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GIRIS

Insan beyni birbirine bagli 10 milyardan fazla nérondan olusan bir sistemdir. Her néron
biyokimyasal reaksiyonlar1 almak, islemek ve iletmek igin bilgiyi kullanan bir hiicredir. Beyin
oldukea yiiksek paralel bilgi isleme yapisina sahiptir. insan beynindeki bu bilgi isleme yetenegi,
yirminci yiizyihn biiyiik bolimiinde bilgisayarlarin beyni modelleyebilecek sekilde
programlama yapabilmesi ilizerine yapilan calismalara konu olmustur. Yapay sinir aglari
(YSA), biyolojik sinir sistemlerinin matematiksel modellerinin genellestirilmesi olarak
gelistirilmistir (Abraham 2005). 1943’te norofizyolog Warren McCulloch ve matematikgi
Walter Pitts tarafindan yapay sinir aglarinin temelleri atilmistir. McCulloch ve Pitts beynin
temel islem elemanlarinin nasil calistigin1 agiklamak igin basit elektrik devrelerinin cesitli
mantiksal fonksiyonlar1 nasil hesaplayabilecegini gosterdiler. McCulloch ve Pitts,
uyarict/engelleyici sinapslarin etkisi hesaba katilarak gelen sinyal modellerinin her bir néron
tizerindeki net etkisinin matematiksel olarak hesaplamanin miimkiin oldugunu belirlemislerdir
ve yapay sinir aglarinin tasarimina dayanan yeni bir hesaplama bi¢iminin kapisini agmislardir

(Bishop 2015).

1958'de Rosenblatt algilayici(perceptron) adini icat etti ve daha sonra biiyiik ilgi géren
bir mimari tasarladi (Rosenblatt 1958). 1960 yilinda Widrow ve Hoff, delta kurali olarak bilinen
algilayici egitim algoritmasinin 6nemli bir genellemesini sundu (Widrow and Hoff 1960). Daha
sonra Minsky ve Papert, bir¢ok 6zelligini kanitladiklar1 ve ilgili birka¢g modelin sinirlamalarina
isaret ettikleri algilayicinin titiz bir analizini ortaya koydu (Minsky and Papert 1969). 1982
yilinda Hopfield optimizasyon problemlerini ¢ézmek i¢in belirli bir dogrusal olmayan dinamik
yap1 uygulamistir (Hopfield 1982). 1950 ve 1960 yillarindaki bu ¢alismalar YSA’larinin teorik
yonii tizerine oncii ¢alismalar olmustur. Rumelhart, Hinton ve Williams 1986 yilinda Parallel
Distributed Processing (PDP) arastirma grubunun monografisinde algilayici tipi YSA'larindaki
yapay noronlarin agirliklarinin giincellenmesi igin bir gradyan inis 6grenme kurali olan delta
kuralii ¢ok katmanl ileri beslemeli aglar i¢in uygulayarak geri yayilim egitim algoritmasini
(BP) calismiglardir (Rumelhart et al. 1986). Bu ¢alisma, BP algoritmasinin taninmasini
saglamis ve gelistirmis, beynin mekanizmalar1 ve yapisinin incelenmesine giiglii bir ivme
kazandirmis ve YSA'larinin sonraki arastirma ve uygulamalarinin ¢ogu i¢in emsal niteliginde

olmustur (Huang 2009).



Hesaplama tekniklerinin bir birlesimi olan esnek hesaplama bulanik mantik, makine
Ogrenimi, yapay sinir aglar1 (YSA), veri analizi ve genetik algoritmalar1 igerir. Esnek
hesaplama analitik hesaplamaya gore gercek zamanli verilerin daha hizli islenmesi ve analiz
edilmesi, degisen verilere hizla uyum saglamasi, 6grenilmemis veri gibi belirsizlikleri daha
etkili bir sekilde ¢6zmesi gibi yonleri ile karmasik problemlerin ¢éziimiinde daha etkilidir.
Onemli bir esnek hesaplama teknolojisi olarak yapay sinir aglar1 son otuz y1l boyunca kapsamli
bir sekilde calisilmis ve uygulanmistir. Cok katmanli algilayict aglar i¢in geri yayilim egitim
algoritmalar1 lizerine yapilan aragtirmalar, radyal tabanli fonksiyon, tekrarlayan ag, geri
besleme ag1 ve denetimsiz Kohonen kendi kendini organize eden aglar gibi diger sinir aglarinin
gelistirilmesine temel olmustur. Geri yayilim algoritmasina sahip olan ¢ok katmanli algilayici

ag1 birgok bilimsel arastirma ve miithendislik alaninda ¢alisilmistir (Huang 2009).

Yapay Sinir Aglar1 (YSA), son zamanlarda ortaya ¢ikan ve karmasik gercek diinya
problemlerini modellemek icin bir¢ok disiplinde genis kabul géren hesaplamali modelleme
araglaridir. Yapay sinir aglar1 birbirine agirliklar ile bagl olan yapay ndronlardan meydana
gelen, biiyiik veri setlerinde ayn1 anda bir¢ok verinin islendigi bir yapi olarak tanimlanabilir
(Schalkoff 1997).

Yapay Noron, temelde biyolojik néronun miithendislik yaklagimidir. Birgok girdisi ve
bir ¢iktis1 olan bir sisteme sahiptir. YSA, birbiriyle agirliklarla baglantili ve ayn1 zamanda ¢ok
katmanli bir yapida olan ¢ok sayida basit islem elemanindan olusur. Noron, bilginin elektriksel
ve kimyasal sinyallerle iletildigi sinir sisteminin temel yapisi olan bir hiicredir. Bir hiicre
govdesi akson ve dentrit denilen agag gibi uzanan iki tip daldan olusur. Hiicrenin genetik
ozelliklerinin bulundugu hiicre gdvdesi, ndronlardan gelen sinyallerin toplandigi néronun
iletim fonksiyonlarmin yonetildigi kistmdir. Tiim sinyal alma ve gonderme siireci, bir ndronun
dendritler araciligiyla diger noronlardan sinyal almasi gibi belirli bir sekildedir. Sinir Agi,
sayilar1 milyonlarca olan birbirine bagli néronlardan olusan bir agdir. Bu birbirine bagh
noronlarin yardimiyla insan viicudunda tiim paralel islemler yapilir ve insan viicudu paralel

islemenin en iyi 6rnegidir (Mishra and Srivastava 2014).



Sekil 1. Insan Viicudundaki Sinir A

Yapay sinir aglarinin amaci biyolojik sistemlerin isleyisini taklit etmek degil, karmasik
problemleri ¢6zmek i¢in biyolojik sinir aglarmin islevselligi hakkinda bilinenlerden
faydalanmaktir. Yapay sinir aglari bilinen verilerden 6grenme, paralel hesaplama, esneklik ve
adaptasyon, genelleme ve giiriiltiiye dayaniklilik gibi biyolojik sinir aglarindan esinlenilen
avantajlara sahiptir. Bu 6zelliklerin tercih edilmesinin sebebi dogrusal olmayan veriye daha iyi
uyum saglamalari, yiiksek paralellik 6zelligi ile hizli veri islemesi, genellenmis modelin
Ogrenilmemis verilere uygulanmasi gibi yeteneklerinden kaynaklanmaktadir. YSA tabanl
hesaplamanin temel amaci, insan beynindeki bilgi isleme ve bilgi edinme islevi ilham alinarak
YSA'larinin 6grenmesini saglayacak matematiksel algoritma modelleri gelistirmektir (Basheer

and Hajmeer 2000).

Graf teorisinde yer alan bir¢ok polinom ¢esidinden biri olan Hosoya polinomu, 1988°de
Haruo Hosoya tarafindan gelistirilen bir sayim polinomudur (Farahani 2013). Saymm
polinomlar1 1936°da Polya tarafindan gelistirilmistir. Hosoya polinomu mesafe dagitimli genel
bir fonksiyondur (Hosoya 1988). Hosoya polinomu yardimiyla iiretilen indislerden biri olan
Wiener indisi, alkanlarin kaynama noktasi ile baglantili olarak kullanilmig olup Harry Wiener
tarafindan 1947’de bulunmustur (Ar and Farman 2018). Organik molekiillerin kimyasal ve
fiziksel oOzelliklerini tanimlamak ic¢in kullanilan mesafe tabanli graflarin tiimii Hosoya

polinomuyla ¢alisilmistir. (Bonchev 1983; Diudea 1996).

Adveksiyon-reaksiyon difiizyon denklemi bimolekiiler kimyasal reaksiyonlar,
Brusselator sistemi, tiiberkiiloz iletim modellemesi, Covid-19 matematiksel modellemesi ve
daha bircok fiziksel konuyu modellemek i¢in kullanilan 6nemli bir kismi diferansiyel denklem
siifidir. Bu denklem fraksiyonel tiirevi igerecek sekilde genisletilerek fraksiyonel adveksiyon-
reaksiyon diflizyon denklemi olarak adlandirilmistir. Arastirmacilar, kesirli tiirev modeli ile
diinya yiizey bilimlerinde, tasinimdaki parcaciklarin kolektif davranisini, 1s1 ve kiitle transferini
iceren taginim problemleri gibi bir¢ok konuyu tanimlamiglardir. Bu arastirmalar da en gok

kullanilan kesirli tiirev ise Caputo kesirli tiirevidir (Nasrudin et al. 2023). Kesirli diferansiyel
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denklemin ¢6ziimiiniin bulunabilmesi i¢in kesirli integral ve tiirev degerlerinin baslangi¢c zaman
noktasinda belirtilmesi gerekir. Riemann-Liouville kesirli tiirevinin klasik tanimi, tamsay1
dereceli diferansiyel denklemlerin ihtiya¢ duydugu klasik baslangi¢ kosullarini kullanmak i¢in
Caputo tarafindan yeniden diizenlenmistir. M. Caputo’nun 1967 yilinda elde ettigi sonuglar,

kesirli tiirev hesabinda en 6nemli ¢alismalar arasinda yerini almistir (Lazarevi¢ et al. 2014).

Bu tez ¢aligmasinda fraksiyonel adveksiyon-reaksiyon difiizyon denklemi, Hosoya
yapay sinir ag1 ile belirli bir algoritma kullanilarak Python programlama dili ile ¢6ziilmiis olup
test problemlerine uygulanmistir. Elde edilen grafikler ve hata sonuclari tablolastirilmistir. Bu
calisma ile geleneksel yontemlere gore daha pratik ve hizli ¢oziimlerin elde edilmesi

amaclanmustir.



KURAMSAL TEMELLER

Yapay Sinir Ag1

Yapay sinir ag1 beyinde bulunan sinir aglarinin yapisindan ve islevinden esinlenilerek
olusturulmus matematiksel bir modeldir. Yapay sinir ag1 agirliklar araciligi ile birbirine
baglanan dogrusal olmayan yapay ndronlardan olusur. Her yapay sinir aginin temel yapisi
matematiksel bir fonksiyon olarak tanimlanan nérondur (Suzuki 2011). Temel olarak bir
biyolojik ndron diger kaynaklardan girdiler alarak bunlar1 birlestirir ve sonug iizerinde dogrusal
olmayan bir islem yaparak bir ¢ikis sonucu elde eder. Biyolojik néronlar dentrit, soma, akson
ve sinapslar olmak tlizere dort temel bilesene sahiptir. Girdiler néronlarin sinapslari araciligi ile
alimir. Soma, gelen sinyalleri isler ve sinapslar araciligi ile diger ndronlara gondererek bir

¢iktiya dontistiiriir (Anderson and McNeil 1992).

\ Dentritler

@ - Soma
Akson

‘? SinapSIar

Sekil 2. Biyolojik Noron

Yapay sinir ag1 modeli ¢carpma, toplama ve aktivasyon olmak {izere ii¢ temel islemden
meydana gelir. Yapay noron biyolojik ndronun islevselligi taklit edilerek olusturulmustur. Buna
gore yapay ndronun giris kisminda her girdi degeri ayr1 bir agirlikla ¢arpilarak girdiler
agirliklandirilir. Yapay noronun sonraki bdolimiinde tiim agirhikli girdi ve aktivasyon
esigini(bias) toplayan toplam fonksiyonu bulunur ve yapay néronun ¢ikisinda agirlikli girdiler

ve bias, transfer fonksiyonundan gegerek ¢ikis fonksiyonu elde edilir (Krenker et al. 2011).
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Sekil 3. Yapay Noronun Calismast

Bir yapay sinir ag1 girdiler arasindaki baglanti diizeni, baglantilar tizerindeki agirliklari
hesaplama teknigi ve aktivasyon fonksiyonu olmak iizere {i¢ ana baslikta tanimlanir (Thakur
and Konde 2021). Sinir aglan iligkilendirme, siniflandirma, tahmin ve kiimeleme gibi gesitli
islemleri gergeklestirmek i¢in kullanilir ve uyarlanabilir 6grenme, hata toleransi, gercek
zamanli miidahale, kendi kendini organize etme ozellikleri ile norobilim, tip, miithendislik,

kimya, fizik gibi alanlarda calisilmakta olan makine 6grenimi temel araglaridir (Yang and
Wang 2020).

Yapay Sinir Ag1 Mimarisi

Yapay sinir ag1 mimarisi li¢ katmandan meydana gelir. Bu katmanlar girdi katmani, gizli
katman ve ¢ikti katmanidir. Gizli katmandaki noronlar girdi katmanina baglanirken, cikti
katmanindaki noronlar gizli katmandaki néronlara baglanir (Abraham 2005). insan beynindeki
sinapslar gibi her bir baglanti sinyal iletme islevine sahiptir. Girdi katman1 gelen verileri alarak
her bir veriyi islenmesi i¢in gizli katmana gonderir. Gizli katmandaki néronlar kendisine gelen
girdileri agirliklar ile carparak aktivasyon fonksiyonu ile islenecek bir toplam verisi olusturur.
Noronlarin ¢ikti degerleri girdi degerlerinin toplamlarmin bir fonksiyonudur. Noronlarin
agirligr 6grenme boyunca siirekli optimize edilir. Agirliklar néronlar arasindaki baglantinin
sinyal giiclinlin ayarlanmasini saglar. Noronun topladig: sinyaller esik degerini astiginda néron
depolarize olarak aksiyon potansiyeli olusturup sinyal gonderir. Agirlik ve aktivasyon
fonksiyonlar1 katmanlar arasindaki iletimin bir pargasidir. Sinir aginin 6grenme yetenegi
noronlar arasindaki agirhiga gore belirlenir. Agirliklar baglangigta rastgele atanir. Noronun
¢iktisin1 normallestirmek igin "aktivasyon fonksiyonu" kullanilir (Thakur and Konde 2021).

Aktivasyon fonksiyonu, yapay sinir aginda verilerin ortalama ve standart sapma degerlerinin



belirlenerek sinir ag1 ¢ikti denklemini belirleyen matematiksel fonksiyondur. Sinir agindaki her
bir néronun aktivasyon (transfer) fonksiyonu vardir. Aktivasyon fonksiyonu, agirlikli toplami
hesaplayarak bir ndronun etkinlestirilip etkinlestirilmeyecegine karar verir. Aktivasyon
fonksiyonunun amaci, bir néronun ¢iktisina dogrusal olmayan bir 6zellik katmaktir. Aktivasyon
fonksiyonu, girdinin dogrusal olmayan doniisiimiinii yaparak daha karmasik gorevleri
O0grenmesini ve gergeklestirmesini saglar (Anonymous 2023). Aktivasyon fonksiyonu bir
agirhik ile carpilmig bir girdi alir. Bias degeri, girdiye bir sabit ekleyerek aktivasyon
fonksiyonunu giincellemeye olanak tanir. Sinir aginda, yapay bir nérona bazi girdiler saglanir
ve her girdiyle bir agirlik iligkilendirilir. Agirlik, aktivasyon fonksiyonunun egimini artirir. Bu,
agirhigin aktivasyon fonksiyonunun ne kadar hizli tetiklenecegine karar verdigi anlamina
gelirken, bias aktivasyon fonksiyonunun tetiklenmesini geciktirmek i¢in kullanilir
(Anonymous 2018).

Girig Cikig
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Sekil 4. Yapay Noronun Agirlik Giincellemesi (Bias)

Sapmanin oldugu agirlik glincellemesi isleminde, aktivasyon fonksiyonuna giris x ¢arp1
baglanti agirligt w, arti sapma carpi sapma ig¢in baglanti agirhigi w; dir. Bu, aktivasyon

fonksiyonunu sabit bir miktarda ( bw; ) kaydirma etkisine sahiptir (Anonymous 2024).

Tek katmanli ileri beslemeli sinir ag1 yapay sinir aglarmin baslangic asamasidir.
Algilayict (perceptron), yapay sinir aglarinin ilk modellerinden biridir. Bir ¢ikis diigiimi
katmanina tamamen bagli olan tek bir giris diigiimii katmanindan olusan en basit ileri beslemeli
sinir ag1 tlridir. Basit bir model olmasina ragmen, algilayicinin belirli kategorizasyon

sorunlarini ¢6zmede basarili oldugu kanitlanmistir (Rosenblatt 1961; Anonymous 2023).

Farkli sinir agi tiirleri i¢in tek katmanli algilayict ve ¢ok katmanli algilayici olmak tlizere
iki farkli tipte algilayict bulunmaktadir. Tek katmanli algilayici verilerin diiz bir ¢izgi

araciligiyla farklh kategorilere ayrilabildigi gorevler i¢in etkilidir. Cok katmanh algilayicilar,



iki veya daha fazla katmandan olustuklar1 i¢in gelismis isleme yeteneklerine sahiptir ve
verilerdeki daha karmasik iliskileri ele almada kullanilirlar. Bir sinir aginin temel birimi olan
algilayici, bilgi islemede isbirligi yapan temel bilesenlerden olusur. Bu bilesenler dnceden

bahsedilen ve sinir agin1 meydana getiren girdiler, agirliklar, bias, aktivasyon fonksiyonu ve

¢ikt1 fonksiyonlarinin tamamidar.
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Sekil 5. Cok Katmanh Algilayici (Sinir Ag1)
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Sekil 6. Tek Katmanli Algilayict (Sinir Ag1)

Bu tez ¢alismasinda da kullanilan ¢ok katmanli sinir aginin modellemesi Sekil 5’de
gosterilmistir. Buna gore girislerden gelen sinyal akisinin tek yonlii olarak aktarildigi ve ¢ikis

sinyalinin elde edildigi goriilmektedir (Abraham 2005). Buna gére néron ¢ikis sinyali (0),

0 = f(X,wix;) 1)



seklindedir. (1) denkleminde w; agirlik vektorii ve f aktivasyon fonksiyonudur. Buna gore,
f = WTx = WiX1 + Wy Xo + -+ WnXn (2)

seklindedir. Burada T bir matrisin transpozesidir ve en basit haliyle, O ¢ikis degeri su sekilde

hesaplanir,

(1, wlix > ¢
0=f= {O, diger ®)

burada ¢ esik seviyesidir.

Yapay Sinir Agimin Egitilmesi

Yapay sinir aglarinda 6grenme, belirli bir agin ndronlar1 arasindaki baglantilarin
agirliklarinin degistirilmesidir. YSA' da 6grenme, denetimli 6grenme, denetimsiz 6grenme ve

pekistirmeli 6grenme olmak {izere ii¢ ana baslik da siniflandirilabilir.

Denetimli 6grenme

Denetimli 6grenme, bir yapay sinir agimmn parametrelerini egitim verilerine gore
ayarlayan bir makine 6grenme teknigidir. Egitilen yapay sinir aginin gorevi, ¢ikti degerini
gordiikten sonra herhangi bir gegerli girdi degeri i¢in parametrelerinin degerini ayarlamaktir.
Egitim verileri, veri vektorlerinde temsil edilen girdi ve istenen ¢ikt1 degerlerinin ¢iftlerinden

olusur (Suzuki 2011).

Denetimli egitimde veri agi girdileri isler ve elde ettigi ¢iktilart istenen ¢iktilarla
karsilastirir. Gergek ¢ikti ile istenen ¢ikt1 vektorii arasinda bir fark varsa bir hata sinyali iiretilir.
Bu hata sinyaline dayanarak, gercek cikt1 istenen ¢ikt1 ile eslesene kadar agirliklar ayarlanir
(Anonymous 2022). Bu siireg, agirliklar siirekli olarak ayarlandikga tekrarlanir. Bir agin egitimi
sirasinda, baglant1 agirliklar siirekli olarak iyilestirilirken ayni veri kiimesi bir¢ok kez islenir

(Anderson and McNeill 1992).

Denetimli 6grenme, bir havuzdaki nesneleri verilen o6zellikler veya ek agiklamalar
olasilig1 ile siniflandirma yetenegine sahiptir. Denetimli 6grenmenin tipik bir Ornegi,
Ogrencilerin bir sinav yazmasi ve sinavin dgretmen tarafindan isaretlenmesi ve dgrencilerin
hangi sorular1 yanlis cevapladiklarmin gosterilmesidir. Dogru cevaplar gosterildikten sonra,
Ogrencilerin bu sorular1 nasil dogru cevaplayacaklarini 6grenmeleri ve anlamalar1 beklenir

(Abiodun 2018).



Denetimsiz veya uyarlanabilir 6grenme

Denetimsiz 6grenme, verilen verilere ve minimize edilecek bir hata fonksiyonuna dayali
olarak yapay sinir agiin parametrelerini belirleyen bir makine d6grenme teknigidir (Suzuki
2011). Denetimsiz egitim, agin disaridan yardim almadan girdileri anlamlandirmasi gereken
egitimdir. Denetimsiz egitim, girdiler {izerinde baz1 baslangic karakterizasyonlari

gerceklestirmek igin kullanilir (Anderson and McNeill 1992).

Denetimsiz 6grenmede YSA'nin egitimi sirasinda, benzer tiirdeki giris vektorleri
kiimeler olusturmak igin birlestirilir. Yeni bir girdi deseni uygulandiginda, sinir ag1 girdi
deseninin ait oldugu sinifi gosteren bir ¢ikt1 yanit1 verir. Cevreden istenen ¢iktinin ne olmasi
gerektigine dair bir geri bildirim yoktur. Dolayisiyla, bu 6grenme tiiriinde, agin kendisi girdi

verilerinden 6zellikleri ve girdi verilerinin ¢ikt1 ile iliskisini kesfetmelidir (Anonymous 2022).

Denetimsiz 6grenmeye kendi basina araba kullanmay1 6grenen bir adam 6rnek olarak
verilebilir. Bu 6rnekte ilk adimda adam, arabaya girip kontak anahtariyla motoru ¢alistiracak,
ardindan debriyaji birakacak ve arabayi birinci vitese takarak arabanin ilerlemesi i¢in gaza
basacak ve ardindan direksiyonu kontrol etmeyi basaracaktir. Siiriis adimlarini siirekli olarak
genis bir acik alanda uygulayacak ve yavas yavas siiriis tekniginde ustalasarak zamanla ustaca

stirmek i¢in yola ¢ikmaya baslayacaktir (Oludare 2018).

Pekistirmeli 68renme

Pekistirmeli 6grenme, verilerin genellikle verilmedigi, ancak g¢evre ile etkilesimlerle
olusturuldugu bir yapay sinir aginin parametrelerini belirleyen bir makine 6grenme teknigidir.
Maksimize edilmesi gereken getiri fonksiyonu tanimlandiktan sonra, pekistirmeli 6grenme
maksimum getiriyi iireten kurali bulmak igin cesitli algoritmalar kullanir. Ik adimdaki
kapsamli deneme yanilma algoritmasi, her olasi kural i¢in getiri fonksiyonunu hesaplar ve en
biiyiik getiriye sahip yolu secer (Suzuki 2011). Pekistirmeli 6grenmede, bir sistemin etkilesim
yoluyla ve bu etkilesimlerin sonuglarini gézlemleyerek ¢evrede edindigi dnceki deneyimlerden

ogrenmesini saglar (Oludare 2018).

Standart pekistirmeli 6grenme modelinde bir araci g¢evresiyle etkilesime girer. Bu
etkilesim, aracinin c¢evreyi algilamast ve bu duyusal girdiye dayanarak c¢evrede
gerceklestirilecek bir eylem se¢mesi seklini alir. Eylem cevreyi bir sekilde degistirir ve bu
degisiklik bir skaler takviye sinyali araciligiyla araciya iletilir. Pekistirmeli 6grenme, giiclii
makine O0grenme sistemleri elde etmek i¢in dinamik programlama ve denetimli 6§renme
alanlarin1 birlestirir. Dinamik Programlama, geleneksel olarak optimizasyon ve kontrol

problemlerini ¢dzmek i¢in kullanilan bir matematik alanidir. Ancak geleneksel dinamik
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programlama, ele alabilecegi problemlerin boyutu ve karmasikligi acisindan sinirhdir.
Pekistirmeli 6grenme, her iki disiplinin de ayr1 ayr1 ele alamayacagi sorunlar1 basariyla ¢6zmek
igin iki disiplini birlestiren bir makine zekasi yaklagimidir (Harmon 1996). Bir pekistirmeli
O6grenme probleminin bir diger 6nemli 6zelligi, herhangi bir durumda etkenin ¢evre hakkindaki
mevcut bilgisini kullanmak veya o durumda daha 6nce hi¢ denenmemis eylemleri kesfetmek
arasinda se¢im yapmak zorunda olmasidir (Naeem et al. 2020). Bu 6grenme yontemi robot
kontrolii, telekomiinikasyon ve satrang gibi oyunlar ve diger sirali karar verme gorevleri dahil

olmak iizere gesitli problemlere basariyla uygulanmistir (Suzuki 2011).

Aktivasyon Fonksiyonu

Sinir aginin gizli birimleri, aglara dogrusal olmayan 6zellikler katmak i¢in aktivasyon
fonksiyonlarina ihtiya¢ duyar. Aktivasyon fonksiyonlari, ¢ikis birimleri i¢in hedef degerlerin
dagilimina uygun olacak sekilde se¢ilmelidir (Widrow and Lehr 1990). Sinir ag1 yapisinda ag
girdilerinden birimin aktivasyonu adi verilen bir ¢ikt1 degerinin elde edilmesini saglayan en
onemli birimlerden biri aktivasyon (esik/transfer) fonksiyonudur. Noronun c¢ikis genligi
aktivasyon fonksiyonu tarafindan sinirlanir. Aktivasyon fonksiyonu ¢ikis sinyalinin izin verilen
genlik araligini bazi sonlu degerlere sikistirir. Siurlt bir islem araligindaki aktive etme islemi
ezme (squash) olarak adlandirilir. Aktivasyon fonksiyonu dogrusal ve dogrusal olmayan
problemleri ¢6zmek i¢in yaygin olarak kullanilir. Uni-polar sigmoid, Bi-polar sigmoid, Tanh,
Konik Kesit ve Radyal Taban Fonksiyonu (RBF) dogrusal olmayan problemleri ¢6zmek igin
en yaygin olarak kullanilan aktivasyon fonksiyonlaridir. Dogrusal problemleri ¢c6zmek i¢in en
yaygin kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 ise 6zdeslik( identity) fonksiyonu, adim (step)

fonksiyonu ve ramp fonksiyonudur (Karlik ve Olgac 2011).

Lineer aktivasyon fonksiyonu

Dogrusal aktivasyon fonksiyonu, tiim gercek say1 araligi boyunca yalnizca pozitif

sayilar iiretir. Aralik degeri
—0<y<oy=xt (4)

seklindedir. Burada x aktivasyon fonksiyonu girdi degeri, y ¢ikt1 degeri ve t ise diklik degeridir
(Sibi et al. 2013).
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Sigmoid aktivasyon fonksiyonu

Sigmoid aktivasyon fonksiyonu, 0 ve 1 arasinda yalnizca pozitif sayilar iretir. Bu
fonksiyon 0 ve 1 arasindaki egitim verileri igin kullanislidir ve en ¢ok kullanilan aktivasyon

fonksiyonlarindan biridir. Aralik degeri

1
0<y<ly= mZxd=2sy(1-y) ()

seklindedir. Burada x aktivasyon fonksiyonu girdi degeri, y cikt1 degeri, d tiirev degeri ve s
diklik degeridir (Sibi et al. 2013).

Uni-polar sigmoid aktivasyon fonksiyonu

Bu fonksiyon egitme i¢in hesaplama kapasitesini en aza indirdigi i¢in geri yayilim
algoritmalarinda en ¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonudur. Uni-polar sigmoid aktivasyon
fonksiyonu,

1
1+e™*

f&) = (6)

seklinde tanimlanir. Uni-polar sigmoid aktivasyon fonksiyonu grafigi Sekil 7’de verilmistir

(Karlik ve Olgac 2011).

X
6 -4 2 0 2 o 6
Sekil 7. Uni-Polar Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu Grafigi
Bi-polar sigmoid aktivasyon fonksiyonu
Bi-polar sigmoid aktivasyon fonksiyonu,
1-e™*
flx) = (7)

1+e—*

seklinde tanimlanir. Bu fonksiyonun grafigi Sekil 8’de gosterildigi gibidir (Karlik ve Olgac
2011).
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Sekil 8. Bi-Polar Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu Grafigi
Hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonu

Bu fonksiyon hiperbolik siniis ve kosiniis fonksiyonlar1 arasindaki oran olarak
tanimlanir. Buna gore hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonu,

sing(x) _ e*—e™*

(8)

tang(x) =

cosg(x) T eX4e X

seklinde tanimlanir. Bu fonksiyonun grafigi Sekil 9°da gosterildigi gibidir (Karlik ve Olgac
2011).

tang(x)
1

de X

Sekil 9. Hiperbolik Tanjant Aktivasyon Fonksiyonu Grafigi
Gauss aktivasyon fonksiyonu

Gauss aktivasyon fonksiyonu hassas araliklar i¢in kullanilan aktivasyon fonksiyonudur.

Ciktr araligi tanimlanan Gauss aktivasyon fonksiyonu,

0<y<1ly=e*t = —xydt? 9)

seklinde tanimlanir. Burada x aktivasyon fonksiyonu girdi degeri, y ¢ikt1 degeri, d tiirev degeri
ve t ise diklik degeridir (Sibi et al. 2013).
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Gauss simetrik aktivasyon fonksiyonu

Gauss aktivasyon fonksiyonu ile benzer olarak aktivasyon fonksiyonu iizerinde daha
hassas bir hesaplama gerektiginde Gauss simetrik aktivasyon fonksiyonu kullanilir. Cikt1 aralig1

tanimlanan Gauss simetrik aktivasyon fonksiyonu,
—1<y<ly=2e%"—1,d=—2xt’(y+1) (10)

seklinde tanimlanir. Burada x aktivasyon fonksiyonu girdi degeri, y ¢ikt1 degeri, d tiirev degeri

ve t ise diklik degeridir (Sibi et al. 2013).

Radyal tabanh aktivasyon fonksiyonu

Radyal tabanli aktivasyon fonksiyonunun temeli Gauss egrisine dayanir. Bu aktivasyon
fonksiyonu degeri orijinden uzakliga bagli olan bir fonksiyon oldugundan radyal tabanli
fonksiyonlarin toplami verilen fonksiyon degerine yaklagsmak icin kullanilir. Radyal tabanh

fonksiyon,

fG) = flxID (11)
seklinde tanimlanir ya da
fG) = flx—=clh (12)
¢ merkez noktasi uzakligina bagl olarak tanimlanir. Radyal tabanli aktivasyon fonksiyonu
y(o) = Zisy wif (1x — el (13)

seklindeki her biri farkli bir ¢, merkeziyle iliskilendirilmis ve uygun bir w, katsayisiyla
agirhiklandirilmis M radyal temel fonksiyonun toplami olarak temsil edildigi formdaki

fonksiyon yaklasimlarini olusturmak i¢in kullanilir (Karlik ve Olgac 2011).

Eliot aktivasyon fonksiyonu

Bu aktivasyon fonksiyonu hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonun daha yiiksek hizl
yaklagimidir. Elliot aktivasyon fonksiyonu,

x_t
2xt| +0,5,d = _t (14)

1+] T 2(1+|xt])?

0<y<lys=

seklinde tanimlanir. Burada x aktivasyon fonksiyonu girdi degeri, y ¢ikt1 degeri, d tiirev degeri

ve t ise diklik degeridir (Sibi et al. 2013).
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Konik kesit aktivasyon fonksiyonu

Konik kesit aktivasyon fonksiyonu bir koninin kesit degerine gore hesaplanan
fonksiyondur. Bu fonksiyon, Sekil 10'da goriildiigii gibi fonksiyonun a¢1 degerini belirleyen bir

parametre alir.

Sekil 10. Konik Kesit Aktivasyon Fonksiyonu Parabol Grafigi

Konik kesit fonksiyonu,
fx) = X741 (b; — aw; — cosw;(IIb — a; ) (15)

seklinde tanimlanir. Burada b; girdi katsayisi, a; merkez, w; ¢ok katmanl algilayic1 agirlik
degeridir (Karlik ve Olgac 2011).

Yapay Sinir Aglarinin Tasarlanmasi

Bir sinir aginin en 6nemli 6zelliklerinden biri genelleme yapabilmesi yani egitim setinde
yer almayan problemleri de tahmin edebilmesidir. Yapay sinir ag1i modellemesi ¢ok karmasik
oldugunda sinir ag1 verilerdeki rastgele dalgalanmalar1 yakalamaya baslayarak daha once
karsilagilmayan verilere genelleme yaparken kotii performans gosterebilir. Bu sebeple yapay
sinir aginin tasarlanmasi i¢in modellemeyi olusturan adimlar biiyiik 6nem tasimaktadir

(Dongare et al. 2012).

Noron sayisinin secilmesi

Sinir agindaki néron sayisi, agin verileri ne kadar iyi ayirabildigini etkiler (Abraham
2005). Gizli noron veri gikiglarinin bagli oldugu hatay1 etkileyebilir. Sinir aginin kararliligi hata
ile tahmin edilir. Minimum hata en iyi kararlilik anlamina gelirken, daha yiiksek hata en kotii
kararlilik anlamia gelir (Sheela and Deepa 2013). Gizli néronlarin sayisinin fazla segilmesi
sinir aginda agiri uyuma neden olabilir, bu da hedef problemin karmasikliginin artmasina sebep

olabilir (Jinchuan and Liu 2008). Karmasikligin artmast ise sinir aginin genelleme kabiliyetini
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azaltarak tahminde 6nemli sapmalara yol acabilir. Bu nedenle uygun sayida néron sayisinin

secilmesi sinir ag1 modellemesinde 6nemli bir yere sahiptir.

Baslangi¢ agirhklarimin secilmesi

Agirlik baglatma, herhangi bir sinir agin1 egitmeden once kullanilan 6nemli bir adimdir.
Bir agin agirliklar1 baslatilir ve ardindan ag egitilirken tekrar tekrar ayarlanir. Bu, hata
minimum degere yakinsayana ve ideal bir agirlik matrisi elde edilene kadar yapilir. Bu nedenle,
agirlik baglatma dogrudan bir agin yakinsamasini yonlendirir ve uygun bir agirlik baslatma
semasinin secilmesi gerekli hale gelir. Uygun bir teknik, agin egitimini hizlandiracak ve
performansi1 artiracak sekilde agirliklart baslatir. Sinir aglarinin egitim hizi baslangig
araliklarina, 6grenme oranina ve agin derinligine baghdir. Baslangi¢ agirliklarinin se¢imi igin
arastirmacilarin kullandig ¢esitli agirlik baslatma teknikleri bulunmaktadir. Agirlik baglatma
teknikleri yinelemeli ve yinelemesiz egitim mekanizmalari i¢in iki farkli sinifa ayrilmastir.
Yinelemeli egitim mekanizmasi da kendi i¢in de 6n egitimli ve 6n egitimsiz baslatma teknikleri

olarak iki alt sinifa ayrilmustir.

S Aralik Tabanl Baglatma

/
Rastgele Baglatma \ Varyans Tabanli Baglatma

On Egtimsiz Veri Odaki Baglatma A Diger

A@rlik Baglatma Teknikler N ibritBaglatma

On Egitimli

Sekil 11. Agirlik Baslatma Tekniklerinin Siiflandirilmasi
On egitimsiz baslatma:
1. Rastgele baslatma: Bu kategori, agirliklar: rastgele dagilimlardan segen baslatma
tekniklerini kapsar. Ug alt siifa ayrilir.

a. Aralik tabanli baslatma: Bu kategori, optimum tiiretilmis bir aralik i¢inde

baslangi¢ agirliklarini segen baglatma tekniklerini arastirir.
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b. Varyans tabanli baglatma: Bu kategori, agirliklarin girdilerin ve ¢ikt1 degerlerinin
aktivasyonlarinin varyansini koruyacak sekilde 6l¢eklendirildigi ¢esitli baslatma
semalarini kapsar.

c. Diger: Aralik tabanli ve varyans Ol¢ekleme tabanli disindaki rastgele baglatma
teknikleri kapsar.

2. Veri Odakli Baglatma: Bu kategori, egitim verilerinden tiiretilen ag agirliklarinin
baglatilmasiyla ilgilenir.
3. Hibrit: Bu kategori hem rastgele hem de veri odakli baslatma yaklasimlarinin

kombinasyonu olan baslatma tekniklerini arastirir.

On egitim ile baslatma:

Bu kategori, baslangi¢c noktasinin denetimli bir egitim algoritmasi i¢in denetimsiz bir

yaklagimla tanimlandig1 yontemleri kapsar (Narkhede et al. 2022).
Sinir Ag1 Ogrenimi
Hebbian 6grenme

Hebbian 6grenme, agdaki baglanti giiclindeki degisiklikler ile sinir agr modeline
uygulanmaktadir. Sinir agindaki girdi biriminin ¢ikt1 birimini etkinlestirmedeki yeterliligi
baglant1 giicline baglidir. Hebbian 6grenmede agirliklar birimlerin etkinlik seviyelerine gore
degisir. Bu 6grenme yonteminde aglar kendi kendini organize eder ve agin farkli birimleri

cevresel diizenlilikleri gostermeyi 6grenir. Temel Hebbian 6grenme kurali,
Awyy, = €apany, (16)

seklinde gosterilir. Burada Aw,,,,, agirlik degisimini, a,a,, n ve m ag birimlerinin aktivasyon

seviyelerini ve & 6grenme oranini gostermektedir. Herhangi bir t zamanindaki agirlik degeri ise

AWy = Wy (t — 1) + Awy,yy, a7)

seklindedir. Burada, herhangi bir t zamaninda n biriminden m birimine giden agirlik, bir 6nceki
zaman araligindaki agirlik degerlerinden elde edilen agirlik degisimidir. Hebbian 6grenme
kurallar1, hesaplama acisindan faydali bir 6grenme bi¢imi saglamanin yani sira, birimlerin

cevredeki korelasyonlari temsil etmesini de saglar (Munakata and Pfaffly 2004).

Delta 6grenme kural

Delta Kurali, Hebbian Kuralinin bir bagka tiirlidiir ve istenen ¢ikt1 degeri ile néronun

gercek ¢iktist arasindaki farki azaltmak amaciyla girdi baglantilarinin gii¢lerini degistirmek i¢in

17



mevcut olan en yaygin yollardan biridir. Bu kural, baglant1 agirliklarini agin ortalama karesel
hatasini en aza indirecek sekilde degistirir. Hata, her seferinde bir katman olmak {izere 6nceki
katmanlara geri yayilir. Ag hatalarin1 geri yayma iglemi ilk katmana ulagilana kadar devam
eder. Bu kural Windrow-Hoff 6grenme kurali ve en kiigiik ortalama kare 6grenme kurali olarak
da adlandirilir (Khalil Alsmadi et al. 2009).

Perceptron é6grenme kural

Perceptron Ogrenme kurali, dogrusal olarak ayrilabilen 6zel bir tiir modelin
smiflandirilmast i¢in kullanilan bir sinir aginin en basit seklidir. Ayarlanabilir sinaptik
agirliklara ve esige sahip tek bir McCulloch-Pitts néronundan olusur. Algilayiciy egitmek i¢in
kullanilan oriintiiler (vektorler) dogrusal olarak ayrilabilir siniflardan alinirsa, algilayici
algoritmas1 yakinsar ve karar yiizeyini smiflar arasinda bir hiper diizlem seklinde
konumlandirir. Algoritmanin yakinsama kaniti, perceptron yakinsama teoremi olarak bilinir

(Khalil Alsmadi et al. 2009).

Wy

W

X3 E :F

X3
Pozitif/Megatif Esik
Degeri
Sekil 12. Perceptron sinir ag1
g(x) =X wix; = w'x (18)
_(Lg=0
Y= {O,g < 0} (19)

Esitlik (18)’de gosterilen g(x) = 0 denklemi, algilayicinin tepki verdigi bolge ile sifir
¢ikt1 verdigi bolge arasinda bir sinir tanimlar. Bu sinir bir karar ¢izgisidir ve bos veya dolu

orlintiileri dogrusal olarak ayrilabilirlerse birbirinden ayirt edebilmelidir (Khalil Alsmadi et al.
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2009). Perceptron kuralinin dogrusal olarak ayrilabilen herhangi bir egitim oriintiisii kiimesini
ayirabildigi kanitlanmistir. Egitim Oriintiileri dogrusal olarak ayrilabilir degilse, Perceptron
algoritmasi sonsuza kadar devam eder ve genellikle bir tane olsa bile diigiik hatal1 bir ¢6ziim

vermez (Widrow and Lehr 1990).

Geri yayihmh 6grenme

En yaygm kullanilan denetimli YSA modellerinden biri, geri yayilim oOgrenme
algoritmasimi kullanan geri yayilim agidir. Geriye yayilim algoritmasi, sinir aglarinda iyi
bilinen algoritmalardan biridir. 1970'lerde tek katmanli algilayicinin basit bir XOR problemini
¢ozmede basarisiz oldugu en yakin komsu algoritmasindan sonra geriye yayilim algoritmasi bu
basarisizligin iistesinden gelerek tanitilmistir. Geriye yayilimli sinir ag1 esasen karmasik bir
ciktr tiretmek i¢in birlikte calisan basit islem elemanlarindan olusan bir agdir. Bu elemanlar
veya diigiimler farkli katmanlar halinde diizenlenmistir. Bu katmanlar girdi katmani, gizli
katman ve ¢ikt1 katmanidir. Geriye yayilimli bir sinir agindan elde edilen ¢ikt, ileri gegis olarak
bilinen bir prosediir kullanilarak hesaplanir. Girdi katmani, belirli bir giris vektoriiniin
bilesenlerini orta katmandaki her bir diigiime yayar. Gizli katman diigiimleri, ¢ikt1 degerlerini
hesaplar ve bunlar ¢ikti katmaninin diigimlerine girdi olur. Cikt1 katmani diigtimleri, belirli bir
girdi vektdrii igin ag ¢iktisini hesaplar. Ileri yonlii gegis, ag agirliklarnin mevecut durumuna
bagli olarak belirli bir girdi vektorii i¢in bir ¢ikt1 vektorii tiretir. Ag agirliklar: rastgele degerlerle
baslatildigindan, egitimden 6nce uygun ¢iktilarin elde edilmesi pek olast degildir. Agirliklar,
¢ikt1 hatasini ag iizerinden geriye dogru yayarak hatay azaltmak i¢in ayarlanir (Shihab 2006).

Basit algilayic1 sadece dogrusal olarak ayrilabilir veya dogrusal olarak bagimsiz
problemleri ele alabilir. Agin hatasinin her bir agirli§a gore kismi tiirevini alarak, agin hatasinin
hareket ettigi yon hakkinda karara varilabilir. Aslinda, bu tiirevin negatifi alinirsa (yani,
agirhi@in degeri arttikga hatanin oran degisimi) ve daha sonra agirliga eklemeye devam edilirse,
hata yerel bir minimuma ulasana kadar azalacaktir. Kismi tiirevlerin alinmasi ve ardindan
agirliklarin her birine uygulanmasi, ¢ikis katmanindan baglayarak gizli katman agirliklarina,
ardindan gizli katmandan giris katmani agirliklarina dogru gergeklestigi igin bu algoritmaya

geriye yayilma algoritmasi adi verilmistir (Abraham 2005).
Geriye yayilim algoritma adimlar1 su sekildedir,

1. Ilk olarak egitim 6rnegi girdileri girilir ve ¢iktilar hesaplanir.
2. Her bir p ¢ikt1 birimi igin
8y < 0p(1 —0,)(t, — 0p) (20)

hesaplanir.
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3. Her bir h gizli birimi i¢in
6p < op(1—op) ) Wh,p5p (21)

hesaplanir.

4. Her bir ag agirlig1 i¢in
Wn,m < Wn,m + AWn,m (22)

agirhik giincellemesi yapilir. Burada Aw,, ,, = 18,,%,, 1, seklindedir (Anonymous 2005).

Sinir Ag1 Tiirleri
Tleri beslemeli sinir ag

Ileri beslemeli bir sinir agindaki veriler tek bir yonde giris katmanindan gizli katmana
ve daha sonra ise ¢ikis katmanina dogru ilerler. Bu sinir aginda noronlar kendilerine gelen
sinyalleri toplayarak agirliklar ile ¢arpar ve veriler aktivasyon fonksiyonu ile islenerek 6nden
yayilan dalga seklinde iletilir. Ileri beslemeli sinir aginda veriler tek bir yonde ilerler ve geri
yayilan dalga yoktur. Ileri beslemeli sinir ag1 bircok katmandan meydana gelebilir. Katman
sayis1, ndron sayist gibi parametreler sinir aginin performansini etkiler (Thakur and Konde
2021). Katman sayisi, her bir yapay néronda kullanilan transfer fonksiyonu tiirii veya her bir
yapay noron arasindaki baglanti sayis1 konusunda herhangi bir sinirlama yoktur. En basit ileri
beslemeli yapay sinir agi, yalnizca dogrusal ayrilabilir problemleri 6grenebilen tek bir

algilayicidir (Suzuki 2011).

Gizli Katman

Girdi Katmani Cikti Katmani

Girdiler
Ciktilar

Sekil 13. Tek katmanli ileri beslemeli sinir ag1

Makine 6grenmesinde yer alan siniflandirma ve regresyon konularindan goriintii tanima

ve bilgisayarla gorme gibi bir¢ok konuda ileri beslemeli sinir aglar1 kullanilmaktadir. Temel bir
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ileri beslemeli sinir ag1 siniflandirmay1 kolaylastirarak veri setindeki hatali veya bozuk verileri

kolayca isleyip temizleyebilir (Thakur and Konde 2021).

Radyal tabanh sinir ag:

Radyal tabanli sinir aginda néronlarin merkeze olan uzakligi hesaplanir. Bu sinir aglar
islevseliik agisindan temel olarak iki katmandan olusmaktadir. Sinir agindaki parametreler gizli
katmandaki radyal temel fonksiyonu ile birlestirilir. Bu parametrelerin ¢ikti1 degeri daha sonra
bir sonraki zaman araliginda ayni sonucu hesaplamak i¢in kullanilir. Radyal tabanli sinir agt,
elektrigin en kisa siirede yliklenmesinin gerekli oldugu gii¢ restorasyon sistemlerinde kullanilir
(Thakur and Konde 2021).

Cikti Degeri

Lineer Agiruik Degerleri

Radyal Tabanl Fonksiyonlar

Agirlik Degerleri

Girdi Degerleri

Sekil 14. Radyal tabanli sinir ag1
Cok katmanl sinir ag1

Cok katmanli bir algilayici li¢ veya daha fazla katmandan olusur. Bu sinir ag1 goriintii
verisi, ses verisi gibi yapisal verilerin siniflandirilmasinda kullanilir. Tam baglantili bir yapay
sinir ag1 bi¢imidir. Bunun nedeni, bir katmandaki her diiglimiin bir sonraki katmandaki her
diiglime bagli olmasidir. Dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonu g¢ok katmanli bir
algilayici tarafindan kullanilir (¢cogunlukla hiperbolik tanjant veya lojistik fonksiyon) (Thakur
and Konde 2021).
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Girdiler
L
g
Ciktilar

Girdi Katmani Birinci Gizli Katman ikinci Gizli Katman Cikti Katmani

Sekil 15. Cok katmanli sinir ag1
Modiiler sinir ag:

Modiiler bir sinir ag1, bir¢ok sinir aginin bir araya geldigi ve her bir sinir agimnin farkl
bir problemi ¢6zmek iizere modellendigi bir sistemdir. Alt siniflar hesaplama iglemi sirasinda
birbirleriyle iletisime girmeyerek ayr1 bir sekilde calisirlar. Sonug olarak, biiylik ve karmagsik
bir hesaplama siireci ayr1 bilesenlere boliinerek ¢ok daha hizli bir sekilde tamamlanabilir. Aglar
birbirleriyle etkilesim halinde olmadiklar1 ve hatta birbirlerine bagli olmadiklar1 i¢in hesaplama

hizi artar (Thakur and Konde 2021).

Birbirinden Bagimsiz Aglar

!

Girdiler

7N
\/\J
/

\/

Sekil 16. Modiiler sinir agi
Tekrarlayan sinir ag:

Tekrarlayan Sinir Ag1, katmanlarin ¢ikt1 degerlerinin saklanarak giris katmanina dogru

geriye dalga gonderilerek beslendigi sinir agidir. Geriye besleme isleminde katmanin ¢ikti
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degerinin tahmini amaglanir. Giris katmani degerleri diger sinir aglarindaki gibi hesaplanir. Bu
sinir aginda her bir ndron dnceki adimlarla sonraki adimlar arasindaki ¢ogu veriyi belleginde
tutar. Yani veriler islenirken noronlar bellek hiicreleri gibi davranirlar. Cikti degeri dogru
tahmin edilene kadar geriye yayilim yapilarak sinir ag1 kendi kendine 6grenir (Thakur and
Konde 2021).

Girdiler
Cikti

@reer  Giikatmen Gizli Katman Cikti Katmani

Sekil 17. Tekrarlayan sinir ag

Tekrarlayan sinir ag1 geri dongiilerle ilgili herhangi bir sinirlama olmaksizin ileri
beslemeli sinir agina benzer. Bu durumlarda bilgi artik sadece bir yonde iletilmez, ayn
zamanda geriye dogru da iletilir. Bu, agin dinamik zamansal davranis sergilemesini saglayan
bir i¢ durum yaratir. Tekrarlayan yapay sinir aglari, herhangi bir girdi dizisini islemek i¢in dahili
belleklerini kullanabilir. Tekrarlayan yapay sinir agmimn en temel topolojisi, her temel yap1
taginin (yapay noron) diger tiim temel yapi taslarina her yonde dogrudan bagli oldugu tam
tekrarlayan yapay agdir. Hopfield, Elman, Jordan, ¢ift yonlii ve diger aglar gibi diger
tekrarlayan yapay sinir aglari, tekrarlayan yapay sinir aglarinin sadece 6zel durumlaridir

(Suzuki 2011).

Yapay Sinir A1 Yiiksek Dereceli Ogrenme Algoritmalari

Geriye yayilim algoritmasi, agirliklarin rastgele baslatilmasi nedeniyle genellikle yerel
bir minimumda takilir. Baz1 baslangi¢ agirlik ayarlari i¢in, geri yayilim algoritmasi agirlik
uzayimin mutlak minimumuna ulasamayabilirken, diger baslangiclar icin ayni ag optimum
minimuma ulagabilir. Hata yiizeyi analizinin ve egitim algoritmalarinin performansinin uzun
zamandir bilinen bir sikintisi, goklu minimumlar da dahil olmak tizere ¢oklu duragan noktalarin

varligidir. Egitim algoritmalariyla ilgili ampirik deneyimler, farkli agirlik baslangi¢larinin
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farkli sonug aglar1 verdigini gostermektedir. Bu nedenle, ¢oklu minimumlar sadece var olmakla

kalmaz, ayn1 zamanda ¢ok sayida da olabilir (Abraham 2005).

Uygulamada, agirliklar1 optimize etmek icin kullanilan dort tiir optimizasyon
algoritmasi vardir. i1k ii¢ yontem olan gradyan inisi, eslenik gradyanlar ve quasi-Newton, ikinci
dereceden bir hata fonksiyonunun minimizasyonu baglaminda anlasilabilecek genel
optimizasyon yontemleridir. Hata yiizeyi kesinlikle ikinci dereceden olmasa da tiirevlenebilir
diigiim fonksiyonlar1 i¢in, yerel bir minimumun yeterince kiiciik bir komsulugunda &yle
olacaktir ve bdyle bir analiz, egitim algoritmasinin birkag iterasyon boyunca davranist hakkinda

bilgi saglar (Abraham 2005).

Levenberg ve Marquardt'in dordiincii yontemi, en kiigiik kareler probleminin
¢coziimiinde ortaya cikan bir hata fonksiyonunun minimizasyonunun elde edildigi ikinci
dereceden bir yontemdir. Levenberg-Marquardt (LM) sinir ag1 optimize edicili bir yapay sinir
agidir. Bir optimize edici olarak Levenberg-Marquardt algoritmasi, hizli yakinsamasi ve kiigiik
bellek kullanimi nedeniyle LM sinir aglarinda genis miithendislik uygulamalarina sahiptir. Bu
sinir ag1 ile yapilan son c¢aligmalarin ¢ogunda LM algoritmasi diger algoritmalarla
birlestirilerek, LM algoritmasinin iyi yerel minimum degerlerini elde etmesi calisilmustir.
Yapilan ¢alismalar arasinda, Levenberg-Marquardt algoritmasinin Bayesian tahmini model
degiskenlerini kalibre etmek icin kullanilmasi, dalgacik yontemi kullanilarak verileri analiz
etmek i¢in LM sinir aglar1 yonteminin kullanilmasi, genetik algoritma kullanilarak LM sinir
aginin baslangic agirliklarinin optimize edilmesi gibi ¢esitli bilimsel aragtirmalar yer almaktadir

(Yan 2021).

Hosoya Polinomu

Temel bir graf tanim1 olan G = (V, E) kenarlar olarak adlandirilan G’ nin farkli kose
ciftlerinden olusan bir E (G) kiimesi ve koseler olarak adlandirilan nesnelerden olusan bir V(G)
kiimesinden meydana gelen bir kiime setidir. E’deki her bir x = (u, v) nokta ¢ifti G’ nin bir
kenaridir. Eger u ve v noktalar1 bir kenar ile birlestirilirse, u ve v noktalari komsu noktalardir.
Vi,-Vq, ..., .Uy ‘€ kadar olan noktalar G’nin koseleri olmak tizere, vy,.v,, ...,. v, e kadar olan
n koseli P, grafi ve i = 1,2, ...,n — 1 olmak iizere v;, v;;, e komsudur. G grafinin her nokta
¢ifti bir yolla birlestirilirse buna baglantili graf denir. G grafindaki v; ve v; koseleri arasindaki
uzaklik onlarla birlesen en kisa yolun uzakligina esittir ve bu uzaklik d(u; v;) seklinde
gosterilir (Ramane et al. 2017). Kimyasal graflarda, grafin koseleri molekiiliin atomlarina
karsilik gelir ve kenarlar kimyasal baglar1 temsil eder (Sadeghieh et al. 2017). 1988 yilinda H.

Hosoya H = (G, ¢) seklinde gosterilen yeni bir graf polinomunu gelistirmistir. G, n koseli ve
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m kenarli bir graf olmak tizere baglantili graf G i¢in H(G,¢) olarak gosterilen Hosoya

polinomu,
H(G) = H(G,$) = X120 d(G, )" (23)

seklinde tanimlanir (Gegmen et al. 2021). Burada d(G, 1), [ uzakliginda olan kose ciftleridir
(Gutman et al. 2001). Bagli bir G grafinin Wiener indisi W (G), G 'nin tiim siralanmamis kose
ciftleri arasindaki uzakliklarin toplami olarak tanimlanir. Bu indis 1947 yilinda Harold Wiener
tarafindan alkanlarin kaynama noktalarinin yaklastirilmasi i¢in ortaya atilmistir (Ramane et al.

2017). Buna gore Hosoya polinomu ile Wiener polinomu arasindaki denklem baglantisi,
W(G) = H'(G) (24)

seklindedir. P, grafinin Hosoya polinomu,

H(Py¢) =n+m—-1D¢+n—-2)¢p*+ -+ [n—(n—-1]p"" (25)
seklinde tanimlanir. Hy, ..., H,, ‘e kadar olan Hosoya polinomu degerleri ise
H(P,¢) =1
H(Py, @) = ¢ +2
H(Ps;,¢) = ¢p* +2¢ + 3

H(Py, ) =3 +2¢p>+3¢p + 4

H(P,p)=n+n—-1Dp+n—-2)p*+ -+ [n—(n—-1D]p"*

seklinde hesaplanir. Hosoya polinomu, kompozit graflar , benzenoid graflar, tori , zig-zag agik
uclu nanotiipler, Fibonacci ve Lucas kiipleri gibi alanlarda ¢alisilmistir (Ramane et al. 2017;
Gegmen and Celik 2021).

Kesirli Adveksiyon-Reaksiyon Difiizyon Denklemi

Adveksiyon-reaksiyon difiizyon denklemi ikinci dereceden homojen olmayan bir kismi
diferansiyel denklem sinifidir. Adveksiyon-reaksiyon difiizyon denklemi miithendislik ve gesitli
bilim alanlarindaki bir¢ok fiziksel problemin ¢oziimiinde kullanilmaktadir. Bu denklem

reaksiyonda {retilebildikleri veya tiiketilebildikleri i¢in korunmalar1 gerekmeyebilen
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blyiikliiklerin (6rnegin kiitle ve enerji) tasinmasini ifade etmeye yarar. Mihendislik
uygulamalarinda, adveksiyon-reaksiyon difiizyon denklemi 1s1 transferini ve kiitle ve
kimyasallarin gézenekli veya gdzeneksiz bir ortama taginmasini ifade eder (Gharib et al. 2017).
Adveksiyon-reaksiyon difiizyon denklemi, mezoskopik problemleri simiile etmek i¢in transport
dissipatif parcacik dinamigi modeli, bimolekiiler kimyasal reaksiyonlar, Brusselator sistemi,
kizamikgik salgini, tiiberkiiloz iletim modellemesi, COVID-19 matematiksel modellemesi ve
daha bircok fiziksel siireci modellemek i¢in kullanilan 6nemli bir kismi diferansiyel denklem

smifidir (Nasrudin et al. 2023).

Einstein'in Brownian hareket teorisi, rastgele hareket eden bir parcacigin ortalama kare
yer degistirmesinin zamanla orantili oldugunu ortaya koymaktadir. Ancak kesirli hesaplamanin
ilerlemesinden sonra, kesirli zaman tiirevine sahip anormal bir difiizyon denklemi i¢in ortalama

kare yer degistirmenin zamanla yavas biiyiidiigli goriilmiistiir. Basit kesirli mertebeden

difiizyon denklemi
abu  9%u
3 = ox? (26)
i¢in ortalama kare yer degistirme
X2 ~tho<p<1 (27)

seklindedir. Burada 0 < 8 < 1 anormal difiizyon istelidir.

Adveksiyon, difiizyon ve reaksiyon denklemlerinin kombinasyonu, fiziksel bir sisteme
aktarilan fiziksel olaylari, maddeyi veya diger fiziksel biiyiikliikleri tanimlar (El Arabi et al.
2022). Adveksiyon-reaksiyon difiizyon denkleminde fiziksel olarak iki egilim vardir. Bunlar
listel egilim ve yayilma egilimidir. Ustel aralikta, karakteristik polinomun kokleri gercektir ve
bu nedenle, ¢oziimler iistel bir biiylime ile tanimlanir. Yayilma araliginda ise karakteristik
polinomun kokleri karmasik esleniklerdir ve bu nedenle ¢oziimler iistel bir fonksiyon tarafindan
degistirilen siniizoidal fonksiyonlardir (Hauke and Garcia-Olivares 2001). Adveksiyon-

reaksiyon difiizyon denkleminin diferansiyel formu,

oK 0K 9%K
E_V@-I_Da_yz_”{_o (28)

seklindedir. Burada K degeri kiitle transfer tiirlerinin konsantrasyonu, D kiitle i¢in difiizite
sabiti,  tasiyici akiskanin hiz bileseni ve A ise ayristirma oranidir. Genel olarak, bu denklemler
cok basitlestirilmis durumlar disinda analitik ¢6zliim kabul etmez. Bu nedenle sayisal ¢oziim
yontemlerine bagvurmak gerekir. Adveksiyon-reaksiyon difiizyon denkleminin sayisal ¢oziimii

icin en sik kullanilan yontemler sonlu farklar ve operatdr bdlme yontemidir. Bu yontemler basta
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kimya, ¢evre bilimleri, hidroloji, jeoloji, petrol miithendisligi ve biyoloji olmak {izere ¢esitli

alanlarda ¢alisilmaktadir (EI Arabi et al. 2022).

Kesirli diferansiyel denklemler son yirmi yilda sadece miihendislik ve bilim alaninda
degil ekonomi ve finans alanlarinda da ¢alisilmistir. Kesirli diferansiyel denklemler, genis
zaman veya uzunluk 6l¢egi ile karakterize edilen ¢ok dlgekli problemlerin modellenmesinde de
giiclii bir aragtir. Kesirli dereceden diferansiyel operatoriin 6zelligi, gelecekteki durumun
yalnizca mevcut duruma degil, ayn1 zamanda 6nceki durumlarinin tiim gegmisine bagli oldugu
gercegini dikkate alan yerel olmayan 6zelligidir. Giinlimiizde, kesirli mertebe sistemi, modelde
daha fazla esneklige izin verdigi i¢in dinamik sistemlerin incelenmesinde olduk¢a yayginlik

kazanmustir (Das et al. 2018).

Gama Fonksiyonu

Gama fonksiyonu tanimi geregi kesirli kalkiiliis ile dogrudan baglantilidir. Gama
fonksiyonunun en temel tanimi, tim reel sayilar i¢in faktoriyelin genellestirilmesidir. Gama

fonksiyonunun tanimu,
rly) = fooo e *xY ldx,y € R (29)

seklindedir. Bu fonksiyon, (30)’da gosterildigi gibi herhangi bir biiyiikligiin degerinin,
integralin bigiminin bir sonucu olarak, o biiytikliiglin y — 1 katinin eksi bir gamasina esit olmasi

bakimindan benzersizdir.

ry+1) =yr@)yeN,

(30)

ry) =@ -t
Bu bagintinin y 'nin tam say1 degerleri i¢in sonucu faktoriyel tanimidir. Gama fonksiyonu
kullanilarak Kkesirli integralin alternatif bigimlerini gostermek igin yararli olacak ¢(t)
fonksiyonu da tanimlanir. Bu fonksiyon,

p-1
t+

re

Pp(t): = (31)

esitligi seklinde tanimlanir (Loverro 2004). Gama fonksiyonu faktoriyelin N tamsayilar
kiimesinden C kompleks sayilar kiimesine olan bir uzantisidir. Leonard Euler (1707-1783)
tarafindan tanimlanmis ve ¢alisilmistir. Olasilik teorisi, matematiksel fizik, sayi teorisi ve 6zel

fonksiyonlar gibi bir¢ok bilim alani i¢in bilyiik 6neme sahiptir (Batir 2008).
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Beta Fonksiyonu

Kesirli hesapta 6nemli bir yeri olan Beta fonksiyonu Euler integrali olarak da bilinir.
Beta fonksiyonunun ¢o6ziimii birden fazla Gama fonksiyonu kullanilarak tanimlanir. Bu
fonksiyon ayni zamanda Mittag-Leffler fonksiyonu ve t% formundaki fonksiyonlarin
karakteristik ¢Oziimiine benzer bir formda ¢6ziim saglar. Beta fonksiyonun gama fonksiyonu

cinsinden ¢6ziimii,

_ (1 _ r—1,,z—1 _IMre _
B(r,z) = [;(1-v)""v* 'dv = o = B(z,7), 1,z € R, (32)

seklindedir (Loverro 2004). Beta fonksiyonu olasilik ve istatistik alanindaki en Gnemli
fonksiyonlardan biridir. Beta fonksiyonu sonlu araliklara dagilmis ¢ok gesitli teorik ve ampirik
yogunluk fonksiyonlarina egri uydurmanin yani sira Bayesian analizindeki uygulamalarda da
calisilmaktadir (Dutka 1981).

Mittag-Leffler Fonksiyonu

Bu fonksiyon Mittag-Leffler ve Wiman tarafindan bazi iraksak serilerin toplamini
¢oziimlemek igin gelistirilmistir (Haubold et al. 2011). C kompleks sayilar olmak tizere Mittag

Leffler fonksiyonu,

Eo(y) = Sty ™ (0@ € € Re(a) > 0) (33)

1
T'(am+p)

Eqp(y) = Xm=0 y™, (v, a,B € C,Re(a) > 0,Re(B) > 0) (34)

seklinde tanimlanir (Salim 2009). Mittag-Leffler fonksiyonu, kesirli mertebeden integral
denklemlerin veya kesirli mertebeden diferansiyel denklemlerin ¢oziimiinde ve 6zellikle kinetik
denklemin kesirli genellemesi, siiper difiizif tasima ve karmasik sistemlerin incelenmesinde
calisilmistir (Haubold et al. 2011).

Kesirli Hesaplamanin Temel Denklem Tipleri

Kesirli hesaplamanin en temel ve 6nemli tiirleri olan Riemann-Liouville ve Caputo’nun

tamimlar1 su sekildedir (Fernandez and Baleanu 2021).

Tamm 1: Bir g € L'[c,d] fonksiyonunun Riemann-Liouville kesirli integrali,

integrasyon sabiti ¢ olmak tizere, x € [c, d] ve integrasyon mertebesi 8 € C ve Re(f) > 0 i¢in,

REP g () = 15 [T e = 9)P T g ) dy (35)
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seklinde tanimlanir.

Tamim 2: Integrasyon sabiti ¢ olan bir g € C™[c, d] fonksiyonunun Riemann-Liouville

kesirli tiirevi x € [c, d] ve tiirev mertebesi § € Cve Re(f) = 0ven —1 < Re(f) <n igin,

dn _
KeDFg(x) = (R Fg(x)) (36)
seklinde tanimlanir.

Tamm 3: Bir g € C"[c,d] fonksiyonunun Caputo kesirli tiirevi, integrasyon sabiti ¢

olmak tizere, x € [c, d] ve tiirev mertebesi f € Cve Re(f) = 0ven —1 < Re(B) <n igin,

CDPg(x) = FL A (s g(x) (37)

seklinde tanimlanir.

Riemann-liouville tipi kesirli diferansiyel denklem

Kesirli kalkiiliisiin modern formiilasyonu Riemann tarafindan Liouville'in yaklagimi
temel alinarak olusturulmustur. Riemann-Liouville yaklasimi son zamanlarda kesirli mekanik
ve kesirli kuantum mekanigi gibi alanlarda galisilmistir. Kesirli Friedmann denklemleri, fraktal
diferansiyel geometri ve kesirli varyasyonel prensiplere yonelik bazi yaklasimlar da yakin

zamanda gelistirilmigtir. Riemann-Liouville tipi kesirli diferansiyel denklem r > 0 igin,

Dy g(x) = —— L [F 9B __ g, (38)

[(n—-r) dx™ “xg (x—v)"—n+1

seklinde tanimlanir. (38) denkleminde n sayisin — 1 < r < n aralik degerlerinde r tanimlanur.
D" 'nin n boyutlu bir ¢ekirdege sahip oldugu iyi bilinmektedir ve bu nedenle kesirli diferansiyel
denklemin basit formunun benzersiz bir ¢oziimiinii elde etmek i¢in kesinlikle n baglangic

kosulunun belirtilmesi gerekmektedir (Diethelm and Ford 2002).

Caputo tipi kesirli diferansiyel denklem

Kesirli mertebeden tiirevlerin birbirinden farkli ve birbiriyle goriiniirde uyusmayan
birgok tanimu literatiirde mevcuttur. Bunlar Riemann-Liouville, Griinwald-Letnikov, Caputo,
Hadamard, Riezs, Weyl, Abel tanimlaridir. Fakat literatiir incelediginde, bu tanimlarin aslinda
Riemann-Liouville tiirev taniminin genellestirilmis sekli, varyantlari ya da belirli sartlar altinda
Riemann-Liouville tiirev tanimi ile baglantili oldugu goriiliir. Bu tanimlar arasindaki temel fark

ele alinan fonksiyonlarin tanim kiimesi ve se¢ilen yardimel parametrelerdir (Li 2003).

Kesirli hesap c¢alismalarina uygulanabilen matematiksel teorinin ¢ogu 20. yilizyilin

baslarindan 6nce gelistirilmistir. Bununla beraber miihendislik ve bilimsel uygulamalardaki en
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ilgi cekici caligmalar son 100 yilda gerceklesmistir. Matematik bazi durumlarda fiziksel
gercekligin gerekliliklerini karsilamak i¢in degismek zorunda kalmistir. Caputo, Riemann-
Liouville kesirli tiirevinin daha 'klasik' tanimini, kesirli mertebeden diferansiyel denklemlerini
¢Ozmek i¢in tamsay1 mertebeden baslangi¢ kosullarini kullanmak amaciyla yeniden formiile
etmistir (Loverro 2004). Calismamizda baslangi¢ kosullarmi igeren kesirli diferansiyel
denklemlerin niimerik ¢6ziimii esas alindigindan, bu tip problemler i¢in literatiirde daha fazla

tercih edilen Caputo tiirev tanimlar1 asagida verilmistir.

Caputo anlaminda kesirli diferansiyel operator

(D®f)(m) = Jy m — ==V Fm ()dg, w > 0,¢ > 0 (39)

F(m w) 0
seklinde ifade edilir. (39) denkleminde m — 1 < w < m,m € N seklindedir. Bu denklemde
m—1< w<m igin D,

0,l€01.2..,|w]

Wanl —
D®m* =14 ra+n 1EN,I>[w]
rf+1-w)

(40)

seklinde tanimlanir. (40) denkleminde [w] gosterimi, [w] = min{m € Z|m > w} denklem

kiimesindeki tepe fonksiyonunu ifade eder (Dwivedi and Rajeev 2021).

Ayrica —1<a<m, meZ", x>0, f €Cl a= -1 olmak olmak iizere, Caputo

tliirev tanimina ait,
i) (DEJE) () = f(x) (41)
i) 02DEF)@) = F() — TS 4 (@ E2, a =0 (42)

ozellikleri meveuttur. m — 1 < @ < m olmak iizere, . mertebeden (e > 0) Caputo zaman-

kesirli tiirev operatorti,

am u(x‘t)
t—m)m el ——(dr m—1<a<m
0%u(x,t) r f( om
Dmmw=ma=a$£) (43)
pyey ; a=meN

bi¢iminde tanimlanir (Podlubny 1999).
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MATERYAL VE METOT

Hosoya Yapay Sinir Ag1 Mimarisi

Bu tez ¢alismasinda kullanilan Hosoya yapay sinir ag1 mimarisinin genel modeli,

Girdi Katmam Gizli Katman | Cikti Katman

Aktivasyon Fonksiyonu Agirliklar JV

Hy(g)H,(s) E\.
N(g,s) = wj Hi(g)H, (s)
\ ;; e LLf k
Hy(g)Hy (5) E——_.

@ @ |
o
o
=]

Sekil 18. Hosoya yapay sinir agi mimarisi

seklindedir. Bu sinir ag1 mimarisinde girdi katmaninda yer alan g,s giris sinyalleri, gizli
katmandaki H;(g)H,-(s) Hosoya polinomunun ¢esitli derecelerdeki aktivasyon fonksiyonlari,
w;,- sinir agiin agirlik degerleri ve N(g, s) ise ¢ikti katmanindaki aktivasyon fonksiyonu ve

agirlik degerlerinin ¢arpimindan meydana gelen ¢ikt1 fonksiyonudur.
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Hosoya Yapay Sinir Ag1 Metodu

Hosoya yapay sinir ag1 metodunun amaci Hosoya yapay sinir ag1 mimarisi ile kismi
diferansiyel denklemlerin bir sinifi olan kesirli dereceli adveksiyon-reaksiyon difiizyon
denklemlerinin sayisal ¢oziimiinii bulmaktir. Bu calismada kullanilan kesirli mertebeden

reaksiyon-difiizyon denklemi baglangi¢ ve sinir sartlari ile,

%l(uy) _ aP1(uw)
ot« - 'g(l’ u, U) ouB + h(lr Uu, U) (44)

[(u,0) = fo(u)
1(0,v) = fi(v) (45)
1(1,v) = f(v)

0%l (u,v) ve aPi(uw)
av® oub

seklindedir. Burada denklemleri I(u, v) denkleminin kesirli dereceden

tirevleridir. Sekil 18’de gosterilen ¢ikt1 katmani denklemi,

N(g,s) = Zj=1 Th=1 WjH; (9)H(s) (46)

seklinde gosterilmisti. Daha sonra denklem (46), denklem (44)’de baslangi¢ ve sinir sartlari ile

beraber yerine yazilirsa,

aﬁN(g,s)
agB

0%N(g.s) _
—ea = h(N,g,s)

+v(N, g,5) (47)

N(g,0) = fo(9)
N(0,s) = fi(s) (48)
N(1,s) = f5(s).

elde edilir.

Caputo tipi kesirli tiirev denklemi olan denklem (39)’da, Hosoya polinomu tanimi1 olan

denklem (25) yerine konulursa,
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0, re0,1,2, ..., [a]

D*H.(x) = 49
»(x) { ;"[a]((:;))'x(r a), T6N7”>[] ( )

Hosoya polinomunun Caputo tipi kesirli tiirevi elde edilir. Esitlik (49), esitlik (47)’ de

yerine yazilirsa,

d%*N(g,s) 0%H (S)
ds = 12]{ 1W]kH (g) £ '
(50)
3PN (g,s) oPH; (g)
9sB j=1zk=1 Wi~ Hi(S)

elde edilir. Sonrasinda baslangi¢ ve smir sartlar1 ile alinan esitlik (47) bir minimizasyon
problemine doniistiiriiliir. Elde edilen minimizasyon denklemi,

d*N(gr.s; 38N (gy.s;
(M h(N Ir S z)M U(N,gr,SZ))Z +

s
Mo\ Sars | (N(gp,0) — folg)) + (NO,5,) = Fi(5) + 1
(N(Ls.) — fa(s2))?
seklindedir. (51) denkleminde g,,s,, yapay sinir aginin egitme noktalaridir. Sinir ag1 egitme
islemi tamamladiktan sonra w agirlik noktalart gradyan tabanli Marquardt algoritmasi ile
giincellenir. Marquardt algoritmasi hata fonksiyonunun minimizasyonunun elde edildigi ikinci
dereceden bir yontemdir. Yani bu algoritmanin uygulanmasindaki ama¢ yerel minimum

degerlerinin elde edilmesidir.
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Marquardt Algoritmas1 Adimlari

Adim 1. 0° agirlik degerini tanimla (ilk tahmin degeri)

Ms =maksimum iterasyon sayisi

€ = yakinsama kriteri

Adim 2.p = 0,1° = 10* ayarla

Adim 3. VA(wP) degerini hesapla.

Adm4. If A(wP) < ¢

Adim 11°e git

Else: Devam et

Adim 5. If p > Ms

Adim 11°e git

Else: Devam et

Adim 6. z(0®) = —(B® + AP [)~1VA(0®P) hesapla.

Adim 7. w®D = ® — z(w®)

Adim 8. If A(0®™) < A(w®)

Adim 9’a git

Else: Adim 10’a git

Adim 9. A®*D = 3(P) /4 olarak ayarlave p = p + 1. Adim 3’e git.

Adim 10. 2?) = 21() Adim 6’ya git

Adim 11. Sonuglar ve grafikleri yazdir.
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Marquardt algoritmasinda, gradyanin bilesenleri genellikle tasarim degiskenlerinin
dogrusal olmayan fonksiyonlar1 oldugundan, gradyan tabanli yontemler yinelemeli bir siire¢
gerektirir. Bu yontemde bastan sona kadar A(wP), VA(w®)) degerlerinin var oldugu ve
stirekliligi kabul edilir. Gradyanin bilesenlerinin kapali formda tanimlandig1 ya da sayisal
olarak giivenilir bir sekilde tahmin edilebildigi kabul edilir. Bu algoritmada w?, A(wP),
VA(w®) ve B® degerleri pt" degerinin iterasyon sayisina gore hesaplanir. Her yinelemede
w? ve s(w®)) nin belirlenme sekli belirli bir yontemi tanimlar.p® degeri A(w?) ‘yi s(w®)
yoniinde an aza indirecek sekilde segilir. Bu nedenle bu yontemi uygulayabilmek i¢in tek
degiskenli minimizasyon algoritmasina ihtiyag duyulur (Ravindran et al. 2006). Marquardt

algoritma adimlarininda yer alan denklemler ise

0 BN(Qr'SZ)

I _ G(N, gy,5,) 22D — h(N, g,,5,))% +
A@P) =2grs.{ (N9, 0) = fo(g))? + (N(O, 5,) — fis))? + (52)
(N(L,s,) — f5(5,))?

F0A(w®)]

W11 a;(wl(;))
wr =P VA(wP) = | 2ap (53)

Darlaxs aA((;(P))

| aa)df _de

-aZA(w(p)) aZA(w(P)) azA(w(P))‘
6(»112 60)1160)21 '6w116wdf

aZA(w(P)) aZA(w(p)) aZA(w(p))

) = :
B T |0wa10wy; 0wa10wz; dwg10war (54)

azA(w(p)) 32A(w(p)) 62A(w(p))
dwifdwyy Owafdwyy = dwgr?

Tdfxdf

seklinde hesaplanir.
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ARASTIRMA BULGULARI

Bu boliimde metot ii¢ problem iizerinde test edilmistir. Bu problemlerde metot kesirli
dereceli adveksiyon-reaksiyon difiizyon denklemlerine uygulanmistir. Metot i¢in 6zel bir
algoritma olusturulmustur. Bu algoritmanin Python program kodlar1 yazilarak metodun
dogrulugu analitik ¢oziim ve yaklasik ¢oziim degerleriyle karsilastirilarak hata sonuglar1 ve

grafikler elde edilerek test edilmistir. Problemlerde kullanilan hata fonksiyonu,

Lo = |[Xgnatitik — xyaklast”oo = ”xanalitik(uy: V) — xyaklaslk(uy' V) ||

seklindedir.

Test Problemi 1
Asagida tam ¢oziimii
u(x, t) = x2+t?

olarak verilen kesirli dereceli reaksiyon-difiizyon denklemi baslangi¢ ve sinir sartlar1 ile beraber

0%u(x,t) 0%u(x,t) oulx,t 2t%-@
6&“ ): 6;2 )_ (gx )+F(3—a)+2x_2

u(x, 0) = x?

u(0,t) =t

u(l,t) =1+t

seklindedir. Bu probleme Hosoya yapay sinir agi metodu uygunlanmis olup problem 22
iterasyonda ¢Ozlilmiistiir. Hosoya yapay sinir ag1 metodu ile elde edilen sonuglar, Fibonacci
yapay sinir ag1 metodu sonuglari ile karsilastirilmistir. Elde edilen yaklasik ¢6ziim ve analitik

¢oziim degerleri asagidaki sekil ve tablolarda gosterilmistir.
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Sekil 19. Test Problemi 1 Analitik Coziim Grafigi

Sekil 20. Test Problemi 1 Yaklasik Coziim Grafigi
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Sekil 21. Test Problemi 1 Hata Grafigi

Tablo 1. Test Problemi 1 Maksimum Mutlak Hata Tablosu

a Hosoya iterasyon HSYA Metodu L, Fibonacci iterasyon ~ FYSA Metodu
Sayisi Sayisi Lo

0,1 22 6,22645447e — 29 26 6,6613e — 16

0,3 22 1,08043129¢ — 28 25 1,1102e — 15

1 22 9,46817976e — 29 26 7,2164e — 16

Tablo 1 degerleri incelendiginde Hosoya yapay sinir agi metodu ile ¢oziilen problemden

elde edilen sonuclarin Fibonacci yapay sinir ag1 metodu ile ¢oziilen problemden elde edilen

sonuglara dayanarak daha iyi oldugu goriilmiistiir.

Test Problemi 2
Asagida tam ¢oziimi
u(x,t) =x?(1 —x)e™t
olarak verilen kesirli dereceli reaksiyon-difiizyon denklemi baslangi¢ ve sinir sartlari ile beraber

ou(x,t) 018u(x, t)
o - P(@W +q(x,t)
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p(x,t) =T(1.2)x*8, q(x,t) = (2x — 1)3x%e7¢
u(x,0) =x%(1—-x), 0<x<1,

u(0,t) =0, t>0,

u(1,t) =0, t>0,
seklindedir. Bu probleme Hosoya yapay sinir agi metodu uygulanmis olup problem 29
iterasyonda ¢oziilmiistiir. Test problemi 2 i¢in 29 iterasyonda elde edilen hata degeri L., =
3.273092e — 12 seklindedir. Hosoya yapay sinir ag1 metodu ile elde edilen sonuglar, Tau
yaklasimi ve ikinci tiir kaydirilmis Chebyshev polinomlar1 metotlar: ile ¢oziilen problem

sonuglari ile karsilastirilmistir (Saadatmandi and Dehghan 2011;Sweilam and Nagy 2015). Elde

edilen yaklasik ¢oziim ve analitik ¢oziim degerleri asagidaki sekil ve tablolarda gosterilmistir.

Sekil 22. Test Problemi 2 Analitik Coziim Grafigi
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Sekil 23. Test Problemi 2 Yaklasik Coziim Grafigi

Sekil 24. Test Problemi 2 Hata Grafigi
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Tablo 2. Test Problemi 2 Maksimum Mutlak Hata Tablosu

x Tau Metodu Chebyshev Metodu Hosoya Metodu
0.0 0.00 0.00 2.03155e — 08
0.1 4,66e — 5 5.46e¢ — 6 8.36882¢ — 09
0.2 7,74e — 4 8.51le—6 1.14053e — 09
0.3 5.00e — 5 9.60e — 6 1.96352e — 09
0.4 2.30e =5 9.18e — 6 1.53748e — 09
0.5 2.74e — 5 7.69e — 5 1.82445e — 09
0.6 4.38e — 5 5.60e — 6 7.5281e — 09
0.7 3.87e — 5 3.33e -6 1.49793e — 08
0.8 1.01le — 5 1.34e—6 2.35839e — 08
0.9 3.35e -5 8.39¢ — 8 3.27476e — 08
1.0 0.00 0.00 4.18764¢ — 08

Tablo 2 degerleri incelendiginde Hosoya yapay sinir ag1 metodu ile ¢oziilen problemden
Tau ve Chebyshev metotlari ile ¢dziilen probleme gore elde edilen sonuglarin daha iyi oldugu
gOriilmiistir.
Test Problemi 3
Asagida tam ¢ozimii
u(x,t) =x3e7t

olarak verilen kesirli dereceli reaksiyon-difiizyon denklemi baslangig ve sinir sartlari ile beraber

ou(x,t) 018u(x,t)
T - p(x, t) W + q(x, t)

I'(2.2
p(x,t) = —)x2'8, qlx,t) = —(1 —x)x3et

2.
6

u(x,0)=x3 0<x<1,

u(0,t) =t, t>0,
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u(l,t) =e™t t>0,

seklindedir. Bu probleme Hosoya yapay sinir ag1 metodu uygulanmis olup problem 29
iterasyonda ¢oziilmiistiir. Hosoya yapay sinir ag1 metodu ile elde edilen sonuglar, Fibonacci
yapay sinir ag1 metodu sonuglari ile karsilagtirilmistir. Elde edilen yaklasik ¢oziim ve analitik

¢Oziim degerleri asagidaki sekil ve tablolarda gosterilmistir.

r 10
~ 0.8

T 06

Sekil 25. Test Problemi 3 Analitik Coziim Grafigi

T 10

T 06

0.0

10

Sekil 26. Test Problemi 3 Yaklasik Coziim Grafigi
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Sekil 27. Test Problemi 3 Hata Grafigi

Tablo 3. Test Problemi 3 Maksimum Mutlak Hata Tablosu

x iterasyon Sayisi HSYA Metodu L, FSYA Metodu L,
0.0 29 1.27883e — 07 1.61148e — 07
0.1 29 1.40269e — 07 1.67595e — 07
0.2 29 1.43928e — 07 1.67475e — 07
0.3 29 1.39490e — 07 1.60802¢ — 07
0.4 29 1.27588e — 07 1.47590e — 07
0.5 29 1.08854¢ — 07 1.27852e — 07
0.6 29 0.83920e — 07 1.01602e — 07
0.7 29 5.34177e — 08 6.88543¢ — 08
0.8 29 1.79788e — 08 2.96218e — 08
0.9 29 2.17646e — 08 1.60814¢ — 08
1.0 29 6.51807¢ — 08 6.82415¢ — 08
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Tablo 3 degerleri problemdeki x degerlerinin cesitli degerleri i¢in maksimum hata L,
hesaplanarak elde edilmistir. Tablo 3 degerleri incelendiginde Hosoya yapay sinir ag1 metodu
ile ¢oziilen problemden elde edilen sonuglarin Fibonacci yapay sinir ag1 metodu ile ¢oziilen

problemden elde edilen sonuglara gore daha iyi oldugu goriilmiistiir.
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TARTISMA VE SONUC

Bu tez ¢alismasinda temel olarak kismi diferansiyel denklemlerin ¢6zlimii i¢in yapay
sinir ag1 mimarisinin uygulanmasi arastirilmistir. Tek gizli katmanli bir yapay sinir ag ile
gelistirilen Hosoya yapay sinir ag1 metodu ile kesirli dereceli adveksiyon-reaksiyon difiizyon
denklemlerinin ¢oziimleri incelemistir. Ilk olarak calismada kullanilacak olan kismi
diferansiyel denklem tipi belirlenerek Hosoya yapay sinir agi mimarisi olusturulmustur.
Marquardt algoritmasi ile olusturulan belirli bir algoritmayla Python kodlar1 yazilarak Hosoya
yapay sinir ag1 metodu, 3 farkli kesirli dereceli adveksiyon-reaksiyon difiizyon denklemine

uygulanmustir.

Test problemi 1’de adveksiyon-reaksiyon difiizyon denklemi i¢in ¢ = 0,1, « = 0,3 ve
a = 1 kesirli dereceleri secilerek denklemin mutlak hata sonug¢lar1 Hosoya yapay sinir ag1
metodu i¢in 22 iterasyonda hesaplanmig olup Fibonacci yapay sinir ag1 metodu sonuglari ile
karsilastirilmistir. Elde edilen yaklasik ¢6ziim, analitik ¢6ziim ve hata grafikleri Sekil 19, Sekil
20 ve Sekil 21°’de gosterilmistir. Test problemi 2’de adveksiyon-reaksiyon difiizyon
denkleminin kesirli derecesi a = 1,8 segilmis olup x’in farkli degerleri ig¢in 29 iterasyonda
hesaplama yapilmustir. Bu test probleminde Tau metodu ve Chebyshev metodu ile elde edilen
sonuclar Hosoya metodu ile elde edilen sonuglar ile karsilagtirilmistir. Elde edilen yaklasik
¢Oziim, analitik ¢oziim ve hata grafikleri Sekil 22, Sekil 23 ve Sekil 24’te gosterilmistir. Test
problemi 3’te ise kesirli derecesi test problemi 2’de oldugu gibi @ = 1,8 olan difiizyon
denklemi x’in farkli degerleri i¢in 29 iterasyonda hesaplanarak Hosoya yapay sinir agi ile elde
edilen hata sonuglar1 Fibonacci yapay sinir agi ile elde edilen hata sonuglar ile
karsilagtirilmistir. Elde edilen yaklasik ¢6ziim, analitik ¢6ziim ve hata grafikleri Sekil 25, Sekil
26 ve Sekil 27°de gosterilmistir.

Her bir test probleminin farkli parametrelerindeki degisikliklere bagli olarak
problemlerin ¢6ziim sonuglarindan elde edilen yaklasik ¢oziim, analitik ¢oziim, maksimum hata
orani ve grafikler, tablo ve sekillerle gosterilmistir. Hosoya yapay sinir ag1 metodu ile farkli
iterasyon sayilar1 ve difiizyon denkleminin ¢esitli kesirli dereceleri i¢in hesaplanan sonuglarin
Chebyshev, Tau ve Fibonacci yapay sinir agi metodlarina kiyasla daha verimli sonuglarin elde
edildigi goriilmiistiir. Bu tez calismasinda ¢6ziilen 3 farkli problem ile Hosoya yapay sinir ag1

yonteminin daha dnce ¢6ziilmiis mevcut yontemlerden daha iyi performans gosterdigi goriilmiis
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olup yapay sinir ag1 metodunun diferansiyel denklemlerin ¢dzlimiinii daha dogru ve kolay

sekilde bulmaya yardime1 olabilecegi kanisina varilmistir.
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