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OZET

Anahtar kelimeler: leri yonlii yapay sinir aglar, Kiigiik Diinya Aglan, Watts-Strogatz
Kiglk Dinya Agi, Newman-Watts Kiiglik Diinya Agi, Yapay Ogrenme.

Beyinde 6grenme siireci, biyolojik sinir aglarmin bilgiyi depo etmesi ve bu bilginin ag1
olusturan noronlar arasi iletilmesi asamalarindan meydana gelmektedir. Buradan hareketle
biyolojik sinir aglarinin davranisint modelleyebilmek i¢in ¢esitli matematiksel yapay sinir
ag1 topolojileri ortaya konulmustur. Literatiirde en yaygin kullanilan ag topolojisi farklh
katmanlardan meydana gelen ileri yonlii yapay sinir ag1 topolojisidir. Model bilginin giris
katmanindan ¢ikis katmanina dogru ileri yonlii yapay noronlar ile aktarilmast ve ndronlar
arasi sinaptik baglant1 agirliklarinin degistirilmesi ilkesine gore ¢alismaktadir.

Bu ¢alismada, Kii¢lik Diinya aglari modellinin ileri yonlii yapay sinir aglarinda uygulanmasi
ve Ogrenme performansinin arastirilmasi hedeflenmistir. Bu baglamda, Watts-Strogatz,
Newman-Watts ve Simard tarafindan ortaya konulan baglanti yenileme yontemleri ile yeni
ileri yonlii ag topolojileri elde edilmistir. Bu topolojilerin 6grenme siireci ve modelleme
performanslarinin testi i¢in farkli alanlardan karmasik problemler kullanilmistir. Bu aglardan
elde edilen sonuglar geleneksel ileri yonlii yapay sinir agi sonuglari ile karsilagtirilmistir.
Kiguk Dinya agimmin olusturulmasinda, Global ve Lokal baglanti uzunluk katsayilar
kullamlmis ve Kigik Diinya agi iiretebilmek i¢in gerekli yeni baglanti sayisi araligi tespit
edilmistir. Elde edilen bu baglant1 aralifi, denemelerle elde edilen agin basarili deneme
say1st dagilimu ile tutarlilik gdstermektedir.

Watts-Strogatz ve Simard Kuciik Diinya ag1 modellerinin kiigiik dlgekli veri seti igin daha iyi
ogrenme performansi gosterdigi goriilmiistiir. Ancak veri seti biiyiiditkge bu performansin
distiigli gozlemlenmistir. Ayrica, bu modellerin yeni baglanti sayist araliginin genis 6lgekli
oldugu tespit edilmistir. Newman-Watts Kuglk Diinya aginda ise yeni baglant1 sayisi
araliginin daha kiigiik 6lgekli oldugu ve bu aglann 6grenme performansinin veri seti
biiytikliigiinden bagimsiz oldugu belirlenmistir. Yapilan caligmada literatiirde ilk defa,
Watts-Strogatz Kuguk Diinya agi modeli ile geleneksel ileri yonlii yapay sinir agi modeli
bagimsiz 6rnekli t-testi kullanilarak istatistiksel olarak karsilastirilmus ve Watts-Strogatz
Kiclk Diinya agi modelinin geleneksel ileri yonlii yapay sinir agi modelinden istatistiki
olarak daha anlaml1 (p<0.01) bir model oldugu ortaya konulmustur.

Elde edilen sonuglar 1s1ginda yapay zek& arastirmalarinda ileri yonlii yapay sinir agi

modelinin geleneksel topolojisi yerine Kiglk Diinya ag topolojisinin kullanilabilecegi
gosterilmistir.
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SMALL WORLD NETWORKS APPROACH AND APPLICATIONS IN
THE FEED FORWAD ARTIFICAL NEURAL NETWORKS

SUMMARY

Key Words: Feedforward neural network, Small-World networks, Watts-Strogatz Small-
World network, Newman-Watts Small-World network, Artificial Neuronal Learning

Learning process in the brain occurs two stages which are the storing of information in the
biological neural networks and the transmission of the information between neurons
consisting of network. Starting from this point, for modeling of behaviors of biological
neural networks various mathematical neural network topologies have been proposed. In the
literature, the most commonly used network topology is the feed forward artificial neural
network topology that composed of different layers. The model has worked according to
procedure that is the transmitting of information from input layer to output layer as feed
forward manner and adjusting of the synaptic weights between neurons.

In this study, investigation of implementation of small-world network model in the feed
forward artificial neural networks and learning performances have been aimed. In this
context, the new feed forward network topologies are obtained with the rewiring methods
proposed by Watts-Strogatz, Newman-Watts and Simard. For testing the learning process
and the modeling performances of these topologies, complex problems from different field
have been used. Obtained results from these networks have been compared with
conventional feed forward artificial neural networks results. In generating of small-world
networks the global and the local connectivity length parameters have been used and the new
rewiring range required to obtain small-world networks are determined. The obtained
rewiring range has showed consistency with the successful test distribution.

It was observed that Watts-Strogatz and Simard small-world network models exhibit better
performance for small dataset. But it is seen that if the dataset grows this performance
decreases. Besides, it is identified that the rewiring range of these models is large scale. In
Newman-Watts small-world networks, it is determined that this rewiring range is smaller and
learning performances of these networks are independent of the dataset. In the presented
study, with the first time in the literature, Watts-Strogatz small-world model is statistically
compared with the conventional feed forward artificial neural networks, and it is presented
that Watts-Strogatz small-world model is statistically more significant (p<0.01) model than
the conventional feed forward artificial neural network model.

In the light of obtained results, it was shown that the small-world network topology can be

used instead of the conventional topology of feed forward artificial neural network in the
researches of artificial intelligent.
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BOLUM 1. GIRIS

Yapay sinir aglar1 (YSA), beynin bilgiyi depo etme ve isleme yeteneklerini
matematiksel olarak ortaya koyan bir sistemdir. Ozellikle Insanlarin bir problem
karsisinda deneyimlerinden faydalanarak sorun ¢dzme becerisini modellemektedir.
Bu nedenle insanlar gibi, YSA’ da ¢ok iyi bir genelleme yapabilme yetenegine
sahiptir. Bu kavramlar 1s1ginda YSA giinliik hayatimizda saglik, finans, endiistrisel
uretim, istatistik ve enerji sistemleri gibi pek c¢ok alanda problem ¢6zimiinde
kullanilmaktadir. Bu alanlarda genellikle istatistiksel kestirim, kontrol teorisi ve

siniflandirma amaciyla kullanilmaktadir [1].

YSA’ biyolojik sinir hiicresinin matematiksel modeli olan sinir hiicrelerinin birbirleri
ile baglanmalar1 ile olusan bir ag sistemidir [2]. insanlarin dogumlarindan itibaren
O0grenme, sinir hiicreleri arasindaki sinaptik baglantilarin  ayarlanmast ile
gerceklesmektedir. Insan deneyimleri arttikca sinir hiicreleri arasinda sinaptik
baglantilar yenilenmekte veya yeni baglantilar eklenmektedir. Bdylece insan
deneyim ve goézlemleriyle 6grenme siirecini biyolojik olarak devam ettirmektedir.
YSA ise, egitim amacgh kendine sunulan girdilere karsilik bir ¢ikig tiretmektedir.
Beklenen c¢ikis elde edilene kadar agirliklar siirekli degistirilmektedir. Sonug
itibariyle beklenen ¢ikis elde edildiginde egitim siireci tamamlanmaktadir. Yapay her
bir sinir hicresi, transfer fonksiyonu denilen bir esitlikten ibaret olan islem
elemamdir. Islem elemani diger sinir hiicrelerinden gelen sinyalleri alip birlestirip
doniistiirerek bir sayisal sonug iiretmektedir. Boylelikle birbirine bagli sinir hiicreleri

arasinda bilgi depo edilmekte ve aktarilmaktadir.

Bilim adamlar1 YSA’ nin 6grenme becerisini fark ettikten sonra, YSA’ larin 6grenme
performanslarint  artirmak amaciyla ¢esitli c¢alismalar yapmuslardir [3]. Bu
caligmalarin odak noktasi farkli topolojik yapilara sahip olan ag modelleridir.

Calismalar sonucunda Ileri Yénlii Yapay sinir aglar1 (IYYSA), Geri Beslemeli Aglar,



Elman Aglari, Hopfield Aglari, Ozdizenleyici Haritalar (SOM), Uyarlamal
Rezonans Kurami (ART) gibi pek ¢ok ag modelleri ortaya konmustur. Topolojik
farkliliklar yaninda ortaya atilan modellere ek olarak 6grenme algoritmalar1 da,

ortaya konmustur (Hebb, Hopfiled, Delta, Kohonen).

Yapay zekd calismalarinin paralelinde, gelisen teknolojiyle birlikte, ag kavrami
hayatimizin 6nemli bir par¢asi olmustur. Ger¢ek yasam aglarmi tanimlanmasinda
karmagik ag yapilar1 gelecege 1s1ik tutmustur. Ozellikle, 1976 yilinda Stanley
Miligram tarafindan yapilan deneyin Onemi biiyiiktiir. Deney, insanlarin
tamimadiklar1 insanlarla arasinda bilgi iletiminde yakin iliskileri veya ortak yonleri
iizerinden iletisim kurduklarin1 ve birbirini hi¢ tanimayan insanlarin ortalama 6 insan
aracih@iyla iletisim kurduklarimi ve diinyamin kiigiik oldugunu vurgulamistir [4].
Watts ve Strogatz yaptiklar1 arastirmada diinyamizda var olan pek ¢ok gercek agin ne
diizenli, nede rastsal ag yapisina uydugunu ve her ikisinin de 6zelliklerini barindiran
yeni bir ag yapisina uygun oldugunu ortaya koymuslardir. Bu ag yapisinda, Stanley
Miligram deneyindeki gibi, ndronlarin bilgiyi uzak digiimlere akrabalik iliskileri
{izerinden kisa baglantilar olusturarak tasidiklar1 gdzlemlenmistir [4]. Onerilen ag
sisteminde, her bir diigimiin komsulartyla arasindaki iliski aym ya da belirli bir
kurama bagli ise bu ag sistemi diizenli (regular lattice) kabul edilmektedir [5]. Ancak
ag icerisindeki her bir diiglimiin komsulariyla iliskileri diizensiz ve rastgele ise bu tiir
aglar rastsal aglar olarak kabul edilmektedir [6]. Ancak ger¢ek diinya aglari, sezgisel
olarak ¢ok karmasik olarak tanimlanmislardir. Bu nedenle bu tiir sistemler, rastsal ag
modelleri olarak kuruldular. Watts ve Strogatz (1998), bu ag yapilarinin
karakteristigini ifade edebilmek amaciyla 2 parametre ortaya koymustur. Bunlar
karakteristik yol uzunlugu ve kiimelenme katsayisidir [7]. Watts ve Strogatz (1998),
diizenli aglarin yiiksek karakteristik yol uzunluguna ve yiiksek kiimelenme
katsayisina sahip oldugunu ve rastsal aglarin ise kiiciik karakteristik yol uzunluguna
ve kiigiik kiimelenme katsayisina sahip oldugunu vurgulamislardir [7]. Bu baglamda

elde edilen yeni ag yapisina Kiiglik Diinya Aglar1 denilmistir.

Kiigiik Diinya Aglarinda, karakteristik yol uzunlugu kiigiik (rastsal ag) ancak
kiimelenme katsayisi yiiksek (diizenli ag) olarak bulunmustur [7-8]. Gunumizde

Kiiclik Diinya Aglari, biyolojik sinir aglarinin karmasik aktivite paternlerini nasil



tirettiklerini anlamak i¢in yaygin bir sekilde kullanilmaktadir [9-15]. Devam eden
karmasik ag calismalarinda, ¢ok biiyiik 6l¢ekli karmasik aglarin dlgeksiz oldugu ve
ag1 olusturan diiglimlerin baglanabilirlik dagilimimin gii¢ yasasi dagilimina uygun
oldugu belirtilmistir. [16]. Belirli gercek diinya aglarinin 6lgeksiz biiylimesinden
hareketle bu tiir aglara Olgeksiz aglar denilmistir [17].

Yapay ve gercek ag kavramlarinin tamaminda, ndronlar arasi bilginin iletimi ve
saklanmasi ag performansi olarak kabul edilmektedir. Bu baglamda, topoloji
biyolojik noron aglarinda oldugu gibi yapay ndron aglarinda da onemli bir yere
sahiptir. YSA‘da yaygin kullanilan topoloji ileri yonlii yapay sinir aglaridir. Bu
topoloji, yapay sinirlerin ileri yonlii olarak birbirlerine baglandigi ¢ok katmanli
yaptya sahiptir. IYYSA’ da performans: gelistirmek amaciyla farkli 6grenme
algoritmalar1 kullanilmistir. Bu algoritmalarin birbirlerine ustiinliikleri, avantaj ve
dezavantajlar1 arastirllma konusu olmustur [3]. Diger taraftan, topolojik yapida
sinirler aras1 baglantilarin ve baglanti agirliklarinin degisiminin performans: nasil

etkiledigi konusu siirekli arastirilmstir.

Bu calismada amag; gercek yasam problemlerinin ¢oziimiinde, IYYSA’ da
geleneksel topoloji yerine Kii¢lik Diinya agi yaklasgiminin kullanilmasinin agin
ogrenme performansina etkisinin arastiritlmasidir. Kiigiik diinya aglarinin temelinde
yatan etken durum diigiimler arasina kisa baglantilar atilarak, diiglimler arasinda Ki
akrabalik iligkilerinin kuvvetlendirilmesidir. Bdylece bilginin iletimi daha hizli ve
dogru olacaktir. Bunu gerceklestirmek igin, literatiirde yaygin kullanilan Watt-
Strogatz, Newman-Watts ve Rastsal Kicik Dilinya ag1 modellerinin yeniden baglanti
olusturma prosediirleri ileri yonlii yapay sinir ag1 topolojine uygulanmstir. islem
sonucunda elde edilen ag topolojilerinin karakteristik yol uzunluklar1 ve kiimelenme
katsayilar1 hesaplanarak kiigiik diinya aglar1 olusturulmaya calisilmistir. Elde edilen
aglardan hareketle Kiiciik Diinya ag1 6zelligi gosteren ag topolojisi araligl tespit
edilmeye calisilmistir. Diizenli ag olarak isimlendirilen geleneksel ileri yonlii yapay
sinir ag1 topolojisi ile hesaplanan araliktaki Kiglk Dinya agi arasinda 6grenme

performansi karsilastirilmali olarak ele alinmustir.



Ozetle tez galismasinda:

1. Kiigiik Diinya aglar1 yaklagiminin ileri yonlii yapay sinir aglarinda
kullanilabilirligi gosterilmistir.

2. Watts-Strogatz Kiiciik Diinya agi metodu ile ileri yonlii yapay sinir aglari
elde edilmistir.

3. Newman-Watts Kiglik Diinya agi metodu ile ileri yonlii yapay sinir aglari
elde edilmistir.

4. Farkli ger¢ek yasam problemleri kullanilarak Kiigiik Diinya ag1 6grenme
performansi arastirilmistir.

5. Kiguk Dunya Aglar1 yaklasiminin ileri yonlii yapay sinir aglarina

uygulanmast igin C# dili kullanilarak bir arayiiz platformu olusturulmustur.

Kicuk Dunya aglar1 ve yapay sinir aglari tizerine ¢alismalar1 6zetleyecek olursak;

Stanley Miligram tarafindan 1967 yilinda Birlesik devletlerde gergeklestirilen
deneyde, 300°e yakin insandan tantmadig1 ve kendilerine ¢ok uzak bir adreste ikamet
eden bir insana mektup géndermesi istenmistir. insanlar hedef adresteki insam
tantyabilecek tahmini en yakin akraba ve arkadaslarini segerek mektubu hedef adrese
en kisa zamanda ulastirmaya calismistir. Mektuplarin ¢ogu yerine ulagmasa da,
ulasan mektuplardan hareketle mesafeler uzak bile olsa birbirini tamimayan iki
insanin ortalama 6 insan iizerinden iletisim kurabilecegi vurgulanmis ve aslinda

diinyanin sanildigindan biiyiik olmadig1 sonucuna varilmistir [4].

1998 yilinda D. J. Watts ve S. Strogatz tarafindan gerceklestirilen ¢alismada, insan
eliyle olusturulan dogal aglarin o6zellikleri incelediginde, baz1 ag yapilarmin ne
biitiinliyle diizenli ag nede tamamen rastsal ag oldugunu, ancak yeni ag yapisinin
diizenli ve rastsal ag yapisindan 6zellikler barindirdigini matematiksel parametreler
kullanarak ortaya koymuslardir. Boylece yapisal Ozelliklerine gore bu yeni ag

yapisina Kiiglik Diinya ag1 denilmistir [7].

D. J. Watts, 1999 ve 2003 yillarinda, Kii¢iik Dlnya aglarinin 6zelliklerini, yiiksek

yerel kiimeleme ve kisa global ayrima sahip ¢izgeler kullanilarak incelemis ve ¢izge



teorisinde gilinimiizde kullanilan Kiiciik Diinya ag1 cizge modelini matematiksel

olarak ortaya koymustur [18-19].

M. E. J. Newman ve D. J. Watts 1999 yilinda, biiyliyen ¢apta sosyal aglarda, diizenli
ag ile rastsal ag arasinda kii¢lik diinya ag1 davranisinin varligini arastirmis ve boyutu

degisen ag yapilari i¢in yeni bir kiigiik diinya ag1 modeli ortaya koymustur [8].

2000 yilinda M. Marcihori ve V. Latora, Ag kavraminda aslinda 6nemli olan etken
ozelligin, diiglimler aras1 baglant1 uzunlugu oldugunu vurgulamis ve ilk defa Kiigiik
diinya aglarim1 tanimlayan Kiimelenme ve Karakteristik yol uzunlugu katsayilarinin
yerine Baglanti uzunluk katsayilarinin kullanilabilinecegini gostermistir. Lokal ve
global baglanti uzunluk katsayis1 kii¢iik olan ag cizgelerinin Kiiciik diinya agi

oldugunu sdylemistir [20].

Yine 2001 ve 2003 yillarinda M. Marcihori ve V. Latora, agirlikli ve agirliksiz
aglarda Kiiciik diinya aglarinda kullanilan matematiksel modelin kullanilamayacagini
vurgulayarak, bilginin ag ortaminda nasil iletildiginin 6l¢limii olan yerel ve global
verim modelini dnermislerdir. Bu modelin Kiiglik diinya aglarinin ifadesinde daha

net bilgiler icerdigini gostermislerdir [21-23].

2005 yilinda ilk olarak D. Simard ve arkadaslari, geri yayilim 6grenme algoritmasi
kullanan ¢ok katmanli ileri yapay sinir aglarinda, rastgele yeniden baglanti
olusturarak Kiiciik Diinya agmin varligim gostermis ve Kiigiik Diinya aginin
o0grenme performansi ve hizinin diizenli ve rastsal aglara gore daha iyi oldugunu

gostermistir [24].

S. Yang ve arkadaslar1, 2006 yilinda, geleneksel ¢ok katmanli yapay sinir aglarinda,
gizli katman sayist ve gizli katman ndron sayisinin dnemli bir siirlandirict etken
oldugunu vurgulayip, kiiciik diinya ag1 topolojisinin gizli katman kisitlamalarini
ortadan kaldirarak, geleneksel kurguya gore performansinin daha iyi oldugunu

karsilastirmali olarak gdstermislerdir [25].



Ayni1 zamanda 2006 yilinda, D. S. Bassett ve E. Bullmore, goruntiileme teknolojileri
(fMRI ve electroencephalography) kullanilarak, Makak maymunu ve Kediler iizerine
yapilan canli i¢i deneylerde beynin anatomik ve fonksiyonellik bakimindan, kiiglik
diinya ag1 ozelligi gosterdigini gostermisler ve bu teoriyi beynin ¢izge haritasini
cikararak ve korelasyon matrisleri kullammiyla ispatlamiglardir [26]. Fakli bir
caligmada, S. Yang ve ark, ilk c¢alismalarindan farkli olarak, geleneksel
Ozdiizenleyici haritalar topolojisinde, ndron baglantilarin1 Kiiglik Diinya ag1 modeli
kullanarak degistirdiklerinde elde edilen yeni topolojinin, agirlik dagilimi uygunlugu
ve zaman karmasikligi bakimindan daha iyi performans sergiledigini ve bu modelin 2

kisitlayici faktore sahip oldugunu gostermislerdir [27].

2007 yilinda, K. Fortney ve ark., beyin gibi karmagik bir agin Kiigiik Diinya ag1
olabilecegini sdyleyerek, ileri yonlii diizenli, rastsal ve Kii¢iik Diinya yapay sinir ag1
olmak iizere 3 ag yapisi olusturarak, bu aglar1 ortak bir veri seti ile egitmislerdir.
Sonrasinda, bir kaza senaryosu kurgulanip 3 ag yapisindan da ayni sayida rastgele
baglantilar koparilmistir. Elde edilen bu ag yapilarinda 6grenme testi uygulandiginda
Kuglk Dinya aglarinin kaza oncesi bilgileri diger ag topolojilerine gore daha iyi

hatirladigr gosterilmistir [28].

2008 yilinda Li Shou-wei, YSA, Kiiciikk Diinya aglari ve beyin aglarimin, hiicre,
baglant1 ve davranis bakimindan 6zelliklerini arastirarak, bu {i¢ agin karsilastirmali
olarak karmagikliklarin1 ve farkliliklarini ortaya koymustur [29]. Aym yilda T.
Pallaver ve ark., beyin ndéron organizasyonunun kohonen agina benzerligini ortaya
koymus ve bu agin noronal baglantilarimin Kiiglik Diinya ag1 metoduna gore
diizenlendiginde 6grenme ve bilgi iletiminde ag performansinin arttigi gosterilmistir

[30].

2009 yilinda, Fei Jiang ve ark., ¢zdizenleyici haritalarda network topolojisinin
etkisini arastirmis ve néron aginin komsusal iliskilerinin karmagsik aglara benzer
degistirildiginde, olusan agin Kiiciik Diinya ag1 ozelligi gosterdigi ifade edip,
ogrenme silireci performansmnin diger aglara oranla, asagi yukari %10 daha iyi

performans sergiledigini ortaya koymuslardir [31].



2011 yilma gelindiginde Li Xiaohu ve ark. ¢ok katmanli ileri yonli YSA
kullanilarak, yeni bir kiiglik diinya agi modeli ilizerine c¢alisma yapmislar ve
fonksiyon yaklasimi bakimindan geleneksel YSA modeline gore Kiiciik Diinya
aglarinin performansini karsilagtirmali olarak ortaya koymuslardir [32].

Tez ¢alismasinin diger boliimleri su sekilde diizenlenmistir:

Ikinci boliimde, YSA ve kullamlan YSA topolojisi hakkinda temel bilgiler

verilmistir.

Uctincli Bolimde, Karmasik aglar ve cizge teorisi konusu sunulmustur.

Kiigilik Diinya Aglar1 ve 6zellikleri hakkinda temel bilgiler verilmistir.

Dordiincii boliimde, hazirlanan Kiiclik Diinya aglar1 arayliz programu tanitilmistir.
Besinci boliimde, Ileri yonlii yapay sinir aglarinda Kiigiik Diinya aglar1 yaklasiminin
uygulanmasi ve farkli problemler {izerine performansinin arastirildigi uygulamalar ve

sonuglar1 verilmistir.

Altinci boliimde ise tez galismasina ait sonuglar verilmistir.



BOLUM 2. YAPAY SiNiR AGLARI

Insan beyni karmasik bir ag yapisina sahiptir ve bu sebeple beyin karmasikligini
modellemek bilim igin énemli bir ama¢ olmustur. Ilk defa néronun matematiksel
olarak modellenmesinden bu giine YSA oOnemli bir gelisim kat etmis ve bugiin
kimya, fizik, malzeme, elektrik, elektronik, bilgisayar, robotik gibi pek ¢ok alanda
onemle arastirilan ve kullanilan bir ara¢ olmustur. Model veriler kullanarak 6grenme
siirecini gergeklestirmektedir. Bugiin gelinen noktada YSA farkli topolojik ya da

sezgisel modelleri ile bilimin pek ¢ok problemini ¢ozer hale gelmistir.

2.1. YSA’ nin Tarihsel Gelisimi

1943 yilinda, McCulloch ve Pitts biyolojik sinir hucresinin basit matematiksel
modelini olusturmustur [33]. Bu modelde sinir hiicresi kendine gelen bilgiyi belirli
bir esik degerine gore anahtarlama yaparak ya iletmekte yada soniimlemektedir. 1949
‘da Hebb, ayni anda atesleyen iki sinir hiicresinin arasindaki baglanti agirliginin
artacagim1 vurgulayarak yeni bir &grenme kurali ortaya koymus ve bu kural
giiniimiizde kullanilan birgok 6grenme kuraminin temelini olusturmustur [34].
Rosenblatt, 1959’a gelindiginde, McCulloch ve Pitts'in gelistirdigi matematiksel
modeli gelistirerek sinir hiicresine perseptron adini vermis ve bu model giliniimiizde
kullanilmakta olan yapay sinir aglarimin temelini olusturmustur [35-36]. Perseptron
modeli nérona gelen giris sinyallerini giristeki agirliklarla carpip ve elde edilen
sonuca gore -1 ile 1 arasinda bir ¢ikis tiretmekten bir modeldi. Yine ayni yillarda
Widrow ve Hoff ADALINE (Adaptive Linear Model) ve MADALINE (Multiple
ADALINE) isimli ¢oklu adaptif dogrusal bir yapay ndron modeli gelistirmistir [37].
Bu model kullanilarak ses ve karakter tamima gibi hafiza davranisii modelleyen
sistemler gelistirilmistir [37-39]. Perseptron modelinden farkli olarak delta 6grenme
kuralm kullanilmakta olan model, beklenen ve hesaplanan cikis degerlerini birbirine

yaklastirmaya calisilmaktadir [37]. Miksy ve Papert (1969) tek katmanli perseptron



aginin XOR islemini ¢ézemedigini gostermis ve YSA’nin ilgi ¢eken bir konu
olmadigim vurgulamiglardir. Bu vurgudan sonra YSA c¢alismalar1 durma noktasina

gelmistir [40-41].

1982 yilinda J.J. Hopfield, tek katmanli geri beslemeli bir ag§ modeli ortaya
koymustur. Bu modelde noronlar binary esik degerlerine sahiptir [42]. Ag igerisinde
noronal baglantilar1 bir enerji fonksiyonu olusturmaktadir. Hopfield agi olarak
isimlediren model optimizasyon problemlerinin ¢éziimde kullanilmistir. Bu dénemde
Hopfield aglariyla birlikte YSA ¢alismalar1 hiz kazanmis [42] ve 1986°da Grossberg,
ART (Adaptive Resonance Theory) Uyarlanabilir Rezonans Teorisi ismini verdigi
yeni bir YSA modeli sunmustur [43]. ART insan beyninin nasil hizli 6grenebilecegi
ve Ogrenilen olaylar1 nasil kararli bir sekilde hatirlayabilecegiyle ilgili bir kuram
olarak tanimlanmaktadir [44]. Ayn1 yillarda, Kohonen, SOM (Self-Organizing Maps)
6zduzenleyici haritalar isimli bir YSA modeli gelistirmistir [45]. Model ¢ok boyutlu
girdileri kullanarak, yarismacit 6grenme kuraliyla ¢ikis elde etmeye g¢alismaktadir
[45]. Ilerleyen siirecte Rumelhart ve arkadaslar1 “Paralel Dagilimh Isleme(Parallel
Distributed Processing) isimli kitaplarinda, ileri yonlii YSA’da yeni 6grenme kurali
olan hatanin geriye yayilimi algoritmasini (backpropagation algorithm) Onermistir
[46]. Bu kural ile ileri yonlii YSA’daki 6grenme sorunlariin optimum ¢oziilebildigi

gosterilmistir [46].

Gilinlimiizde, Geri yayilim 6grenme algoritmasi pek ¢cok YSA uygulamasinda temel
Oogrenme algoritmast olarak kullanilmaktadir. Bu nedenle hazirlanan tezde de

O0grenme algoritmasi olarak kullanilmustir.

2.2. Biyolojik Sinir Ag1 ve Noron

Yapilan arastirmalarda insan sinir sisteminin yaklagik 10 milyar sinir hiicresinden
olustugu ifade edilmistir. Bir sinir hlcresi ise, soma, akson ve dentrit denilen
yapilardan olusmaktadir. Soma, hiicre c¢ekirdegi, ¢ekirdek¢ik ve stoplazmik sividan
olusmaktadir. Dentritler lifli yapilar1 sayesinde diger hiicrelerinin dentritlerine
baglanarak ag yapisini olusturmakta ve diger néronlardan gelen elektriksel bilgiyi

somaya iletmektedir. Akson ise somadan ¢ikan tek lifli yapidir. Somadan gelen
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elektriksel bilgiyi akson uglari yardimiyla diger hiicrelere tasimakla gorevlidir.

Biyolojik hiicre yapist Sekil 2.1 de gdsterilmistir.

Dentritlar
Sinapalar

Sekil 2.1. Sinir hiicresi yapisi[46].

Sinir hiicrelerinin birbirleri ile haberlesmesi hiicreler arasindaki baglant1 noktalarinda
bulunan “sinaps® denilen bosluklar {izerinden yapilmaktadir. Dentritlerden alinan
bilgi somada toplanip yorumlanmaktadir. Belirli bir esik degeri asildiginda néron
ateslenmekte ve bilgi aksiyon potansiyeli olarak akson iizerinden sinapslar ile diger
ndronlara aktarilmaktadir. Bu yapida birbirine baglanan biyolojik néronlar karmasik
néron aglarimi olusturmaktadir. Sinir sistemi igin 6grenme, ndronlar arasinda
olusturulan sinaptik baglantilarla gergeklesmektedir. Insanin dogustan itibaren
yasamsal tecriibeleri 1518inda néronlar1 arasinda sinaptik baglantilar1 ayarlanir veya

yeni baglantilar olusturulur. Bu sayede 6grenme siireci gergeklestirilmektedir.

2.3. YSA’da Kullanilan Kavramlar

Insan beyninin basit matematiksel modeli olan YSA, insan beynine benzer bir
davranigla, kendine sunulan 6rnekler lizerinden yani yasamsal tecriibeler ile 6grenme
slirecini  tamamlayip, yeni Ornekler kendisine sunuldugunda genelleme
yapabilmektedir. Topolojik olarak YSA c¢ok sayida birbirine baglanmis olan
birbirleriye paralel ¢alisabilen islem elemanlarindan(néron) ve bu elemanlar arasinda
olusturulan bagintilardan olusmaktadir. Topolojik duruma ek olarak, agin yapi tast

olan néronlar, bir 6grenme algoritmasi ile ¢alisma sekillerini belirlemektedirler.
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2.3.1. islem birimi(Néron)

Islem birimi, dentritlere bezer sekilde kendine gelen bir yada daha fazla girdiyi
toplayan, soma gibi, esik degerine gore bilgi iletimine karar veren ve aksona benzer
sekilde cikis olusturup diger islem birimlerine sunan yapidir. islem birimi yapisi

Sekil 2.2° de gosterilmistir.

=flk
f fe=fk)

n
=" xw +x W+ x,W, + @

Sekil 2.2. Yapay islem birimi yapis1

Islem birimi disaridan yada baska bir islem biriminden x1, X, ...... xp, seklinde n
adet giris alabilmektedir. Bu girdiler hiicreye sunulurken baglantinin agirliklarina
bagl olarak sirasiyla wi, Wi,...... Wy, gibi sunulmaktadir. Sunulan modelde agirlik
biyolojik sinir sistemindeki sinaptik baglantilara karsilik gelmektedir. Somada
oldugu gibi néronun ateslemesi i¢in gerekli olan esik degeri ¢ ile gosterilmistir.
Toplam fonksiyonu bir islem birimine giren net girisi hesaplamaktadir. Bu islem her
bir girise karsilik gelen agirliklarin ¢arpiminin toplami olarak tanimlanmaktadir. Son
olarak bu toplama ¢ esik degeri eklenmektedir. Toplam fonksiyonu esitlik 2.1’deki
gibi ifade edilmektedir. :

= (o xw) + @)

Islem birimi ¢ikisi, biyolojik nérona benzer Sekilde, aksiyon potansiyelinin atesleme
oranina benzer bir aktif hale doniisiim fonksiyonudur [41]. Bir yapay islem birimin

net ¢ikisi esitlik 2.2° de ifade edilmistir.
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fy=1(k) (2.2)

2.3.2. Aktivasyon Fonksiyonlari

YSA ile bir problemin ¢éziimiinde, YSA ¢ikisinin istenilen ¢ikisa yakinsanmast igin,
cikis katmanmi veya ara katmanlarda bir aktivasyon fonksiyonu kullanilmaktadir.
Aktivasyon fonksiyonu, bir islem Dbiriminin girdilere karsihik {rettigi,
ol¢eklendirilmis ¢ikisi ifade etmektedir. Sinir ag1 modellerinde, yapilacak ise gore
islem biriminde farkli aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilmaktadir. Temel olarak birim
basamak, dogrusal, rampa, sigmoid ve hiperbolik tanjant olmak {izer 5 farkli ¢esidi
yaygin kullanilmaktadir. Bunlarin disinda yapilacak ise gore farkli aktivasyon

fonksiyonlar1 da kullanilmaktadir.

Birim basamak fonksiyonu, girislerin agilikli toplamlar1 belirli bir esik degerinin
tistiindeyse pozitif, esik degerinin altindaysa negatif sonuglar iireten aktivasyon
fonksiyonudur. Genellikle 2 gruplu bir simiflandirma islemi s6z konusu ise

kullanilmaktadir. esitlik 2.3’ teki gibi tantmlanmaktadir.

Unipolar:

£(x) :{1’ " x=0 (2.33)
0, if x<0

Bipolar:

(%) :{ 1, if. x>0 (2.3b)
-1, if x<0

Dogrusal aktivasyon fonksiyonu, dogrusal problem ¢oziimiinde tercih edilen bir
fonksiyondur ve hiicre girdisini ¢ikisa degistirmeden aktarmaktadir. Sekil 2.4” teki

gibi tanirmlanmaktadir. Burada n, sabit bir sayidir.

f(x) =nx (2.4)
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Rampa fonksiyonu ise doygun dogrusal fonksiyon olarak bilinmektedir. Dogrusal
fonksiyon ¢ikist +1 ile —| arasinda sinirlandirilmak istenilirse kullanilacak aktivasyon
fonksiyonudur ve Sekil 2.5° teki gibi tanimlanmaktadir. Bu sinirlandirma noktalari

fonksiyonun doyum noktalar1 olarak ifade edilir.

+1, x=>I
fx)=1%x  |x>I (2.5)
-1, x<-l

Sigmoid fonksiyon, dogrusal olmayan ve siirekli tiirevi alinabilen bir fonksiyon
olmasindan dolayr YSA modellerinde en yaygin kullanilan fonksiyondur. 0-1

arasinda ¢ikti tiretmektedir. Sekil 2.5 te ifade edilmistir.

1

0=

(2.5)

Hiperbolik Tanjant fonksiyonu, sigmoid fonksiyondan farkli olarak negatif
degerlerde iiretebilen bir fonksiyondur. +oo/-00 uzayinda aldigr girdileri [-1,+1]
arasinda ¢ikis degerlerine doniistiirmektedir. Bipolar hiperbolik tanjant fonksiyonu

asagidaki gibi ifade edilmektedir.

f(x) =

e -1
2X (26)

e’ +1

5 farkl aktivasyon fonksiyonuna ait grafiksel gosterim Tablo 1’de gosterilmistir.
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Tablo 2.1. Aktivasyon fonksiyonlart

L J

Birim Basamak

Dogrusal >
)

Doygun Dogrusal >
&

Sigmoid A

N

Hiperbolik Tanjant 1

2.3.3. Katmanlar ve agirhiklar

Ag kavrami YSA yapilarinda islem birimlerinin birbirleri arasinda baglant
kurmasiyla olugmaktadir. Ancak bazi islem birimleri problemin ¢dziimiine gore
gruplanmaktadir. Ornegin dis diinyadan girdileri algilayicilar yardimiyla alan islem
birimleri bir paralel grup olusturmaktadir. Bu grup yapisi giris katmani olarak
adlandirilmaktadir. Yine dis diinyaya problem ¢iktisin1 aktaracak islem birimlerinin
olusturdugu paralel gruba c¢ikis katmani ismi verilmektedir. Bunun yaninda, bazi
problemlerde ara katman yada gizli katman’da denilen giris katmani ile ¢ikis katmani
arasinda iligkisel islem performansini artiran bir islem birimi grubuna ihtiyag

duyulmaktadir. Ara katman sayisi probleme bagl olarak degisebilmektedir. Yine ara
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katmandaki islem birimi sayis1 girdi ve ¢iktilardan bagimsiz olarak

degisebilmektedir.

Agirlik kavrami w, YSA 6grenim siirecinin temel tasidir. Agirliklar, islem birimleri
arasindaki iliskinin kuvvetini belirlemekte ve 6grenme siirecinde minimum hatanin
elde edilmesinde degisken yapilariyla etkin rol oynamaktadir. YSA en iyi
performansi elde etmek amaciyla bir 6grenme algoritmasina ihtiya¢ duymaktadir. Bu
ogrenme algoritmast bir performans kriterine gore agirliklart optimum c¢ikis elde

edilene kadar degistirmektedir.

2.4. Yapay Sinir Aglarimin Simiflandirilmasi

YSA, yapisal olarak islem birimi, katmanlar ve baglantilardan olusturmaktadir. islem
birimleri arasinda veya katmanlar arasinda baglantilarin degistirilmesi topolojinin
degisimi anlamina gelmektedir. Buradan hareketle YSA’lar yapilarina gore
siniflandirilabilmektedir. Ayrica YSA’lar yapisal degisikligin yaninda, O6grenme

algoritmalarina gore de siniflandirilmaktadirlar.

2.4.1. Yapisal (Topoloejik) simiflandiriima

Yapisal siniflandirma temel olarak Ileri yonlii ve geri doniisiimlii YSA yapilari

olarak ele alinmaktadir [40].

2.4.1.1. ileri yonlii ag yapisi

Katmansal yerlestirilen islem birimlerinin giris katmanindan baslayarak ara katmana
ve ara katmandan ¢ikis katmanima dogru ileri yonlii olarak baglandigi ag yapisi
olarak bilinmektedir. Burada baglantisal bir geri doniisiim s6z konusu degildir. Bilgi
giris katmanina verilir oradan ara katmana iletilir ara katmanda islenerek c¢ikis
katmanina iletilir. Cikis katmaninda hesaplanan ¢ikis verisi, dis diinya ya aktarilir.

Burada bir katmanin ¢ikisi diger katmanin girdisi olmaktadir. Ileri yonlii aglara drnek
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olarak, Cok katmanli algilayici model, MADALINE ve LVQ aglar1 gosterilebilir.

Ileri yonli ag topolojisi drnegi Sekil 2.3 te gdsterilmistir.

Giris K. GizliK. Cikis K.

Sekil 2.3. fleri yonlii ag topolojisi
2.4.1.2. Geri doniisiimlii ag yapisi

Geri donitisimli  aglarda, islem birimlerinin ¢ikislart belirli durumda geri
gonderilerek girdi olarak verilmektedir. Bu geri doniisim yapisi, tam geri doniistimlii
veya kismi geri doniisimlii olarak 2 tirli gergeklesebilir. Sekil 2.4 te geri

doniisiimlii ag 6rnegi gosterilmistir.

Tam Geri Déniisiimlii Aglar: ileri yonlii baglantilarinin yaminda, rastgele geri

doniistimlerede sahip aglardir. Agin biitiin baglantilar1 egitilebilmektedir.

Kismi Geri Doniisiimlii Aglar: Agin islem birimlerine ek olarak birde igerik
elemanlar1 bulunmaktadir. Burada islem birimleri ileri yonlii baglanmistir ve sadece
icerik elemanlar1 {izerinden geri doniisiim yapilmaktadir. ileri yonlii baglantilar
egitilebilirken, icerik elemam baglantilar1 egitilememektedir. Igerik elemanlari, ara
katman islem birimlerinin ge¢is durumlarin1 daha sonra kullanilmak {izere hafizada
tutmak zorundadir. Bu nedenle geri doniisiim i¢in kullanilirlar ge¢misi hatirladiklar

icin dinamik bellek 6zelligine sahiptirler.

Geri doniistimlii aglarda, ag ¢ikisi hem 6nceki durumlara hem de o andaki duruma
bagli olarak hesaplanmaktadir. Geri doniisiim islemi agin genelinde bir zaman
gecikmesine sebep olmaktadir. Gergek yasamda zaman gecikmesinin 6nemli oldugu
dinamik sistemlerde kullanilmaktadir. Hopfield, SOM, Elman ve Jordan aglar1 geri

doniisiimli aglara ornektir [42,48-49].
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Giris K. Gizli K. Cikis K.

Sekil 2.4. Geri doniistimlii ag topolojisi
2.4.2. Ogrenme algoritmasina gore simflandirma

2.4.2.1. Damsmanh 6grenme

Agin egitimi i¢in girdi ve c¢ikislar aga sunulur. Ag girisleri kullanarak g¢ikislari
hesaplar. Elde edilen ¢ikis ile beklenen ¢ikis karsilastirilarak ag hatasi elde edilir. Bu
hata uygun goriillen sinira kadar agirliklara yansitilarak, agirliklar gilincellenir.
Boylece agin 6grenme siireci danigsmanin belirledigi hat kriterine kadar devam eder.
Bu 0&grenme algoritmast YSA uygulamalarinda yaygin kullanilan 68renme
metodudur. Widrow ve Hoff [37] tarafindan gelistirilen delta ve Rumelhart ve
McClelland [46] gelistirilen geri yayilim algoritmast danigmali &grenme
algoritmalarina en iyi 6rnektir. Danismanli 6grenmenin blok diyagrami Sekil 2.5 te

gosterilmistir.

Giris {X(t)} Ag Cikis {y(t)}

»

Beklenen Cikis

Hatafe(t)}

Sekil 2.5. Danismanli 6grenme blok diyagram

2.4.2.2. Damsmansiz 6grenme

Egitim i¢in sadece egitim girdilerinin aga sunuldugu ve beklenen cikislarin aga

sunulmadig bir algoritmadir. Ag, verilen girdilerin parametreleri arasindaki iliskileri
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(gruplama) kullanarak 6grenme kurallarimi kendisi olusturmaktadir. Bu algoritma
daha ¢ok simiflandirma problemlerinde kullanilmaktadir. Kohonen [45] tarafindan
gelistirilen SOM ve Carpenter ve Grossberg [50] tarafindan gelistirilen Adaptif
Rezonans Teorisi (ART) damismansiz 6grenme algoritmasini kullanmaktadir.

Danismansiz 6grenme blok diyagrami Sekil 2.6’ te gosterilmistir.

Giris {X(t)} Ad Cikis {y(t)}

»

Geri Bildirim

Sekil 2.6. Danigmansiz 6 grenme blok diyagramu

2.4.2.3. Destekleyici 6grenme

Destekleyici 6grenme danismanli 6grenme algoritmasina benzemektedir. Ancak ag
cikisindan alinan bilgi beklenen ¢ikis ile karsilastirilmaz, sadece ag cikisinin dogru
yada yanlis oldugunu geri doniit olarak aga bildiren bir danigsman vardir.
Danismandan gelen bilgiye gore ag egitimini gergeklestirir. Bolztman Makinesi [51],
LVQ (Learning Vector Quantizer) Agi[52-53] ve Genetik Algoritmalar destekleyici
ogrenmeye Ornek olarak verilebilir [54]. Bu 6zelliklerinden dolay1 kontrol
uygulamalarinda kullanimi uygundur. Destekleyici 6grenme blok diyagrami Sekil

2.7’ de gosterilmistir.

Giris {X(t)} Ag Cikis {y(t)}
\ 4
Kontrol
T isareti Uretici
Geri déniit ? Destekleyici
isaret

Sekil 2.7. Destekleyici 6grenme blok diyagram.
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Ug temel 6grenme algoritmasinin yaninda hibrit yéntemlerde YSA modellerinde
kullanilmaktadir. Bunlar; Kismi danigsmanli, Olasilik tabanli ve Radyal tabanh

ogrenme yontemleri olarak orneklendirilebilir [3].

2.5. Uygulama Alanina Gore Smiflandirma

2.5.1. Cevrim igi (Online) 6grenme

Bu o6grenme yapisinda; YSA, gercek zamanli ¢ikis Uretirken bir yandan da
performansini artirmak igin egitimine devam etmektedir. Kohonen ve ART ag

modelleri bu 6grenme yapisina drnek olarak verilebilir [3,48].

2.5.2. Cevrim dis1 (Offline) Ogrenme

YSA, egitim siireci aga sunulan girdilerle tamamlanir ve sonra ger¢ek zamanli bir
uygulamada kullanilmaktadir. Kullanim siirecinde 6grenme olmamaktadir. Eger
ogrenilmesi gereken yeni bilgiler s6z konusu ise ag kullanimi iptal edilerek, tekrar
egitim siireci gergeklesir. Delta 6grenme kurali bu tip 6grenmeye 6rnek verilebilir

[48].

2.6. YSA Ogrenme Kurallar

Yapay sinir aglarinda 6grenme kurallari, 1949 yilinda Donald Hebb tarafindan
dretilen kuralin varyasyonlar1 olarak karsimiza ¢ikmustir. Yaygin bilinen 6grenme

kurallar1 agagida aciklanmugtir.

Hebb Kurali: Donald Hebb tarafindan ortaya konan bu kural, birbirine bagl iki néron
ayn1 anda atesliyorsa aralarindaki baglantin gliclendirilmesi esasina dayanmakta idi,
diger bir degisle, ayn1 isarete sahip bagli noron ¢iftleri arasindaki baglanti agirliginin

artirillmasi gerekliligine dayanan 6grenme kuralidir [56].

Hopfield Kurali: Hebb kuralina benzemekle birlikte, farki, ayn1 anda atesleyen iki

ndron ¢iftinin baglantt agirhiginin artirilmasi veya azaltilmasi 6grenme algoritmasina
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gore belirlenmektedir [57]. Ogrenme katsayisi [0-1] araliginda tanimlanan kullanic

tanimli sabit bir degerdir. Hopfiled aglarinda kullanilmaktadir [58].

Delta Kurali: Bu kural, Hebb kuralindan gelistirilmistir. Ag ¢ikist ile beklenen ¢ikis
arasindaki fark(delta ) hesaplanir. Fark geriye dogru bir dnceki katman agirliklarina
yansitilir, Onceki katman agirliklart giincellenir. Bdylece ¢ikis hatasi(ortalama
karesel hata) azaltilmaya calisilmaktadir. Geriye yayilma islemi ilk katmana kadar
devam etmektedir. Delta kurali, en kiiciik ortalama kareler (LMS) 6grenme kurali

olarak ta adlandirilmaktadir[37].

Egim Diistimii Kurali: Delta kuralindan tiiretilen bir kural olmakla birlikte ek olarak
hatanin geriye yayilliminda Ogrenme katsayisina ek olarak bir oransal sabitin
eklendigi bir kuraldir. Burada, hata maliyet fonksiyonunun en kiiciik degeri
aramaktadir. Boylece hatanin egimi hesaplanarak aksi yonde kiiglik adimlar
atilmakta ve hata kiigiltiilmeye ¢alisilmaktadir [3] Boylece yerel kiicik noktalara

takilma denilen, ezberleme durumunun 6niine gecilmeye calisilmustir.

Kohonen Kurah[45], Ozdizenleyici haritalar (Self-Organizing Maps-SOM) ve
Vektor Kuantalamali Ogrenme (Learning Vector Quantization-LVQ) aglarinda
kullanilan 6grenme kuralidir. Temel davranist n boyutlu bir girdi vektoriinii bir
boyutlu bir cikti vektdriine doniistiirebilmektir. Ogrenme, kohonen katmanimdaki
islem birimlerinin birbirleriyle yarismasina dayanan kuramdir. Teorem “kazanan her
seyi alir” fikrini benimsemistir. Girdi vektorii ile her bir ndéronun cikti(referans)
vektorii arasindaki Oklid mesafesi ne kadar az ise o néron kazanmaktadir. Kazanan
ve komsu noéronlarin agirliklart degistirilebilir [59]. Komsuluk smirlart egitim
stiresinde degismektedir. Bu 6grenme algoritmasi siniflandirma problemlerinde ¢ok

yaygin kullanilmaktadir.

2.7. Algilayict Ag Modeli

Cok katmanl algilayict model [46],6nerildiginden bugiine en yaygin ag modeli

olarak kullanilmaktadir [60]. Hazirlanan tezde CKA sinir ag1 modeli kullanilmistir.
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2.7.1. Algilayic1 model

1950 yilinda Rosenblatt tarafindan Algilayici model, dogrusal ayrilabilen oriintiileri
siniflandirma amacli onerilmistir [35]. Model bir esik fonksiyonu ve agirlikli
girdilerini igeren tek noéronlu bir yapiya sahiptir. Noron x(X1, X2,... , xn), uzayinda
girdiler almaktadir. Noron kendine gelen girdileri ve esik degerini agirlikli toplam
fonksiyonu kullanarak islemektedir. f, agirlikli toplam fonksiyonudur. Bir algilayici

model esitlik 2.8 de gosterilmistir.

= (X xw) 2.7)

f fonksiyonu bir aktivasyon fonksiyonu kullanilarak aktif olacaktir. Bu baglamda y
cikis1 asagidaki gibi hesaplanmaktadir.

[, f20 28)
y= 0, if f<o0 '

Bir algilayicr yapisal modeli Sekil 2.8 de gosterilmistir.

X
. Wi i
. . i y
GIRIS < Xy Wi . Z f »—T— ——> > CKIs

Sekil 2.8. Algilayici yapisal modeli

Algilayict sinir hiicresi modeli, smiflandirma problemlerinde kullanilmaktadir.
Algilayicida, girdiler agirlik vektorii ile carpilarak toplanir. Toplam ifadesi, @, esik
degerinden biiylikse 1, degilse 0 cikist iiretilmektedir. Veri kiimesi algilayict egitimi
ve testi i¢in rastgele ayrilarak algilayiciya sunulmaktadir. Eger islem sonucu istenilen

cikisa sahip degilse, 6grenme siirecinde agirliklar asagidaki gibi ayarlanmaktadir.
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W (i +1) =W (i) + « (be(i) — y(i)) x(i) (2.9)

Burada y(i), algilayici ¢ikisidir. Ogrenme hizi(katsayisi) a, [0, 1] araliginda degisen
bir sayidir. i, indeksi ise rastgele bir siradaki algilayiciya uygulanan egitim 6rnegini
gostermektedir. Her bir 6rnek x(i), ayrt ayri sunulmaktadir. Boylece algilayict tiim
egitim orneklerinin agirliklarini gilincelleyerek 6grenmektedir. Her bir 6rnege karsilik
algilayicidan beklenen deger be(i) ile ifade edilmektedir. Eger beklenen ¢ikis be(i),
ile algilayict ¢ikist y(i) farkl ise agirlik vektorii esitlik 2.9°da gosterildigi gibi belirli
bir iterasyon sayisina kadar degistirilmektedir. Eger y(i) = bc(i) ise agurliklar

degistirilmez ve algilayict egitimi durdurulmaktadir.
2.7.2. Cok katmanh algilayic1 model

CKA, Tek noronlu algilayici tasarimini kullanan néron birimlerinin katmansal
baglantisi ile elde edilen bir topoloji olarak ortaya ¢ikmistir. Kurulan baglantilar ileri
yonlii(beslemeli) olusturulmaktadir. Her bir ndron tiirevi alinabilen bir aktivasyon
fonksiyonu yardimiyla ateslemektedir. Aktivasyon fonksiyonu olarak yaygin
kullanilan dogrusal, sigmoid ve hiperbolik tanjant fonksiyonlar1 kullanilmaktadir.
Genel yapisinda, bir giris katmani, bir ¢ikis katmani ve bir yada daha fazla gizli (ara)
katman igermektedirler. Ara karmanda islem birimleri, ¢ikis katman noronlari,
onceki katmanin biitiin néronlarindan girdi alacak sekilde ileri dogru baglanmaktadir.
Bunun yaninda, girdi katmani kendine iletilen girdi vektoriinii aynen ara katmana
iletmektedir. Ara katman ve ¢ikis katmanindaki her bir néron Onceki katmandan
gelen agirlikli girdileri ve esik degerini bir toplam fonksiyonuna aktarirlar. Noronun
toplam fonksiyonu esitlik (2.1)” de oldugu gibi ifade edilmektedir. Noronlar, toplam
fonksiyonu ile elde edilen bilgiyi aktivasyon fonksiyonundan gecirerek sonraki
katmanda bulunan norona aktarirlar. Cikis katmani néronlarinin ¢ikislart agin ¢ikisi
olarak elde edilir. Ogrenme siirecinde, ileriye dogru ¢ikis hesaplandiktan sonra, ¢ikt:
katmanindaki her bir néron i¢in 6grenme hatasi hesaplanmaktadir. Her bir néronun

cikis hatasi esitlik (2.10)° daki gibi hesaplanmaktadir.

€= (bci - yi) (2.10)
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Orada, i, ornek sayisi, bc, beklenen ¢ikis ve y, ag ¢ikisini gostermektedir. Bazi
durumlarda c¢ikis hatalar1 negatif deger almakta ve toplam ¢ikis hatasi sifir
cikabilmektedir. Bu sorunun Oniine gegmek amaciyla ag hatasi, ¢ikis katmani néron
hatalarinin kareleri toplanarak elde edilen toplam karesel hatanin karekokii ile

hesaplanmaktadir. Ag hatasi esitlik (2.11)’de ifade edildigi gibi tanimlanmaktadir.

1 cn
E=>) ¢’
72 (2.11)

Orada, E, ortalama karesel hatayi, cn, ¢ikis katmani néron sayisint ve e, néronlarin
cikis hatalarin1 gostermektedir. Eger elde edilen toplam hata istenilen diizeyde
degilse hata, Onceki katmanlardaki noéronlara dogru geriye tiirevi alinarak

dagitilmalidur.

Cikis katmani ile gizli katman arasindaki agirliklarin degisimi;

m. gizli katman noéronu ile k. ¢ikis katmanmi noronu arasindaki agirhik Wy ile
gosterilirse, i+1, zamaninda agirligim yeni degeri esitlik (2.12)’deki gibi ifade
edilmektedir.

W (i+2) =W (i) + AW, (i) + mAW__ (i) 2.12)

Orada, m, momentum katsayisini AW, , herhangi bir zamandaki agirliktaki degisim

mk >
miktarin1 gostermektedir. Agirliktaki degisim miktar1 esitlik (2.13)’teki gibi ifade
edilmektedir.

Orada, a, 6grenme katsayisi, Y, gizli katmanin m. néron ¢ikisini, d, ¢ikis katmani k.
néronunun hatasini ifade etmektedir. Cikis katmani noronlarinda meydana gelen

tiirevi alinan maliyet hatasi esitlik (2.14)’ te gosterilmistir.

5k (') = Y« (l_ yk)e (2.14)
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Orada, Y,, ¢ikis katmani k. Noron ¢ikisini, €, k. Noron hatasini ifade etmektedir.

Ara katmanlar aras1 yada ara katman giris katmani arasindaki agirlik degisimi esitlik

(2.15)’ te gosterilmistir.

Wi (1) =Wy 1) + AW, () AW, ) (215)

Orada, m, momentum katsayisint AW. , herhangi bir zamandaki agirliktaki degisim

miktarin1 gostermektedir. Agirliktaki degisim miktar1 esitlik (2.16)’daki gibi ifade

edilmektedir.
AW, (1) = ax; (1) 5, (1) (2.16)

Orada, o, 6grenme katsayisi, X;, giris katmani i. noron ¢ikisini, dy, ara katman m.
noron hatasini ifade etmektedir. Ara katman néronlarinda meydana gelen tiirevi

alman maliyet hatasi esitlik (2.17)” de gOsterilmistir.

S (i) = Y ()1 - ym(i))Z5k(i) Wi, (1) (2.17)

Orada, Y,,, ara katman m. ndron ¢ikisini, I, sonraki katman noron sayisini, J,,

sonraki katman (¢ikis katmani veya ara katman) tiirevi alinan maliyet hatasini, W, ,

ara katman ve ¢ikis katman aras1 agirliklar ifade etmektedir.

2.8. Performans(Dogruluk) Ol¢iim Kriterleri

Agin test islemi sonucunda literatiirde yaygin kullanilan bazi performans kriterleri
kullanilmustir. Bunlar; Ortalama Karesel Hata (MSE), Ortalama Mutlak Hata (MAE),
Kok Ortalama Karesel Hata (RMSE) ve Belirlilik Katsayis: (R?)’ dir. Burada MSE

hem egitim slirecinde hem de test siirecinde performans Olgiitleri olarak
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hesaplanmaktadir. Egitimin sonlandirilmasi siirecinde MSE 6lg¢iitii kullanilmaktadir.

Ortalama Karesel Hata esitlik (2.18)” deki gibi ifade edilmistir.

MSE =13 (y, -y’ (2.18)

Orada, N, ornek sayisini, yi ve ybj ise sirasiyla, beklenen ¢ikisi ve hesaplanan ag

cikisini ifade etmektedir.

Agin test fazinda kullanilan istatistiksel dogruluk olgiitleri, MAE, RMSE ve R?
esitlik (2.19-2.21)’deki gibi ifade edilmistir.

N
MAE == [y, - yb| (2.19)
i=1
RMSE = |- (3, ~¥b) (2.20)
i=1
- 2
Z(Yi - yb)
R2=1-12 (2.21)

N
> yb?
i=1
Istatistiksel olarak, MAE, MSE VE RMSE degerlerinin 0’a yakin olmasi
beklenmektedir. Bu durumda, modellenen YSA’nin dogru c¢ikislar iirettigi ifade
edilmekte ve model dogrulugu kesin ifade edilmis olmaktadir. Bir diger 6nemli
istatistiksel olciit ise Belirlilik katsayisidir R® agim iirettigi ¢iktilar ile beklenen
cikislar arasindaki iliskiyi 6l¢gmekte ve [0-1] arasinda degerler almaktadir. Eger 0’a
yakin bir belirlilik katsayis1 elde edilirse agin ¢iktilar1 ile beklenen c¢ikislar arasinda
iliskinin zayif ve yanlis sonuclar elde edilmis oldugu goriilmektedir. 1’e yakin bir
belirlilik katsayisi ise ¢ikislar arasindaki iliskinin biiylikliiglini istatistiksel olarak
gostermekte ve agin giivenirligini ifade etmektedir. Bu baglamda 6l¢iim kriteri olarak

R? “nin, 1’e yakin olmast beklenmektedir.
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2.9. Capraz Dogrulama Metodu ve N Kat Capraz Dogrulama Yontemi

Yapay sinir aglarinin kullanildigi problemlerde en biiyiik sorun egitim ve test setinin
belirlenmesidir. Ayni popiilasyondan alinan veri ornekleriyle egitilen bir ag, test
edildiginde beklenilen dogru ¢ikisi liretememekte ve model basarisiz olmaktadir. Bu
duruma literatiirde agin ezberlemesi denilmektedir. Sekil 2.9’ da bir agin egitim

siirecinde ezberleme siireci gosterilmistir.

1

Egitim Hats

Dogrulama Hatasi

L 4

Yineleme

Sekil 2.9. Egitim siirecinde agin ezberlemesi siireci

Ezberleme problemine ¢6ziim olarak Capraz Dogrulama metodu 6nerilmistir [61-62].
Pek ¢ok metot sunulsa da, en yaygin kullanilan1 N Kat Capraz dogrulama metodudur.
Metod, tiim veri setinin egitim siirecine dahil edilmesini amaglamakta ve boylece
egitim setinin se¢imi problemini ortadan kaldirmaktadir. Veri seti N parcaya
bolinmekte ve rastgele bir parga test (Validation) igin, geriye kalan N-1 parca ise
egitim i¢in kullanilmaktadir. Elde edilen veri setleriyle ag egitilir ve test hatasi
hesaplanmaktadir. Bu siire¢ N defa tekrar edildikten sonra hesaplanan test hatalarinin

ortalamasi alinarak agin test hatasi belirlenmektedir [63-64].

Calismada, Capraz dogrulama metodunun her bir pargasi icin test hatasi olarak MAE,
RMSE hata parametreleri kullanilmis ve ek olarak, istatistiki dogruluk parametresi
R? hesaplanmustir. N tekrar sonrasinda agin toplam performansi ise bu parametrelerin
ortalamasi ile hesaplanmaktadir. Agin ortalama test performansi esitlik 2.22°de

tanimlandig1 gibidir.
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k
[E;. Rf,RMSE;]= %Z E;,R?, RMSE; (2.22)
i=1

Orada, k, kat sayisin1 ifade etmektedir. Diger parametreler istatistiksel dogruluk ve

hata degerleridir.



BOLUM 3. KARMASIK AGLAR VE CIiZGE TEORISI

3.1. Karmasik Aglar

Karmagik aglar, onemli karakteristik ozelliklere sahip olan ve ger¢ek aglara benzer
davranan ag yapilar1t olarak tanimlanmaktadir. Bu nedenle, son yillarda farkl
alanlarda karmasik ag kavramu ilgi odagi olmustur [65-69]. Bu alanlarda kullanilan
aglara ornek olarak, Elektrik Sebeke Aglari, Metabolik ve gen aglari [70], bilimsel
akademisyen yayin agi [71], biyolojik osilator aglari [72-76], sensor aglart [77-80],
otonom insansiz araglarin hareketi i¢in olusturulan ag kiimeleri [81], kimyasal baglar
sonucu olusan, kimyasal aglar, router ve pc’lerin birbirine kablo yada kablosuz
baglantisiyla olusan internet agi, insanlar arasindaki farkli sosyal iliskiler sonucu
olusan sosyal aglar [22], web sayfalar1 arasinda kurulan kopriiler ile olusturulan
www ag1 sayilabilmektedir [82-83]. Gergek diinya aglari, yapilari itibariyle 2 model

ile agiklanmaktadir.

Birinci model: Bu model, ger¢ek aglarinin diigiimleri arasinda olusturdugu kisa
iliskisel baglantilar kullanilarak olusturulmustur. Modelde néronlar arast kisa
baglantilar olusturularak bilginin en hizli ndronlar arasinda tasmmasi kuramini
benimsemektedir. Bu durum “Kii¢iik Diinya” teoremiyle agiklanmistir ve bu model
Kiigiik Diinya ag1 olarak isimlendirilmistir. Bu modele 6rnek olarak sunulan Internet
ag1 incelendiginde, ag icerisinde paketler gonderilmeden oOnce link uzunluklar

hesaplanarak en kisa yollar segilerek gonderildigi gézlemlenmektedir [84].

Ikinci model: bu modelde, agin biiyiimesi ag derecesine (k) bagli olarak
degismektedir. k, bir giic kanununu takip ederek degisiyorsa veya k’nin tersi oraniyla

azaliyorsa bu ag yapisi “6l¢eksiz ag” olarak tanimlanmaktadir [66,85-86]. Hazirlanan

caligmada karmasik ag modellerinden, Kii¢lik Dlinya aglar1 secilmistir.
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3.1.1. Kiig¢iik Diinya aglar:

Noronal sistem, reseptdrleri yardimiyla, dis diinyadan bilgileri alir ve néron agi
icerisinde kodlayarak depo etmektedir. Bu islemin ger¢eklesmesinde Ogrenme
siirecinde sinaptik baglantilarin degistirilmesi veya ndronlar arast yeni baglantilarin
olusturmasi 6nemli bir siire¢ olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bu baglamda, goriilityor
ki bir néron agmin davranisinda agin topolojik yapist 6nemli bir etkendir. Bu
nedenle, son zamanlarda yapilan calismalar, ag topolojilerinin ifade edilmesi,
ozelliklerinin belirlenmesi ve yeni ag topolojilerinin bilim diinyasina girmesine
neden olmustur [12-15]. Elde edilen bulgular 1sinda gercek diinya aglarinin yapisal
ozelliklerine gore; Small-World(Kiicik Diinya) yada Scale-Free(Olgeksiz) ag

yapisina sahip oldugu vurgulanmistir [87].

Kavramsal olarak ag yapilar1 incelendiginde, ag benzer birimsel(noronal) 6zellikler
igeriyorsa diizenli ag yada karmasik ndronal 6zelliklerinden dolay1 rastsal ag olarak
tanimlanmaktadir. Son zamanlarda yapilan arastirmalarda, bazi aglarin diizenli ile
rastsal aglar arasinda oldugu kabul edilmis ve onlarin ne tamamen diizenli ag, nede
tamamen diizensiz ag oOzelligi gosterdigi gozlemlenmistir. Elde edilen yeni ag
topolojisinin yapisal olarak “Kiiglik-Diinya” teoremine uygun oldugu ortaya
konulmustur. “Kiiglik-Diinya” teoremi incelendiginde teoremi agiklamak igin ortak

bir kurgudan bahsedilmektedir. Bu kurgu bir rastsal parti kurgusudur.

Kurgu: Ahmet parti verecektir ve partiye davet etmek amagh bulundugu sehrin
sokaklarmi dolagmaktadir. Rastgele karsisina ¢ikan Soner ile tanigir. Ahmet, Soner
ile aliskanliklari, hobileri, 6zellikleri tizerine konusurken, ciimle igerisinde Soner’in
futbol oynamay1 ¢ok sevdigi ve genelliklede en yakin arkadasi Korhan ile futbol
oynadiklarindan bahsetmektedir. Korhan ismini duyan Ahmet yillar 6nce birlikte
aym ilkokula gittigi arkadasi Korhan’1 hatirlayacaklardir. Korhan Ilkokulu bitirdikten
sonra 0 mahalleden tasinmistir. Daha sonra Ahmet Soner ile Korhan hakkinda
konustugunda, Korhan’in yillardir gérmedigi arkadasi oldugunu fark ettiginde bunun
nasil olabilecegini Soner ile diisiinmiisler ancak bir cevap bulamamislardir. Sonug

olarak, her ikisi de “Diinya Kii¢lik mii?”” sorusu ile durumu sorgulamiglardir.
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Bu kurgunun temeli 1967 yilinda sosyolog Stanley Milgram tarafindan atilmis ve
“Kiiciik-Diinya” teoremi ilk defa ortaya konulmustur. Yapilan deneyde, Nebraska
eyaletinin Omaha ve Kansas eyaletinin Wichita sehirlerinden, Massachusetts
eyaletinin Boston sehrinde bir adrese, secilen adres hakkinda herhangi bilgisi
bulunmayan insanlar secilerek 296 mektubun ulastirilmasi istenmektedir. Mektuplar
insanlar arasinda aktarilarak iletilmektedir. iletilen mektuplar incelendiginde,
mektuplarin hepsinin yaklagik 6 farkli insan {izerinden hedef adrese ulastigi
gozlemlenmis ve “diinya kiigliktlir” denilmistir [4,88]. Daha sonralar1 John Guare bu
teoremi “Alt1 Dereceli Ayrim” seklinde isimlendirmistir [88-90]. Yapilan deneysel
caligma bir insamin diinyadaki baska bir insanla, komsuluk iliskileri iizerinden
ortalama alt1 farkl: kisi iizerinden baglant1 kurabilecegini gostermistir. Bu davranig
ozelligi karmagik aglarin agiklanmasinda 6nemli bir problemi ¢ézmiistiir. Boylece bu
tir ag yapilarina Kiiciik Diinya Aglar1 denilmistir. Zaman igerisinde, ¢ok farkli
Kiigliik Diinya Aglari modelleri onerilmistir. Ancak bunlardan Watts-Strogatz ve

Newman-Watts Kiiclik Diinya ag modelleri en yaygin bilinen yapilardir.

3.1.1.1. Watts-Strogatz modeli

1998 yilinda Watts ve Strogatz tarafindan yapilan calismada Kiguk Diinya
kurammin karmagsik aglarin tanimlanmasinda Onemli bir yapi1 tast oldugu
vurgulanmis ve bazi karmagik diinya aglarinin modellemesi igin dinamik sistem
aglar1 kullanilmistir. Kullanilan dinamik sistem aginin, diizenli ve rastsal aglardan
yapisal farkliliklart oldugu gézlemlenmistir. Bu tiir aglarin diizenli aglar gibi yiiksek
kiimelenmeye sahip ve rastsal aglar gibi ndronlar1 arasinda kisa yollara sahip oldugu
gozlemlenmistir. Kiiglik Diinya agi karakteristigi diizenli ve rastsal ag kavramu
arasinda konumlandirilmistir [7,90]. Yuksek kimelenme ve disik kisa yol
uzunluguna sahip topolojik model olarak dairesel ¢izgelerin uygun oldugu
vurgulanmistir [91]. Bu nedenle dairesel yonsiiz ¢izge kullamilmustir. Cizgede, N adet
néron kullanilmis, her néron i¢in ise k baglanti sayisi tanimlanmistir. Bunlara ek
olarak agin baglantt degistirme olasiligi olarak tanimlanan p parametresi
kullanilmistir. Agin toplam baglant1 sayisi, kN/2 formiilii ile elde edilmis ve
yenilenecek baglanti sayist kNp/2 ifadesi ile tanimlanmistir. Burada, p=0 iken ag

diizenli, p=1 iken ag diizensiz ag olarak kabul edilmistir. 0<p<Il durumunda ise agin


http://en.wikipedia.org/wiki/Omaha,_Nebraska

31

Kiigik Diinya ag oldugu vurgulanmistir. Calismada, 3 farkli ag modeli
olusturulmustur. 20 néronlu ve néron derecesi 4 olan dairesel latis kullanilarak elde
edilen sirasiyla, diizenli, Kii¢iik Diinya ve rastsal aglarin topolojik yapis1 Sekil 3.1°de

gosterilmistir.

Diizenli A% Kiigiik-Diinya &1

p:ﬂ » p=1

Sekil 3.1. Watts-Strogatz tarafindan Onerilen duzenli, Kiicik Diinya ve rastsal aglarin topolojik yapist

[71

Diizenli agdan, rastsal agin olusturulmasi isleminde toplam baglanti sayisi sabit
tutulmus ve yeni baglanti eklemede rastgele segilen néron giftlerinin sadece son
noktast degistirilmistir. Watts-Strogatz modelinde kullanilan baglant1 yenileme

kurgusu Sekil 3.2” de gosterilmistir.

Rastgele baglanti kopariliyor Rastgele yeni baglant: ekleniyor
O ogye
& >
@ /N O, @ N @

Sekil 3.2. Watts-Strogatz Kii¢lik Dunya agi baglanti yenileme islemi [92].

Aglar1 siniflandirmak amaciyla, néronlar arasindaki ayrimi ifade eden, karakteristik
yol uzunlugu(L) ve bir néronun komsularinin kiime olusturma durumunu tanimlayan,

C, kiimelenme katsayilar1 kullanilmistir. Buna gore diizenli agin L ve C parametreleri



32

biiytik, rastsal agin C ve L parametreleri kiiciik ve Kii¢liik Diinya aglarinin ise C

parametresi biiylk iken L parametresinin kiguktir [7].

Karakteristik En Kisa Yol Uzunlugu, L, bir G ¢izgesinin diiglimleri arasindaki

mesafenin  Olciilmesiyle  hesaplanmaktadir ve  denklem 3.1°deki  gibi

tanimlanmaktadir.
1
L=—>— 3d,
N(N -1) Z ’ ¢4

Esitlikte, N ¢izgede bulunan digiim sayisini, dj ise i diigiimiinden j diiglimiine

gitmek amaciyla gegilen baglanti sayisini ifade etmektedir.

Kiimelenme katsayist ise, G ¢izgesinde bulunan diigiimlerin kiimelenme
katsayilarinin aritmetik ortalamasidir. Her bir diigiimiin kiimelenme katsayisi bir
diiglimiin en yakin komsular1 arasindaki var olan baglanti sayisinin, komsular
arasinda olast maksimum baglanti sayisina orani olarak tanimlanir ve asagidaki gibi

ifade edilmektedir.

o __GiBS
"oki(k—1)/2 (3.2)
1
C= chi (33)
ieN

Esitlikte, k; diiglimiin derecesi olarak tanimlanir ve bir diigiimiin direkt komsu

sayisina esittir. GBS ise i. diigiimiin komsular1 arasinda var olan baglant1 sayisidir.

Ag baglantilarinin degistirilmesi siireci, diizenli ag yapisiin olusturulmas: ile
baglamaktadir. Elde edilen diizenli agin(p=0) baglantilar1 rastsal ag(p=1) elde edilene

kadar p olasilik degerinin 0-1 arasinda degisimi ile yenilenmektedir. Bu siirecte her
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p, olasilig1 i¢in yeniden baglantilar1 ayarlanan dairesel ¢izgenin C ve L parametreleri

hesaplanarak Sekil 3.3’ te gosterilmistir.

oel °* . C{p)/ C(0)y © ]
- u -
08 i
D4 . o i
oL HeiLoy s ;
L » . 4

L] & . 1

|:| saal | 1 * ....;I
0.0001 0.00% 0.01 0.1 1

P

Sekil 3.3. Baglanti degistirme olasiligi ile C ve L’nin degisimi [7].

Watts ve Strogatz tarafindan o6nerilen Kiiciik Diinya ag1 modeli, karmasik diinya
aglarinin ifade edilmesinde Onciililk etmistir. Bu baglamda, bilimsel arastirmalarda

yeni karmagik ag modellerinin 6nerilmesine olanak saglamistir.

3.1.1.2. Newman-Watts Kiic¢iik Diinya ag1 modeli

1999 yilinda Newman ve Watts, Watts ve Strogatz modelini kullanarak agin analizini
kolaylastiracak bir kablolama teorisi ortaya koymustur. Onerilen yapida rastgele
baglant1 kesilmemekte ve onun yerine rastgele secilmis bagli olmayan ndronlar
arasinda baglantilar eklenmektedir. Boylece Watts-Strogatz modelinde var olan bagh
olmayan ndron ciftlerinin arasindaki yol uzunlugunun sonsuz olma probleminin
oniine gegilmektedir. Newman-Watts Kiiciik Diinya aglarinda kullanilan baglanti

ekleme islemi Sekil 3.4’ te gosterilmistir [8,93].
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Rastgele bagl olmayan néron ¢iftleri secilivor Yeni baglant: ekleniyor

Qvﬁ
LN

Sekil 3.4. Newman-Watts yeni baglanti ekleme islemi

3.1.1.3. Latora ve Marchiori metodu

2000 yilarinda V. Latora, ve M. Marchiori, yasantimizin her aninda karmasik aglarla
kars1 karsiya oldugumuzu belirtmis ve bu aglarin ¢cogunun Kiiglik Diinya ag1 6zelligi
gosterdigini ifade etmistir[20]. Yapilan arastirmada, ag yapisinda baglanmamis
noron ciftleri bulunan ayrik aglar i¢cin Watt-Strogatz tarafindan Onerilen Kiigiik
Diinya A& matematiksel modelinin, bagli olmayan ndron ciftlerinin arasindaki
mesafenin sonsuz olmasindan dolayr kullanllamayacagi ifade edilmis ve onlarin
yerine yeni bir model oOnerilmistir. Onerilen modelde agin global ve lokal
ozelliklerini tanimlayan C(Kiimelenme Katsayisi) ve L(Karakteristik yol uzunlugu)
parametrelerinin yerine benzer Diga Ve Dgiobar baglantt uzunluk katsayilar
tanimlanmistir. Bu baglamda, L’nin, Dgoba’e benzer ve C’nin ise 1/Diokai’e benzer
davranig gostermekte oldugu vurgulanmistir [20-24].

Bir agin global baglanti uzunluk katsayist asagidaki gibi ifade edilmektedir [20-
23,93]:

N(N -1
DGIobaI = N—l (3.4)
i=jeN dU

Esitlikte, N agda bulunan diigiim(ndron) sayisini, dj i. ve j. Diigiimleri arasindaki

mesafeyi gostermektedir.

Cizgenin lokal baglanti uzunluk katsayisi ise asagidaki gibi ifade edilmektedir [20-
23]:
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1
DLokal = WZ D(G|) (3.5
ieN
N. (N, -1
D(Gi): I( i 1 ) (36)
24
kzleN YK

Burada n,, diigiimiin bagh oldugu komsu sayisim, dyjise segilen diigiim
cikarildiginda kalan alt ¢izgenin diigiimleri arasindaki en kisa yol uzunlugunu ifade
etmektedir [20-23]. Dgjopal V& Dioka parametre degerlerinin her ikisinin de kiigiik
oldugu aralikta Kiclk Diunya ag yapist elde edilmektedir [22-24]. Baglanti

degistirebilme olasiligiyla Global ve lokal baglant1 uzunluk katsayilar1 degisimi Sekil

3.5’ te gosterilmistir.

o, (DD 0N

D'glnl:IJrDyl:m{":I::I "Iﬁ
0.4 | H ]
III
0.2 - A
;':.{ 1
DI A L 1 i1 s iaal NPT B .__._.3
00001 0.001 0.0 0.1 1
P

Sekil 3.5. Baglanti degistirebilme olasiligi(p) ile Dgjohar V& Diokar’in degisimi [20].

3.1.1.4. Simard ileri yonlii Kiiciik Diinya ag modeli

2005 yilinda D. Simard ve arkadaslar ilk defa ileri yonlii ¢ok katmanli bir yapay

sinir agl kullanmis, kullanilan agda Watts-Strogatz modelinden farkli baglanti
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yenileme islemi kullanarak ileri yonlii yapay Kiigiik Diinya agini elde etmistir[23].
Geleneksel yapay sinir ag1 topolojisi, diizenli ag olarak tanimlanip, baglanti yenileme
islemi yardimiyla baglantilar rastgele yenilenmistir. Olast tiim baglantilarin
yenilenmesiyle elde edilen ag yapisina ise rastsal ag denilmistir. Geleneksel ¢ok
katmanl1 bir yapay sinir ag1 kullanilarak, baglanti yenileme islemi ile Kii¢iik Diinya

ag1 ve rastsal ag topolojilerinin elde edilis semast Sekil 3.6’da gosterilmistir.

_n\\'fll ‘\\.”l _n\'.\'fll ‘.\\.’f’r
O AORAORAD

AT
\ PN

Dizenli A3 Kigik Dinya A Rastzal 4§

Sekil 3.6. ileri yonlii yapay sinir aglan igin, diizenli, Kiiciik Diinya ve rastsal ag topolojileri semas1

[93].

Baglantilarin yenilenmesi siirecinde, Watts-strogatz modelinde oldugu gibi diizenli
ve rastsal ag arasinda bir yerde Kiiclik Diinya ag1 varligi gosterilmistir. Model,
geleneksel karesel bir yapay sinir ag1 topolojisini kullanmaktadir. Bu topolojinin
toplam baglant1 sayis1 katmandaki néron sayisi ve katman sayist kullanilarak

asagidaki gibi hesaplanmustir.

K=N_,_?*(N

noéron

katman _1) (37)
p olasilig1 ve katmandaki noron sayist kullanilarak, YBS degeri asagidaki gibi elde

edilmistir.

YBS = N * p (3.8)

Modelde aglar elde edilirken agin toplam baglanti sayisi degistirilmemektedir.
Baglant1 yenileme islemi; rastgele segilen 2 ndéronun baglantisinin koparilmasiyla
baslamakta ve yine daha Once aralarinda baglanti bulunmayan iki néronun secilerek

aralarinda yeni baglantinin eklenmesi ile devam etmektedir. Bu islem ag icerisinde
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bagli olmayan noéron ¢ifti kalmayana kadar siirmektedir. Her bir baglanti
degistirildiginde esitlik 3.4-3.6’da ifade edilen lokal ve global baglantt uzunluk
katsayilar1 hesaplanmaktadir. Ve bu iki katsayinin kiiglik oldugu topolojiler Kiigiik
Diinya ag1 kabul edilmistir. Elde edilen Kiig¢lik Diinya agimin &grenme ve test

performanslar1 perseptron 6grenme algoritmasi ile test edilmektedir.

3.2. Cizge Teorsi

Cizge teorisi matematiksel olarak karmasik ag yapilarinin mimari modelini
cikarilmasi ve yerlesim problemlerinin ¢dziimii igin kullanilan bir bilim daldir. Tlk
olarak 1736'da Leonhard Euler [94] tarafindan temeli atilmis bir kuram olarak
giiniimiize ulagsmustir. Teoremde, karmasik ag, G ¢izgesi olarak tanimlanmakta, agin
birimleri ise kose (diiglim) olarak ifade edilmektedir. Agin igcerdigi birimler arasi
yollar kenar (baglanti) seklinde tanmimlanmaktadir [95-99]. Bir G c¢izgesi, A adet
diigtim igermekte ve bu diigiimler arasinda K, adet kenar bulundurmaktadir. Her bir
keK olmak kosuluyla, iki x ve y kosesi iliskilendirilebilmektedir. Eger koselerde bir
yon bilgisi yoksa k=(x,y) veya k=(y,x) yazilabilir. Koseleri arasinda ifade edildigi
gibi yon bilgisi olmayan ve her iki yonde de iliski kurulabilen ¢izgelere yonsiiz ¢izge

denilmektedir.

Cizge igerisinde koseler arasinda yon bilgisi varsa ve ¢izgenin kenarlar1 sirali giftler
olarak tanmimlanis ise cizgeler yonlii ¢izge olarak ifade edilmektedir. Koseler arasi
olusan kenarlarin  maliyetinin bulundugu ¢izgeler agirhikli ¢izge olarak
tanimlanmaktadir [100]. Gergek bulgulardan hazirlanan yonsiiz ¢izgenin ifadesi Sekil

3.7’ de gosterilmistir.


http://tr.wikipedia.org/wiki/Leonhard_Euler
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A2 A7

A4

A6

A3 A8

A5 AS

Sekil 3.7. Tasarlanmig yonsiiz ¢izge modeli.

3.2.1. Baglant1 matrisi

Bir G, cizgesinin koseleri arasindaki baglantilar1 ifade eden matris olarak
tanimlanmaktadir. Yonsiiz ve yonlii ¢izgeler igin bu matris, direkt bagli kose ciftleri
arasindaki baglant1 degerinin 1, bagli olmayan diigiim c¢iftleri arasindaki baglanti
degerinin ise 0 alinmasi ile elde edilmektedir. Agirlikli ¢izgede ise matris, diiglimler
arasinda tanimlanmus maliyet degerleri kullanilarak olusturulmaktadir [95-99]. Sekil

3.7’ de tanimlanan ¢izgenin baglanti matrisi Sekil 3.8’de verilmistir.

Al | A2 | A3 | A | A5 | A6 | A7T | A8 | A9
Al 0 0 0 0 1 0 1 1 0
A2 0 0 1 1 0 1 0 0 0
A3 0 1 0 1 1 1 0 0 0
Ad 0 1 1 0 1 0 1 0 0
A5 1 0 1 1 0 0 0 0 1
A6 0 1 1 0 0 0 0 0 0
A7 1 0 0 1 0 0 0 1 0
A8 1 0 0 0 0 0 1 0 1
A9 0 0 0 0 1 0 0 1 0

Sekil 3.8. Baglant1 matrisi.
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3.2.2. En kisa yolun bulunmasi

Iliskisel diigiimlerin olusturdugu diinya aglarinda, en kisa yol problemi en énemli
sorun olarak goriilmekte ve bu baglamda pek c¢ok ¢oziim algoritmalari
sunulmaktadir. Bu algoritmalarin ortak noktalar1 diiglimler arasinda maliyet
bakiminda en kisa yolun hesaplanmasidir. Bu ¢alismada, Floyd-Warshall en kisa yol

algoritmasi kullanilmistir

3.2.2.1. Floyd-Warshall algoritmasi

Daha ¢ok yonli ve maliyetli gizgelerin diigimleri arasindaki en kisa yolu bulmak
icin kullanilan basit bir algoritmadir. Algoritmada, ¢izge icerisindeki her bir (X,y)
diigiim ¢ifti i¢in en kisa yol bulunmaktadir. Hesaplama siirecinde, iki digiim
arasindaki mesafe hesaplanirken, 3. bir ndron iizerinden de en kisa yol
hesaplanmakta ve hesaplanan yollardan en kisa olani alinmaktadir. Kisa yolu bulma
¢evrimi uzun siirse bile her zaman kesin sonug¢ vermektedir. Esitlik 3.9°da oldugu

gibi kisa yolu sorgulamaktadir [101-102].

G[x, y] = Math.Min(G[x, y], G[x, K] + G[k, y]); (3.9)

Baglanti matrisinden hareketle mesafe matrisi elde edilir burada, aralarinda baglanti
olan ¢iftler 1 degeri, olmayan ciftler oo degeriyle ifade edilmektedir. Sekil 3.7 de
gosterilen ¢izge icin baglanti matrisinden elde edilen baslangi¢c mesafe matrisi Sekil

3.9’ da gosterilmistir.
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Al | A2 | A3 | A4 | A5 | A6 | A7 | A8 | A9

Al 0 © © © 1 0 1 1 ©

A3 o0 1 o0 1 1 1 o0 o o0

A4 o0 1 1 0 1 0 1 o0 o0

A5 1 0 1 1 0 © © o 1

A6 | 1 1 0 ¢ e 0 0 0
A7 1 o o 1 0 0 € 1 o0
A8 | 1 o0 o0 o o0 e 1 0 1
A9 | «© o0 o0 o 1 o0 o0 1 0

Sekil 3.9. Baslangic mesafe matrisi.

Algoritmada, mesafe matrisi kullanilarak, her x diiglimiinden y diigiimiine gitmek
icin yeni bir k diigiimii tizerinden gidilecek diger bir yol var ise ve bu yeni yolun
maliyeti daha az ise, x’den y’e en kisa yol yeni yol se¢ilmektedir. Floyd-Warshall

algoritmasinin s6zde kodu Sekil 3.10° de verilmistir.

for k=1 to nrons
for x=1 to nrans
for y=1 to nrans

Glx, y] = Min{G[x, y], G[x, k] + G[k, vI);

Sekil 3.10. Floyd-Warshall algoritmasinin sdzde kodu [102].

Sekil 3.7’ de tanimlanan ¢izgenin Floyd-Warshall algoritmasi uygulandiktan sonra

elde edilen mesafe matrisi Sekil 3.11° de gosterilmistir.
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Al | A2 | A3 | A | A5 | A6 | A7 | A8 | A9
Al | 2 3 2 2 1 3 1 1 2
A2 | 3 2 1 1 2 1 2 3 3
A3 | 2 1 2 1 1 1 2 3 2
Ad | 2 1 1 2 1 2 1 2 2
A5 | 1 2 1 1 2 2 2 2 1
A6 | 3 1 1 2 2 2 3 4 3
A7 | 1 2 2 1 2 3 2 1 2
A8 | 1 3 3 2 2 4 1 2 1
A9 | 2 3 2 2 1 3 2 1 2

Sekil 3.11. Mesafe matrisi.

Mesafe matrisiyle elde edilen diigiimler (noronlar) arasi mesafeler esitlik 3.4-3.6
kullanilarak global ve lokal baglanti uzunluk katsayilar1 hesaplanmaktadir.
Hesaplanan katsayilardan hareketle katsayilarin her ikisinin de kii¢iik oldugu aralik
Klcuk Dunya aglar1 araligi olarak belirlenmektedir. Bu aralikta baglantisi yenilen

noron aglar Kiiciik Diinya aglar1 6zelligi gostermektedir.



BOLUM 4. KARMASIK AG YAZILIMININ HAZIRLANMASI VE
KULLANIMI

4.1. Karmasik Ag Yazilhminin Hazirlanmasi

Bu béliimde Kiiglik Diinya aglar1 deneylerinin gerceklestirildigi yaziliminin tanitimi
yapilacaktir. Yazilimin gelisiminde ilk adim, Kiigiik Diinya ag1 olusumu i¢in gerekli
olan matematiksel ve topolojik algoritmalarin  kurulmasidir.  Yazilimin
gelistirilmesinde ikinci adim, dinamik parametreler ile ayarlanabilen bir yapay sinir
ag1 yazilim ortami hazirlanmasidir. Her iki adim i¢in gerekli parametreler ve model
sonuglar1 grafik arayiliz iizerinde tanimlanmistir. Bu temel yaklasimla hazirlanan

yazilim platformunun gorsel arayiizii Sekil 4.1 de gosterilmistir.

a2l SWANN Guiv0.1 (=R ==
Networlk Parameters Complex Network Parameters
Initial P; et
Training Parzmeters nie reEmEes 000 - SW Network Types~ Watt-Strogatz  + [
Mumber of Samples: 80 iz = — .
r 05 Rewiing Number O - Network Connectivity
Dataset Normalization :
mu 09 Processes Emors
Max q Mn Q0 .
Cross-Validation L
Cross-Validation e ()
{’} Aeply 0.0003000014
Activation Fuctions  Uni-Polar Sigmoid - e
Network Buid — Fold Mumber: 10« Test Emor {mae)
work Building eration

6480 CV Training Eror - () (003 0.0421113487
CV Test Emor: (). 039983

Dataset
[ Input Data - '
L’f‘ Load Dataset Output Data ‘ ﬁ &0 Trial Analysis F!ewbi{ng Cha.faglng % Hidden Meuron
Sample Number:80
Datasst List : Test Results
Inputs | Outputs | Education Outpues | Test Outpuls |
inl in2 in3 ind in§ in in7 in8 o Experimental Out 1 Network Out 1 A
S [ 421 418 225 202 e12 542 E 45058991
1 n 55.3 431 278 3.7 640 67.2
1 12 545 5138 303 3638 657 85
1 13 4786 454 45 375 733 1034
1 14 441 422 353 38.6 752 1052 |E|
1 15 408 383 358 384 688 964
1 16 418 383 7 373 420 90.1
1 17 A4 124 369 M5 602 827
2 10 443 415 226 30.2 613 545
2 n 55.6 479 281 3.7 640 675 -
3 12 R7E R332 174 A8 £O7 AR =

Sekil 4.1. Tasarlanan kullanici arayiizii.
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4.2. Karmasik Ag Yaziliminin Kullanim

4.2.1. Veri setinin normalizasyonu

Hazirlanan yazilim ortaminda, veri seti aga sunulmadan once belirli bir aralikta
normalize edilmektedir. Bu islem i¢in yaygin kullanilan normalizasyon
algoritmalarindan biri olan min-max algoritmasi tanimlanmistir. Kullanic1 baglangig¢
asamasinda verilerin normalizasyonu i¢in minimum ve maksimum araligini

secmektedir. Yazilimin normalizasyon fazi Sekil 4.2°de gosterilmistir.

Dataset Nomalization

Mzoe 1 Min D0

gl
int maxd, mind;

double[,] normalize (double[,] w1, double mi, double ma)
{

maxd =

.ToIntlé (inpmax.Text) ;
=rt.ToIntlé (inpmin.Text)
double[,] dd = new double[vl.GetLength(0), wl.GetLength(l)]:

mind =

for (i = 0; 1 < vl.GetLength(0); i++)

i
for (j = 07 3§ < vl.Getlength({l); j++)
{

dd[i, 3] = ({{vi[i, J] - mi) * maxd) / (ma — mi)) +mind:

return dd;

doukble revnormalize (double w1, double mi, double ma)
{

double dd:

dd = (((vl - mind) / maxd) * (ma - mi)) + mi;
return dd;

Sekil 4.2. Yazilimin normalizasyon faz1 ve c¢# kodu.
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4.2.2. Network topolojisinin olusturulmasi

Karmagik ag yapisinin tasarlanmasinda geleneksel ileri yonlii yapay sinir aglari
topolojisi temel alinmistir. Hazirlanan yazilimda ilk adim olarak temel yapay sinir
ag1 topolojisi kullanic1 tarafindan segilmelidir. Bunu gergeklestirmek icin, ana
program penceresinden network butonu yardimiyla ag olusturma penceresi

acilmaktadir. Network butonu Sekil 4.3°te gosterilmistir.

Metworke Building

%{2}}0 Network

Sekil 4.3. Ag olusturma paneli.

Ag olusturma penceresinde kullanicilar, gizli katman sayisini se¢gmekte sonrasinda
ise secilen gizli katmanlar i¢in néron sayisini belirleyebilmektedir. Apply butonu ile
temel ag topolojisi tasarimini gergeklestirmektedir. Network olusturma penceresi

Sekil 4.4°te gosterilmistir.

o5 MNetwork Creat.EIﬂg . o5 Metwork Creat.@éu

Topology 1. L. neuron number =
Enter hidden layer number
H 2. L. neuron number =
1
2
9 Ppply
4
h
[
7
8
10
15
20
a) b)

Sekil 4.4. Ag olusturma penceresi, a) gizli katman seg¢imi ekrani, b) gizli katman néron sayisi

belirleme ekrani.
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4.2.3. Kiig¢iik Diinya ag1 tasarim

Programin bu bdliimiinde, Kii¢lik Diinya aglarmmin model tipi belirlenmekte ve
yenilenecek baglanti sayis1 girilebilmektedir. Network Connectivity butonu
kullanilarak, Klglk Diinya parametreleri tanimlanmig olan agin MYBS (Maksimum
olasi yenilecek baglanti sayisi) degeri hesaplanmaktadir. MYBS degeri elde
edildikten sonra diizenli agdan (YBS=0) baslayarak, aga ya yeni baglant1 eklenir
yada, agin var olan baglantilar1 birer birer degistirilerek yeni ag topolojileri elde
edilmektedir. Her yeni topoloji i¢in agin baglant1 uzunluk katsayilari(Dgjobal V€ Diokar)
hesaplanmaktadir. Hesaplanan katsay1 degerleri program kok dizininde olusturulan
globloc dizini igerisinde ayr1 ayr1 dosyalarda tutulmaktadir. Maksimum yenilenecek
baglanti sayisina ulasildiginda, hesaplama islemi tamamlanmaktadir. Sekil 4.5°te

Kii¢iik Diinya ag1 tasarim bolimii gosterilmistir.

Complex Metwors Parameters

SW Metwork Types  Watt-Strogatz - -
[
Rewiing Number 0 - Metwork Connectivity

Sekil 4.5. Kiiglik Diinya ag1 tasarim ekrani.

Yazilimda, karesel bir ag secildiginde, MYBS denklem 3.7 kullanilarak
hesaplanmaktadir. Bunun yaninda karesel olmayan geleneksel bir ileri yonlii yapay
sinir ag1 se¢ilmis ise MYBS denklem 3.7 ile hesaplanamamaktadir. Bu nedenle
degisken katmanl ve katmanlarinda farkli sayida norona sahip olan ileri yonlii ag
topolojileri i¢in iki farkli denklem Onerilmistir. Birinci denklemde giris katmani ile
¢ikis katmani noronlar1 arasinda yeni kisa baglanti eklenmemis ve ona gore hesap

yapilmistir. Onerilen denklem asagida verilmistir.

1, * M, , gks=1

T Z Z (nz"”;)]_(”l"‘ﬂ:j, ghs> 1 (1)

i=1 j=i+2
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Ikinci denklemde, baglanti yenileme siirecinde giris katmam ile ¢ikis katmani

arasinda yeni kisa baglanti eklenmistir. Bu nedenle MYBS asagidaki gibi

hesaplanmaktadir.
g * N, . gks=1
! x 42
MYBS Z Z (my*n;)|, ghs>=1 4-2)
i=1 j=i+2

Denklemlerde (4.1-4.2), | secilen agin katman sayisini, n; i. katman néron sayisini, nj
J. katman noron sayisini, gks gizli katman sayisini ve MYBS olasi maksimum
yenilenecek baglanti sayisimi ifade etmektedir. Her yenilenen baglanti i¢in agin
baglanti uzunluk katsayilar1 hesaplanmaktadir. baglanti uzunluk katsayilari
hesaplanmasi siireci i¢in uygulanacak algoritmik prosediire ait akis diyagrami Sekil

4.6’ da verilmistir.



—F

Basla

+

Grzli katmian sayvisi
ve zizli katman
THIRON Sa%15101
girimiz? (l,n)

v

YBES==0MBS

3!

Rastgele noron seg

Seglen nironun rastpele
bir baglantismn ey

v

Baglanti dmceden
secildi m?

E

1

1§

Segilen noronun rasigele
bir baglantist secilir

Baglantiy: Kopar

.‘_

v

Rustpele bir niron seg

.

Sevilen ndron ile
baglant dnceden
kurulmmms mu?

|

Riwstgele bir ndron seg

v

Baglann ekle

e

v

Sekil 4.6. Ag baglant1 uzunluk katsayilarinin hesaplanmasi igin kullanilan akig diyagram.

Bagilant sayisimy artir

!

Dwr

A

47
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4.2.3.1. Dgiobal parametresinin hesaplanmasi

Programlama siirecinde, Kii¢iik Diinya ag1 tasariminin en énemli boliimii global ve
lokal baglantt uzunlu katsayilarinin hesaplanmasi prosediiriidiir. Global baglanti
uzunlugu, iki néron arasindaki baglant1 uzunlugunu tanimlamakta ve ndronlar arasi
bilgi iletimin durumunu ifade etmektedir. Biiyiikk baglanti uzunlugu daha yavas
iletim, kisa baglanti uzunlugu daha hizli iletimi betimlemektedir. Bu baglamda agin
global baglanti uzunlugu hesab1 agdaki biitlin néronlarin baglanti uzunlugu
ortalamasinin tersi ile hesaplanmaktadir. Programda kullanilan Dglobhesap

fonksiyonuna ait s6zde kod Sekil 4.7’ de verilmistir.

Function Dglobhesap ()

Integer nrons dediskeni tanimla ve de§erinin adin norun saylsina esitle;
Double dglobal,eglobal dediskenlerini tanimla;
2 boyutlu double tipli dismat,G ve A dizi degdiskenlerini nrons boyutlu
tanimla ;
For 1 := 0 to nrons-1
For j := 0 to nrons-1
if i = j then
G[i][j] := 0;
Endif
G[I][j] := infinity;
EndFor
EndFor
For each link ¢ in con
G[link c¢ kaynak néron.numara][ link c¢ hedef ndéron.numara] := 1;
A[link ¢ kaynak noéron.numara] [ link c hedef ndron.numara]
EndFor
For k := 0 to nrons-1
For i := 0 to nrons-1
For j := 0 to nrons-1
G[i][j] = Min(G[i][j], G[i][kl+ G[k][3]);
EndFor
EndFor
EndFor
Degeri 0 olan Integer T dediskeni tanimla
For i := 0 to nrons-1
For Jj := 0 to nrons-1
if G[1i]1[j] = O Then
continue;
else
T += 1/ G[1i][3];

|
=
~

Endif
EndFor
EndFor
eglobal
dglobal
Return dglobal;
EndDglobhesap

((nrons - 1) * nrons);

T /
1 / eglobal;

Sekil 4.7. Dglobhesap fonksiyonuna ait sézde kod blogu.
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4.2.3.2. Diokal parametresinin hesaplanmasi

Kiiglik Diinya aglar igin bir diger onemli katsayi ise lokal baglant1 katsayisidir.
Diokal, bir agda noronlar arasi iliski kurabilme olasiligini tanimlar ve gergek diinya
aglarindaki akrabalik veya arkadashk iliskilerinin kurulumuna benzemektedir.
Tanmmmadigimiz  bir insam arkadasimz taniyor olabilir ve onun iizerinde
tanimadiklarmizla iliski kurabilirsiniz. Bu duruma benzer olarak noronlar diger
noronlarla bagl olduklari néronlar {izerinden bag kurarlar. Her bir ndronun lokal
baglant1 uzunluk katsayzisi, ilgili ndron ¢ikarildiginda, geriye kalan alt agda, komsular
arasindaki baglanti sayisinin, komsular arasinda olasi1 baglanti sayisina oranmin tersi
ile hesaplanmaktadir. Agin lokal baglanti uzunluk katsayisi ise tiim ndronlarin lokal
baglanti uzunluklarinin ortalamasi olarak hesaplanmaktadir. Programda her bir
yenilenen baglanti i¢in lokal baglanti uzunlugu hesaplanmaktadir. Bu siireg
Dlochesap fonksiyonu ile yapilmaktadir. Bu fonksiyonun sézde kodu Sekil 4.8°de

gosterilmistir.

Function Dlochesap ()
Integer nrons degiskeni tanimla ve dederinin adgin norun
saylsina esitle
Double T,TE,Dlocal ve Elocal de§iskenlerini tanimla
2 boyutlu double tipli cismat,G ve A dizi dediskenlerini

nrons boyutlu tanimla

For i := 0 to nrons-1
For 7 := 0 to nrons-1

if i = j then

G[i1[3] := 0;
Endif
G[I][J] := infinity;

EndFor
EndFor

For each link ¢ in con

G[link ¢ kaynak néron.numara][ link c¢ hedef ndéron.numara] := 1;
A[link ¢ kaynak ndoron.numara] [ link ¢ hedef ndron.numara] := 1;
EndFor

Sekil 4.8. Dlocalhesap fonksiyonuna ait s6zde kod blogu.
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For k := 0 to nrons-1
For 1 := 0 to nrons-1
For J := 0 to nrons-1

G[1][]] = Min(G[i][]J], G[i][k]l+ G[k][]]);
EndFor
EndFor
EndFor
List tipli bir edd dediskeni tanimla
Double tipli kki dediskeni tanimla

TE degiskenine 0 degerini at

For k := 0 to nrons-1
kki = 0;
For i := 0 to nrons-1
if G[k][i] = 1 then

kki degiskenini 1 artar
edd listesine i degiskenini ekle
Endif
EndFor //1i
T degiskenine 0 degerini at
For i := 0 to kki-1
For j := 0 to kki-1
if G[edd[i]][edd[]j]] <> 0 then
T += 1 / Gl[edd[i]l][edd[]]]
Endif
EndFor //j
EndFor //i
edd Listesini temizle
if kki > 1 then
EG[k] = T / (kki * (kki - 1));
else
continue;
Endif

TE += EG[k];
EndFor //k
Elocal = TE / nrons;
Dlocal = 1 / Elocal;
Return Dlocal;
EndDlocalhesap

Sekil 4.8. (Devam).
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4.2.3.3. Dgobal V€ Diokal parametreleri kullanilarak Kiiciik Diinya aginin tespiti

Dglobal V€ Diokal ag baglanti uzunluklarmin hesaplanmasi islemiyle hazirlanan program
2 adet dosya olusturmaktadir. Bu dosyalar MATLAB yazilimi kullamilarak ayni
grafikte islenmis ve her iki baglant1 uzunluk parametresinin de kiiciik oldugu aralik
tespit edilmeye calisilmistir [20-23,24]. Denemeler sonucunda her iki uzunluk
egrisinin kesistigi nokta i¢in bulunan YBS degeri, Kiiciik Diinya Aglarim elde
edebilmek i¢cin minimum ihtiya¢ duyulan yenilenecek baglanti sayisi ifade
etmektedir. Burada kesirli sonuglar asagiya yuvarlanmistir. Boylece Kiiglik Diinya
aglari aralig1 tespit edilmis olacaktir. Ornek olarak yazilimdan elde edilen 8-12-1
topolojisine sahip bir YSA i¢in, Kii¢iik Diinya aglar1 aralig1 tespiti asamasinda elde

edilen Dygjopal V€ Diokar ag baglanti uzunluklarinin degisimi Sekil 4.9 da gosterilmistir.

3.89 . . . . )
- DG|Dba| _22?'
38 Dloca |
J85 ¢ 1177
% 2.03r 1 E
o 0
o fal
e 101 147 5
377k 1
3?5 1 1 1 1 1 1 F
1 2 3 4 5 k 7 g
YBS

Sekil 4.9. 8-12-1 topolojisine sahip bir YSA i¢in YBS ile Dglobal ve Dlokal degisimi.

Sekil 4.9°de gorildigii gibi Kiiciik Diinya aglar1 i¢in gerekli olan minimum YBS
degeri 2-8 arasinda elde edilmistir. Bir bagka ¢alismada 3-8-8-2 topolojili 4 katmanli
bir YSA kullanilmis ve bu ag i¢in YBS ile elde edilen Dglobal ve Dlokal degisim
grafigi Sekil 4.10° de gosterilmistir.
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Sekil 4.10. 3-8-8-2 topolojisine sahip bir YSA i¢in YBS ile Dglobal ve Dlokal degisimi.

Sekilde gorildigi gibi, Kiigiik Diinya aglari i¢in gerekli olan minimum YBS

degerinin 8-40 arasinda oldugu goézlemlenmistir.

4.2.4. Kiiciik Diinya ag1 YSA algoritmasi

Kii¢giik Diinya ag1 elde edebilmek i¢in gerekli olan YBS degeri tespit edildikten sonra
yapay sinir aglarinda ¢ok yaygin kullanilan geri yayilim algoritmasi hazirlanmig ve
farklt YBS degerine sahip ag topolojilerinin yapay 6grenim performansi Olciilmeye
calisilmaktadir. Yazilim, secilen topolojileri kullanarak 60 deneme yapmakta ve en
basarili 6grenim denemesini kabul etmektedir. Deneme sayist kullanic1 tanimli
degistirilebilmektedir. Hazirlanan algoritmanin 6grenim siirecini tamimlayan kod

parcacigina ait akis diyagrami Sekil 4.11° de gosterilmistir.



Basla
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Lr,Momentum,
baslangig
degerlerini gir

v

mmse=0,mser=0,
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v

Netcreate

Y
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v

designed_cross_data

v

iterasyon<250000 or
validation=1

mser=0

i<Egitim seti 6rnek
sayisi(fold)

v
ffw

v

‘ ‘ backpropagate ‘ ‘

)

‘ ‘ mser=mser+mse ‘ ‘

L

mmse=mser/

Training_Fold.length

h J

ffw_egitimout

v

ffw_testout

v

testhatahesapla

Sekil 4.11. Ogrenim algoritmasi akis diyagram.
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Hazirlanan algoritma; netcreate(), initializes(), designed cross data(), cffw(),
cbackpropagate(), cffw_egitimout(), cffw_testout() ve -ctesthatahesapla() isimli

fonksiyonlar kullanilarak olusturulmustur.

4.2.4.1. Function netcreate(parametre: YBS):

Program oOncelikle topolojinin olusturulmasi iizerine kurulmustur. Bu baglamda
egitim siirecinin ilk basamaginda ag topolojisinin olusturulmaktadir. Tanimlanan
fonksiyonda disaridan alinan YBS degerine ve secilen Kiiciikk Diinya agi modeline
gore yeni ag topolojileri olusturulmaktadir. Watt-Strogatz Kii¢iik Diinya ag1 modeli
secilmis ise; rastgele bagl olan 2 noron secilir ve aradaki baglanti koparilir, sonra ilk
néron sabit birakilip, ilk noronun daha Once baglanmadigi bir ndron rastgele
secilerek koparilan baglantinin yerine yeni baglanti eklenmektedir. Eger secilen
noronla daha 6nceden baglanti kurulmus ise bagka bir noron secilir. Boylece agin
baglant1 sayis1 degistirilmemektedir. Bu siirece baglanti yenileme denilmektedir.
Newman Watts Kiigiik Diinya ag1 modeli secilmis ise; rastgele bagli olmayan 2
ndron secilerek yeni baglant1 eklenmektedir. Burada agin baglanti sayis1 artmaktadir.
Bu kurgu bagli olmayan noéron ¢ifti var oldugu miiddetce devam etmektedir. Bu
sirece baglanti1 ekleme denilmektedir. Ag§ topolojisinin olusturulmasina ait

algoritmanin sdzde kod blogu Sekil 4.12” de gosterilmistir.
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Function netcreate (integer rw)
ycon listesini temizle;
kbag listesini temizle;
integer number dediskenini sifira esitle;
For 1 := 0 to katman sayisi-2
For j := 0 to i. katman ndron sayisi-1;
i. katman j. néronunun numarasinli number dediskenine esitle;
Vertices listesine (i,j)ndronunu ekle;
For b := 0 to (i+l). Katmanin ndron sayisi;
(i,Jj) noéronunun outdent listesine, (i+l,b) noéronunu ekle;
(i,3) noéronunu (i+l,b) ndronuna badla ve con listesine ekle ;
EndFor
number dediskenini 1 artair.
EndFor

EndFor

For i := katman sayisi-1 to katman sayisi-1
For j := 0 to i. katman ndéron sayisi-1;
(1i,J) néronunun numarasini number dediskenine esitle;
Vertices listesine (i, j)ndéronunu ekle;
number dediskenini 1 artair.
EndFor
EndFor

Integer nsayl dediskenini number dediskenine esitle

For i1 := katman sayisi - 1 to 1
For j := 0 to i. katman ndron sayisi-1
For b := 0 to (i-1). katman ndéron sayisi-1;
(i,j)ndéronunun indent listesine, (i-1,b) ndéronunu ekle;
EndFor
EndFor
EndFor

Dosyan isimli bir dosya dediskeni olustur.

bag class tipinde nor degdiskenini olustur;
integer kl,kn,kb,yl,yn,ind, indek isimli degiskenleri olustur ve 0’a

esitle;

Sekil 4.12. netcreate fonksiyonuna ait sdézde kod blogu.
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For x := 0 to rw //YBS sayisi

Restgele (0,Layer-2) araliginda sayi Uret kl’e esitle;
2 ms gecikme uygula;
Restgele (0,noron) aralidinda sayi lret kn’e esitle;

2 ms gecikme uygula;

Restgele (0,outdent) araliginda sayi Uret kb’e esitle;
2 ms gecikme uygula;
Restgele (kl+2,Layer) araliginda sayi Uret yl’e esitle;

2 ms gecikme uygula;

Restgele (0,noron) araliginda sayi Uret kn’e esitle;

Restgele (0,yl.noron) aralidinda sayi lret yn’e esitle;

while searchconnect(kl, kn, yl, yn) esit 1 or (kl,kn).outdent[kb].durum
esit 1
Restgele (0,Layer-2) araliginda sayi lUret kl’e esitle;
2 ms gecikme uygula;
Restgele (0,noron) araliginda sayi Uret kn’e esitle;
2 ms gecikme uygula;
Restgele (0,outdent) araliginda sayi lret kb’e esitle;
2 ms gecikme uygula;
Restgele (kl+2,Layer) araliginda sayi Uret yl’e esitle;
2 ms gecikme uygula;
Restgele (0,noron) aralidinda sayi ret kn’e esitle;

Restgele (0,yl.noron) araliginda sayi lUret yn’e esitle;

EndWhile
nor degiskenini (kl,kn). ndron kb. output dentritinin ndronunu ata ;
kcon listesine (kl,kn). ndéron ile nor icerisindeki ndéron arasindaki
baglantiyi ekle;

(kl,kn). néron ile nor ndéronu arasindaki baglantiyi sil ;

nor noéronunun indent listesinden (kl,kn). néronu sil;

nor noéronunun oid dediskenini 1 azalt;

nor noéronunun dentw liste boyutunu, nor.oid sayisi kadar ayarla;

nor ndéronunun prew liste boyutunu, nor.oid sayisi kadar ayarla;
(kl,kn). ndéronun kb. outdent layer dederini yl’ye esitle;
(kl,kn). noéronun kb. outdent ndéron dederini yn’ye esitle;

(kl,kn) . néronun kb. outdent durum dediskenini 1’e esitle

(yl,yn) . ndéronunun inden listesine (kl,kn). néronunu ekle;

(yl,yn) . néronunun oid degerini 1 artair;

Sekil 4.12. (Devam).
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(yl,yn) . ndéronunun dentw liste boyutunu (yl,yn). ndéron oid degeri kadar
ayarla;
(yl,yn) . ndéronunun prew liste boyutunu (yl,yn). ndéron oid dederi kadar
ayarla;

con listesine (kl,kn,yl,yn) baglantisini ekle;

ycon listesine (kl,kn,yl,yn) baglantisini ekle;

kbag listesine (kl,kn).kb baglantisini ekle;
dosyan dosya de§iskenine (kl,kn). ndron ile (yl,yn). ndron arasindaki
bagi vyaz;

EndFor
dosyan dosya de§iskenini kapat;

Endnetcreate

Sekil 4.12. (Devam).

4.2.4.2. Function initializes():

Ogrenme siirecinin  baslangicinda ag  topolojisinin  baslangic  agirliklarinin
belirlenmesi siireci initializes fonksiyonu ile tanimlanmistir. Baslangi¢ agirliklari,
uygulamada standart olarak [-1 1] araliginda rastgele atanmaktadir. Agirliklarin
ayarlandig1 initializes() fonksiyonuna ait sozde kod blogu Sekil 4.13° te

gosterilmistir.

Function initializes ()

For 1 := 1 to katman sayisi-1
For j := 0 to i. noron sayisi-1l
(i,J). ndron biasi r.NextDouble() * 2) - 1 deJerine esittir;
(i,3) . noron oOnceki bias 0.0 deJerine esittir;
(i,3) . noron bias delta degeri 0.0 de§erine esittir;
For x := 0 to (i,3j). ndron input dentrit sayisi-1;

20 ms gecikme uygula;

(i,3). noéronun x. agirligi (r.NextDouble()*2 - 1 deferine esittir;
(i,3). ndbronun x. Oncekiadgirligi 0’'a esittir;
(i,3). noéronun x. agirligin delta degeri 0’a esittir;
EndFor
EndFor
EndFor

Endinitializes;

Sekil 4.13. initializes fonksiyonuna ait sézde kod blogu.
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4.2.4.3. Function designed_cross_data():

YSA yaziliminda Capraz Dogrulama isleminin gerceklesmesi igin veri setinin
disaridan girilen kat sayisina gore parcalanmasi gerekmektedir. Calismada N Kat
Capraz Dogrulama algoritmasi hazirlanmistir. Bu algoritmada egitim setini N
parcaya bolinmektedir. Bélinen parcalardan, 1 parca test icin geriye kalan N-1 parca
ise egitim i¢in kullanilmaktadir. Bu siire¢ N defa tekrar etmektedir. Boylece veri
setinin tamami egitim ve test siirecine dahil olmaktadir. Boylece egitilen ag i¢in
ezberleme olayinin oniine gec¢ilmistir[62]. Yazilim baslangi¢ kosulunda kat sayis1 10
olarak atanmakta kullanici isterse kat sayisini degistirebilmektedir. Veri setinin
pargalanmasi siirecini gergeklestiren designed_cross_data() fonksiyonuna ait sdzde
kod Sekil 4.14° te gosterilmistir.

Function designed cross data(integer f, integer fnum)

integer tipli numb dediskeni tanimla;

numb dediskenine (int)gir.GetLength(0) / fnum islem sonucunu ata;

double tipli, 2 boyutlu ftestc, ftestg, nftestc, nftestg dediskenlerini
[numb, cik.GetLength(l)] boyutlu olarak tanimla;

double tipli, 2 boyutlu ftrainc, ftraing, nftrainc, nftraing
degiskenlerini [ (gir.GetLength(0) - numb), gir.GetLength(l)] boyutlu

olarak tanimla;

if f==0 then

For i := 1 to numb -1
For j := 0 to gir.GetLength(1l)-1
ftestg[i, Jj] dizisini gir[i, j] dizisine esitle;
nftestgli, j] dizisini ngir[i, j] dizisine esitle;
if j < cik.GetLength(l) then
ftestc[i, j] dizisini cik[i, j] dizisine esitle;
nftestc[i, j] dizisini ncik[i, j] dizisine esitle;
Endif
EndFor

EndFor

Sekil 4.14. designed cross_data fonksiyonuna ait sézde kod blogu.
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For i := numb to gir.GetLength (0 -1

For j := 0 to gir.GetLength(1l)-1
ftraing[i - numb, j] dizisini gir[i, j] dizisine esitle;
nftraing[i - numb, j] dizisini ngir[i, j] dizisine esitle;

if j < cik.GetLength(1l) then

ftrainc[i - numb, j] dizisini cik[i, j] dizisine esitle;
nftrainc[i - numb, Jj] dizisini ncik[i, j] dizisine esitle;
Endif
EndFor
EndFor

Endif
if £ > 0 and £ < fnum - 1 then
For 1 := 1 to £ * numb-1
For j := 0 to gir.GetLength(1l)-1
ftraing[i, Jj] dizisini gir[i, j] dizisine esitle;
if j < cik.GetLength(l) then
ftrainc[i, j] dizisini cik([i, j] dizisine esitle;
nftrainc[i, j] dizisini ncik[i, j] dizisine esitle;
Endif
nftraing[i, j] dizisini ngir[i, j] dizisine esitle;
EndFor
EndFor

integer tipli kalan dediskeni tanimla ve i dederine esitle;

For i := kalan to ((kalan) + numb-1)
For 7 := 0 to gir.GetLength(l)-1
ftestg[i - kalan, Jj] dizisini gir[i, Jj] dizisine esitle;

if j < cik.GetLength(l) then
ftestc[i - kalan, j] dizisini cik[i, Jj] dizisine esitle;
nftestc[i - kalan, j] dizisini ncik[i, j] dizisine esitle;
Endif
nftestg[i - kalan, j] dizisini ngir([i, j] dizisine esitle;
EndFor
EndFor

kalan dediskenini i degerine esitle;

For 1 := kalan to gir.GetLength(0)-1
For j := 0 to gir.GetLength(l)-1
ftraing[i - numb, j] dizisini gir[i, J] dizisine esitle;

if j < cik.GetLength(1l) then

ftrainc[i - numb, j] dizisini cik[i, J] dizisine esitle;
nftrainc[i - numb, j] dizisini ncik[i, j] dizisine esitle;
Endif

Sekil 4.14. (Devam).
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nftraing[i - numb, Jj] dizisini ngir[i, j] dizisine esitle;
EndFor
EndFor
Endif
if £ == fnum - 1 then
For i := 1 to (gir.GetLength(0) - numb) -1
For j := 0 to gir.GetLength(1l)-1
ftraing[i, Jj] dizisini gir[i, J] dizisine esitle;
if j < cik.GetLength(1l) then
ftrainc[i, J] dizisini cik[i, j] dizisine esitle;
nftrainc[i, j] dizisini ncik[i, J] dizisine esitle;
Endif
nftraing[i, j] dizisini ngir[i, j] dizisine esitle;
EndFor
EndFor

kalan degiskenini i degerine esitle;
For i1 := kalan to gir.GetLength(0)-1
For J := 0 to gir.GetLength(1l)-1
ftestg[i - kalan, j] dizisini gir[i, j] dizisine esitle;

if j < cik.GetLength(1l) then

ftestc[i - kalan, j] dizisini cik[i, Jj] dizisine esitle;
nftestc[i - kalan, Jj] dizisini ncik[i, Jj] dizisine esitle;
Endif

nftestg[i - kalan, j] dizisini ngir([i, j] dizisine esitle;
EndFor
EndFor

Endif

Enddesigned cross data

Sekil 4.14. (Devam).

4.2.4.4. Function cffw():

Agin egitimi siirecinde verilen giris Orneklerine karsilik ¢ikisin hesaplanmasi
gerekmektedir. Bu nedenle ¢ikis hazirlanan kod igerisinde ileri yonlii olarak giris
katmanindan c¢ikis katmanina dogru denklem 2.1 kullanilarak katmanlar arasinda
hesaplanmaktadir. Fonksiyon disaridan 6rnek numarast ve ilgili ¢capraz dogrulama
bolimii i¢in ¢ikis dizisini almaktadir. Fonksiyon sonucunda elde edilen ¢ikis

degerleri agm 6grenme hatasimin hesaplanmasi igin kullanilmaktadir. ileri yonlii
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hesaplama islemini ger¢ekleyen cffw fonksiyonuna ait s6zde kod blogu Sekil 4.15° te

gosterilmistir.

Function cffw(integer Vv, doublel[, ] ndata)
double ssum degiskeni tanimla;
For n := 0 to ilk katman néron sayisi-1

(0,n) . ndéron output dederini ndatal[v, n] dederine esitle;

EndFor
For 1 := 1 to ag katman sayisi-1
For n := 0 to 1. katman ndéron sayisi-1

Ssum dediskenini 0’a esitle;
(1,n). ndron cikisini 0’a esitle;
For k := 0 (i,3J). ndron input dentrit sayisi-1
ssum dederine [(l,n). néron k. input dentritinin ndéron ¢ikisi * (1,n).

ndéron k. agirlik] islem sonucu ekle ;

EndFor
ssum dederine (1,n). ndéron biasini ekle
activation (ssum,sec) fonksiyonunu cadir ve sonucu (l,n). ndron output
degerine ata;
EndFor
EndFor
Endcffw

Sekil 4.15. cffw fonksiyonuna ait s6zde kod blogu.

4.2.4.5. Function cbackpropagate():

Cikis hatasinin hesaplanmasi islemi sonrast hesaplanan hata kabul edilebilir hatadan
daha biiyliikse ve bir Onceki hatadan kiiglikse hesaplanan hata geriye dogru
aktarilarak azaltilmakta ve agirliklar giincellenmektedir. Bu siiregte denklemler 2.12 -
17 kullanilarak geri yayilim algoritmasi gelistirilmistir. Bu baglamda elde edilen

geriye yayilim algoritmasinin sdézde kod blogu Sekil 4.16” da gosterilmistir.
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Function cbackpropagate (integer r, double[,] ncikis)
Double tipli sum degiskeni tanimla;
For j := 0 to son katman ndron sayisi-1

output] ifadesine esitle;

* Son katman j. noron hata] ifadesine esitle

’

EndFor
For i1 := katman sayisi-2 to 1
For j := 0 to i. katman ndéron sayisi-1
sum degiskenini 0’a esitle;
for k := 0 to (i,J). ndron outdent saysisi -1
(i,3). noron k. outdent deltasi ile (i,j). ndron k. outdent detw

agirlik degerini .arp sum degiskenine ekle;

EndFor

(i,J) . ndéron deltasini, (i,Jj). ndron output ile sum dedikeninin

carpimina esitle;

detw agirligina ekle;

EndFor
momentum dederini (i,j). ndron prewbias dederi ile g¢arp, (i,j). ndronun
biasina ekle;
EndFor
EndFor
For i :=1 to katman sayis-1
For j := 0 to i. katman nodron sayisi-l1
For k := 0 to (i,7J). ndron indent saysisi -1
(i,3j) . noéron k. prew de§erini, [Lr* (i,Jj). ndéron delta * (i,7J). ndrona

bagli k. indet ndronu output dederi] ifadesine esitle;

(i,3) . néron k. detw dederine (i,]J). ndron k. prew dederini ekle;

EndFor
(i,J) . noron prewbias dederini, Lr * (i,Jj). ndron delta ifadesine esitle;
(i,J) . ndéron bias degerine (i,j). ndron prewbias dederini ekle;
EndFor
EndFor
Endcbackpropagate

Son katman j. noron hata de§erini [ncikis[r, Jj] - Son katman j. ndron

Son katman j. noron delta dederini [deriv (Son katman j. ndron output

EndFor
EndFor
For 1 :=1 to katman sayis-1
For j := 0 to i. katman ndéron sayisi-1
For k := 0 to (i,]J). ndron indent saysisi -1
momentum degerini (i,j). noéron k. prew agirligi ile carp, (i,3j). ndéron k.

)

Sekil 4.16. cbackpropagate fonksiyonuna ait sdzde kod blogu.
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4.2.4.6. Function cffw_egitimout():

Egitim siirecini tamamlayan ag topolojisinin 6rnek girdilere karsilik hesapladigi ¢ikti
degerlerinin elde edilmesi amaciyla cffw_egitimout fonksiyonu hazirlanmistir. Bu
fonksiyon disaridan 3 degisken almakta girdi dizisi, ¢ikt1 dizisi ve 6rnege ait capraz
dogrulama kat numarasi almaktadir. Fonksiyon ¢alistirildiginda, YBS degeri ile elde
edilen agin secilmis olan dogrulama pargasi i¢in egitim hatasin1 hesaplamakta ve
hesaplanan hata egitimsonuc dizininde ag parametreleri ile olusturulan bir txt uzantili
dosya olusturup igerisine beklenen ve hesaplanan ag ¢iktilarin1 yazmaktadir. Sekil

4.17° de bir deneme i¢in elde edilen egitimsonuc dizininin igerigi gosterilmektedir.

E=3 EER =
@Uv| ;% Lr=0.2 mc=08net=8121 » denemeler » 51 » egitimsonuc - | +4 | | Ara: egi o
Dizenle = Kitaphga ekle = Bununla paylag = Yaz Yeni klasar + [l E@]
457 Sik Kullanilanlar | |smalld121- rw=0 dataset=72fold0 _ smalldl21- rw=0 dataset=72foldl
@ Karsidan Viklemeler | smalldl2l- rw=0 dataset=72fold2 _ smalldl21- rw=0 dataset=72fold3
M Masaiistii | |smallgl2l- rw=0 dataset=72fold4 | |small§l2l- rw=0 dataset=72fold3
= Son Yerler | smallgl21- rw=0 dataset=72foldb | smalldl2l- rw=0 dataset=72fold7
| smallgl21- rw=0 dataset=72folds | smallgl2]- rw=0 dataset=72foldd
4= Kitaphklar || smallgl21- rw=2 dataset=72fold0 || smallgl21- rw=2 dataset=72foldl
3 Belgeler || smallgl21- rw=2 dataset=72fold2 || smallgl21- rw=2 dataset=72fold3
J Miizik _ small@l21- rw=2 dataset=72fold4  smalldl21- rw=2 dataset=72fold5
& Resimler | small@l21- rw=2 dataset=72folds | smalldl2]- rw=2 dataset=72fold7
E Video | smalldl21- rw=2 dataset=72foldd | smalldl21- rw=2 dataset=72foldd
_ smalldl21- rw=4 dataset=72fold] _ smalldl21- rw=4 dataset=72foldl
418 Bilgisayar | smalldl21- rw=4 dataset=72fold2 _ smalldl21- rw=4 dataset=72fold3
F‘g,u Yerel Disk (C) | |smallgl2l- rw=4 dataset=72fold4 | |small§l2l- rw=4 dataset=72fold3
-+ — Yerel Disk (D) | |smallgl2l- rw=4 dataset=72fold6 | smallgl2]- rw=4 dataset=72fold7
| smallgl2]- rw=4 dataset=72foldd | smallgl2]- rw=4 dataset=72foldd
(5™ Ad || smallg121- rw=6 dataset=72fold0 || smallgl21- rw=6 dataset=72foldl
|| smallgl21- rw=6 dataset=72fold2 || smallgl21- rw=6 dataset=72fold3
_ small@l21- rw=6 dataset=72fold4 _ smalldl21- rw=>6 dataset=72fold5
| small@121- rw=6 dataset=72foldé | smalldl21- rw=6 dataset=72fold7
_ smalldl21- rw=6 dataset=72foldd | smalldl21- rw=>6 dataset=72foldd
_ smalldl21- rw=8 dataset=72fold] | smalldl21- rw=8 dataset=72foldl
| smalldl21- rw=8 dataset=72fold2 _ smalldl21- rw=8 dataset=72fold3
| |smallgl2l- rw=8 dataset=72fold4 | |smallgl2l- rw=8 dataset=72fold>
| smallgl2]- rw=8 dataset=72foldb | smalldl2]- rw=8 dataset=72fold7
| smallgl2]- rw=8 dataset=72foldd | smallgl2]- rw=8 dataset=72foldd

Sekil 4.17. cffw_egitimout fonksiyonun olusturdugu egitimsonuc dizini ve igerigi.

4.2.4.7. Function cffw_testout():

Agin egitiminin dogrulugunun fiziksel kanit1 test c¢iktilarinin beklenen degerlerle
belirli oOlciilerde Ortiismesidir. Bu baglamda hazirlanan cffw_testout fonksiyon

algoritmasinda Capraz Dogrulama fazinin tamamlanmasiyla agin girdi setine
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karsilik, hesaplanan cikis degerleri alinmaktadir. Elde edilen ¢ikis degeri her bir
deneme i¢in olusturulan testsonuc dizini igerisine kaydedilmektedir. Burada her bir
kat test verisi i¢in ¢ikis degerleri alinabildigi gibi tiim veri setine karsilik elde edilen
cikis degeri de alinabilmektedir. Fonksiyon kat ismi ve topoloji bilgilerini kullanarak
dosyalar olusturarak beklenen ve hesaplanan ¢ikiglari igerisine yazmaktadir. Sonug
olarak, tim veri setine karsilik elde elden dosyadaki ¢ikt1 degerleri MATLAB 2008a
programinda grafik ¢iktilara doniistiiriilmektedir. Sekil 4.18” de bir denemeye ait

testsonuc dizini ve igerigi gosterilmistir.

fo ]
@Qv| o« Lr=0.2 mc=08net=8121 » denemeler » 51 » testsonuc - |¢,| | Arg c je [
Dizenle - Kitaphga ekle « Bununla paylas « Yaz Yeni klasor = « Ol .j@.
457 Sik Kullarilanlar Ad : Degigtirme tarihi Tir Boyut it
& Kargidan Yoklemeler || small8121- dataset=8mutlakhata_fold0 6/2/2012 9:01 PM Metin Belgesi 1KB
B Masasti | smalldl2l- dataset=8mutlakhata_foldl 6/2/2012 9:06 PM Metin Belgesi 1KB
=l Son Yerler || smalldl21- dataset=8rutlakhata_fold2 6/2/20129:10 PM Metin Belgesi 1KB
|| small8121- dataset=8mutlakhata_fold3 6/2/20129:14 PM Metin Belgesi 1KB =
4 Kitaphklar | smalld121- dataset=8mutlakhata_fold4 6/2/2012 9:18 PM Metin Belgesi 1KB
> 3 Belgeler || smallg121- dataset=8mutlakhata_folds 6/2/20129:23 PM Metin Belgesi 1KB
> J‘i Mizik || smalldl21- dataset=8rutlakhata_folds 6/2/2012 9:27 PM Metin Belgesi 1KB
* || Resimler || smalldl21- dataset=8mutlakhata_fold7 6/2/20129:31 PM Metin Belgesi 1KB
> B Video | smalld121- dataset=8mutlakhata_foldd 6/2/2012 9:36 PM Metin Belgesi 1KB W
| smalldl21- dataset=8mutlakhata_fold? 6/2/2012 9:40 PM Metin Belgesi 1KB
4 M Bilgisayar | small8121- rnw=0 dataset=8foldl 6/2/2012 6:18 PM Metin Belgesi 1KB
> 2; Yerel Disk (C:) | smallB121- rw=0 dataset=8fold2 6/2/2012 6:22 PM Metin Belgesi 1KB
* 1 Yerel Disk (D) | smallg121- rw=0 dataset=Efold3 6/2/2012 6:26 PM Metin Belgesi 1KB
| smalldl21- rw=0 dataset=8fold4 6,/2/2012 6:30 PM Metin Belgesi 1KE
> &h Ag | smalld121- rw=0 dataset=Efold5 6/2/2012 6:34 PM Metin Belgesi 1KB
| smallB121- rw=0 dataset=8folds 6/2/2012 6:38 PM Metin Belgesi 1KB
|| smallg121- rw=0 dataset=8fold7 6/2/2012 6:42 PM Metin Belgesi 1KB
| smalldl21- rw=0 dataset=Efoldd 6,/2/2012 6:46 PM Metin Belgesi 1KE
| smallB121- rw=0 dataset=5foldd 6/2/2012 6:50 PM Metin Belgesi 1KB
| smallg121- rw=0 dataset=8fcld10 6/2/2012 6:54 PM Metin Belgesi 1KB
|| smallg121- rw=0 dataset=80cikis 6/2/2012 6:54 PM Metin Belgesi 4KB
| smalldl21- rw=2 dataset=8foldl 6,/2/2012 6:58 PM Metin Belgesi 1KE
| smallB121- rw=2 dataset=8fold2 6/2/2012 7:02 PM Metin Belgesi 1KB
| smallB121- rw=2 dataset=8fold3 6/2/2012 7:06 PM Metin Belgesi 1KB il
| 65 dge

Sekil 4.18. cffw_testout fonksiyonun olusturdugu testsonuc dizini ve igerigi.

4.2.4.8. Function ctesthatahesapla():

Burada agin dogruluk testi yapilmaktadir. Testi gerceklestirmek amaciyla istatistiksel
dogruluk(performans) kriterleri kullanilmistir. Bu performans kriterleri boliim 2.7’ de

ifade edilmistir. Kullanilan dogruluk kriterleri, Ortalama Karesel Hata(MSE),
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Ortalama Mutlak Hata(MAE), Kok Ortalama Karesel Hata(RMSE) ve Belirlilik
Katsayisi(R?) algoritmik olarak bu béliimde ifade edilmistir. Algoritma her bir ¢apraz
dogrulama pargacigi igin bu kriterleri hesaplamakta ve ¢iktilar1 dnceden olusturulan
testsonuc dizinine kayit etmektedir. Capraz Dogrulama siirecinde her kat parcacigi
icin elde edilen hata kriterlerinin ortalamasi alinarak agin ortalama performans
kriterleri ele edilmektedir. ctesthatahesapla fonksiyonuna ait algoritmanin C# kodu

Sekil 4.19’ da gOsterilmistir.

void ctesthatahesapla (double[,] ncikis, doublel[,] cikis, int f)
{
int say = 0;
double errt = 0, ermse = 0, abdiff = 0, diff = 0, mret = 0, kare = 0,

sse = 0, rkare = 0, ara = 0, rmse = 0, mre = 0

for (int nf = 0; nf < ncikis.GetLength(0); nf++)
{

for (int n = 0; n < networks.layers[L- 1].noron.Length; n++)
{
abdiff = Math.Abs(cikis[nf, n] - double.Parse(container[nf]));
diff 4= Math.Pow(cikis[nf, n] - double.Parse (container[nfl]), 2);
errt += Math.Abs(cikis[nf, n] - double.Parse(container[nf]));

mret += abdiff / cikis[nf, n];
kare += Math.Pow (double.Parse (container[nf]), 2);
if (Math.Round(double.Parse (containere[nf]), 0) != ncikis[nf, n])

say++;

sse = diff;

rkare = 1 - (sse / kare);

ara = sse / cikis.GetLength (0);

rmse = Math.Pow(ara, 0.5) * 100

mre = 100 * mret / cikis.GetLength (0
ermse = diff / 2;

abs.Text=Convert.ToString (errt/ (ncikis.GetLength (0) *
networks.layers[networks.layers.Length - 1].noron.Length));
kattest+=(errt/ (ncikis.GetLength (0) *networks.layers[networks. layers.Length

- 1] .noron.Length));

Sekil 4.19. ctesthatahesapla fonksiyonuna ait C# kod blogu.
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string dizad = dosyaadiana + "\\testsonuc\\";

FileStream dosyasl = new FileStream(dizad + "\\" + "small" + dosyaadi + "-
dataset=" + ncikis.GetLength(0).ToString() + "mutlakhata kat" +
f.ToString () + ".txt", FileMode.Append, FileAccess.Write);

StreamWriter yazzl = new StreamWriter (dosyasl);
yazzl.Write(rewir.ToString() + " "y
yvazzl.Write (rkare.ToString() + " ") ;//rkare
yazzl.Write (abs.Text + " ") ;//mae
yazzl.Write (ermse.ToString() + " ");//mse
yvazzl.Write(rmse.ToString() + " ");//rmse

yazzl.Flush();
dosyasl.Close();

FileStream dosyasl = new FileStream(dizad + "\\" + "small" +
dosyaadi + "- dataset=" + ncikis.GetLength(0).ToString() +
"mutlakhata kat" + f.ToString() + ".txt", FileMode.Append,
FileAccess.Write);

StreamWriter yazzl = new StreamWriter (dosyasl);
yazzl.Write(rewir.ToString() + " ")
yazzl.Write (rkare.ToString() + " ") ;//rkare
yazzl.Write (abs.Text + " ") ;//mae
yazzl.Write (ermse.ToString() + " ");//mse
yazzl.Write (rmse.ToString () + " ");//rmse

vazzl.Flush{();
dosyasl.Close();

Sekil 4.19. (Devam).

Capraz Dogrulama siireci sonrasi, hazirlanan yazilimda agin ortalama mutlak
hatasi(MAE) label icerisinde gdosterilmistir. Yazilimin Capraz Dogrulama bdliimii

Sekil 4.20° de gosterilmistir.

Cross-Yalidation

Cross-Validation

Fold Number: 10 -

CV Training Emor: () _ (0003

CV Test Emor: [J_039983

Sekil 4.20. Capraz dogrulama bolimii.
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Ayrica tim modelleme siiresi sonucunda ag ¢iktilar1 ve beklenen ¢iktilar Test Results
bolimiinde kullaniciya veri 1zgarasi igerinde sunulmaktadir. Egitim sonrasi ag ¢ikti

veri 1zgarasi Sekil 4.21° de gosterilmistir.

Test Fesults

| Education Outputs | Test Outputs |
Expermertal Out1 Metworle Out 1 -
0.44202550 [.396682345058551
0.254574521 0.1542 76577835175
0.124256016 0.100723367329816
0.129632475 0.1005598873068363
0.08857136 0.098848306751317 |i|
0.056738131 0.0886375200562051
0.18570767 0.137885751331568
0221375661 0.156715210375178
0.445541301 [1.358855 750365248
0227655822 0.178105813085745 -

Sekil 4.21. Egitim sonucu ¢ikt1 veri 1zgarasi goriiniimii.

4.2.5. Ara katman sayisinin hesaplanmasi

YSA uygulamalarinda en 6nemli problemlerden biriside optimum ara katman néron
sayisinin bulunmasidir. Bu baglamda hazirlanan yazilimda, 3 katmanli bir YSA
uygulamasinda yaygin kullanilan ag mimarisi temel alinmistir. Bu boliim bir ara
katmanli ag topolojisinin néron sayisini algoritmik olarak 10 deneme yaparak
hesaplamaktadir. Bu  deneme  sayist  uygulama  hassasiyetine — gore
degistirilebilmektedir. Ara katman noron sayisini bulmak amaciyla program

icerisinde kullanilan buton Sekil 4.22°de gosterilmistir.

t Hidden Meuron

Sekil 4.22. Ara katman ndron sayisi hesaplama butonu.




BOLUM 5. iLERI YONLU YAPAY SiNIR AGLARINDA KUCUK
DUNYA AGI UYGULAMALARI

5.1. Bagimsiz Baglanti Yenileme Metodu ile Olusturulan Kiiciik Diinya Aginin

Ogrenme Performansimin Arastirilmasi

Bu boliimde, bagimsiz baglanti yenileme metodu kullanilarak ileri yonlii kiigiik
diinya aglarinin 6grenme performansi arastirilmigtir. Egitim seti olarak, 5 girisli ve 5
cikisli, rastgele elde edilen, dijital verilerden olusan bir veri seti kullanilmistir. Ag
topolojisi olarak karesel ag topolojileri tercih edilmistir. Bunlar; 5x5, 5x7,
10x5,10x10,15x8 ve 15x15 olarak belirlenmistir. Ileri yonlii yapay sinir aglari
topolojisi diizenli ag olarak kabul edilmis, rastgele secilen iki néronun baglantisi
kopartilarak yine rastgele secilen ve baglantisi olmayan iki néron arasina baglanti
eklenmistir. Boylece agin baglanti sayisi sabit tutulmustur. Uygulanan bu metoda
bagimsiz baglant1 yenileme metodu ismi verilmistir. Diizenli agin tiim baglantilarinin
degistirilmesiyle elde edilen topoloji rastsal ag olarak kabul edilmistir. Her baglanti
yenilendiginde 3. Boliim’de ifade edilen global ve lokal baglanti uzunluk katsayilar
hesaplanmistir. Her iki katsaymin da kiiciik oldugu YBS sayisina sahip topoloji,
Kiiciik Diinya ag1 kabul edilmistir. Ayrica, bu katsayilar yardimiyla ¢izilen grafik
incelendiginde her iki katsayinin kiigiik oldugu deger araliklarindan Kiglk Dunya
Ag1 YSB aralig1 tespit edilmistir. Topolojileri olusturmak amaciyla, katman sayisi 5-
15 arasinda degisen bir yapay sinir agi kullamlmstir. Ornek olarak, yapilan
caligsmada, 5 katmanli ve her katmanda 5 néron bulunan yapay sinir ag1 modeli i¢in

sirastyla, diizenli, Kiiglik Diinya ve rastsal ag topolojileri Sekil 5.1.” de gosterilmistir.
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Sekil 5.1. 5x5 toplojiye sahip ileri yonlii yapay sinir ag1 i¢in, diizenli, rastsal ve Kii¢iik Diinya Aglar

topolojik gdsterimi.

5 katmanli ve her katmaninda 5 néron bulunan(5x5) topolojiye ait, baglant1 yenileme

islemi sonrasinda elde edilen global ve lokal baglant1 uzunluk katsayilarinin YBS ile

degisimi Sekil 5.2 de gosterilmistir.

L L L L L L L L L L L L
o0
°* DGlobal
4.351 4+ Dlocal ]
[ ]
° [ ]
[ ]
4 .®
-107
[ ]
('_G [ ]
3 " *
o [ ]
0O 4.001- ° f
* °
[ ]
* ° —57
[ ]
* *
[ ]
* .° e%00®
* o® °
° [ ]
P I st i ookl

1 7 13 19 25 31 37 43 49 55 61 67 73 79 85 91 97

YBS

DLocal

Sekil 5.2. 5x5 lleri yonlii yapay sinir ag1 icin, bagimsiz yenileme metodu kullanilarak elde edilen YBS

ile Dgiopal V& D okar katsayilarinin degisimi.

Sekil 5.2° de goriildiigii gibi, ayn1 katman noéronlari arasinda baglanti olmamasi

nedeniyle, lokal parametre « hesaplanmaktadir. Bu nedenle YBS=0 i¢in global ve

lokal parametre Sekilde ifade edilmemistir. Her iki parametrenin de kesisim noktasi

kiigtik kabul edildiginde, 5x5 ileri yonlii yapay sinir aginda Kiiciik Diinya ag1 icin



70

gerekli minimum YBS sayis1 =18 olarak elde edilmistir. Sekilden bu topoloji icin

Kiigilik Diinya a1 araligi 13-25 arasinda elde edilmistir.

Ayrica, farkli katman ve néron sayisina sahip ileri yonlii yapay sinir aglari i¢in
gerekli minimum YBS deger araligi elde edilmis ve Tablo 1°de gosterilmistir.

Ikinci adimda, 5 katmanli ve her katmaninda 5 ndron bulunan ileri yénlii yapay sinir
aglarinda diizenli, diizensiz ve Kiiciik Diinya ag yapilarinin 6grenme hatasina etkileri
5 farkli veri kiimesi i¢in elde edilmis ve Sekil 5.3° de gosterilmistir. Ogrenme hatasi
olarak yapay sinir aglari uygulamalarinda yaygin olarak kullanilan mutlak hata

kullanilmustir.

Tablo 5.1. ileri yonlii yapay sinir aglarinda farkli katman ve noron sayilar i¢in Kiigiik Diinya ag1 YBS

deger aralig1

Noron Sayis1  Katman Sayisi Toplam Baglant1 Sayis1 |YBS

5 S) 100 18+5

5 7 150 28+6

10 5 400 48+6

10 10 900 34060
15 8 1575 32080
15 15 3150 1310+250

Tablo 5.1°de 5x5 yapay sinir ag1 i¢in Kiigiik Diinya ag yapist YBS=18+5 aralig1 i¢in
elde edilmektedir. Bu nedenle Sekil 5.3’ de YBS=20, Kii¢iik Diinya agina karsilik
gelmektedir. Kiiciik Diinya ag1 i¢in mutlak hata minimum (0.005) olmaktadir. YBS’
nin bu degerinin altinda (diizenli ag, YBS=0) ve iizerinde (diizensiz ag) ise mutlak

hata buyumektedir.
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Sekil 5.3. 5x5 noron aginda, 5 &rnekli veri kiimesi i¢in farkli ag topolojilerinin 6grenme hatasina

etkisi.

Son olarak, ayni ag i¢in veri kiime sayisi artirilmis ve diizenli, dizensiz ve Kuiglk
Diinya ag yapilarinin 6grenme hatasina etkileri 20 ve 32 6rnekli veri kiimeleri i¢in
elde edilmis ve sonuglar sirasiyla Sekil 5.4 ve Sekil 5.5’ te gosterilmistir. Veri
kiimesi sayist 20 oldugunda, veri kiimesi 5 i¢in elde edildigi gibi Kiiciik Diinya ag
yapist i¢in mutlak hata minimum (0.0065) olmakta; YBS’nin Kiigiik Diinya ag
yapisina karsilik gelen degerinin (YBS=20) altinda (diizenli ag, YBS=0) ve tizerinde
(diizensiz ag) ise mutlak hata biiyiimektedir. Ayrica, aga verilen veri kiimesi sayisi
artiginda 6grenme hatasinin minimum degerinde bir miktar artis gézlenmistir. Veri
kiimesi sayis1 32 oldugunda ise, Kiiglik Diinya ag yapisinin daha diisiik veri kiime
sayilar1 i¢in elde edilen en iyi 6grenme performansina sahip olma 6zelliginin ortadan
kalktig1 goriilmektedir. Bu durumda en iyi 6grenme performanst YBS=40 degeri

(diizensiz ag) i¢in elde edilmektedir. YBS>0 i¢in mutlak hata tekrar bliylimektedir.
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Sekil 5.4. 5x5 noron aginda, 20 6rnekli veri kiimesi icin farkli ag topolojilerinin 6grenme hatasina

etkisi.
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Sekil 5.5. 5x5 noron aginda, 32 6rnekli veri kiimesi icin farkli ag topolojilerinin 6grenme hatasina

etkisi.
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Sonug olarak, bu ¢aligmada 5x5 ileri yonlii yapay sinir aglarinda farkli veri kiime
sayilart i¢in diizenli, diizensiz ve Kiicilk Diinya ag yapilarimin 6grenme hatasina
etkileri incelenmis ve diisiik veri kiime sayilar1 i¢in Kiiglik Diinya ag yapisinin en iyi
ogrenme performansina sahip oldugu gosterilmistir. Ancak, veri kiime sayis1 arttik¢a
Kiigiik Diinya ag yapisinin 6grenme performansini iyilestirme etkisinin ortadan
kalktig1 goriilmektedir. Farkli katman ve ndron igeren ileri yonlii sinir aglarinda
farkli veri kiime sayilart icin diizenli, diizensiz ve Kiiciilk Diinya ag yapilarinin

ogrenme hatasina etkilerini belirlemeye yonelik ¢aligmalar devam etmektedir.

5.2. Ileri Yonlii Watt-Strogatz Kiiciik Diinya Agimin Veri Seti Boyutuna Gore

Ogrenme Performansinmin Arastirilmasi

Bu calismada, 5 katmanli ve her katmaninda 5 ndéronu bulunan geleneksel YSA
topolojisi temel alinarak elde edilen Watts-Strogatz Kiiciikk Diinya ag1 6grenme
performansinin veri seti biiyiikliigline gore degisimi arastirilmistir. Bu baglamda, 100
ornekli, 5 girisli ve 5 c¢ikishi bir dijital veri seti rastgele hazirlanmistir. Sonraki
slirecte bu topolojiye ait Watts-Strogatz Kiigiik Diinya ag araligi tespit edilmistir.
Aralik tespiti i¢in Watts-Strogatz Baglanti yenileme metodu kullanilmistir. Bu
metoda, baglant1 sayist sabit tutularak bir néronun var olan baglantist koparilarak,
noronun daha once bagli olmadig1 yeni bir nérona baglant1 eklenmektedir. Bundan
dolayi, 100 baglant1 sayisina sahip 5x5 ag topolojisin i¢in 75 farkli yeni baglanti
kurulabilmistir. Bu baglantt metoduna ait yapisal davranig bolim 3.1.1.1° de
belirtilmisgtir. Her bir yenilenen baglanti i¢in global ve lokal parametreler

hesaplanmis ve Sekil 5.6’ da gdsterilmistir.
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Sekil 5.6. 5x5 Ileri yonlii yapay sinir ag1 i¢in, Watt-Strogatz metodu kullanilarak elde edilen YBS ile

Dgiobal V& Dy okar katsayilarinin degisimi.

Sekil 5.6 da goriildiigii gibi, global ve lokal parametre degerleri YBS=20 degerine
yakin noktada kesismektedir. Dokal , YBS=25 seviyesinde doyuma ulasarak en kiiglik
degerini ulagsmakta ve Dgjopal , 1se kiiclik degisimlerle siirekli artis gostermektedir.
Watts-Strogatz Kiglk Diinya aglarinin elde edilebilmesi i¢in gerekli olan minimum
YBS degeri 20 seviyelerindedir. Aralik arastirmasimi pekistirmek amaciyla,
hazirlanan veri setinin farkli sayili 6rnekleri i¢in YBS sayis1 0-75 arasi degisen 5x5
YSA topolojileri egitime tabi tutulmuslardir. 100000 iterasyon iizerinden egitim
simiilasyonlar1 gergeklestirilmis ve her bir topoloji i¢gin 20 farkli deneme yapilmustir.
Her deneme sonucunda minimum MSE degeri baz alinarak, topolojilerin egitim
performansi gézlemlenmistir. Degisken ornekli veri seti kullanarak gergeklenen 20
deneme sonucu olarak elde edilen minimum MSE degerine sahip basarili deneme
sayisinin YBS ile dagilimi, sirasiyla 5, 20, 40, 70 ve 100 veri seti i¢in Sekil 5.7-11°

de gosterilmistir.
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Sekil 5.7. 5x5 néron aginin, 5 veri seti egitiminden elde edilen basarili deneme sayisinin YBS ile

dagilimu.
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Sekil 5.8. 5x5 ndron aginin, 20 veri seti egitiminden elde edilen basarili deneme sayisinin YBS ile

dagilinu
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a

Sekil 5.9. 5x5 ndron aginin, 40 veri seti egitiminden elde edilen basarili deneme sayisinin YBS ile

ISIAYS FWANId ITINVYSVH

dagilim.

Sekil 5.10. 5x5 noron agmin, 70 veri seti egitiminden elde edilen basarili deneme sayisinin YBS ile

dagilimu.
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Sekil 5.11. 5x5 noéron aginin, 100 veri seti egitiminden elde edilen basarili deneme sayisinin YBS ile

dagilimu.

Sekil 5.7-11" de goriildiigii lizere Watts-Strogatz Kiigiik Diinya aginin davraniginin
elde edilmesi icin derekli YBS araligi 25-60 arasinda oldugu goézelemlenmistir.
Ayrica veri seti ornek sayist biiylidiikge diizenli ag performansi artmaktadir. Bulunan
bu aralik Dgiopal V€ Diokal parametreleriyle elde edilen aralikla ortiismektedir. Egitim
stirecinde, her bir veri seti ve network topolojisi icin, 20 deneme ile elde edilen

egitim hatalarinin ortalamalar1 alinmig ve Sekil 5.12-16° de gosterilmistir.
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Sekil 5.12. 5 6rnekli veri seti ile yapilan 20 deneme i¢in ortalama egitim hatasinin YBS ile degisimi.
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Sekil 5.13. 20 6rnekli veri seti ile yapilan 20 deneme i¢in ortalama egitim hatasinin YBS ile degisimi.
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Sekil 5.14. 40 6rnekli veri seti ile yapilan 20 deneme i¢in ortalama egitim hatasinin YBS ile degisimi.
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Sekil 5.15. 70 6rnekli veri seti ile yapilan 20 deneme i¢in ortalama egitim hatasinin YBS ile degigimi.
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Sekil 5.16. 100 ornekli veri seti ile yapilan 20 deneme igin ortalama egitim hatasinin YBS ile

degisimi.

YBS ile ortalama egitim hatast degisim Sekillerinde gortildiigii iizere, en diisiik
ogrenme hatasinin elde edildigi YBS aralig1 25-60 ‘dir. Sonug olarak Watts-Strogatz
Kiiclik Diinya aglarinin egitim performansinin diizenli aga gore daha iyi oldugu

gbzlemlenmistir.

5.3. fleri Yonlii Newman-Watts Kiiciik Diinya Aglarmin Arastirilmasi

5.3.1. ileri yonlii Newman-Watts Kiiciik Diinya ag1 YBS araligimin arastirilmasi

Bu calisgmada Newman-Watts baglanti1 yenileme algoritmast ile elde edilen Kuglk
Diinya aginin, ag boyutuna goére YBS araligi tespit edilmeye c¢alisilmistir. Bu
baglamda, Boliim 3.1.1.2” de ifade edildigi gibi temel alinan YSA topolojisine yeni
baglantilar eklenmis ve agin baglanti sayist artirilmistir. Bu islem ag igerisinde
katmanlar arasinda bagli olmayan néron kalmayana kadar devam etmektedir. Her bir
baglant1 eklendiginde Dgjobal V€ Diokal baglanti uzunluk katsayilar1 hesaplanmaktadir.
Boylece farkli topolojilere sahip Kiiciik Diinya aglart i¢in gerekli minimum YBS

degeri elde edilmeye calisilmistir. Ag topolojileri olarak , 5 katmanli ve 10 katmanli
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ileri yonli YSA aglar1 kullanilmistir. 5 katmanli aglarda, sirasiyla 5,10 ve 20 néron
kullanilmig, 10 katmanlhi aglarda ise sirasiyla 5,10 ve 20 noron kullanilmistir. 5

katmanl1 aglar i¢in elde edilen Dgjopal V€ Dyokal katsayilarinin YBS ile degisimi Sekil
5.17-19’ da verilmistir.
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Sekil 5.17. 5x5 lleri yonlii yapay sinir ag1 icin, Newman-Watts metodu kullanilarak elde edilen YBS

ile Dgiopal V& Dpokar katsayilarinin degisimi.
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Sekil 5.18. 5x10 Ileri yonlii yapay sinir ag1 icin, Newman-Watts metodu kullanilarak elde edilen YBS

ile Dgiopal V& D okar katsayilarinin degisimi.
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Sekil 5.19. 5x20 Ileri yonlii yapay sinir ag1 icin, Newman-Watts metodu kullanilarak elde edilen YBS

ile Dgiobar V& Dyokal katsayilarinin degisimi.

Sekil 5.17-19” da goriildiigii tizere; 5x5 topoloji igin minimum YBS=25, 5x10

topoloji icin minimum YBS=90 ve 5x20 topoloji i¢in minimum YBS=375, olarak

bulunmustur. 10 katmanli aglar i¢in elde edilen Dgiopal V€ Diokal katsayilarinin YBS

ile degis sekilleri Sekil 5.20-22 de verilmistir.
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Sekil 5.20. 10x5 ileri yonlii yapay sinir ag1 icin, Newman-Watts metodu kullanilarak elde edilen YBS

ile Dgiopal V& Diokar katsayilarinin degisimi.
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Sekil 5.21. 10x10 ileri yonlii yapay sinir ag1 igin, Newman-Watts metodu kullanilarak elde edilen

YBS ile Dgjobar V& Dy okal katsayilarinin degisimi.
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Sekil 5.22. 10x20 ileri yonlii yapay sinir ag1 igin, Newman-Watts metodu kullanilarak elde edilen

YBS ile Dgjobar V& Dy okal katsayilarinin degisimi.

Sekil 5.20-22°da goriildiigl lizere; 10x5 topoloji i¢in minimum YBS=86, 10x10
topoloji icin minimum YBS=410 ve 10x20 topoloji icin minimum YBS=1350 olarak

YBS

gozlemlenmistir. Sonug olarak 5 katmanli aglar i¢in gerekli olan minimum YBS:
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YBS sayis1 =1/4 *Toplam Baglant1 Sayisi (5.1)

olarak tanimlanmistir. 10 katmanli aglar i¢in ise, YBS sayisti:

YBS =1/2 *Toplam Baglant1 Sayisi (5.2)

olarak ifade edilmistir.

5.3.2. Ileri yonlii Newman-Watts Kiiciik Diinya agimn veri seti boyutuna gore
o6grenme performansinin arastirilmasi

Bu c¢alismada, 5 ile 10 katmanli ve her katmaninda 5, 10 ile 20 néronu bulunan
geleneksel YSA topolojisi kullanilmigtir. Newman-Watts baglant1 yenileme metodu
kullanilarak Kiiciik Diinya aginin farkl biiyiikliikte veri seti ile 6grenme performansi
arastirilmistir. Bu nedenle sirasiyla 5, 20, 40, 70 ve 100 veri setiyle her bir topoloji
egitilmis ve elde edilen 6grenme performanst MSE istatistik hatasiyla Ol¢lilmeye
calistlmigtir. 5 katmanli topolojilerin egitim siirecinden elde edilen hatalarin

ortalamasi alinarak Sekil 5.23-25 *te gosterilmistir.
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Sekil 5.23. 5x5 néron aginin, farkl biiyiikliikteki veri seti i¢in egitim hatasinin YBS ile degisimi.

5 arnekli veri seti

20 amekli veri seti
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Sekil 5.24. 5x10 noron aginin, farkl biiytikliikteki veri seti i¢in egitim hatasinin YBS ile degisimi.
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Sekil 5.25. 5x20 noron aginin, farkl biyiikliikteki veri seti igin egitim hatasinin YBS ile degisimi

5 katmanli topoloji deneylerinden elde edilen sonuglara gére Newman-Watts Kuglk
Diinya aglarinin 6grenme performanst diizenli aga oranla daha iyidir. Veri seti
artttkca diizeli aga oranla Kiiciik Diinya aglart performansini yitirmektedir.
Katmanlardaki ndron sayist kademi olarak artirildiginda ise diizenli ag ile Kiigiik
Diinya aglarinin 6grenme hatalar1 diismekte ve Kiiciik Diinya davranis araligi
daralmaktadir. 10 katmanli topolojilerin egitim siirecinden elde edilen hatalarin

ortalamasi alinarak Sekil 5.26-28” te gosterilmistir.
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Sekil 5.26. 10x5 noron aginin, farkl biiytikliikteki veri seti i¢in egitim hatasinin YBS ile degisimi.

5 drnekli veri seti
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Sekil 5.27. 10x10 néron agimin, farkl: bityiikliikteki veri seti i¢in egitim hatasinin YBS ile degisimi.
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Sekil 5.28. 10x20 noéron agimin, farklr bityiikliikteki veri seti i¢in egitim hatasinin YBS ile degisimi.

10 katmanli mimaride, katman sayisi artirildiginda goriilmiistiir ki, 5 katmanh
mimariye oranla 6grenme hatasi genel olarak artmistir. Ancak diizenli ag ile Kiiguk
Diinya ag1 arasindaki 6grenme performanst degisimi belirgin sekilde ortaya ¢ikmus
ve Kiigiik Diinya aglarinin 6grenme performansinin daha iyi oldugu net bir sekilde
goriilmiistiir. Bunun yaninda, katman sayisi sabit tutulup ndéron sayisi artirildiginda,

Kuglk Dulnya agi ile diizenli ag arasinda fark gézlemlenmemistir.

5.4. Karesel Olmayan Ileri Yonlii Watt-Strogatz Kiiciik Diinya Mimarisinin
Epilepsi Teshisinde Kullanim

Bu galismada, karesel olamayan bir ag topolojisinde Watts-Strogatz Kii¢lik Diinya
ag1 performansi arastirllmistir. Uygulamay1 ger¢eklemek amaciyla sentetik veri seti
yerine, saglikli ve epilepsi hastalarindan alinan 100 EEG 6rnegi boliimii igeren ve 5
sinifi ayrilmus bir veri seti kullanilmistir. Her EEG boliimii, 23.6 saniye sireyle 173.6

Hz Ornekleme frekansiyla kayit edilmistir. [92]. EEG kayitlarindan géz ve kas
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hareketlerinden kaynakli istenmeyen durumlar temizlenmistir. A ve B siniflarinda
ylizeysel EEG o6l¢imii alinmig, C, D ve E smiflarinda ise i¢csel EEG ol¢iimii
yaptlmistir. A,B siniflar1 dlgtimler, 5 saglikli bireyden, gozler agik ve kapali sekilde
alimmis, C ve D siniflar1 5 epilepsi hastasinin epileptik ve epileptik olmayan beyin
yarim kiirelerinden epileptik atak gecirmedikleri zamanda almmustir. Son olarak E
sinifi ise 5 epilepsi hastasinin atak gegirdikleri zamanda Olgllmiistiir [103].
Caligsmada, veri seti A, B saglikli ve C, D, E epilepsi hastasi olarak 2 siif halinde
kullanilmustir.

Kiiclik Diinya ag1 elde edebilmek amaciyla, karesel olmayan, geleneksel 3 katmanlh
42 girisli ve 1 ¢ikigh bir YSA topolojisi se¢ilmistir. 20 deneme yapilarak optimum
gizli katman sayist 10 olarak tayin edilmistir. Temel olarak kullanilan 3 katmanli
Y SA topolojisi (Diizenli ag) ve Kiigiik Diinya aglarini ifade eden topolojik gdsterim
Sekil 5.29° da gosterilmistir.

Sekil 5.29. (42-10-1) topolojili, Diizenli (a) ve Watts-Strogatz Kiiciik Diinya (b) ag yapilarina ait
topolojik gdsterimi.

Geleneksel 3 ag topolojisinden Kiigiik Diinya aglarin1 elde edilmesi siirecinde,
secilen 42-10-1 noronlu topolojide birbiriyle bagli olmayan néron sayist 42 olarak
hesaplanmis ve baglant1 yenileme siireci 42 nérona kadar devam etmektedir. Her bir
baglanti yenileme silirecinde Dgiobat V€ Dioka baglantt uzunluk katsayilari
hesaplanmistir. YBS degisimi ile elde edilen katsay1 degiskenlerine ait Dgiopal V€
Dyokai degerleri Sekil 5.30°da gosterilmistir. Orada goriildiigii gibi Dgiopat YBS degeri

arttikca artmaktadir. Dy kal ise azalarak doyuma ulagsmaktadir. Her iki parametrenin
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kiiciik oldugu yerler Kiiciik Diinya Ag1 topolojisi kabul edilmistir. Bu baglamda,
Kiigiik Diinya ag1 YBS araligi yaklasik 5-30 olarak gézlemlenmistir (Sekil 5.30).
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Sekil 5.30. 42-20-1 leri yonlii yapay sinir ag1 i¢in, Newman-Watts metodu kullamilarak elde edilen

YBS ile Dgjopar Ve Dyokar katsayilarimin degigimi.

Kiiciik Diinya ag1 araligi bulunduktan sonra egitim performansini gérmek amaciyla,
baz alinan 3 katmanh 42 girisli 1 ¢ikish mimarimizde, farkli gizli katman noéron
sayisinin egitim performansi arastirilmistir. Bu baglamda, gizli katman igin, sirastyla
10, 20, 42 ve 63 noron kullanilmigtir. Diizenli ve Kiiglik Diinya aglarinin
performanslarin1 gozlemlemek amaciyla segilen topolojide, sirasiyla 0, 10, 15, 20,
25, 30, 40 YBS degeri kullanilarak farkli ag topolojileri elde edilmistir. Topolojilerin
egitimi i¢in 80000 yinelemeyle aglarin egitim hatalar1 ortalama karesel hata (MSE)
hesaplanmistir. Farkli gizli katman noron sayisina sahip aglarin egitim hatalarmin

yineleme ile degisimi Sekil 5.31°de gosterilmistir.
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Sekil 5.31. 3 Katmanli YSA mimarisinde YBS ile egitim hatasinin (MSE) degisimi. (a) 42-10-1, (b)
42-20-1, (c) 42-42-1 ve (d) 42-63-1.
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Sekil 5.31° de goriildiigli gibi, baglanti sayilar1 degistirilmis aglarin egitim
performanslart diizenli aga (YBS=0) gore daha diisiik hesaplanmistir. ayn1 zamanda
egitim siirecinin de daha kisa siirdiigii gozlemlenmistir. Buradan hareketle Watt-
Strogatz Kiiciik Diinya aglarmin egitim epilepsi teshisinde egitim siirecini kisalttig
goriilmiistiir. Gizli katman néron sayismin artirilmasinin Kiiciikk Diinya aglari
performansini etkilemedigi gozlemlenmistir [104]. Son olarak, tiim aglarin

siniflandirma hatalar1 hesaplanmis ve YBS ile degisimi Sekil 5.32” de gdsterilmistir.
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Sekil 5.32. 3 katmanli, Farkl: gizli katman ndron sayili topolojilerin ¢ikis hatasinin YBS ile degisimi.

Sekil 5.32° de gorildiigli gibi, YBS=20 icin agin ¢ikis hatasinin en diisiik oldugu
gbézlemlenmistir. Buradan hareketle bulunan YBS degeri Sekil 5.30°da elde edilen
aralikla ortiismektedir. Sonu¢ olarak gergek veri setinde ve degisken ndron sayili
YSA topolojilerinde Watts-Strogatz Kiiglik Diinya aglarinin performansinin egitim

zamanini kisalttig1 ve siniflandirma hatasinin en kiiciik elde edildigi gozlemlenmistir.
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5.5. Havah Giines Kolektorlerinin Termal Performansimn Watts-Strogatz

Kiiciik Diinya Aglari ile Tahmini

Diiz ve capraz plaka yiizeyine sahip iki farkli havali giines kolektoriniin termal
performanslarinin deneysel olarak arastirilmasi E. Gedik tarafindan hazirlanmistir
[105]. Onerilen havali giines kolektdrlerinin deneysel bulgular1 M. Caner ve
arkadaslar1 3 katmanli ve her katmaninda sirasiyla 8, 20 ve 1 ndron bulunan bir
diizenli YSA modeli kullanilarak termal modellerin termal performanslari tahmin
edilmeye calisilmistir [106]. Bu c¢alismada ise, Watts-Strogatz Kiglk Diinya agi
kullanarak 2 modelin termal performansi tahmin edilmis ve Onceden Onerilen
calismalarla karsilastirilmistir. 11k olarak Kiiciik Diinya aglarimi elde etmek icin, 3
katmanli ve her katmanda sirastyla 8, 12, 1 néron bulunan bir diizenli ag topolojisi

kullanilmustir. Secilen temel diizenli ag yapist Sekil 5.33” te gosterilmistir.

Model Type

Sekil 5.33. Havali giines kolektorlerinin termal performansinin tahmini igin kullanilan diizenli ag

topolojisi.

Glines kolektorlerinin 8 parametresi M. Caner ve arkadaslarinin yaptigi ¢alismaya
benzer sekilde giris olarak kullanmilmustir. Sekil 5.33°te goriildigi gibi; Giris

parametreleri olarak, T;, T, sirasiyla giris ve ¢ikis sicakliklarini, Tgy; depo suyu
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sicakligini, Tamp; ortam sicakligini, Ts Kolektor yiizey sicakligini, I; glines 1simm
yogunlugunu, Time, 6l¢iim zamaninm1 ve model type ise kolektoér model tipini ifade

etmektedir. Cikis parametresi ise Kolektor performansini ifade etmektedir, 7.

2. adim olarak secilen 3 katmanli mimariye Watt-Strogatz baglanti yenileme metodu
uygulanarak Kii¢lik Diinya aglar1 YBS araligi tespit edilmeye ¢alisilmistir. Segilen ag
topolojisinin (8-12-1) bagli olamayan 8 farkli baglantis1 bulundugundan YBS siireci
8 YBS degerine kadar devam etmistir. Her bir baglanti yenileme siirecinde Dgjopal V€
Diokal baglantt uzunluk katsayilart hesaplanmistir. YBS degisimi ile elde edilen

katsay1 degiskenlerine ait Dgjobal V€ Diokal degerleri Sekil 5.34’te gosterilmistir.
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Sekil 5.34. 8-12-1 {leri yonlii yapay sinir ag1 igin, Watts-Strogatz metodu kullanilarak elde edilen
YBS ile Dgjopar Ve Dyokar katsayilariin degigimi.

Sekil 5.34° te goriildiigii gibi, YBS ile Dioka azalirken, Dgjopar artan bir davranis
sergilemistir. Bu baglamda, her iki parametrenin kii¢lik oldugu aralik arastirilmis ve
Daclobal degerinin artisi kiiciik oranda gerceklesmistir. 2 parametrenin kesisim noktasi

baz alindiginda Kiiciik Diinya aralig1 2-8 arasinda tespit edilmistir.
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3. adimda, egitimin gilivenirligini artirmak amaciyla her YBS ile elde edilen ag
topolojisi i¢in, 10 kat Capraz Dogrulama yontemi kullanilmistir. Bu baglamda, 80
ornekli veri seti 0-1 arasinda Ol¢eklendirilmistir. Hazirlanan veri seti 10 parcaya
boliinmiis ve rastgele bir parca test fazi i¢in ayrilmis geriye kalan 9 parca egitim igin
kullanilmistir. Bu siire¢ biitiin parcalar test ve egitim i¢in kullanilana kadar 10 kez
tekrarlanmistir. Egitim siirecinde, egitimi durdurmak amaciyla minimum egitim
hatasi(MSE) 0.000001 olarak alimmustir. Test fazinda, (MAE, MSE) istatistik
parametreleriyle test hatast hesaplanmistir. buna ek olarak istatistik dogrulama igin
(R>, RMSE) parametreleri hesaplanmustir. her kat icin elde edilen test
parametrelerinin ortalamasi alinarak ortalama agin test hatasi hesaplanmistir. Her bir
topoloji i¢in 60 deneme yapilmis ve YBS ile bu denemelerde elde edilen basarili

deneme sayisinin dagilimi Sekil 5.35° te gosterilmistir.

BEASARILI DENEME SAYISI

Sekil 5.35. 8-12-1 ndron aginin, 60 deneme igin, basarili deneme sayisinin YBS ile dagilim.

Sekil 5.35° te goriildiigli gibi Kii¢lik Diinya aglar1 i¢in YBS aralig1 2-8 arasinda
gozlemlenmistir. Sonuclar Sekil 5.34’te elde edilen aralikla da oOrtiismektedir. 60
deneme igerisinden en kiigiik test hatasina sahip 51. deneme ele alimmistir. 51.
Denemeye ait test hatalarin1 ve istatistik dogruluk parametreleri Tablo 5.2° de

gosterilmistir.
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Tablo 5.2. Havali giines kolektorlerinin termal performanslart igin YBS ile test parametrelerinin

degisimi.

YBS R? MAE MSE RMSE (%)
0 0.959341 0.049025 0.021994 5.922908

2 0.989063 0.02177 0.004267 2.911202

4 0.98624 0.025331 0.005196 3.183115

6 0.994048 0.017879 0.003085 2.297599

8 0.989019 0.022255 0.00381 2.86277

Tablo 5.2° de goriildiigli gibi en diisiik test hata ve dogruluk parametreleri YBS=6

degeri i¢in tespit edilmistir. M. Caner ve arkadaslarinin [106] hesaplamis olduklar

hata degerlerinden daha diisiik hata degerleri daha az noron sayisi ile elde edilmistir.

51. Denemeden elde edilen diizenli ag ve Kii¢lik Diinya aglarinin termal

performansinin deneysel bulgularla karsilastirilmas: Sekil 5.36” da gdsterilmistir.



98

1.4 T T T T T T T
—H&— Deneysel Veri
12 —+— YBS=0 .
—&— YBS=6
z :
0
=
-
o
W
g
L -
:
& g
80

Ornek Sayisa

Sekil 5.36. Diizenli ve Kiicilk Diinya aglarimin termal performanslarinin deneysel bulgularla

kargilastiriimasi.

Sekil 5.36° da goriildiigi gibi, Kiiglik Diinya agin performansinin, diizenligi aga gore
daha iyl oldugu gozlemlenmistir. Bu bulgunun istatistik olarak anlamli olup
olmadiginin arastirilmasi igin, literatiirde yaygin kullanilan bagimsiz iki grup arasi
farklarin t-testi kullanilmistir [107]. Bu test iki grup ortalamalar1 karsilastirilarak,
aradaki farkin rastlantisal mi, yoksa istatistiksel olarak anlamlimi olduguna karar
vermektedir. T-testi t ve p (iki yonlii anlamlilik) degerleri tizerinden dogruluk analizi
yapmaktadir. Bu baglamda bu iki parametre hesaplanmistir. Analiz SPPS programi
kullamlarak gerceklestirilmistir. Analizde Iki yonlii anlamlilik seviyesi 0=0.01 olarak

almmustir. Elde edilen analiz sonuglar1 tablo 5.3’ de gdsterilmistir.
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Tablo 5.3. Bagimsiz iki grup arasi t-testi analiz sonuglari.

Diizenli Ag Kiiciik Diinya Aglan
Mean 23.1387 8.5608
Std. Deviation 37.6303 16.4435
Std. Error Mean 4.2072 1.8384
N 80 80
Df 108.11
T Value 3.1751
P-Value 0.0020

Tablo 5.3’ te goriildiigii gibi analizden elde edilen iki yonlii anlamlilik degeri (p)
0.0020 olarak bulunmustur. P<0.01 oldugu i¢in HO hipotezi a=0.01 anlamlilik
seviyesi i¢in reddedilmistir. Buna ek olarak 2 grup arasindaki farkin istatistiksel
acidan anlamli oldugu goriilmiistiir. Sonu¢ olarak, Kiiciik Diinya agi termal
performansinin diizenli agdan daha iyi oldugu ve aradaki bu farkin rastlantisal

olmadigi istatistiksel agidan da vurgulanmistir [108].

5.6. Yonlendirilmis Yonga Levha (OSB) iiretimde Egilme Direnci

parametrelerinin Watt-Strogatz Kiiciik Diinya Aglari ile tahmini

Giliniimiizde, yonlendirilmis levha iiretiminde pek ¢ok agac¢ materyal kullanilmustir.
Bunlardan birisi ise Sarigam(Pinus sylvestris L.) agacidir. 2008 yilinda ¢alismada, F.
Yapici [109] Saricam agacin1 yonlendirilmis levha liretiminde kullanmis ve iiretilen
levhalarin kopma modiilii parametrelerini deneysel olarak elde etmistir. Yapilan
deneysel levha boyutlari, 80mm uzunlukta, 20mm genisliginde ve 0.7mm eninde
sec¢ilmistir. Materyal iiretiminde, yapiskan malzeme katilmadan Once, ahsap lifleri
%3 nem oranina ulasana kadar kurutulmus, sonra 47% liquid phenol- formaldehyde
resin igeren cilasiz yapistirict kurutulmus ahsap liflerinin agirliklarina goére sirasiyla

%3, 4.5 ve 6 oranlarinda uygulamistir. Sonraki asamada, yapiskan siirlilen
materyallere 3, 5 ve 7 dakika sire ile 35, 40 ve 45 kg/cm? sikistirma basinci
uygulanmistir. Levha taslaklarinin olusturulurken, orta ve dis tabakada kullanilan

strandlerin oram %40-60 oraminda ve levha yogunluklari 0.70 g/cm® olarak



100

uygulanmig ve 27 OSB paneli 56 x 56 x 1.2 cm ebatlarinda tiretilmistir. Her bir panel
1’den 27’ye kadar numaralandirilmistir. 182 + 3°C’ de paneller preslenmistir [109].

Presleme isleminden sonra, paneller stabil agirliga ulasana kadar pres sacglar1 arasinda
soguya kadar bekletilmistir. Tamamen soguyan levhalar, sicakligi 20 £ 2 °C ve bagil
nemi 65 + 5% olan bir iklimlendirme dolabinda 3 hafta boyuna iklimlendirilmislerdir
[110]. Her bir levha i¢in 10 ay1 egilme direnci (MOR) deneyleri TS-EN 310 (1999)’da
belirlenen yontemlerle yapilmistir [111]. Egilme direnci (MOR) degerleri levha boyuna
paralel yonde ve levha boyuna dik yonde ayri ayri elde edilmistir [109]. F.yapici
tarafindan gerceklene bu deneysel calismada elde edilen veri seti benzer kosullarda
Kiigiik Diinya aglar1 ile tahmin edilmeye calisilmistir. Bu baglamda, 4 katmanli bir
diizenli YSA topoloji denemeler 1s1ginda tespit edilmistir. Kullamlan YSA topolojisi
Sekil 5.37° de gosterilmistir. Topoloji 3 girisli,2 ¢ikish ve 2 ara katmandan olusmakta ve
ara katmanlarinda 8 ndéron bulunmaktadir. Ag girdi olarak, Siire, Yapistirici oranmt ve
Sikistirma basin. Degerlerini kullanarak, Paralel ve Dikey egilme direnci (MOR)

parametrelerini ¢ikis olarak hesaplamaktadir.

Yapistrics Oram MOR{Paralel Egilme direnci)

Siire

Silistirma Basmen MOR{Dikey Egilme direnci)

Sekil 5.37. Yonlendirilebilir levha Uretiminde egilme direnci parametrelerinin tahmini i¢in 6nerilen

diizenli ag topolojisi(3-8-8-2).

Deney sonunda 270 ornekli deneysel veri setinden, her bir panel ortalamalar
almarak 27 ornekli ortalama egilme direnci parametreleri hesaplanip YSA veri seti
olusturulmustur. Diizenli YSA topolojisi belirlendikten sonra, agin olas1 maksimum
YBS degeri, giris katmani ile ¢ikis katmani noronlar arast olasi baglantilar yok
sayilarak hesaplanmis ve YBSmax=40 olarak bulunmustur. Watts-Strogatz baglanti

yenileme metodu kullanilarak yeni topoloji elde edilmis ve her bir islem i¢in Dgigpal
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ve Dyokal baglanti uzunluk katsayilart hesaplanmis ve siire¢ maksimum YBS degerine
kadar devam etmistir. Elde edilen Dgjobar V€ Diokal baglantt uzunluk katsayilar1 Sekil

5.38’ de gosterilmistir.
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Sekil 5.38. 3-8-8-2 fleri yonlii yapay sinir ag1 i¢in, Watts-Strogatz metodu kullanilarak elde edilen
YBS ile Dgjobar V& Dy okal katsayilarinin degisimi.

Sekil 5.38° de gorildiigii her iki egrinin minimum degerlerinden Kiigiik Diinya
aglarinin davranisinin 8 ile 40 arasinda gergeklesecegi gozlemlenmistir. Bu adimdan
sonra aglarin egitimi asamasina gegilmistir. Burada, 10 kat Capraz Dogrulama
yontemi kullanilarak agin ezberleme siirecinin oniine gegilmistir. Capraz Dogrulama
stirecinde, 27 ornekli veri seti [0-1] arasinda 6l¢eklenmis ve 10 pargaya boliinmiistiir.
Rastgele secilen parga test i¢in geriye kalan 9 parga egitim i¢in secilmistir. Sonra
egitim siireci baglatilmis ve minimum hata= 0.000001 olana kadar devam etmistir.
Secilen test parcasi ile ag test edilmis ve sirasiyla MSE, MAE, RMSE hata
parametreleri ve R? istatistiki dogruluk parametresi hesaplanmistir. bu siire¢c 10 kez
tekrar edilmistir. Sonug olarak hesaplanan test parametrelerinin ortalamasi alinarak
agin genel test sonuclar1 elde edilmistir. Her bir ag topolojisi i¢in Capraz Dogrulama
faz1 60 kez tekrar edilmistir. 60 tekrar sonrasi gozlemlenen YBS topolojisi i¢in

basarili deneme sayisinin dagilimi Sekil 5.39° da gosterilmistir.
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Sekil 5.39. 3-8-82 néron aginin, 60 deneme i¢in, basarili deneme sayisinin YBS ile dagilim.

60 denemeden gozlemlenen basarili deneme sayist dagilimima bakildiginda, YBS
araliginin 8-40 arasinda yiiksek ortalamaya sahip oldugu gortilmiistur. Sekil 5.38°de
Onerilen aralikla ortlismektedir. Aglarin egitimi sonucunda 60 denemeden en diisiik
test hatasina sahip olan 37. deneme secilmistir. Secilen denemenin test parametreleri
tablo 5.4” te gosterilmistir. Tabloya bakildiginda en iyi test parametresi

YBS=16 i¢in elde edilmistir.



Tablo 5.4. Egilme direnci tahmininde, YBS ile test parametrelerinin degisimi.
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YBS R%*Outputl R%Output2 MAE MSE RMSE (%)
0 0.981913 0.94994 0.022299  0.004031  5.127057
4 0.997913 0.982364 0.012101  0.001127  2.801207
8 0.998752 0.980487 0.009118 0.000658  2.098895
12 0.995861 0.977478 0.010825 0.001001  2.382575
16 0.998496 0.995746 0.006923 0.000364  1.583459
20 0.996022 0.991652 0.010226  0.000781  2.226508
24 0.996045 0.976741 0.011605 0.001094  2.582601
28 0.992838 0.984314 0.013337 0.001312 2.979785
32 0.995462 0.977063 0.014287 0.001307 3.100186
36  0.737677 0.97934 0.025947 0.012859  5.760594
40  0.986455 0.974657 0.016255 0.002324  3.730499

YBS=16 ag1 i¢in hesaplan dikey ve paralel egilme direnci ¢ikislart Sekil 5.40” da

gosterilmistir. Sekil 5.40° da goriilldiigii gibi, Kiigiik Diinya aglari performansinin

diizenli aga gore daha iyi oldugu gézlemlenmistir.
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Sekil 5.40. Diizenli ve Kiigiik Diinya aglarmin egilme direnci kestirim performanslart (a) MOR

(Paralel Egilme Direnci), (b) MOR (Dikey Egilme Direnci).
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Sekil 5.40° ta goriildiigi gibi, Kii¢lik Diinya ag1, diizenligi aga gore daha iyi oldugu
gozlemlenmistir. Bu bulgunun istatistik olarak anlamli olup olmadiginin arastirilmasi
icin, literatiirde yaygin kullanilan bagimsiz iki grup arasi farklarin t-testi
kullanilmistir[107]. Diizenli ve Kiig¢lik Diinya aglar1 ¢iktilar1 kullanilarak iki metot
arasinda istatistiki agidan fark olup olmadigi Tablo 5.4° te oldugu gibi yonli
anlamlilik seviyesi 0=0.01 alinarak test edilmis ve SPSS programi c¢iktilar1 Tablo

5.5’ te gosterilmistir.

Tablo 5.5. Diizenli ve Kiigiik Diinya ag1 i¢int-testi sonuglari. (&) MOR (Paralel Egilme Direnci), (b)
MOR (Dikey Egilme Direnci).

Diizenli Ag Kiiciik Diinya Aglar

Mean 4.08059795 0.320180225
Std. Deviation 3.295172256 0.229358048
Std. Error Mean 0.634156196 0.044139977
N 27 27
Df 26.25
T Value 5.9155
P-Value 0.000003

(a)

Diizenli Ag Kucuk Dunya Aglar

Mean 4.435303658 0.303957035
Std. Deviation 4.782524812 0.447958736
Std. Error Mean 0.920397329 0.086209699
N 27 27
df 26.46
T Value 4.4691
P-Value 0.000132

(b)

Tablo 5.5” te gorildigi gibi iki yonli anlamlilik derecesi (p) her iki ¢ikis igin
sirastyla  0.000003 ve 0.000132 olarak hesaplanmis ve bu deger anlamlilik
seviyesinden kiigiiktiir. Boylece HO hipotezi reddedilmekte ve iki grup arasinda

istatistiki agidan anlamli bir fark oldugu gézlemlenmistir. Buradan hareketle Kiiciik
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Diinya aglarinin ger¢ek diinya problemlerinin ¢éziimiinde diizenli aga goére basarisi
istatistiki olarak da ortaya konulmustur [108].

5.7. Seker Hastalig1 Teshisinde Kiiciik Diinya Aglar1 Kullanilarak Bir Karar

Destek Sistemi Olusturulmasi

Klinik ortamlarda doktoralara yardim amaciyla, bilgisayar destekli akilli karar destek
sistemleri, gliniimiizde klinik teshislerinde oldukca sik goriinmeye baglanmistir. Bu
baglamda olusturulan karar destek sistemlerinde kullanilan ileri yonlii diizenli YSA
topolojisi yerine Kiigiik Diinya aglar1t topolojisi kullanilmis ve sonuglari
arastirilmistir. Calismada diyabet hastaligi teshisi i¢in bir karar destek sistemi
hazirlanmig ve kullanilacak veri seti, Tiirkiye’de bir devlet hastanesi Kulak, Burun ve
Bogaz kliniginden alinan 54 adet denekten alinan kan testi sonuclar1 ile
hazirlanmigtir. Elde edilen kan testlerinden 17 adet deney parametresi diyabet
hastalig1 teshisinde, girdi olarak se¢ilmistir. Karar destek sisteminde kullanilan girdi

parametreleri tablo 5.6’ da gosterilmistir.

Tablo 5.6. Karar destek sisteminin kan testi girdi parametreleri.

Referans Ozellikler Referans Araligi
Sedimentation Rate (1-20)
White Blood Cell Count (4,0-11,0)
Red Blood Cell Count (4,00-6,20)
Hemoglobin (11,0-18,0)
Hematocrit (35,0-55,0)
Fasting Blood Glucose (70-110)
Urea (10-50)
Triglyceride Levels (30-150)
High Density Lipoprotein (35-75)
Very Low-Density Lipoprotein (7,0-32,2)
Low-Density Lipoprotein (0-130)
Mean Platelet Volume (6-10)
Aspartate Aminotransferase (10-50)
Alanine Aminotransferase (5-45)
Direct Bilirubin (0,00-0,30)
Total Bilirubin (0,0-1,0)

Total Serum Cholesterol

(120-200)
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Bu girdi degerleri kullanilarak klinik ortamda doktor kararlar1 dikkate alinarak,
sistem ¢ikisi, hastanin diyabet hastasi (1) veya olmadigina (0) karar vermektedir. 17
girisli ve 1 ¢ikigh sistemde diizenli ag yapisi igin, 4 katmanli ve ara katmanlarinda 10
noron bulunan bir YSA topolojisi belirlenmistir. Temel alinan diizenli YSA

topolojisi Sekil 5.41° de gosterilmistir.

1-Sedimentation
2-WBC

3-RBC

Diagnosis

16-Total Bilirubin

17- Total Serum
Cholesterol

Sekil 5.41. Karar destek sistemi diizenli ag§ YS A topolojisi.

Kiiclik Diinya aglar1 topolojisini elde etmek amaciyla 4 katmanli topolojinin
maksimum YBS degeri 197 olarak hesaplanmistir. buradan hareketle baglantilar
rastsal olarak Watts-Strogtaz baglant1 yineleme metodu kullamilarak yenilenmistir.
Her yenilen baglantidan sonra Dgobai V€ Diokar baglanti uzunluk katsayilari
hesaplanmistir. YBS degisimi ile elde edilen parametrelere ait Dgiobar V&€ Diokal

degerleri Sekil 5.42° de gdsterilmistir.

Daclobal V& Diokal baglanti uzunluk katsayilar1 hesaplanmistir. YBS degisimi ile elde
edilen katsayr degiskenlerine ait Dgiobat V€ Diokar degerleri Sekil 5.34° te

gosterilmistir.
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Sekil 5.42. 17-10-10-1 leri yonlii yapay sinir agi igin, YBS ile Dgjopar V& Dioka katsayilarinin

degisimi.

Sekil 5.42° de gorildiigii gibi YBS artarken Dgjopar artmakta ve Dy okal azalmaktadir.
Bu dogrultuda kesisim noktasinin YBS~17 seviyelerinde her iki degerinde en kiiciik
olduklar1 durum goézlemlenmistir. Kii¢iik Diinya aglarinin olas1 araligi 17-197 olarak
Ongoriilmiistiir. Aralik tespiti sonrasinda, diizenli ag ile belirli YBS degerlerine sahip
topolojilerin egitilmesi siireci gergeklestirilmistir. Burada 54 ornekli veri seti
kullanmlarak 3-Kat Capraz Dogrulama metodu kullamilmistir. veri seti 3 pargaya
boliinmiis ve rastgele bir parca test, geriye kalan 2 parga egitim ve validation i¢in
kullanilistir. Bu siire¢ 3 kez tekrar edilmis ve biitlin veri seti hem egitim hemde test
fazinda kullanilmistir. boOylece ezberleme probleminin Oniine gegilmis ve agin
egitiminin dogrulugu elde edilmistir. Egitim evresinde herbir kat icin MAE, MSE,
RMSE, R? dogruluk ve istatistiksel parametreleri hesaplanmustir. son olarak
hesaplanan hata ve istatistiki dogrulama parametrelerinin oralamasi esitlik 2.22° de
ifade edildigi gibi hesaplanmistir. Her bir ag topolojisi i¢in bu siire¢ 60 defa tekrar
edilmis ve her bir YBS topolojisi i¢in basarili deneme sayisinin dagilimi Sekil 5.43°

te gosterilmistir.
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Sekil 5.43. 17-10-10-1 néron aginin, 60 deneme i¢in, basarili deneme sayisinin YBS ile dagilimu.

Sekil 5.43° te goriildigi gibi, YBS araliginin 17-197 arasinda yiiksek ortalamaya
sahip oldugu goriilmiistiir. Bu Sekil 5.42° de dnerilen aralikla ortiismektedir. Aglarin
egitimi sonucunda 60 denemeden en diisiik test hatasina sahip olan 25. deneme
secilmistir. Secilen denemenin test parametreleri tablo 5.7 de gosterilmistir. Tabloya
bakildiginda YBS=135 degeri i¢in en iyi ag performanst elde edilmis ve bu Kiiciik

Diinya aginin siniflandirma performansit %100 olarak elde edilmistir.
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Tablo 5.7. Diyabet hastaligi teshisi icin YBS tabanli hata analiz sonuglart

YBS R? MAE MSE RMSE(%)
0 0.88754 0.063085 0.43627 21.56413
5 0.81071 0.099507 0.68705 27.49494
30 0.77633 0.094931 0.7593 28.33638
45 0.8932 0.072252 0.44765 20.3199
60 0.78262 0.109184 0.83569 29.89853
75 0.81252 0.095185 0.72828 24.47509
90 0.96306 0.021832 0.16576 8.485121
105 0.87541 0.070502 0.46492 22.34224
120 0.93651 0.048899 0.28896 15.60248
135 0.98803 0.017366 0.0595 5.512432
150 0.92405 0.042553 0.33595 16.878
165 0.81009 0.111459 0.75274 28.17579
180 0.89682 0.060073 0.45393 14.78806
195 0.79138 0.107068 0.73395 26.4395
197 0.71783 0.140057 1.08049 3259111

Yapilan analizlere ek olarak diizenli ag ile Kiigiik Diinya aglarmin karsilastirmali
korelasyon analizi yapilmis ve deneysel veriler ile ag ¢iktilar1 arasindaki korelasyon
incelenmistir. Boylece tiim veri seti i¢in agin basarim giivenirligi elde edilmeye
calisgtlmisti.  Bu dogrultuda elde edilen aglarin korelasyon Kkatsayisi(R)
hesaplanmistir. Korelasyon katsayisinin 1’e yakin olmasi, hesaplanan c¢ikis ile
deneysel veriler arasindaki yiiksek orandaki dogrulugu ifade etmektedir. 0’a yakin
olmasi ise diisiik korelasyonu gosterip dogru genelleme yapamayan bir ag: isaret

etmektedir. Elde edilen karsilagtirmali sonug Sekil 5.44° te gdsterilmistir.
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Sekil 5.44. Tim veri seti i¢in diizenli ve Kiiciik Diinya aglarinin korelasyon analizi (a) Diizenli ag, (b)

Kii¢iik Diinya aglart.

Toplamda, Kiiglik Diinya aglarinin diizenli agdan daha iyi siniflandirma yaptigi
gbézlemlenmistir. Buna ek olarak, Kiiciik Diinya aglar ¢ikisinin diizenli ag ¢ikisina
gore daha yiiksek korelasyona (R=0.999) ve daha diisiik ¢ikis hata degerlerine sahip
oldugu gozlemlenmistir. Bunlar (MAE=0.017366), (MSE=0.059504) ve (RMSE=
%5) seklinde hesaplanmistir. Bu ¢alismada, literatiirde olmayan bir tibbi karar destek
sistemi ortaya konulmustur. Boylelikle bundan sonraki ¢alismalarda Kiigiik Diinya
aglarinin etkili bir YSA metodu olarak, tibbi siniflandirma sisteminde yiiksek verim

amacl kullanilabilecegi vurgulanmistir.



BOLUM 6. SONUC VE ONERILER

6.1. Sonuglar

Bu calismada, yapay sinir ag1 uygulamalarmin temel sorunlardan birisi optimum ag
topolojisinin se¢imidir. Bu soruna kesin bir ¢oziim tretmek amaciyla, gunlik
yasamimizda yeni bir kavram olan Kii¢lik Diinya aglar1 modeli kullanilmistir. Bu
baglamda baglant1 yenileyerek ag davranisini kuvvetlendiren Kiigiik Diinya aglarinin
farkli baglanti metotlar1 ile IYYSA modelleri hazirlanmistir. Farkli alanlardan
secilen gercek yasam problemlerinin ¢oziimiinde ise hazirlanan Kiigiik Diinya YSA

modeli etkin bir model olarak onerilmistir.

IYYSA performansimin artirilmast pek ¢ok nedene bagli olmakla birlikte, son
yillarda en 6nemli faktoriin topolojik etkenler oldugu ortaya konulmustur[]. Bu
gerekceden hareketle, daha once farkli topolojili YSA modelleri onerilmistir. Buna
paralel olarak Kiiciik Diinya aglar1 kavrami da farkli bir ag topolojisi olarak karmagik
ag calismalarinda 6n plana ¢ikmustir. Calismada, Karesel ve Degisken boyutlu ileri
yonli YSA mimarisi temel alinarak Kiigiik Diinya aglari; Watts-Strogatz, Neman —
Watts ve Rastsal baglanti yenileme yontemleri ile elde edilmeye calisilmistir. Bu
baglamda, literatiirden farkli olarak, geleneksel degisken boyutlu YSA topolojisi icin
Kii¢iik Diinya aglari, baglant1 uzunluk katsayilartyla (Dgiopal V€ Diokal) €lde edilmeye
calistlmistir. Kullanilan Kii¢iik Diinya ag1 metoduna gore agin maksimum YBS
degeri bir formiil onerilerek hesaplanmistir. Secilen metoda gore agin baglantilar1 ya
koparilip degistirilmis yada koparilmadan rastgele yeni baglantilarin eklenmesiyle
degistirilmistir. Her baglantt degisiminde, Dgiopat V€ Dirokar katsayilart c#
programlama dili yardimiyla hazirlanan arayiizde hesaplanmustir. Siire¢ maksimum
YBS degerine kadar devam etmistir. YBS ile Dgjobal V€ Diokal katsayilarinin degisim
grafikleri gizilmistir. Bu grafikler yardimiyla Kiigiik Diinya ag1 YBS araligi tespit
edilmistir. Watts-Strogatz ve Rastsal Kii¢iik Diinya agr modelleri i¢in YBS
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araliginin, Dgjopal V€ Diokal €grilerinin kesisim noktasindan baslayarak maksimum
YBS’ye kadar devam ettigi gozlemlenmistir. Newman-Watts Kiiciik Diinya agi
modeli YBS aralig1 ise, yaklasik Dgiobal V& Diokal €grilerinin kesisim bolgesinden
baslayarak, belirli bir Dgjopal degerine kadar devam ettigi goriilmiistiir. Bu modeller
karsilastirildiginda goriilmiistiir ki; Newman-Watts Kiiciik Diinya ag1 modeli YBS
araliginin, Watts-Strogatz ve rastsal Kiigiik diinya ag1 modellerinin YBS araligina

oranla daha kiiciik oldugu gézlemlenmistir.

Calismada Kiiciik Diinya aglar1 ve diizenli YSA ag arasindaki performans bilgisi,
elde edilen topolojilere standart geri yayilim ve momentum geri yayilim algoritmasi
uygulanarak elde edilmeye calisilmistir. Bu baglamda her iki modelinde farkli gercek
yasam problemlerinin ¢dziimiinde O6grenim performanslart karsilastirmali olarak
ortaya konulmustur. Her bir topoloji i¢in 6grenme siireci 20-60 arasinda degisen
tekrarlar yapilarak elde edilmis ve tekrarlar sonucunda en iyi performansa sahip
topoloji secilmistir. Buradan hareketle denemeler sonrasi, her denemenin basarili
topolojisi tespit edilerek, topolojilerin YBS ile basarili deneme sayilari dagilimi elde
edilmistir. Bu dagilimla, Dgjobal Ve Diokal katsayilart degisim grafigi ile tespit edilen
Kiciik Diinya ag aralign karsilastirilarak dogruluk analizi yapilmistir. Tim
uygulamalar i¢in bu araligin tutarli oldugu yapilan denemeler sonucunda da ortaya

konmustur.

Ogrenim siirecine bakildiginda, Watts-strogatz ve rastsal baglanti yenileme
yontemiyle elde edilen Kiigiik Diinya aglarinin 6grenim performansi diizenli aga
gore daha iyi oldugu gozlemlenmistir. Ancak veri seti Ornek sayisi artirildiginda,
Kiiciik Diinya aglarinin performansinin azaldigr goézlemlenmistir. Newman-Watts
Kiiciik Diinya aginin performansinin geleneksel diizenli aga gore yine daha iyi
oldugu gozlemlenmis ve bu ag topolojisinin performansinin veri setinden bagimsiz

oldugu gézlemlenmistir.

Algoritmik modelleme igin, Visual studio .NET platformunun Visual C#
programlama dili yardimiyla bir gorsel arayliz programi tasarlanmistir. Uygulamalar
bu program yardimiyla gergeklestirilmistir. Tez siireci icerisinde tasarlanan arayliz

gelistirilerek kullanict dostu haline getirilmistir.
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Bu c¢alismada, onceki calismalardan farkli olarak Kiigiik Diinya aglar1 6grenme
sirecinde N kat Capraz Dogrulama yontemi kullanilarak ag davranislarmin veri
setinden bagimsiz olarak incelenmesi saglanmis ve agin ezberleme siirecinin Oniine
gecilmistir. Arayliz programi, istenilen degerde capraz dogrulama uygulamasi
gergeklestirilecek sekilde tasarlanmustir. Segilen uygulamalarda ise 10 ve 3 kat
Capraz Dogrulama yontemi kullamlmistir. Bu yontemle Kigiik Diinya aglarinin

ogrenmedeki topolojik etkisi net bir sekilde ortaya konulmustur.

Diizenli ag ile Kii¢iik Diinya aglarinin 6grenme siirecindeki farkin anlamli olup
olmadiginin tespiti igin, istatistiksel t-testi yapilmustir. Istatistiksel t-testi igin her iki
ag topolojisinin ortalama test hatalar1 baz alinarak, 6nem seviyeleri hesaplanmstir.
Elde edilen 6nem seviyeleri gostermistir ki, iki ag topolojisi arasindaki fark
istatistiksel a¢idan anlamlidir. Buradan hareketle, Kii¢iik Diinya aglar1 topolojisinin
istatistiksel olarak da diizenli ag modeline gore daha iyi bir model oldugu literatiirde
ilk defa ortaya konulmustur. Béylece aglarin 68renim siiresince elde ettigi bulgularin

rastlantisal olmadig1 gosterilmistir.

6.2. Oneriler

Bu tezde Kiigiik Diinya aglar1 topolojisinin ileri yonlii YSA performansint gelistiren
daha 1yi bir model oldugu vurgulanmis ve Kiiglik Diinya ag1 modelinin geleneksel
IYYSA aglarinin yerine kullamlabilecegi ortaya konulmustur. Buna bagl olarak,
bundan sonra farkli YSA topolojileri iginde Kiiciik Diinya modeli uygulanarak
performans arastirmalari yapilabilir veya yeni topolojik c¢aligmalarla yeni bir YSA
modeli tasarlanabilir. Buna ek olarak, Kii¢iik Diinya aglar1 hizl1 sonuca ulasilmak

istenilen Y SA ¢alismalarinda, geleneksel ag yerine kullanilabilir.

Calismada, belirli bilimsel alanlardan secilen problemler, Kiigliik Diinya aglar ile
¢bziime kavusturulmustur. Istenildiginde daha farkli bilimsel alanlarda da Kiigiik
Diinya aglari modeli uygulanarak yiliksek basarim elde edilebilir. Caligmada

kullanilan momentum geri yayilim algoritmasi yerine Levenberg—Marquardt geri
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yayilim algoritmasi kullanilarak Kiiciik Diinya aglarinin 6grenim performansi daha

da gelistirilebilir.

Kiiciik Diinya aglarinin aralik tespitinde kullanilan Dgjopal V€ Diokal katsayilarinin
yerine farkli bir Kii¢lik Diinya ag1 yaklasimi kullanilarak, Kii¢iik Diinya aglar elde
edilebilir. Yada istenilen alana uygulanabilirligi arastirilabilir. Sonug¢ olarak
caligmanin kapsami bakimindan Kiigiik Diinya aglarinin yapay zeka alaninda etkileri
aragtirilmigtir. Bundan farkli olarak, ozellikle noronal aglarin kullanildigi bilim

dallarinda da Kiiglik Diinya aglar1 arastirilabilir ve gelistirilebilir niteliktedir.
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