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OZET

YAPAY SINIR AGI YARDIMIYLA DESEN TANIMA ve BULUNAN DUZELTME
FONKSIYONUNUN iNCELENMES]

Yapay Sinir Ag; karar verme problemlerinde sik¢a kullamlan Yapay Zeka
tekniklerinden biridir. Yapay Sinir Ag, teorik hale getirilmis zeka ve beyin
faaliyetlerinin matematiksel modelidir. Bu konu iizerinde konusma, goriintii tamima,
karar verme, kontrol gibi cesitli alanlarda insan gibi bir davrams elde etmek amaciyla
cahisilmaktadir, »

Bu tezde Yapay Sinir A1 konusu genel olarak tanitilmms ve temel noktalar iizerinde
durulmustur. Bazi1 O6nemli Yapay Sinir A modelleri tamitilmis ve bunlarm
kullanilmasim saglayan algoritmalar verilmistir. Uygulama olarak sekil-desen tanima
ornegi verilmistir. Bu drnek Pascal programlama dilinde yazilmistir. Sistemde 10*10
‘luk desen alam olan 4 simfh 100 néron tanimlanmug ve bunlar egitilmistir. Rastgele
desen secilerek [1, 1/20] araliginda bozulma oranlan verilerek, elde edilen bozuk desen
sisteme verilmistir. Buradaki amac¢; gelen bozuk desenin diizgiin desenler icinde
hangisine benzedigini bulmaktir. Bunun i¢in Hopfield Algoritmas: kullamilmstir.
Hopfield algoritmasimin yaptify is, egittiZimiz desenlerin afirhkl: ortalamasint bulup,
bunlan hiicreler aras1 agirhk katsayillarina paylagtirmak ve bizim verdigimiz bozuk
deseni bu agirhktan gecirerek dogru degere yakinsatmaktir. Bu algoritma, girdiyi degru
olana yakimsatana kadar islemlerine devam eder. Hopfield her zaman tam bir sonug
veremeyeceginden, Hopfield ¢ dan gikan sonug, gelen desenin diizgiin desenler icinde en
¢ok hangisine uydugunu puan vererek aragtiran GiveMaxSimilar prosediiriinden
gecirilmistir. 100 deneme yapilarak bozulma oranlarina karsilik gelen diizeltme oranlar
bulunmus ve SPSS 8.0 programiyla diizeltme fonksiyonu bulunmustur,

Son olarak, diizeltme fonksiyonunun olasihk yogunluk fonksiyonu bulunmus, ve
bozulma orammmin diizgiin dagihm olmas: halinde olasiik yogunluk fonksiyonunun
beklenen degeri hesaplanmstir.

Anahtar Kelimeler: Yapay Sinir Agi, Desen tanima, Hopfield algoritmasi, Yogunluk
fonksiyonu, Beklenen deger
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ABSTRACT

PATTERN RECOGNITION BY USING ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS
AND EXAMINATION OF THE FOUND CORRECTION FUNCTION

Artificial Neural Network is one of the techniques of Artificial Intelligence which
is often used in decision making problems. Artificial Neural Network is the
mathematical model of intelligence and brain activities which are theorized. This
topic is studied to obtain behaviors that are similar to that of human-beings in
various areas such as speech recognition, image recognition, decision making,
control.

In this thesis, Artificial Neural Network is generally described and some basic
points are presented. Some important Artificial Neural Network models are
described and the algerithms related with these models are given. As an
application, pattern recognition sample is given. This sample is written in Pascal
programming language. In the system, There are 100 neurons with 4 class which
has 10*10 pattern areas. And they are trained. Patterns are selected randomly
and corruption ratio is given in the interval of [1,1/20] and corrupted pattern is
given into the system. The aim is to find the corrupted pattern given by the
system belongs to which correct pattern. Hopfield Network is used in order to
find it. The task of Hopfield Network is to find the weighted mean of the trained
patterns and to distribute them to the weight coefficient between cells and to pass
corrupted pattern through this weight in order to converge on the exactly correct
value. This algorithm continues to perform its iterations until converging the
input to the correct value. Since Hopfield doesn’t always give the exact result, the
consequence of Hopfield algorithm passes from Give Max Similar procedure. 100
tests are made and correct ratios which correspond to corrupted patterns are
found. Correct function is found by SPSS 8.0 programme.

Finally, when the corruption ratio is uniform distrubition, the expected value of
the probability density function is calculated.

Keywords: Artificial neural networks, Pattern recognition, Hopfield algorithms,
Density function, Expected value. '



1. AKILLI KARAR SISTEMLERI
1. 1 Giris

Ginimiiziin yagam kosullarinda, hizli ve etkin karar verme kaginilmazdir. 1950'erden bu
yana bilgisayarlar, karar verme durumunda olan kigilerin hep yaninda olmustur. Ancak
bilgisayarlarin rolii bilgileri hizl: isleyip karar vericiye karar vermesini kolaylastiracak ve
hizlandiracak gekilde sunmast ile sinirh kalmigtir. Oysa bugiin, geligen teknoloji ve yeni bilgi
temsili metodlarinin ortaya ¢tkmasi bilgisayarlarin da karar verme veya en azindan ulagtiklart
sonucu agiklama yeteneklerine sahip olabilecegini géstermigtir.

Karar problemlerinin ¢6ziimii igin giiniimiizde akilli karar sistemleri gelistirmeye dogru bir
egilim vardir. Bilgi teknolojisinin gelismesi ile klasik bilgi sistemlerinden (Yonetim Bilgi
Sistemi, Karar Destek Sistemi v.b. ) modefn bilgi sistemlerine bir gegis yasanmugtir. Bu gegis,
Yapay Zeka teknikleri kullanilarak olmusgtur.

Karar verme problemlerinde sik¢a kullailan Yapay Zeka teknikleri Uzman Sistemler ve
Yapay Sinir Aglandir. Bunlar ya tek baglarina ya biri digeri ile birlestirilerek ya da diger bazi
yeni tekniklerle (Bulantk Kumeler, Akilli Veritaban1 Sistemleri v.b) biitiinlestirilerek akilli
karar sistemlerinin temelini olusturur.

Gergek hayatta kargilagilan birgok problemde "en iyi" (optimal) karann bulunmasi ¢ok
onemlidir. Dogru ve zamaninda verilmig kararlar verimliligi ve parasal girdinin etkin bigimde
kullamlmasim saglar. Karar sayis1 az ise, kararlarin en iyisini segmek kolay olabilir. Ancak
¢ogunlukla, yeteri kadar kiigiik problemler icin bile, bu segim karmagik bir siire¢ gerektirir.
1950'lerden bu yana bilgisayarlar karar verme durumunda olan kisilerin hep yamnda
olmustur. Ancak uzun bir sure bilgisayarlarn rolis, sadece bilgileri hizli igleyip karar vericiye
karar vermesini kolaylastiracak ve hizlandiracak sekilde sunmasi ile sinirli kalmigtir. Bugiin
bilgisayar ve cevre birimleri ile bilgi iletisimdeki bas dondiiriicii geligmeler sayesinde,
bilgisayarlar bu gorevlerini en iyi sekilde yerine getirmektedirler. Ama insanoglu,
bilgisayarlarin daha da fazlasini, 6rnegin karar verme ve bir ¢ok karar iginden en iyisini segme
gibi gorevleri de {istlenmesini istemektedir.

Karar verme siirecinde bilgisayarlarin, stratejik kararlart verecek olan karar vericinin yerini
almasi hig bir gekilde olas: olmamasina ragmen bugiin, geligen teknoloji, bilgi ¢esitliliginin ve
miktarinin artmasi, yeni bilgi temsil yontemlerinin (Kurallar (Rulles), Cergeveler (Frames),
Anlam Aglar1 (Semantic Networks), Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural Networks) v.b.
ortaya ¢ikmast ve Yapay Zeka (YZ) calismalarindaki geligmeler, bilgisayarlarin da karar
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vericinin yerine "karar verme / alma" veya en azindan ulastiklan sonucu "agiklama"
yeteneklerine sahip olabilecegini g6stermektedir.

Bu ézelliéi bilgisayarlara kazandiran sistemlere Bilgi Tabanli Sistemler (Knowledge Based
Systems) (BTS) veya kisaca akilli sistemler (intelligent systems) adi verilmektedir. Bilgi
Tabanli Sistemler, bir insan-uzman tarafindan gergeklestirilebilecek bir dizi faaliyeti
gergeklestirmek igin bir veya daha fazla yapay zeka teknigini ve gerektifinde diger bazi
kuram ve yontemleri kullanan bir bilgisayar sistemi (donanim ve yazilim) olarak

tanimlanabilir.
1. 2 Karar Verme ve Klasik Karar Sistemleri

Ister isletmecilikte, ister bilimde isterse tip alaminda olsun, bir problem ile ilgili gesitli
verilerden karar vermeyi kolaylagtiracak bilgileri elde etme siirecinden (karar analizi) sonra
elde edilen bilgiler dogru zamanda, dogru yerde, dogru sekilde olmalidir ki, karar analisti
durumundaki yonetici, bilim adam: veya hekim etkin ve dogru kararlar verebilsin. Bu kisiler,
onlara kararlarim vermelerinde yardimci olacak bilgileri (enformasyon) genellikle kendi
bilgilerinin ve zekalarinin yamsira Bilgi Islem Sistemi (BIS), Yonetim Bilgi Sistemi (YBS),
Karar Destek Sistemi (KDS) gibi klasik sistemleri veya akilli sistemleri kullanarak elde
edebilir .

Kendisinden daha geligmis sistemlerin bir bilegeni olan Bilgi Islem Sistemi ile islenmemis,
ham verilerden karar vermeyi kolaylastiracak bilgiler (istatistiksel, grafiksel v.b.) elde edilir.
Bilgisayarla ilgisi olan herkes bu sistemi kullanir.

Yonetim Bilgi Sisteminin kesin bir tammi olmamasina ragmen, karar vermeyi dogrudan
etkileyecek Ozellikte ve sekilde yonetim bilgisi, yani yoneticinin planlama, orgiitleme, kontrol
islevlerini yerine getirmesine yardimci olan bilgiyi treten sistem olarak diigiinilebilir.
Yonetim Bilgi Sistemi, bilgisayarlardan ¢ok daha 6nce, insanlarin ortak amaclarim
gergeklestirmek amaci ile biraraya geldikleri andan itibaren gegerli olan bir kavramdir.
Guniimizde Yonetim Bilgi Sistemini bilgisayarlar ve bilgisayarlarin olanaklan ile
biitiinlestirmek aligilagelmistir. Modern Yonetim Bilgi Sistemleri bilgisayarlar1 dolayistyla
Bilgi Islem Sistemini de kapsayacak sekilde tasarlamir. Yonetim Bilgi Sistemleri, karar
vermeyi dogrudan etkileyecek bilgiler Uretmesine ragmen pasif sistemlerdir ve karar
vermedeki rolleri sinirlidir. Yonetim Bilgi Sistemleri yayginlagsmaya bagladiklan siralarda
Yonetim Bilimi, Yoneylem Aragtirmasi, Sistem Analizi ve Sistem Miihendisligi gibi
alanlardaki gelismeler sonucunda karar analizi siirecinde Marjinal analiz, Giris ¢ikig analizi,

Kuyruk teorisi, Envanter teorisi, Proje programlama (PERT CPM), Giivenirlilik ve kalite
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kontrol, Tahmin, Grup teknolojisi (pargalarin siniflandirilmasi ve gruplanmasi) gibi yeni

yontemler kullanilmaya baslanmustir. Iste Karar Destek Sistemi, Yonetim Bilgi Sistemi ile bu
yénteﬁﬂerden uygun olan bir tanesinin birlegtirilmesinden olugur. Son yillarda ise bu araglarin
yanisira Yapay Zeka teknikleri de aymi amagla kullamlmakta ve akilli karar sistemleri
dogmaktadir .

1. 3 Yapay Zeka ve Akilh Karar Sistemleri

Insan davramslarini  benzeterek ¢ahisacak bilgisayarlarin  veya akilli  sistemlerin
gergeklestirilebilmesi igin yapilan g¢aligmalarin baglangici da 1950'lere dayanmaktadir.
1950'lerin sonlarinda bu alanda ¢aligan bir grup bilimadamu dikkatlerini iki yaklagim tizerinde
yogunlagtirmiglardi. Birincisi, beynin biyolojik yapisina bakilmaksizin, sadece insan
davramglar1 taklit edilerek akilli sistemlerin gelistirilmesi; ikincisi ise beynin yapisi ve
caligmasi benzetilerek akillt sistemlerin gergeklestirilmesidir. Birinci yaklagimdan Yapay
Zeka, ikinci yaklasimdan da Yapay Zekanin bir alt dali olan Yapay Sinir Aglar1 dogmustur.

Yapay Zeka c¢aligmalarinin 6nde gelen isimlerinden Feigenbaum ve McCorduck Yapay
Zekay "bilginin sembolik olarak temsili ile mantiksal iglemleri yapan tekniklerin ve insana
Ozgii akillilik derecesinde hareket eden bilgisayar programlarimin gelistirilmesi" olarak
tanimlamaktadir . Yapay Zekanin amaci ise "aragtan bagimsiz zekanin yapisini aragtirmak ve
ileri yazilim teknikleri yardimi ile akill: makineler yapmaktir. Yapay Zeka, disiplinleraras: bir
aragtirma alami olarak birgok bilim dalindan etkilenmigtir. Gittikge gelisen ve yenilenen
Yapay Zeka teknikleri zamanla etkilendikleri alanlan etkilemeye ve o alanlarda uygulanmaya
baslamigtir. Ornegin insan gérme sisteminin ¢aliyma prensibine benzer prensiple makinelerin
gormesini saglamayt hedefleyen Makinelerde Gérme (Machine Vision), kontrollu hareket
edebilen mekanik araglar tiretmeyi hedeflemekle Robotik (Robotics), insan konugmasini ve
sentezini hedeflemekle Konusma Islem (Speech Processing), dogal dili anlama ve iretmeyi
hedeflemekle Dogal Dil Isleme (Natural Language Processing), matematik ve mantik
teoremlerini ispatlamay: hedeflemekle Teorem Ispatlama (Teorem Proving) giinliik dilde
ifade edilmis genel problemleri ¢ozmeyi hedeflemekle Genel Problem Coézme (General
Problem Solving), sekil tamma ve siniflandirmay: hedefleyerek Sekil Tamma (Pattern
Recognition), Oyun oynama (Game Playing), Makine Ogrenmesi (Machine Learning) gibi alt
dallar ortaya ¢ikmistir. Yapay Zekanmin da ugragi alam aslinda karar verme iizerine
yogunlasmaktadir. Ancak Yapay Zekanin amact basit anlamda karar vermeyi desteklemek
degil, amacindan da anlagilabilecegi gibi kendi kendine karar verebilecek makineler

gelistirmektir. Boyle bir makine karar verirken "zekasini" insana Ozgu bir sekilde
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kullanmahidir. Bagka bir deyisle deneyimle 6grenebilmeli, bilgisinin sinirlarint tammahi ve

gergek bir yaraticilik gosterebilmelidir.
1. 3. 1 Yapay zeka, uzman sistem, yapay sinir ag:

Giiniimiizde isletmeler, bilgi miktant ve gesitliliZinin ¢ok fazla oldugu dinamik ortamlarda
faaliyet gosterir. Finans sektorii buna giizel bir 6rnek tegkil eder. Bilim ve tip kurumlar i¢in
de aynt sey soylenebilir. Ornegin astronomi alaninda gok fazla ve ¢ok esitli gozlemsel veri
(ginese, yildizlara, galaksilere v.b. iligkin) mevcuttur. Biriktirilmesi yillar alan bu verilerin
analiz edilmesi ve yararl bilgi haline doniigtiiriilmesi de ¢ok zaman alir. Gerek isletmelerde
gerek bilimde mikro ve makro diizeyde alinacak olan kararlarin istatistiksel tekniklere ve bu
amagla gelistirilmis olan matematiksel modellere dayandirilmas: ¢ok dnemlidir . Ancak bu
yontemlerin klasik bilgi sistemleri ile bitiinlestirilip kullamlabilmesi igin verilerin tam olmasi
ve veriler arasinda baz: iligkilerin ortaya konmus olmas: gerekir. Birgok olayda ve problemde
ise eksik veri ve tam belirlenememis iliskiler s6z konusudur. Ayrica uzmanlik gerektiren
alanlarda da insan-uzmanlann her an hazir bulunmas: s6z konusu degildir. Iste, Yapay Zeka
alant icinde gelisim gosteren Uzman Sistemler, Yapay Sinir Aglari veya Uzman Sistem-
Yapay Sinir Agt, Bulamk Kiimeler-Uzman Sistemler, Bulanik Kiimeler-Yapay Sinir Agh gibi
bitiinlesik sistemler boyle durumlarda kullanilabilecek ve karar vericiyi tatmin edici
sonuglara ulagtirabilecek araglardir,

Uzman Sistemler herhangi bir alanda, o alanin uzmani olan bir insamin verecegi kararlari
verebilen, benzer tavsiyelerde bulunabilen "akilli" bilgisayar yazilimlaridir ve belli bir
sahadaki problemlerin ¢oziimii igin gelistirilmigtir. Uzman Sistemlerdeki biitiin bilgiler, ilgili
sahadaki uzmanlar tarafindan saglanir. Boyle bir sisteme sahip olmak, kisiyi uzman yapmaz,
fakat bir uzmamn yapacag: isin bir kismim veya tamamim yapmasim saglar. Burada en
onemli nokta Uzman Sistemlerin kullanacag: bilgilerin sisteme tanitilmas: , baska bir ifade ile
karar vermede yardimci olacak bilgilerin bilgisayara girilmesidir. Uzman Sistemler bilgi
tabanli sistemlerdir ve bu sistemlerin mimari yapisina sahiptirler. Uzmanlik alani ile ilgili
bilgilerin depolandig: Bilgi Tabam ve bu bilgilerden sonug ¢ikaran Cikarim Makinesi, Uzman
Sistemlerin iki temel elemamdir. Kullanict Arabirimi elemam ise Uzman Sistemlerin kullanici
ile etkilesimini saglamaktadir. Uzman Sistemlerde Bilgi Tabanlan genellikle "NE BILIRIiZ?"
sorusuna, Cikarim Makinesi ise "NE YAPARIZ?" sorusunun cevabi olan bilgileri igerir. Bu
nedenle Bilgi Tabamindaki bilgiler uzmanlik sahasina gore degisirken, Cikarim

Makinesindekiler degismez.
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Giniimiizde hemen her alanda kullanilan Uzman Sistemlerin, yabanci para degerlerinin takibi
ve tahmini, yatirim danigmanligi, kredi yonetimi ve mugsteri degerlendirme, faiz kargihiginda
odiing para alma iglemlerini onaylama, sigorta risklerini degerlendirme, yatirim firsatlarim
degerlendirme  gibi uygulamalarda kullaniminin yayginlastigi goriilmektedir Uzman
Sistemler, modern bilgi sistemleri olmasina ragmen, ancak karar verme kurallarin ¢ok agik ve
bilginin giivenilir oldugu problemlerde bagar: ile uygulanabilmektedir. Oysa birgok alanda
boyle degildir ve agagidaki iki durum gozlenir:

1) karar verme kuratlari ya ¢ok agik degildir veya bir kural yoktur.

2) bilgi kismen yanligtir.
Son yillarda bu iki durumdan birinin veya her ikisinin gorildiigii problemlerin ¢oziimiinde
Bulanik Kiimeler (Fuzzy Sets) ve Yapay Sinir Ag1 kullanilmasi 6nerilmektedir.
Bir Yapay Sinir Ags, beyindeki noronlarin benzeri olan birgok basit iglem elemanindan (yapay
noron) olusmug dinamik bir bilgi temsil ve bilgi isleme sistemidir. Yapay noronlar herbirinin
belli iglevi olan katmanlar seklinde orgutlenmigtir ve Yapay Sinir Aginin bu yapisina Yapay
Sinir A1 mimarisi denir. Yapay Sinir Aglar1 beynin bazi fonksiyonlarini ve 6zelikle 6grenme
yontemlerini benzetim yolu ile ger¢eklestirmek igin tasarlamir ve geleneksel yontem ve
bilgisayarlarn yetersiz kaldig1 simiflandirma , 6zorgiitleme, kiimeleme, duyu-veri isleme, ¢ok-
duyulu makine gibi alanlarda basarili sonuglar verir. Yapay Sinir Aglarinin 6zellikle tahmin
problemlerinde kullamilabilmesi igin ¢ok fazla bilgi ile egitilmesi gerekir. Yapay Sinir Aglarin
egitimi igin gesitli algoritmalar gelistirilmigtir. Giiniimiizde Yapay Sinir Ag1 uygulamalan ya
geleneksel bilgisayarlar iizerinde yazilim simiilatorleri kullanilarak, veya 6zel donanim igeren
bilgisayarlar kullanarak ger¢eklestirilmektedir.
Lapedes ve R. Farber (1987) bir Yapay Sinir Agmin ¢ok karisik zaman serilerinin nokta
tahmininde kullamlabilecegini ve elde edilen sonuglarin Lineer Tahmin Metodu gibi klasik
metodlara gére ¢ok daha kesin oldugunu gostermislerdir. Kar Yan Tam (Hong Kong
Universitesi) ve Melody Y. Kiang (Arizona State Universitesi) gelistirdikleri Yapay Sinir
Agni isletmelerin iflas gibi finansal giigliklerini tahmin etmede kullanmiglardir . Bu 6rnekler
yuzlerce 6rnek uygulamadan sadece ikisidir.
Sembolik iglemin ve paralel islemin temsilcileri olan Uzman Sistemler ve Yapay Sinir Aglart
rekabet eden degil, birbirini tamamlayan iki Yapay Zeka aracidir. Bu araglari birarada
kullanarak daha gii¢lii analiz ve karar verme araglan elde edilebilir. Bu diisiince onlarn,
birbirinin tersi olan ve birbirini tamamlayan 6zelliklerinin olmasindan kaynaklamr. Uzman
Sistemler ¢ok agik ve kesin kurallar gerektiriyorken Yapay Sinir Aglan igin bunun tersi
gecerlidir. Diger taraftan Yapay Sinir Aglarin ulastiklan sonuglar "agiklamalar” agiklamada

¢ok zayiftirlar. Uzman Sistemler ise kullanici arabirimleri sayesinde bunu kolayca
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bagarabilirler . Buradan hareketle Uzman Sistem-Yapay Sinir Afi sistemi diglincesi

dogmustur.
1. 3. 2 Akilli karar sistemleri

Akills sistemlerin tasariminda kargilagilan en biiyiik zorluk insan-uzmanlarin bilgisini igerecek
olan Bilgi Tabam'min kurulmasidir. Bilgi Tabam insanlarin bilgi ve uslamlama (reasoning)
seklinin bir modeli olmalidir. Insan uslamlamas: da genellikle belirsizlik ve kesinsizlik ile
baga ¢ikma ozelligi tagir. Bu 6zelligi akilli sistemlere de yansitabilmek igin Bulanik Mantik
kuramindan yararlanilir ve birgok ¢aligmada goriildiigi gibi Bulamik Akilh Sistemler (Fuzzy
Intelligente Systems), Bulanik Karar Sistemleri (Fuzzy Decision Systems) gibi kavramlar
ortaya ¢ikmaktadir.

Akillr bir sistemin Bilgi Tabanimin kurulmasindaki zorlugu asmak i¢in stzkonusu sistem,
*ogrenen* sistem olarak tasarlanmalidir. Boyle bir sistemin sahip olmasi gereken
ozelliklerden bazilari sunlardir :

1. Ornekler veya agiklamalar yolu ile 6grenebilmelidir.

2. Verilerdeki iligkili veri gruplarim kesfedebilmelidir.

3. Iigkili veri gruplarini biraraya getirerek daha yiiksek seviyede bilgiler elde edebilmelidir.
4. Kullanildik¢a performansim diizeltebilmelidir.

5. Biinyesindeki bilgileri zaman zaman kullanici bakig agisi ile inceleyebilmelidir.

6. Kesinsizlik ile basa ¢ikma 6zelligini tagimalidir.

Bu durumda akilli sistemlere en iyi adaylar Uzman Sistem-Yapay Sinir Ag1, Bulamk Uzman
Sistemler, Bulamk Yapay Sinir Aglann ve Bulamik Akilli Bilgi Sistemleri gibi bitiinlegik

sistemlerdir.
1.3.3 Ornek alkalls sistemler

Uzman Sistem-Yapay Sinir Ag1 (US-YSA) sistemlerinde genel yaklagim, agdan elde edilen
sonuglarin bir Uzman Sistem igerisine "goémiilerek " kullanilmasidir . Bu sayede klasik
Uzman Sistem yapisinin sorun yaratan bilgi edinme (knowledge acquisition) agamasina ve
Yapay Sinir Aginin elde ettigi sonuglan agiklayamama problemine ¢éziim bulunmus olur .
Barker''n "Kiigiik Isletmelerin Finansal Faaliyetlerinin Karma Bir Sistem (US-YSA) ile
Tahmin Edilmesi" isimli ¢aligmasinda, kiigiik isletmelerin finansal oranlarim analiz eden ve
elde ettigi sonuglara gore isletmenin borglanarak sermayesini arttirabilme olasiligini tahmin

eden bir sistem gelistirilmistir . Finansal oranlarin analizi bir Uzman Sistem tarafindan
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kolayca yapilabilir ancak tahminde bulunmak daha zordur. Bu sebeple gelistirilen sistem
Uzman Sistem ile Yapay Sinir Agim1 birlestiren karma bir sistem olmustur.

Marié Zemankova 6grenebilme ozelligine sahip bir Bulanik Akilli Bilgi Sistemi geligtirmigtir
FILIP adim tasiyan bu sistem bir iligkisel Veritabani, bir Bilgi Tabam ve Cikarim
Makinesinden olugmustur. Bilgi Tabam ve Cikarim Makinesi bulanik kiime teorisine dayanir.
Bilgi Tabaninda yer alan kavramlar iki yoldan buraya yerlestirilir (ya agik bir gekilde
tamumlanarak veya omekler sunulup sistemin bu 6reklerden tamimlar ¢ikarmas: saglanarak).
Ikinci durumda sistemin 6grenmesi séz konusudur. Daha énce 6grenilmig olan kavramlar
yeni kavramlarin tammlanmasinda kullamlir. Kavramlar bulamk kiimeler veya bulamk

kurallar seklinde temsil edilir.
1. 4 Sonug

Burada anlatilmak istenen , temelinde Bilgi Tabanli Sistem olan akilli sistemlerin dnemi
vurgulanmak istenmistir. Beynin yapisi ve ¢aligmasi benzetilerek akilli sistemlerin
gergeklestirilmesini saglayan Yapay sinir agt bu tezde anlatacagim konudur. Yapay Sinir

Aglan, Yapay Zekanin bir alt dali olarak dogmustur.



2. YAPAY SINiR AGLARI
2. 1 Girig

Yapay sinir aglan ya da kisaca YSA; insan beyninin galigma sisteminin yapay olarak
benzetimi gabalarinin bir sonucu olarak ortaya ¢ikmugtir.- En genel anlamda bir YSA insan
beynindeki birgok noronun, ya da yapay olarak basit iglemcilerin birbirlerine degisik etki
seviyeleri ile baglanmasiyla olugan karmagik bir sistem olarak diigtiniilebilir. Onceleri temel
tip birimlerinde insan beynindeki noronlarin matematiksel modelleme gabalan ile baglayan
caligmalar, gectigimiz 15 sene igerisinde disipline bir sekil almigtir. YSA bugin fizik,
matematik, elektrik ve bilgisayar miithendisligi gibi ¢ok farkli bilim dallarinda aragtirma
konusu haline gelmigtir. YSA ° nin pratik kullamm genelde , ¢ok farkli yapida ve formlarda
bulunabilen enformasyon verilerini hizli bir sekilde tanimlama ve algilama iizerinedir.

Aslinda miihendislik uygulamalarinda YSA ‘nin genis ¢apli kullaniminin en 6nemli nedeni,

klasik tekniklerle ¢6ziimii zor problemler igin etkin bir alternatif olusturmasidir.
2.2 Tamim

Yapay Sinir Aglari, birbirlerine yogun bir sekilde paralel olarak baglanmis basit islem
elemanlarindan olugsmus ve gergek diinyadaki nesnelerle biyolojik sinir sisteminin yaptiginin
aymi sekilde etkilesmek ilizere hiyerarsik olarak diizenlenmis aglardir. YSA , teorik hale
getirilmig zeka ve beyin faaliyetinin matematiksel modelleridir. YSA paralel dagilmus bir bilgi
isleme sistemidir. Bu sistem tek yonlii isaret kanallari (baglantilar) ile birbirine baglanan
islem elemanlarindan olusur. YSA yaklagiminin temel digiincesiyle, insan beyninin
fonksiyonlar: arasinda benzerlik vardir. Bu yiizden YSA sistemine insan beyninin modeli
denilebilir. YSA ¢evre sartlarina gore davramiglarint sekilleyebilir. Girigler ve istenen
¢ikiglarin sisteme verilmesi ile kendisini farkli cevaplar verebilecek sekilde ayarlayabilir.
Ancak son derece karmagik bir i¢ yapisi vardir. Onun igin bugiine kadar gergeklestirilen YSA;
biyolojik fonksiyonlarin temel néronlarin1 6rnek alarak yerine getiren kompoze elemanlardir.
Aymi sekilde biyolojik beyin, tecriibe ile 6grenme ve bilgiyi kendi kendine yorumlama, hatta
eksik bilgilerden sonuglar gikartma kabiliyetine sahiptir. Bu, daha g¢ok biyolojik sistemlerin
hiicreler tizerinde dagilmus bilgiyi paralel olarak isleme 6zelliklerinden kaynaklanir. Hiicreler

birbirine bagli ve paralel ¢alistiklarindan bazilarinin iglevini yitirmesi halinde, digerleri
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calighgr icin sinir sistemi, fonksiyonunu tamamen yitirmez. Iste yapay sinir aglari, bu
ozellikleri biinyesinde toplayacak sekilde geligtiritmigtir.
Yapay» sinir aglar1 beynin bazi fonksiyonlarint ve 6zellikle 6grenme yontemlerini benzetim
yolu ile gergeklestirmek icin tasarlanir ve geleneksel yontem ve bilgisayarlarin yetersiz
kaldig: siniflandirma, kiimeleme, duyu-veri isleme, ¢ok duyulu makine gibi alanlarda bagarili
sonuglar verir. Yapay sinir aglarinin 6zellikle tahmin problemlerinde kullamlabilmesi igin gok

fazla bilgi ile egitilmesi gerekir. Aglarin e§itimi igin gesitli algoritmalar geligtirilmigtir.
2. 3 Yapay Sinir Agimin Tarihcesi

1943 yili, YSA © min gelisiminin baslangi¢ yilt olarak kabul edilir. Bu tarihte McCulloch ve
Pitts, ilk hiicre modelini geligtirdiler ve birkag hiicrenin arabaglagimini incelediler. McCulloch
ve Pitts’ in yaptiklan ilk Yapay Sinir A Sistemi (1943), vakum tiplerinden ve cesitli
aletlerden olusuyordu. Bu sistem genel olarak basit mantiksal islemleri ¢6zmede kullanildi.
Fakat, sistem bityiik bir alan kapliyor, biiyik pargalardan olusuyor ve yavasg igliyordu. Yine de
bu iki aragtirmacit YSA aragtirmalarinda, ilk fonksiyonel néronu yaparak, yeni bir devir
actilar.

Bu tarihten sonra kisaca gelismeler soyle gergeklesti. Bu on yilin igerisinde (1949), Donald
Hebb, bilginin, sinirler aras1 baglantilarda saklanabilecegini kesfetti. Hebb, hiicre
baglantilarini ayarlamak igin ilk 6grenme kuralini 6nerdi. Daha sonra Rosenblatt 1958 “de
néron benzeri bir kavram ortaya att1. Bu kavram perceptron idi ve bu kiigiik sanal makine
desenleri simiflandumayy, baglanti agirliklarini degistirerek 6Ggrenebiliyordu. Rosenblatt,
algilayict (perceptron) modelini ve égrenme kuralimi geligtirdi. Bugiin kullanilan kurallarin
temelini koydu. Bu geliymeden sonra desen tanima {izerinde ¢aligmalar gittikgce hmzland:.

1960 yillarinin baginda ADALINE (Adaptive Linear combiner) denen bir sistem icat edildi.
Bu yeni icat Widrow-Hoff adinda gii¢li 6grenme kurallarina sahip idi ve Bernard Widrow-
Marcian Hoff (1960-62) tarafindan icat edilmisti. Bu kural kisaca soyle idi; desen tanima
sirasinda olugan hata paylari karesel bir orant1 ile hesaplamp sisteme geri gonderiliyordu.
Boylece sistem, tanima islemini daha dogru bir sekilde yeniden yapiyordu. Bu sistem daha
sonralart geligtirilerek MADALINE (Many ADALINES) yapildi. Bu alet, desen tammada
(pattern recognition), hava durumu tahmininde ve uyumbuluk kontrol sistemlerinde
kullanildi.

Bundan sonra arastirmalar, daha ¢ok olayin formiilize edilmesi ve yeni matematiksel
formiller Gretme gergevesinde yapildi. Minsky ve Papert, 1969 yilinda |, algilayicinin kesin

analizini yapti ve algilayanin karmagsik lojik fonksiyonlar igin kullanilamayacagim
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ispatladilar. Amari (1072-77), Fukushima (1980), Kohonen (1977-82, 84, 88), Anderson
(1977) ve Hopfield (1082, 1984) YSA tizerinde galigmalar yaptilar.
1976’da Grossberg, Adaptif Rezonans Teoriyi (ART), 1982’de Hopfield, optimizasyon gibi
teknik problemleri ¢ozmek icin lineer olmayan dinamik hopfield agin1 ve 1984’ te de
Kohonen egiticisiz 6grenen bir ag gelistirdi.
1986 yilinda Rumelhart, esas olarak 1974 yilinda Werbos tarafindan bulunan ¢ok katmanh
algilayici tipi aglar i¢in geriye yayilma algoritmasi denen bir egitim algoritmasi gelistirdi. Bu
caligmasiyla , YSA alaninda bir ¢ig1ir agtilar. Bugtin en gok kullanilan algoritma da bu geriye
yayilma algoritmasidir.
Lapedes ve R. Farber (1987) bir sinirsel agin ¢ok karigik zaman serilerinin nokta tahmininde
kullamlabilecegini ve elde edilen sonuglarm lineer tahmin metodu gibi klasik metodlara gore
¢ok daha kesin oldugunu gostermislerdir. Kar Yan Tam ( Hong Kong Universitesi) ve Melody
Y. Kiang (Arizona State Universitesi ) gelistirdikleri sinirsel ag, isletmelerin iflas gibi
finansal giigliklerini tahmin etmede kullanmiglardir.
Boylece yeni YSA aragtirma programlarinin oriaya ¢ikislan hizlandi, aragtirmalar
kuvvetlenmeye basladi. Bunu, diinya gapinda verilen konferanslar , yeni yayinlar izledi. YSA
ile ¢oziilecek problemlerin sayisi ve bu daldaki uygulamalarin adedi azliktan ¢okluga dogru
hizla ilerledi. 1990’1arda artik YSA’ 1 igin 6zel makineler, sistemler, mikro-¢ipler, yazilimlar
geligtirildi, aragtirma gruplan artt1, kullanim alam muazzam derecede genisledi ve bir o kadar
da bu dala aktarilan maddi kaynak inanilmaz derecelere yiikseldi.
YSA, son yillarda pek ¢ok alana basariyla uygulanmigtir. Bu alanlardan bazilari
sunlardir:Fonksiyon yaklagtirma, Sekil-desen Tanima ( Pattern Recognition ), Goriintii ve Ses
isleme, Sistem tanima ve kontrol , tahminde bulunma ve karakter tanima v. b. . . Bu sistem
kullamlarak, desen tammanin yanisira gelen bilginin ( ses veya goriintii ) kirliligini, cizirtisin
ve bozuklufunu en aza indirilmesi veya tamamen diizeltilmesi islemleri basar ile
yapilabilmektedir. Béyle bir teknolojiye is gevrelerden parasal destek de biiyiktir. Bunun
baslica sebebi, YSA ile insam taklit etmenin kolaylig1 ve olabilirligidir. Ticari ¢evreler igin bu
algoritmalarin anlami; dogrulugun maksimuma ¢ikartilmasi, tutarin (licretin) en aza

indirilmesidir.
2. 4 Yapay Sinir Aglarnmn Kullanim Nedenleri
Oncelikle 6mek tamma ( pattern recognition ) tekniginin gereklilii, gercek diinya ile

bilgisayar iligkisinin baglamasiyla ortaya ¢ikmigtir. Bu 6nem YSA ‘nin ¢ok gigli ormek

tanmima teknigi olarak ortaya ¢ikmasina ve gelismesine neden olmustur.
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YSA gergek diinyaya ait iligkileri tantyabilir. Simflandirma, kestirim ( tahmin), ve fonksiyon
uydurma gibi gorevleri yerine getirebilirler. Bunlarin genel iligkilerle, aynk Ornekler
arasindaki boglugu birbirlerine bir koprii gibi bagladifini séylemek yanlig olmaz.
YSA ‘nmn , ani degigen deferlerden 6mekler alarak, dogrudan dogruya érneklerin birbirleri
arasindaki benzer iligkileri Ogrenme yetenekleri vardir. YSA bir konuda ve olaydaki
verilerden hareketle 6nceki bilgileri bilmese bile sonug ¢ikarma yetenekleri de vardir. Ciinkii
YSA klasik programlama ile galigmazlar. Bir YSA ‘nin gelistirilmesi, bildigimiz yazilim
gelistirmeye benzemez. Zaten aralarindaki en biiyiik fark, aglarn bir igi yamalan igin
egitilmeye gereksinim duymalandir. Bildigimiz gibi klasik programlama boyle degildir.
Bu egitim iglevleri, degiskenlerin tammlanmasi, gevrimlerin olusturulmasi, gartlanin tespiti ve
bunlarin testi ile derleyici izerinde kogturma gerektirmezler. Iste biitiin bunlarn yerine egitme
prosedirleri, secim, analiz ve verilerin bir raya getirilmesi ile baglar. Bir YSA ‘nin
gelistirilmesindeki ilk ve en kritik adim budur.
Bir ag gerekli iligkileri olugtururken, ag: gelistiren kisi bunun farkina bile varmaz. Ag bu
iligkileri bulup yapar ve eger bir 6rnek sonug gikaracaksa bunu da bulup ortaya gikarir. Oysa
klasik programlamada kodun derlenmesi sirasinda kaynak programin adim adim izlenmesi
mimkiindiir, hatta yerine gore de gereklidir. Bir YSA verilerle ugrasirken yineleme ¢evrimi
olarak bunlarin nasil 6grenileceginin kontroliinii yapmak i¢in de bir takim parametrelere
sahiptir. Iste bu parametreler , secilen degerlerle iyi egitilmis bir agn ne kadar etkili olacagim
belirler. Deneyler yaparak uygun parametre degerlerinin bulunmasi, 6zellikle baz
algoritmalarin ¢ok fazla hesaplama zamani gerektirmesi nedeniyle bu aglarin gelistirilmesine
engel olmugtur. Hatta dyle ki bir tek 6grenme islevi bile saatlerce veya giinlerce siirebilir. Bu
ytizden paralel islemcili mimarilerden yararlanma yoluna gidilmigtir.
YSA ‘ mi avantajlarini gu gekilde siralayabiliriz:
1. YSA verilerden hareketle, bilinmeyen iligkileri akillica hemen ortaya ¢ikarabilir. Bu
ozellikleri, uygulama agisindan son derece Onemlidir. Ayrica veri toplama igin bir 6n
sorgulama ya da agtklama gerekmiyor.
2. Aglar genellestirilebilir. Bir ornekten hareketle , diger drneklerdeki benzerlikleri dogru
olarak anlayabilirler. Daha 6nceden sistemin egitilmis oldugu konularda, eksik bilgi verilerek
sonug istenirse, sistem bunu geneller veya tamamlar. Bu 6zellik gergekten onemlidir ¢iinkii,
gergek diinyada bilgiler eksik veya kirlidir. Ornegin; sisli havada gériillen bir cismin insan
tarafindan kisa bir ugrasla taninabilmesi. Buradaki gériintii kirli (puslu) olmasina ragmen
taninabilmektedir.
3. YSA dogrusal degildir (None-Linear). Bu da biitiin sonuglann herbir girdiyle etkilesim

igerisinde oldugu manasina gelir. Dogrusal bir sistemde girdilerin biri degistirildiginde, ¢ikt1
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bu degismeyle orantili olarak degisir ve bu etki sadece degistirilen girdinin degeri ile
baglantiidir. Ciinkii girdiler seri olarak islenir. Dogrusal olmayan sistemlerde ise ¢iktilar
bitin girdilere baghdir ve bir girdi degigtirildiginde bu degisiklik ¢iktida 6nemli bir
degisiklige sebep olmaz. Ciinkii ¢ikt1 buitiin girdilerin paralel islenmesi ile elde edilir. Gergek
hayattaki sistemler genelde dogrusal degildir. Ornegin; ilke ekonomisindeki finansal
durumlar, faiz oranlan, fiyatlar, kurlar, borsa karmagik bir etkilesim igerisindedirler. Dolar
fiyatimin artigt, aldifimiz ekmegin fiyatimn degismesinde veya faiz oranlarinin artmasinda
etkili olabilir.

4. YSA son derece paralellife sahiptir. Bir gok benzer ve birbirlerinden bagimsiz iglemler
aym anda simiile edilerek islenebilir. Ayni zamanda, paralel bazi donanimlar bildigimiz klasik

mikro islemlerden binlerce kez daha hizlidir.

2. 5 Yapay Sinir Aglarmin Ozellikleri:

YSA ’nin alisgilagelmis bilgi isleme yontemlerine gore uistinliikleri su sekilde siralanabilir:
Bellek ve Genelleme: YSA ‘lar giris bilgisini ag iginde birgok yerel bellekler olusturarak
diger noronlara dagitirlar. Noronlar arasi baglant1 agirliklart YSA ‘nin o anki bilgi durumunu
temsil eder. YSA ‘mn bilgiyi bu sekilde saklamasi en 6nemli 6zelliklerinden birisidir.

YSA “da her néronun bir yerel bellegi vardir. Agda ¢ikigt olugturan giris bilgisi, , agmn iginde
birgok yerel bellek bigiminde dagitilmistir. YSA ‘lart istenen gikis1 tiretmek igin bilgisayarlar
gibi tam dogru girislere ihtiya¢ duymazlar.

Girislerinde degisimler olsa bile dogru ¢tkist iiretebilirler. Yani sistem daha onceden tam o
tipten bir gey gérmemesine ragmen dogru ¢ikis tretme yetenegine sahiptir.

YSA belleginin yapist; eksik, tam segilemeyen bir giris uygulandiginda bile mantikli gikig

tiretmeye uygundur. Bu kurala “ genelleme ” ad1 verilir.

y
. X,
R .
AR?ETLERI ik Ic CIKIS
x BELLER 7 [SARETLERININ
KOPYALARI
CALIS y

Sekil 2.1. Bir YSA isleme elemaninin genel yapisi
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Non i,ineerlik ve Paralellik: YSA ‘lart lineer degildirler. Bu -6zellikleri sayesinde daha
karmagik problemleri lineer tekniklerden daha dogru ¢ozerler. Matematiksel olarak ¢oziimiin
zor oldugu nonlineer davramglar, YSA ile hissedilebilir, algilanabilir ve bilinebilir. YSA ‘lan
aynm zamanda son derece paralelliSe sahiptir. Alisilagelmis bilgi islem yontemlerinin ¢ogu
seri iglemlerden olugmaktadir. Bu da ozellikle iz problemlerine sebep olmaktadir. Mesela
bilgisayarlar, beyine gore ¢ok hizh galigmasina ragmen beynin toplam hizi bilgisayara goére
kiyaslanamayacak kadar yiiksektir. YSA’ nda ise aymi katmandaki hiicreler arasinda zaman
bagimlilig1 yoktur. Bu yiizden eszamanli ¢aligabilirler. Bagka bir deyisle bagimsiz islemleri
aym anda ¢ok hizli yiiriitebilirler. Bu da hiz1 ¢ok arttirmaktadir.

Hata Teleransi: YSA ‘inda her iglem elemani ( noron) kendi kendine yeterli oldugundan ve
diger néronlarm iginde yapilan tim iglemlere karst kayitsiz kendi igini siirdiirdiigiinden hata
toleranslidirlar. YSA ‘lani paralel dagilmig parametreli sistem oldugundan her bir islem
eleman: izole edilmis ada gibi diigiiniilebilir. Herhangi bir islem elemanimin zarar gormesi
sistem performansim disiiriir. Fakat higbir zaman sistemi durma noktasina getirmez. Nedeni
ise bilginin tek bir yerde saklanmayip, yerel belleklere dagitilmasidir. Bunun aksine klasik
hesap sistemlerinde, az bir zarar dahi sistemi durma noktasina getirir.

Gerceklesme kolayh@i: YSA, kangik fonksiyonlar yerine basit iglemleri icerdigi igin
gergeklemek kolaydir.

Yerel Bilgi isleme: YSA ‘nda her bir iglem birimi, ¢ozilecek problemin tiimii ite ilgilenmek
yerine, sadece problemin bir pargasiyla ilgilenmektedirler. Hiicrelerin ¢ok basit islem
yapmalarina ragmen, saglanan goérev paylasimi sayesinde ¢ok karmagik ve zor problemler
coziilebilmektedir.

Ogrenebilirlik: Aligilagelmis veri isleme yontemlerinin ¢ogu programlama yolu ile
hesaplamaya dayanmaktadir. Bu yontemler ile tam tanimli olmayan bir problem ¢6ziilemez.
Ayrica herhangi bir problemin ¢6ziimii i¢in probleme yonelik bir algoritma gelistirmek
gerekir. YSA ise problemleri, verilen Orneklerle ¢ozer. Coziilecek problemler igin yapi

aynidir.
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2. 6 insan Beyni

Sekil 2.2. Insan beyni

Simdi birazda insandaki sinir sistemine kisa bir goz atip, beynin igleyigine bakalim. Beyin ve
omurilik birlikte Merkezi Sinir Sistemini olustururlar. Beyinden ve omurilikten ¢ikan |,
viicudun her yerine ulasan sik ve beyaz sinir hiicreleri de Peripheral (Cevresel) Sinir Sistemini
olusturur. Merkezi sinir sistemi iki bolimden olusuyordu. 1) Beyin ; entegre, kurumsal,
diisiince, davramg kontrolii. 2) Omurilik ; beyinden gelen ve beyine giden mesajlar tagir,
omurga refleks merkezidir.

Beyin canlilarin en 6nemli organidir. Biitiin canlilar bu organ sayesinde viicutlarin1 kontrol
eder ve karar verirler. Bu organ insanlarda ¢ok daha geligmistir. Bir insan beyni yaklagik 1,4
kg agirligindadir. Buna ragmen igerisinde milyarlarca sinir hiicresi barindirirlar. Peki zeka
neye baghdir ? Beyindeki sinir hiicrelerinin fazlaligina veya beynin biiyiikligiine mi ? Bunun
cevabi kesin olarak bilinmese de genel kam, sinir hiicreleri arasindaki baglann goklugunun
onemli rol oynadigidir. Yani sinir hiicreleri arasindaki baglar (dentritler) ne kadar kangik ve
¢oksa, distince glictiniin o denli fazla oldugu gorigi yaygindir. Ve bu baglar beyin jimnastigi
yaptikca, distindiikge gelisir. Aslinda bu baglarin her biri bilgiler arasi baglantilari ifade eder.
Buras: ¢ok onemlidir ¢iinkii bilgisayar ortaminda da 6nemli bir noktay: tegkil eder. Beyinde
bir diger merak konusu da hafizadir. Bilgiler nerede depolanir ? Bunun da cevabi bilinmiyor.

Bir goriis bilgilerin sinir hiicrelerinde saklandigidir, diger bir goriis ise beynin 6zel bir hafiza
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merkezi oldugudur. Fakat bu konudaki arasgtirmalar pek hizli yiiriiyememektedir ve genelde
bulgular teorik kalmaktadir. Bunun baglica nedenlerinden bir canli denek kullamlamamasidir.
Bilgiéayann arastirma alanina girigine kadar beyin hakkinda bilinenler ¢ok azdi. Daha sonra
sinir hiicreleri bilgisayarlar da simiile edilmeye baslandi ve duruma gore tepkileri kontrol
edilmeye baslandi. Bir bakima beynin simiilasyonu yapildi. Tabiki milyarlarca hiicreyi simiile
etmek su anki teknoloji itiban ile imkansizdir.

Peki sinirler bilgisayar ortaminda nasil uygulanir? Ashinda kullamlan sistem tamamen
algoritmalardan olugmustur ve mantik olarak sinir hiicreleri érnek alindigindan isim olarak bu

secilmistir.

Tnput Hidden Output

Network nodes & Connection weights

Sekil2.3. Yapay sinir ag1 modeli

Yukarida verilen gekilde her bir ig¢i bos yuvarlak, bir sinir hiicresini, girdiler dendritleri,
ciktilar ise aksonlari temsil etmektedir. Bu sekil genel olarak kullanilan bir sablondur. Sekilde
gorildiigu gibi sistem 3 tabakadan olusmustur. Insan beyninde ise bu katmanlar sayisiz
denecek kadar ¢oktur. 1. Tabaka girig tabakasidir ve girdi bilgileri buradan alinir ve sisteme

verilir. 2. Tabaka ise gizli tabakadir ve kullanimi kullamciya kalmigtir. Bu tabaka, iligkiler
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arasindaki baglar1 daha karmagik hale getirebilir. 3. Tabaka ise ¢ikt1 tabakasidir ki girdiler
islenerek sonuglar buradan almir. Her bir yuvarlagm (sinirin) bir fonksiyonu ve esik degeri
vardir. I¢i dolu ufak daireler ise baglanti agirliklarimi temsil eder. Konunun daha iyi
anlagilmasi igin ufak bir 6rnek verelim. Agagida girilen iki bit’in XOR sonucunu veren bir

sistem verilmigtir.

Xor, girilen iki bit {izerinde yapilan islemdir ve girdiler gore ¢iktilar s6yledir.

WI=1W2=-1,W3=1 Wd=-1, W5=1, W6 =1 f(x) = { x>0 —> 1, x<=0 --> 0 }

X1 X2 {Output
0 0 0
{0 1 1

1 0 1

1 1 »

Girdileri x1=0 , x2=1 olarak kaBul edelim ve adim adim ¢ozelim. Ilk adimda 11=0, I2=1 olur.
H1’e giren degerler soyledir, w1 *I1+w4*I2 = -1. H2’ye giren degerler soyledir:

w2*0+w3*1 = 1. Simdi gelen degerlerin toplamini fonksiyona koyalim. H1 igin; f{-1)=0, H2
icin; f(1)=1"dir. Arthtk O’yu hesaplayabiliriz. O=F(w5*0+w6*1) = f(1) = 1’dir. Ve ¢ikt1 1

olmustur.
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2.7 Biyolojik Sinir Ag: Yapis:
insanin bilgi isleme sisteminin ana merkezi biyolojik beyindir. Sinir sisteminin temel yapi
blogu néron dur. Yani viicudun gesitli boliimlerinden ve bu bélimlere bilgi ileten hiicredir.

Yapay sinir aglari , basit isleme elemanlarinin(néronlarin) yogun bir paralel dizisidir. Bir

biyolojik néronun sematik yapisi sekil 2.4 de gosterilmigtir

de ndrite %
% : _~SYNaesa

FLXT

{a}l Biclogical MNewral MNetwoark
Sekil 2.4. Bir biyolojik sinir agimn basitlestirilmis sematik yapisi

Dendrit’ler diger hiicrelerden bilgi alan néronun girigleridir. Aksonlar ise diger hiicrelere
bilgi tastyan noron ¢ikiglaridir. Bir hiicrenin aksonundan diger bir hiicrenin dendritine olan
baglantiya sinaps adi verilir. Bir sinir hiicresi diger sinir hiicrelerine akson ve dentritlerle
baglidir. Bilgi akigt elektrik sinyalleri olarak bu kanallardan iletilir.

Sinir sistemini olugturan ve birbirlerine akson ve dentritlerle bagli, aralarinda elektriksel akig
olan, birbiriyle etkilesim iginde olan, canlilarda butiin refleksel, hareketsel, algisal, diisiinsel
olaylari saglayan canl: hiicrelere sinir hiicreleri denir. Insan sinir sistemi yaklagik olarak 10'* (
1 trilyon ) ndron (sinir hiicresi) igerir. Sinir sisteminin temel yapitagi olan noronlar, gesitli
uyarilara kasilarak yanit verirler.

Bir sinir hucresinin bir akson ¢ikisi vardir. Daha sonra bu aksondan yiizlerce baglanti
¢ikabilir. Ve sinir hiicrelerine giren yiizlerce dentritler vardir. Bu dentritlerin herbiri bir sinir
hiicresinden ¢ikan aksona bagli kanallardir. Her akson diger noronlarla sinapslar vasitasiyla
baglant1 kurar.

Sinir hiicrelerinin bilgi géndermesi (i¢ ¢egittir :

1) Elektriksel
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2) Kimyasal

3) Mekanik.

Bir éinir hiicresine giren sinapslar, o hiicrenin 6zelliklerine gore iglenir ve tek bir ¢ikt1 (sinaps)
aksondan gonderilir. Sunu unutmamak gerekir ki her bir sinir hiicresine sayisiz dentritler
girebilir. Her bir sinir hiicresi bir egik degerine sahiptir. Buna Threshold degeri ad:1 verilir ve
Teta ile gosterilir. Eger gelen sinapslarin toplu bir iglemden gegirildikten sonraki sonug degeri
Threshold degerini agabilirse, ulagilan deger aksondan sinaps olarak gonderilir. Ayrica her bir
dentritin agirlik degeri vardir. Gelen bilgi bu agirlik degeri ile garpilir (iglenir) ve 6énemine
gore (agirhik degerinin biytkliigiine gore) yeni degeri olusturulur ve hedef sinir hiicresine
yeni degeri ile girer. Yani Sinapslar ndronun girigine diger noronlardan gelen isaretleri agirlik
katsayilan ile garparlar. Daha sonra noron gelen bu igaretleri toplar. Noronun aldigi agirlikls
toplam , néronun etkinlik seviyesini degistirir. Noral etkinlik , aym zamanda néronun ag
disindaki kaynaklardan (D1s Girisler) uyartlmas: ile de arttirilabilir.

Burada dikkatimizi ¢ekmesi gereken nokta, iligkilerin derecelendirilmesidir. ki veya daha
fazla bilgiler arasindaki baglar iligkilendirilirken, agirlik degerleri belirlenir. Eger sonradan
bu onem derecesi degistirilmesi gerekirse, bu degerler iizerinde oynama yapilir. Bilgisayar
uygulamalaninda agirhk degerlerinin 6nemi biyiiktiir. Her bir sinir hiicresi degisik esik
degerlerine sahiptir. Sinir hiicrelerindeki bu degerler, kendi spesifik 6zelliklerine gore degisir.
Ornegin; burundaki bir sinir hiicresinin kokulara kargi olan hassasiyeti, gozdeki sinir
hiicrelerine gore daha hassas esik degerine sahiptir. Veya goz agin1 bir 1518a maruz kalirsa,
buradaki sinir hiicreleri otomatik olarak 1g18a karst olan hassasiyetlerini azaltirlar yani gelen

tepkiler buyiik olsalar bile bu esik degerinden gegmesin diye esik degerlerini arttirirlar.

2. 8 islem Elemanlan

Her islem elemam nispeten basit bir isi yerine getirir. Komgularindan ve/veya dig
kaynaklardan giris alir ve bunu diger elemanlara ileten bir ¢ikig isaretini hesaplamak igin
kullamlir. Bu islemden ayn olarak, ikinci bir gorev, agirliklarin ayarlanmasidir. Islem
elemanlarindan olugan sistem bir gok elemanin hesaplamalarini ayni anda yiiriitebilecegi igin
dogal olarak paraleldir.

Noral sistemler i¢inde g tip eleman tanimlamanin yarari vardir; sistem digindan veri alabilen
girig elemanlar, sistem digina veri gonderen ¢ikis elemanlar: ve giris ve ¢tkig isaretleri iginde

kalan gizli elemanlar.
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Islem sirasinda birimler eszamanli ve eszamansiz olarak yenilenebilirler. Eszamanh
yenilemede biitiin birimler aktivasyonlarini aym anda yenilerler; eszamansiz yenilemede her

eleman bir t zamaninda aktivasyonunu yenilemek igin bir olasiliga sahiptir.

2. 8.1 islem eleman: ( néron )

Islem elemaninin gikigi istenilen matematiksel tipte olabilir. Sekil 2.5 “te goriildiigi gibi islem
elemanina birden fazla giris gelmekte ve sadece bir ¢ikig gitmektedir. Girigler dendritlere
benzer sekilde diger yapay hiicrelerden baglantilar vasitasiyla iglem elemanina bilgi gelmesini
saglarlar. Bazi durumlarda bir islem elemam kendisine de bilgi geri gonderebilir. Bahsedilen
bu bilgiler elemanlar arasinda bulunan baglant: hatlan tizerinde depolamir. Her baglantimin bir
agirhig vardir. Bu agirhik bir islem elemanmnin digeri {izerindeki etkisini gosterir. Agirlik
buyudiik¢e etki de buytr. Agirligin sifir olmasi higbir etkinin olmamasi, negatif olmasi ise
etkinin ters yonde olmasi demektir. Bu agirhiklar sabit olabildikleri gibi degisken de
olabilirler. Toplama fonksiyonu, bir iglem elemanina gelen net girdiyi hesaplayan bir
fonksiyondur. Net girdi genellikle gelen bilgilerin ilgili baglantilanin agirliklan ile ¢arpilip
toplanmas: ile belirlenir. Egik fonksiyonu da , toplama fonksiyonu tarafindan belirlenen net
girdiyi alarak , islem elemamnin ¢ikigini belirleyen fonksiyondur. Genel olarak tiirevi
alinabilen bir fonksiyon olmasi tercih edilir. Islem elemamnin ¢ikis initesi ¢ikis
fonksiyonunun rettigi isareti diger islem elemanlarina veya dis diinyaya aktarma islevini
yapar. Islem elemanlari agin topolojik yapisina bagli olarak tamamen birbirinden bagimsiz ve

paralel olarak galigabilirler.

2. 8.2 Noron modeli

Xy

O

Sekil 2.5. Noron modeli
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w,x, girigine iligkin agirliktir. b ise sabit girisin agurligidir ve esik olarak adlandilir. s

i>7§

agirlikll toplam olmak iizere ifadesi su gekilde yazilabilir:

N
s=> wx, +b 2.1
i=1

Eger asagidaki tanimlar yapilirsa;

w=w, w, ... w, [ (2.2)
x=[x x,...xy T (2.3)
agirlikh toplayicinin ifadesi ve ¢ikig su sekilde yazilabilir:
s=wix+b (2.4)
y=1(s) (2.5

Buradaki f{. ) lineer olmayan bir fonksiyondur.

Asagida f fonksiyonu i¢in kabul gormiis 3 tip lineer olmayan fonksiyon gosterilmistir.

f,(x) A L A ®
> I N R
X . X
Kat1 sinirlamalt Esik lojigi Sigmoid
( Hard Limiter ) ( Treshhold Logic ) ( Sigmoid )
(a) (b) (©

Sekil2.6. Néron modellerinde kullanilan 3 tip lineer olmayan fonksiyon

1) Hard Limiter: Eger islenecek deger (x) (x>0 ve x <=1) sartin1 sagliyorsa 1, (x=0) sartin
sagliyorsa 0, ( x<0 ve x>=-1) sartint sagliyorsa —1 donduiriir.
2)Treshold Logic : Eger islenecek deger (x) (x=0) sartint saghyorsa 0, (x>0) sartin1 sagliyorsa

x degerini donddirir.
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3) Sigmoid : Islenecek deger (x), belirlenmis sigmoid fonksiyonuna gore deger déndiiriir.
Sekil 2. 8. 2. 1 de gorildugii gibi yapay noron modeli n tane agirlikh girisi toplamakta, eger
toplan{ esik degerini gegiyorsa sonucu lineer olmayan fonksiyon tipi tarafindan gegirmektedir.
Noron modeli, noronun esik degeri ve kullanilan lineer olmayan fonksiyon tipi tarafindan
belirlenmektedir. (Yaygin olarak kullamlan transfer veya isaret fonksiyonlari diye
adlandirilan egik fonksiyonlan sigmoit’dir. )

Logaritmik sigmoid fonksiyonu :

1
= 2.6
f(s) Tre® (2.6)
Tanjant sigmoid fonksiyonu :
l1-e™®
_ 2.7
F®=1"= 2.7

A, fonksiyonun egimini belirler ve genel olarak 1 veya 2 ahmir. Tanjant sigmoid

fonksiyonunda A olarak 2 alinirsa , bu fonksiyon, tanh fonksiyonuna karsilik diiser.

2.9 Elemanlar Arasi Baglantilar:

Genelde her baglanty, i elemaninin isaretinin j eleman: tizerindeki etkisini belirleyen bir W,

agirligs ile tammlanir. Her baglanti anlik tek yonlii igaret iletim yolu olarak ¢alisir. Her islem
elemam , herhangi bir sayida girig baglantisina sahip olabilir. Bir iglem elemanindan disan
giden herhangi sayida baglant1 olabilir, ancak bu gikiglardan hepsi birbirinin ayni isareti
tagimalidir. Islem elemaninin gikis isaretinde ayrica dis giris diye adlandirabilecegimiz bir 6

baglantis1 mevcuttur.
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3.1 YAPAY SINIR AGLARININ YAPISI
3.1.1 lleri beslemeli yapay sinir aglar:

En genel halde girig tabakasi, sakli tabaka ve gikis tabakasi olmak iizere iig tabakali bir yapiya
sahiptirler. Bu tiir ag yapisinda noronlar arka arkaya beslenirler. Ogrenme asamasinda girdi
modelleri agin girig terminallerine sunulur. Birinci tabakadaki noronlar giktilarimt hesaplarlar
bir sonraki tabakaya girdi degeri olarak gonderirler. Sirasiyla her bir tabaka aym islemi yapar.

En ug tabakanin ¢ikt1 degerleri de islemi sonuglandirir.

3.1. 1.1 Tek katmanh ileri beslemeli aglar:

Sekil 3.1 : Tek katmanl ileri beslemeli ag
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3.1.1.2 Cok katmanh ileri beslemeli ag

X, »O v‘ : » N
o XA .}Q’i‘ }' 2
NI AN AN
Q //o /40
Xy — O ‘l/" / { 8

Sekil: 3.2. 3 katmanli ileri beslemeli bir ag

Sekil 3.2 de ; 3 katmanl ileri beslemeli bir ag verilmigtir. Katmanlarin baglanmasindan
olugur. Bir katmanin girigi , bir 6nceki katmanin ¢ikigidir . Burada girig katmani, sadece girisi
gogullamaktadir. Yani girigi ile ¢ikiglari aymdir. Girig katmani ile ¢tkis katmam arasinda
kalan katmanlara sakli katmanlar adi verilmektedir. Genelde bir veya iki sakli katman
kullanmak yeterli olmaktadir. Toplam katman sayis: verilirken giris katmani dahil edilmez.
Sakli katmanlardaki hiicre sayilan farkli olabilir.

W', i. Katmamn agirhik matrisi, 5° | i. Katmanin esik vektorii ve I''[.] , i. Katmanin matris
operatérii olmak iizere 3 katmanl bir agin gikist su sekilde yazilabilir:

y=D W T W x+b'1+ 51+ 5] (3.1)
Cok katmanl ileri beslemeli aglar, ¢ikis fonksiyonu olarak sigmoid fonksiyonlart kullanirsa,
¢ok katmanli genlikte stirekli algilayici, sign fonksiyonu kullanirsa da ¢ok katmanl algilayici

olarak adlandirilir.



24

3. 1.2 Geri beslemeli aglar

Geri beslemeli aglarda, bir katmandaki hiicreler, sadece bir 6nceki katmamn ¢ikislarini degil,
ayni zamanda o katmanin veya sonraki katmanlarin da ¢ikiglarim giris olarak alabilirler. Bu
yiizden ¢ikis, sadece o anki giriglere degil, baglangi¢ durumuna ve 6nceki girislere de bagldir.
Bu tiir aglarda digerlerinin aksine, tabakalar arasindaki baglantiya ilave olarak tabakadaki her
bir néron da birbirleriyle baglantilidir. En popiiler geri beslemeli ag tiplerinden biri olan
Kohonen (1987) aglan, kendi kendini organize edebilen, kullammi zor olmasma karsin ¢ok
giicli ve hizlidirlar. Denetlenmemis 6Zrenme kullanirlar. Hopfield (1985) aglar1 ise agin
enerjisini minimize eder ve bu durumda agda meydana gelen degisiklikleri analiz ederek
agirliklan adapte eder. Bu yiizden daha ¢ok optimizasyon problemlerinde kullanilirlar.
Dinamik aglardan en ¢ok bilinenler, Hopfield agi, Grossberg a8 dur.

3. 1.3 Geri yayilma yapay sinir ag:

Geri yayilma terimi gergekte yapay sinir aglan igin 6zel bir 6grenme kuralidir. Ancak,
genellikle geri yayilma algoritmasi kullanilan sinir aginin mimarisi olarak algilamr. Geri
yayilmali 6grenme kurali ag cikigindaki mevcut hata dizeyine gore her bir tabakadaki
agirliklari yeniden hesaplamak igin kullamimaktadir. Geri yayilmali yapay sinir aglarinda
aym tabakadaki noronlar arasinda baglant: mevcut degildir. Ancak, tabakadaki her bir néron
bir ileri tabakadaki her bir nérona ayri ayri baglidir ve bunlarin girig degerlerini verir. Bu tiir
yapay sinir aglar1 denetimli 6grenme kuralini kullanirlar. Buna gore hem giris hem de ¢ikis

verilerinin mutlaka bilinmesi gerekir. Bu konu daha sonra anlatilacaktr.

3.2 Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme, Egitme ve Agirhk Uzay::

Yapay Sinir ag belirli bir probleme gore programlanmadigi halde o problemi ¢ozmeyi
ogrenebilir. Egitme ve 6grenme hemen hemen YSA lann temelidir. YSA ‘nda degisebilen
sistem parametreleri, hiicreler arasi baglantilar saglayan sinapslar temsil eden agirlhiklaridir.
Ogrenme, agdaki noronlarin degistirilmesi ile degil, néronlar arasindaki baglantt agirliklarinin
degistirilmesi ile saglanr.

Tek bir néronun ¢ikistnin nasil belirlendigini g6z Oniine alalim. Noronun transfer

fonksiyonunun sabit olmasi kosulu altinda ¢ikigini yalnizca iki sey belirler; gelen isaret ve
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norona giris baglanti agirliklan. Noéronun gelen isarete dogru yanit vermesinde ve
performansinmn arttirilmasinda en 6énemli eleman baglant: agirliklaridir.
Ogrenme igin bir egitim kiimesine ihtiyag vardir. Egitim kiimesi, YSA ’na 6grenme i¢in
uygulanacak giriglerden ve varsa istenen ¢ikislardan olugmaktadir. Her adimda egitim
kiimesinden srayla veya rastgele 6rnekler alinmakta ve agm bu giriglere iliskin ¢ikist
bulunmaktadir. Adim sonunda veya tiim omekler bir defa aga uygulandiktan sonra (¢evrim
sonunda) belirli bir amag 6lgiitii uyarinca agin baglant1 agirliklan degistirilmektedir.
Ogrenme, eger agirliklar, adim sonunda degistiriliyorsa, veri uyarlamali 6grenme, gevrim
sonunda degistiriliyorsa grup uyarlamali 6grenme (adaptive learning) olarak adlandirilir.
Egitme ve 6grenme ayni seyler degillerdir. Egitme, agin 6grenmesi igin bir iglemdir. Ogrenme
ise egitme igleminin neticesidir. Egitme agina digardan bir etkidir. Ogrenme ise agmn igsel
aktivitesidir.
Gunimiizde kullamlan bir ¢ok dgrenme kurali vardir. Bilinen en ¢ok kullamlan 6grenme
kurallan sunlardir:

1- Raslantisal ( Hebb ) 6grenme kurali

2

3

4

5

YSA ¢ m 6rneklerle egitilmesi 3 ayri yol ile gergeklestirilebilir:

Performans ( Widrow ve Adaline ) 6grenme kurah

Kompetatif ( Kohonen ) 6grenme

Filtreleme ( Grossberg )

Genellestirilmis Delta Kurali Ogrenme ( Geriye yayilmali $grenme kurali )

1- Opreticili Egitme ( Supervised Training)

2- Skor ile Egitme ( graded training )

3- Kendini diizenleme ile egitme ( self- organization training )
Birincisi ve en geneli ogreticili egitmedir. (supervised training): Bu teknikle ag, gevreden
aldig1 girislere kargi, bir egiticinin belirttii dogru cikis1 tretmek hedefiyle kendini
ayarlamaktadir. Aga hem girigler hem de bu giriglere iligkin istenen ¢ikislar verilmektedir. Ag
tarafindan tretilen gergek ¢ikis ile istenen ¢ikis arsindaki fark, baglant: agirhik katsayilarinin
ne kadar degisecegini belirlemektedir. Her denemeden sonra ag kendi ¢ikisim dogru
cevaplarla karstlagtirir ve gikig hatasi kabul edilebilecek seviyeye ininceye kadar agirliklarini
degistirerek iterasyona devam eder.
Ikincisi, skor ile egitmedir(graded training): Ogreticili egitimin benzeridir. Ancak bu metodda
giris isaretine kargilik istenen g¢ikig isaretleri verilmez. Bunu yerine ag ¢ikisimin durumuna
gore , “ basarilisin” | “bagarisizsin” veya “ ¢ok yiiksek”, “cok diisiik” gibi degerlendirmelerle

ag performansi ile ilgili geri besleme bilgisi verilir.
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Ugiincii metod ise kendini diizenleme ile egitme (self- organization training) dir. Bu yontemde
ise ag “ a giriy ornekleri verilir, istenen g¢ikislar aga verilmez ve performansla ilgili geri
besleme bilgisi verilmez. A§ giris isaretine gére kendisini organize eder. YSA ‘nin baglant:
agirlik katsayilari, olusan hatayr g6z onine almaksizin bir amag¢ 6lgiiti uyarinca sadece
girislere bagl olarak degigmektedir.

YSA her ii¢ yontemde de programlama yerine 6rnekler ile egitilir. Ag agirlik maddesindeki
degerler degistirilerek Orneklere gore egitilir ve -herhangi bir 6mek ile yeniden
kargilagtinildiginda uygun cevabr iiretir. Ogrenmede iyi bir model kullamp, agirliklarin bu
modele gore degistirilmesi esastir.

Her bir islem elemaninin “ n “ adet gergek agirligs ve “ N “ adet iglem elemani (néronu)

oldugu gbézoéniine alinirsa ;

W =W Wi Wi Wty W Wit s Wiy oo s Wi ). 3.2)
w=w w], . W (3.3)
Burada W,,W,,...W,: Islem elemanlarmin ( néronlarin ) agirlik vektorleridir. Asagidaki
sekilde egitim stiresince agirtiklarin diizeltiminin vektérel ¢izimi verilmistir.

A

Sekil3.3. Agirhk vektoriinin degigimi
Sekilde;
X, : Giris isareti vektoru
W,.,: Gelecekteki agirlik vektori
AW, . Agirhk vektoriniin degisimi

W, . Simdiki agirlik vektoridir.
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Agirlik vektori ile ¢aligan YSA ° da 6nemli noktalardan birisi, bir 6gfenme kural geligtirip,
agirhik vektorii “W” y1 istenilen af performans: verecek noktaya yoneltmektir. Genellikle
6grenme kurali icin bir performans veya maliyet fonksiyonu tamimlanir. Agirlik degistirme

denklemi , ag ¢ daki hatalarin karelerinin toplamint minimize edecek sekilde diizenlenir.

3. 3 Yapay Sinir Aginin Smflandirilmas:

Bir yapay sinir agindan beklenen gorev, gercek diinyadaki nesnelerle biyolojik sinir agmin
yaptig1 islevi , benzer bir yolla yerine getirmesidir. Yapay néron agin girig veri tipleri ikili
(binary) 0 — 1 veya siirekli degerlerdir. Surekli deger giriglerinde giris bilgi normalize edilir.
Bir islem elemanina gelen girisler matematiksel tiplerine gore etiketlendirilerek siniflandirtlir.

3.4 Yapay Sinir Aginda Ag Modelleri

YSA, girig veri tiplerine gore ikili girig (0, 1) ve sirekli degerli giris olmak tizere sekildeki

gibi simiflandirilir:

YSA Siniflandiricilan
ikili firis Siirekli-de.%erli giris
Opgreticili Ogreticisiz Opreticili Opreticisiz
Carpenter/Grossberg
Hopfield Hamming Suuflandurter Perceptron Cok katmanli Kohonen’in
Ag1 A1 Perceptron kendini
diizenleyen
haritalan
. Lider kiime Gaussian k-en yakin
Optimum algoritmast Simflandirict komsu karisimu
Simflandiric
k-ortalama komsu
algoritmast

Sekil3.4 Ag modeli



Yapay sinir aginda sabit desenler igin siniflama metodlan da ikili say1 sistemindeki girdilere
ve siirekli degerlendirilen girdilere goredir. Yani,
1. Ikili say: sistemindeki girdiler
a) Hopfield Net
b) Hamming Net
¢) Carpenter/Grossberg Siniflandiricis:
2. Sirekli degerlendirilen girdiler
a) Perceptron
b) Cok katmanli Perceptron

c) Kohonen’in kendini diizenleyen haritalar:.

Hopfield Net, Hamming Net ve Carpenter Grossberg ikili say1 sisteminde olan girdilere sahip
problemler igin kullamlirlar. $imdi bu metodlara kisaca deginelim. Siirekli degerlendirilen

girdiler i¢in kullamlan metodlara da daha sonra deginilecektir.

3. 4.1 Hopfield ag:

Yapay noral aglara olan ilgi 1982’ de John Hopfield tarafindan yaymlanan bir makale ile
artmgtir.  Hopfield ‘in ¢aligmasi noral ag yaklagiminin bazi ilging matematiksel 6zellikler
igerdigini gostermigtir.

Hopfield ag1 normal olarak ikili girisler ile kullamilir. Bu agin en kullamsh oldugu durumlar,
girisin tam dogru olarak ikili tabanda gosteriliminin miimkiin oldugu durumlardir. Yani girig
elemanlari, siyah ve beyaz noktalardan olusan resimlerin pixel elemanlarmi veya her
karakterin 8-bit ASCII gosterilimindeki bitleri temsil edebilirler.

Hopfield kendi aginin degisik diizenlemeleri iizerinde yaptig1 kapsamli ¢alismalari ile de néral
aglara olan ilgiyi tazelemigtir. Hopfield agi bir igerikle adreslenebilir bellek olarak veya

optimizasyon problemlerinin ¢dziimiinde kullanilabilir.
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Sekil 3.5. Bir igerikle adreslenebilir bellek olarak kullamlabilecek
Hopfield ag:

Sekil3.5 ‘te gosterilen Hopfield aginda, kat: sinirlamali lineer olmayan fonksiyona sahip N
tane hesapsal birim vardir. Bu agin ikili giris ve g¢ikiglann -1 ve +1 degerlerini

alabilmektedirler. Her birimin ¢ikigi, digerlerine w, olarak gosterilen agirliklar tzerinden

geribesleme olarak gonderilmistir. AZin ¢aliymas: asagidaki tabloda agiklanmugtir. Once her
simf igin verilen 6mek bilgilerden yararlanarak , verilen formiile gore agirliklar ayarlanir.
Daha sonra sifir aninda aga hangi sinifa ait oldugu bilinmeyen bir bilgi girilir. Boylece ag
¢ikiglar1 bu bilinmeyen bilgi ile uyugmak iizere zorlamr. Bu ilk kosullamadan sonra, ag
verilen formilii kullanarak ayrik zaman adimlan ile iterasyon yapar. Ardil ¢ikiglar ayni
oldugu zaman, agin yakmsadig: kabul edilir. Yakinsamadan sonra néron ¢ikiglarindaki bilgi
ag c¢ikigidir.

Hopfield ve digerleri Tablodaki denklemleri kullanarak néron ¢ikiglart giincellendiginde ve

agrrliklar simetrik oldugunda (w, =w ;) bu agin yakinsadigint gostermislerdir. Roska, agirlik

matrisinin simetrik olmamas: durumunda, agirlik matrisinin bazi sartlari saglamasi halinde
agin yakinsayacagim gostermislerdir. Hopfield agi bir icerikle adreslenebilir beliek olarak
kullanildiginda, yakinsamadan sonra ag ¢ikigi, tam saklanan bellek bilgisi olarak kullamiir.

Hopfield ag1 bir siniflayici olarak kullanildiginda, yakinsamadan sonra ¢ikig, herhangi bir
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ornek ile uyusup uyusmadifinin belirlenmesi i¢in M 6rnek ile kargilagtinlmalidir. Eger
uyugursa, ¢ikig, ornegi ¢ikis bilgisi ile uyusan simif olacaktir. Eger uyusma yok ise, bir “
uyugma yok “ sonucu olugacaktir.

3.4. 1. 1 Hopfield ag algoritmasi:

Adim1 : Baglant: agirliklarini belirle

s 5
Gi €; A% -
W =953 o J 0<i, j<SN -1 G.4)
0 =]
Burada w,, i. nci elemandan j. nci elemana olan baglant1 agirhig; +1 veya ~1 degerlerini

. s . . 3 we o . .
alabilecek € ; ise s. nci sinifin 6rneginin i. nci elemamdir.

Adim2 : Verilen Yeni Girdiye gér.ewNode ayarlarin1 yap

y,(0)=c¢, , O0<i<N-1 (3.5)
Baslangi¢ degerleri nodelara yerlestir. Bu formilde y,(r), i. nci elemanmn t anindaki ¢ikigini,
+1 veya —1 degerlerini alabilecek c,ise giris bilgisinin i. nci elemanini gostermektedir.

Adim3: Yakinsayana dek iterasyon yap

N-1
y,-(f+1)=fk[zwg-y,-(t)] , 0<jsN-1 (3.6)
=0

Burada f, fonksiyonu +1 ve —1 degerleri arasinda kat1 sinrrlamals bir fonksiyondur. Bu islem

, bir dnceki ¢ikti degerleri ile su anki ¢ikt1 degerlerinin esit olmasina kadar yapilir.
fxE{ 1 ,0<x<1
0 ,x=0
-1, 0>x=>-1} 3.7

Admm 4: Sonug elde edildikten sonra bir dahaki deneme i¢in 2. Adima git.

Asagidaki sekildeki Hopfield Net modelinde i¢i dolu yuvarlaklarin herbiri bir node’u temsil

etmektedir. Her bir node’a girdi adetin-1 tanedir. Bir node’dan ¢ikan sonu¢ diger nodelara
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girdi olarak geri doner. Girdiler O zamanda yani aym anda uygulanir ve ¢iktilar x ', lerinden

alinir.

x’n-2 Twl
=3 22
A
L
\ V¥
&
5% l‘h-z'::«g l'h'l"l
¥ 14 78
S oA 7 A v 7 4
Food ;4
s & é é
%o % ¥ el
IN : Girdi adeti. (Pixels, Nodes) X Cikta deFerleri (U veyal)
Zp 1 Girdi degetleri. (U veyal) L g : n'inci node.

Sekil 3.6. Hopfield net modeli

Sekil 3.6 da i¢i dolu yuvarlaklarin herbiri bir nodu temsil etmektedir. Her bir noda girdi adeti
n-1 tanedir. Bir noddan gikan sonug diger nodlara girdi olarak geri doner. Girdiler 0 zamanda
yani ayni1 anda uygulanir ve ¢iktilar x , lerinden ahnir.

Hopfield Net ‘in galigmasint harf tamima 6rnegi ile agiklayalim:

Bu metodda hazirlanan sinir ag: belirli konular Gizerinde 6nceden egitilmeli yani sisteme baz
alinacak degerler gretilmelidir. Eger karakter tanitma ile ugragiyorsak, ilk olarak karakterler
sisteme verilmeli ve bu sekilde egitilmelidir.

Asagidaki karakterler ile egitilmis olan bir sistemin var oldugunu varsayalim. Bu karakterleri
10 x 12 biyiikliidiinde kabul edersek 120 noktaya sahibiz demektir ki bu da 120 noda

ihtiyacimiz var demektir.
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Asagidaki gibi kirli (noisy) bir sekili Hopfield Net’e verirsek, 8 adim sonunda gergek say1
bize §1kt1 olarak verilir. Iterasyon ilerledikce ¢ikis, 6rnek sekle daha ¢ok benzemis ve 8.
fterasyonda 3 sayisi igin verilen 6rnek sekle yakinsamigtir. Bilgisayar benzetimleri eger
birkag baglant1 kopmus olsa bile, bellegin ¢aligmaya devam ettiZini gostermigtir. Bu sonug,
bellekteki kodlanmug bilginin agirlik matrisi iizerinde saklanmig olmasindan dolayidir.

Boylece higbir sinaptik baglant1 kritik olmaz. Her dakika beyinde bazi néronlarin 6lmesine
ragmen, beynin ¢aligmasina devam ettigi diigiintiliirse bu davranig insan beyninin galigmasi ile

uyumludur.

Yukaridaki sekilde bozuk sekil, 0. 25 ihtimalle orjinal 3 karakterinden bozularak elde
edilmistir. Bozuk gekil verildikten sonra O zamaninda ¢ikt1 gergek karakter gibi olur. Diizgiin
karakter, bu sistemde 8 hamleden (diizeltmeden) sonra bulunur

Hopfield aginin, bir igerikle adreslenebilir bellek olarak kullamidiginda, iki temel sinirlamasi
vardir. Oncelikle saklanabilecek ve dogru bir sekilde hatirlanabilecek bilgilerin sayist oldukga
simrlidir. Eger ¢ok fazla bilgi saklanirsa, ag, saklanan ornek bilgilerden farkli olan yeni bir
hayali bilgiye yakinsayabilir. Ag siniflayici olarak kullanildiginda boyle bir sahte bilgi bir
“uyusma yok “ sonucunu olugturacaktir. Hopfield, saklanan simif sayis1 (M) , ag icindeki
eleman sayisimin (N) 0.15 katindan az oldugunda ve Ornek bilgiler rastlantisal olarak
tretildiginde bu sonucun nadir olarak ortaya ¢iktifina igaret etmistir. Bu nedenle, saklanan
simif sayisi tipik olarak 0.15. N ‘in altinda tutulmalidir. (Yani Verimli bir Hopfield sistemi
elde etmek istiyorsak, nod sayisinin, siiflarin (karakterlerin) adeti, nod sayisinin en fazla
15°de biri sayisinda olmalidir (M<=0. 15*N). Eger sinif say1st bu sinin gegerse sistem artik
verileri kaldiramaz olur ve sonuglar sagmalagir.) Omegin , sadece 10 sinifi saklamasi istenen
bir Hopfield ag1 70 ° den fazla eleman ve yaklagik 5000 baglanti igerecektir. 5000 tane
baglanti olmas1 demek, bu sistemde 5000 tane agirlik var demektir. 70 nodlu bir sistem
yaklagik 10*7 “lik bir karakter demektir ve bu da kotii bir ¢oziunirluktir. Hopfield aginin

ikinci bir sinirlamasi, bir 6rnek bilginin diger bir 6rmek bilgi ile bir ¢ok ortak biti vara, bu
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ornek bilginin kararsiz olmasi olarak ortaya ¢ikmaktadir. Burada kararsizlik, sifir aninda a8’ a
uygulanan bir ornegin bagka bir drnege yakinsamas: olarak anlagilmalidir. Bu sorun bazi
ortogonalizasyon yontemleri kullanilarak ortadan kaldirilabilir ve performans arttirilabilir.

Hopfield’in modeli daha onceki lineer yaklagimli modellere baskin ¢ikan bir lineer olmayan
yaklasim kullanmuiglardir. Caligmalari, noral aglarin eksik ve bozuk bilgi ile daha iyi
ugrastigim1 gostermistir.  Hopfield ’a gore agin incelenmesi i¢in ¢alismalar girig-gtkis
iligkisinin lineer olmamas:1 tizerinde yogunlagsmahidir. Hesaplamanin 6zii lineer olmayan

islemlerde yatmaktadir.

3.4.2 Hamming net:
Hopfield ‘in geligmis halidir. Iki tabakadan olusur. Optimum simflayicidir.
3.4.3 Carpenter Grossberg

CG Hamming net'in bir kisim algoritmalarini kullanir. Bu metod yukanidaki iki sistemin de

gelismig halidir. En esash siniflama metodudur.

MAXNET
En viiksek deferi bulur.

x o [ M
a, o 6, e | O
. O\\ o s e e O Q
.t .. '
£ Y S o - _,..';f;/ A
7 . . \_\ / ‘//,- RN |
,,f / T, e - N S Uyugma Puanlann
/ /“ <, :(y, LN Hesaplar. Desenleri
/ P - A Kargilagtinr ve hepsina
_l‘ / ‘_/,“f" \_\ -, 5, x. .
3 / / - / . SN puan verir.
/ ; —~ el N\ n
; el / T S R
f’.-/ "/‘17K ~Ime \b
i e '\l‘;:\\n;l
o J @ i~
Xg X Xnz Xn

M = Desen Sayisi, N = Desenin toplam Pixel Sayis) (Noron Sayisi)
Y = Cikts Uglan, X = Girig Uglan

Sekil 3.7 Network iin yapisi
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Sekilde 4 kisim gozikmektedir. Birinci kisimdan veriler girilir. Yani sistemin veri girig
uglar1 burasidir. Burada N adet giris nodu vardir. (N=Desenin ¢oziintrlGg. Omegin 8*16).
ikinci kisim, Low Layer diye adlandirdigimiz katmandir. Low Layer'da, girilen girdilerin,
gergek verilerle ne kadar uyustuguna dair puanlamalar hesaplanir. Ugiincii kisim, MaxNet
Layer' 1dir. LowLayer'dan cikan veriler MaxNet Layer'a giris yapar ve bu katman, verilen
veriler arasinda, en yiiksek puani olam hesaplar. Dordiincii kisim da ¢ikti bélimiidiir. MaxNet
Layer hesaplamalarini tamamladiktan sonra, bu kisimdaki-degerleri yeniden diizenler. Eger
¢ikti ucu sifirdan biiyiikse, secilen simfi igaret eder, kiigiikse, segim igleminden gegcemedigini
gosterir. MaxNet birden fazla se¢im yapabilir.
Mesela y1 ve y5 sifirdan biiyiik deger alabilir. Bu gibi durumlar i¢in, bazi iglemler yapilarak
(baz1 katsayilarla oynanarak) MaxNet'in tek bir ¢iktt vermesini saglariz. Sonuca bir ¢ikt1
ucun degeri sifirdan biiyiik gekilde elimizde kalir. Ornegin sifirdan bityiik olan nod Y3 ise,
sonucumuz 3 numaral: sinif olur. Burada M adet ¢ikti ucumuz vardir. Bu da bize kesinlikle
bir sinif sonucu verir. Sistem geriye bir desen géndermez, daha énce egitim aldig: siniflardan

birini segerek "bu desen 4 nolu desene gok benziyor" gibi kesin bir sonug génderir.

Sekil 3.8 Hiicreler arasi gidis ve doniig yollart
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Simdi kabaca algoritmaya bakalim;

Hopfield'da néronlar aras1 sadece gidis yolu vardi. Simdi ise birinci kisim hiicreler ile ikinci
kisim hiicreler arasinda hem gidis hem de doniis yolu vardir. Sekil 3.7 'de bu ¢izilmemis ama
Sekil 3.8 'de bu gosterilmistir. Normalde hiicreler arasi yollarda tek agirlik degeri (weight)
vardi, gimdi ise iki tane vardir. Bunlar:

1. Asagidan Yukar: (BottomUp)

2. Yukandan Asagi (TopDown). Yani her bir yol igin artik iki agirlik degeri kullamlir.

3.4.3.1 Carpenter / Grossberg Algoritmasi:

Adim 1. Initialization
t(i,j)=1  (t-> Yollarin TopDown agirlik degeri. Hiicreler aras1 biitiin TopDown agirlik
degerleri 1'e egitlenir.)
b(i,j) = 1/(1+N) (b > Yollarin BottomUp agirlik degerleri. Hepsi ifade edilen degere
esitlenir)
E<1M
E - > Epsilon
0<=1<=N-1
0<=j<=M-1

Adm 2. Girdi(Input) degerini gir. Burada girig nodlan ayarlanir.
Cikis nodlarinin (Y) degerleri sifirlanir.
Adim 3. Compute Matching Scores

Y0 /7 b(j)*x()
/

1=

0<=j<=M-1
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Y-> Cikag uglari. Sekil 1'de gosterildigi gibidir.
x ise girdilerdir. Girdiler 0 veya 1 olabilir.
Admm 4. Select Best Matching Examplar

Y@ =
M-1
\
\
Y6 (YG) -E* /7 bj)*x(@), 1] )
/
i=
E -> Epsilon
0<=ji<=M-1

Bunun sonucunda, Output (Y) nodlarinda bazi degerler olusur. 4. asama, Y'lerden sadece bir
tane sifirdan bilyiik deger kalastya kadar yapilir. Ve bu agamanin sonucunda degeri sifirdan
biiyiik olan Y degeri segilmis olunur. Ornegin sadece y(2) kalmis olsun . Sonug 2'dir. Buradan
¢ikan sonuca ResultClass diyelim.

Adim 5. Vigilance Test

Digerlerinden farkl: olarak, ¢ikan sonuca bir giivenilirlik testi yapilir. Ik olarak bizim

belirledigimiz bir Ro degeri vardir. ( 0 <Ro <1 ) Bu bizim kabul edebilecegimiz esik degerini

gosterir.
N-1
\
\
IXl= 7 x()
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j =ResultClass

N-1
\
\
ITX| =/  tG)**@)
/
1=
{
IT_XI|

______ -->Ro, 7. step'e git
11X|

Degilse , 6. adima git.
}
Adim 6. Secilen deseni degerlendirme. (Bir dahaki iterasyonda bu sinufi degerlendirmeye
kalkma, bu sintf, sinifta kald1 )
Buradan Adim 3'e atlanir. Degerlendirilmeyen nodun degeri gegici olarak sifira esitlenir.

Adim 7. Adapt Best Matching Examplar

Bu asama sadece egitim (Train) igin yapilir. Eger egitim islemi yapilmayacaksa, yukaridan
¢ikan sonug,

sonug deger olarak doner. Eger sistem egitilecekse, bu agamaya gelinir. Carpenter
Grossberg'de istenirse, bir girdi verilir ve sistem bu girdinin kabul edilebilir sinirlar i¢inde

en ¢ok hangi desene benzedigini bulur. Daha sonra bu desen ile eski desen karigtinlir ve ortak
desen igin yeni egitim tamamlanmg olur. Omegin, sisteme A harfi verilmis ve egitilmis
olsun.

Daha sonra sisteme A'nin az bozuk halini verildi. Normalde bu az bozuk A harfi de bu sinif
i¢ine dahil edilebilir. Simdi bu asamada, formiilii uygulayarak, iki harfin karigimi igin bu
desenin egitimi yaptirilir. Ve bundan sonra bu simif iki harfin karnigim: olacak sekilde adapte

edilmis olunur. Artik gelecek harfler, bu iki harfin karigimui ile karsilagtirihir. Gergek diinya
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verilerini kullanirken ¢ok ise yarayacak bir 6zelliktir. Oregin; 3 adet sinifimiz var ve su an
bos plsun. A y1 verdik, sistem bize 3 dondiirdii ve bu desen 3 nolu simifa kondu ve degerler
ayarlaindll. B'yi verdik ,2 déndiirdii ve 2 nolu sinifa kondu. C verdik 1 dondirdii ve birinci
smnifa koyduk. Simdiye kadar siniflar bog oldugu igin her gelen harf bog bir simifi kapti.
Bundan sonra da egitim iglemine devam edilecekse; D verildi diyelim ve sistem bunu en ¢ok
ikinci sinifa benzetti. Bundan sonra D-B harfinin karigimi i¢in bir egitim yapild: ve 2 nolu
sinif yeniden uyarlandi (update edildi).
Eger boéyle bir karigim istemiyorsak ve egitim verecegimiz her desen igin bos bir sinif varsa
yani o kadar sinif tanimlanmigsa, yukaridaki iglemleri yapmadan direk bu asamaya gelebiliriz.
Eger boyle yapacaksak , ResultClass degiskeninde bir deger olmaz. Bunu bizim bildirmemiz
gerekir. Ormegin, AdaptBestmatching(1), AdaptBestmatching(2), AdaptBestmatching(3)...
j = ResultClass

N-1
\
\
k= / t@p*x@)
/
i:
t(3,j)*x(i)
b(i,j) = =mmmmmmmmmmmmm-
0.5+k

t(i,j) = t(L.j) * x()

0<=i<=N-1

Adwum 8. Ikinci adima giderek islemlere devam et. Baga don.
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Algoritmanin yapist bu sekildedir. $imdi sistemin egitildigini kabul edelim. Test i¢in su

islemler yapilir.

Ro =0.90;

Setinput;

Repeat

SelectBest;
VigilanceTest;

Until PassVigilanceTest;

Ro - Kabul edecegimiz esik degeri. Vigilance Test bu degere gore test eder.
Setinput ile girdiler verilir.
SelectBest'te iki iglem yapilir.
1. ComputeBestMatching - Step 3.
2. SelectBestMatching - Step 4.
VigilanceTest - Step 5. Bu fonksiyon bize testin gegilip gecilemedigini gosterir.
(PassVigilanceTest)

Eger test gegilirse, sonug bulunmug olur, gecemezse, son buldugu simfi (deseni) ihmal ederek
tekrar donguye devam eder. Her seferinde test ettigi sinif sayisi bir azalir. Yukarida
verdigimiz 6rnegin sonsuz dongiiye girme ihtimali biiyiktiir. Cilinkii sistem bize 0.90 oraninda

dogruluk pay1 igeren bir sonucu higbir zaman déndiirmeyebilir. Bunu agmak igin ;

Ro=1;
Repeat
Setinput;
L:=0;
Repeat
SelectBest;
VigilanceTest;
inc(L);
Until (PassVigilanceTest) or (L=M);
if PassVigilanceTest=False then Ro:=R0-0.05;
Until (PassVigilanceTest);
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Bu sefer, hig bir desen VigilanceTest'l gecemezse, dongii biitiin siniflan degerlendirdikten
sonrg (L=M) olunca biter. Ama sistem diizgiin bir sonug bulamamgtir, test gegilememistir.
Bu durumda, Ro egik degerimiz 0.05 kadar azaltilir. Ve hersey yeniden baslar. Bu iglem kabul
edilebilir bir sonug¢ elde edilesiye kadar devam eder. Sonsuz dongii olugmaz Boylece
maksimum Ro ' la optimum sonucu bulmug oluruz. Setinput’da daha 6nce ihmal edilmisg tiim
simiflar tekrar degerlendirilir.
Carpenter Grossberg algoritmasini da bu sgekilde agikladiktan sonra, ag modellerine geri
donelim. YSA ile ilgili aragtirma ve gelistirmeler neticesinde, bir ¢ok ag modeli ve egitme
algoritmalari bulunmugtur. Yapay ag mimarileri, modelledikleri biyolojik sistemlere olduk¢a
basitlestirilmis yaklagikliklan temsil ederler. Simdiye kadar gelistirilen YSA modellerinin her
biri belli uygulama alanlarinda bagarili olmuglardir. Tiim bu modeller yogun ara baglantilar
tarafindan bir araya getirilen iglem elemanlarindan olugmalarina ragmen birbirlerinden,
Ogrenme kurali, baglanti topolojisi ve kullanilan néral modeli ile farkl olmaktadirlar.
Yapay sinir aglarint yap: olarak ileri beslemeli veya geri beslemeli aglar seklinde iki sinifa
ayirmak miumkundir. Sekilde bazi tamnmis aglar 6grenme yontemlerine ve ileri ya da geri

beslemeli bir yapiya sahip oluglarina gore siniflandiriimigtir.

YSA
ILERI BESLEMELI GERi BESLEMELI
SABIT DENETIML] DENEriwsiz SABIT ~ DENETIMLI DENETIMSIZ
v v v v \4
R 1-PERCEPT. 1-NEOCOGIT H ICERIK 1-ADAPTIF
E 2-ADALINE 2-YARISMALI 0 ADRESLE. REZONANS
T 3-COK.TAB. OGRENME P BELLEK TEORISI
i PERCEPT. F
N 4-SINIRLI I
A KOLOMB E
ENER. L
D

Sekil3.9 Yapay Sinir Aginin yapisi
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Bunlarin bir kismimt yukarida agiklamigtik. Simdi digerlerinden en ¢ok kullamlanlarim

aciklayalim:
3.5 Denetimli yapay sinir aglari:

Denetimli 6grenme yontemlerinde ag, kendi ¢ikist ve arzu edilen ¢ikig arasindaki fark:
azaltacak sekilde parametrelerini degistirir. Agt .izleyici, kiimesi, rastgele olarak segilmis
noktalardan meydana getirilir. "Perceptron”, Cok Tabakali Ag, Kisith Kolomb Enerjisi
(RCE), Bityiime ve Ogrenme (GAL) agim denetimi 6grenme yontemi kullanan aglara érnek

olarak verebiliriz.
3.5.1 Perceptron

Peceptron agi, ilk 1943 yilinda Mc Culloch ve Pitts tarafindan saptand:. Bu ilk perceptron
modeline gore, girig bilgisinin mevcut iki siniftan hangisine esit olabilecegini bulacak sekilde
egitilen basit bir agdir. Daha sonra 1960 yillaninda F. Rosenblatt yukandaki ag tipini biraz
daha gelistirdi. (Hebb, 1949). Ama Minsky ve Papert bu tek katmanli perceptronun XOR
(ayricalikli veya) islemini gergeklestiremedigini ispatladilar. XOR gibi 3 veya daha fazla
simifa ihtiyag duyulan problemleri ¢6zmek i¢in yapilmast gereken iglem, YSA’na yeni
katmanlar eklemektir. Egik baglariyla olusturulan karar bolgesi seklinin karmagikhigi sadece
eklenmis olan katmanlarin sayisiyla simrlidir. Yazili karakter taniyabilir , karmagik

karakterleri tantyamaz bilinen en eski YSA’dur.
3.5.2 Adaline:

Adaptif lineer elemanlar igin minimum hata ile 6grenme teknigi olan Adaline, 1960 ‘ta
Bernard Widrow ve Ted Hoff tarafindan bulunmugtur. Ogreticili egitimin ilk pratik 6rnegini
vermiglerdir. Adaline basit iki kutup ¢ikighidir. Eger girigin net agirlikli toplami 0’dan biiyiik
ise ¢ikig +1 ve eger net agirlikli girig toplami 0°dan kugiikse ¢ikig —1°dir. Tipik olarak +1 ¢ikisg
A ve -1 ¢ikis olarak B olarak kategorize edilebilir. Asagidaki sekilde iki giris vektorii olan

basit bir Adaline gosterilmigtir.
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Istenen cevap

w, Karsilastirma

Agirlik ayar

v

Kategorize(+1,-1)
Sekil 3.10 Basit Adaline

Sekilden de goruldiigi gibi, Adaline gergek ¢ikisi ile istenen degeri karsilagtirmaktadir. Bu
bilgi ile agirlik ayarlan yapilir. Adaline hatasi,

Hata = <istenen deger > - < gergek ¢ikig > dur.

Hata bulunduktan sonra agirlik ayarlan delta kurali 6grenme yontemi ile yapilir. Delta kural,

agirliklardaki degisimleri:

W:Wm+ﬁ? (3.8)
X|

ifadesi ile hesaplanir.

Bu ifadede

[ - 0ve 1 arasinda sabit bir 6grenme katsayisidir.

E :hesap edilen hata degeridir.

x : (X,veX,) bilegenlerinden olusan giris vektor,

W : (W,,W,) bilesenlerinden olusan agirlik vektorleridir.

Adaline, en kiigik kareler toplami veya delta kurali olarak adlandirilan 6grenme kuralim
kullanir. Geriye yaymim agi , delta kuralini ¢ok katli aga goére uyarlar. Bu uyarlamaya

genellestiriimis delta kurali denir. Geriye ayimm agi, Adaline 6grenme yonteminin bir

varyasyonudur. Adaline, Radar bozucularin etkisizlestirilmesi, telefon hatlarinda adaptif
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dengeleyici olarak uygulama alani bulmustur. Girig ¢ikig arasinda lineer bir iligki oldugunu
kabul eder. Giiglii bir 6grenme kuralt vardir. Halen kullanilmaktadir.

3.5.3 Geriye yaymim:

Yazili metinden s6z sentezi, robot kollarimin adaptif kontrolii ve otomatik kontrol alaninda
¢ok genis uygulama alami bulmustur. Giinimiizde en popiiler agdir. Geriye yayinim agi,
Adaline 6grenme yonteminin bir varyasyonudur. Adaline , en kiigiik kareler toplami veya
delta kurali olarak adlandirlan 6grenme kuralim kullanir. Geriye yayinim ag’ 1, delta kuralim
¢ok kath ag’ a gore uyarlar. Bu uyarlamaya genellestirilmis delta kurali denir.

3.5.4 Geriye yayilmah yapay sinir ag1

Geriye Yayilmah YSA, c¢ok katmanli perceptron ag yapisi lzerinde geriye yayilma
yontemiyle genellestirilmis delta 6grenme kuralinin uygulandig: bir agdir. Minsky ve Papert
1969°da iki katmanli ileri beslemeli aglarin tek katmanh perceptrondaki bir gok sinirlamayi
ortadan kaldirdigin1 gostermis, fakat gizli katmanlann agirliklarinin nasil degistigi konusuna
bir ¢oziim getirememiglerdir. Geriye yayilma bu probleme bir ¢éziimdiir. Geriye yayilma aym
zamanda, Widrow ve Hoff tarafindan 6ne siiriilen Delta kuralinin lineer olmayan aktivasyon
fonksiyonlari ve gok katmanl: aglar icin genellestirilmesi olarak da diigiiniilebilir. Literatiirde
Delta kuralina Widrow-Hoff kurali, LMS (Least Mean Square: En Kiigiik Karesel Ortalama)
kurali da denmektedir.

Omek olarak (i¢ katmanli bir YSA’nin geriye yayilma (Back Propagation) algoritmas: ile
egitilmesini g6zoniine alalim. Agdaki her bir digim tek bir iglem elemamdir. Digimler
katmanlarda diizenlenir. Veri girisleri giris digtimlerinden yapilir. Girig diygiimleri pasiftir ve
hesaplanabilir degildir. Giris ile ¢ikig katmam arasinda kalan “gizli” digimlere agirlikli veri
degerleri bu katmandan iletilir . Her BP digumi igin ayrica bir esik deger girisi daha
mevcuttur. Bu girigler diigiimiin bias’1 ya da referans seviyesi olarak adlandinhir. Biitlin gizli
digiimler, tim girig verilerini alir . Fakat her biri farkli bir agirlik kiimesine sahip oldugu i¢in,
degerler kiimesi de farklidir. Her bir gizli digiim kendisine gelen girisleri isleyerek sonucu
¢ikig digiimlerine aktarirlar . Cikislar da farkh agirlik kiimesine sahiptir. Geriye Yayilmali ag
icin gizli ve ¢ikig diigiimleri, kendisine giren girigleri iki asamada iglerler. Her girig kendisinin
agirlig ile garpilir, carpimlar toplanir ve sonra bu toplam bir fonksiyon iizerinde ¢ikis elde
edebilmek izere, bir sonraki katmana gegirilir. Bu transfer fonksiyonuna “Sigmoid

fonksiyonu” denir. Sigmoid fonksiyonu bir nonlineerlik olusturur. Bu nonlineerli agin
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yetenegine daha fazla giivenilmesini saglar. Geriye Yayillma 6grenme algoritmasinin en
buyik ozelligi, hatalara kargt verdifi cevapta, agirliklarimin degerini degistirebilmesidir.
Hafaian hesaplamak i¢in, girisi etiketlenmis 6rneklerden olusan veri dizisinin hedeflenen ¢ikig
Orneklerini de igermek zoruntulugu vardir.

Geriye yayilmali agin egitilmesi sirasinda a8, her girig 6rnegini, ¢ikis diigiimlerinde sonug
tiretmek tizere gizli katmanlardaki diugiimlere gegirir. Sonra da ¢ikis katmanindaki hatalari
bulabilmek igin amaglanan hedef sonugtan ger¢ek sonucu elde eder. Bundan sonra ag ¢ikis
hatalarinin tiirevini gikis katmanindan geriye dogru gizli katmanlara gegirirler. Bunu yaparken
de, orijinal agirlik baglantilarini kullanirlar. Geriye Yayilmali ismini veren de iste bu hatalarin
geriye dogru yayilmasi 6zelligi olmugtur.

Her ¢ikis ve gizli digtmlerin hata degerleri bulunduktan sonra, diigiimler kendi hatalarini
azaltmak i¢in kendi aguliklanimi ayarlar. Agirhik degistirme denklemleri agdaki hatalarin
karelerinin toplamimi minimize edecek sekilde diizenlenir. Bu sdylenenlerin denklemsel

gosterilisleri asagida verilmigtir(Karlik, 1994).
3.5.4.1 Geriye yayilma 6grenme kurah:

Bu ¢6ziimiin arkasindaki temel dasiince, ¢ikis katmaninin hiicrelerine ait hatalarin geriye
yayilmasiyla gizli katmanlarin hiicrelerine ait hatalarin belirlenmesi sonucu agn baglanti
agirliklarinin bu hatalart minimum yapacak sekilde degistirilmesidir.

Gidilecek yolun daha iyi anlagilmasi igin ilk once notasyonlar tizerinde durulacaktir(Sekil
3.6).n=0, 1, . . ., cikis olmak lizere katman numarasini temsil eder. 0 numarali katman yapay
sinir agina gelen giriglerin bulundugu katmandir. Bu katmamn ‘sifir katmani® olarak
adlandirilmasinin bir nedeni de burada girislerin bir islem yapilmadan gikisa verilmesi ve bir

sonraki katmandaki islem elemanlarina dagitiimasidir. Her katmandaki eleman sayist N, ile

gosterilsin:
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j. islem elemani ‘
18 n. katman

(n-1).
............................ Q katman

Sekil 3.11 Geriye yayilmali A§ Yapis1 Notasyonu

n. katmandaki j nolu islem elemanini inceledigimizi digiinelim. Bu elemana gelen girigler bir

onceki katmandaki elemanlarin ¢ikiglari olan X ] dir. Bu elemanin ¢ikisi ise soyle tanimlidir:

Nn—l
x; = Za,.""lw; +6] 3.9

i=1

6 esiktir. 87" esik degerini w;.‘l ‘a esitlersek ve a, , =1 alirsak denklemi daha basitge

gosterebiliriz:

X = Za,."“w;. (3.10)
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a; = F(x}) (3.11)
F fonksiyonu lineer olmayan bir fonksiyon olup genelde sekildeki gibi bir sigmoid
fonksiyonudur.

En kiigiik karesel ortalama hata yontemi, ortalama karesel hata fonksiyonunu minimize eden

bitiin agirlik degerlerini , gradyen azalma denen bir metodla bulur. Ortalama karesel hata ,
asagidaki formiille ifade edilir: ‘

. 1 &
Fw)= lim —Y (3, - 5)’ (3.12)
N ——w® N k=1
Burada y, arzu edilen gikis, y, elde edilen ¢ikigtir.

Bu esitlik F(w)= E[(y, —y;)’] bi¢iminde de yazlabilir. Burada E istatistikteki beklenen
deger operatoriidiir. Beklenen deger operatoril , parantezler arasindaki biiyiikliigiin belirli bir
olasiik yogunluk fonksiyonuna sahip rastgele bir degisken oldugu varsayimi altinda,
parantezleri igindeki bu biiyiikligiin ortalamasini hesaplar.

Geriye yayilma algoritmasini gergeklemede giris Ornekleri rastgele secildigi igin artik
minimum yapmaya ¢alisacak esitlik agagidakine donusir. Bir X=(x,,x,,...,x,) giris vektori
i¢in

N e
E:%Z(dj—a;”’”)z (3.13)
j=1

Burada d istenen ¢ikig, a elde edilen ¢ikis1 gosterir.
Temel digiince varolan oriintii Gizerinde her agirh@a gore oOlgilen hatamin tirevinin eksi
isaretlisiyle orantil1 olarak agirhg: degistirmektedir. :

oE”
ow

j

(3.14)

prf:—;/

Burada y orant1 sabitidir.
Geriye yayilma kuralinda bir gevrimde biitiin girislerin hatalarimn toplamina (E=) E”

p: girigdrnek sayist) bakildigi gibi, bir giris i¢in yapilan hatadan da yola ¢ikilabilir.
Olusturulan programda bu sunucu tipinde islem yapildigindan esitlikler ona uygun olarak

anlatilacaktir. Bu anlatim genel ifadeyi bozmaz.
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Agirlik degerlerinin (3.13) esitligine olan etkisini gikarmak igin " y1 olusturmak , ve

béy;léce bu ifadeyi minimum yapacak w, degerlerini bulmak gerekir. Once ¢ikiy dugiimleri
daha sonra gizli katmanlardaki digiimler igin ardigik olarak bagintilar elde edilir.

O oE Ox™

= 3.15
W e o G
(3.11) denkleminden yararlanarak (3.15) esitliginin sag tarafindaki ikinci carpani,
Dxhs
J — aglkns—l 3.16
EW (3.16)
olarak bulunur. Aym esitlikteki birinci ¢arpan
oE
O™ = —5;1#@ 3.17)
J
ile gosterilir.
dass
oFE __Ok p (3.18)
axj”"” 6aj.“’“’ Ox;
olarak alinirsa (3.18) de (3.14) ve (3.12) esitliklerinden faydalanarak,
oE p
P CF —af Y F (x5 (3.19)
7
57 = (d; —a F'(x™) (3.20)
bi¢iminde elde edilir.
F( ) olarak sigmoid fonksiyonu kullanildiginda
0 1
(s ) 3.21
()= e (3.21)
1 _xfula
=) (3.22)
(1+e™¥ )?
_ xfukag
_ 1 (e )
A+ ya+e™™)
= a;‘u’ax‘ (1 _ ajg‘ukw )
Artik kisaltma agisindan
5T =a®™ (1-a® \d, —a™) (3.23)

denir.
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(3.16) da degerleri yerine konabilir:
Aw, =y a?™ (1-as™ Yd, —a™ ) a7
Wi+ )=y 58 af T ywim O (3.24)
Eger (3.20) denkleminde x; ¢ikig hiicresi degilse, htcrenin agmn ¢ikis hatasina katkist

bilinmemektedir.

Ancak, hata o6lgiisii gizli katmanlardan ¢ikig katmanina olan net giriglerin bir fonksiyonu
olarak yazilabilir. Bir gizli hicre igin hata isareti , aralarinda direkt baglant: bulunan
hiicrelerin hata isaretleri ve o baglantilarin agirliklari cinsinden ardisik olarak belirlenir.

Sigmoid aktivasyon fonksiyonu i¢in
Nm»l

8'=F '(xi")z d J'.’“w;.“ =a(1-a; )Z ) J'.'“w}’,.“ (3.25)
=

dir. w’nin degisimi yine (3.15) deki gibi
wht+ )=y 87a!” +wi (D) . (3.26)

olur. Bu geriye yayilma i¢in en genel ifadedir.
3.5.5 Cok katmanh perceptron (multi-layer perceptron)

Cok katmanlh perceptron giris ve ¢ikis katmanlar arasinda birden fazla katmamn kullanildigs
YSA sistemleridir. Gizli katman (hidden layer) olarak isimlendirilen bu katmanlarda,
diigiimleri aracisiz giris olmayan ve aracisiz ¢ikig veremeyen uniteler vardir. Sekilde gok
katmanli perceptronun genel yapisi verilmigtir.

iki katmanl aglarda veriler girig katman: tarafindan kabul edilirler. Ag i¢inde yapilan islemler
sonucunda ¢ikis katmaninda olusan sonug deger islenen cevap ile kargilagtirilir. Bulunan
cevap ile istenen cevap arasindaki herhangi bir aynlik varsa agirliklar bu farki azaltacak
sekilde yeniden diizenlenir. Girigteki deger, agirliklar uygun noktaya ulagincaya kadar
degismez. Hesaplanan ¢ikislar istenilen cevaplarla karsilastirilarak sonugta gerekirse hata
isaret edilir. Hata isareti gizli birimlerden ¢ikig birimine olan agirliklari degistirmekte
kullanilir. Ama bunu yaparken giriy katmanindan gizli katmana gelenin degistirilip
degistirilemedigini diginmek gerekir. Gizli birimlerden ne tar bir ¢ikig istendigi
bilinemeyecegi igin gizli birimlerin ¢ikiginda hata isareti verilmesi kolay bir sey degildir.
Bunun yerine her bir birimin ¢ikig biriminin hatalarina olan etkisi bilinmelidir. Bu hatalt
birim i¢in gizli birime bagli olan ¢ikig birimlerinin hata isaretlerinin agirliklari toplami

alinarak yapilir.
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Cok gizli katmana sahip sistemlerde her sistemin hata isaretleri, bir onceki katmanin
duzeltilmig isaretlerinden cikartilarak iglem tekrarlanir. Sonug olarak agirlik dizeltme iglemi
(;lkls‘ seviyesine baglh agirliklardan baglar ve iglem ters yonde, girig seviyesine varana kadar
devam eder. Sonugta sistem hatalar yapar, ama bu hatalardan bir seyler Ogrenip isteneni
bulana kadar igleme devam eder. Bu yonteme “ hatanin geriye yayilma algoritmasi” (Back-

propagation algorithms) denir.
3. 6 Denetimsiz yapay sinir aglar:

Denetimsiz 6grenme yontemlerinde ag, suuflanin giris uzayindaki dagilimini inceleyerek

kendi parametrelerini degistirir. Bu yontemde arzu edilen ¢ikis yoktur.

3.6.1 Kohonen ag1

Hiicreler komsgularina meksika sapkasi baglant1 bigimi ile baglidir. Bu baglant1 sayesinde
yarigmali ogrenmede (competitive learning ) bir hiicrenin kazanmasi temin edilir. Sekil 3.12
‘de Kohonen aginin yapisi ve hiicreler ile komgular arasindaki baglant: sekli gosterilmigtir.
Kohonen aginin egitiminde sadece kazanan hiicrenin agirligi degil , o hiicre gevresinde segilen
yine belli bir komsuluk igindeki hiicrelerin agirliklar: da degistirilir.

Ogrenme esnasinda bu komsulugun sinirlart zamanla lineer olmayacak sekilde azaltilir. Bu
yontem sayesinde , giris uzayindaki siniflarin igleri hemen hemen esit uzaklikta noktalar

tarafindan drneklenir.

Cikis Diigiimit

&/
X, X, Xy
Giris diigimii
Sekil 3.12 Kohonen ag1 modeli
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3.6.1.1 Kohonen aginin 6grenme algoritmasi

Asaélda kohonen aginin 6grenme algoritmasinin adimlart gosterilmektedir. Agda N adet girig
hiicresi ve M adet ¢ikis hiicresi bulundugunu varsayalim:

Admm 1:N adet girig ile M adet ¢tkig arasindaki agirhk katsaytlarim O ile 1 arasi rastgele
kiiciik degerlere ayarla ve bir baslangig komsuluk degeri seg. fterasyon sayisin belirle.

Admm 2 :Aga izleyici kitme iginden rastgele bir girig ver:

Admm 3 : Giris vektorii ile agirliklar arsinda asagida ifade edilen uzakliklan hesapla.
N-1

Dj = Z(Xx (t)_H/y(t))z (3.27)
i=0

X, , giris vektoriniin elemanlanim ; W, ise j. inct ¢tkigin afwhk vektoriintn
elemanlarim temsil eder.
Adim 4 : Minimum uzakhiga sahip ;" ¢tkigini bul.
Admm 5: ;" gikisiin ve komsularmm agrliklarm agagidaki sekilde degistir.

W, (1 +1) =W, () + 1) * (X, ()~ W, 1)) (3.28)

Kazang terimi olarak ifade edilen 7(t) , O ile 1 arasinda ve zamanla azalacak sekilde deger

alir.
Admm 6 : Iterasyon sayistm azalt. Iterasyon sayist O a esit degil ise Adim 2 ye git , aksi
takdirde algoritmadan ¢ik.

3. 6. 2 Adaptif rezonans teorisi:

Sekil tanmimada etkilidir. Olgekteki degisimlere ve giiriiltitye karg: duyarhdir.
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4 UYGULAMA

4.1 LAclklamalar

Sistemde 10’a 10 luk desen alani olan 4 siufl1 100 néron vardir. Amag desen tanimaktir.
Gelen desenin, hangi sinifa ait oldugunu bulunmaya ¢aligilmistir.

Genel tantmlamalar Patterns Pas dosyasinda (Patterns Unitesinde) tanimlidir. Sample. Pas
dosyasinda ise prosediirlerin genel olarak yaptiklari igler soyledir:

InitWays: Noronlar arasindaki yollarin agirlik (weight) degerleri sifirlanir.

InitNorons; Biitiin néronlarin Girdi (Input) ve Cikt: (Output) degerleri sifirlanur.

TrainSystem: Tanimlanmig siniflara gére (Classes) hicreler arast yollarin agirlik degerleri

hesaplanir.

CalculateNorons: Bir girdi verildikten sonra, hiicrelerin ¢ikt1 degerleri hesaplanir. Bu
prosediirde Hopfield algoritmasindaki formiilii uygular. Bu algoritma su sekildedir:

Hedef hiicrenin ¢ikis degeri = hedef hiicrenin ¢ikig degeri + Yolun agirligi * Uygulanan girdi
(lyada-1)
HardLimitFunction: CalculateNorons ¢agnldiktan sonra ¢ikan output 1 bir esik degerinden
gegirilir. Bu fonksiyonda bu esik deger fonksiyonunu hiicrelerin output degerlerine uygular.
[ Output> 0, 1
Output <=0, -1}

SetInput: Sisteme degerlendirmesi igin yeni veri verilir.

GetOutput: Sistem verilen girdiyi degerlendirdikten sonra, yine sistemin olugturdugu ¢iktiy1
almak igin kullanlir.

GenerateRandomInput: Bir desen alinip, belli oranda desen bozma islemi burada yapilir. Bu
oran Ratio isimli degiskende tutulur. Oregin Random(4) ise 1/4 oraninda bozma islemi
yapilir. Ve desenin bozulmus hali geri dondurilir.

InitProgram: Bu iglem program bagladiginda bir kez yaptirilir. Noronlar, aralarinda yollar ve
yapilmasi gereken ilk ayarlamalar yapilir.

GiveMaxSimilar: Hopfield tam bir sonug vermeyebilir. Bu prosediir ¢ikan sonucu, tam olarak
bir sinifa uydurmaya galisir. Yaptigi is; gelen desenin, diizgiin desenler i¢inde en ¢ok
hangisine uydugunu puan vererek arastirmaktir. En ¢ok puani alan kazanir.

Simdi bu iglemi nasil yaptigint agiklayalim:
GiveMaxSimilar prosediiri, elimizdeki desenle diizgiin desenleri karsilastirip, hangisine daha
¢ok benzedigini bulmaya calisir demistik. Bunu,direk kargilagtirma ile yapar. Programda

Points adli bir dizi var. Elimizdeki desene d1 diyelim, Classes'da diizgiin desenler var. Ik
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once, d1 ile Classes[1] deseni karsilagtinilir. Yani d1{0]=classes[1]{0], d1[1]=classes[1][1],
d1[2}=classes[1][2] ...... diye dongiide kargilagtirilir. ESer esitse, points[1] bir arttirtlir,
degiiée bir azaltilir. Karsilastirtlanlar, desenlerin pixelleridir.d1{0] ; d1 deseninin 1. pixeli
classes[1][0] classes[1] deseninin 1.pixeli olur. Yani direk desenlerin pixelleri kargilagtirilir.
ve ona gore points’e o desen ile ilgili puan verilir. Bu iglem biittin siniflar i¢in yapilir.( Yani;
d1 classes[1] ile, d1 classes[2] ile, d1 classes[3] ile .... kargilagtirilir.) Kag tane sinif varsa
devam edince sonugta, elimizde points diye bir dizi olugur. Points[1]'de birinci karsilagtirma
sonucu olugan puan var ,points[2]'de ikinci kargilagtirma sonucu .... $Simdi bizim hangi sinifin
daha ¢ok puan aldigin1 bulmamiz gerekiyor. Yani elimizde sayilardan olugan
bir dizi var. Bu dizi i¢indeki en bilyiik sayisal degeri bulmamiz gerekiyor. Bunun i¢in
degisik algoritmalar var. Benim burada kullandiim ise, Bir sabite ( j ) kii¢tik bir deger
atamaktir. Bu kiigiik deger, dizideki elemanlarin alamayacag kadar kiigiik bir deger olmalidir.
Burada -32000'in degerini higbir eleman alamiyor. Simdi elimizde dizide olmayan en kiigiik
say1 var (j ). Ve tek tek karsilagtiriyoruz. Bir deger j'den bilyiikse, bu degeri j'ye atiyoruz.
Sonra bu isleme devam ediyoruz. Dongii bitince, elimizde dizideki en biylik sayisal deger
oluyor. Bu deger j'de kaliyor. Bu arada bu degerin hangi sinifta oldugunu da k degiskenine
atmug oluyoruz. Sonugta, points dizisindeki en biiytik degere sahip elemant bulmus oluyoruz.

Ve bunu da output olarak veriyoruz.

Procedure GiveMaxSimilar(Inp: TPattern; Var Out:TPattern);
Var

i,j,k:Integer;

Points:Array [1..M] of Integer;

Begin

For 1:=1 to M do Points[i]:=0;

// Points dizisi sifirlanir.

For k:=1 to M do // M adet sinif var.

Fori:=1to wY do

For j:=1 to wX do // wX*wY adet pixel var.

If Inp[(i-1)*wY+j]=Classes[k][(i-1)*wY+]] then inc(Points[k])
else Dec(Points[k]);

Burada inp ile classes karsilagtirilir. Pixeller ayniysa points'in tlgili elemani 1 arttirilir,

(inc(points[k])) degilse 1 azaltilir. Yani (dec(points[k])) yazilir.
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§:=-32000;

Burada j'ye rastgele en kiigiik deger verilir.

For i:=1 to M do

If Points[i]>j then begin k:=i; j:=Points[i]; end;

(Burada dizideki en biiyiik degeri bulmus oluruz. Deger j'de, hangi eleman oldugu ise k'da
tutuyoruz.) |

Fori:=1 to wY do
For j:=1 to wX do Out[(i-1)*wY+j]:=Classes[k][(i-1)*WYH];
End;

(Bulunan desen (k. desen) output olarak verilir.)

Test : Rastgele siniflar se¢ip bunlar1 bozar. Sonra sisteme bu bozulmus veriyi verip dogru
sonuca ulagmaya galisir.

ReadNewRatio : Yeni bozma oranini (Ratio) okur.

Bir test iglemi yapmak i¢in;

SetInput(Ptr); Sisteme yeni veri verilir.

CalculateNorons, Hiicreler arasi yol degerlerine gore ¢iktilar (outputlar) hesaplanir.
HardLimitFunction; Tum hiicrelerin output degerlerine esik deger fonksiyonu uygulanir.
GetOutput(Ptr); Son olarak sistemin ulastig1 veri (output) alinr.

Sistemin Train edilmesi (Egitilmesi);

[lk olarak, InitNorons ve InitWays prosediirleri ¢agrilir. Sonra InitW, InitX, InitGuzelA, InitO
gibi procediirler ¢agrilarak Classes’ taki desenlere bu desenler yerlestirilir. Sonra da

TrainSystem ¢agrilir ve sistem Classes'taki desenlere gore kendini yeniden diizenler.

Baz1 Sabitler;

wX,wY : Desenin boyutlari. Burada 10'a 10'luk bir desen alani tanimlandi.
M : Desen (simif) adeti.

Ratio : Bozma orani (1/Ratio).

wX*wY : Toplam noron adeti. Burada 100.

wX*wY*wX*wY : Toplam yol adeti. Burada 10000.

#27 karakteri Escape tusunun ascii kodudur.
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repeat .... until readkey=#27; derken, aradaki déngiiniin esc tusuna basilana kadar yapilacagin
belirl;mis oluruz. Boylece kullanici, esc tugunun haricinde bir tusa basinca dongii devam eder,
esc'e Basihca dongii biter ve gikilir.

Hopfield sistemiyle ilgili olarak, sunu soyleyebiliriz. Bu sistem, bizim verdigimiz bozuk
deseni bir sinifa sokmaz. Yani bu bozuk desen 3 nolu desendir demez. Yaptig: sey, aldigt
egitim dogrultusunda, yine aldig1 bozuk deseni, diizgiin hale getirmektir. Yani bir bakima
bozuk deseni dogru olana dogru yakinsatir. Ama kesinlikle su sinifa aittir demez. Hopfield,
bize kendi gapinda diizelttigi yeni bir desen verir.

Hopfield'da yeni deger bir 6nceki degerle kargilagtirilir demistik. Bu su anlama gelir. Sistem
isi tek dongiiyle (girdiyle) halletmez. Sisteme dogru sonuca ulasana kadar input veriyoruz.

Ornegin,

d1=bozukdesen,;

Onceki=dl;

repeat

SistemeGirdiVer(d1); ( sisteme d1 deseni verildi.)

Calistur;

Ciktiy1Al(d1); (sistemden yeni ¢iktinin, dogruya daha yakin hali alind1 ve d1'e konuldu.)
if onceki=d1 then ¢ik=true

else

begin

cik=false;

onceki=d1; ( onceki ¢ikt1 degeri bundan sonra d1 olacak. d1 ise
(yani yeni ¢ikan deger) sisteme tekrar verilecek. Feedback.)
end;

until ¢ik;

ulagilacak deger = 12345
bozuk deger = 35124
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Giren Cikan  Durum

Degef Deger

35124 21435  Farkli, devam et.
21435 12435  Farkl, devam et.
12435 12345  Farkli, devam et.
12345 12345  Esit. Tamam.

Hopfield, bozulmug girdiyi dogru olana yakinsatabilesiye kadar iglemlerini devam ettirir.
Sistemin verdigi output, bir Onceki verdifi outputla aym olunca artik daha fazla
yakinsayamayacagi anlagilir ve iglem biter. Sonra da ¢ikan sonucun hangi sinifa girdigi
GetMAXxSimilar procediirii ile anlagilir. Bir anlamda hopfield tam sonucu bulmaz, sadece
girdiyi dogru olana yaklagtirir. Kisacasi hopfield algoritmasinin yaptigi is, egittigimiz
desenlerin (patternlarin) agirlikli ortalamasimi  bulup, bunlann hiicreler arasi agirlik
katsayilarina paylagtirmak (bir bakima ortalama deger olusturmak) ve bizim verdigimiz
girdiyi (inputu) bu agirliktan gegirerek, dogru degere yakinsatmaktir.

Bozma oranim 1/1 yaparsak, desenin 100% oranda bozulacagini belirtmis oluruz. Bu da

seklin tam manasiyla tersine gevrilecegini gosterir.
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4.2 Sistem Akis Diyagram
BASLA

GO

Noronlar arasindaki yollarmn agirhk
degerleri sifirlanir.
Ways[Cx,Cy]=0

Biitiin néronlarin Input ve Qutput
degerleri sifirla.

Norons[Cx].Input =0
Norons[Cx].Output=0

l

Deseni al <

Classes[I][100]
p»| Matrisini bul.

Noronlar arasindaki yollarin agirlik
degerlerini hesapla
Ways[Cx,Cy]

!

Rastgele desen

seg.

Deseni yaz.

Deseni verilen oranda boz.
Norons [Cx].Input




57

Bozuk deseni
yaz.

O

OIldPtr = Norons [Cx].Input

l

Cx*Cw

Cx,Cw

Norons[Cw].Output=Norons[Cw].Output+
—» Ways[Cx,Cw]*Norons[Cw].Input

— | Norons[Cx].Output=1

Norons{Cx].
Output>0

Norons[Cx].Output=- 1
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Output|Cx]= Norons [Cx].Input

l

Ptr=Output[Cx]

l

Ptr=0ldPtr H @

I

M
Points[i]=0
i~1
M
‘,
k=1 4
:’l:]r=Classes E Points[k]= Points[k] +1

Points[k]= Points{k] -1
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Points[k] dizisindeki en biyiik
degere sahip elemani bul.

B
/=7

Readkey

H .
N Yeni oran
Readkey=ESC / gir /
E

DUR

Sekil 4.1 Sistem Akig Diyagrami

Program Ek 1’ de ve programin ¢iktist Ek2’ de sunulmugtur.
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Sample.Pas programi ¢aligtirilarak 100 deneme yapilmis, ve bu deneme sonucunda bozulma
oranlarina karsilik gelen diizeltme oranlar agagida gosterilmistir. Bu degerlerin olusturdugu
diizeltme fonksiyonunun grafigi Sekilde 4.2 ‘de gosterilmigtir.

X: Bozulma Oram

Y: Dizeltme Oram

X y

1.0 0
0,5 35
0,33 85
0,25 93
0,2 95
0,166 97
0,142 08
0,125 99
0,111 99
0.1 100
0,001 100
0,083 100
0,077 100
0,071 100
0,067 100
0,063 100
0,059 100
0,056 100
0,053 100
0,05 100

120

ol
N\
N\
20 \

3

S

0 0,2 0,4 0,6 0,8 1 1,2

DUZELTME FONKSIYONU

Sekil 4.2 Diizeltme Fonksiyonu



61
5. DUZELTME FONKSIYONUNUN BULUNMASI

" Bozma oranimin bir fonksiyonu olarak diizeltme fonksiyonunun bulunmasi igin SPSS
8.0 paket programinin REGRESSION segenegi kullanilmigtir. Yapilan denemeler sonunda
diizeltme fonksiyonunun kubik bir egri oldugu goérilmiigtiir. SPSS paket programi giktilari

agagidaki gibidir.

Metod: CUBIC
Bagimli Degigken : Y
Bagimsiz Degisken : X

Coklu R: 0,99532
R kare : 0,9906
Diizeltilmis R kare : 0,98891
Y’ nin Standart Hatas: : 2,70764

Yukanida gorildiugi gibi R-kare, yani bagimli degiskenin bagimsiz degisken
tarafindan agiklanma orami  %99,06 bulunmugstur. Bu oranin ¢ok yiksek oldugu
gorilmektedir. Fakat bulunan kibik fonksiyonun genel anlamliligini ve parametrelerinin

anlamliligini istatistiki olarak test etmek i¢in Varyans Analizi Tablosu hazirlanmastir.

VARYANS ANALIZI TABLOSU

Hata Kaynag Serbestlik Hata Kareleri Hata Kareleri Ortalamasi
Derecesi Toplami

Regresyondan 3 12441,649 4147,2163

Kalintilardan 16 117,301 7,3313

Istatistiksel olarak , bulunan kiibik modelin test edilmesi igin F-testi uygulanmis ve F

istatistigi hesaplanmigtir.
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41472163

= 565,68532 bulunmustur.
7,3313

F Dagilimi tablosundan %99 anlam seviyesinde bulunan kritik deger 5,29 *dur.
E,. <565,68532 oldugundan buldugumuz model %99 olasilikla dogrudur.

Denklemdeki katsayilar ve anlam seviyeleri agagidaki gibidir.

Degiskenler Katsayilar Katsayilarin t degerleri Anlam Seviyeleri
Standart Hatas1
X 171,503242 29,336776 5,846 0,000
X* -846,080322 86,252639 -9,809 0,000
X’ 582,689875 60,142208 9,689 0,000
Regresyon Sabiti 91,694468 2,121899 43,213 0,000

Yukaridaki tablodan gornildigii gibi tiim katsayilar %99 giivenle , yapilan t testi sonucunda
anlamli bulunmustur.
Analiz sonucunda bulunan kiibik model su sekildedir:

Y =91,694468 +171,503242 X —846,080322 X* + 582,689875 X’
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Gozlemlenen gergek Y degerleri ve X degerleri bulunan modelde yerine konarak bulunan

tahmini Y degerleri asagidaki grafikte gosterilmistir.

Y

120

100ﬂ
807
60 4
40 J

204

o QObserved

-20 | o Cubic
' -
0,0 2 4 6 ,8 1,0 1,2

Sekil 5.1 Gozlemlenen gercek Y degerleriyle, analiz sonucu bulunan kiibik

fonksiyonun karsilagtirilmas:



Asagidaki tabloda ;

X: Bozma oram
Y: Diizeltme orani
Y:

Hata: Y-Y degerlerini gostermektedir.
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Modelde X degerleri yerine konarak tahmin edilen Y degeri

X Y Y Hata
1,0000 0 -,19274 ,19274
,5000 35 38,76224 -3,76224
,3300 85 717,09252 7,90748
12500 93 90,79479 2,20521
,2000 95 96,81342 -1,81342
,1660 97 99,51481 -2,51481
,1420 98 100,65597 -2,65597
11250 99 101,05043 -2,05043
L1110 99 101,10368 -2,10368
,1000 100 100,96668 -,96668
,0910 100 100,73397 -,73397
,0830 100 100,43376 -43376
,0770 100 100,14982 -,14982
,0710 100 99,81466 ,18534
,0670 100 99,56238 ,43762
,0630 100 99,28678 ,71322
,0590 100 98,98763 1,01237
,0560 100 08,74767 1,25233
,0530 100 08,49425 1,50575
,0500 100 98,22727 1,77273
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6. YOGUNLUK FONKSiYONUNUN BULUNMASI

y=g(x) denkleminde , rastgele degiskenin f,(¥) yogunlugunu, X’in f,(x) yogunluguna

gore belirleyelim. x’in siirekli tipte ve g(x) “in surekli oldugunu ve herhangi bir araligin

iizerinde bir sabite egit olmadigini varsayalim. Bu, verilen y i¢in,

y=g(x) 6.1)
denkleminin en fazla X, X:.. ... kéklerinin sayilabilir bir say1ya sahip oldugu anlamina gelir.

Asagidaki teoremin; karigik tipteki rastgele degiskenler i¢in de gegerli oldugunu ve

¢

yukaridakini saglamayan g(x) i¢in, (6.4) * daki belirli y igin, (6.1) ‘Uin yalnizca x , ‘in
¢oziimlerinin sayilabilir bir sayiya sahip oldugunu ve F,(x) ‘in X , noktalarinda tiretilebilir

oldugunu gosterdigine dikkat edelim. Béylece, f, (V) ‘yi belirlemek igin (6.4), énceden

tartistlan metodlarla birlestirilebilir.
6.1 Temel Teorem
Verilen bir y degeri igin f,, (V) ‘yi bulmak amaciyla, x icin

y=g(x) (6.2)

denklemini y’ye gore ¢ozeriz. Eger X,,...,X,,... lerin hepsi reel kokler ve

y=8(x)=..=g(x,)=... (6.3)
ise,

dg(x)
g'(x) = oldugunda

S (x) fe(x,)
fy(y)z lg,(xl)] +...+ |g'(xn) +... (6.4)
olur.

Agikga; X;,...,X,,... sayilar1 y ‘ye baglidir. Eger, belirli bir y i¢in y=g(x) denklemi higbir reel

koke sahip degilse, f,(¥)=0 “dur.
ISPAT: Genellestirmeden kacinmak amaciyla, verilen y igin y=g(x) denkleminin Sekil 6.1

deki gibi x,,x,,x; seklinde 3 koki oldugunu varsayalim. O zaman

S,Wdy=Ply<y <y+dy } . dy>0 olur. (6.5)
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Sekil 6.1 y=g(x) denkleminin kokleri

Boylece, f,(¥) yi belirlemek amaciyla y < g(x) <y +d)y olacak sekilde x ‘in biitiin
degerlerini bulmak yeterlidir. Sekil 6.1 ‘den goriildugii gibi, dx, >0,dx, <0,dx, >0
oldugunda x, <x<x, +dx, , x,+dx,<x<x, , X3 <x<Xx;+dx; icin yukandakiler
dogrudur. Boylece

Ply<y<y+dy}

=Plx, <x<x +dx }+Plx,+dx, <x <x,}+P{x; <x<x;+dx;} (6.6)
dir.

Bu toplam Sekil 6.1°de taranmigtir.

Ayrica

Plx; <x<x +dx}= [, (x)dx
Plx, +dx, <x<x,}=f (x,)dx,
Plx, <x<x, +dx,} = f (x;)dx, (6.7)

dur.
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Ustelik,
g '("Fi )dx, =dy i=123 (6.8)
dir. |
Boylece
S (x 1) L S0) o fe(xs)
d d
f,dy= 2 1){ lg ) y+lg’(x3)l ly (6.9)

olur. Ve bunu (6.4) izler. g(x) ‘in herhangi bir benzer formu i¢in de benzer sekilde

uslamlandirilabilir.

6.2 Bozulma Oranmnin Diizgiin Dagihm Olmast Halinde Diizeltme Fonksiyonunun

Beklenen Degerin Bulunmasi:

[1,1/20] araligindaki bozulma orami diizgiin dagilim ise , f{x) diizeltme fonksiyonunun
olasilik yogunluk fonksiyonunun beklenen degerini bulalim.
F(x)=582,7x* —846,1x> +171,5x + 91,7 (6.10)
fonksiyonunun [1,1/20] araligindaki bozulma orani diizgiin dagilim oldugundan dolayi

_20

AGE _/O X 6.11)
olur.
Bu fonksiyonun olasilik yogunluk fonksiyonu;
_22
7,00 =L9 12 (6.12)

/0] 1748167 —1692,2x +171,5)

olur.
Beklenen degerini bulmak igin , f{x) denklemini y ‘nin her degerine ayn ayn esitleyip kokleri

bulmamiz gerekir. [1,1/20] arahiginda buldugumuz koklerle daha sonra f,(y) hesaplanacak

ve buradan da beklenen deger bulunacaktir.

y=0 ig¢in,

582 7x> —846,1x*> +171,5x + 91,7 =0 denkleminin [1,1/20] araligindaki kékleri
x,=0,6817 , x,=I

olarak bulunur.

x,=0,6817 igin olasilik yogunluk fonksiyonu ;
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20

fy(y)=f ",(x): 19 = 0,0062 ve (6.13)
TS 1748,1(0,6817)° ~1692,2(0,6817) +171,5]

x,=1 i¢in olasilik yogunluk fonksiyonu ;
20

_ S _ 19 =
1,0)= |f'(x)|  [1748,1-1692,2+171,5 0,004 (619

oldugundan
y=0 i¢in £, (»)=0,0062+0,0046 = 0,0108 “dir. (6.15)

y=35 i¢in;
582,7x® —846,1x? +171,5x + 91,7 =35 denkleminin [1,1/20] aralifindaki koki

x=0,515877 olarak bulunur.
Bu kékii alirsak, olasilik yogunluk fonksiyonu;

20

f,0= (9 _ 12 ~0,0045 (6.16)
f'(®) |1748,1(o,515877)2 ~1692,2(0,515877) + 171,5‘

oldugundan
y=35 igin f,(¥)=0,0045 “dir.

Digerlerini de benzer sekilde ¢ozersek;

y=85igin 582 7x* —846,1x* +171,5x + 91,7 =85 denkleminin [1,1/20] araligindaki koku

x=0,287018,  f,(¥)=0,0061

y=93 igin 582,7x* —846,1x* +171,5x + 91,7 =93 denkleminin [1,1/20] arahigindaki koki

x=0,233751,  £,(»)=0,0084
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y=95 igin 582,7x’ —846,1x* +171,5x + 91,7 =95 denkleminin [1,1/20] arahgindaki kokii
x=0,217244, f,(¥)=0,01

y=97 igin 582,7x’ —846,1x> +171,5x + 91,7 =97 denkleminin [1,1/20] arah@indaki kokii
x=0,198101, £, (y)=0,01

y=98 igin 5827x —846,1x* +171,5x + 91,7 =98 denkleminin [1,1/20] arahgindaki kokleri
x,=0,0475033
x,=0,186924, f,(»)=0,023

y=99 i¢in  582,7x> —846,1x> +171,5x + 91,7 =99 denkleminin [1,1/20] arahigindaki kokleri
x,=0,0590914
x,=0,173916, f,(y)=0,024

y=99 igin 582,7x> —846,1x> +171,5x + 91,7 =99 denkleminin [1,1/20] araligindaki kokleri
x, =0,0590914
x,=0,173916, fy (y)=0,024

y=100 igin 582,7x” —846,1x> +171,5x + 91,7 =100 denkleminin [1,1/20] araligindaki kokleri
x,=0,0741097
x,=0,157486, f,(y)=0,03 olarak bulunur.

Sonug olarak;

y SO
0 0,0108
35 0,0045
85 0,0061
93 0,0084
95 0,01

97 0,01
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y £, )
.98 0,023
99 0,024
99 0,024
100 0,03
100 0,03
100 0,03
100 0,03
100 0,03
100 0,03
100 0,03
100 0,03
100 0,03
100 0,03
100 0,03

bulunmus ve fonksiyonun beklenen degeri
EQ) =Ly f,()
=0+35(0,0045)+85(0,0061)+93(0,0084)+95(0,01)+97(0,01)+98(0,0023)+
+99(0,024)+99(0,024)+100(0,03)+30
=43,3832 (6.17)

olarak hesaplanmusgtir.
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7. SONUC

Uygulamanin sonucunda girilen bozulma oranlarina karsilik gelen diizeltme oranlan
bulunmug ve SPSS 8.0 kullanilarak diizeltme fonksiyonu hesaplanmigtir. Bu diizeltme
fonksiyonunun yogunluk fonksiyonu bulunmus ve son olarak da bu bozulma oraninin diizgiin
dagilim olmasi halinde olasilik yogunluk fonksiyonunun beklenen degeri hesaplanmustir.
Sonug olarak beklenen deger E(y)=43,3832 bulunmustur. Bu da sisteme verilen bozuk
desenin sistemden g¢iktiktan sonra gercek desene benzeme oranmmin ortalama %43,3832

oldugunu gosterir.
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EK1 Sample.Pas

Uses LCrt,Patterns;

Var

Ways: TWays;
Ch:Char;
Ptr:TPattern;

procedure InitWays;
Var
Cx,Cy:Integer;
begin
For Cx:=1 to wX*wY do
For Cy:=1 to wX*wY-1 do
Ways[Cx,Cy]:=0;
end;

procedure InitNorons;

Var

Cx:Integer;

begin

For Cx:=1 to wX*wY do
begin
Norons[Cx].Input:=0;
Norons[Cx].Output:=0;
end;

end;

procedure TrainSystem;
var
i,j, WClass,Sum:Integer;
Begin
For i:=1 to wX*wY do
For j:==1 to wX*wY do
begin
Sum:=0;
If i<>j then
begin
For WClass:=1 to M do

Sum:=Sum+Classes[ WClass][i]*Classes[ WClass][j];

end;

2

{ Burada her bir yolun degeri (weight) hesaplamr. (i. hiicreden j. hiicreye giden yolun
degeri hesaplanir.) Ornegin 2. hiicreden 5. hiicreye giden yolun deBerinin hesaplanmast igin,
bitin stniflarim (M) i.(2) ve j.(5) hiicresinin degerleri (ya 1 yada -1'dir) ¢arpilir ve Sum'a
eklenir. Sonra da ¢ikan sonug (sum) Ways[2(i),5()]'ye esitlenir. Ways, sadece airlik

degerlerini tutar. }

74
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Ways[i,j]:=Sum;
end;
end;

procedure CalculateNorons;
Var
Cx,Cw:Integer;
begin
For Cx:=1 to wX*wY do
begin
For Cw:=1 to wX*wY do
begin
If Cx<>Cw then
Norons[Cw].Output:=Norons[Cw].Output+Ways[Cx,Cw]*Norons[Cx].Input;
end;
end;

{ Burada sisteme verilen bir veriyi inceliyor. Yaptig: is; ilgili hiicrenin outputunu, aradaki
yollarin agirlik degerleri ile, giren (input) degerini carparak elde ettigi degeri yine ilgili
hiicrenin output degerine ekleyerek elde etmektir. Bu iglemi biitiin yollar i¢in yapiyor. Bu
asamadan Once Setlnput diyerek sisteme diizeltecegi veriyi vermek gerekir. }

end;
procedure HardLimitFunction;
Var
Cx:Integer;
begin
For Cx:=1 to wX*wY do
begin
If Norons[Cx].OutPut>0 then Norons[Cx].Output:=1 else
Norons[Cx].OutPut:=-1;
end;
end;

procedure SetInput(Input: TPattern);

Var

Cx:Integer;

begin

For Cx:=1 to wX*wY do
begin
Norons[Cx].Input:=Input[Cx];
Norons[Cx].Output:=0;
end;

{ Burada sisteme input geliyor. Hiicrelerin input degerleri ayarlaniyor ve yeni
islem igin output degerleri sifirlaniyor.

}

end;
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procedure GetOutput(var Output: TPattern);

Var‘ v .

Cx:Integer;

begin

For Cx:=1 to wX*wY do
Output[Cx]:=Norons[Cx].Output;

end;

procedure GenerateRandomInput(Orj: TPattern; Var Unknown:TPattern);
var
k: integer;
begin
Randomize;
For k:=1 to wX*wY do UnKnown{k]:=Orj[k];
For k:=1 to wX*wY do
begin
Orj[k]:=Unknown[k];
if Random(Ratio)=0 then
UnKnown[k]:=UnKnown[k]*-1;
end;
end;

procedure InitProgram;
begin

clrscr;

Randomize;

write('Initing Ways & Norons...");
InitWays;

InitNorons;

writeln('Done');
InitGuzelA(1);

InitO(2);

InitX(3);

InitW(4);

write('Training...");
TrainSystem,;

writeln('Done.");

writeln(‘To Exit press ESC..."),
end;

Procedure GiveMaxSimilar(Inp: TPattern; Var Out:TPattern);
Var
1,j,k:Integer;
Points: Array [1..M] of Integer;
Begin
For 1:=1 to M do Points[i}:=0;
For k==1to M do
For i:=1 to wY do
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For j:==1 to wX do
If Inp[(i-1)*wY+j]=Classes[k][(i-1)*wWY+j] then inc(Points[k])
else Dec(Points[k]);

§j:=-32000;
For i:=1 to M do If Points[i]>j then begin k:=i; j:=Points[i]; end;
Fori=1 towY do

For j:=1 to wX do Out[(i-1)*wY+j]:=Classes[k][(i-1)*wY+j];
End;

procedure Test;
Var

OldPtr: TPattern;

Equal:Boolean;

Cx,Cy,Rnd:Integer;
begin

Clrscr;

Rnd:=Random(M)+1;
WritePattern(18,2,Classes[Rnd]);
GenerateRandomInput(Classes[Rnd],Ptr);
{ Rnd'de hangi simifin bozulacag: var. Random'la segiliyor. Ve bozulmus deger Ptr'ye
aktarliyor. }

WritePattern(32,2 Ptr);

Gotoxy(1,3); Write('(1-a)');
Gotoxy(1,4); Write('Secilen harfin');
Gotoxy(1,5); Write('diizgiin hali.");
Gotoxy(1,8); Write('(1-b)");
Gotoxy(1,9); Write('Harfin'),
Gotoxy(1,10); Write('(desenin)');
Gotoxy(1,11); Write('Bozulmus Hali');
Gotoxy(22,13); Write('(a)");
Gotoxy(36,13); Write('(b)";
Equal:=False;

Cy:=0;

repeat

OldPtr:=Ptr;

{Basliyor. }

SetInput(Ptr);

CalculateNorons;

HardLimitFunction;

GetOutput(Ptr)

{Bitiyor. Artik elimizde sistemin outputu var. Deger yine Ptr'de bulunuyor.}

Equal:=True;
for cx:=1 to wX*wY do
If Ptr{cx]<>OldPtr[cx] then
begin
Equal:=False;
Break;
end;
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{ Sistemin bir 6nceki degerlendirmede verdigi sonug ile simdiki (yenisi) karsilastiriliyor. Bu
iki deger aym olasiya kadar bu islemler yineleniyor. Equal True ise OldPtr(bir 6nceki) ile
Ptr(Yenisi) aym demektir ve dongiiden gikiyor. Cy'de iterasyon miktar1 saklanyor. }

inc(Cy);

until Equal,

Gotoxy(45,7);, Write('(2)");

Gotoxy(45,8); Write('Harfin (desenin)');
Gotoxy(45,9); Write('Duzelmis Hali --->);
Gotoxy(45,10), Write('(Hopfield"dan');
Gotoxy(45,11); Write('gegmis hali)');
WritePattern(65,2,Ptr);

GiveMaxSimilar(Ptr,Ptr);

Gotoxy(45,18); Write('(3)");

Gotoxy(45,19), Write('GetMaxSimilar');
Gotoxy(45,20); Write('procedure"unden');
Gotoxy(45,21); Write('gectikten sonra -->');
WritePattern(65,14,Ptr);

gotoxy(1,16); Write(wX*wY,' Neurons created.");
gotoxy(1,17); Write(wX*wY*wX*wY,' ways initialized.");
gotoxy(1,18); Write('Toplam ',M,' sinif var.'),
gotoxy(1,19); Write('1/',Ratio,' oraninda bozulma.");
gotoxy(1,20); Write('Toplam ',Cy,' iterasyondan sonra.');
gotoxy(1,21); Write('Bozulma oramini degistirmek');
gotoxy(1,22); Write(' i¢in r tusuna basin.");
gotoxy(1,23); Write('gikmak igin ESC tusuna basin.');

end;

procedure ReadNewRatio;

Var

St:String;

Err,NewRatio:Integer;
begin

Clrscr;

Writeln('Litfen yeni orani giriniz (1-20) :');
ReadIn(St);

Val(St,NewRatio,Err);

If (Err>0) or (NewRatio>20) or (NewRatio<1) then
writeln("Yanlis giris... Islem iptal edildi.)
else
begin
Ratio:=NewRatio;
writeln('Bozulma orani degistirildi.");
end;

writeln('Devam etmek igin bir tuga basin.");
readkey;

end;

begin



InitProgram,;
repeat
Test;
Ch:=Readkey;
If Ch="r' then ReadNewRatio;
until Ch=#27,
end.
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EK2 Patterns.Pas

Unit Patterns;
interface
Uses Crt;

Const

wX=10;

wY=10;

M=4;

Filled=">";

Ratio :Integer = 4;

Type

TWays = Array [1. wX*wY,1..wX*wY] of Integer;

{ Burada hiicreler arasi yollarin tammlanir. Ways[1,2] deyince, 1. hiicreden 2. hiicreye giden
yolun agirlik degerini ifade etmig oluyoruz. wX*wY toplam hiicre adetidir. }

TNoron = record
Input,Output:Integer;

end;

{ Bir ndronun tanimlamasi yapiliyor. }

TCharPattern = Array [1..wX,1..wY] of Char;
{ Gegici bir degisken tipi. }

TNorons = Array [1.wX*wY] of TNoron;
{ Noronlarin tanimlanmasi. Norons[2]-> 2. néron. Veya Norons[4].Output'da 4. néronun
output'u. }

TPattern = Array [1..wX*wY] of Shortlnt;
{ Genel desen tanim1. wX*wY'lik bir desen tamimi1. Degeri sadece 1 veya -1 olabilir. Doluysa
1 bogsa -1. }

TClasses = Array [1..M] of TPattern;

{ Bittin siniflarin (harflerin) tutuldugu degisken tipidir. M; sinif adetidir.. Bu dizi Tpattern
cinsinden tamimlanmugstir. Classes[2][5] deyince 2. simfin (harfin) 5. pixelini kastetmis
oluyoruz.}

Var
Classes: TClasses;
Norons: TNorons;

{ Init'lerle harflerin tanimlamalarini Classes degigskenine aktariyoruz. Yani harflerin
tammlamalarim1 bu prosediirler ile yapiyoruz. WritePattern'da ilgili deseni ekrana
yazdiriyoruz. }

procedure InitO(WClass:Integer);

procedure InitX(WClass:Integer);

procedure InitGuzel A(WClass:Integer);

procedure InitW(WClass:Integer);

procedure WritePattern(x,y:Byte;Pattern: TPattern);
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implementation

proceﬂuré InitO(WClass:Integer);

Var

Pattern: TCharPattern;
Cx,Cy:Integer;

begin

Pattern[1] :=' "

Pattern[2] .= 222222 ',
Pattern[3] :='2 2",
Pattern[4] -='2 2,
Pattern[5] :='2 2,
Pattern[6] .='2 2",
Pattern[7] ='2 2%
Pattern[8] .='2 21,
Pattern[9] = 222222
Pattern[10]:=' "
For Cy:=1 to wY do
For Cx:=1 to wX do
begin
If Pattern[Cy,Cx]=Filled then Classes| WClass][Cx+H((Cy-1)*wY)]:=1
else Classes[ WClass][Cx+{((Cy-1)*wY)]:=-1;

end;
{ Desenin o karakterinin dolu yada bos olmasina gore Classes'taki deger update ediliyor.
Doluysa 1, bogsa -1 }
end;

procedure InitX(WClass:Integer);
Var

Pattern: TCharPattern;
Cx,Cy:Integer;
begin

Pattern[1] :=' "
Pattern[2] =2 2"
Pattern[3] :='2 2
Pattern[4] :=' 2 2 ',
Pattern[5] .= 22 '
Pattern[6] .= 2 ';
Pattern[7] :=' 22 '
Pattern[8] =" 2 2
Pattern[9] :='2 2 ',
Pattern[10]:="2 21,
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For Cy:=1to wY do
For Cx:=1 to wX do
‘begin
If Pattern[Cy,Cx]=Filled then Classes[ WClass][Cx+((Cy-1)*wY)]:=1
else Classes[ WClass][Cx+((Cy-1)*wY)]:=-1;
end;
end;

procedure InitGuzel A(WClass:Integer);
Var

Pattern: TCharPattern;

Cx,Cy:Integer;

begin

Pattern[1] = 22222222 ",

Pattern[2] =" 2
Pattern[3] :="2 2222 2,
Pattern[4] =22 27,
Pattern[5] =22 272,
Pattern[6] =22 272,
Pattern[7] =2 222",
Pattern[8] =" "

2

Pattern[9] =2 2%
Pattern[10]:=" 222222 ¢,
For Cy:=1 to wY do
For Cx:=1 to wX do
begin
If Pattern[ Cy,Cx]=Filled then Classes| WClass][Cx+((Cy-1)*wY)]:=1
else Classes| WClass}[Cx+((Cy-1)*wY)]:=-1,

end;

end;

procedure InitW(WClass:Integer);
Var

Pattern: TCharPattern;
Cx,Cy:Integer;
begin
Pattern[1] :=' '
Pattern[2] =' !
Pattern[3] :=' "
Pattern[4] =' '
Pattern[5] =' !
Pattern[6] =" 2
Pattern[7] =2 2 72,
Pattern[8] =2 2 2
Pattern[9] :='2 22 2,
Pattern[10]:=" 22 22,
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For Cy:=1 to wY do
For Cx:=1 to wX do
. begin
If Pattern[Cy,Cx]=Filled then Classes| WClass][Cx+((Cy-1)*wY)]:=1
else Classes[ WClass][Cx+((Cy-1)*wY)]:=-1;
end;
end;
procedure WritePattern(x,y:Byte;Pattern: TPattern);
Var
Cx,Cy:Integer;
begin
gotoxy(x,y);
For Cy:=1 to wY do
For Cx:=1 to wX do
begin
Gotoxy(x+Cx-1,y+Cy-1);
If Pattern[ Cx+((Cy-1)*wY)}=1 then write(Filled)
else write(' ');
end;
end;

begin
end.
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(1-a)
Se¢ilen harfin
dizgiin hali.

(1-b)

Harfin
(desenin)
Bozulmus Hali

100 Neurons created.

10000 ways initialized.

Toplam 4 sinif var.

1/1 oraninda bozulma.

Toplam 1 iterasyondan sonra.

Bozulma oranini de°iftirmek
i¢in r tufuna basin.

Cikmak ig¢in ESC tufuna basin.

(1-a)
Segilen harfin
diizgtin hali.

(1-b)

Harfin ﬁ § E
(desenin)

Bozulmus Hali 288 28

(a)

100 Neurons created.

10000 ways initialized.

Toplam 4 sinif var.

1/1 oraninda bozulma.

Toplam 1 iterasyondan sonra.

Bozulma oranini de®iftirmek
i¢in r tufuna basin.

Cikmak ig¢in ESC tufuna basin.

(2)
Harfin (desenin)
Duzelmis Hali --->

(Hopfield'dan
gecmisf hali)

(3)

GetMaxSimilar
procedure'unden
gec¢tikten sonra -->

(2)

Harfin (desenin)
Duzelmis Hali --->
(Hopfield'dan
gecmif hali)

(3)

GetMaxSimilar
procedure'unden
ge¢tikten sonra -->




(1-a) g g % %%ﬁ

Seg¢ilen harfin g £ g
diizgiin hali. E B

2 (2
(1-b) £ £ Harfin (desenin)
Harfin 2 B 2 #& Duzelmis Hali --->
(desenin) B g : (Hopfield'dan
Bozulmus Hali £ g gecmif hali)
(a)

100 Neurons created.
10000 ways initialized.

Toplam 4 sinif var. (3)

1/2 oraninda bozulma. GetMaxSimilar
Toplam 3 iterasyondan sonra. procedure'unden
Bozulma oranini de°iftirmek gectikten sonra -->

i¢in r tufuna basin.
Cikmak ig¢in ESC tufuna basin.

.3

(1-a)
Sec¢ilen harfin
diizgin hali.

(2)
(1-b) Harfin (desenin)
Harfin Duzelmis Hali ---»>
(desenin) (Hopfield'dan

Bozulmus Hali gecmisf hali)

(a) (b)

100 Neurons created.
10000 ways initialized.

Toplam 4 sinif var. (3)

1/2 oraninda bozulma. GetMaxSimilar

Toplam 3 iterasyondan sonra. procedure'unden 5
Bozulma oranini de°iftirmek gectikten sonra --> g

i¢in r tufuna basin.
Cikmak ic¢in ESC tufuna basin.




(1-a)
Se¢ilen harfin
dizglin hali.

(1-b)

Harfin .
(desenin)

Bozulmus Hali 2 £

(a)

100 Neurons created.

10000 ways initialized.

Toplam 4 sinif var.

1/3 oraninda bozulma.

Toplam 2 iterasyondan sonra.

Bozulma oraninl de°iftirmek
igin r tufuna basin.

Cikmak ig¢in ESC tufuna basin.

(1-a)
Secilen harfin
diizglin hali.

(1-b)

Harfin
{(desenin)
Bozulmus Hali

100 Neurons created.

10000 ways initialized.

Toplam 4 sinif var.

1/3 oraninda bozulma.

Toplam 3 iterasyondan sonra.

Bozulma oranini de®iftirmek
igin r tufuna basin.

Cikmak ig¢in ESC tufuna basin.

(b)

Duzelmis Hali --->
(Hopfield'dan £ £ 8

gecmisf hali) % 8

(2) §
Harfin (desenin) §

(3)
GetMaxSimilar
procedure'unden

geg¢tikten sonra --> g g

(2)
Harfin (desenin)
Duzelmis Hali --->

(Hopfield'dan
ge¢mif hali)

(3)

GetMaxSimilar
procedure'unden
gectikten sonra --»>




(1-a) g &
Secilen harfin £ &
diizglin hali. g B

(1-b) ﬁgﬁ

Harfin £ E

(desenin) g 2

Bozulmus Hali = &
(a)

100 Neurons created.

10000 ways initialized.

Toplam 4 sinif var.

1/4 oraninda bozulma.

Toplam 2 iterasyondan sonra.

Bozulma oranini de°iftirmek
i¢in r tufuna basin.

Cikmak ig¢in ESC tufuna basin.

(1-a)
Secilen harfin
dizglin hali.

(1-b)

Harfin % % %
(desenin)

Bozulmus Hali B2 B

(a)

100 Neurons created.

10000 ways initialized.

Toplam 4 sinif var.

1/4 oraninda bozulma.

Toplam 3 iterasyondan sonra.

Bozulma oranini de°iftirmek
i¢in r tufuna basin.

Cikmak ig¢in ESC tufuna basin.

(2)

Harfin (desenin) g
Duzelmis Hali ---> g2 £
(Hopfield'dan £ £
gecmif hali) g &

(3) ZE

GetMaxSimilar £
procedure'unden £ 2

gegtikten sonra --> %? ﬁﬁ

g 2

(2)

Harfin (desenin) g
Duzelmis Hali ---»>
(Hopfield'dan g £ B8
gecmif hali) g

(3)
GetMaxSimilar
procedure 'unden
gectikten sonra --> -
g
2 B



(1-a)
Se¢ilen harfin
dizglin hali.

(1-b)

Harfin

(desenin) £ E

Bozulmus Hali 28
(a)

100 Neurons created.

10000 ways initialized.

Toplam 4 sinif var.

1/5 oraninda bozulma.

Toplam 2 iterasyondan sonra.

Bozulma oranini de°iftirmek
i¢in r tufuna basin.

GCikmak igin ESC tufuna basin.

(1-a) g &
Secilen harfin S &
diizglin hali. ﬁ %
%ﬁ
(1-b) £g
Harfin E E
(desenin) 2 g
Bozulmus Hali ¥ &
(a)

100 Neurons created.

10000 ways initialized.

Toplam 4 sinif var.

1/5 oraninda bozulma.

Toplam 2 iterasyondan sonra.

Bozulma oranini de°®iftirmek
igin r tufuna basin.

Cikmak igin ESC tusfuna basin.

(2)
Harfin (desenin)
Duzelmis Hali --->

(Hopfield'dan ﬁﬁgﬁ

gecmisf hali) 22
(3)
GetMaxSimilar
procedure 'unden §
ge¢tikten sonra -->
g Z §§
B2 B
B g
g -
g B
%ﬁ
(2)
Harfin (desenin) g8
Duzelmis Hali ---> E E
(Hopfield'dan = g
gecmisf hali) g £
Z g
g g
£ E
(3) £ E
GetMaxSimilar

£
procedure'unden g
gectikten sonra --»> £
# £
£ £



(1-a)
Sec¢ilen harfin
dizgin- -hali.

(1-b)

Harfin ﬁ ﬁ §
(desenin)

Bozulmus Hali 2 2

100 Neurons created.

10000 ways initialized.

Toplam 4 sinif var.

1/6 oraninda bozulma.

Toplam 2 iterasyondan sonra.

Bozulma oranini de°iftirmek
ig¢in r tufuna basin.

Cikmak i¢in ESC tufuna basin.

(1-a)
Sec¢ilen harfin
diizgiin hali.

(1-b) gges
Harfin

(desenin) £
Bozulmus Hali fEmaaE

(a)

100 Neurons created.

10000 ways initialized.

Toplam 4 sinif var.

1/6 oraninda bozulma.

Toplam 2 jiterasyondan sonra.

Bozulma oranini de®iftirmek
igin r tufuna basin.

Cikmak i¢in ESC tufuna basin.

(b)

(2) g
Harfin (desenin) §

Duzelmis Hali --->
(Hopfield'dan £ B
gecmisf hali) 22
(3)

GetMaxSimilar

procedure'unden
ge¢tikten sonra --»>

(2)

Harfin (desenin)
Duzelmis Hali --->
(Hopfield'dan
gec¢mif hali)

(3)
GetMaxSimilar
procedure'unden =
gectikten sonra --> &




(1-a)
Secilen harfin
diizglin hali.

(1-b)

Harfin
(desenin)
Bozulmus Hali

100 Neurons created.

10000 ways initialized.

Toplam 4 sinif var.

1/7 oraninda bozulma.

Toplam 3 iterasyondan sonra.

Bozulma oraninil de°iftirmek
i¢in r tufuna basin.

Cikmak ig¢in ESC tufuna basin.

(1-a)
Segilen harfin
dizglin hali.

(1-b)

Harfin
(desenin)
Bozulmus Hali

100 Neurons created.

10000 ways initialized.

Toplam 4 sinif var.

1/7 oraninda bozulma.

Toplam 3 iterasyondan sonra.

Bozulma oranini de°®iftirmek
i¢in r tufuna basin.

Cikmak ig¢in ESC tufuna basin.

%Eﬁ

"k

% %ﬁ

(2)
Harfin (desenin)
Duzelmis Hali --->

(Hopfield'dan
ge¢gmif hali)

(3)

GetMaxSimilar
procedure'unden
ge¢tikten sonra -->

(2)
Harfin (desenin)
Duzelmis Hali --->

(Hopfield'dan
gec¢mif hali)

(3)

GetMaxSimilar
procedure'unden
ge¢tikten sonra -->




(1-a)
Sec¢ilen harfin
dtizglin hali.

(1-b)

Harfin

(desenin) £ E
Bozulmus Hali 2 -

100 Neurons created.

10000 ways initialized.

Toplam 4 sinif var.

1/8 oraninda bozulma.

Toplam 2 iterasyondan sonra.

Bozulma oranini de°iftirmek
i¢in r tufuna basin.

Cikmak ig¢in ESC tufuna basin.

(1-a)
Secilen harfin
dizgliin hali.

(1-b)

Harfin
(desenin)
Bozulmus Hali

100 Neurons created.

10000 ways initialized.

Toplam 4 sinif var.

1/8 oraninda bozulma.

Toplam 3 iterasyondan sonra.

Bozulma oranini de°iftirmek
i¢in r tufuna basin.

Cikmak ig¢in ESC tufuna basin.

(b)

(2)

Harfin (desenin)

Duzelmis Hali --->
(Hopfield'dan £ E

gecmif hali) B B

(3)
GetMaxSimilar
procedure'unden §
gegtikten sonra -->
g 8%
2 &

(2)
Harfin (desenin)
Duzelmis Hali --->

(Hopfield'dan
ge¢mif hali)

(3)

GetMaxSimilar
procedure'unden
gectikten sonra -->




(1-a) £
Seg¢ilen harfin E
diizglin hali. g2 B
EEE
(1-b) 28
Harfin £ Z
(desenin) 2 g
Bozulmus Hali g &
(a)

100 Neurons created.

10000 ways initialized.

Toplam 4 sinif var.

1/9 oraninda bozulma.

Toplam 2 iterasyondan sonra.

Bozulma oranini de®iftirmek
igin r tufuna basin.

Cikmak ic¢in ESC tufuna basin.

(1-a)
Sec¢ilen harfin
dizgln hali.

(1-b)

Harfin ﬁ % E

(desenin)

Bozulmus Hali ¥ B
(a)

100 Neurons created.

10000 ways initialized.

Toplam 4 sinif var.

1/9 oraninda bozulma.

Toplam 2 iterasyondan sonra.

Bozulma oranini de°®iftirmek
i¢in r tufuna basin.

Cikmak ig¢in ESC tufuna basin.

g B
Y

g
g B

%

g B

g B

(b)

g

g g
Eﬁ gﬁ
g2
(2)
Harfin (desenin) ﬁgﬁg
Duzelmis Hali ---> -3
(Hopfield'dan g g
gecmif hali) g £
g &
g g
g B
(3) g g
GetMaxSimilar ]
procedure'unden 2 E
gectikten sonra --> ¥ &
& g
S g

(2) g
Harfin (desenin)

Duzelmis Hali ---> g
(Hopfield'dan £ EE

gecmis hali) 2 &

(3)
GetMaxSimilar
procedure'unden

ge¢tikten sonra --»> §§ ggﬁ
B2 B



(1-a) g

Sec¢ilen harfin g

diizgiin hali. S
g B

&
(1-b) g g
Harfin E E
(desenin) g £
Bozulmus Hali 2 3

(a)

100 Neurons created.

10000 ways initialized.

Toplam 4 sinif var.

1/10 oraninda bozulma.

Toplam 3 iterasyondan sonra.

Bozulma oranini de°iftirmek
i¢in r tufuna basin.

Cikmak igin ESC tufuna basin.

(1-a)
Sec¢ilen harfin
diizgiin hali.

(1-b)

Harfin
(desenin)
Bozulmus Hali

100 Neurons created.

10000 ways initialized.

Toplam 4 sinif var.

1/10 oraninda bozulma.

Toplam 2 iterasyondan sonra.

Bozulma oranini de°iftirmek
i¢in r tufuna basin.

Cikmak ig¢in ESC tufuna basin.

(2)

Harfin (desenin) g
Duzelmis Hali -~--->
(Hopfield'dan g E g
ge¢mis hali) g

(3)
GetMaxSimilar
procedure'unden

gectikten sonra --> g §

(2)
Harfin (desenin)
Duzelmis Hali --->

(Hopfield'dan
ge¢misf hali)

(3)

GetMaxSimilar
procedure'unden
gectikten sonra -->




(1-a) - B
Se¢ilen harfin £ 2
diizgin hali. £E B
g
(1-b) g
Harfin g E
(desenin) - g
Bozulmus Hali E g
(a)

100 Neurons created.

10000 ways initialized.

Toplam 4 sinif var.

1/11 oraninda bozulma.

Toplam 2 jiterasyondan sonra.

Bozulma oranini de°iftirmek
igin r tufuna basin.

Cikmak ig¢in ESC tufuna basin.

(1-a)
Secilen harfin
dizglin hali.

(1-b)

Harfin

(desenin) £E

Bozulmus Hali 22 2B
(a)

100 Neurons created.

10000 ways initialized.

Toplam 4 sinif var.

1/11 oraninda bozulma.

Toplam 3 iterasyondan sonra.

Bozulma oranini de°®iftirmek
i¢in r tufuna basin.

Cikmak i¢in ESC tufuna basin.

g@gﬁ Y

: %5

£ g
g E
£ g
(2)
Harfin (desenin) -3
Duzelmis Hali ---> E B
(Hopfield'dan g
gecmif hali) g
E g
g g
g2 B
(3) £ &
GetMaxSimilar B
procedure'unden 28
ge¢tikten sonra --> & &
E £
2 g
(2) § g
Harfin (desenin) g
Duzelmis Hali ---> s zx 2
(Hopfield'dan
gegmif hali) B 2B
(3)
GetMaxSimilar
procedure'unden g
gec¢tikten sonra -->
g2 B
28 i



(1-a)
Se¢ilen harfin
diizgtin hali.

(1-b)

Harfin

(desenin) Eﬁﬁﬁ g

Bozulmus Hali 8=
(

a)

100 Neurons created.

10000 ways initialized.

Toplam 4 sinif var.

1/12 oraninda bozulma.

Toplam 2 iterasyondan sonra.

Bozulma oranini de°iftirmek
i¢cin r tufuna basin.

Cikmak icin ESC tufuna basin.

(1-a)
Sec¢ilen harfin
dizglin hali.

(1-b)

Harfin
(desenin)
Bozulmus Hali

100 Neurons created.

10000 ways initialized.

Toplam 4 sinif var.

1/12 oraninda bozulma.

Toplam 2 jterasyondan sonra.

Bozulma oranini de°iftirmek
i¢in r tufuna basin.

Cikmak ig¢in ESC tufuna basin.

(2) g g
Harfin (desenin) g
Duzelmis Hali --->
(Hopfield'dan g B g%ﬁﬁ
ge¢misf hali) g2

(3)

GetMaxSimilar
procedure'unden

gectikten sonra --> % g

(2)
Harfin (desenin)
Duzelmis Hali --->

(Hopfield'dan
gecmisf hali)

(3)

GetMaxSimilar
procedure'unden
geg¢tikten sonra -->




(1-a)
Sec¢ilen harfin
diizglin hali.

(1-b)

) L
Harfin

(desenin) ;E 27
Bozulmus Hali opeee

(a)

100 Neurons created.

10000 ways initialized.

Toplam 4 sinif var.

1/13 oraninda bozulma.

Toplam 2 iterasyondan sonra.

Bozulma oranini de°iftirmek
igin r tufuna basin.

Cikmak ig¢in ESC tufuna basin.

ééé?ien harfin ﬁﬁ ﬁﬁ
r
g

dizgin hali.

(1-b) g &
Harfin £E B
(desenin) -3 S
Bozulmus Hali - Z

(a)

100 Neurons created.

10000 ways initialized.

Toplam 4 sinif var.

1/13 oraninda bozulma.

Toplam 2 iterasyondan sonra.

Bozulma oranini de®iftirmek
ig¢in r tufuna basin.

Gikmak ic¢in ESC tufuna basin.

(2)

Harfin (desenin)
Duzelmis Hali --->
(Hopfield'dan
ge¢mif hali)

(3)
GetMaxSimilar
procedure'unden S
ge¢tikten sonra --> E

(2)

Harfin (desenin) £ g
Duzelmis Hali ---> g B
(Hopfield'dan g g
gecmis hali) g £

(3) g E

GetMaxSimilar £
procedure'unden EE
gectikten sonra --> & &

g &
B g



ééé?ien harfin §E EE Eﬁ EE
dizgiin hali. g Z g g

£ B ¥ ﬁg

# -
(1-b) £ B g
I?iéiiﬁim ﬁg gﬁ Eﬁ :
Bozulmus Hali < £ g g %ﬁ

(a) (b)

100 Neurons created.

10000 ways initialized.

Toplam 4 sinif var.

1/14 oraninda bozulma.

Toplam 2 iterasyondan sonra.

Bozulma oranini de°iftirmek
i¢in r tufuna basin.

Cikmak icin ESC tufuna basin.

(1-a) £ %
Secilen harfin £
diizgtin hali.

(1-b)
Harfin ﬁ ﬁ §
(desenin)
Bozulmus Hali g2 2
(a) (b)

100 Neurons created.

10000 ways initialized.

Toplam 4 sinif var.

1/14 oraninda bozulma.

Toplam 2 iterasyondan sonra.

Bozulma oranini de°iftirmek
ig¢in r tufuna basin.

Cikmak ig¢in ESC tufuna basin.

£ g
g B
g
(2)
Harfin (desenin) 3
Duzelmis Hali ---»> g =
(Hopfield'dan g &
gecmisf hali) g S
g g
g g
g2 E
(3) g B
GetMaxSimilar g
procedure'unden £E
gectikten sonra --> 2 B
g g
g E
(2)
Harfin {(desenin)
Duzelmis Hali ---> . g%ﬁ
(Hopfield'dan
gecmis hali) g2 £
(3)
GetMaxSimilar

procedure'unden
gectikten sonra -->

e



(1-a) £8 B

Segilen harfin £ B
diizgln hali. g
(1-b)

o Lt L

(a nin)
ese 2 B8 ﬁﬁﬁﬁfﬁ
(b)

Bozulmus Hali B2 B

(a)

100 Neurons created.

10000 ways initialized.

Toplam 4 sinif var.

1/15 oraninda bozulma.

Toplam 2 iterasyondan sonra.

Bozulma oranini de®iftirmek
igin r tufuna basin.

Cikmak icin ESC tufuna basin.

g B
(1-a) . B g g g
disgtin i, gﬁﬁ Egg ﬁ% §§

(1-Db) ﬁgﬁ Eﬁﬁﬁ

Harfin. ﬁ % ﬁ 3 §
(geseninls 2 % £ &
(a) (b)

100 Neurons created.

10000 ways initialized.

Toplam 4 sinif var.

1/15 oraninda bozulma.

Toplam 2 iterasyondan sonra.

Bozulma oranini de‘iftirmek
i¢gin r tufuna basin.

Cikmak ig¢in ESC tufuna basin.

(2) g
Harfin (desenin) Z
Duzelmis Hali --->
(Hopfield'dan £E B

gegmif hali) 2 R

(3)
GetMaxSimilar
procedure'unden

gegtikten sonra --> g §
gﬁﬁg Eﬁ%

(2)
Harfin (desenin) EE
Duzelmis Hali ---> E Z
(Hopfield'dan E Eﬁ
gecmif hali) g
g &
g &
g B
(3) g ¥
GetMaxSimilar £
procedure'unden £

g £
g g
# 2

gec¢tikten sonra -->



(1-a)
Secilen harfin
diizglin hali.

(1-b)

Harfin
(desenin)
Bozulmus Hali

L

ﬁgf §§§
(a)

100 Neurons created.

10000 ways initialized.

Toplam 4 sinif var.

1/16 oraninda bozulma.

Toplam 2 iterasyondan sonra.

Bozulma oranini de°iftirmek
i¢in r tufuna basin.

Cikmak ig¢in ESC tufuna basin.

(1-a) g B

Secgilen harfin E 2

dizgin hali. £ 2
g &

(1-b) g8
Harfin £ B
(desenin) S £
Bozulmus Hali g -

100 Neurons created.

10000 ways initialized.

Toplam 4 sinif var.

1/16 oraninda bozulma.

Toplam 2 iterasyondan sonra.

Bozulma oranini de°iftirmek
igin r tufuna basin.

Cikmak ig¢in ESC tufuna basin.

(2)

Harfin (desenin)

Duzelmis Hali ---> % %
(Hopfield'dan ﬁﬁ £ E
ge¢mif hali) E B

(3)
GetMaxSimilar
procedure 'unden

ge¢tikten sonra --> % g

(2)
Harfin (desenin) 28
Duzelmis Hali ---> g2 2
(Hopfield'dan £ g
gecmis hali) S g
g g
g g
g B
(3) g B
GetMaxSimilar £
procedure'unden 22

g Z
g g
g g

gectikten sonra -->



(1-a)
Sec¢ilen harfin g
diizgiin hali. g

(2) £
(1-b) % & Harfin (desenin) ¥

Harfin 5 Duzelmis Hali --->

(desenin) £ £ 8 (Hopfield'dan £ B ﬁﬁ &

Bozulmus Hali B g2 2 gecmif hali) 2 &
(a) (b)

100 Neurons created.
10000 ways initialized.

Toplam 4 sinif var. (3)
1/17 oraninda bozulma. GetMaxSimilar
Toplam 2 iterasyondan sonra. procedure'unden §
Bozulma oranini de°iftirmek gectikten sonra -->

icin r tufuna basin. E EE
Cikmak ig¢in ESC tufuna basin. 282 2
(1-a)

Sec¢ilen harfin
diizgin hali.

(2)
(1-b) Harfin (desenin)
Harfin Duzelmis Hali --->
(desenin) (Hopfield'dan

Bozulmus Hali gecmif hali)

100 Neurons created.
10000 ways initialized.

Toplam 4 sinif var. (3)

1/17 oraninda bozulma. GetMaxSimilar
Toplam 3 iterasyondan sonra. procedure'unden
Bozulma oranini de°iftirmek gectikten sonra -->

igin r tufuna basin.
Cikmak i¢in ESC tufuna basin.



(1-a) - g
Segilen harfin £ 3
diizgliin hali. & £
g
(1-b) g B
Harfin g 2
(desenin) g E
Bozulmus Hali & 2
(a)

100 Neurons created.

10000 ways initialized.

Toplam 4 sinif var.

1/18 oraninda bozulma.

Toplam 2 iterasyondan sonra.

Bozulma oranini de®°iftirmek
igin r tufuna basin.

Cikmak ic¢in ESC tufuna basin.

(1-a)
Secilen harfin
dizglin hali.

(1-b)

Harfin g
(desenin) £ B
Bozulmus Hali 2 B

(a)

100 Neurons created.

10000 ways initialized.

Toplam 4 sinif var.

1/18 oraninda bozulma.

Toplam 2 iterasyondan sonra.

Bozulma oranini de°iftirmek
igin r tufuna basin.

Cikmak i¢in ESC tufuna basin.

E]
o]

T
2%
i

2 2

(b)

g &
g8 B
§§§
(2)
Harfin (desenin) E:;
Duzelmis Hali ---> g Eﬁ
(Hopfield'dan g £
gecmisf hali) & g
g g
g g
g8 2
(3) g2
GetMaxSimilar g
procedure'unden £ 2

ge¢tikten sonra --> Eﬁ g

g
g g
(2) g
Harfin (desenin) B
Duzelmis Hali ---> : 5% B
(Hopfield'dan
gegmis hali) 2 =

(3)
GetMaxSimilar
procedure'unden
gectikten sonra --> o
#
g2 £



(1-a)
Seg¢ilen harfin
diizgin hali.

(1-b)

Harfin ﬁ % E

(desenin)

Bozulmus Hali 22 2B
(a)

100 Neurons created.

10000 ways initialized.

Toplam 4 sinif var.

1/19 oraninda bozulma.

Toplam 2 iterasyondan sonra.

Bozulma oranini de°iftirmek
i¢in r tufuna basin.

Cikmak ig¢in ESC tufuna basin.

(1-a) g g
Se¢ilen harfin £ g
dlizglin hali. £ E
Egﬁ
(1-b) g E
Harfin E B
(desenin) Z g
Bozulmus Hali S &
(a)

100 Neurons created.

10000 ways initialized.

Toplam 4 sinif var.

1/19 oraninda bozulma.

Toplam 2 iterasyondan sonra.

Bozulma oranini de°iftirmek
igin r tufuna basin.

Cikmak i¢in ESC tufuna basin.

g _E
g g

e |

(b)

(2)
Harfin (desenin) §
Duzelmis Hali --->
(Hopfield'dan £z
gecmis hali) 28
(3)
GetMaxSimilar
procedure'unden g g
gegtikten sonra --»>
g EZ
2 8
g &
- g
g B
ﬁgﬁ
(2)
Harfin (desenin) £E
Duzelmis Hali ---> g £
(Hopfield'dan g =
gecmif hali) g £
g g
E: g
g2 B
(3) g g
GetMaxSimilar £
procedure'unden 2 E
gectikten sonra --> ¥ £
E E:
E: &
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