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Abstract

Yapay sinir aglart (YSA) ¢esitli problemlere ¢oziim getirmek a-
maciyla insan beyninin bilgi isleme mekanizmasini taklit ederek gelisti-
rilmis bilgisayar yazihmlaridir. insan beyni gibi biyolojik bir sinir agmm
benzetimiyle olusturulmus YSA 6grenme, hafizaya alma ve dgrendikle-
rini yeni bilgiler iiretecek bicimde genelleme, degiskenler arasindaki
iliskileri ortaya koyma yeteneklerine sahiptirler. Bir¢ok alanda basariyla
uygulanan YSA teknolojisi ve istatistiksel yontemler arasinda onemli
iligkiler bulunmaktadir. Bu ¢aligmada insan beynindeki noronlar, biyolo-
jik sinir ag1 ve YSA'min genel yapisi tamtilmis ve ardindan YSA’nin
istatistiksel yontemler ile iliskileri arastlmustir. Istatistiksel analiz
yontemi olarak YSA’nin fayda ve sakincalari tartisitlmistir. Genellikle
YSA modellerinin baz1 klasik istatistiksel yontemlerin genellestirilmis
hali oldugu goriilmiistiir. istatistikte YSA’nin en stk kullamimi dogrusal
olmayan regresyon analizi veya smiflandirma amachdir. Bunlarin yani
sira YSA algoritmalarinin parametrik olmayan istatistiksel yontemlerle
de yakin iliskisi vardir. Dogrusal olmayan modellerde kullanilan pek ¢ok
istatistiksel yontem ile ileri beslemeli YSA algoritmalar egitilerek sonug
iiretilebilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Sinir aglari; dogrusal olmayan modeller;
sinir; beyin; siniflandirma
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Artificial neural networks (ANNs) are computer softwares that
were developed by simulating the working mechanism of human brain
to accomplish the basic functions of the brain. ANNs have capability
to learn, remember and then generalize the data to produce new in-
formation, and to detect the relationships between variables. There are
considerable relations between the statistical methods and the neural
networks. In the present study, biological neural network and neurons
of the human brain and the general structure of ANNs were intro-
duced. Then ANNS’ relations with the statistical methods were inves-
tigated. ANNs’ advantages and disadvantages as statistical methods
were discussed. Many neural networks methods are considered gener-
alizations of some of the classical statistical techniques. Generally, in
statistics ANNs are used as flexible, nonlinear regression and classifi-
cation models. Many neural network architectures have close links
with the nonparametric statistical methods. Results may be obtained
by training the feed forward ANNs algorithms with the nonlinear
models of many statistical techniques.

Key Words: Neural networks; nonlinear dynamics;
neurons; brain; classification

SA insan beyninin ¢aligma mekanizmasi-
n1 taklit ederek beynin 6grenme, hatirla-
ma, genelleme yapma yolu ile yeni bilgi-
ler tiiretebilme gibi temel islevlerini gerceklestir-
mek iizere gelistirilen mantiksal yazilimlardir.
Aslinda YSA’nin tarih¢esi modern bilgisayarlardan
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daha eskidir ve bu konudaki ¢aligsmalar sinir hiicre-
lerinin bilgi isleyis mekanizmasinin modellenmesi
ile baslamustir. ilk olarak 1943’te norofizyolog
McCulloch ve mantikgr Pitts ilk sinir ag1 modelini
gelistirerek birka¢ ara baglanti kurmaya calistilar.
1950’11 yillarda hizli bir gelisim gosteren bilgisayar
teknolojisi tizerine caligan uzmanlar, sinirbilimci-
lerle temasa gecerek bu konuda ¢alismalar yaptilar.
Ancak 1969 yilinda Minsky ve Papert yazdiklar
bir kitapta bu calismalarin verimsiz oldugunu sdy-
leyince, arastirmacilar uzun yillar maddi kaynak
bulmakta zorlandilar ve bu konudaki c¢aligmalar
durma noktasina geldi. Sinirli imkanlara ragmen
hala bu konuda calisan az sayida bilim adaminin
gayreti ile diizenlenen konferaslar ve bazi endiist-
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riyel ve finansal kuruluglarda basarili ticari uygu-
lamalar sayesinde 1980’lerin baslarindan itibaren
YSA caligmalart yeniden ivme kazand."”

Giintimiizde verilerden yola ¢ikarak tahminde
bulunmay1 gerektiren finans ve satis sektoriinden,
cesitli miithendislik sektorlerine kadar bircok alan-
da calisma alanlar1 bulan YSA’ nin, tip alaninda da
uygulama caligmalar1 devam etmektedir. Su anda
tip alanindaki uygulamalar daha c¢ok insan viicut
parcalarinin modellenmesi ve taramalardan elde
edilen sonuclardan (ultrason taramasi, kardiyogram
vb.) hastaliklarin tanisinin konmasina yoneliktir.
Hastaliga nasil tam1 koyduguna dair 6zgiin bir algo-
ritmaya ihtiya¢g duymayan YSA’lar veri ornekle-
rinden 6grenme yoluyla tam koymaya calisir.”
YSA’nin biyokimyasal analizlerde, genetik alanin-
da yapilan ¢alismalarda, kardiyoloji, gastroentero-
loji, onkoloji, noroloji, jinekoloji ve patolojide
tahmin ve teshis amacl kullanimi giderek yaygin-
lagsmaktadir.'

Ustiin ozellikleriyle cesitli avantajlar sunan ve
siirekli gelismekte olan bu teknoloji ile istatistiksel
yontemler arasinda 6nemli iliskiler s6z konusudur.
Bu calismada YSA’nin genel yapisi ele alinarak
istatistiksel yontemlerle iliskileri arastirilmistir.

Biyolojik Sinir Aglar

Insan beyninin nasil calistig1 heniiz tam olarak
anlasilabilmis degildir. Ancak bu konuda beyni
olusturan milyarlarca sinir hiicresinin onemli rol
oynadiklar1 bilinmektedir. Beynin calismasi genel
olarak 3 asamadan olusur:

1. Bilgi girisi,

2. Sentezleme ve karsilastirma,

3. Bilgi ¢ikis1 ve eylem.

Beynin bu iglevlerini yerine getirebilmesini
saglayan ise temel yap1 elemanti olan sinir hiicreleri
yani noronlardir. Sinir hiicreleri birbirleri ile iliski
halindedirler. Bu siki iligki, sinirsel islevin temelini
olusturan bilgi akisini saglar.

Biyolojik sinir agini olusturan insan beyninde-
ki noronlar Sekil 1°de goriildiigii gibi 3 temel bol-
geden olusur:’

1. Cekirdek ve Soma (Hiicre govdesi): Hiicre-
nin govde kisminda bulunan cekirdek, hiicrenin
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Sekil 1. Biyolojik sinir hiicresinin yapis1.®

temel islevlerini belirleyen ve DNA molekiilii iize-
rinde kodlanmis halde bulunan genetik bilgiyi ice-
rir. DNA {iizerindeki bilgi, hiicrenin bulundugu
ortama, ortamdaki degisimlere ve hiicrenin i¢ ¢ev-
resine bagli olarak desifre edilerek, hiicre ici olay-
larin meydana gelmesini saglar. Hiicre etkinlikleri-
ne iliskin yapim/yikim (metabolizma) faaliyetleri-
nin biiyilk bir cogunlugu ise hiicre govdesinde
yiiriitiiliir. Hiicre govdesi, jel kivamindaki hiicre
plazmas1 (sitoplazma) icinde, mitokondri, golgi
aygiti, endoplazmik retikulum gibi bir¢cok hiicre
organelini de i¢eren boliimdiir.

2. Dendritler ve Akson: Hiicre govdesinden
cikan uzantilardir. Kisa, aga¢ dallar1 biciminde ve
genellikle ¢ok sayida olan yapilar dendrit adinm alir.
Diger hiicrelerin aksonlariyla gelen sinir sinyalle-
rini alarak ait olduklar1 hiicre gdvdesine tasirlar.
Akson ise uzun ve tek olup, u¢ kisitmlarindan ge-
nellikle dallanmalar gosterir. Hiicre govdesinde
iiretilen sinyalleri diger néronlarin dendritlerine
tagimakla yiikiimluidiir.

3. Sinapslar: Akson ve dendritlerin veri ileti-
simi amaciyla bir araya geldikleri birlesim yerle-
rine sinaps adi verilir. Sinapslar, bir hiicrede iire-
tilen sinyalleri, yapisina ve biyofiziksel 6zellikle-
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rine bagli olarak sonraki hiicreye iletirler. Genel
olarak bir sinir hiicresi, gévde ve dendritleri araci-
ligiyla sinyalleri alir. Bu sinyaller akson vasita-
styla, hiicre icindeki genel duruma ve gelen tiim
sinyallerin toplam etkisine gore diger bir hiicreye
aktarilir.

Kisacasi, Sekil 2°de goriildiigii gibi noronlar
kendi aralarinda baglantilar kurarak, elektrik dev-
relerine benzer yollarla iletisim saglayip, beyin
islevlerinin ortaya ¢ikmasim saglayan ana eleman-
lardir. Bu sistem bir biitiin olarak, bir sinir bilimci-
nin bile hayal edebileceginin ¢ok otesinde bir kar-
masikliga sahiptir.*

Biyolojik sistemlerde 6grenme, ndronlar ara-
sindaki sinaptik baglantilar ile olur. insan beyni
dogumdan itibaren siirekli bir 6§renme siireci i¢in-
dedir. Beyin siirekli bir gelisme gosterir. Bu geli-
sim sadece yeni beyin hiicrelerinin olusumuyla
degil, ozellikle noronlar arasindaki baglant1 ya da
diger bir ifadeyle sinaps sayisinin artmasiyla mey-
dana gelir.®

Aksonlarin yeni dallar1 olusur ve bu dallar ye-
ni dendritlerle baglanti kurar. Bdylece 6grenme
gerceklesir. Noronlar arasindaki baglantilar arttik-
¢a, beyin daha ayrintili islemler yapabilir ve daha
cok grenmis olur.”

YSA

YSA algoritmalari, canli organizmada bulunan
biyolojik sinir yapist modellenerek olusturulmus-
lardir. Taklit edilen yapay sinir hiicreleri birbirle-
riyle cesitli sekillerde baglanarak YSA’y1 olustu-
rurlar ve genellikle katmanlar seklinde diizenlenir-
ler. Bu aglar 6grenme, hafizaya alma, hatirlama,
sonu¢ ¢ikarma yetenegine sahiptirler. YSA hesap-

Alcson
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Sekil 2. Sinir hiicrelerinin baglantilarinin basitlestirilmis
sematik yapis1.*
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lamalarinin giicii, toplam islem yiikiinii paylasan
islem elemanlarinin yani noronlarin birbirleri ara-
sindaki yogun baglantidan kaynaklanmaktadur.”

Matematiksel olarak modellenmis bir biyolo-
jik noron Sekil 3’te goriilmektedir. Bu noronlar Mc
Culloch-Pits noronu olarak bilinirler. Birbirleriyle
baglanarak ag1 olustururlar. Bir néron diger néron-
dan sinyalleri alir, bunlar1 birlestirir, doniistiiriir ve
sayisal bir sonuc¢ ortaya g¢ikartir. Her bir néron
siddetine gore gelen sinyali ya soniimlendirir ya da
iletir. Giris degerlerinin her biri bir baglant1 agirli-
giyla carpilir. Noronlar girig bilgilerini agirlik-
landirdiktan sonra, dogrusal olarak toplar ve esik
bu bilgiyi dogrusal veya dogrusal olmayan bir
fonksiyonda isleyerek cikt1 bilgisine doniistiiriir.
Bu ciktiy1 hiicreye baglantist olan diger néronlar
giris bilgileri olarak alirlar.® YSA’da en uygun
agirlik setinin belirlenmesi i¢in yapilan ag hesap-
lamalar1 2 agsamadan olusur:

1. Ogrenme: Aglar 6rneklerle egitilirler. Iki
Ogrenme stratejisi soz konusudur:

a. Damigmanli 6grenme: Aga giris-cikis vek-
torleri seklinde ayrintili egitim ornekleri verilmek-
tedir. Ornege ait hem giris hem de ¢ikis degerleri
aga sunulur ve her iterasyonda ornege ait c¢ikis
degerleri ile agin c¢ikis degerleri karsilastirilarak
agin hatas1 hesaplanir. Bu hata minimum olana
kadar ag, noronlar arasindaki agirliklar1 diizelterek
iterasyona devam eder. YSA’da en yaygin 6gren-
me bi¢cimidir.
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b. Danigsmansiz 68renme: Aga sadece giris
veri grubu sunulur ve bu veri grubuna uyumlu bir
cikis degeri iiretecek sekilde agin kendisinin uygun
agirliklar diizenlemesi istenir.”

2. Hatirlama (Test etme): Agin 6grenmesi so-
nucu elde edilen agirlik grubu kullanilarak aga
benzer bir probleme ait giris degerleri verilir ve bu
probleme ¢oziim getirmesi istenir. YSA, agin kul-
lanildig1 veri setine gore siniflandirilabilir. Temel
olarak veriler Kkalitatif (kategorik) ve kantitatif
(sayisal) olmak iizere 2 ana gruba ayrilir. Kalitatif
veriler ile calisan aglar ister danigmanl ister da-
nigsmansiz 6grenme kullansin, siiflandirma aglar
olarak bilinirler. Kantitatif veriler kullanan, danis-
manlt egitim almis YSA ise genellikle regresyon
analizi amachdir.”

YSA, yapisal olarak da siniflandirilabilir. Ya-
pisal olarak YSA, bilginin akis yoniine bagh ola-
rak, noronlar arasindaki baglantilarin yapist baki-
mindan ileri beslemeli ve geri beslemeli olmak
iizere 2 ana grupta toplanir.

1. Ileri beslemeli aglar: Ara sinirlerden gece-
rek giris katindan ¢ikis katina dogru bilgi akisinin
yalniz bir yonde ilerledigi aglardir. Giris tabakasi,
gizli tabaka ve cikis tabakasi olmak iizere 3 taba-
kadan olusurlar. Ag iizerinde bilgi akis1 giris taba-
kasindan c¢ikis tabakasina dogru ilerler. Yani no-
ronlar arka arkaya beslenirler.

2. Geri beslemeli YSA: Herhangi bir sinirin
cikisindan girisine dogru bilgi akisinin ilerledigi
aglardir. Bu tiir ag yapisinda geri besleme baglanti-
lar1 s6z konusudur.'

Ayrica hem ileri besleme hem de geri yayilma
olarak tanimlanabilecek ag yapilar1 da mevcuttur.
Tiim YSA modelleri icinde en ¢ok kullanilan aglar
geri yayilma ile egitilen ¢ok tabakali ileri beslemeli
aglar (Back Propagation Network), radial tabanl
aglar, Hopfield ve Kohonen sayilabilir.” Geri ya-
yilmali YSA hem kullanigli hem de giivenilir ol-
masindan dolayr en cok kullanilan ag tiiriidiir. En
onemli oOzelligi kestirim (prediction) ve simiflan-
dirma islemleri i¢in oldukc¢a uygun olmasi ve dog-
rusal olmayan yapi iceren modellerde oldukca
kullanishi olmasidir.® Bu tip aglarin kullanildig:
birka¢ calisma soyle oOzetlenebilir. Acil servise
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basvuran hasta sayisi iizerine atmosferik degisim-
lerin etkisi arastirilmak istenmis ve etkiler ileri
beslemeli geri yayilmali YSA algoritmasi ile ince-
lenmigstir. Elde edilen sonuclar degerlendirildiginde
YSA’nin basarist %80 olarak bulunmustur.'’ Bir
baska ¢alismada ise ratlarda 3 uyku-uyaniklik don-
giisiine ait elektrofizyolojik kayitlar yardimiyla bu
evrelerin smiflandirmasi yapilmis ve kullanilan
agin basar1 oram yaklasik %95 bulunmustur.'""?
Yine EEG dalga kayitlarinin girdi verisi olarak
kullanildig: bir diger calismada ileri beslemeli geri
yaytlmali YSA modeli kullanilmis ve EEG
paternine gore denekler uyanik-tetikte, uykulu-
uyusuk ve uykuda olarak siniflandirilmistir. Sinif-
lama basaris1 %94-%96 ararsinda bulunmustur.'>"*

Biyolojik ve YSA’nin Temel Farklari

YSA, temel olarak biyolojik sinir sistemini 6r-
nek alsa da canli sistemin ileri diizeyde karmasik-
lig1, canhidaki etkinlik ve kapasitede bir sinir ag1
tasarimina su anda izin vermemektedir. Canli sis-
temlerde hiicreler, hiicre uzantilar1 ve bunlar ara-
sindaki baglantilar ¢cok dinamik ve degisken bir
yapilanma gosterirler. Canli bir hiicrenin hem ya-
pisal hem de biyokimyasal olarak gecirdigi degi-
siklikleri hesaplayabilmek olduk¢a karmasik bir
islem dizisi gerektirir. Ayrica biyolojik sinir aglari
her 6grenmeden sonra hem yapisal hem de kimya-
sal birtakim degisiklikler gostererek adapte olma
ozelligine sahiptirler. Bunun yani sira, veri iletisim
noktalar1 olan sinapslarin ileri diizeyde uyarlanabi-
lir yapilar olmasi, bir tek sinapsin bile veri iletisi-
mini modellemeyi giiclestirmektedir. Sinapslar,
gecirdikleri verinin tipi ve karsi hiicrede uyandir-
diklar1 yanita gore bir dizi diizenleme islevini de
gerceklestirirler.

Tium bunlarla birlikte, canlilardaki sinir siste-
mi sadece noronlardan kurulmamuistir; sinir siste-
minde sinir hiicrelerinin yaklagik 50 kati kadar
saylya ulasabilen ara hiicreler (glia hiicreleri) de
bulunur ve bunlarin sinir sistemininin bilgi-islem
siireclerindeki rolleri halen tartigsmalidir.

Tiim bu kosullar géz 6niine alindiginda en ge-
lismis sinir aglar1 bile canlilardaki sinir sisteminin,
sadece bilimsel olarak bilinen kismina dair kaba
bir model/benzetim olarak kabul edilebilir.
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YSA ve istatistiksel Yontemler

YSA uygulamalarinda istatistiksel baglantila-
rin bilyiik 6nemi vardir. Istatistikte dogrusal olma-
yan modeller icin kullanilan yontemler bazi YSA
algoritmalarini egitmek icin kullanilmaktadir. YSA
terminolojisinde istatistiksel ¢ikarimin anlami, ham
veriden genelleme yapmay1 6grenmektir. YSA ve
istatistiksel yontemler arasinda onemli bir kesisim
kiimesi vardir. Ornegin en kiiciik kareler yontemi
YSA modellerinde de siklikla kullaniimaktadir.
Bununla beraber model gelistirmede YSA ile ista-
tistikte kullanilan yaklasimlar tamamen farkli ola-
bilir. Degisik egitme kriterleri, degisik istatistiksel
ozelliklere sahip farkli tahmin yontemleridir. Or-
negin aritmetik ortalama, basit bir geri yayilma ag
ile kolayca hesaplanabilir. Bunun icin, aritmetik
ortalama formiiliiniin ag icinde kullanilmas1 yeter-
lidir. Sonucta hesaplanma sekli ne olursa olsun
cikti olarak aritmetik ortalama elde edilir. YSA’nin
klasik ve modern istatistiksel yontemlere ek olarak
kullanimu gittikce yayginlagmaktadir.'"'>'¢

Tleri beslemeli YSA simiflama modellerinin ve
dogrusal olmayan regresyonun bir alt sinift haline
gelmistir. Tahmin problemleri i¢in olusturulan bir
YSA, dogrusal olmayan regresyon modeli olarak
egitilebilir ve sonug iiretebilir. Dogrusal olmayan
modellere ait pek cok istatistiksel teorisi ileri bes-
lemeli YSA’ya dogrudan uygulanmaktadir.
Levenberg-Marquardt ve egslenik gradient gibi
dogrusal olmayan modellerde kullanilan algoritma-
lar ileri beslemeli YSA’y1 egitmek icin kullanil-
maktadir. Pek cok ileri beslemeli YSA yOntemi
istatistiksel yontemlerle cok benzemekte, hatta
aglar s6z konusu yontemlerle egitilmekte ve ayni
amacla kullanilmaktadir.'®*

Ornegin:
— Gizli tabakas1 olmayan ileri beslemeli YSA,

temel olarak genellestirilmis dogrusal modellere
karsilik gelirler.

— Dogrusal transfer fonksiyonlu ileri besleme-
li YSA modeli ¢oklu veya ¢ok degiskenli dogrusal
regresyon modeline karsilik gelmektedir.

— Lojistik transfer fonksiyonlu ileri beslemeli
YSA modeli lojistik regresyon modeline karsilik
gelmektedir.

Turkiye Klinikleri J Med Sci 2007, 27

— Esik transfer fonksiyonlu ileri beslemeli
YSA modeli dogrusal ayirma (diskriminant) fonk-
siyonudur.

— Bir gizli tabakasi bulunan ileri beslemeli
YSA izdiigiim regresyon analizi (Projection Pursuit
Regression) ile iligkilidir.

— Olasilik¢r YSA temel ayirma analizine kar-
silik gelmektedir.

— Hebbian 6grenme, temel bilesenler analizi
ile yakindan iliskilidir.” Cok tabakali ileri besleme-
li YSA modellerinin de istatistiksel yontemlerde
karsiliklar vardir.

— Tek c¢iktili birgok tabakali ileri beslemeli
YSA modeli dogrusal olmayan regresyon analizi-
dir

— Gizli noronlar1 bulunan bir¢ok tabakali ileri
beslemeli YSA modeli temel olarak izdiisiim
pursuit regresyon modeli ile aynidir. Ancak sadece
cok tabakali ileri beslemeli YSA onceden belir-
lenmis bir transfer fonksiyonu kullanir fakat izdii-
siim pursuit regresyon modeli daha esnek bir dog-
rusal olmayan fonksiyon kullanir,"'>'>!72123

Geri beslemeli YSA, daha cok optimizasyon
problemlerinde kullanilirlar. En popiiler geri bes-
lemeli ag tiplerinden biri Kohonen aglaridir. Kul-
lanim1 zor ancak cok gii¢cliidiir. Uyarlamal1 vektor
Olctimii icin Kohonen aglari, k ortalamali kiimele-
me analizine ¢ok benzemektedir. Kohonen kendi
kendini organize edebilen haritalari, temel egriler
ve yiizeylere ayri bir yaklasimdir.***

Geri yayilma YSA, ozellikle zaman serileri
analizinde yaygin bir bicimde kullanilmaktadir.
Geri yayilim algoritmasinin yeni olmadigi, aslinda
bilinen bir istatistiksel yontem olan stokastik yak-
lasim oldugu ileri siiriilmektedir.***’

Genel olarak danismanli 6grenme ile egitilen
YSA regresyon analizi ve ayirma analizi amaciyla
kullanilmaktadir. Danigmansiz 6grenme ile egitilen
YSA, siniflama (cluster) analizi ve veri indirgeme-
de kullamlmaktadirlar.'>'**

YSA ile klasik istatistiksel yontemler arasin-
daki en temel farklilik istatistiksel yoOntemlerin,
modele alinacak degiskenlerin yapis1 hakkinda
bilgiye gereksinim duymas1 ve birtakim varsayim-
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lar1 gdz Oniine almasidir. YSA ise degiskenlerin
yapist hakkinda bilgi istemez ve Onsart gerektir-
mez. Yani istatistiksel yaklasimlar, varsayilan bir
modele dayanir ancak YSA veriye dayanir.’

Hipertansiyonun risk faktorleri ile ilgili yapilan
bir calismada, lojistik regresyon, esnek ayirma ana-
lizi (flexible discriminant analysis) ve YSA karsilas-
tirmal1 olarak kullanilmis ve YSA’nin tani1 basarisi-
ni en iyi oldugu sonucuna ulasmuslardir.*"**

istatistiksel Analiz Yontemi Olarak
YSA’nin Avantajlar

YSA dogrusal degildir. Bu 6zelligi nedeniyle
her alana uygulanabilir. Herhangi bir siirekli fonk-
siyona ve tiirevlerine de yakinsama yetenegine
sahiptir ve bu yoniiyle evrensel fonksiyon yakinsa-
yic1 yontem olarak tanimlanmaktadir. YSA’nin
ozellikle dogrusal olmayan zaman serilerinde gos-
terdigi basari, bir tahmin araci olarak tercih edil-
mesini saglamistir.

1. Ogrenme yetenegi sayesinde bilinen 6rnek-
leri kullanarak daha once karsilasiimamis durum-
larda genelleme yapabilmektedir. Yani hatali veya
kayip veriler i¢in ¢6ziim iiretebilmektedir. Eksik
bilgileri de igleyerek sonuca varabilir.

2. Sinirsiz sayida degisken ve parametre ile
kolaylikla calisilabilmektedir. YSA, dogrusal ol-
mayan, ¢cok boyutlu, hatali veya eksik gozlem ige-
ren, grup ici varyansin bilylik oldugu ve ozellikle
problemin ¢6ziimiinde kesin bir matematiksel mo-
delin veya algoritmanin bulunmadigi verilerin
analizinde 6nemli bir ara¢ haline gelmistir.

3. YSA, cok sayida hiicrenin ¢esitli sekillerde
baglanmasindan olustu§undan paralel dagilmis bir
yapiya sahiptir ve agin sahip oldugu bilgi, agdaki
biitiin baglantilar iizerine dagilmis durumdadir. Bu
nedenle, egitilmis bir YSA’nin bazi baglantilarinin
hatta bazi hiicrelerinin etkisiz hale gelmesi, agin
dogru bilgi tiretmesini onemli Olciide etkilemez.
Bu nedenle hatay1 tolere etme yetenekleri son de-
rece yiiksektir.

4. Degisken uzay1 karmagik ve verinin dagilimi
bilinen istatistiksel dagilimlardan farkliysa, istatis-
tiksel siniflama yontemlerinden daha giivenilir so-
nuclar verirler. Mesela klasik parametrik istatistiksel
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smiflandirma  yontemleri  oklit, ‘maximum
likelihood” ve ‘mahalanobis’ uzakligi siniflandirici-
larim kullanirlar. Bu yaklasimlar, siniflandirilmig
veriler i¢in ¢ok degiskenli normal dagilim varsayi-
mina gerek duyarlar. Degisken uzayindaki her bir
ozelligin cok degiskenli normal dagilim gosterdigi
varsayilir. Ancak veriler bu varsayimi saglamiyor
olabilir. Bu durumda dagilimdan bagimsiz YSA’ nin
kullanimi &nerilir. Siniflama amaciyla kullanilan,
danismanli 6grenme ile egitilen YSA, yine sinifla-
ma amaciyla kullanilan k tane en yakin komsu algo-
ritmasina benzer ancak YSA’dan elde edilen sonug-
larin daha giivenilir oldugu goriilmiigtiir.>' %2025

Istatistiksel Analiz Yontemi Olarak
YSA’min Dezavantajlari

1. Sinir aglarinin egitilmesine ve test edile-
bilmesine yetecek genislikte veri setine ihtiyag
duyulmaktadir.

2. Uygun ag yapisinin belirlenmesi genellikle
deneme yanilma yontemiyle gerceklestirilmektedir.

3. Gizli katmandaki ndron sayisi, bir tanima
isleminin dogrulugunu ve egitim hizim etkilemek-
tedir. Ornegin karmasik iliskiler gizli tabakada
noron sayisi az oldugunda bulunamamaktadir an-
cak saymnin cok biiyiik olmas1 da hesaplama yiikii-
nii ¢ok fazla arttirmaktadir.

4. Basit olarak goriilebilecek modelleme yapi-
larina ragmen zaman zaman uygulamasi zor ve
karmasik olabilmektedir.

5. Diger bircok tahmin yontemi gibi bir model
olusturmaz ve parametre tahminlerini vermez.”’

6. Hatali 6grenme meyili vardir (overfitting).'’

Sonuc¢

Pek ¢ok YSA modelinin bazi klasik istatistik-
sel yontemlerin genellestirilmis hali oldugu goriil-
miistiir. Istatistikte dogrusal olmayan modellerde
kullanilan yontemler ile ileri beslemeli YSA algo-
ritmalar1 egitilerek sonug iiretilebilmektedir. Ista-
tistikte YSA genellikle esnek olarak dogrusal ol-
mayan regresyon analizi veya siniflandirma model-
leri olarak kullanilmaktadirlar. Pek ¢cok YSA algo-
ritmasinin parametrik olmayan istatistiksel yon-
temlerle yakin iliskisi vardir. Ozellikle degisken
uzay1 karmasik ve verinin dagilimi, bilinen istatis-
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tiksel dagilimlardan farkliysa YSA bir istatistiksel

analiz yontemi olarak kullanilabilir.
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