
oldugu i¢in bulunan maksimum duyarliklar i¢inde en kiigiik olan tespit edilip, buna ait
Oznitelik agdan cikartilmistir. Geriye kalan Oznitelikler ile ag yeniden egitilerck test
edilmigtir. Asafida egitme sonucunda elde edilen duyarlik sonuglar verilmistir. Burada

stitunlar ayirt edici 6znitelikleri, satirlar ise ¢ikiglar1 gostermektedir.

1. 6rnek igin

-0.1240 0.8733 -1.1205 -0.9778
0.2313 -0.2728 0.4834 -0.3527
-0.2952 -0.2722 0.2795 1.0505
2. 6rnek i¢in

0.0566 0.3152 -0.5124 -0.4988
0.0593 -0.0694 0.1472 -0.1208
-0.2136 -0.1915 0.2303 0.7125
3. 8rnek i¢in

0.2104 0.4163 -0.6624 -0.7400
0.0205 -0.0394 0.0958 -0.0600
-0.3299 -0.3857 0.4572 1.1444
4. 6rnek icin

-0.1241 0.2996 -0.6024 -0.3348
0.3766 -0.1969 0.6015 -0.4000
-0.1958 -0.1134 0.0655 0.4757
5. 6rnek i¢in

-0.0055 0.1095 -0.2446 -0.1308
0.2012 -0.1289 0.4699 -0.3664
-0.2392 -0.1483 0.0585 0.6584
6. 6rnek icin

0.0200 0.0699 -0.0946 -0.0227
0.1222 -0.3020 0.5749 -0.6079
-0.2499 0.0275 -0.2281 0.8160
7. 6rnek i¢in

-0.0398 0.0310 -0.0787 -0.0656
0.2718 -0.1175 0.4189 -0.3640
-0.1022 -0.0226 -0.0525 0.3824



8. Ornek igin
-0.0400 0.3063
0.0096 -0.0170
-0.0537 -0.1280

9. drnek i¢in
-0.0214 0.0255
0.4162 -0.2836
-0.1063 0.0021

10. 6rnek igin
0.0274 0.0975
0.0078 -0.0119
-0.0341 -0.0409

11. 6rnek i¢in
0.0009 0.0498
0.0183 -0.0139
-0.0180 -0.0202

12. 6rnek igin
0.0550 0.6750
0.1482 -0.1973
-0.4371 -0.3432

13. 6rnek igin

0.0239 0.0193.

0.0346 -0.0200
-0.0478 -0.0111
14. 6mek i¢in
0.0922 0.1511
0.0859 -0.1839
-0.2546 -0.2034
15. 6rnek igin
0.0275 0.0459
0.0100 -0.0059
-0.0196 -0.0145
16. 6rnek igin
0.2245 0.5299
0.0671 -0.0988
-0.3667 -0.2858

-0.4628
0.0401
0.1463

-0.0334
0.6098
-0.1077

-0.1495
0.0280
0.0465

-0.0352
0.0319
0.0036

-0.7970
0.3170
0.3712

-0.0584
0.1094
-0.0160

-0.3690
0.9035
-0.0623

-0.0277
0.0177
0.0010

-0.6091
0.1777
0.2857

-0.6812
-0.0241
0.4351

-0.0233
-0.5830
0.3467

-0.2354
-0.0200
0.1516

-0.0750
-0.0410
0.0726

-0.7370
-0.2709
1.3486

-0.0707
-0.1193
0.1398

-0.1552
-0.7814
0.9850

-0.0852
-0.0282
0.0551

-0.6860
-0.1814
1.0794

74
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Buna gore 1. dznitelige; yani kisinin yagina ait duyarliin en az oldugu gériilmiis ve bu giris
ihmal edilerek, geriye kalan {i¢ 6znitelik ile 6rnekler tekrar egitilmis ve test edilmistir. Test
etme islemi sonucunda, Sekil 5.1'de goriildiigii gibi daha Oncekine benzer sekilde tiim
Orneklerin tamindif1, ayrica egitme adimimin dort Oznitelik kullanilarak yapilan egitme
isleminden daha az oldugu goriilmiistiir. Bu sonug¢ da, bu problem i¢in 6zellik ¢ikarmada

duyarlik analizinin kullanilabilecegini g6stermisgtir.

Sinflanan dmek sayisi
-

] 5 10 15 20
Egitme adimi

Sekil 5.1 Kontakt lens uydurma problemi i¢in duyarlik analizi
sonucunda yeniden egitilen agin simifladi1 6rnek sayisi

5.4.2 Iris bitkisi smiflandirma problemi i¢in duyarlik analizi

Iris bitkisi siniflandirma problemi i¢in yine ayn1 yontemle duyarlik analizi yapilmigtir. Bolim
4.3'de kullanilan 5-katlamali ¢apraz gegerlilik yonteminde en iyi sonucu veren (yani, en kisa
sirede %100 dogrulukla simiflanan) AS grubu i¢in en az duyarlifa sahip olan 6znitelik
belirlenmigtir. Analiz sonucunda, 4. 6zellige yani tag yaprak genigligine ait duyarlifin en
kiiclik olmasi nedeniyle bu 6znitelik agdan ¢ikartilarak ag, her bir grup (Al, A2, A3, A4, AS)
i¢in yeniden egitilmis ve test edilmistir. Duyarlik analizi sonrasinda, ii¢ 6znitelik kullamlarak
5-katlamali ¢apraz gegerlilik yontemi ile yeniden elde edilen sonuglar Sekil 5.2 ve Cizelge
5.1'de verilmistir. Burada ortalama simiflama oram %96'dir. Bu sonug, dort oznitelik
kullanilarak elde edilen orandan (%98.668) daha diigiik olmasina ragmen, karsilastirilan diger
algoritmalara (k-NN -%95.34, k-NNFP-%96.02) yakin sonug vermektedir. Karsilagtirilan bu
algoritmalarda da dort 6znitelik kullanildigina dikkat edilmelidir.
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15}

10}

Siniflanan dmek sayis

10 20 30 40 50 0 1 2 3 4
Egitme adimi Egitme adimi
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Sinflanan dmek sayist
o
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2 4 6 8 10 12 0 5 10 15

Egitme adimi Egitme adimi

A3 A4

Siniflanan drnak sayist

0 2 4 6 8 10 12 14
Egitme adimi

A5

Sekil 5.2 Iris bitkisi siniflandirma problemi i¢in duyarlik analizi sonucunda
yeniden egitilen agin her bir grup i¢in sinifladig1 6rnek sayist
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Cizelge 5.1 5-katlamali ¢apraz gegerlilik yontemi ile elde edilen sonuglar

fris Duyarlik Analizinden Once Duyarlik Analizinden Sonra
Veritaban Egitme adim Simiflama oram Egitme adim1 Siniflama oram
Al Grubu 9 %100 12 %96.67
A2 Grubu 10 %100 4 %100
A3 Grubu 25 %96.67 12 %90
A4 Grubu 6 %96.67 15 %93.33
A5 Grubu 5 %100 15 %100

5.4.3 Fetus gelisimi problemi i¢in duyarlik analizi

Kontakt lens uydurma probleminde agiklandigi gibi, fetus gelisimi problemi i¢in de ayni
yontem izlenmis ve egitim setindeki rnekler i¢in (5.17) esitligi kullanilarak duyarlik hesabi
yapilmigtir. Elde edilen sonuglar incelendiginde, ag ¢ikisini en az etkileyen yani en az
duyarlifa sahip olan girisin 4. 6zniteligi gosteren giris oldugu goriilmiistiir. Buna gore, bu
oznitelige, yani S/D (Systolic/Diastolic) oranina ait giris ihmal edilerek, geriye kalan ¢
oznitelik ile drnekler tekrar egitilmis ve test edilmigtir. Test etme islemi sonucunda elde

edilen sonug Sekil 5.3'de verilmistir.

70

Sinflanan ek sayisi
¥y 8 &8 8 8

—
o
J

20 30 40 50 €0
Egitme adimi

0 10

Sekil 5.3 Fetus geligimi problemi igin duyarlik analizi
sonucunda yeniden egitilen agin simfladifi 6rek sayisi
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Sonuglar, S/D oram ihmal edildigi durumda test edilen 63 Ornekten 62'sinin tanindigim
(%98.41 siniflama dogrulugu) géstermistir. Bu sonug, dort 6znitelik kullanilarak elde edilen
sonug (%100 siiflama dogrulugu) kadar iyi olmamasina ragmen, daha &nce yapilan bir
calismada (Giiler, 1999) elde edilen smiflama oranindan (%95.23) daha iyidir.

5.4.4 EMG isaretlerini siniflandirma problemi i¢in duyarhk analizi

EMG isaretlerinin simflanmasi probleminde, duyarliin belirlenmesi i¢in alt: farkli hareketi
gosteren her bir sinifa ait 12 drnekten ilk 9 tanesi egitim, son 3 tanesi test i¢in kullamilarak ag
egitilmig ve giriglerin duyarliklar1 hesaplanmistir. Elde edilen duyarlik sonuglarina gére, ag
¢ikiginda en az etkisi olan 6zniteligin 3. AR parametresi oldugu gériilmistiir. Daha 6nce d(’iﬁ
AR parametresinin kullanimi durumunda 14 &rnek tanimirken, bu parametreye ait girigin
agdan ¢ikartilmas: durumunda 6rneklerin 13 tanesi tamnmigtir. Elde edilen sonug Sekil 5.4°de

verilmigtir.
14
@A
0 —r L 1 "
0 20 40 60 80
Egitme adimi

Sekil 5.4 EMG igaretlerinin siniflandirilmasi problemi i¢in duyarlik

analizi sonucunda yeniden egitilen agin sinifladig1 6rnek sayisi
5.4.5 Sonuclar

Bu béliimde Konik Kesit Fonksiyonlu Yapay Sinir A1 igin duyarlik formiilleri elde edilmis
ve bu formiiller kullamlarak dort farkli problem igin duyarlik analizi yapilmistir. Analiz
sonucunda her bir problem igin egitim kiimesinden bir 6znitelik ¢ikartilarak ag yeniden
egitilmis ve test edilmigtir. Bir 6zniteligin ¢gikartilmasina ragmen elde edilen sonuglar, biitiin
problemler i¢in kabul edilebilir bir siniflama dogruluguna ulagildifim gostermigtir. Bu da
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yapilan duyarlik analizi isleminin yapay sinir aglarinda 6znitelik azaltmada kullanilabilecegini
gostermektedir. Farkli problemler i¢in duyarlik analizi dncesi ve sonrasi elde edilen toplu

sonuglar Cizelge 5.2'de verilmistir.

Cizelge 5.2 Tuim veritabanlan igin elde edilen sonuglar

) Duyarlik Analizinden Once Duyarlik Analizinden Sonra -
Veritabani
Adi Egitme adim Siniflama orani Egitme adimi Siniflama oram
Lens 24 %100 18 %100
Iris 11 %98.668 12 %96
Fetus 153 %100 62 %98.41
EMG 98 %77.77 84 %72.22




80

6. SONUCLAR ve TARTISMA

Oldukg¢a yeni bir ag yapisi olan Konik Kesit Fonksiyonlu Yapay Sinir Ag1 i¢in adaptif bir
Ogrenme algoritmasi gelistirilerek bu agin performans: ve duyarlig gesitli problemler iizerinde
incelenmistir. Bu ¢alisma {i¢ ana konu {izerinde yogunlagsmaktadir: 1) Ogrenme algoritmasinin
geligtirilmesi, 2) agin limitlerinin ve farkli amaglar i¢in kullanimimn belirlenmesi, 3) ag

¢ikiginin giriglere olan duyarlifimin incelenmesi.
6.1 Ogrenme Algoritmasimin Geligtirilmesi

CSFNN'nin egitilmesinde yakinsamayr hizlandirmak igin standart geriye yayilma
algoritmasindaki 6grenme orami adaptif yapilmis ve momentum terimi eklenmigtir. Burada
algoritmanin performansina gore 6grenme orannin degistirildigi Degisgken Ogrenme Oranlt
geriye yayillma algoritmasmin kurallari kullanilmigtir. Incelenen problemler igin adaptif
dgrenmenin standart CSFNN'ye gore tistiin oldugu goriilmiigtiir.

6.2 Agin Performansinin Degerlendirilmesi

Agin performansinin belirlenmesinde genellestirme yetenegi, ¢ok amagh (farkl: problemler
icin) kullanilabilirligi, ag yapisinin karmagiklig, elektronik tasarima uygunlugu incelenmisgtir.
Burada elektromiyografik isaretlerin simflandirilmasi, kontakt lens uydurma, iris bitkisi
simmflandirma, fetus geligimi, fonksiyon yaklagimi, mikrodalga transist6riin modellenmesi ve
karakter tamima problemleri ele alinmigtir. Her bir problem i¢in adaptif CSFNN i¢in elde edilen
sonuglar daha 6nce aym problemler i¢in bagka algoritmalar kullamilarak bulunmus sonuglarla
kargilagtinlmigtir.

EMG isaretlerinin siniflanmasi problemi {i¢ ayr1 yéntemle incelenmigtir. 1) Tiim veri bilgisi
aga girilerek egitilmis ve test edilmistir, elde edilen sonug geriye yayilmali MLP ile
bulunanlarla karsilagtirilmigtir. MLP'de yaklagik 3000 iterasyonda ancak %96 smiflama
dogruluguna ulagilirken adaptif 6grenmeli CSFNN ile farkli momentum katsayilarina ve
kullanilan merkez sayilarina bagh olarak 890 ila 1500 iterasyon sonucunda %100 dogruluk ile
yakinsama saglanmaktadir. 2) Birini disarda birak (Leave-one-out) yontemi kullanilarak elde
edilen sonuglar, ayn1 yontemi kullanan Bulanik K-En Yakin Komguluk Smmflandincilarimin
sonuglan ile kargilagtirnimigtir. Her bir 6rnege ait 6zniteliklerin tamaminin ve sadece ikisinin
kullamlmas: ile yapilan egitme sonrasinda adaptif CSFNN %98.6 - %100 dogruluga farkl
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merkez sayillari ve momentum katsayilarina bagh olarak 7 ila 190 iterasyondan sonra
ulagmaktadir. Bulamk K-En Yakin Komguluk Simflandiricisinda 5000 iterasyondan sonra
siniflama orani, K komguluk sayisinin 2 ila 6 arasinda degismesine bagh olarak dort dznitelik
kullanildiginda %64-%68, iki 6znitelik kullanildiginda ise %53-%71 arasindadir. 3) Uglincii
durumda 4-katlamali ¢apraz-gegerlilik yontemi uygulanmigtir. Test verisi yakinsama kriterine
bagli olarak adaptif CSFNN ile dort farkli grup i¢in %50 ila %78 oraninda simiflanmakta, ayrica
iterasyon sayisinin bazi durumlarda biraz arttifi goriilmektedir. Bu problem igin literatiirde
bagka aglar i¢in bdyle bir genellestirme yapilmamusgtir.

Kontakt lens uydurma problemi igin CSFNN yapisinda adaptif algoritma ve momentum
katsayisinin  kullamldifn durumda uygun bir merkez degerinin belirlenmesi ile tiim test
verisinin sadece 18 egitme adiminda af tarafindan tamindifi goériilmiistiir. Benzer sonuca
standart CSFNN ile 76, geriye yayilmali MLP ile ortalama 2187 ve hizli geriye yayilmali
MLP ile ise ortalama 120 egitme adiminda ulagilmaktadir. Bu problem i¢in farkli momentum
katsayilar1 ve merkez sayilarmin &grenmeyi nasil etkiledigi de ayrica incelenmistir.
Omeklerin taninmas: igin 5 merkez degerinin yeterli oldugu hatta en iyi sonucu verdigi
gOriilmiigtiir. Bu da elektronik tasarim agisindan daha kiigiik boyutlu bir aga izin vermektedir.

Adaptif 6grenmeli CSFNN'nin genellestirme yetenegini daha iyi inceleyebilmek amaci ile Iris
bitkisi simiflandirma problemi igin 2-katlamali ve 5-katlamali ¢apraz-gecerlilik yontemleri
uygulanmigtir. 2-katlamali ¢apraz-gegerlilik yontemi standart CSFNN ile karsilagtirilmigtir.
Burada, egitme grubuna bagh olarak siniflama dogrulugunun adaptif CSFNN ile aym oldugu
(%97.33 - %98.66) fakat egitme adiminin arttify gériilmiistiir. Ayrica ayn1 yontem geriye
yayilmali MLP ve hizl1 geriye yayilmali MLP i¢in de uygulanmgtir.. Geriye yayilmali MLP
ile 140-400 iterasyonda ortalama %94.66, hizl1 geriye yayilmali MLP ile 58-10S5 iterasyonda
ortalama %94.66 - %96 smiflama dogrulugu elde edilmektedir. 5-katlamali ¢apraz-gegerlilik
yonteminde tiim alt kiimeler igin elde edilen sonuglarin ortalamasi alindiginda siniflama
dogrulugunun %98.668 oldugu goriilmiistiir. Ayn1 ydntem igin elde edilen en iyi siiflama
dogrulugu, k-NNFP algoritmas: ile %96.02'dir. 2-katlamali ve S-katlamali g¢apraz-gegerlilik
yontemlerinden elde edilen sonuglar adaptif 6grenmeli CSFNN'nin difer yapilarin
tamamindan daha iyi bir genellestirme yetenegine sahip oldufunu gostermistir. Adaptif
CSFNN igin 5-katlamali ¢apraz-gegerlilik yonteminde AS grubu en iyi sonucu (5 egitme
adiminda %100 dogrulukla) vermektedir. Buna karsilik standart CSFNN ile en iyi durumda
503 adimda sonuca ulagilirken geriye yayilmali MLP ile rasgele baglatilan agirliklara gére
4000 ila 30000; hizli geriye yayilmali MLP ile 800-20000 egitme adimindan sonra drnekler
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dogru olarak siniflamaktadir. Ayrica baz1 durumlarda hizli geriye yayilmali MLP'nin sonuca
yakinsamadigt da not edilmigtir. Farkli momentum katsayilarinin ve merkez sayilarinin
adaptif CSFNN i¢in 6grenmeyi nasil etkiledigi de incelenmistir. Buna gére standart CSFNN
ve adaptif grenmeli CSFNN, sinuflar1 sadece 6 merkez kullanarak ayirabilirken standart RBF
ag1 ancak 32 merkez yerlestirdikten sonra ayni grup igin 6rnekleri siniflamaktadir. Bu sonug
da yine, CSFNN yapisinin elektronik tasarimlar agisindan daha az kompleks bir devre ile

gergeklenebilecegini gostermektedir.

Adaptif CSFNN'nin t1bbi teshis amaci ile kullanilip kullamlamayacagini incelemek i¢in fetus
gelisimi problemi ele alinmigtir. Sonuglar, daha &nceki bir ¢alismada MLP kullanilarak elde
edilen sonuglarla kargilagtirilmigtir. MLP ile farkh gizli katman diigtim sayilan i¢in en fazla
%95.23 smiflama dogrulugu elde edilirken adaptif 6grenmeli CSFNN ile test edilen 6rnekler
%100 dogrulukla simiflanmaktadir. Buna gore, adaptif CSFNN algoritmasinin tibbi teshis
amaciyla da kullamlabilecegi goriilmiigtiir.

Adaptif CSFNN'nin fonksiyon yaklagtirici olarak nasil davrandif1 da ayn bir problem olarak
incelenmigtir. Burada ii¢ degisik fonksiyon ele alinarak gizli diigiim sayisinin farkli degerleri
icin istenen fonksiyonlara dogru olarak yaklagildifi goériilmiistiir. Caligmada ayrica Matlab
Neural Networks Toolbox"1 igerisindeki fonksiyon yaklastiric1 algoritmalar (Geriye yayilma,
Hizli geriye yayilma ve Levenberg Marquardt 6grenme algoritmalar1 ile Cok Katmanh
Algilayic1 yapis1 ve OLS algoritmas: ile egitilen Radyal Temelli Fonksiyonlu ag yapisi)
incelenmis ve adaptif 6grenmeli CSFNN ile karsilagtirilarak egitme adimi, egitme siiresi ve
egitme sirasinda yapilan islem sayisi cinsinden sonuglar verilmigtir. Burada, Cok Katmanli
Algilayic1 yapisindaki aglarin baglangi¢ agirhiklarinin rasgele segilmesinden dolay: kararsiz
oldugu goriilmiigtiir. B6yle bir durum adaptif CSFNN i¢in gegerli degildir. Bagka bir deyisle,
adaptif CSFNN istenen belli bir fonksiyona her seferinde aym egitme adimi, egitme siiresi ve
islem sayisindan sonra yakinsamaktadir.

Fonksiyon yaklagimimnin &6zel bir hali olarak bir mikrodalga transistSriiniin YSA ile
modellenmesi ele alinmigtir. NE21900 mikrodalga transistorii igin veriler adaptif 6grenmeli
CSFNN kullanilarak egitilmis ve test edilmistir. Sonuglar boyle bir modellemenin miimkiin
oldugunu géstermistir.

Son olarak, 5 farkli karakterden (A, B, C, D, E) 10 degisik 6rnek alinarak olusturulan bir
egitme kiimesi kullanilarak karakter tanima problemi incelenmigtir. Test etme sonucunda A,
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C, D ve E karakterlerinin dogru bir gekilde tanindigi B karakterinin ise E ile kangtirildig:
goriilmiistiir. Egitilen 6rnekler incelenirse E karakterine ait 6rneklerin biiyiik 6lgiide bozulmusg
olup B'ye ¢ok benzedigi goriilebilir. Ayrica test etme iglemi sirasinda aga girilen farkli
herhangi bir karakterin bu bes karakter kiimesinden hi¢ birine atanmadii, yani ag tarafindan
taminmadid goriilmiigtiir. Burada 6rnek sayisimin yetersiz olmasi nedeni ile B karakterinin
taminmadig1 ve ileride yapilacak g¢aligmalarla daha genis bir karakterden olusan ve daha gok

sayida 6rnek igeren bir kiimenin incelenmesi diisiiniilmektedir.

Sonug olarak, gelistirilen algoritmanin degisik problemler tizerindeki performansimn diger ag
yapilarindan pek ¢ok durumda daha iistiin oldugu belirlenmigtir. Burada adaptif CSFNN'nin
oldukea iyi bir genellestirme yetenegine sahip oldugu, farkl1 problemler igin kullamlabilecegi,
gizli birim sayisinin az olmasindan dolay1 ag yapisinin fazla karmagik olmadifi ve bu nedenle
de elektronik tasarima daha uygun oldugu goriilmiigtiir.

6.3 Duyarlik Analizinin Degerlendirilmesi

Literatiirde ilk kez Konik Kesit Fonksiyonlu Yapay Sinir A i¢in duyarlik analizi yapilmusg;
bagka bir deyisle, ag ¢ikislarimn giris verisinde meydana gelebilecek bir degisimden nasil
etkilendigi incelenmistir. Duyarlik formiilleri ¢ikartildiktan sonra elde edilen ifade, degisik
problemlere uygulanarak sonuglar verilmis ve bu ifadenin girisleri tanimlayan 6zniteliklerin
azaltilmasinda kullanilip kullanilamayacagi degerlendirilmigtir.

Kontakt lens uydurma problemi i¢in yapilan duyarlik analizi sonucunda kisinin yasina ait
duyarligin en az oldugu goriilmiis ve bu giris ihmal edilerek, geriye kalan ii¢ 6znitelik ile
ornekler tekrar egitilmig ve test edilmigstir. Test etme iglemi sonucunda tiim orneklerin
tanindi1g1, ayrica egitme adiminin dort 6znitelik kullanilarak yapilan egitme igleminden daha
az oldugu goriilmiigtiir.

Iris bitkisi simiflandirma problemi i¢in 5-katlamal ¢apraz gegerlilik yonteminde en iyi sonucu
veren (yani, en kisa siirede %100 dogrulukla simflanan) AS grubu kullamlarak duyarlik
analizi yapilmuigtir. Analiz sonucunda, tag yaprak genisligine ait duyarligin en kiigiik olmas:
nedeniyle bu 6znitelik agdan ¢ikartilarak ag, her bir grup (Al, A2, A3, A4, A5) i¢in yeniden
egitilmig ve test edilmigtir. Burada ortalama simflama oram1 %96'dir. Bu sonug, dort 6znitelik
kullanilarak elde edilen orandan (%98.668) daha diisiik olmasina ragmen, kargilagtirilan diger
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algoritmalara (k-NN -%95.34, k-NNFP-%96.02) yakin sonug¢ vermektedir. Karsilastirilan bu
algoritmalarda da dort 6znitelik kullanildigina dikkat edilmelidir.

Fetus gelisimi problemi i¢in de aym yol izlenmis ve egitim setindeki 6rneklere iliskin
duyarlik hesabi yapilmistir. Elde edilen sonuglar incelendiginde, ag gikisinin en az etkilendigi
yani en az duyarlia sahip olan girigin S/D (Systolic/Diastolic) oramna ait giris oldugu
goriilmiistiir. Bu 6znitelik agdan g¢ikartilarak yeniden elde edilen sonuca gore test edilen 63
ornekten 62'sinin taninmaktadir. Bu sonug, 4 6zellik kullanilarak elde edilen (63'te 63) kadar
iyl olmamasina ragmen, MLP ile elde edilen sonugtan (63'te 60) daha iyidir.

EMG isaretlerinin siniflanmasi probleminde, 4-katlamali ¢apraz-gegerlilik yénteminde en iyl
siniflama yapan alt kiime kullamilarak girislerin duyarliklar1 hesaplanmistir. Daha 6nce dort
AR parametresinin kullanimi durumunda 14 6mek taminirken, duyarlik analizi sonuglarina
gbre, 3. AR parametresine ait girisin agdan g¢ikartilmasi durumunda 6rneklerin 13 tanesi
taninmiagtir.

Elde edilen sonuglar, burada uygulanan ttim problemler i¢in 6znitelik azaltmada duyarlik
analizinin kullanilabilecegini g6stermigtir. Duyarlik analizi sonucu ag ¢ikisinda etkisi az olan
girisin, egitme sirasinda g6z Oniine alinmamasi ile ag boyutu, dolaﬁmyla karmagiklik
azaltilmaktadir. Bu da ag performansinin iyilesmesini ayrica agin elektronik tasarim agisindan
daha uygun hale gelmesini saglamaktadir.

6.4 Gelecek Calisma

Bagka bir ¢alisgmada elektronik olarak tasarlanmig olan CSFNN'nin geligtirilmesi bundan
sonraki ¢aligmalar i¢in segilecek bir hedef olabilir. Burada elde edilen sonuglar, ger¢ek
diinyaya ait problemlerin ¢6ziimiinii saglayacak sekilde tasarlanmig yeni agin test edilmesi
i¢in kullamilabilir. Bir baéka hedef olarak, burada kullanilmayan bagka problemler iizerinde de
agin performans ve dﬁyarllgl incelenebilir. Ayrica bu yapinin bagka yapilarla (Bulanik mantik
yaklagimlan, genetik algoritmalar) bir arada kullamlmas: da ayr bir problem olarak ele

alinabilir,
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Ek 1 EMG Isaretlerinin Siniflandiriimasi Problemi I¢in Veritabam

o Altt simif: dirsek kapama, dirsek agma, bilek déndiirme, kavrama, bilek biikme ve dinlenme;
e Her sinifa ait 12 6rnek olmak iizere toplam 72 drnek;
e Her 6rnek 4 AR katsayisi ile temsil edilmig

Veritabani :

-0.9680 -0.1540 0.1340 0.0740
-1.0490 0.0024 0.0410 0.1280
-0.9240 -0.1470 0.2690 -0.0770
-0.9450 -0.1330 0.0240 0.1330
-0.8690 -0.1640 0.0530 0.0860
-0.9970 -0.2150 0.3420 -0.0070
-0.8630 -0.2130 0.1270 0.0880
-0.7540 -0.2790 0.1480 0.1180
-0.9310 -0.2240 0.3030 -0.0780
-1.0010 -0.0950 0.0740 0.1460 .
-0.8820 -0.0020 -0.0130 0.1500
-0.9070 -0.1840 0.1060 0.0710
-1.6780 0.2650 0.6110 -0.1940
-1.6660 0.2910 0.5730 -0.1880
-1.7460 0.3650 0.6530 -0.2650
-1.3030 -0.1140 0.3290 0.1030
-1.6760 0.3870 0.3900 -0.0930
-1.6250 0.2350 0.6140 -0.2160
-1.5160 0.1850 0.3140 0.0246
-1.7620 0.3470 0.6950 -0.2710
-1.8000 0.4980 0.4920 -0.1860
-1.6310 0.2310 0.5420 -0.1330
-1.6570 0.2500 0.6240 -0.2010
-1.7240 0.3310 0.6220 -0.2210
-1.7630 0.3350 0.7790 -0.3380
-1.7140 0.3840 0.5340 -0.1910
-1.7840 0.4530 0.5940 -0.2550
-1.6970 0.4230 0.3590 -0.0750
-1.7920 0.4510 0.6380 -0.2880
-1.8890 0.5920 0.5950 -0.2910
-1.9140 0.6340 0.5800 -0.2940
-1.6210 0.2940 0.4370 -0.1010
-1.7480 0.4720 0.4840 -0.1910
-1.7410 0.3770 0.5840 -0.2090
-1.6000 0.1380 0.6470 -0.1830
-1.6460 0.2810 0.5030 0.1300
-1.7180 0.1790 0.8640 -0.3220
-2.1550 1.0720 0.4160 -0.3280
-2.1090 0.9500 0.5250 -0.3620
-1.9880 0.7150 0.6350 -0.3570
-2.0300 0.8740 0.3940 -0.2340
-2.0360 0.7270 0.7510 0.4380
-2.1160 0.9990 0.4430 -0.3220
-2.0150 0.8290 0.5130 -0.3200
-1.9380 0.6720 0.6050 -0.3300
-2.1950 1.1460 0.3780 -0.3270
-2.0140 0.7130 0.7020 -0.3970
-1.9620 0.6790 0.6100 -0.3230
-2.2910 1.4160 0.1560 -0.2760
-2.2230 1.1920 0.3780 -0.3440
-2.2800 2.1280 0.4800 -0.0850
-2.1850 1.1860 0.3550 -0.3040
-2.1330 1.0160 0.4880 -0.3680



-2.3200
-2.2730
-2.1540
-2.2180
-2.3500
-2.3100
-2.1000
-2.3540
-2.4720
-2.4570
-2.3920
-2.3730
-2.2370
-2.4540
-2.6320
-2.5100
-2.3600
-2.5900
-2.4750

1.3980
1.3090
1.0940
1.1890
1.5140
1.4120
0.9140
1.4850
1.8380
1.7530
1.6400
1.5660
1.2800
1.7940
2.2900
1.9040
1.5450
2.1400
1.8530

0.2490
0.3080
0.3890
0.4090
0.1340
0.2050
0.5130
0.1450
-0.2050
-0.0860
0.0100
0.0360
0.2700
-0.1240
-0.6120
-0.2000
0.0750
-0.4390
-0.2130

0.3240
-0.3410

0.3240
-0.3760
-0.2840
-0.3040
-0.3370
-0.2740
-0.1570
-0.2070
-0.2450
-0.2270
-0.3130
-0.2130
-0.0460
-0.1910
-0.2560
-0.1100
-0.1620
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Ek 2 Kontakt Lens Uydurma Problemi i¢in Veritaban

o Uc smmf: (1) sert kontakt lens, (2) yumugsak kontakt lens, (3) kontakt lens takamaz
e Orneklerin siniflara gore dagilimu:

1 sinif: 4

2 smuf: 5

3 simf: 15
e Her 6rnek 4 parametre ile tanimlanmigtir. Bunlar sirasiyla:

1. Kisinin yas1: (1) geng, (2), orta yasli, (3) yash

2. Gorme bozuklugu tanimi: (1) miyop, (2) hipermetrop

3. Astigmat: (1) yok, (2) var

4. Goz yag! iiretme orani: (1) azalmig, (2) normal
(www.ics.uci.edu/pub/ml-repos/machine-learning-databases/lenses)

Veritabani :

L)L LW WL WWERNNDNDDNDNNDNDN = = = e e =
DR NN et o = PO NI NI DD = = et NN NN =
DN = = RO = =R == RN =N =~ NN ——
=N =R === —=R=N=NN—=N=N—=
WWNWMEWWWWWONWFEWNWRWNW=WNW
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Ek 3 iris Bitkisi Smiflandirma Problemi i¢in Veritabam

e Ug sif: Setosa, versicolor, virginica
e Her simmftan 50 6rnek olmak tizere, toplam 150 6rnek
e Her 6rnek 4 parametre ile tanmmlanmigtir. Bunlar sirasiyla:
1. Canak yaprak uzunlugu
2. Canak yaprak genigligi
3. Tag yaprak uzunlugu
4. Tag yaprak genisligi

(www.ics.uci.edu/pub/ml-repos/machine-learning-databases/iris)

Veritabani :

0.6375 0.7778 0.2000 0.0800
0.6125 0.6667 0.2000 0.0800
0.5875 0.7111 0.1857 0.0800
0.5750 0.6889 0.2143 0.0800
0.6256 0.8000 0.2000 0.0800
0.6750 0.8667 0.2429 0.1600
0.5750 0.7556 0.2000 0.1200
0.6250 0.7556 0.2143 0.0800
0.5500 0.6444 0.2000 0.0800
0.6125 0.6889 0.2143 0.0400
0.6750 0.8222 0.2143 0.0800
0.6000 0.7556 0.2286 0.0800
0.6000 0.6667 0.2000 0.0400
0.5375 0.6667 0.1571 0.0400
0.7250 0.8889 0.1714 0.0800
0.7125 09778 0.2143 0.1600
0.6750 0.8667 0.1857 0.1600
0.6375 0.7778 0.2000 0.1200
0.7125 0.8444 0.2429 0.1200
0.6375 0.8444 0.2143 0.1200
0.6750 0.7556 0.2429 0.0800
0.6375 0.8222 0.2143 0.1600
0.5750 0.8000 0.1429 0.0800
0.6375 0.7333 0.2429 0.2000
0.6000 0.7556 0.2714 0.0800
0.8750 0.7111 0.6714 0.5600
0.8000 0.7111 0.6429 0.6000
0.8625 0.6889 0.7000 0.6000
0.6875 0.5111 0.5714 0.5200
0.8125 0.6222 0.6571 0.6000
0.7125 0.6222 0.6429 0.5200
0.7875 0.7333 0.6714 0.6400
0.6125 0.5333 0.4714 0.4000
0.8250 0.6444 0.6571 0.5200
0.6500 0.6000 0.5571 0.5600
0.6250 0.4444 0.5000 0.4000
0.7375 0.6667 0.6000 0.6000
0.7500 0.4889 0.5714 0.4000
0.7625 0.6444 0.6714 0.5600
0.7000 0.6444 0.5143 0.5200
0.8375 0.6889 0.6286 0.5600
0.7000 0.6667 0.6429 0.6000
0.7250 0.6000 0.5857 0.4000
0.7750 0.4889 0.6429 0.6000
0.7000 0.5556 0.5571 0.4400
0.7375 0.7111 0.6857 0.7200
0.7625 0.6222 0.5714 0.5200



0.7875
0.7625
0.8000
0.7875
0.7250
0.8875
0.7875
0.8125
0.9500
0.6125
0.9125
0.8375
0.9000
0.8125
0.8000
0.8500
0.7125
0.7250
0.8000
0.8125
0.9625
0.9625
0.7500
0.8625
0.7000
0.9625
0.7875
0.8375

0.5556
0.6222
0.6444
0.7333
0.6000
0.6667
0.6444
0.6667
0.6667
0.5556
0.6444
0.5556
0.8000
0.7111
0.6000
0.6667
0.5556
0.6222
0.7111
0.6667
0.8444
0.5778
0.4889
0.7111
0.6222
0.6222
0.6000
0.7333

0.7000
0.6714
0.6143
0.8571
0.7286
0.8429
0.8000
0.8286
0.9429
0.6429
0.9000
0.8286
0.8714
0.7286
0.7571
0.7857
0.7143
0.7286
0.7571
0.7857
0.9571
0.9857
0.7143
0.8143
0.7000
0.9571
0.7000
0.8143

0.6000
0.4800
0.5200
1.0000
0.7600
0.8400
0.7200
0.8800
0.8400
0.6800
0.7200
0.7200
1.0000
0.8000
0.7600
0.8400
0.8000
0.9600
0.9200
0.7200
0.8800
0.9200
0.6000
0.9200
0.8000
0.8000
0.7200
0.8400
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Ek 4 Fetus Gelisimi Problemi I¢in Veritabam

o 2 smuf: (1) normal, (2) anormal
e 143 normal fetusa ait 6rnek, 67 anormal fetusa ait olmak iizere; toplam 200 6rnek
e Her 6rnek 4 parametre ile tanimlanmugtir:

1.  Hafta olarak gebelik siiresi (Week index-WI)

2. Sistolik/diastolik (S/D) oram

3. Resistance Index (RI)

4. Pulsatility Index (PI)

Egitme verisi :

0.500 1.06 0.65 3.02 0.9 0.1
0.500 1.10 0.70 3.30 0.9 0.1
0.500 1.250.75 3.50 0.9 0.1
0.500 1.20 0.73 3.40 0.9 0.1
0.500 1.40 0.84 7.00 0.9 0.1
0.500 1.37 0.80 6.00 0.9 0.1
0.5250.99 0.65 3.000.90.1
0.5251.200.68 3.300.90.1
0.5251.15 0.66 3.60 0.9 0.1
0.5251.230.704.00 0.9 0.1
0.5251.300.744.180.9 0.1
0.550 0.98 0.64 2.90 0.9 0.1
0.550 1.00 0.65 3.05 0.9 0.1
0.550 1.15 0.67 3.00 0.9 0.1
0.5501.18 0.69 3.50 0.9 0.1
0.550 1.20 0.70 3.90 0.9 0.1
0.5750.94 0.632.800.90.1
0.575 1.05 0.68 3.20 0.9 0.1
0.5751.10 0.65 3.00 0.9 0.1
0.5751.700.71 3.40 0.9 0.1
0.5751.200.75 3.600.9 0.1
0.600 0.90 0.62 2.70 0.9 0.1
0.600 0.95 0.64 2.90 0.9 0.1
0.600 1.00 0.65 3.100.9 0.1
0.600 1.10 0.69 3.400.9 0.1
0.600 1.190.72 3.60 0.9 0.1
0.625 0.88 0.61 2.60 0.9 0.1
0.625 0.90 0.63 3.00 0.9 0.1
0.6250.95 0.653.500.9 0.1
0.6251.10 0.68 3.70 0.9 0.1
0.6251.150.70 4.00 0.9 0.1
0.650 0.85 0.60 2.60 0.9 0.1
0.650 0.90 0.63 2.80 0.9 0.1
0.650 0.950.642.90 0.9 0.1
0.650 0.98 0.65 3.100.9 0.1
0.650 1.02 0.66 3.30 0.9 0.1
0.6750.83 0.58 2.550.9 0.1
0.675 0.87 0.592.600.9 0.1
0.675 0.90 0.60 2.65 0.9 0.1
0.6750.97 0.63 2.670.90.1
0.675 1.09 0.66 3.30 0.9 0.1
0.7000.79 0.56 2.50 0.9 0.1
0.700 0.85 0.602.70 0.9 0.1
0.700 0.95 0.62 2.90 0.9 0.1
0.700 1.08 0.64 3.20 0.9 0.1
0.700 1.20 0.69 3.60 0.9 0.1
0.725 0.76 0.56 2.40 0.9 0.1
0.725 0.81 0.58 2.60 0.9 0.1



0.7250.88 0.61 2.80 0.9 0.1
0.7250.95 0.63 2.90 0.9 0.1
0.7250.98 0.64 3.00 0.9 0.1
0.7500.750.512.400.90.1
0.750 0.80 0.592.80 0.9 0.1
0.7500.97 0.63 3.00 0.9 0.1
0.750 1.10 0.65 3.10 0.9 0.1
0.750 1.15 0.673.40 0.9 0.1
0.7750.90 0.61 2.80 0.9 0.1
0.7750.96 0.62 2.90 0.9 0.1
0.7750.98 0.68 3.30 0.9 0.1
0.775 1.10 0.65 3.50 0.9 0.1
0.775 1.20 0.70 3.70 0.9 0.1
0.8000.70 0.53 2.30 0.9 0.1
0.800 0.80 0.552.50 0.9 0.1
0.8000.95 0.602.80 0.9 0.1
0.800 1.15 0.653.500.9 0.1
0.800 1.10 0.66 3.70 0.9 0.1
0.8250.70 0.562.30 0.9 0.1
0.825 0.80 0.572.40 0.9 0.1
0.825 0.85 0.58 2.50 0.9 0.1
0.8250.95 0.652.900.9 0.1
0.8250.98 0.66 3.30 0.9 0.1
0.850 0.80 0.572.45 0.9 0.1
0.850 0.85 0.60 2.550.90.1
0.8500.88 0.612.650.90.1
0.850 1.00 0.64 2.80 0.9 0.1
0.850 1.05 0.652.950.9 0.1
0.8750.70 0.522.300.90.1
0.8750.75 0.512.400.90.1
0.8750.850.562.550.90.1
0.8750.90 0.60 2.80 0.9 0.1
0.8750.98 0.63 3.00 0.9 0.1
0.900 0.70 0.50 2.40 0.9 0.1
0.9000.75 0.532.45 0.9 0.1
0.900 0.80 0.552.550.9 0.1
0.900 0.85 0.582.650.90.1
0.900 1.04 0.653.250.90.1
0.9250.56 0.452.05 0.9 0.1
0.925 0.60 0.48 2.250.9 0.1
0.9250.65 0.512.38 0.9 0.1
0.9250.95 0.572.78 0.9 0.1
0.9251.03 0.63 3.200.9 0.1
-0.950 0.54 0.44 2.00 0.9 0.1
0.9500.61 0.462.150.9 0.1
0.9500.68 0.482.300.9 0.1
0.950 0.88 0.552.80 0.9 0.1
0.950 1.00 0.62 3.10 0.9 0.1
0.9750.53 0.43 2.000.90.1
0.9750.60 0.452.100.90.1
0.9750.68 0.462.20 0.9 0.1
0.9750.70 0.48 2.20 0.9 0.1
0.9750.97 0.612.950.9 0.1
1.000 0.51 0.41 1.95 0.9 0.1
1.000 0.55 0.43 2.00 0.9 0.1
1.000 0.65 0.452.10 0.9 0.1
1.0000.72 0.512.20 0.9 0.1
1.000 0.80 0.55 2.65 0.9 0.1
0.500 1.50 0.95 7.70 0.1 0.9
0.5251.550.937.200.109
0.5251.56 0.957.300.1 0.9
0.550 1.50 0.85 7.00 0.1 0.9
0.550 1.51 0.87 7.30 0.1 0.9
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0.5751.500.83 6.30 0.1 0.9
0.5751.510.856.500.10.9
0.600 1.45 0.84 5.500.10.9
0.600 1.46 0.87 5.70 0.1 0.9
0.6251.350.82 5.50 0.1 0.9
0.625 1.40 0.855.70 0.1 0.9
0.650 1.40 0.80 5.000.10.9
0.650 1.450.83 5.100.1 0.9
0.675 1.40 0.80 5.50 0.1 0.9
0.6751.450.83 6.000.10.9
0.700 1.41 0.79 4.80 0.1 0.9
0.700 1.45 0.80 4.70 0.1 0.9
0.7251.33 0.81 4.50 0.1 0.9
0.725 1.40 0.83 4.300.1 0.9
0.750 1.30 0.77 4.50 0.1 0.9
0.750 1.35 0.80 4.80 0.1 0.9
0.775 1.30 0.80 4.00 0.1 0.9
0.775 1.40 0.85 4.50 0.1 0.9
0.800 1.25 0.75 4.00 0.1 0.9
0.800 1.250.76 440 0.1 0.9
0.8251.20 0.75 4.00 0.1 0.9
0.8251.250.76 4.40 0.1 0.9
0.850 1.25 0.75 4.10 0.1 0.9
0.850 1.27 0.80 4.20 0.1 0.9
0.8751.180.713.90 0.1 0.9
0.8751.210.734.100.1 0.9
0.900 1.350.713.50 0.1 0.9
0.900 1.25 0.75 3.55 0.1 0.9
0.9251.250.71 3.50 0.1 0.9
0.9251.300.68 3.61 0.1 0.9
0.950 1.50 0.68 3.50 0.1 0.9
0.950 1.70 0.71 3.80 0.1 0.9
0.9751.450.713.75 0.1 0.9
0.975 1.55 0.68 3.60 0.1 0.9
1.000 1.35 0.853.150.1 0.9
1.000 1.50 1.053.450.1 0.9

Test verisi :

0.500 1.350.77 4.40 0.9 0.1
0.500 1.31 0.76 4.80 0.9 0.1
0.525 1.41 0.80 5.100.90.1
0.525 1.45 0.83 6.00 0.9 0.1
0.5501.250.73 3.95 0.9 0.1
0.550 1.30 0.75 4.30 0.9 0.1
0.5751.220.77 3.80 0.9 0.1
0.575 1.28 0.80 6.00 0.9 0.1
0.600 1.25 0.754.50 0.9 0.1
0.600 1.28 0.79 5.20 0.9 0.1
0.625 1.20 0.754.50 0.9 0.1
0.6251.22 0.78 5.000.9 0.1
0.650 1.12 0.67 3.400.90.1
0.650 1.20 0.75 4.80 0.9 0.1
0.6751.20 0.70 4.20 0.9 0.1
0.6751.250.754.40 0.9 0.1
0.700 1.27 0.72 3.90 0.9 0.1
0.700 1.35 0.76 4.20 0.9 0.1
0.7251.00 0.65 3.100.9 0.1
0.7251.26 0.75 4.00 0.9 0.1
0.750 1.20 0.70 3.80 0.9 0.1
0.750 1.22 0.73 4.00 0.9 0.1
0.775 0.75 0.552.30 0.9 0.1
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0.775 0.850.582.50 0.9 0.1
0.800 0.85 0.582.600.9 0.1
0.800 0.90 0.592.70 0.9 0.1
0.8250.88 0.592.60 0.9 0.1
0.8250.90 0.61 2.70 0.9 0.1
0.8500.70 0.50 2.30 0.9 0.1
0.8500.75 0.552.400.90.1
0.8750.78 0.542.45 0.9 0.1
0.8750.80 0.552.500.90.1
0.900 0.59 0.46 2.100.9 0.1
0.900 0.63 0.48 2.350.90.1
0.9250.70 0.532.41 0.9 0.1
0.9250.78 0.542.450.90.1
0.9500.70 0.502.350.9 0.1
0.950 0.75 0.522.400.9 0.1
0.9750.74 0.51 2.30 0.9 0.1
0.975 0.80 0.552.550.90.1
1.0000.70 0.482.150.9 0.1
1.000 0.95 0.602.900.9 0.1
0.500 1.47 0.90 7.500.1 0.9
0.5251.540.947.100.1 0.9
0.5501.490.85 7.100.1 0.9
0.5751.530.877.000.1 0.9
0.600 1.50 0.90 6.00 0.1 0.9
0.625 1.45 0.876.000.10.9
0.650 1.48 0.855.300.10.9
0.675 1.50 0.90 6.20 0.1 0.9
0.700 1.48 0.83 5.00 0.1 0.9
0.7251.450.844.700.1 0.9
0.750 1.41 0.81 4.900.1 0.9
0.7751.350.83 4.300.1 0.9
0.800 1.30 0.80 4.50 0.1 0.9
0.8251.28 0.774.50 0.1 0.9
0.850 1.20 0.70 4.00 0.1 0.9
0.8751.230.804.300.10.9
0.900 1.28 0.78 3.65 0.1 0.9
0.9251.280.743.550.10.9
0.950 1.950.73 4.000.1 0.9
0.9751.250.753.250.10.9
1.000 1.250.803.000.10.9
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Ek 5 NE21900 Mikrodalga Transistérii icin Veritabam

e V=8V, Ic=30mA, 20mA ve 10mA
e Konfigiirasyon tipi (KT): CE ve CC
e Kullanilan frekans araligi: 2-6 GHz

Ve o KT frekans S;; ¢ Sy L0753 Sy da1 S12 b1z

8.0000 10.0000 0.1000 2.0000 0.7000-155.0000 2.7800 89.0000 0.0800 72.0000 0.3200 -44.0000
8.0000 10.0000 0.1000 2.5000 0.6800-167.0000 2.3100 78.0000 0.0900 72.0000 0.2700 -45.0000
8.0000 10.0000 0.1000 3.0000 0.7200-173.0000 1.9900 70.0000 0.1100 74.0000 0.2400 -42.0000
8.0000 10.0000 0.1000 3.5000 0.7400-174.0000 1.7700 67.0000 0.1200 77.0000 0.2000 -58.0000
8.0000 10.0000 0.1600 4.0000 0.7000 176.0000 1.5700 55.0000 0.1400 71.0000 0.1300 -80.0000
8.0000 10.0000 0.1000 4.5000 0.7200 176.0000 1.3800 52.0000 0.1500 74.0000 0.1500 -101.0000
8.0000 10.0000 0.1000 5.0000 0.7600 172.0000 12600 46.0000 0.1700 73.0000 0.1900 -128.0000
8.0000 10.0000 0.1000 5.5000 0.7200 168.0000 1.1300 41.0000 0.1900 71.0000 0.2600 -143.0000
8.0000 10.0000 0.1000 6.0000 0.7300 168.0000 0.9900 38.0000 0.1900 72.0000 0.3300 -148.0000
8.0000 30.0000 0.1000 2.0000 0.6900-161.0000 3.0700 87.0000 0.0700 84.0000 0.2500 -45.0000
8.0000 30.0000 0.1000 2.5000 0.6700-171.0000 2.5300 77.0000 0.0900 82.0000 0.2000 -42.0000
8.0000 30.0000 0.1000 3.0000 0.7200-176.0000 2.1600 70.0000 0.1100 82.0000 0.1300 -36.0000
8.0000 30.0000 0.1000 3.5000 0.7400-177.0000 1.9200 67.0000 0.1300 83.0000 0.1300 -55.0000
8.0000 30.0000 0.1000 4.0000 0.7000 174.0000 1.6800 356.0000 0.1500 75.0000 0.0700 -86.0000
8.0000 30.0000 0.1000 4.5000 0.7300 174.0000 1.4900 52.0000 0.1600 78.0000 0.0900 -115.0000
8.0000 30.0000 0.1000 5.0000 0.7700 171.0000 1.3600 47.0000 0.1800 75.0000 0.1500 -144.0000
8.0000 30.0000 0.1000 5.5000 0.7300 167.0000 1.2200 41.0000 0.1900 74.0000 0.2200 -154.0000
8.0000 30.0000 0.1000 6.0000 0.7300 166.0000 1.0800 40.0000 0.2000 74.0000 0.2900 -155.0000
8.0000 10.0000 0.9000 2.0000 0.8800 -56.0000 1.5700 -29-0000 0.4400 47.0000 0.6400 143.0000
8.0000 10.0000 09000 2.5000 0.8700 -67.0000 1.5000 -34.0000 0.5200 41.0000 0.6000 139.0000
8.0000 10.0000 0.9000 3.0000 0.8300 -77.0000 1.3900 -42.0000 0.5800 31.0000 0.5400 128.0000
8.0000 10.0000 0.9000 3.5000 0.8200 -85.0000 1.2600 -44.0000 0.6000 27.0000 0.4600 131.0000
8.0000 10.0000 0.9000 4.0000 0.8000 -93.0000 1.1800 -49.0000 0.6400 21.0000 0.4300 124.0000
8.0000 10.0000 0.9000 4.5000 0.7900 -98.0000 1.1200 -52.0000 0.6700 14.0000 0.3800 125.0000
8.0000 10.0000 0.9000 5.0000 0.7900-103.0000 1.0200 -53.0000 0.6800 11.0000 0.3200 130.0000
8.0000 10.0000 0.9000 5.5000 0.7700-109.0000 1.0000 -55.0000 0.7200 7.06000 0.3100 126.0000
8.0000 10.0000 0.9000 6.0000 0.7800-113.0000 0.9300 -57.0000 0.7200 4.0000 0.2500 142.0000
8.0000 30.0000 0.9000 2.0000 0.9100 -52.0000 1.6700 -29.0000 0.3900 52.0000 0.7400 148.0000
8.0000 30.0000 0.9000 2.5000 0.9100 -64.0000 1.6100 -34.0000 0.4700 46.0000 0.7000 144.0000
8.0000 30.0000 0.9000 3.0000 0.8700 -74.0000 1.4900 -42.0000 0.5200 36.0000 0.6400 133.0000
8.0000 30.0000 0.9000 3.5000 0.8700 -82.0000 1.3600 -44.0000 0.5500 33.0000 0.5700 136.0000
8.0000 30.0000 0.9000 4.0000 0.8400 -90.0000 1.2800 -50.0000 0.5900 27.0000 0.5400 129.0000
8.0000 30.0000 0.9000 4.5000 0.8500 -95.0000 12200 -53.0000 0.6200 20.0000 0.5000 129.0000
8.0000 30.0000 0.9000 5.0000 0.8400-100.0000 1.1000 -55.0000 0.6400 17.0000 0.4300 131.0000
8.0000 30.0000 0.9000 5.5000 0.8300-107.0000 1.0800 -57.0000 0.6900 13.0000 0.4200 127.0000
8.0000 30.0000 0.9000 6.0000 0.8400-111.0000 1.0000 -59.0000 0.6900 11.0000 0.3600 137.0000
8.0000 20.0000 0.1000 2.0000 0.6900-159.0000 3.0300 $88.0000 0.0700 81.0000 0.2600 -46.0000
8.0000 20.0000 0.1000 2.5000 0.6700-170.0000 2.5100 78.0000 0.0900 79.0000 0.2100 -44.0000
8.0000 20.0000 0.1000 3.0000 0.7200-175.0000 2.1560 70.0000 0.1100 79.0000 0.2100 -39.0000
8.0000 20.0000 0.1000 3.5000 0.7400-176.0000 1.9000 67.0000 0.1300 81.0000 0.1400 -58.0000
8.0000 20.0000 0.1000 4.06000 0.6900 175.0000 1.6800 56.0000 0.1500 74.0000 0.0800 -90.0000
8.0000 20.0000 0.1000 4.5000 0.7300 174.0000 1.4600 53.0000 0.1600 77.0000 0.1100 -115.0000
8.0000 20.0000 0.1000 5.0000 0.7600 172.0000 13400 47.0000 0.1800 74.0000 0.1600 -143.0000
8.0000 20.0000 0.1000 5.5000 0.7200 167.0000 1.2100 42.0000 0.1900 73.0000 0.2300 -154.0000
8.0000 20.0000 0.1000 6.0000 0.7300 167.0000 1.0700 40.0000 0.2000 74.0000 0.3000 -155.0000
8.0000 20.0000 0.9000 2.0000 0.9100 -53.0000 1.6600 -29.0000 0.4000 51.0000 0.7500 147.0000
8.0000 20.0000 0.9000 2.5000 0.9000 -64.0000 1.5900 -34.0000 0.4700 45.6000 0.6800 143.0000
8.0000 20.0000 0.9000 3.0000 0.8700 -74.0000 1.4700 -42.0000 0.5300 35.0000 0.6200 132.0000
8.0000 20.0000 0.9000 3.5000 0.8600 -82.0000 13500 -43.0000 0.5500 32.0000 0.5400 135.0000
8.0000 20.0000 0.9000 4.0000 0.8400 -90.0000 1.2600 -49.0000 0.6000 26.0000 0.5200 128.0000
8.0000 20.0000 0.9000 4.5000 0.8400 -95.0000 1.2000 -52.6000 0.6300 19.0000 0.4700 129.0000
8.0000 20.0000 0.9000 5.0000 0.8300-101.0000 1.0900 -54.0000 0.6400 16.0000 0.4100 131.0000
8.0000 20.0000 0.9000 5.5000 0.8200-107.0000 1.0700 -56.0000 0.6400 12.0000 0.4000 127.0000
8.0000 20.0000 0.9000 6.0000 0.8200-111.0000 0.9900 -59.0000 0.6900 9.0000 0.3400 138.0000
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Ek 6 Adaptif Ogrenmeli Konik Kesit Fonksiyonlu Yapay Sinir Ag1 Egitme Programi

96 ake e afe ok 3 afe ok ok ake o ok ake ok afc afe sk ofe ake sk afc akc ok 2k afc e 2k af e ak 3k ok af¢ 3k o 3k ok fe ok e afe ok k¢ 2k 3k e 2k o 3k ok ke ok 3 ak ok k¢ ak 3k 3k ok e 3k ok 3k 3k ok e 3k e af¢ af fe k¢ 3k ¢ gk 3k afc 2k ok ok ok e 3k akc 2k oe 3k de ke
%

% Bu program Konik Kesit Fonksiyonlu Yapay Sinir Agimnin adaptif olarak egitilmesinde kullanilir.

%

LA 3% vk o ab ke ok ake 3k 3k e 3 sfe s afe e sfe e sf e 3k ¢ ok 3 o ok afe o g s sfe s s 3 ok afe s 3fe 3c sk ok e o 3¢ 3k ke ok ok 24 3¢ afe e 3k afe e ok e e 3k e sk 3¢ 3k afe e 3k sk e sk ok e 3 e sk ok e sfe e 3k e 3e o 3k e e 3 ok ok e sk s

%

% cl - Merkez vektorlerinin olugturdugu matris
% p - Giris vektdrlerinin olusturdugu matris
% w1 - Gizli katmanin agirlik matrisi

% w2 - Cikis katmanin agirlik matrisi

% om - Agilma agisi vektoril

% al - Gizli katman g¢ikiglan

% a2 - lkinci katman gikiglart

%

% sk afe ok g e 3k s o ok 3 3k e afe e af afe s 34 oe ake 3 sk je ok afe e ok afe s afe 3k afe e afe ke o ke e o afc 3k afe 3 ok e o ok e 3k afe e ok e e ak e ok 3k 3k ok k¢ 3k ke o ok ade e ok abe e ade ke ok ke 3 3k o ok e ok afe e ok ok ke o ok e ke ok
’

function y = dotp(cl,p,wl)
%DOTP Vektorler arasindaki agirhkl toplam iglemi.

[s,r] = size(cl);
[x2,q] = size(p);
ql = abs(s-q);
y = zeros(s,q);
ifr=1
fori=1:s
x = c1(i,:)"*ones(1,q);
y(i,:) = abs(x-p);
end
else
for i=1:q
for k=1:s
x = cl(k,:)*ones(1,9);
pn = (x-p);
z=pn(.i);
n=wl(,);
y(k,i) = sum(n.*z’);
end
end
end

function y = consec(c1,p,wl,om)
%CONSEC Konik kesit fonksiyonlu ag i¢in aktivasyon hesabi

if nargin < 1, error("Yeterli giris bilgisi yok),end
[s,r] = size(cl);
[r2,q] = size(p);
if (t~=12) , error('Matris boyutlar1 uyumlu degil’),end
y = zeros(s,q);
a = cos(om);
b = dist(c1,p);
for i=1:q
x(i,:) = a.*b(:,i)};
end
y = dotp(cl,p,wl) - X%
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function [al,a2] = hybrid(c1,p,wl,0om,b,b1,w2,b2)
%HYBRID Konik kesit fonksiyonlu ag ¢ikislarinin bulunmasi

if nargin < 7 , error('Yeterli giris bilgisi yok*),end
[s,r] = size(cl);

[r2,q] = size(p);

if (r~=12) , error(' Matris boyutlar1 uyumlu degil"),end
f= consec(c1,p,wl,om)*b;

al = logsig(f,b1);

a2 = logsig(w2*al,b2);

function {al,a2] = simcon(cl,p,wl,om,bl,w2,b2)
%SIMCON Konik Kesit Fonksiyonlu Agin Test Edilmesi

if nargin < 7, error("Yeterli giris bilgisi yok'),end
if nargout <=1
al = logsig(w2*logsig(consec(cl,p,wl,om),b1),b2);
else
al = logsig(consec(cl,p,wl,om),bl);
a2 = logsig(w2*al,b2);
end

Oy ek akeokeateofe ot s ofe o ke oe sk o sk ofe o o sk e of e b fe o b o b oe b e sk e s ek ke ok ke o af e o e e sk ol ke ok o sl e ok e o b e b e ok o s ok ook e oo e b e s o ak e o e s e ok e o ok ok ok e o ke

% ANA PROGRAM

O Neolakokeaeofesieafe s b oe b oe e ol af e ok o o e af ke s b oe b o o oe ok ke sk o o e sk e ae e o af e o b ok e ae af e ke e e af o af e ok b o e ek fe ok o af e af ol ke o e ake ke ofe s e o sk o ke ok ok e ok

clear all

if ~exist('SlideShowGUIFlag’), figNumber=0; end;
clf;

figure(gef)

setfsize(350,350);

cla reset
cd=fopen(‘input.dat','r");
s=fscanf(cd,'%f\n',size)";
fclose(cd);

P=s;

cd=fopen(‘output.dat’,'r");
ss=fscanf{cd, %f\n',size)";
fclose(cd);

t=ss;

% AGIN TASARIMI

echo on

df = 10; % islemin ekranda goriinme aralig1.

me = 100; % maksimum belirlenecek merkez say1s.
eg=0.1; % ulasilmak istenen toplam karesel hata.

sc=1; % radyal temelli fonksiyonlarin yayilma sabiti.
sl =6; % merkez sayisi

say=0; % baglangigta siniflanan 6mek sayis:

echo off

[r.q] = size(p);

[s2,q] = size(t);
plottype = max(r,s2) == 1;
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% OLS [LE MERKEZLERIN BELIRLENMESI|

b = sqrt(-log(.5))/sc;

P = logsig(dist(p',p)*b);

PP = sum(P.*P)';

d=t}

dd = sum(d.*d)’;

e=((P'*d) .~2)./(dd * PP");
pick = nnfmc(e);

used = [J;

left = 1:q;

C = P(:,pick);

P(:,pick) = []; PP(pick,:) = [I;
e(:,pick) = [J;

used = [used left(pick)];
left(pick) = [1;

% CIKISLARIN BELIRLENMESI VE HATA HESABI

cl = p(:,used)’;

[err,css] = size(cl);

om = pi/4*ones(1,crr);

w1 = zeros(crr,r);

al = logsig(consec(c1,p,w1,om)*b);
[w2,b2] = solvelin(al,t);

a2 = logsig(w2(;,1:1)*al,b2);

sse = sumsqr(t-a2);

% SINIFLAMANIN KAYDEDILMESI VE CiziMi

tr = zeros(1,100);
tr(1) = say;
newplot;
messagel = sprintf('RBF: %%g/%g epochs, sse = %%g.\n',me);
fprintf(message1,0,sse)
if plottype
plotfa(p,t,p,a2);
else
plotsay(tr(1),'eg’);
end
hold on

% HATA KONTROL
fork=1:s1-1
if (sse < eg), break, end

% OLS ILE MERKEZLER ICIN VEKTORLERIN HESAPLANMASI

¢j =C(.k);
a=cj'*P/(cj™*cj);
P=P-cj*a;

PP = sum(P.*P);
e=((P'*d) .~2)./(dd * PPY;
pick = nnfmc(e);

C=[C, P(:,pick)];

P(:,pick) = []; PP(pick,:) = [;
e(:,pick) = [J;

used = [used left(pick)];
lef(pick) = [];
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% HATA HESABI

cl = p(:,used)’;

[er,ec] = size(cl);

om = pi/4*ones(1,cr);

wl = zeros(cr,r);

al = logsig(consec(c1,p,w1,om)*b);
[w2,b2] = solvelin(al,t);

a2 = logsig(w2*al,b2),

sse = sumsqr(t-a2);

% SINIFLAMANIN KAYDEDILMESI VE CiziMi

tr(k+1) = say;
if rem(k,df) =0
fprintf(message1,k,sse)
if plottype
plot(p,a2,'m");
drawnow;
else
plotsay(tr(1:(k+1)));
end
end
[S1,R] = size(cl);
bl = ones(S1,1)*b;

% DOGRU SINIFLANAN ORNEK SAYISININ KONTROLU

say=0;

cd=fopen(‘test.dat’,'r");

s=fscanf{cd,'%f\n',size)';

fclose(cd);

pe=s;

[n,m] = size(pe);

for v=1:m

ax(:,v) = simcon(c1,pe(:,v),wl,om,b1,w2,b2);

end

if (ax(1,1)>0.75)&(ax(2,1)<0.25)&(ax(3,1)<0.25)
say=say+1;

end

for ij=2:3
if (ax(1,ij)<0.25)&(ax(2,ij)>0.75)&(ax(3,ij)<0.25)
say=say+1;
end

end

for ij=4:m
if (ax(1,ij)<0.25)&(ax(2,ij)<0.25)8(ax(3,ij)>0.75)
say=say+1;
end

end

if say=—m; break,end

end

% SINIFLAMANIN KAYDEDILMESI VE Cizimi

tr = tr(1:(k+1));
if rem(k,df) ~=0
fprintf(message,k,sse)
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if plottype
plot(p,a2,'m");
drawnow;
else
plotsay(tr);
end
end
hold off
echo on

% AGIN GERIYE YAYILMA ALGORITMASI iLE EGITILMESI

df=10; % islemin ekranda goriinme arali

me = 30000; % maksimum egitme adim say1s1
eg=0.1; % ulagilmak istenen toplam karesel hata
Ir=0.05; % 8grenme orani

mom = 0.1; % momentum sabiti.

moml = 0.1; % a¢1 i¢in momentum sabiti.

Ir_inc =1.05;

Ir_dec =0.7;

err_ratio =1.04;

tp =[df me eg Ir];

% Egitme bagliyor.... littfen bekleyiniz (biraz zaman alabilir)

echo off

[err,css] = size(cl);

om = pi/4*ones(1,crr);

w1 = zeros(crr,r);

dw10 = 0; dw20 = 0; db10 = 0; db20 = 0; dom0 = 0;
[al,a2] = hybrid(c1,p,w1,0m,b,b1,w2,b2);

e=t-a2;

SSE = sumsqr(e);

% SINIFLAMANIN KAYDEDILMESI VE CiziMi

clf
message = sprintf' TRAINBP: %%g/%g epochs, SSE = %%g, say =%%g.\n',;me);
fprintf(message,0,SSE,say)
if plottype
plotfa(pn,t,pn,a2);
else
plotsay(tr(k));
end
for i=1:me
if say==m,; break,end

% DOGRU SINIFLANAN ORNEK SAYISININ KONTROLU

say=0;
save work
cd=fopen('test.dat','1");
s=fscanf(cd, %f\n',size)';
fclose(cd);
pe =s;
for v=1:m .
ax(:,v) = simcon(c1,pe(:,v),wl,om,b1,w2,b2);
end
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if (ax(1,1)>0.75)&(ax(2,1)<0.25)&(ax(3,1)<0.25)
say=say+1;

end

for ij=2:3
if (ax(1,ij)<0.25)&(ax(2,ij)>0.75)&(ax(3,ij)<0.25)
say=say+1;
end

end

for ij=4:m
if (ax(1,1j)<0.25)&(ax(2,ij)<0.25)&(ax(3,ij)>0.75)
say=say+1;
end

end

% HATA KONTROLU
if SSE < eg; break, end
% GERIYE YAYILMA FAZI

d2 = feval('deltalog',a2,e);
d1 = feval('deltalog’,al,d2,w2);

% OGRENME FAZI

for ii=1:9
for m=1:crr
cn = c1(m,:)"*ones(1,q);
pnew = (cn-p);
end

[dw1,db1] = learnbp(pnew,d1,Ir);
[dw2,db2] = learnbp(al,d2,1r);
dwl =dwl + mom * dw10;

dw2 = dw2 + mom * dw20;

db1l =dbl + mom * dbl0;

db2 = db2 + mom * db20;

twl =wl +dwl;

tbl =bl +dbl;

w2 =w2 + dw2;

tb2 = b2 + db2;

dwl0 = dwl; dw20 = dw2; db10 = dbl; db20 = db2;
[tal,ta2] = hybrid(c1,p,w1,0m,b,b1,w2,b2);

te =t-ta2;

TSSE = sumsqr(te);

% ADAPTIF OGRENME

if TSSE>SSE*err_ratio

Ir = Ir*lr_dec;

mom = 0;

elseif TSSE<SSE
Ir =Ir*Ir_inc;
wl =twl; bl =tbl; w2 =tw2; b2 =tb2;
al =tal; a2 =ta2; e = te; SSE = TSSE;
mom =0.1;

else
wl =twl; bl =tbl; w2 =tw2; b2 = tb2;



al =tal; a2 =ta2; e = te; SSE = TSSE;
mom = 0.1; Ir =0.05;
end
end

% ACININ GUNCELLESTIRILMESI

d2 = feval('deltalog’,a2,¢);
d1 = feval('deltalog’,al,d2,w2);
difom = sin(om)*dist(c1,p);
dom = (learnbp(difom,d1,Ir))";
dom = dom + mom1*domQ;
om = om + dom,;
dom0 = dom;
[omr,omc] = size(om);
for s=1:omc

if om(1,s) > pi/2

om(1,s) = pi/2;
end
if om(1,s) <-pi2
om(1,s) = -pi/2;

end
end
[al,a2] = hybrid(cl,p,w1,0om,b,bl,w2,b2);
e =t-a2;
SSE = sumsqr(e);
tr(i+1) = say;

% SINIFLAMANIN KAYDEDILMESI VE CizZimi

ifrem(i,dfy =0
fprintf{message,i,SSE,say)
if plottype
plot(pn,a2);
drawnow;
else
plotsay(tr(1:(i+1)));
end
end
end
tr = tr(1:i);
if rem(i,df) ~=0
fprintf(message,i,SSE,say)
if plottype
plot(pn,a2);
drawnow;
else
plotsay(tr);
end
end
plotsay(tr);
drawnow;
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OZGECMIS
Medeni durumu
Dogum tarihi
Dogum yeri
Lise

Lisans

Yiiksek Lisans

Doktora

Cahstig1 kurum

Evli, bir ¢ocuk sahibi
29.05.1970

Istanbul

1984-1987

1987-1991

1991-1993

1993-2000

1992-Devam ediyor
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