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ÖNSÖZ 

Sigorta sektörü son yıllarda, ülkemizde hızla geliĢen bir sektördür. Bu geliĢim, 

yabancı firmaların pazar payı kapmak için sektöre, yerli firmalarla ortak giriĢim 

(joint venture) yaparak girmelerinden görülmektedir. Ancak dünya ile mukayese 

edildiğinde sigorta sektörümüz hem tecrübe ve birikim açısından hem de yasal 

düzenlemeler açısından oldukça geridir. Bu açıdan sigorta sektörü ile ilgili akademik 

çalıĢmaların yapılmasının ülkedeki bu konuda zayıf kalmıĢ bilinci körüklemesi 

açısından oldukça önemli olduğunu düĢünüyorum. HazırlamıĢ olduğum bu tezin 

amacına hizmet edeceğine de yürekten inanıyorum. 

Sigortacılık, eskiden beri olasılıkla ve istatistikle anıla gelmiĢ bir kavramdır. Bunun 

en temel nedeni, sigortacılığın, olasılık teorisinden gelen güçlü dayanaklarının 

olmasıdır. Dolayısıyla, prim hesabı da istatistiksel yöntemler kullanılarak yapılmıĢtır. 

Ancak, çok sayıda değiĢkenin dikkate alınmasının gerekliliği, farklı yöntemlerin 

kullanımını gündeme getirmiĢtir. 

Bu tez kapsamında, sigortacılıkta prim hesabı yapmak için alternatif bir yöntem 

önerilmiĢtir. Bu yöntem bütünüyle yapay sinir ağlarını kullanmaktadır. Önerilen 

modelin uygulanabilirliğini göstermek açısından bir Türk sigorta firmasından alınan 

gerçek verilerle uygulama yapılmıĢ ve model, firmada uygulanan sistem ile 

mukayese edilmiĢtir. Çıkan sonuçlar değerlendirildikten sonra bu modelin firmada 

bir karar destek sistemi olarak kullanılabileceğine karar verilmiĢtir. 

ÇalıĢmamın her aĢamasında benden bilgi ve deneyimini esirgemeyen tez danıĢmanım 
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FĠNANS SEKTÖRÜNDE YAPAY SĠNĠR AĞI UYGULAMASI 

ÖZET 

Günümüz dünyasında ülke ve dünya ekonomileri açısından finans sektörünün önemi, 

tartıĢılmazdır. Finans sektörünün, en önemli aktörleri ise bankalar ve tabiî ki sigorta 

firmalarıdır. Sigorta firmaları, piyasadan topladığı likiditeyi, toplumdaki hasarların 

ve riskin azaltılmasında kullanmaktadır. Bu açıdan verimlilik artırımı için sağlıklı 

iĢleyen bir sigorta sektörü hayatidir. 

Sigorta sektörünün hayatta kalabilmesi için karĢılaĢılan riskin tanımlanması ve 

ölçülmesi gerekmektedir. Çünkü bu riske göre müĢterilerden para (prim) alınacaktır 

ve primler ile müĢterilerin hasarları (sağlık sigortasında da oluĢan tedavi masrafları 

“hasar” diye isimlendirilir) karĢılanacaktır. En ideal durumda hesaplanan primin 

gerçekleĢecek hasara eĢit olması gerekmektedir. Ancak günlük hayattaki belirsizlik 

gerçekleĢecek hasarı tam olarak tahmin etmeyi imkânsız hale getirmektedir. Bu 

açıdan istatistiksel yasalardan ve tekniklerden yararlanılarak prim hesabı yapıla 

gelmektedir. Ancak bu teknikler de dikkate alınması gereken değiĢken sayısı, arttıkça 

uygulanması zor hale gelmektedir. Bu nedenle alternatif yöntemlere ihtiyaç 

duyulmaktadır. Bu tez kapsamında da sağlık sigortasında prim hesabının yapılması 

için yapay sinir ağlarını kullanan bir alternatif yöntem önerilmiĢ ve uygulanabilirliği 

gösterilmiĢtir. Sağlık sigortasının seçilmesinin sebebi hasar miktarını etkileyen 

değiĢken sayısının çok fazla olmasıdır. 

Yöntemde iki farklı sinir ağı, iki farklı amaç için kullanılmaktadır. Kullanılan ilk 

sinir ağı Kohonen‟in Özörgütlenmeli Harita Ağı‟dır (KÖHA). Bu ağ kullanılarak 

mevcut müĢteriler, 8 farklı kümeye ayrılmıĢtır. Daha sonra elde edilen her küme için 

hasar yapma olasılığı hesaplanmıĢtır. Kullanılan ikinci ağ ise Çok Katmanlı Ġleri 

Beslemeli Yapay Sinir Ağı‟dır (ÇKA). Bu ağ ile kiĢilerin demografik bilgileri ile 

gerçekleĢen hasar miktarları arasında var olduğu varsayılan fonksiyona 

yakınsanmaya çalıĢıldı. Eğitilen bu iki ağ kullanılarak yeni gelen bir kiĢinin 

demografik bilgileri kullanılarak prim hesabı yapılmıĢtır. KÖHA kullanılarak, kiĢinin 

hangi kümeye girdiği ve böylece hasar olasılığı belirlenmiĢtir. ÇKA kullanılarak da 

kiĢinin eğer hasar yaptıysa bu hasarın beklenen değeri hesaplanmıĢtır. Bu iki değerin 

çarpımı ise prim olarak kabul edilmiĢtir. 

Modelin uygulanabilirliğinin gösterilebilmesi için Türkiye‟deki bir sigorta 

firmasından alınan veriler kullanılmıĢtır. Analiz sonucunda önerilen yöntemin firma 

uygulanan skorlama yöntemiyle paralel sonuçlar verdiği görülmüĢtür. Bu skorlama 

tekniğinin dezavantajları (güncelleme zorluğu, hasar tahminlerinin dayandığı anlamlı 

bir temel eksikliği) dikkate alındığında önerilen yöntem baĢarılı bulunmuĢ ve 

firmaya karar destek sistemi olarak önerilmiĢtir. 
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ARTIFICIAL NEURAL NETWORK APPLICATION IN FINANCE SECTOR 

SUMMARY 

In today‟s world, the importance of finance sector in national and global economy is 

obvious. The most important actors of finance sector are banks and insurance com-

panies. Insurance firms, use the money which they collect from the policyholders to 

reduce the loss and risk in the society. Therefore, an insurance sector whose 

mechanisms work properly is vital to increase the efficiency in a country.  

For the survival of insurance sector, measuring and defining the faced risk is needed, 

because risk premiums taken from customers are determined using these risk 

measures and claim costs are paid with the premiums. Ideally, calculated premium 

and claim cost should be equal. On the other hand, uncertainty in life makes it 

impossible to predict the claim cost with high probability. Thus, to evaluate the 

premium, statistical techniques have been used. However, the more variables are 

taken into consideration, the more difficult to apply these statistical techniques. In 

this respect, alternative methods are required. In this thesis, an alternative method 

which uses Artificial Neural Networks is introduced and its applicability is shown. 

The reason why the health insurance is selected in this thesis is the large number of 

variables that affect the claim cost. 

The proposed method integrates two different neural nets which are used for 

different purposes. One of the neural networks used is Kohonen‟s Self-organizing 

Map (SOM). All customers are clustered into 8 segments using this tool. After that, 

for each set, probability of loss is calculated. The second neural network which is 

used in the model is Multi-Layer Feedforward Neural Network (MLFNN). This 

network is used to converge to the function which is assumed to exist between the 

demographic data and claim costs of people. After training, through use of demo-

graphic data, these two networks are used to assess the premium. With SOM, the 

cluster to which individual belongs and thus the claim probability of him/her is 

determined. Given that the claim has occurred, the expected value of the claim cost is 

evaluated by using MLFNN. The premium is taken as the product of these two 

values. 

To demonstrate the applicability of the model, a real-world dataset which belongs to 

a Turkish insurance firm is used. After the analysis, it is observed that the proposed 

model and the scoring system in present use in the firm give similar results. Due to 

the disadvantages of scoring system (upgrade problem, lack of ready explanation of 

the basis of deriving the predicted claim) the proposed method is more successful 

and it is proposed as a decision support system for the insurance firm. 
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1. GĠRĠġ 

Bu tez kapsamında sigortacılıkta prim hesaplama problemine alternatif bir çözüm 

üretilmeye çalışılmıştır. Sigortacılık, olasılık teorisindeki "Büyük Sayılar Kanunu" 

üzerine kurulmuştur. Çok sayıda, aynı riski paylaşan ve bu risk karşısında benzer 

hasar dağılımına sahip bireylerin bir araya getirilmesi gerekmektedir. Daha sonra bu 

kişilerin ortalama hasarı büyük bir olasılıkla (veya küçük bir hata ile) tahmin 

edilebilmektedir. Ancak, özellikle sağlık sigortası gibi hasar olasılığını ve 

gerçekleşen hasar miktarını birçok değişkenin belirlediği sigorta türlerinde, yukarıda 

bahsedilen varsayımı gerçeklemek oldukça zordur. Bu nedenle alternatif hesap 

yöntemleri gündeme gelmiştir. Günümüzde birçok sigorta firması, “skorlama” 

yöntemini kullanmaktadır. Ancak bu yöntem tahmin edilen prim miktarları için hazır 

bir açıklama sunamamaktadır. Skorlama da kullanılan parametrelerin belirlenmesi ise 

güç bir işlemdir. BU tezde, skorlama sistemin yerine daha otomatik çalışabilen ve 

klasik istatistiksel yöntemlerin kullandığı beklenen değer mantığına sahip bir yöntem 

önerilmiştir. Önerilen yöntem tamamıyla yapay sinir ağlarını kullanmaktadır. Bu 

yöntemin uygulanabilirliğini göstermek amacıyla da Türkiye'deki bir sigorta 

firmasından alınan veriler kullanılmıştır. Yapılan analiz sonucunda elde edilen 

sonuçlara göre de firmada uygulanan sistem ile karşılaştırmalar yapılmıştır. 

Bir sonraki bölümde, öncelikle yapay sinir ağlarına genel bir giriş yapılmıştır. 

Gözetimli ve gözetimsiz eğitim tipleri ayrı ayrı incelenmiş ve bunlara örnek olarak 

bu çalışmada kullanılan sinir ağı tipleri (Kohonen’nin Özörgütlenmeli Harita Ağı, 

Çok Katmanlı İleri Beslemeli Yapay Sinir Ağı) ayrıntıları ile açıklanmıştır. Her iki 

ağ tipi içinde eğitim algoritmaları açıklanmış ve iki sayısal örnek verilmiştir. 

Üçüncü bölümde öncelikle sigortacılığın tanımı ve temel fonksiyonları açıklanmıştır. 

Bundan sonra da prim hesabının istatistiksel olarak nasıl yapıldığı örnekler üzerinde 

gösterilmiştir. Bu bölümde açıklanan teorik bölümler, bu tezde önerilen yönteminde 

temelinde yatan felsefeyi oluşturmaktadır. 
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Tez kapsamındaki tüm sinir ağı uygulamaları MATLAB programı kullanılarak 

yapılmıştır. Bu nedenle, dördüncü bölümde MATLAB programının "Neural 

Networks" modülünün arayüzünün kısa bir kullanma kılavuzu teze eklenmiştir.  

Beşinci bölümde, uygulama kapsamında yapılan tüm çalışmalar ayrıntılı bir şekilde 

açıklanmıştır. Prim hesabında uygulanan yöntemlerin kısa bir eleştirisi yapıldıktan 

sonra önerilen yöntem adım adım yazılmıştır. Bu açıklamalar ışığında firmadan 

alınan veriler ile modelin uygulanabilirliği gösterilmiştir. Elde edilen sonuçlar, 

firmada uygulanan sistemin sonuçları ile karşılaştırılmış ve yorumlanmıştır. 

Son bölümde ise uygulama aşamasında elde edilen sonuçlar değerlendirildikten sonra 

ileriki çalışmalara yön verecek geliştirme önerilerinde bulunulmuştur. 
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2. YAPAY SĠNĠR AĞLARI 

Doğa, insanoğlu için ne kadar büyük bir öğretmen olduğunu tarihte birçok defa 

ispatlamıĢtır. Bilim adamlarına birçok konuda esin kaynağı olmuĢ ve insanlığın, 

sahip olduğu bilim çıtasını daha da yukarılara taĢımasını sağlamıĢtır. Doğanın 

anlaĢılması için birçok bilim dalı ortaya çıkmıĢtır ve yüzyıllardır yapılan çalıĢmaların 

en büyük sonucu daha kat etmemiz gereken çok yol olduğu gerçeğidir.  

Son yıllarda doğada iĢleyen mekanizmalar matematiksel modellerin çözümünde de 

kullanılmaya baĢlanmıĢtır. Genetik algoritma, bulanık mantık ve benzetimli tavlama 

gibi yöntemler çok karmaĢık problemlerin çözümünde baĢarıyla uygulanmaktadır. 

Bu tez kapsamında da, yine insan sinir sisteminden esinlenilerek ortaya konulmuĢ 

Yapay Sinir Ağları temel alınmıĢtır. Öncelikle insan sinir sisteminin yapısı elemanter 

seviyede verilecek ve daha sonra yapay sinir ağlarının genel yapısı açıklanacaktır. Bu 

temel bilgilerden sonra yapay sinir ağlarını eğitme Ģekilleri tanıtılacak ve daha sonra 

bu tezde kullanılan sinir ağı çeĢitleri ayrıntılı olarak ele alınacaktır. 

ġekil 2.1‟de basit bir biyolojik sinir hücresi modelinin genel yapısı gösterilmiĢtir. 

Ġnsan sinir sistemi bu tipteki milyonlarca sinir hücresinin birleĢiminden oluĢmuĢtur. 

Her bir sinir hücresine birçok sinir hücresinden dendrit uçları ile girdiler gelmekte, 

bu girdiler sinir hücresinin soma diye isimlendirilen kısmına geçip içerde iĢlenmekte 

ve sinir hücresinin yapısına uygun bir çıktı değeri akson uçları ile diğer sinir 

hücrelerine aktarılmaktadır. Bu yapı zincirleme olarak sürmektedir. Ġnsanda öğrenme 

bu tarzda ki bir sinir ağı ile gerçekleĢtirildiğine göre bilim adamları bu yapının taklit 

edilmesiyle benzer bir öğrenmenin (bilgi depolamanın) bilgisayar ortamında 

gerçekleĢtirilebileceğini düĢünmüĢlerdir.  
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ġekil 2.1. Biyolojik Sinir Hücresinin Yapısı (vv.carleton.ca/~neil/ 

neural/neurona.html) 

ġekil 2.1 deki sinir hücresinin çıktısı gelen girdilerin büyüklüğüyle yakından ilgilidir. 

Kimi girdilerin Ģiddeti arttıkça sinir hücresinin çıktısı Ģiddetlenmekte, kimi girdiler 

için ise bu durumun tersi olmaktadır. Ayrıca her girdinin, sinir hücresinin çıktısına 

olan etkisi farklı farklıdır. Bunun yanında diğer sinir hücrelerinden gelen girdiler 

belli bir eĢik değerini aĢmadığı sürece girdiler sinir hücresinin soma bölümüne 

ulaĢamamaktadır. Bunun nedeni akson-dendrit arasında bir boĢluğun olması (Sinaps 

boĢluğu) ve aradaki iletimin nörotransmiter maddelerle yapılması ve belli bir eĢik 

değeri aĢılmadan bu nörotransmiter maddelerin salgısının baĢlamamasıdır. Bu durum 

ġekil 2.2‟ de gösterilmektedir. 

 

ġekil 2.2. Sinaptik BoĢluğun Yapısı (vv.carleton.ca/~neil/ neural/neuron-a.html) 

Görüldüğü gibi basit bir sinir hücresi, açıklanan oldukça karmaĢık iĢlemleri tek 

baĢına yapabilmektedir. Bilim adamlarını büyüleyen bu yapı yapay sinir ağlarının 

Dendrit Dendrit 

Terminal Boğumu 

Akson 

Sinaps 

BoĢluğu 

 

Nörotransmiter 

Madde 

Dendrit Çekirdek 

Akson 

Tepeciği 

Akson 
Soma 

Sinaps 

http://vv.carleton.ca/~neil/neural/neuron-a.html
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temelini teĢkil eden yapının iskeletini ortaya koymaktadır. Bu iskelet en genel haliyle 

Ģu Ģekilde açıklanabilir. Her bir girdinin sinir hücresinin çıktısına olan etkisi sinir 

hücreleri arasındaki bağlantılara verilen ağırlıklarla ölçülmektedir. AĢılması gereken 

eĢik miktarı sinir hücresine gelen bir bağlantı (girdi) olarak tanımlanmaktadır, ancak 

bu bağlantının büyüklüğü sabittir sadece ağırlığı değiĢtirilmektedir. Sinir hücresi 

içinde girdilerin birleĢtirilmesi ağırlıklı toplam ile yapılmaktadır. Sinir hücresinin 

çıktısı ise ağırlıklı toplamla bulunan değerin bir hareket fonksiyonuna girilmesiyle 

hesaplanmaktadır. Amaç öğrenme veya bilgi depolama olduğuna göre depolanacak 

bilgi veya öğrenilecek fonksiyon, sinir hücreleri arasındaki uygun ağırlıklara göre 

tanımlanmaktadır (Hagan vd, 1996). ĠĢte burada yapay sinir ağlarının eğitilmesi yani 

uygulama konusuna bağlı olarak uygun ağırlık setinin bulunması gerekmektedir. Bu 

iĢ için de literatürde birçok algoritma bulunmaktadır. Burada kısaca adı geçen 

kavramlar daha ileriki bölümlerde ayrıntılı olarak açıklanacaktır.  

2.1. Yapay Sinir Hücresi 

Ġlk yapay sinir hücresi örneği McCullock ve Pitts (1943) tarafından önerilmiĢtir. Bu 

model “Sınır Mantık Birimi (SMB) (Threshold Logic Unit)” olarak 

isimlendirilmektedir. Söz konusu sinir hücresi örneği ġekil 2.3 de gösterilmektedir. 

 

ġekil 2.3 Ġlk Yapay Sinir Hücresi Örneği (Müler vd., 1990) 

ġekil 2.3‟de Xi ler girdi değiĢkenlerini göstermektedir. Wi ler ise sinaptik ağırlıkları 

göstermektedir (“Sinaptik” teriminin kullanılmasının sebebi biyolojik sinir 

hücreleriyle kurulan analojidir). Bunlara genellikle sadece “ağırlık” denilmektedir. 

SMB, sinir hücresine gelen girdi değiĢkenlerinin değerlerinin ağırlıklı ortalamasını 

aldıktan sonra bu toplamı doğrusal olmayan bir sınır operatörüne (adım fonksiyonu) 

 
1 

-1 

1X  

2X  

nX  

 

y 
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tabi tutar. Sinir hücresinin çıktısı bu sınır operatörüne göre belirlenir. McCulloch ve 

Pitts tarafından önerilen modelde çıktı değeri y, eğer ağırlıklı toplam  değerinden 

büyükse 1, diğer tüm durumlarda sıfır değerini almaktadır. Bu anlatılan iĢlem kısaca 

aĢağıdaki formülasyonla özetlenebilir: 

   Tnn

i ii

n

i ii
XXXX

XW

XW
Xy ,,,,

, 0

,1
21

1

1
























                              (2.1) 

Yukarıdaki formülden de anlaĢılabileceği gibi SMB  10,n  Ģeklinde fonksiyonlar 

tanımlamaktadır. Diğer bir ifadeyle n-boyutlu uzaydaki noktaları 2 farklı sınıfa 

ayırmaktadır. Bu nedenle sadece doğrusal olarak ayrılabilir fonksiyonlar, SMB ile 

elde edilebilir. Örneğin; VE ve VEYA operatörleri doğrusal olarak ayrılabilirken, 

XOR fonksiyonu doğrusal olarak ayrılamamaktadır. ġekil 2.4 de açıkça görüldüğü 

gibi VE ve VEYA fonksiyonlarının çıktıları bir doğru ile ikiye bölünebilmektedir. 

Ancak XOR operatörünün çıktı uzayı ancak doğrusal olmayan bir Ģekilde 

ayrılabilmektedir. Buradan çıkacak sonuç, VE ve VEYA fonksiyonları SMB ile elde 

edilebilirken XOR fonksiyonunun elde edilememesidir.  

Bu bölümde incelenen yapay sinir hücreleri kullanılarak oluĢturulan ilk yapay sinir 

ağı örneği Algılayıcı (Perceptron)‟dır.  

 

ġekil 2.4. VE ve VEYA fonksiyonlarının doğrusal olarak ayrılabilmesi ve XOR 

fonksiyonunun doğrusal olarak ayrılamaması.  

VEYA 
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2.2. Algılayıcı ve Çok Katmanlı Ağlara GeçiĢ 

Bir önceki bölümde açıklanan yapay sinir hücresi örneğinden sonra genel mantığı 

aynı kalmak Ģartıyla, özellikle transfer fonksiyonunun değiĢtirilmesiyle, birçok yeni 

sinir hücresi ortaya konmuĢtur. Ancak bir önceki bölümdeki sinir hücresi örneği 

tarihteki ilk yapay sinir ağında kullanılan sinir hücrelerine temel oluĢturması 

nedeniyle önemlidir. Ġlk yapay sinir ağı örneği Rosenblatt (1958) tarafından ortaya 

konulmuĢtur.  

En basit Ģekliyle algılayıcı, iki sinir hücresi katmanından oluĢmaktadır. Bu 

katmanlardan biri girdi sinir hücrelerini, diğeri ise çıktı sinir hücrelerini 

kapsamaktadır (ġekil 2.5). Çıktı katmanındaki sinir hücreleri, girdi katmanındaki 

sinir hücrelerinin çıktıları ile beslenmektedir.Ancak bunun tersi mümkün değildir, 

yani çıktı katmanındaki sinir hücrelerinden girdi katmanına bir geri besleme 

bulunmamaktadır (Müller vd., 1990). Ayrıca aynı katmandaki sinir hücreleri arasında 

da herhangi bir iletiĢim bulunmamaktadır. Bu özelliklerinden dolayı algılayıcı, ileri 

beslemeli (feed forward) sinir ağı olarak isimlendirilmektedir. Bu tez kapsamında 

incelenecek ve kullanılacak olan tüm ağlar, İleri Beslemeli olacaktır.  

ġekil 2.5 de gösterilen bir sinir ağının istenen iĢlevi yerine getirebilmesi için sinir 

hücreleri arasındaki bağlantılara ait olan ağırlıkların uygun değerlerinin belirlenmesi 

gerekmektedir. Rosenblatt, belli girdi değerlerini istenen çıktılara dönüĢtürecek 

ağırlıkların belirlenmesi için iteratif bir yöntem önermiĢtir. Bu yöntemin ayrıntılarına 

burada girilmeyecektir. Daha ayrıntılı bilgi için (Rosenblatt, 1958) isimli referans 

incelenebilir.  

                           

ġekil 2.5. Algılayıcı (Müller vd., 1990) 

Rosenblatt‟ın bu çalıĢmasının ardından Minskey ve Seymore Papert (1969), 

Algılayıcı‟nın XOR problemini çözemediğini göstermiĢlerdir. Bu durumun nedeni 

bir önceki bölümde açıklandığı üzere, problemin doğrusal olmamasıdır. 

Algılayıcı‟nın bu zayıflığının ortaya konulması, konu üzerine olan ilgiyi uzunca bir 
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süre eksiltmiĢtir. Daha sonra Rumelhart (1986) yaptığı bir çalıĢma ile doğrusal olarak 

ayrılabilirlik Ģartı aramadan birçok gerçek hayat problemine uygulanabilen Çok 

Katmanlı Yapay Sinir Ağları için bir eğitim algoritması önermiĢtir. Çok Katmanlı 

Yapay Sinir Ağları, Algılayıcı‟daki girdi ve çıktı katmanlarına bir veya birden fazla 

gizli sinir hücresi katmanının eklenmesiyle oluĢturulur. Daha ayrıntılı bilgi için 2.5 

no‟lu bolum incelenebilir. 

2.3. Yapay Sinir Ağlarının Eğitilme ġekilleri 

Yapay sinir ağlarında kullanılan baĢlıca iki tip öğrenme vardır. Bunlar, danışmanlı ve 

danışmansız öğrenmedir. DanıĢmanlı öğrenmede bir öğretmene ihtiyaç vardır. 

Öğretmen, bir hedef değer kümesi veya ağ sonuçlarının performansını derecelendiren 

bir gözlemci olabilir. DanıĢmanlı öğrenmede, danıĢman, sinirlere öğrenme iĢaretini 

gönderir ve bu iĢaret, sinirler arasındaki bağlantıların ağırlıklarını ayarlamada 

kullanılır (Elmas, 2003). Örneğin; ağa  

     QQ TXTXTX ,,,,,, 2211   

Ģeklinde bir eğitim kümesi sunulur. Burada XQ ve TQ sırasıyla ağın bir girdi değerini 

ve bu girdi için doğru olan (hedef) çıktı değerini göstermektedir. Girdi değerleri ağa 

girildikçe, ağın verdiği çıktılar ile hedef değerler karĢılaĢtırılır ve aradaki farkı 

azaltacak Ģekilde ağın ağırlıkları güncellenir. 

DanıĢmansız öğrenmede ise bir öğretmen bulunmamaktadır. Ağın ağırlıkları sadece 

ağa verilen girdi değerlerine göre güncellenir. Ġlk bakıĢta, hedef değerler bilinmeden 

böyle bir güncellemenin yapılması pek mantıklı görünmeyebilir. Ancak, bu tip 

öğrenme algoritmaları bir tür kümeleme iĢlemi yaparlar. Girdi elemanlarını, sonlu 

sayıdaki sınıflara atamaya çalıĢırlar (Hagan vd., 1996). DanıĢmansız öğrenmeye, 

Hebbian öğrenme, Grossberg öğrenme, Kohonen‟in özörgütlenmeli harita ağı örnek 

olarak verilebilir. 

Bu tez kapsamında her iki öğrenme Ģeklini kullanan ağlar kullanılacaktır. Gözetimli 

öğrenme ile eğitilen Çok Katmanlı Ġleri Beslemeli Ağlar, bir fonksiyona yakınsamak 

için, gözetimsiz öğrenme ile eğitilen Kohonen‟in Özörgütlenmeli Harita Ağı ise 

kümele yapmak amacı ile kullanılacaktır. 
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2.4. Kohonen’in Özörgütlenmeli Harita Ağı 

Kohonen tarafından 1982 yılında ilk defa önerilen bu ağ memeli sinir sisteminden 

esinlenerek ortaya konulmuĢtur. Nöro-fizyolojik çalıĢmalar, geliĢmiĢ hayvanların 

beyinlerinde farklı tiplerde haritaların olduğunu göstermektedir. Bu haritalar (beyin 

bölümü), beynin korteks bölümünde belli görevlere atanmıĢ (konuĢma, görme, 

duyma vb.) aktivite merkezleri olarak görev yapmaktadırlar. Kohonen‟de birbirine 

yakın nöronların daha benzer girdilere tepki vereceği bir ağ tasarlamıĢtır (bkz. ġekil 

2.6) 

 

 

 

 

 

 

ġekil 2.6. Kohonen Özörgütlenmeli Harita Ağı 

Bu ağın genel mimarisi, bir girdi katmanından ve düzlemsel olarak yerleĢtirilmiĢ 

sinir hücrelerinden oluĢan bir çıktı katmanından (Kohonen katmanı) oluĢmaktadır. 

Çıktı katmanındaki tüm sinir hücreleri yan yana birbirleriyle bağlantılıdır. Çıktı 

katmanındaki nöronlar, girdi kümesindeki topolojik yapı korunacak Ģekilde 

eğitilmektedirler. Böylece aynı topolojik yapı nöronlar arasında da bulunacaktır ve 

birbirine yakın nöronlar birbirine benzer girdi elemanlarına tepki verecektir (Nour 

vd., 1996). 

2.4.1. Özörgütlenme Süreci 

Özörgütlenme süreci, girdi katmanı ile Kohonen katmanı arasındaki ağırlıkların 

rasgele atanması ile baĢlar. Eğitim süreci boyunca girdi vektörleri arka arkaya ağa 

girilir. Her girdi elemanı ağa girildiğinde çıktı katmanındaki sinir hücreleri bu 

girdiye tepki göstermek için yarıĢır. Girdi elemanına en çok benzeyen sinir hücresi 

 

Çıktı / Kohonen katmanı 

Girdi Katmanı 
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(belli bir uzaklık tipine göre girdi vektörüne en yakın olan) kazanan sinir hücresi 

olur. Kazanan sinir hücresi ve onun belli komĢuluğundaki sinir hücreleri girdi 

elemanına daha yakın olacak Ģekilde ayarlanırlar (hareket ederler) (Mangiameli vd., 

1996). Bu süreç devam ettikçe Kohonen katmanındaki sinir hücreleri belli girdi 

kümelerine tepki verecek Ģekilde (onlara diğer sinir hücrelerinden daha yakın olacak 

Ģekilde) özelleĢirler (bkz. ġekil 2.7). Böylece girdi vektörleri belli sayıda kümeye 

ayrılmıĢ olur ve bu kümeler çıktı katmanındaki o küme için özelleĢmiĢ sinir hücresi 

ile temsil edilirler. 

 

ġekil 2.7. Çıktı katmanındaki sinir hücrelerinin, girdi vektörlerinin oluĢturduğu 

kümelere doğru hareketi. 

Özörgütlenmeli harita ağının eğitim algoritması aĢağıdaki gibi özetlenebilir (Nour 

vd., 1996): 

Adım 0: t = 0 al ve  0iW  rasgele ata. 

Adım 1: Ağa bir X girdi vektörünü gir ve öklid uzaklığını kullanarak di değerlerini 

hesapla 

         itWtXtWtXdd iiii  ,,                             (2.2) 

Adım 2: Girdi vektörüne en yakın sinir hücresi c‟yi bul 

    idd ic  ,min                                                                            (2.3) 

Adım 3: Ağırlık vektörlerini aĢağıdaki gibi güncelle 
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   
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,
1                         (2.4) 

Adım 4: Eğer t  T dur, değilse Adım 1‟e git. 

Bu algoritmada, t kesikli zaman adımını, T önceden tanımlanmıĢ olabilecek en büyük 

yineleme sayısını, (t)[0,1], zamanla monoton olarak azalan öğrenme hızını, Wi(t), 

t zamanında çıktı katmanındaki i. sinir hücresi ile girdi katmanı arasındaki ağırlık 

kümesini, Ni, çıktı katmanındaki i. sinir hücresinin komĢuluğundaki sinir hücrelerini 

içeren kümeyi, h(t,r) ise zamana göre ve ci rrr   ( ri, çıktı katmanındaki i. sinir 

hücresinin koordinatını göstermektedir) uzaklığına göre azalan komĢuluk 

fonksiyonunu göstermektedirler. KomĢuluk büyüklüğünün daha iyi anlaĢılması için 

ġekil 2.8 incelenebilir. 

              

ġekil 2.8. KomĢuluk büyüklükleri (Hagan vd., 1996) 

2.4.2. Özörgütlemeli Harita Örneği 

(1,1,0,0), (0,0,0,1), (1,0,0,0) ve (0,0,1,1) vektörleri girdi kümesini oluĢtursunlar. Bu 

girdileri özörgütlenmeli harita ağını kullanarak iki kümeye ayırmaya çalıĢalım 

(Elmas, 2003).(1) = 0,6, (t+1) = 0,5(t) olsun ve komĢuluk olmadığını 

varsayalım. 

Adım 0: Ağın ağırlıklarını aĢağıdaki gibi belirleyelim: 
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Adım 1 ve 2: (1,1,0,0) vektörü ağa girilip uzaklıklar hesaplanır 
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Adım 3: KomĢuluk olmadığından sadece 2 numaralı sinir hücresinin ağırlıkları 

güncellenir 
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Adım 1 ve 2: (0,0,0,1) vektörü ağa girilip uzaklıklar hesaplanır 
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Adım 3: KomĢuluk olmadığından sadece 1 numaralı sinir hücresinin ağırlıkları 

güncellenir 
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Adım 1 ve 2: (1,0,0,0) vektörü ağa girilip uzaklıklar hesaplanır 
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Adım 3: KomĢuluk olmadığından sadece 2 numaralı sinir hücresinin ağırlıkları 

güncellenir 
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Adım 1 ve 2: (0,0,1,1) vektörü ağa girilip uzaklıklar hesaplanır 

 
       

        72421048011200304009680

70560196012002400080

2222
2

2222
1

,,,,,

az)(en ,,,,,





d

d
 

Adım 3: KomĢuluk olmadığından sadece 1 numaralı sinir hücresinin ağırlıkları 

güncellenir 
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Tüm girdi elemanları ağa girildiği için öğrenme oranının azaltılması gerekmektedir.                 

(2) = 0,5 (1) = 0,3 alınır ve daha önceki iĢlemler yeni ağırlık kümesi ve öğrenme 

oranı için yenilenir. ĠĢlemler bu Ģekilde yapılarak öğrenme oranı 100. adımda 0.01 

değerine indirilir ve 100. iĢlem sonucunda aĢağıdaki ağırlıklar elde edilir: 
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Sonuç olarak ağın ağırlık matrisi 
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Bu ağırlık kümesine göre girdi vektörleri ise aĢağıdaki Ģekilde kümelenir: 
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Yani, 1. vektör 2. kümeye, 2. vektör 1. kümeye, 3. vektör 2. kümeye ve 4. vektör 1. 

kümeye yerleĢtirilmiĢtir. Vektörler incelendiğinde de 1. ve 3. vektörlerin ve 2. ve 4. 

vektörlerin birbirlerine oldukça benzedikleri açıkça görülebilmektedir.  

2.4.3. Kohonen Özörgütlenmeli Harita Ağı’nın (KÖHA) Kullanımında Uygun 

Parametrelerin Belirlenmesi 

Özörgütlenmeli haritalar, hali hazırda geliĢmekte olan ve üzerinde çalıĢılan bir 

konudur. Bu nedenle birçok parametre deneme yanılma yoluyla en iyilenmeye 

çalıĢılmaktadır. Ancak literatürde bu konu ile ilgili kimi yaklaĢımlar bulunmaktadır. 

Bu bölümde, bu yaklaĢımlar hakkında kısa açıklamalar yapılacaktır.  

2.4.3.1. BaĢlangıçta Rassal Ağırlık Atama 

Diğer birçok yöntemde olduğu gibi KÖHA uygulamalarında da baĢlangıç 

ağırlıklarına bağlılık bulunmaktadır. Diğer bir ifade ile farklı baĢlangıç ağırlıkları 

için oluĢturulan ağların performansları farklı farklı olabilmektedir (Hsu vd., 1992). 

Bu problem literatürde çok fazla dikkat çekmemiĢtir ve üzerine çok fazla çalıĢma 

yapılmamıĢtır. Önerilen birkaç yol da önemli yan etkilere sahiptir (Nour, 1996). Bu 

sorunun aĢılması için farklı baĢlangıç ağırlık kümeleri ile aynı ağ defalarca eğitilip, 

en tatmin edici ağ kullanılmaya devam edilebilir. 

2.4.3.2. Girdilerin Ağa Girilme Sırası 

Hsu vd (1992), KÖHA‟nın girdi elemanlarının ağa giriliĢ sırasının, ağın 

performansını çok önemli miktarda etkilediğini göstermiĢlerdir. Örneğin (Nour, 

1996);  231211109 ,,,,x  kümesinin elemanları iki kümeye ayırmak istenilsin ve W1 

= 6, W2 = 5 olsun. Girdiler hem verilen Ģekilde hem de 23, 9, 11, 12 sırasıyla verilsin. 
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Ayrıca öğrenme oranı 0.5 olsun. Her iki sıralama için de kazanan sinir hücreleri 

Tablo 4.1‟de görülebilmektedir. 

Tablo 2.1 Girdi sırasının KÖHA çıktısına etkisi. 

 Ġlk Sıra    Ġkinci Sıra    

Adım X(t) W1 W2 Kazanan ĠĢlem  X(t) W1 W2 Kazanan ĠĢlem  

0 - 6,00 5,00 - - - 6,00 5,00 - - 

1 9 7,50 5,00 W1 W1= W1+0,5*3 23 14,50 5,00 W1 w1=w1+0,5*17 

2 10 8,75 5,00 W1 W1= W1+0,5*2,5 9 14,50 7,00 W2 w2=w2+0,5*4 

3 11 9,88 5,00 W1 W1=W1+0,5*2,25 10 14,50 8,50 W2 w2=w2+0,5*3 

4 12 10,94 5,00 W1 W1= W1+0,5*2,12 11 14,50 9,75 W2 w2=w2+0,5*2,5 

5 23 16,97 5,00 W1 W1=W1+0,5*12,06 12 14,50 10,88 W2 w2=w2+0,5*2,25 

 Tablodaki veriler incelendiğinde farklı sıralar için iki farklı kümeleme sonucu ortaya 

çıkmıĢtır. Ġlk sıra için tüm elemanlar aynı kümeye yerleĢtirilmiĢ olmasına rağmen, 

ikinci sırada bir eleman farklı bir kümeye yerleĢtirilmiĢtir.  

Yukarıdaki örnekten de anlaĢılacağı üzere girdi sırasının harita ağına olan etkisi çok 

büyüktür. Ancak problemin çözümü üzerinde çalıĢılan uygulamaya çok bağımlı 

olduğundan, literatürde tavsiye edilen çözüm pek bulunmamaktadır. Ancak, 

girdilerin rasgele ağa girilmesi, riski bir miktar azaltan bir çözüm yolu olabilir. 

2.4.3.3. KomĢuluk Fonksiyonu 

KomĢuluk fonksiyonu Kohonen tarafından icat edilmiĢtir. Amacı ise hiçbir zaman 

kazanamayan, yani bir girdi elemanına tepki veremeyen sinir hücreleri problemini 

engellemektir (Ahalt vd, 1990).   

KÖHA ile birlikte kullanılan komĢuluk fonksiyonunun çan eğrisi Ģeklinde olduğuna 

daha önce değinilmiĢti. Bu yaklaĢımdan baĢka literatürde farklı uygulamalar 

bulunmaktadır. Ancak bu tezin kapsamı gereği daha fazla ayrıntıya girilmeyecektir. 
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Bu konudaki çalıĢmaların özlü bir taraması için Nour vd. (1996)‟nin çalıĢması 

incelenebilir. 

Bu çalıĢma kapsamında belirlenmesi gereken parametrelerden birisi de komĢuluk 

büyüklüğüdür. Bu değer için Lu vd. 1991 yılında, çıktı katmanındaki sinir hücresi 

sayısına bağlı olan aĢağıdaki formülü önermiĢlerdir. 

 NNc  21,    (N, çıktı katmanındaki sinir hücresi sayısı.)                              (2.5) 

2.4.3.4. Durma Kriteri 

Eğitim sürecinin ne zaman sonlandırılacağına karar veren parametredir. Bu 

sonlandırma, elbette yakınsama gerçekleĢtiğinde yapılmalıdır. Bunun içinde durma 

kriterinin bu yakınsamayı garanti edecek Ģekilde saptanması gerekmektedir. Ancak 

literatürde bu tarz, yakınsamayı garanti eden kesin bir öneri bulunmamaktadır. 

Bunun sebebi ise enküçüklenecek açık bir fonksiyonun bulunmamasıdır. Genel 

olarak uygulamada aĢağıdaki iki yaklaĢım sıklıkla kullanılmaktadır: 

1. En küçük hata karesi  

2. En büyük yineleme sayısı 

Bu yaklaĢımlardan ilki kümeleme problemleri için tutarlı değildir. Çünkü daha ufak 

en küçük hata karesi değeri, daha ufak kümeleme hatası anlamına gelmemektedir 

(Nour vd., 1996). Ġkinci yaklaĢım için ise Lu vd. (1991) komĢuluk büyüklüğüne bağlı 

aĢağıdaki formülü önermiĢlerdir. 

cc NNT ln5   (Nc, komĢuluk büyüklüğüdür.)                                                    (2.6) 

2.5. Çok Katmanlı Ağlar (ÇKA) 

Ġlk yapay sinir ağı örneği olan Algılayıcı‟nın bulunmasından 12 yıl sonra, Minsky ve 

Papert (1969), Algılayıcı‟nın yetersizliğini görmüĢler ve XOR problemini 

çözemediğini ispatlamıĢlardır. Bunun için iki katmanlı ileri beslemeli ağların 

kullanılabileceğini ileri sürmüĢler ve tek katmanlı ağlardaki birçok sınırlamayı ortada 

kaldırdığını göstermiĢlerdir (Elmas, 2003). Fakat gizli katmanların ağırlıklarının 
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nasıl değiĢtirileceği konusunda bir yöntem önerememiĢlerdir. Bu soruna Rumelhart 

v.d. (1986) geri yayılım yöntemi ile bir çözüm getirmiĢlerdir. Bu tarihten sonra Ġleri 

Beslemeli Çok Katmanlı Ağlar oldukça yaygın Ģekilde kullanılmaya ve 

geliĢtirilmeye baĢlanmıĢtır. 

                                                 

ġekil 2.9. Ġleri Beslemeli Çok Katmanlı Ağ Mimarisi 

Ġleri Beslemeli Çok Katmanlı Ağların mimarisi, (Masters, 1993) iki veya daha fazla 

katmana bölünmüĢ düğüm (biyolojik sinir hücresi terimi yapay sinir ağları 

konusunda düğüme karĢılık gelmektedir) kümelerinden oluĢmaktadırlar (bkz. ġekil 

2.9). Her biri en az bir düğüm içeren, bir girdi ve bir de çıktı katmanı vardır. Girdi 

katmanındaki düğümler herhangi bir iĢlem yapmadan ağın girdisini aynen çıktı 

olarak verirler. Girdi ve çıktı katmanlarının arasında “Gizli Katman” lar 

bulunmaktadır. “Ġleri Beslemeli” terimi bilgi akıĢının sadece tek yönde 

gerçekleĢtiğini belirtmektedir. Her katmanda bulunan düğümlerin girdileri bir önceki 

katmandaki düğümlerin çıktılarından gelmektedir. Dolayısıyla ağ içindeki veri akıĢı 

girdi katmanından çıktı katmanına doğru, geri besleme olmaksızın devam etmektedir.  

Her katmandaki düğümlerde genellikle aynı hareket fonksiyonları kullanılır. Bu 

hareket fonksiyonları ağın performansını ve karakterini büyük ölçüde belirlerler. Bu 

nedenle herhangi bir uygulamada kullanılacak hareket fonksiyonunun seçimi önemli 

bir adımdır. 

2.5.1. Hareket Fonksiyonları 

Ġleri Beslemeli Çok Katmanlı Ağlar‟ın eğitilme süreci, hareket fonksiyonlarının 

sınırlı ve türevlenebilir olmasını gerekli kılmaktadır (Elmas, 2003). Bu  gereksinimi 

Çıktı 

Gizli 2 

Gizli 1 

Girdi 
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karĢılayan ve yapay sinir ağı yazılımlarında çoğunlukla kullanılan iki farklı hareket 

fonksiyonu vardır. Bunlar: 

Lojistik Fonksiyon (Logistics Function) 

Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu 

Birçok uygulamada, bu hareket fonksiyonlarının, ağın sonuç performansında çok 

etkili olmadıkları ancak eğitim sürecince harcanan süreyi büyük oranda etkiledikleri 

ortaya çıkmıĢtır (Masters, 1993). Ancak hangi hareket fonksiyonunun diğerine göre 

daha üstün olduğuna dair literatürde kesin bir kanıya rastlanmamıĢtır.  

2.5.1.1. Lojistik Fonksiyonu 

Bu fonksiyon R‟de tanımlıdır ve aldığı değerler (0,1) aralığıyla sınırlıdır (bkz. ġekil 

2.10). Türevi, fonksiyonun kendisinin cinsinden ifade edilebilmektedir. Matematiksel 

ifadesi ve türevi (2.7)‟de gösterilmiĢtir.  

        xfxfxf
e

xf
x
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


1
1

1 ',                                                    (2.7) 
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ġekil 2.10. Lojistik Fonksiyonunun Grafiği 

2.5.1.2. Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu 

Bu fonksiyonda R‟de tanımlıdır ve aldığı değerler (-1,1) aralığıyla sınırlıdır. ġekli 

lojistik fonksiyonuna oldukça benzer (bkz. ġekil 2.11). Bu fonksiyonun türevi de 

kendi cinsinden ifade edilebilir. Kendisinin ve türevinin matematiksel ifadesi 

(2.8)‟de gösterilmektedir. 
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ġekil 2.11. Hiperbolik Tanjant Fonksiyonunu Grafiği 

2.5.2. Ġleri Beslemeli Çok Katmanlı Ağların Uygulamasında Dikkat Edilecek 

Hususlar 

2.5.2.1.  Mimarinin Belirlenmesi 

Uygulamada kaç gizli katman kullanılacağı ve bu katmanlarda kaç düğümün 

bulunacağı önemli bir sorundur. Bu sorulara kesin bir cevap vermek veya tam bir 

formülasyonunu oluĢturmak Ģu an için pek mümkün görünmemektedir. Ancak bu 

durum hiçbir kuralın bulunmadığı anlamına gelmez.  

Öncelikle yapılan birçok çalıĢma tek gizli katmanın, içindeki düğüm sayısını 

değiĢtirerek hemen hemen bütün problemlerin çözümünde yeterli olduğunu 

göstermektedir (Hagan, 1996). Hatta Masters (1993) iki veya daha fazla gizli katman 

kullanmak için herhangi bir teorik neden bulunmadığını söylemektedirler. 

Dolayısıyla uygulamalarda sadece tek bir gizli katman olacağı varsayılabilir. Bu gizli 

katmandaki düğüm sayısı da olabilecek en küçük sayıda tutulmalıdır. Gizli 

katmandaki düğüm sayısının arttırılması simülasyon sırasında hem hafıza hem de 

merkezi iĢlem biriminin (MĠB, ingilizcesi CPU)‟nun yükünü arttırmaktadır. Fakat 

öğrenme iĢlemi daha hassas yapılabilmektedir. Bunların yanında düğüm sayısı 

arttırılırken ağın genelleme yapma yeteneği azalabilmektedir. Ağın genelleme yapma 

yeteneği, eğitim iĢlemi tamamlandıktan sonra daha önce denenmemiĢ verilere ağın 

doğru yanıtları verme becerisi olarak tanımlanabilir. Eğer düğüm sayısı gerekenden 

fazla alınırsa, eğitim esnasında ağ eğitim setini çok fazla öğrenir (overfit) (Masters, 

1993). Bu durumda ağ eğitim esnasında çok iyi performans göstermesine rağmen 

yeni verilere uygulandığında doğruluğunu yitirebilir. Bu sakıncaların ortadan 
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kaldırılması için en azdan baĢlayarak düğüm sayısı yavaĢ yavaĢ arttırılır ve her 

adımda ağın hata miktarı kontrol edilir. Hata miktarı kabul edilebilir seviyeye 

geldiğinde düğüm sayısını arttırma iĢlemi durdurulur. Bu Ģekilde hem ağ iyi bir 

Ģekilde eğitilmeye çalıĢılır, hem de aĢırı öğrenme engellenmiĢ olunur.  

2.5.2.2. Ağın Eğitilmesi 

Yapay sinir ağları eğitilirken genellikle iki farklı küme ile çalıĢılır. Bunlardan ilki 

“eğitim kümesi”, diğeri ise “test kümesi” dir. Test kümesi, ağa hiç uygulanmamıĢ 

örnekleri içermektedir ve eğitimin ardından ağın genelleme yapma yeteneğini 

ölçmek için kullanılır. Eğitim esnasında ağın her iki küme için sergilediği 

performans çok önemlidir. Ancak test kümesindeki performansı daha önemlidir 

çünkü, ağın kullanım aĢamasında göstereceği performansı (daha önce hiç 

denenmemiĢ verilerle) büyük ölçüde yansıtacaktır. Uygulamalarda genellikle ağın 

eğitim miktarı arttıkça eğitim kümesindeki performansın arttığı, ancak test 

kümesindeki performansın azaldığı gözlenmektedir. Buradan da eğitim miktarının 

belli bir noktada sınırlandırılması gerektiği gibi bir sonuç çıkmaktadır. Bu durum 

ġekil.2.12‟ de görülmektedir. 

Bu Ģekil incelendiğinde ağın eğitilmesinin belli bir noktada kesilmesi gerektiği gibi 

bir kanı oluĢmaktadır. Ancak Masters (1993), eğitimdeki yineleme sayısının 

artmasıyla beraber genelleme yeteneğinin kötüleĢmesi sonucunda, eğitimin belli bir 

noktada (test kümesindeki performans azalmaya baĢladığında) kesmenin iki 

sakıncasını ortaya koymuĢtur: 

a) Bu müdahale, nedenden çok belirti üzerinde odaklanmaktır. Yapay sinir 

ağlarının eğitim kümeleri oluĢturulurken dikkat edilmesi gerekli olan en 

önemli noktalardan biri oluĢturulan eğitim kümesinin tüm popülâsyonu temsil 

edebilmesidir. Eğitim sürecinde ilerledikçe test kümesinde performans 

kötüleĢmesi, test kümesinin popülasyonu temsil etmediğini göstermektedir. 

Dolayısıyla burada yapılması gereken, eğer mümkünse, eğitim kümesinin 

geniĢletilmesidir. 

b) Eğitimi belli bir noktada durdurmanın alternatif maliyeti çok büyük olabilir. 

ġekil 2.12 incelendiğinde, eğitim sürecinin ilerleyen bölümlerinde test  
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ġekil ‎2.12. Eğitim miktarının genelleme yeteneğine etkisi (Masters, 1993) 

kümesinin hata miktarı artmaya baĢlamaktadır. Bu nedenle eğitim iĢleminin 

hep iyileĢen yönde (genelleme yeteneği açısından) gideceğini varsayamayız. 

Ancak bu hata artıĢı ilerde daha büyük performans artıĢlarının olmayacağı 

anlamına gelmemektedir. Yani, test kümesinin performansı kötüleĢtikten 

sonra daha ileriki adımlarda bu performans tekrar iyileĢebilir. Dolayısıyla, ilk 

artmaya baĢladığı anda eğitimi sonlandırırsak, bu andaki ağırlık kümesinin en 

iyi ağırlık kümesi olduğunu varsayamayız. Diğer bir ifade ile genelleme 

yeteneğinde belli bir miktar kötüleĢmeden sonra çok daha iyi bir performans 

düzeyi yakalanabilir. Eğer eğitim erken kesilirse, daha iyi performans elde 

etme olasılığı yitirilebilir. 

Sonuç olarak, eğitim ilerledikçe, eğer genelleme yeteneğinde kötüleĢme olursa bu 

durumda eğitim seti geniĢletilmelidir. Bunun için en uygun yol ise test kümesinin 

eğitim kümesinin içine dâhil edilmesi ve yeni bir test kümesinin oluĢturulmasıdır  

2.5.2.3. Ağ Çıktısındaki Küsuratlar 

Hareket fonksiyonu olarak kullanılan lojistik ve hiperbolik tanjant fonksiyonları en 

büyük ve en küçük değerlerini artı ve eksi sonsuzlarda alırlar. Bu sebepten özellikle 

kategorik değiĢkenlerde 0.9 ve daha büyük değerler 1 olarak kabul edilmelidir. 

Benzer Ģekilde lojistik fonksiyonunda sıfıra yakın olan değerler sıfır olarak ve 

hiperbolik tanjant fonksiyonunda -1„e yakın olan değerler –1 olarak alınmalıdır.  

Eğitim Kümesi 

Test Kümesi 

Hata 

Eğitim Sürecindeki Yineleme Sayısı 



 22 

Bunların yanında ağın çıktılarında daima ufak bir hatanın olduğu akılda 

çıkarılmamalıdır. Unutulmamalıdır ki bu hata miktarı ağın genelleme yeteneğinin 

korunması açısından önemlidir ve istenen bir durumdur. 

2.5.3. Çok Katmanlı Ağların Eğitilmesi 

En genel anlamıyla öğrenme, tanımlanmıĢ bir performans kriterini iyileĢtirmek için 

ağın ağırlıklarının aĢama aĢama değiĢtirildiği bir adaptasyon sürecidir (Tettamanzi, 

2001). Yapay sinir ağlarının tipine göre öğrenme iki Ģekilde olmaktadır: gözetmenli 

ve gözetmensiz öğrenme. Çok katmanlı ağlar gözetmenli tipteki eğitim algoritmaları 

ile eğitilirler. Gözetmenli öğrenme de belli büyüklükte bilinen girdi-çıktı ikilerini 

kapsayan bir eğitim seti bulunmaktadır. Öğrenme sürecinde kullanılan performans 

ölçütü, belli bir girdi değeri için bilinen çıktı değeri ile ağın verdiği çıktı değeri 

arasındaki farkı temel alır. Her adımda bu performans ölçütü küçültülmeye çalıĢılır. 

Bu bölümde gözetmenli öğrenmenin iki alt kümesi daha incelenecektir. Bu tür 

öğrenme iki Ģekilde yapılabilir: Kitle Öğrenme ve Çevrim içi Öğrenme‟ dir.  

 Kitle tipi öğrenmede ağırlıklar, girdi kümesindeki tüm elemanlar ağa girildikten 

sonra güncellenir. Diğer bir ifadeyle, tam bir devir (girdi kümesindeki tüm 

elemanların ağa girilmesi) tamamlandıktan sonra toplam hata miktarı hesaplanır 

ve bu hata miktarını azaltıcı yönce ağırlıklar güncellenir. 

 Çevrim içi öğrenmede ise her bir girdi elemanı ağa girildikten sonra hata 

miktarı hesaplanır ve bu hayatı azaltıcı yönde ağırlıklar güncellenir. Kimi 

kaynaklarda bu kavram Sürekli Öğrenme olarak da geçmektedir. 

Kitle tipi ve çevrim içi tipi öğrenme yöntemlerinin hangisinin daha iyi olduğu 

konusunda literatürde kesin bir kanı bulunmamaktadır. Ancak her ikisinin de belli 

pozitif ve negatif yönleri bulunmaktadır. Kitle tipi öğrenme daha fazla bilgisayar 

hafızasına ihtiyaç duyması bakımından eleĢtirilmektedir. Ancak kitle tipi öğrenmenin 

daha doğru sonuçlar verdiği ileri sürülmektedir. Bunun sebebi, tam bir devir 

tamamlandıktan sonra ağırlıkların güncellenmesidir. Böylece hata tüm eğitim seti 

üzerinde azaltılmaktadır. Çevrim içi tip öğrenmede ise ağırlıklar her girdi elemanına 

göre güncellendiğinden bütün eğitim seti düĢünüldüğünde toplam hata miktarını 

Kitle tipe göre daha az azaltabilmekte ve hatta arttırabilmektedir. Ancak kimi 
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araĢtırmalar, Çevrim içi eğitimde ortalama ağırlık değiĢiminin doğru eğimi (yani tüm 

eğitim seti için ağırlıklar uzayında hatayı azaltma yönü) takip ettiğini göstermektedir 

(Wilson vd., 2000). Ayrıca Housson (1995) her iki eğitim tipinin benzer hızlara sahip 

olduğunu göstermektedir. Bu açıdan bakılınca iki yöntem arasında çok önemli bir 

farklılık olmadığı hatta kitle tipi öğrenmenin biraz daha tercih edilebilir olduğu 

söylenebilir. Ancak 2000 yılında Wilson vd. tarafından yapılan araĢtırma eğitim 

setinin büyük olduğu durumlarda Kitle tipi eğitimin çok da pratik olmadığını ortaya 

koymuĢtur. Kitle tipi öğrenmede daha küçük öğrenme oranı kullanılması 

zorunluluğundan dolayı eğer eğitim seti büyükse eğitim süreci çevrim içi eğitime 

göre daha uzun sürmektedir (Wilson vd., 2000). Aynı çalıĢmada Çevrim içi eğitim 

sürecinde ortalama ağırlık değiĢimlerinin doğru iniĢi (gradient) takip ettiği bir kez 

daha belirtilmiĢtir. Ancak kesin bir kanıya sahip olabilmek için daha uzun süreli 

deneyime ihtiyaç olduğu da belirtilmektedir. Bu bilgilerin ıĢığında küçük eğitim 

setlerinde Kitle tipi eğitim ve büyük eğitim setlerinde ise Çevrim içi Eğitim tavsiye 

edilebilir. Bu noktada bir soru daha akla gelebilir. Küçük ve büyük eğitim setlerinden 

kast edilen nedir? Wilson ve Martinez (2000) çalıĢmalarında 20000 elemana sahip 

bir eğitim setini büyük olarak kabul etmiĢlerdir. Dolayısıyla 15000 ve daha çok 

eleman içeren eğitim setleri büyük olarak kabul edilebilir. Ancak, bu yargının tam bir 

bilimsel ispatı bulunmamaktadır. 

Yapar Sinir Ağları‟nın eğitilmesinde en önemli nokta kullanılacak en iyileme 

yöntemidir. Yani belirlenen performans kriterini en iyilemek için kullanılacak 

yöntemler ağların eğitimi için çok önemlidir. Yapay Sinir Ağları‟nın pratik 

problemlerde kullanılabilmesi için uygun eğitim algoritmalarının geliĢtirilmesi ve bu 

yöntemlerin pratikte kullanılabilmesi gerekmektedir. Yani kabul edilebilir hız ve 

kapasite kullanımıyla ağların eğitilebilmesini sağlayan algoritmalara ihtiyaç vardır. 

Bu amaçla Algılayıcı‟dan bu yana geliĢtirilen her ağ için uygun bir eğitim 

algoritması geliĢtirilmiĢ ve günümüzde de geliĢtirilmeye devam edilmektedir.  

Bu bölümde anlatılacak olan algoritmalar gözetmenli eğitim tipi için geliĢtirilmiĢ 

yöntemlerdir. Gözetmenli tipteki eğitimde amaç bir hata fonksiyonunun en 

küçüklenmesidir. Tanımlanan hata fonksiyonu, eğitim kümesinde her girdi 

elemanına karĢılık gelen hedef değerler ile aynı girdi değerleri için ağın bulduğu çıktı 
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değerleri arasındaki farkı temel alır. Gözetmenli eğitimde kullanılan algoritmalar bu 

hata fonksiyonunu azaltmaya çalıĢır.  

2.5.3.1. Algılayıcı Öğrenme Algoritması   

Bu algoritma ġekil 2.3 de Ģekli verilen sinir hücresiden oluĢan iki katmanlı ağın 

eğitilmesi için geliĢtirilmiĢtir. Bu sinir hücresinde ikili çıktı söz konusudur ve 

doğrusal olmayan bir sınır değeri kontrolü ile sağlanmıĢtır. Algoritmanın adımları 

kısaca Ģu Ģekildedir (Tettamanzi, 2001): 

(a) Ağırlıkların ve sınır değerlerinin baĢlangıç atamalarını rasgele yap. 

(b) Sinir hücresine bir girdi vektörünü gir. 

(c) Sinir hücresinin çıktısı hesapla. 

(d) Sinir hücresinin hatasını hesapla ve ağırlıkları aĢağıdaki formüle göre 

güncelle: 

      iii xyTtWtW  1 , burada T, istenen çıktı değerini, y ise ağın çıktı 

değerini göstermektedir.  ise 0 ile 1 arasında “öğrenme oranı” 

parametresidir. 

(e) Hata miktarı belli bir değerin altına düĢene kadar veya belli sayıda iterasyon 

için 2. adıma git. 

Bu algoritma hakkında daha ayrıntılı bilgi için (Rosenbaltt, 1986) ve (Gurney, 1997) 

referansları incelenebilir.  

Rosenblatt, bu algoritmanın doğrusal olarak ayrılabilen girdi kümeleri için 

kullanılabileceğini ispatlamıĢtır. Ancak eğer girdi kümesi doğrusal olarak ayrılabilir 

değil ise veya ağ gizli katmanlar içeriyorsa bu durumda bu algoritma yetersiz 

kalmaktadır. Bu sorunların aĢılabilmesi için eğim tabanlı algoritmalar daha sonraki 

senelerde geliĢtirilmiĢtir.  
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2.5.3.2. Geri Yayılmalı Algoritma 

Eğim tabanlı algoritmaların ilkidir. Toplam hata fonksiyonunun birinci türevine göre 

ağın ağırlıklarını günceller. Algoritmanın adı çıktı sinir hücrelerinde meydana gelen 

hata miktarının en son katmandan önceki katmanlara kademeli olarak 

dağıtılmasından gelmektedir. En basit haliyle istenen çıktı miktarı ile ağın bulduğu 

çıktı değeri arasındaki fark en son katmandaki çıktı sinir hücrelerinde ortaya 

çıkmaktadır. Ancak bu hatanın ortaya çıkmasında ağdaki tüm sinir hücrelerinin 

katkısı vardır. Dolayısıyla toplam hata miktarının ağın tüm sinir hücrelerine 

dağıtılması, normal çalıĢma yönünün tersine gerçekleĢmektedir. Genel anlamda bu 

mantığı kullanan algoritmanın adımları aĢağıdaki gibi özetlenebilir. AĢağıda hareket 

fonksiyonu lojistik olarak seçilen sinir hücrelerinden oluĢmuĢ bir ağ için 

algoritmanın adımları verilmiĢtir (Tettamanzi, 2001): 

(a) Ağırlıkların baĢlangıç atamasını rasgele yap. 

(b) Bir girdi vektörünü ağa gir. 

(c) Ağın çıktısını hesapla. 

(d) Tüm çıktı sinir hücreleri için    jjjjj yyTy  1 , değerlerini hesapla. 

Burada Tj j. sinir hücresi için istenen çıktı değeridir, yj ise j. sinir hücresi için 

ağın çıktı değeridir. 

(e) Tüm diğer sinir hücreleri için (en son gizli katmandan ilk katmana kadar) 

 k kjkj W   değerlerini hesapla. Burada k bir sonraki katmanın i 

değeridir. 

(f) Ağırlıkları yandaki formülle güncelle.     jiijij ytWtW 1 , burada  

öğrenme oranıdır. 

(g) Hata miktarı belli bir değerin altına inene kadar veya belli sayıda yineleme 

yapılana kadar adım 2‟ye git. 

Eğimli iniĢ algoritmasının en temel parametresi öğrenme oranıdır. Öğrenme oranı, 

herhangi bir adımdaki eğim değerinin eksilisinin kaç katının mevcut ağ 
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parametrelerine ekleneceği, diğer bir deyiĢle toplam hata fonksiyonunu azaltan 

yönde ne kadar büyüklükte bir adım atılacağı sorusunun yanıtıdır. Bu nedenle bu 

parametrenin büyüklüğü oldukça önemlidir. Eğer çok büyük seçilirse algoritma 

kararsız bir yapıya bürünür. Tersine çok küçük seçilirse bu durumda da algoritmanın 

yakınsaması çok zaman alabilir.  

Standart Geri Yayılmalı algoritmasına yapılan ilk eklemelerden biri momentum 

katsayısıdır. Standart Geri Yayılmalı algoritmasında her adımda ağırlıklar 

ijij yW                                                      (2.9) 

formülüne göre değiĢtirilir. Hata fonksiyonu üzerinde yeterince kaymıĢ ve belli bir 

hız kazanılmıĢsa, yerel minimumlar sistemin sadece hızının azalmasına neden 

olabilir. Bu temele dayandırılarak oluĢturulan momentum terimi, bir sabit olup, 

ağırlık vektörlerinin değiĢimi ile çarpılır ve böylece bir önceki ağırlık değiĢim yönü 

yardımı ile bir sonraki ağırlık değiĢim yönü saptanır (Elmas, 2003). Böylece her 

adımda ağırlıkların güncellenmesi 

   tWytW ijijij  1                                              (2.10) 

formülüne göre yapılır. Burada , momentum katsayısını göstermektedir. 

Hesaplamalara momentum teriminin ilave edilmesi ağ performansı üzerinde etkili 

olduğu gözlenmiĢtir. Momentum teriminin hesaplamaya katılması adım sayısında ve 

toplam ağ hatasında bir düĢüĢ meydana getirmektedir. Momentum katsayısı yüksek 

alındığında ağdaki toplam hatanın sıfıra doğru daha fazla bir eğimle yaklaĢtığı 

görülmektedir. Bu parametrenin en uygun değerinin belirlenmesinde kullanılan bir 

formülasyon mevcut değildir. 

2.5.3.3. Momentumlu Geri Yayılmalı Algoritma ile Eğitim Örneği 

Bu bölümde momentumlu geri yayılmalı algoritma uygulaması olarak XOR 

probleminin çözümü verilmiĢtir (Öztemel, 2003): 

1. Adım: Örneklerin Toplanması: 

XOR problemi için 4 örnek vardır. Bunlar 1 ve 0 değerlerinden oluĢmaktadır. Her 

örnek için girdiler ve beklenen çıktı değerleri Tablo 2.2‟ deki gibi olur. 
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2. Adım: Ağın Topolojik Yapısının Belirlenmesi 

XOR probleminde 2 girdi ve 1 de çıktı olduğundan, oluĢturulacak olan Çok Katmanlı 

Ağ‟ın da 2 girdi düğümü ve 1 çıktı düğümü olacaktır. 1 gizli katman ve 2 tane gizli 

kaman düğümünün bu problemi çözeceği varsayılmaktadır. ġekil 2.14‟ da  

Tablo 2.2 Girdiler ve beklenen değerler 

 Girdi 1 Girdi 2 Çıktı 

Örnek 1 0 0 0 

Örnek 2 0 1 1 

Örnek 3 1 0 1 

Örnek 4 1 1 0 

oluĢturulan ağın mimarisi gösterilmektedir. Görüldüğü gibi gizli katman için 1 adet, 

çıktı katmanı içinde 1 adet eĢik değer düğümü bulunmaktadır. 

3. Adım: Öğrenme Parametrelerinin Belirlemesi 

OluĢturulan ağ için hareket fonksiyonu olarak lojistik fonksiyonunun kullanıldığını, 

öğrenme oranı () ve momentum () parametrelerinin ise aĢağıdaki gibi belirlendiği 

varsayılsın, 

= 0.5, = 0.8 

                                                              

ġekil 2.13. XOR problemi için tasarlanmıĢ Ġleri Beslemeli Çok Katmanlı Ağ 

 

Girdi Katmanı 

 

Ara Katmanı 

 

Çıktı Katmanı 

 

G1 

G2 

Ç1 

EĢik Değer 1 EĢik Değer 2 
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4.Adım: Ağırlıkların Başlangıç Değerlerinin Atanması 

OluĢturulan ağ için ağırlık vektörleri ve baĢlangıç değerleri rassal olarak aĢağıdaki 

gibi belirlenmiĢ olsun. Girdi Katmanı ile ara katman arasındaki ağırlıklar iA  matrisi 

ile gösterilsin; 













32893209231230

57034501299520

..

..iA  

Çıktı katmanı ile ara katman arasındaki ağırlıklar ise aA  ile gösterilsin; 

 75262101647320 ..aA  

EĢik değeri ağırlıkları rassal olarak aĢağıdaki gibi atansın: 

 

 9934230

11522303413320

.

..





Ç

a




 

5.Adım: Örneklerin Ağa Gösterilmesi ve İleri Doğru Hesaplama: 

Birinci örnek G1=0, G2=0 ve B=0 olarak belirlenmiĢtir. Bu örnek ağa girilirse, ileri 

doğru hesaplama ġekil 2.15‟de gösterildiği gibi olacaktır. 

                                        

ġekil 2.14. Ġleri doğru hesaplama 

Ara katman düğümlerinin net girdileri (eĢik düğümlerinin ağırlık değerleri eklemiĢ 

olarak) Ģu Ģekilde hesaplanır. 

     
      11522301152230132893200570345002

34123203412320192312300129952001

..*.*.*

..*.*.*





Net

Net
 

Ara katman düğümlerinin çıktıları ise Ģöyle hesaplanır. 

1 

2 

0 

0 

B=0 

Ç=0.367610 

0.341232 

-0.115223 

0.570345 

-0.923123 

0.129952 

-0.328932 

0.164732 

-0.993423 

0.752621 
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4712260
1

1

5844900
1

1

11522302

34123201

.

.

.

.












e
Ç

e
Ç

 

Çıktı katmanındaki düğümlerin net girdisi hesaplanırsa; 

      5424840752621047122601647320584490099342301 ..*..*..* Net  

değeri bulunur. Bu değer ile ağın çıktısı; 

0367610
1

1
5424840





.e

Ç  değerini alır. 

Beklenen çıktı 0 olduğuna göre ağın hatası: 367610036761000 .. E olur. Bu 

hatanın geriye doğru yayılması sonucu ara katman ile çıktı katmanı arasındaki 

ağırlıkların değiĢim miktarları aĢağıdaki Ģekilde hesaplanır. 

 

   

0854590

3676100367610013676100

1

1

1

1111

.

.*.*.











 EÇÇ

 

 

 

  0427300
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Ağırlıklardaki bu değiĢim miktarları ile ara katman ve çıktı katmanı arasındaki 

ağırlıklar yeniden hesaplanabilir. 
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Benzer Ģekilde, girdi katmanı ile ara katman arasındaki ağırlıkların değiĢim 

miktarları ve yeni ağırlık değerleri hesaplanır. Ara kamandaki hata oranları ve 

değiĢim miktarları aĢağıdaki Ģekilde bulunur. 
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Bu değerler kullanılarak ağırlıklar değiĢtirilir. Ağırlıklardaki değiĢim miktarı 0 

olduğundan ağırlık değerlerinde herhangi bir değiĢiklik olmayacak ancak eĢik değeri 

ağırlıklarında değiĢiklik olacaktır. 
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ġekil 2.16‟de yeni belirlenen ağırlık değerleri gösterilmektedir. 

                                       

ġekil 2.15. XOR ağının ağırlıklar değiĢtirildikten sonraki durumu 

Birinci yineleme bittikten sonra ikinci yineleme baĢlayacaktır. Bu kez ikinci örnek 

ağa girilir. G1=0, G2=1 ve B=1 olacaktır. Yukarıdaki iĢlemler aynı Ģekilde tekrar 

edilir. Bu yinelemeler bütün çıktılar doğru cevap verinceye kadar devam etmelidir. 

ġekil 2.17 ağ öğrendikten sonraki ağırlık değerlerini göstermektedir. 

1 

2 

 

 

 

0.3242038 

-0.0350905 

0.570345 

-0.923123 

0.129952 

-0.328932 

0.139757 

-1.036153 

0.732486 
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ġekil ‎2.16. XOR problemi öğrenildikten sonraki ağırlıklar 

Tablo 2.3 XOR problemini öğrendikten sonra ağın ürettiği çözümler ve hata oranları 

Girdi 1 Girdi 2 Beklenen 

Çıktı 

Ağın 

Çıktısı 

Hata 

0 0 0 0.017622 -0.017 

1 0 1 0.981504 0.018 

0 1 1 0.981491 0.018 

1 1 0 0.022782 -0.020 

2.5.3.4. DeğiĢken Öğrenme Oranı Sezgiseli 

Literatürde klasik Geri Yayılmalı Algoritma‟da kullanılan öğrenme oranının en iyi 

değerini veren bir formülasyon bulunmamaktadır. Bunun nedenleri, en uygun 

değerin, veri setine çok bağlı olması ve öğrenme süreci içinde sürekli değiĢmesidir. 

Bu nedenle öğrenme oranı her uygulamada, kullanıcıdan istenmektedir. Bu durum 

pratikte birçok soruna ve eleĢtiriye neden olmaktadır. DeğiĢen Öğrenme Oranı 

sezgiseli de bu eleĢtirilere cevap vermek amacıyla ortaya konulmuĢ bir yöntemdir.  

Bu yöntemle daha önce tüm öğrenme süreci boyunca sabit tutulan öğrenme oranı, 

süreç içinde değiĢtirilmektedir. Diğer bir ifade ile algoritmayı kararlı durumda 

tutmaya yetecek en büyük öğrenme oranı her adımda seçilmektedir.  

Herhangi bir adımda hata miktarı bir önceki adımdaki hatayı önceden belirlenmiĢ bir 

orandan daha fazla aĢarsa bu durumda bulunan ağırlık ve eĢik değerleri iptal 

edilmekte ve öğrenme oranı 0 ile 1 arasındaki bir oranla çarpılarak azaltılmaktadır 

(MatLab yardım dokümanı, 2004). Aksi durumda ağırlıklar ve eĢik değerleri 

korunmaktadır. Eğer yeni hata miktarı eski hata miktarından daha az ise bu durumda 

öğrenme oranı belli bir oranda arttırılmaktadır.  

1 

2 

 

 

 

 

-6.062263 

-4.893081 

-4.894898 

2.454509 

-6.072185 

7.2830063 

9.484580 

-9.792470 

-4.473972 
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Bu açıklamaların ıĢığında Ģu yorumlar yapılabilir. Eğer artıĢ miktarı algoritmayı 

kararsız bir yapıya sürüklemiyorsa, prosedür hata miktarının artmasına belli bir 

oranda izin vermektedir. Eğer daha büyük bir öğrenme oranı algoritmayı daha kararlı 

yapacaksa bu durumda öğrenme oranı arttırılmaktadır. 

Genel olarak bu mantığı kullanan farklı yaklaĢımlar mevcuttur. Daha ayrıntılı bilgi 

için (Jacobs, 1988), (Tollenaere, 1990) ve (Fahlman, 1989) referansları incelenebilir. 

Bu yöntemle daha yüksek yakınsama hızları elde edilebilmektedir. Ancak tabii ki bu 

sezgiselin de zayıf yanları vardır. Bunlardan ilki klasik Geri Yayılmalı Algoritma‟da 

sadece tek bir parametre (öğrenme oranı) isteniyorken, bu yaklaĢımda üç ve hatta 

kimi yaklaĢımlarda beĢ veya altı tane parametre (öğrenme oranı arttırma katsayısı, 

öğrenme oranı arttırma katsayısı, öğrenme oranı azaltma eĢik değeri,...) girilmesi 

istenebilmektedir. Bu parametreler de algoritmanın performansı üzerinde çok 

etkilidirler ve üzerinde çalıĢılan probleme göre değiĢmektedirler. Diğer bir 

dezavantajı ise eğimli iniĢ yöntemini kullanan klasik Geri Yayılmalı Algoritma‟nın 

yakınsadığı kimi problemlerde yakınsamayabilmesidir.  

2.5.3.5. RPROP Algoritması (Resilient Propagation) 

Bu algoritma Martin Riedmiller ve Heinrich Braun tarafından 1993 yılında 

geliĢtirilmiĢtir. Diğer adaptasyonlu algoritmalar gibi ağın eğitilmesi sürecinde her 

adımda, öğrenme oranının, daha hızlı bir öğrenme için, revize edilmesi mantığı 

üzerine kurulmuĢtur. Diğer adaptasyonlu yöntemlerden en büyük farkı hata 

fonksiyonunun büyüklüğünü değil iĢaretini dikkate almasıdır. Riedmiller vd., (1993) 

çalıĢmalarında standart Geri-Yayılmalı Algoritmayı eleĢtirmiĢlerdir. Uygun bir 

öğrenme oranının bulunmasının ve momentum büyüklüğünün en iyi değerinin 

belirlenmesinin güçlüğünden ve bu sorunun uygulamalarda ortaya çıkardığı 

problemlerden bahsetmiĢlerdir. Bunun yanında diğer adaptasyonlu öğrenme 

algoritmalarının en büyük eksikliğini de büyük çoğunluğunun, direkt olarak öğrenme 

oranına   odaklanmaları, kısmi türevin 


















ijW

E
, ağırlıklardaki değiĢime  

ijW  

olan etkisini dikkate almamaları olduğunu ileri sürmektedirler. Burada dikkate 

alınması gereken nokta, kullanılan adaptasyonlu öğrenme yöntemi ne kadar geliĢmiĢ 

olursa olsun eğer kısmi türev dikkate alınmıyorsa, probleme bağlı olarak kısmi 
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türevin değerinde gerçekleĢebilecek aĢırı salınımların öğrenme sırasında performans 

düĢüĢüne neden olabilmesidir. Bu problemi ortadan kaldırmak için kısmi türevin 

sadece iĢaretini dikkate alan (böylece büyüklükte ki değiĢimleri ortadan kaldıran) 

RPROP algoritmasını önermiĢlerdir. Kullandıkları öğrenme kuralı aĢağıdaki 

Ģekildedir.  
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Burada eğer ilgili ağırlık  
ijW  iĢaret değiĢtirmiĢse bu durumda bir yerel en iyi 

noktası atlanmıĢ demektir ve ağırlık değiĢim değeri  
ijW ,   değeri ile 

küçültülmektedir. Eğer türevin iĢareti değiĢmemiĢse bu durumda yakınsamayı 

kolaylaĢtırmak için ağırlık değiĢim değeri arttırılmaktadır. Ağırlık değiĢim 

değerlerinin bulunmasından sonra ağırlıkların güncellenmesi aĢağıdaki basit kurala 

göre olmaktadır.  
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Burada eğer türev pozitifse (artan hata) ağırlık belirlenmiĢ değiĢim miktarı kadar 

azaltılmaktadır ve eğer türev negatifse ağırlık belirlenmiĢ değiĢim miktarı kadar 

arttırılmaktadır. Eğer kısmi türev iĢaret değiĢtirmiĢse bir önceki ağırlık değiĢimi 

tersine çevrilmektedir. Tüm bu iĢlemler yığın eğitimi prosedürü takip edilerek 

diğer durumlarda 

diğer durumlarda 
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yapılmaktadır. Daha ayrıntılı bilgi için (Riedmiller vd., 1993) incelenebilir. Bu 

yöntem uygulamada standart Geri-Yayılım algoritmasına SuperSAB algoritmasına 

ve Quickprop algoritmasına göre daha hızlı yakınsama sağlamıĢ ve parametreler 

iyileĢtirildikçe yöntemin performansı (tutarlılık) daha da artmıĢtır. 

2.5.3.6. ÖlçeklendirilmiĢ Çekimli Eğim (ÖÇE) Algoritması (Scaled Conjugate 

Gradient Algorithm) 

Bu algoritma Çekimli Eğim Algoritmasını kullanan öğrenme yöntemlerinden biridir 

(Moller, 1990). Bu yöntemin geliĢtirilmesindeki itici güç “Eğimli iniĢ” algoritmasını 

kullanan yöntemlerin zayıf yönleri ile Çekimli Eğim algoritmasını kullanan 

yöntemlerin (ÇEG-Çekimli Eğim Geri Yayılmalı Algoritması (Johansson vd., 1990) , 

BFGS-Broyden Fletcher Goldfarb Shanno (Battiti vd., 1990)) zayıf yönlerini 

gidermektir. “Eğimli iniĢ” algoritmasını kullanan yöntemlerin en büyük problemi 

düĢük yakınsama hızları ve büyük çaplı problemlerde yaĢadıkları ciddi performans 

problemleridir. Bu problemlerin en büyük nedeni kullanıcı tarafından belirlenmesi 

gereken öğrenme oranı ve momentum sabiti gibi parametrelere ihtiyaç duymasıdır. 

Bu yöntem ile kullanıcıdan herhangi bir parametre istenmemektedir. Çekimli Eğim 

algoritmasını kullanan yöntemlerde ise yaĢanan en büyük sorun her öğrenme 

iterasyonunda doğrusal arama (line search) yapmalarıdır. Çünkü doğrusal arama 

tekniği çok fazla miktarda hesaplamaya ihtiyaç duymaktadır ve bu da yöntemleri 

daha karmaĢık bir hale getirmektedir. ÖÇE yönteminde doğrusal arama 

yapılmamaktadır ve adım büyüklüğünün (step size) belirlenmesinde Levenberg-

Marquard yaklaĢımını kullanmaktadırlar. 

Çekimli Eğim yöntemini kullanan teknikler hata fonksiyonunun ikinci türevini de 

dikkate aldıklarından Hessian matrisinin pozitif tanımlı (positive definite) olması 

önemlidir. Eğer Hessian pozitif tanımlı değilse bu sorunu daha önceki teknikler 

(ÇEG, BFGS) doğrusal arama yaparak aĢmıĢlardır. Ancak ÖÇE tekniğinde bunun 

yerine Levenberg-Marquard yaklaĢımı kullanılmıĢ ve Lagrange çarpanı olarak 

bilinen k sayısı tanımlanmıĢtır. Bu çarpan Hessian matrisinin pozitif tanımlı olup 

olmadığı durumları düzenlemek için kullanılmaktadır. Yöntem ile ilgili daha ayrıntılı 

bilgi için (Moller, 1990) ve (Fletcher, 1975) incelenebilir.  
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ÖÇE yöntemi sadece birincil bilgiyi kullanan (Taylor açılımının ilk iki terimi) klasik 

Geri-Yayılmalı Algoritmaya göre ve ikincil bilgiyi kullanan (Taylor açılımının ilk üç 

terimi) ÇEG ve BFGS algoritmalarına göre çok daha yüksek bir yakınsama hızına 

sahiptir. Ayrıca karmaĢık problemlerde Geri Yayılmalı Algoritma‟nın yakınsamakta 

problem yaĢadığı fonksiyonlara çok daha kolayca yakınsayabilmektedir.   
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3. SĠGORTA VE PRĠM HESABI 

3.1. GiriĢ 

Ġnsan, yaĢamı boyunca sürekli belirsizliklerle karĢılaĢır ve bunları aĢmaya çalıĢır. 

Yatırım yaparız ancak geri dönüĢüm oranını tam olarak bilemeyiz, yolculuk yaparız 

ancak kaza yapma olasılığı sebebiyle gidilecek yere varamama olasılığımız vardır. 

Bunlar ve bunlar gibi birçok örnek verilebilir. Beklenmedik veya kontrol edilemeyen 

olayların neden olduğu belirsizliği aĢmak için insanoğlu sürekli bir çaba içindedir. 

Ġstatistiklerden yararlanarak, yatırım alternatifleri değerlendirilir, belli zamanlarda 

araçlarımızı kontrol ettiririz, her ihtimale karĢı bekçi ile iĢyerlerini hırsızlığa karĢı 

koruruz. Yapılan bu çalıĢmalar, kesinlikle kaza olacak veya kesinlikle hırsızlık 

olacak diye yapılmaz. Böyle bir olasılık olduğu için yapılır. Benzer Ģekilde insan 

yaĢamı da birçok risklerle doludur. Geleceğimizi sağlıklı bir Ģekilde geçirmemiz 

tamamıyla belirsizdir. Bu belirsizliği aĢmak içinde insanoğlu sigorta denen kurumları 

icat etmiĢtir. Hem ölüm riskine karĢı hem de kaza riskine karĢı insan hayatı sigorta 

edilebilmektedir. Böylece zarara uğradığımızda bu zarara bizimle birlikte ortak olan 

kurumlarla anlaĢma yaparız. Bugün ödediğimiz primlerle geleceğimizdeki riskleri 

azaltmaya çalıĢırız.  

Sigortanın tarihi, çok eski zamanlara kadar dayanmaktadır. Tarihteki ilk sigorta 

benzeri uygulamalar, M.Ö. 4500 yıllarında Mısır‟da görülmektedir. Bazı esnaf 

grupları, bir sandık meydana getirerek burada para biriktirmekte ve içlerinden 

ölenlerin ailelerine bu sandıktan para yardımı yapmaktaydılar. Ancak sigorta 

kavramının geliĢmesi ve ilk sigorta poliçesinin kesilmesi 1347 yılını bulmuĢtur. Bu 

tarihte Ġtalya‟nın Cenova limanından hareket eden “Santa Clara” adlı geminin 

taĢıdığı yük sigortalanmıĢtır. Ġlerleyen yıllarda sigortacılığı düzenleyen kanunlar 

birer birer çıkmıĢtır ve çok değiĢik alanlarda sigorta yapılmaya baĢlanmıĢtır (hayat, 

sağlık, yangın v.b.) (Acinan, 1998). 
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Bu tez kapsamında özellikle sağlık sigortaları incelenecek ve yine bu alanda bir 

uygulama yapılacaktır. Ancak öncelikle sigortanın genel bir tanımının verilmesi 

yerinde olacaktır. 

Sigorta, literatürde çok değiĢik Ģekillerde tanımlanmıĢtır (Robert vd., 1966, Robert 

vd., 1963, Denenberg, 1964). Ancak Akmut (1980), çalıĢmasında verdiği tanımla 

sigortayı tam olarak içine alan bir çerçeve sunmuĢtur: 

 “Sigorta, aynı riskle karĢı karĢıya bulunan çok sayıda kiĢinin, bireysel olarak 

belirsiz olan hasar olasılığını belirgin duruma getirmek ve bu olasılığın 

gerçekleĢmesiyle ortaya çıkan zararları birlikte karĢılamak amacıyla, risk yönetim ve 

sorumluluğunu taĢıyan bir kiĢi ya da kurum tarafından bir araya getirilmesidir.“ 

Bu tanımda öncelikle sigortanın ekonomik iĢlevi üzerinde durulmaktadır. Bu iĢlev 

toplum genelinde riskin azaltılması ya da belirginleĢtirilmesidir. Bunun için aynı 

veya benzer tip riskle karĢı karĢıya olan kiĢilerin riskleri bir havuzda 

birleĢtirilmektedir. Böylece istatistikten (büyük sayılar kanunu) yararlanılarak bu 

topluluğun riski belirgin duruma getirilmektedir. Tanımda değinilen diğer önemli bir 

nokta sigorta iĢlemindeki taraflardır. Bunlardan biri aynı tip riski paylaĢan topluluk 

diğer taraf ise sigortacıdır. Sigortacının yasal statüsü, her ülkede devletin koyduğu 

kanunlarla belirlenmektedir. Sigortacı, topluluktan topladığı primleri yatırıma 

dönüĢtürür ve gelir elde eder. Hasar olduğu zaman da bu hasarı vaat ettiği sınırlar 

içinde kalmak koĢulu ile karĢılar. 

3.2. Sigortanın Fonksiyonları     

Sigortanın fonksiyonlarını 3 ana baĢlıkta toplamak mümkündür (Dinsdale, 1963): 

1) Ana Fonksiyonu: Tolum içindeki tek bir bireyin finansal kayıpları, birçok 

kiĢi üzerine dağıtılmakta ve böylece bu kayıpların oluĢumlarına iliĢkin 

belirsizlik azaltılmaktadır. Birçok poliçe sahibi aynı havuzun içine 

primlerini ödemektedir ve kayba uğrayan kiĢinin hasarı (claim) bu 

havuzdan karĢılanmaktadır. Burada önemli olan nokta daha fazla (daha az) 

riske sahip olan kiĢiler havuza daha fazla (daha az) prim yatırmaktadırlar. 
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2) Ġkincil Fonksiyonu: 

(a) Özellikle firma sahipleri, çok farklı risklere karĢı korunma amacı 

ile belli bir miktar parayı riske atmadan (yatırım yapmadan) 

kenara koymak zorunda kalmazlar. Çünkü ödedikleri (daha az 

miktardaki) sigorta primleri ile varlıklarını güvence altına alırlar. 

Böylelikle kendi anaparalarını istedikleri yatırımı yapmak amacı 

ile kullanabilirler. 

(b) Sigorta, günümüzün büyük ölçekli ticari organizasyonlarını 

mümkün kılmıĢtır. Denizler aĢırı yapılan ticaret, yangın ve kaza 

korkusu olmadan sigorta vasıtasıyla mümkün olmuĢtur. 

Böylelikle insanlar, daha güvenli bir ortamda daha büyük 

hacimli yatırımlar yapma olanağı bulmuĢlardır. 

(c) Sigorta firmaları, sigortalama yaptıkları alanlarla ilgili kayıpların 

azaltılmasına dair oldukça kapsamlı bir bilgi hazinesine ve 

tecrübeye sahip olurlar. Bu Ģekilde müĢterilerine kayıpların, 

yangınların, hırsızlıkların v.b. gibi birçok alanda önerilerde 

bulunurlar. Bunun yanında daha az hasara sahip olan firmaları 

ödüllendirerek, firmaların kayıpları azaltma konusunda daha titiz 

davranmalarını sağlamada teĢvik edici rolünü üstlenirler. 

3) Dolaylı Fonksiyonları 

(a) Sigorta firmaları tarafından toplanan büyük miktardaki para 

yatırım olarak ülke kaynaklarını değerlendirmede kullanılır. 

Böylelikle sigorta firmaları hükümete ve endüstriye dolaylı 

olarak yardımcı olurlar. 

(b) Uluslararası seviyede çalıĢan sigorta firmaları, ülkenin 

görünmeyen ihracatına önemli derecede katkıda bulunurlar. 
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3.3. Sigortacılıkta Riskin Tahmini ve Prim Hesabı  

Sigortacılıkta prim hesabı, bütünüyle sigortalanan kiĢinin taĢıdığı riskin tahmini ile 

ilgilidir. KiĢinin taĢıdığı risk, sigorta firması tarafından değerlendirilir ve riskin para 

değeri, sigortalıdan prim olarak alınır. KiĢinin taĢıdığı risk ise kiĢi hakkındaki temel 

veriler (yaĢ, cinsiyet, vb.) dikkate alınarak tahmin edilmeye çalıĢılır. Yapılan 

tahminlere güvenerek sigorta iĢi ile uğraĢan firmaların hayatta kalabilecekleri ve kar 

edebilecekleri, olasılık teorisinin en önemli yasalarından biri olan “Güçlü Büyük 

Sayılar Kanunu” ile ortaya konulabilir.    

3.3.1. Güçlü Büyük Sayılar Kanunu  

Olasılık teorisinin en temel sonuçlarından birisi Güçlü Büyük Sayılar Kanunu‟dur. 

Olasılık hakkındaki sezgisel fikirleri haklı çıkarması açısından ve birçok uygulama 

alanına sahip olması açısından çok önemlidir (Jacod vd., 2003). Bu teori, birbirinin 

benzeri olayların tek baĢlarına sahip oldukları belirsizliği, bir araya getirildiklerinde 

kaybetmeye baĢladıklarını göstermektedir. Diğer bir ifadeyle olayların ortalamasının 

kesinliğe yakın bir derecede tahmin edebileceğini göstermektedir. Matematiksel 

ifadesi aĢağıdaki gibidir (Ross, 2002): 

 Y1, Y2, ..., Yn bağımsız, aynı dağılıma sahip rassal değiĢkenler olsunlar. Ayrıca 

tüm Yi değiĢkenleri sonlu μ = E[Yi] beklenen değerlerine sahip olsun. Bu takdirde 
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Diğer bir ifadeyle aynı dağılıma sahip çok sayıda değiĢkenin aldıkları değerlerin 

ortalama değeri değiĢkenlerden sadece bir tanesinin beklenen değerine hemen hemen 

kesinlikle eĢittir. Yani değiĢkenler bir araya getirildikçe belirsizlik azalmaktadır. 

Güçlü büyük sayılar kanunu, sigortacılığın temelini oluĢturmaktadır. Bu teorem 

sayesinde, tek bir olayın çıktısı tahmin etmenin imkânsızlığı, yerini, çok sayıda olay 

düĢünülerek tahmin yapabilme yeteneğine bırakmıĢtır (Mehr vd., 1952). Bu kanunun 

sigortaya uygulanması sayesinde, her yıl kaç evin yanacağı, kaç ölümün 

gerçekleĢeceği bilinebilmektedir. Benzer Ģekilde eğer Yi ler i. kiĢinin önümüzdeki yıl 
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belli bir teminattan neden olacağı hasar miktarını gösteriyorsa, eğer kiĢi sayısı çoksa 

bu popülâsyondaki ortalama hasar miktarı bir kiĢinin neden olacağı hasar miktarının 

beklenen değeri kadar olacaktır. Daha genel bir ifade ile toplam hasar, kiĢi sayısı ile 

bir kiĢinin beklenen hasarının çarpımına eĢittir. Tabiî ki kiĢilerin hasarlarının 

birbirlerinden bağımsız olduğu ve aynı ya da benzer dağılımlara sahip oldukları 

varsayılmaktadır.  

Güçlü Büyük Sayılar Kanunu incelenerek günlük sigorta uygulamaları hakkında kimi 

yorumları yapmak mümkündür. Eğer sigortalı sayısı çok olursa sigorta firması her 

senenin hasar miktarlarını önceden tahmin ederek bu tahmine göre fiyatlandırma 

yapabilir. Günlük hayatta sigorta firmaları genel olarak hesaplanan tahminden daha 

fazla bir miktarı müĢterilerinden toplamaktadırlar. Bunun ilk nedeni büyük sayılar 

kanunu kullanılarak riskin tam olarak yok edilememesidir. Bunun nedeni ise dünyada 

hiçbir zaman sonsuz sayıda müĢterinin sigortalanamamasıdır. Bunlardan baĢka her 

kiĢinin hasarının eĢ dağılıma sahip olması varsayımı her zaman tutarlı değildir 

(Sigara içen birisinin, içmeyen insanlara göre kanser riskinin daha fazla olması). Bu 

nedenlerle prim artırımları veya özendirmeye yönelik hasarsızlık primi uygulamaları 

sigortacılıkta önemli bir yere sahiptir.   

Sigorta firmaları savaĢ ve doğal afet gibi olaylardan kaynaklanan hasarları 

karĢılamazlar (Akmut, 1980). Bu durumun temel nedeni de Güçlü Büyük Sayılar 

Kanununun varsayımlarından birisidir. Yukarıda da belirtildiği gibi Yi rassal 

değiĢkenleri birbirlerinden bağımsız kabul edilmiĢlerdir. Yani örneğimiz için her 

kiĢinin neden olacağı hasar miktarları birbirinden bağımsız olmalıdır. Ancak savaĢ ve 

doğal afet gibi herkesi etkileyen olaylarda bu bağımsızlıktan söz etmek mümkün 

değildir. Dolayısıyla bu tip hasarlar sigortacılığın teorisi ile çeliĢmekte ve kapsam 

dıĢında tutulmaktadırlar. 

3.3.2. Sigorta Priminin Hesaplanması 

Literatürde mevcut bulunan prim hesaplama yöntemlerine geçmeden önce birkaç 

terimi açıklamakta fayda görülmektedir. Bunlar saf prim ve yükleme terimleridir. 

Dikkat edilecek diğer bir husus ise bu terimlerin riskin tam olarak tanımlandığı ve 

çok sayıda poliçe sahibinin bu riske maruz kaldığı durumlarda geçerli olduğudur. 
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Saf prim, çok sayıda poliçe sahibinin neden olacağı hasar miktarının beklenen 

değeridir. Daha açık söylemek gerekirse, her türlü kardan ve maliyetlerden bağımsız 

olarak düĢünülen bir tahmindir. Yükleme ise saf primin üzerine kar payının ve 

sigorta firmasının katlandığı her türlü maliyetin eklenmesi iĢlemidir (Outreville, 

1998). 

Bu tez kapsamında sadece saf prim hesaplamaları üzerinde durulacaktır. Ayrıca prim 

sözcüğü her yerde saf prim ile aynı anlamda kullanılacaktır.  

Bundan sonraki tüm tanımlar belli bir grup poliçe sahibinin bulunduğu ve sigorta 

firması tarafından oluĢturulmuĢ bir grup düĢünülerek algılanmalıdır. Saf prim (SP), 

kiĢi baĢı ortalama kayıp olarak tanımlanabilir (Outreville, 1998). Bu ifadede kiĢi baĢı 

ortalama hasar sıklığı (OHS) ile ortalama hasar miktarının (OHM) çarpımı olarak 

ifade edilebilir.  

OHMOHSSP                                         (3.1) 

Formülde geçen diğer ifadeler biraz daha açılırsa; OHS, grup içindeki toplam hasar 

sayısının (THS), toplam kiĢi sayısına (TKS) bölünmesi ile OHM ise grup içindeki 

tüm hasarların parasal değerinin (THM) toplam hasar sayısına bölünmesi ile 

bulunabilir.   

TKS

THM

THS

THM

TKS

THS
SP
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THS
OHS  ,      (3.2) 

Hesaplanan SP değeri ortalama bir değerdir. Yani bir kiĢinin hasar miktarının 

ortalamasıdır. Bu değerin varyansı ( 2

SP ), eldeki verilerden hesaplanırsa, bu durumda 

daha ayrıntılı bir hesap yapma imkânı doğacaktır. Çünkü her kiĢinin hasar miktarının 

beklenen değeri (ortalaması) ve varyansı bilindiğinde ve bunlar birbirine eĢit 

olduğunda (aynı grupta bulunma varsayımı), merkezi limit teoremine göre kiĢilerin 

ortalama hasarları normal dağılıma uyacaktır ((
n

SP SP
, ) parametreleri ile). 

Buradaki n, gruptaki kiĢi sayısıdır. Eğer n sonsuza giderse daha önceki bölümlerde 

söz ettiğimiz Güçlü Büyük Sayılar Kanunu‟na göre kiĢilerin ortalama hasarı, varyans 

sıfıra yaklaĢtığından dolayı SP olacaktır.  
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Gruptaki kiĢilerin hasarlarının ortalamasının normal dağılıma uyması, sigorta firması 

açısından belirli bir güven aralığının oluĢturulmasına olanak sağlar. Böyle belli bir 

güven seviyesinde ilgili grubun hasarının ortalama değerinin içinde bulunacağı 

aralığı hesaplayabilir.  

Tablo 3.1‟de hasar sıklığının ve hasar büyüklüğünün dağılımları verilmiĢ olsun. 

Tablo 3.1. Prim hesabı örneğinin verileri  

Hasar Sıklık Dağılımı Hasar Büyüklük Dağılımı 

Sıklık (adet) Olasılık Büyüklük 

(YTL) 

Olasılık 

0 0,7 1000 0,3 

1 0,2 2000 0,5 

2 0,1 3000 0,2 

Tablodaki veriler kullanılarak  

   

     
1372

24600002,01095,01043,0101,042,017,00

7602,030005,020003,010001,022,017,00

6662







SP

SP

SPE





 

değerleri hesaplanabilir. Ġncelenen grupta 10000 kiĢinin olduğu varsayılırsa, grubun 

ortalama hasarı 







 72,13

10000

1372
,760  parametreli normal dağılıma uyar. Güven 

seviyesini %99 olarak alırsak (Z=2,33) ortalama hasar 760±2,33·13,72 = (728,792) 

aralığında olacaktır. 

Panjer vd. (1992) kitaplarında benzer bir yaklaĢımı açıklamıĢlardır. Onların yöntemi-

nin temel farkı kiĢilerin belli bir dönemdeki hasar sayısını en fazla bir almalarıdır. 

Daha farklı bir ifade ile yıl içindeki hasarların tümünü toplayarak tek bir hasarmıĢ 

gibi değerlendirmektedirler. Dolayısıyla hasar sıklığı terimi yerine hasar yapma 

olasılığını kullanmaktadırlar. Ancak temelde önemli bir fark yoktur. 
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4. MATLAB VE YAPAY SĠNĠR AĞLARI 

Bu bölüm MatLab programının Ġnternet üzerindeki yardım dokümanı temel alınarak 

hazırlanmıĢtır. Ayrıntılı bilgi için (www.mathworks.com) sitesi incelenebilir. 

4.1. Yapay Sinir Ağı Arayüzüne GiriĢ 

Bu kullanıcı arayüzü (KA) kullanılarak yeni bir ağ oluĢturulabilir, oluĢturulan bu ağ 

eğitilip simüle edilebilir, komut satırı çalıĢma ortamından bu ortama veri transfer 

edilebilir. Ġlerleyen bölümlerde arayüzün kullanımı bir örnek aracılığıyla 

açıklanacaktır. Bu örnek VE iĢlemini gerçekleĢtiren bir Algılayıcı‟dır. 

4.2. Ağın OluĢturulması 

Ġlk olarak ağın MatLab programına tanıtılması gerekmektedir. Bu amaçla da KA 

kullanılarak yeni bir ağ yaratılmalıdır. Ancak hepsinden önce ağın eğitim setinin 

tanımlanması gerekmektedir. Bu kısımda verilen örnek, VE fonksiyonu olduğundan 

eğitim setinin girdi vektörü           

X =  [0 0 1 1;0 1 0 1] ve çıktı vektörü de T = [0 0 0 1] olmalıdır. Örnek olarak 

oluĢturulan ağ, ANDNet olarak adlandırılmıĢtır. 

Öncelikle KA‟nın aktif hale getirilmesi gerekmektedir. Bunun için komut satırına 

“nntool” yazmak yeterlidir. Bunun yanında “Start” menüsünden “Toolbox” seçeneği 

oradan da “Neural Network” seçeneği seçilerek aynı sonuç elde edilebilir. Bu 

iĢlemlerden sonra kullanıcının karĢısına ġekil 4.1‟deki gibi bir ekran gelmektedir. 

Bundan sonra girdi ve çıktı vektörlerinin tanımlanması gerekmektedir. Bunun için 

“New Data” sekmesine tıklanmalıdır. Bu aĢamada ġekil 4.2‟deki “Create New Data” 

penceresi gelir. 

 

http://www.mathworks.com/
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ġekil 4.1. Network / Data Manager Arayüzü 

Bu ekranda “Name” kısmına T yazılmalı ve “Value” bölümüne [0 0 1 1;0 1 0 1] 

ifadesi yazılmalıdır. Burada “;” iĢaretleri sütunları birbirinden ayırmaktadır. Yani 

noktalı virgüller arasındaki sayılar matrisin sütunlarını oluĢturmaktadır. “Data Type” 

olarak  Input 

 

                                           

ġekil 4.2. Create New Data Ekranı 

seçilmelidir ve son olarak da “Create” tuĢuna basılmalıdır. Çıktı vektörünün 

tanımlanması içinde benzer iĢlemler yapılır ve “Data Type” olarak Target seçilir.  Bu 

iĢlemlerden sonra kullanıcının karĢısına tekrar “Network / Data Manager” ekranı 

gelir. Artık “Inputs” ve “Targets” bölümlerinde tanımlanan X ve T vektörleri 

görünecektir. 
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Yeni bir ağın oluĢturulması için “Network / Data Manager” ekranındayken “New 

Network” tuĢuna basılır ve “Create New Network” penceresi açılır (bkz. ġekil4.3). 

 

                                         

ġekil 4.3. Create New Network Ekranı 

Bu ekran yardımı ile yeni bir yapay sinir ağı oluĢturulabilir. Ġlk olarak yeni 

oluĢturulacak ağın ismi girilir. Uygulama örneği için “ANDNet” ismi “Network 

Name” bölümüne girilir. Daha sonra ağın tipi seçilir. Örnek için “Perceptron” 

seçilecektir. Bunun dıĢında diğer tüm ağ tipleri bu bölümden seçilebilir. Seçilen her 

farklı tip ağ için gerekli parametreler yine “Create New Network” ekranı aracılığıyla 

program tarafından istenecektir. Bir sonraki adımda girdi vektöründe bulunan 

verilerin alt ve üst limitlerinin programa bildirilmesi gerekmektedir. Bu iĢlem için 

“Get From Input” iĢlem kutucuğunun üzerine basılıp, istenen girdi vektörü seçilir. 

Uygulama örneği için X isimli girdi vektörü seçilmelidir. Daha sonra düğüm sayısı 

girilmelidir. Tek düğümün yeterli olacağı varsayılırsa bu bölüme 1 girilmelidir. 

Hareket fonksiyonu için “HardLim” (Algılayıcı içi kullanılan hareket fonksiyonudur, 

sınır değeri 0 alınmıĢtır) fonksiyonunu seçilsin ve öğrenme fonksiyonu için 

“LEARNP” (Algılayıcı için kullanılan öğrenme fonksiyonudur) fonksiyonu seçilsin. 

Tüm bu istenenler girildikten sonra “Create” tuĢuna basılmalıdır. Böylece tekrar 

“Network / Data Manager” ekranına geri dönülür ve artık “Network” bölümünde 

yeni oluĢturulan ağın ismi yazmaktadır.  
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4.3. Ağın Eğitilmesi 

Artık oluĢturulan “ANDNet” isimli ağ eğitilebilir. Bunun için “Network / Data 

Manager” ekranındayken ağın ismi seçildikten sonra “Train” tuĢuna basılmalıdır. Bu 

iĢlemden sonra ġekil 4.4‟deki arayuz ekrana gelir.  

 

                    

ġekil 4.4. Network: ANDNet Ekranı 

Bu arayüz kullanılarak seçilmiĢ olan ağ eğitilebilir, görüntülenebilir, baĢlangıç 

ağırlıkları tekrar rasgele atanabilir, ağırlıklar görüntülenebilir ve eğitilmiĢ ağ simüle 

edilebilir. “View” seçeneği seçilirse Ģu anda seçili olan ağ için ġekil 4.5‟deki arayüz 

ekrana gelir. Ağın eğitilmesi için “Train” seçeneği seçilmelidir (bkz. ġekil 4.6). Daha 

sonra eğitimde kullanılacak girdi ve çıktı vektörleri seçilmelidir. “Training Results” 

bölümüne ağın eğitimi tamamlandıktan sonra ağın çıktılarının ve her girdi elemanı 

için oluĢan hata miktarlarının kaydedilecekleri dosya isimleri girilir. Örnek için 

“ANDNet_outputs” ve “ANDNet_errors” dosya isimleri girilmiĢtir. Bu iĢlemlerden 

sonra “Train Network” tuĢuna basılarak eğitim baĢlatılır. Eğer eğitim parametreleri 

değiĢtirilmek isteniyorsa “Training Parameters” bölümündeki değerler (en büyük 

devir sayısı, hata hedefi,...) değiĢtirilebilir. 
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ġekil 4.5. View of New Network Ekranı 

“Optional Info” seçeneği kullanılarak eğitim kümesinin yanı sıra ağın genelleme 

yeteneğini tespit etmek amacı ile eğitim esnasında kullanılmayacak bir test kümesi 

tanımlanabilir. Eğitim esnasında her devirden sonra test kümesindeki veriler ağa 

girilir ve ağın daha önce hiç görmediği bu verilere göre ağın performansı (hata 

miktarı) belirlenebilir. 

Eğitim sürecinde ġekil 4.6‟da gösterilen grafik ekranda belirir. Bu grafik yardımı ile 

ağın eğitim ve test performansı kullanıcı tarafından takip edilebilir. 

ġekil 4.6‟ da gösterilen grafikte ağın eğitimi tamamlanmıĢtır. 4 devir neticesinde 

istenen hata miktarına ulaĢılmıĢtır. Bu örnek için hata hedefi 0 olarak belirlenmiĢtir. 

Bu değeri kontrol etmek için “Simulate” bölümüne girerek X (eğitim seti) için ağ 

simüle edilip ağın çıktı değerleri kontrol edilebilir. Bu iĢlemin gerçekleĢtirilmesi için 

“Network / Data Manager” ekranında iken simüle edilecek ağ seçildikten sonra 

“Simulate” tuĢuna basılmalıdır. Ekrana gelen arayüzde “Input” bölümünden X 

vektörü seçilmelidir. Ağın çıktı değerlerinin kaydedileceği dosya ismi girildikten 

sonra (örnek için ANDNet_outputsSim girildiği varsayılsın) “Simulate Network” 

tuĢuna basılmalıdır. Bu iĢlemlerden sonra “Network / Data Manager” ekranında 

“ANDNet_outputsSim” isimli dosya belirecektir. Bu dosyanın üzerine çift 

tıklandığında ağın çıktıları gösterilecektir. Örnek uygulama için [0 0 0 1] (VE 

fonksiyonun sırasıyla aldığı değerler) ifadesi görülmelidir. Tam değerlerin 

çıkmasının sebebi eğitim esnasında sıfır hatanın elde edilmiĢ olmasıdır. 
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ġekil 4.6. Eğitim Performansı Ekranı 

4.4. Ağ Çıktılarının Komut Satırı ÇalıĢma Ortamına Transfer Edilmesi  

OluĢturulmuĢ olan herhangi bir ağ eğitildikten veya simüle edildikten sonra oluĢan 

çıktı dosyaları Komut Satırı ÇalıĢma Ortamı‟ na aktarılarak bu dosyalar üzerinde 

kapsamlı analizler yapılabilir. Bu iĢlem için “Network / Data Manager” ekranı aktif 

halde iken “Export” tuĢuna basılır ve ekrana ġekil 4.7‟deki arayüz gelir. Bu ekranda 

transfer edilmek istenen nesneler seçildikten sonra export tuĢuna basılır. Bu iĢlemden 

sonra seçilmiĢ olan nesneler komut satırı çalıĢma ortamında kullanılabilirler. 

“Export” iĢlemi sadece dosyalara uygulanmaz. Örneğin, bir ağ da komut satırı 

çalıĢma ortamına transfer edilebilir ve burada analiz edilebilir.   

                                                                    

ġekil 4.7. Export or Save Network/Data Manager Ekranı 
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4.5. Komut Satırı ÇalıĢma Ortamından Yapay Sinir Ağı Modülüne Veri 

Transferi 

Bu iĢlemi gerçekleĢtirmek için Komut Satırı ÇalıĢma Ortamı‟nda hali hazırda 

bulunan bir değiĢken veya ağ bulunmalıdır. Komut Satırı ÇalıĢma Ortamı‟nda r = [0; 

1; 2; 3] Ģeklinde tanılanmıĢ bir değiĢken olduğu varsayılsın. Bu değiĢkenin girdi 

değişkeni olarak transfer edilmek istendiği varsayılsın. Bu durumda “Network / Data 

Manager” arayüzü aktif iken “Import” tuĢuna basılır ve ġekil 4.8‟daki arayüz ekrana 

gelir. 

Ġlk olarak “Source” bölümünde “Import from MATLAB” seçeneği seçilir. Bir 

sonraki adımda istenen değiĢken (örnek için r değiĢkeni) seçilir ve değiĢken tipide 

belirlendikten sonra (örnek için “Input” seçeneği seçilmelidir) “Import” tuĢuna 

basılır. Bu iĢlemden sonra “Network / Data Manager” ekranının “Input” bölümünde r 

değiĢkeni görülebilecektir. 

                                                      

ġekil 4.8. Import or Load Network / Data Manager Ekranı 

4.6. Bir DeğiĢkenin Bir Dosyaya Kaydedilmesi, Silinmesi ve Daha Sonra Geri 

Çağırılması 

Örnek olarak oluĢturulmuĢ ANDNet isimli ağ öncelikle kaydedilecek, daha sonra 

silinecek ve son olarak da kaydedildiği yerden geri çağırılacaktır. Kaydetme iĢlemi 

yapmak için “Network / Data Manager” ekranı aktifken “Export” tuĢuna 
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basılmalıdır. Bu durumda daha öncede söylendiği üzere ġekil 4.7‟deki arayüz ekrana 

gelecektir. Bu ekranda kaydedilmek istenen öğe seçilir (örnek için ANDNet ağı 

seçilir) ve “Save” tuĢuna basılır. Bunun sonucunda “Save To a MAT File” arayüzü 

ekrana gelir. Bu ekranda dosya ismi verilerek (örnek için mynetfile ismi verilsin) 

kayıt iĢlemi gerçekleĢtirilir. Kaydedilen öğeler “.mat” uzantılı dosyalarda saklanır.  

DeğiĢkenlerin ve öğelerin silinmesi kolayca gerçekleĢtirilebilecek bir iĢlemdir. 

“Network / Data Manager” ekranı aktifken öğeyi seçip “Delete” tuĢuna basmak 

yeterlidir. Örnek içinde ANDNet isimli ağın seçildiği ve silindiği düĢünülsün. 

Daha önceden kaydedilmiĢ bir öğeyi geri yüklemek için “Import” komutu kullanılır. 

Diğer bir ifade ile “Network / Data Manager” ekranı aktifken “Import” tuĢuna 

basılmalıdır. Bilindiği gibi bu durumda ġekil 4.8‟daki arayüz ekrana gelir. Ġlk olarak 

“Source” bölümünde “Load From Disk File” seçeneği seçilir ve “Browse” tuĢuna 

basılır. Açılan ekrandan istenen dosya bulunup seçildikten (örnek için mynetfile.mat 

dosyası bulunur ve seçilir) sonra “Open” tuĢuna basılır ve program kullanıcıyı tekrar 

“Import or Load to Network / Data Manager” (ġekil 4.8) baĢlıklı ekranda geri 

döndürür. Bir sonraki adımda “Import As” listesinden öğenin tipi seçilir (örnek için 

“Network” seçeneği tıklanmalıdır). Son olarak da “Load” tuĢuna basılarak geri 

yükleme iĢlemi tamamlanmıĢ olur. Artık “Network / Data Manager” ekranında geri 

yüklenen öğe görünmeye baĢlayacaktır (Örnek için bir önceki adımda silinmiĢ olan 

ANDNet isimli ağ tekrar “Network” bölümünde görülebilecektir).     
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5. ÖNERĠLEN MODEL 

5.1. Ġstatistiksel Yöntemin EleĢtirilmesi 

Sigortacılığın teorisi incelendiğinde, sistemin düzgün olarak çalıĢması için büyük 

sayılar kanunun çalıĢması gerektiği görülecektir. Diğer bir ifadeyle bir risk açısından 

birbirine eĢdeğer olan pek çok kiĢinin sigortalanması gerekmektedir. Daha sonra bu 

kiĢilerden hasarlarının beklenen değerlerinin belli bir oranda fazlası alınırsa uzun 

vadede firmanın hayatta kalabilme olasılığı 1‟e yaklaĢmaktadır.  

Yukarıda açıklanan ifade teoride oldukça baĢarılıdır. Ancak uygulamaya 

geçildiğinde, büyük sayılar kanununun varsayımları ile ilgili problemler ortaya 

çıkmaktadır. Bir araya getirilen kiĢilerin, ilgili risk açısından aynı dağılıma sahip 

olması gerekmektedir. Ancak sağlık sigortası uygulamalarında belli bir risk için aynı 

dağılıma sahip kiĢilerin bir araya getirilmesi oldukça güç bir iĢtir. Bunun en temel 

nedeni insan sağlığına doğrudan etki eden faktörlerin sayısının çok fazla olması ve 

faktörlerin insandan insana çok değiĢkenlik göstermesidir. Günümüzde de sigorta 

firmaları insanları belli değiĢkenlere göre gruplayıp, bu gruplara göre prim hesabı 

yapmanın mümkün olduğunu fark etmiĢlerdir. Bu nedenle sağlık sigortası prim 

hesaplarında doktorların uzman görüĢünü kullanan puanlama sistemini 

kullanmaktadırlar. Bu sistemde öncelikle bir alt prim hesaplanmaktadır. Bu 

hesaplama belli değiĢkenlere göre gruplanmıĢ kiĢilerin hasarlarının ortalamasıdır. 

Daha sonra bu alt primler kiĢinin diğer bilgilerine göre (sigara tüketimi, yaĢanan il, 

vb.) belirlenmiĢ bir katsayı ile çarpılmaktadır. Bu katsayılar alt primi arttırıcı yönde 

olabileceği gibi azaltıcı yönde de olabilir. Katsayıların belirlenmesi, oldukça 

zahmetli olabilmektedir. Bu süreç, tarihsel verilerden ve doktor görüĢlerinden 

yararlanılarak yapılmaktadır. 

Bu tez kapsamında doktorların verdikleri karara yardımcı olacak ve hatta onun yerine 

geçecek bir model geliĢtirilmeye çalıĢılmıĢtır. Yapılmak istenen, kiĢi bazında prim 
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hesabı yapmaya olanak verecek bir yöntem geliĢtirmektir. Bu amaçla yapay sinir 

ağları hem kümeleme,  hem de kiĢilerin demografik bilgileri ile beklenen hasar 

miktarları arasında olduğu varsayılan fonksiyona yakınsama amacı ile 

kullanılmıĢlardır.    

5.2. Önerilen Yöntem 

Daha önce de açıklandığı gibi prim hesabında, her kiĢinin hasar yapma olasılığı ve 

eğer hasar olduysa bu hasarın beklenen değeri çarpılmaktadır. 

         

   11|hasar

00|hasar11|hasarhasar





KPKE

KPKEKPKEE
                (5.1) 

Burada K rassal değiĢkeni eğer hasar olduysa 1 değerini aksi halde 0 değerini 

almaktadır. Ayrıca hasar olmadıysa hasarın beklenen değerinin 0 olacağı açıktır.  

 

 ġekil 5.1. Önerilen yöntemin ana kademeleri 

Önerilen modelde (5.1) numaralı denklemde çarpılan iki terim için ayrı ayrı sinir 

ağları geliĢtirilecektir. Hasar yapma olasılığını hesaplamak için bir KÖHA ağı 
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kullanılarak eğitim kümesi kümelenecek ve her küme için hasar yapma olasılığı 

hesaplanacaktır. Hasar gerçekleĢtiğinde bu hasarın beklenen değerinin hesaplanması 

için ise çok katmanlı ağlardan yararlanılacaktır. Bu iki ağ oluĢturulup eğitildikten 

sonra yeni kiĢiler için prim hesabı yapılacağı zaman, kiĢilerin bilgileri bu iki ağa 

girilecek ve bulunan değerler çarpılarak prim hesaplanacaktır. Bu adımlar ġekil 5.1‟ 

de özetlenmiĢtir.  

5.3. Uygulama AĢamaları 

5.3.1. Veri kümesinin düzenlenmesi 

Uygulamada kullanmak amacı ile bir Türk sigorta firmasının verileri alınmıĢtır. 

Bilindiği gibi sigorta firmaları, birçok konuda teminat verebilmektedirler. Sadece tek 

bir risk faktörü ile ilgilenebilmek için sadece tek bir teminata ait veriler 

kullanılmıĢtır. Bu amaçla, “Ayakta Tedavi” teminatı seçilmiĢtir. Firmadan alınan 

verilerde aĢağıdaki değiĢkenler bulunmaktadır: 

a) Meslek Sınıfı 

(i) Elle çalıĢan 

(ii) Elle ve bedenen çalıĢan 

(iii) Makine ile ve bedenen çalıĢan 

b) Cinsiyet 

(i) Bay 

(ii) Bayan 

c) YaĢ 

d) Motosiklet kullanımı 

(i) Kullanmıyor 

(ii) Amatör 
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(iii) Profesyonel 

e) Alkol kullanımı 

(i) Düzenli kullanmaz 

(ii) Düzenli kullanır, 10 yıldan az 

(iii) Düzenli kullanmaz, 10 yıldan fazla 

f) Sigara kullanımı (adet/gün) 

g) Sigara kullanım süresi (yıl) 

h) YaĢadığı bölge 

(i) 1. Bölge: Ġstanbul 

(ii) 2. Bölge: Ankara, Ġzmir 

(iii) 3. Bölge: Antalya, Diyarbakır, Kocaeli, Gaziantep, Samsun, Kayseri, 

Erzurum, EskiĢehir, Adana, Bursa, Konya 

(iv) 4. Bölge: Diğer iller 

i) Kilo/Boy indeksi 

j) Prim 

k) Hasar 

YaĢadığı bölge değiĢkeni haricinde diğer tüm değiĢkenler firma tarafından tutulduğu 

Ģekilde kullanılmıĢtır. Sadece “yaĢadığı bölge” değiĢkeni firma tarafından farklı bir 

Ģekilde yaĢadığı il olarak tutulmaktadır. Ancak bu değiĢken modele kategorik 

değiĢken olarak dâhil edileceğinden tüm illeri kullanmak hem çok fazla değiĢkene 

neden olacağı için hem de iller arasındaki farlılıklar her zaman anlamlı olmadığından 

modeli gereksiz yere karmaĢık ve büyük yapacaktır. Bu amaçla iller genel olarak 

büyük Ģehir olup olmama durumuna göre gruplanmıĢtır. Ancak yine de Ġstanbul, 

Ankara ve Ġzmir diğer illerden ayrı tutulmuĢtur.  
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5.3.2. Verilerin Analize Hazırlanması 

Öncelikle değiĢkenlere karar vermek gerekmektedir. Bu amaçla hangi değiĢkenlerin 

sayısal, hangi değiĢkenlerin kategorik (0 ya da 1 değeri alan) olacağı belirlenmelidir. 

Meslek sınıfı kategorik bir değiĢken olarak seçilmiĢtir. 3. tipe giren hiçbir kiĢi 

bulunmadığından tek bir kategorik değiĢken yeterli olacaktır (0 değeri sadece elle 

çalıĢanları, 1 değeri ise elle ve bedenen çalıĢanları temsil edecektir). Cinsiyet için tek 

bir kategorik değiĢken yeterlidir. YaĢ sayısal bir değiĢkendir. Motosiklet kullanımı 

içinde tek bir kategorik değiĢken yeterlidir, çünkü veri kümesinde profesyonel olarak 

motosiklet kullanan kimse bulunmamaktadır. Benzer Ģekilde alkol kullanımı içinde 

tek bir kategorik değiĢken yeterlidir, çünkü 10 yıldan fazla düzenli olarak alkol 

kullanan kimse veri kümesinde bulunmamaktadır. Sigara kullanım miktarı ve süresi, 

kilo/boy indeksi, prim ve hasar miktarları sayısal değiĢkendir. YaĢadığı bölgenin 

temsili için ise 4 farklı kategorik değiĢkene ihtiyaç vardır. KiĢi hangi bölgede 

yaĢıyorsa o bölgenin değiĢkeni 1 diğer değiĢkenler 0 değerini alacaktır. 

Firmadan alınan veriler içinde tam olarak 5264 adet kayıt bulunmaktadır. Her bir 

kayıtta yukarıda belirtilen değerler yer almaktadır. Ġlk incelemede bu kayıtların 

bazılarının eksik kimilerinin ise mantıksız değerlerle dolu olduğu fark edilmiĢtir. Bu 

hatalı kayıtlar veri kümesinden elenmiĢtir. Bu iĢlemin ardından veri kümesinde aĢırı 

uçlarda bulunan, yani hasar miktarı çok büyük ya da çok küçük olan kayıtlar yine 

elenmiĢtir. Bu kayıtlar çok sıradıĢı durumları göstermektedir ve eğitim aĢamasında 

kullanılmaları durumunda, eğitimin performansını düĢürecekleri düĢünülmüĢtür.  

Bu eleme iĢlemlerinin ardından geri kalan kayıtlar rassal olarak ikiye ayrılmıĢtır. 

3402 adet kayıt, ağların eğitiminde kullanılmak için alınmıĢtır. 896 adet kayıt ise tüm 

iĢlemler bittikten sonra modelin uygulanabilirliğini göstermek için kullanılmak üzere 

ayrılmıĢtır. Bu test kümesi, sinir ağlarının genelleme yeteneğini test etmek için 

kullanılan test kümesi ile karıĢtırılmamalıdır. Sinir ağlarını test etmek için kullanılan 

veriler yine 3402 adet kayıt içeren ilk kümeden alınmıĢtır. 3402 kayıtlık ilk veri 

kümesi tüm popülâsyonu temsil edebilecek geniĢlikte ve çeĢitlilikte seçilmeye 

çalıĢılmıĢtır. Bundan sonra 3402 kayıtlı küme birincil küme, 896 kayıtlı küme ise 

ikincil küme olarak isimlendirilecektir.  
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5.3.3. KÖHA AĢaması 

Bu aĢamada birincil kümede bulunan tüm kayıtlar Kohonen‟in Özörgütlenmeli 

Harita Ağı kullanılarak kümelenmiĢtir. Kümeleme için KÖHA seçilmesinin sebebi 

Mangiameli vd.‟lerinin (1996) bu yöntemi diğer hiyerarĢik kümeleme 

algoritmalarına göre daha üstün bulmalarıdır. 

Ġlk olarak normalizasyon iĢlemi yapılmıĢtır. Böylece, daha büyük farklara sahip 

değiĢkenlerin kümeleme iĢleminde baskın olmaları önlenmeye çalıĢılmıĢtır. Daha 

sonra 12 girdi sinir hücresi bulunan bir KÖHA oluĢturulmuĢtur. Daha önceden veri 

kümesinde kaç kümenin bulunduğu bilinmediğinden, çıktı sinir hücresi sayısı 2‟den 

baĢlanarak gitgide arttırılmıĢtır. Bu denemeler sonucunda, en uygun ayrılmanın veri 

setinin 8 kümeye bölündüğünde ortaya çıktığı görülmüĢtür. En uygun ayrılmanın 

tayini gözlem ile yapılmıĢtır. Ancak her kümenin merkez değerleri açısında 

birbirinden yeterince farklı olması gerektiği düĢünülmüĢ ve bu bağlamda uygun 

küme sayısına karar verilmiĢtir. Kullanılan parametre değerleri, genellikle MatLab 

programı tarafından önerilen değerlerdir. Farklı olarak yineleme sayıları, komĢuluk 

değeri ve uzaklık fonksiyonu değiĢtirilmiĢtir. Uzaklık fonksiyonu olarak Manhattan 

uzaklık fonksiyonu kullanılmıĢtır (uygunluğu deneyerek tespit edilmiĢtir, kriter 

olarak merkez değerlerin birbirinden anlamlı Ģekilde farklı olması alınmıĢtır.). 

KomĢuluk değeri olarak ise 0 alınmıĢtır. Yani komĢuluk tanımlanmamıĢtır. Bu 

Ģekilde kümelerin birbirlerinden bağımsız olarak oluĢması sağlanmıĢtır ve böylece 

daha iyi bir ayrılmamanın gerçekleĢeceği var sayılmıĢtır. 

Bu aĢamada oluĢan 8 kümenin merkez değerleri Tablo 5.1‟de verilmiĢtir. 

1. Grup: Bu grupta alkol tüketimi diğer birçok gruba göre oldukça fazladır. Tam bir 

cinsiyet ayrımına gidilememiĢtir. Tüm müĢteri havuzunda çoğunluk sadece elle 

çalıĢmaktadır. Elle ve bedenle çalıĢan kimi kiĢiler bu gruba dahil edilmiĢtir. Bu 

grubun sigara tüketim miktarı ve süresi diğer gruplardan (2. grup hariç) daha 

yüksektir. YaĢ ve kilo/boy indeksi açılarından ortalama bir gruptur. Genelde Ġzmir ve 

Ankara‟da yaĢamaktadır. 

2.Grup: Bu grup büyük Ģehir olmayan illerde yaĢayan ve çok sigara tüketen 

erkeklerden oluĢmaktadır. En çok sigara tüketimi bu grup için geçerlidir. Bu grupta 

düzenli olarak alkol tüketen bulunmamaktadır. YaĢ ortalaması yaklaĢık olarak 31 ve 
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kilo/boy indeksi 0,24‟tür. Bu gruptakilerin kilo/boy indeks ortalaması tüm gruplar 

içinde en büyüktür. Bu gruptakilerin tümü sadece elle çalıĢmaktadır. 

3.Grup: Bu grupta tam bir cinsiyet ayrımına gidilmemiĢtir. ĠĢ tipi genel olarak elle 

çalıĢandır, ancak bu grup bedenen çalıĢanlarında bulunduğu iki gruptan birisidir 

(diğeri grup1). Sigara tüketimi ilk iki gruba göre oldukça düĢüktür (hem miktar hem 

Tablo 5.1. KÖHA aĢaması sonucunda oluĢan kümelerin merkez değerleri 

Grup 

No 

Alkol 

Kul. 

Cins. ĠĢ 

Tipi 

Sigara 

Mik. 

Moto. 

K. 

Sigara 

K. 

Sür. 

YaĢ Kilo   

/    

Boy 

B.1 B.2 B.3 B.4 

1 0,004 1,455 1,006 1,454 0 1,278 27,96 0,234 0 1 0 0 

2 0 1 1 1,585 0 2,523 30,91 0,241 0 0 0 1 

3 0 1,420 1,008 0,301 0 0,385 27,05 0,232 0 0 1 0 

4 0 2 1 0,425 0 0,228 25,03 0,219 0 0 0 1 

5 0,001 1 1 0,801 0 1,2 39,31 0,255 1 0 0 0 

6 0 2 1 0,013 0 0,005 11,00 0,216 1 0 0 0 

7 0 2 1 0,625 0 0,714 36,45 0,220 1 0 0 0 

8 0 1 1 0,020 0 0,016 9,73 0,219 1 0 0 0 

de süre açısından). YaĢ ortalaması yaklaĢık olarak 27, kilo/boy indeksi ortalaması ise 

yaklaĢık olarak 0,23‟tür. Bu gruptakilerin tamamı üç büyük Ģehir dıĢında kalan 

(Ġstanbul, Ġzmir, Ankara) büyük Ģehir olan illerde yaĢamaktadır.  

4.Grup: Bu grup tamamı ile sadece elle çalıĢan, büyük Ģehir olmayan illerde yaĢayan 

bayanlardan oluĢmaktadır. YaĢ ortalaması 25, sigara tüketimi ise ilk iki gruba göre 

çok daha azdır. Bu grubun kilo/boy indeksi tüm gruplar göz önüne alındığında 

nispeten daha düĢüktür. 

5.Grup:  Bu grupta çoğunluk düzenli olarak alkol kullanmamaktadır. Ancak bu grup, 

düzenli olarak alkol kullananların bulunduğu iki gruptan birisidir. Bu grup tamamı 
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ile erkeklerden oluĢmaktadır. Bu gruptakiler sigara tüketimi ortalamasında orta 

sıralardadır, ancak sigara tüketim süresi açısından ilk sıralardadır. YaĢ ortalaması ve 

kilo/boy indeksi ortalaması en yüksek olan gruptur. Tamamı Ġstanbul‟da 

yaĢamaktadır. , 

6.Grup:  Bu grupta Ġstanbul‟da yaĢayan bayanlar bulunmaktadır. YaĢ ortalaması 11 

gibi oldukça küçük bir değerdir. Bu gruptakilerin sigara tüketimi oldukça düĢüktür 

ve kilo/boy indeks ortalaması yine tüm gruplar içinde en düĢüktür.  

7.Grup: Bu grupta yine Ġstanbul‟da yaĢayan bayanlar bulunmaktadır. Ancak 6. gruba 

göre yaĢ ortalamaları 36 gibi oldukça yüksek bir değerdir. Kilo/boy indeks 

ortalaması 0,22‟dir. Sigara tüketimi yine 5. gruba göre oldukça yüksektir, ancak ilk 

iki gruba göre yine az kalmaktadır. 

8.Grup: Bu grupta yaĢ ortalaması 9 gibi oldukça küçük bir değerdir ve Ġstanbul‟da 

yaĢayan erkekler bulunmaktadır. Sigara tüketimi 6. grup gibi oldukça düĢüktür. 

Kilo/boy indeksi ortalaması ise 0,216 olarak en küçük ikinci değerdir. 

Kümeleme iĢleminin ardından her kümenin hasar yapma olasılıkları belirlenmiĢtir. 

Bu değerler hasarı sıfırdan farklı kayıt sayısını, gruptaki tüm kayıt sayısına bölerek 

elde edilmiĢtir. Bulunan olasılıklar Tablo 5.2‟de gösterilmiĢtir. 

Tablo 5.2. Gruplara göre hasar olasılıkları 

Grup 

No 

Hasar 

Olasılığı 

1 0,70703 

2 0,61538 

3 0,676 

4 0,63636 

5 0,64891 

6 0,83077 

7 0,76834 

8 0,80876 



 59 

5.3.4. Çok Katmanlı Ġleri Beslemeli Ağın OluĢturulması AĢaması 

Bu aĢamada birey bazında hasarın gerçekleĢtiği bilindiğinde, bu hasar miktarının 

beklenen değerinin belirlenmesinde kullanılacak olan çok katmanlı ağ 

oluĢturulmuĢtur. Bu iĢlem için birincil kümede hasarı sıfırdan büyük olan kayıtlar,  

%80-%20 oranlarında bölünmüĢtür. %80‟lik kısım ağın eğitimi için kullanılmıĢtır. 

%20‟lik bölüm ise eğitim esnasında ağın genelleme yeteneğini test etmek amacı ile 

kullanılmıĢtır. OluĢturulan bu eğitim ve test kümeleri ilk olarak 0-1 arasına 

normalize edilmiĢtir (en büyük değere bölerek). Ancak dikkat edilmesi gereken nokta 

test kümesinin de eğitim kümesinin en büyük değerlerine göre normalize edilmesidir. 

Hatta benzetim aĢamasında ağa girilecek olan değerlerin eğitim kümesinin 

değerlerine göre normalize edilmesidir. Bunu sağlamak için de eğitim kümesinde her 

değiĢkenin alabileceği en büyük ve en küçük değerlerin bulunmasına dikkat 

edilmiĢtir..  

Normalizasyon iĢleminin ardından ağın mimarisinin belirlenmesi gerekmektedir. 

Hareket fonksiyonu olarak tüm ağda lojistik fonksiyonu kullanılmıĢtır. Sadece tek bir 

gizli katman kullanılmıĢtır. Bunun gerekçesi, sinir ağlarının anlatıldığı 2. bölümde 

verilmiĢtir. Lojistik fonksiyonunun seçim nedeni ise denemelerde diğer 

fonksiyonlara göre daha iyi performans sağlamasıdır. Gizli katmandaki gizli sinir 

hücresi sayısı ise birer birer arttırılarak, eğitim ve genelleme performanslarına göre 

belirlenmiĢtir. Sonuçta gizli sinir hücresi sayısı 7 olarak belirlenmiĢtir. Bunun sebebi 

ise 7 sinir hücreli ağın eğitim performansının tatmin edici olması ve 7 gizli sinir 

hücresinden sonra (8 ve daha fazla) ağın genelleme yeteneğinin belirgin Ģekilde 

azalmasıdır.     

5.3.5. Modelin Simülasyonu ve Yorumlar 

Modelin uygulanabilirliğinin gösterimi için 896 kayıt içeren ikincil küme 

kullanılmıĢtır. Bu kayıtlar, normalize edildikten sonra hem özörgütlenmeli ağa hem 

de çok katmanlı ileri beslemeli ağa girilmiĢlerdir. Özörgütlenmeli ağın çıktıları 

olarak, her kayıtın hangi gruba dâhil olduğu belirlenmiĢtir ve böylece hasar yapma 

olasılıkları belirlenmiĢtir. Çok katmanlı ağın çıktısı olarak da eğer hasar yaptılarsa bu 

hasarın beklenen değeri belirlenmiĢtir. Daha sonra bulunan bu iki değer her kayıt için 

çarpılarak primler hesaplanmıĢtır.  
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Modelin baĢarısının göstergesi olarak Tablo 5.3‟deki korelasyon değerleri 

bulunmuĢtur. Model hem gerçekleĢen değerlerle hem de firma primleri ile mukayese 

edilmiĢtir. Önerilen modelle hesaplanan primler ile firmanın önerdiği primler 

arasında sadece korelasyona bakılabilmiĢtir. Çünkü firmadan alınan primler içinde 

belli bir oranda kar bulunmaktadır ve bu oranlar firma tarafından gizli tutulmuĢtur. 

ġurası kesindir ki ideal primler, gerçekleĢen hasarlarla korele olmalıdır. Ancak ne bu 

tezde önerilen model, ne de firmada kullanılan doktorlu puanlama sistemi 

gerçekleĢen hasarlarla yeterli bir korelasyona ulaĢamamıĢtır. Bunun en temel nedeni, 

kiĢilerin sağlık masraflarının çok sayıda değiĢkenden etkilenmesi ve firmada tutulan 

kayıtların bu değiĢkenleri içermemesidir. Ancak yine de önerilen model firmadaki 

sistemden daha yüksek bir korelasyona sahiptir. Ancak esas ilginç olan nokta, 

modelin önerdiği primlerle, firma tarafından önerilen primler arasında nispeten 

yüksek bir korelasyonun bulunmasıdır. 

Tablo 5.3. Önerilen model ile gerçekleĢen değerler ve firma sistemi arasındaki 

korelasyonlar 

DeğiĢken 1 DeğiĢken 2 Korelasyon 

Pozitif hedef değerler Hasar beklenen değerleri 0,1957 

Hedef değerler Modelin verdiği primler 0,1348 

Hedef değerler Firmanın önerdiği primler 0,1214 

Modelin verdiği primler Firmanın önerdiği primler 0,5942 

Bu aĢamada firmada uygulanan sistemi kısaca açıklamak yerinde olacaktır. Firmada 

istatistiksel yöntemler kullanılarak sadece iki değiĢkene göre (yaĢ ve cinsiyet) prim 

hesabı yapılmaktadır. Bu değerler, doktorların görüĢleri alınarak ve bu tezde önerilen 

modelde kullanılan değiĢkenler dikkate alınarak hazırlanan bir puanlama sistemine 

göre revize edilmektedir. Uygulama aĢamasında gerekli görülürse bazı kiĢilerin 

muayene raporları doktorlar tarafında kontrol edilmekte ve primler tekrar revize 

edilmektedir. Diğer bir ifade ile firmada uygulanan sistemde, karar mekanizması 

içinde doktor görüĢü bulunmaktadır. 
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Bu tezde önerilen model ile firmadaki sistem arasında korelasyonun yüksek çıkması 

ve gerçekleĢen değerlerle nispeten daha iyi bir korelasyonun elde edilmesi, önerilen 

modelin bir karar destek sistemi olarak firma tarafından uygulanabileceğini 

göstermektedir. 

Değerlendirilmesi gereken bir diğer nokta ise önerilen değerlerin prim olmasıdır. 

Yani bu sistemin değerlendirilmesinde tüm popülasyon için alınan primlerin oluĢan 

hasarları karĢılaması gerekmektedir. Bunu değerlendirmek içinde korelasyonun 

yanında esas değerlere bakılmalıdır. 896 kayıt incelendiğinde önerilen model ile 

hesaplanan primlerin standart hatası 683,65‟tir ve toplanan prim miktarı, toplam 

hasar miktarından 175680 YTL daha fazladır. Dolayısıyla, önerilen primler toplam 

hasar miktarını fazlasıyla karĢılamaktadır. Ancak fark yine de büyüktür, bunun 

nedeni olarak, hedef değerlerle model tarafından önerilen primler arasındaki 

korelasyonun düĢüklüğü gösterilebilir.  



 62 

6. SONUÇLAR VE GELĠġTĠRME ÖNERĠLERĠ 

Bu tez kapsamında, tüm sigorta çeĢitlerinde prim hesabı yapmakta kullanılabilecek 

yeni bir metot önerilmiĢtir. Metodun iki aĢaması mevcuttur. Birinci aĢamada 

Kohonen‟in özörgütlenmeli harita ağı ile kümeleme iĢlemi yapılmaktadır. Diğer 

aĢamada ise çok katmanlı ileri beslemeli yapay sinir ağı kullanılarak, kiĢilerin 

demografik bilgileriyle hasar miktarları arasında olduğu varsayılan fonksiyona 

yakınsanmaya çalıĢılmıĢtır. Modelin uygulanabilirliğinin gösterilmesi için ve 

sonuçlarının test edilmesi açısından bir Türk sigorta firmasından alınan verilerle 

uygulama yapılmıĢtır. Uygulamanın sonucunda, firmada kullanılan sistemin 

sonuçları ile önerilen modelin sonuçları arasındaki yüksek korelasyona bakılarak, 

önerilen model, firmaya bir karar destek sistemi olarak önerilmiĢtir.     

Modelin Ģu anda sadece 9 değiĢkeni kullandığı düĢünülürse, daha güvenilir 

sonuçların elde edilmesi için kiĢilere ait daha fazla değiĢken modele eklenebilir. 

Böylece hedef değerlerle, modelin önerdiği primler arasındaki korelasyon 

arttırılabilir. Ayrıca kimi durumlarda doktorlar tarafından analiz edilen muayene 

raporlarının sonuçları sayısallaĢtırılarak modele eklendiği taktirde, firmanın önerdiği 

primler ile model tarafından önerilen primler arasındaki korelasyon arttırılabilir. 

Ġleriye dönük olarak, literatürde kullanılan diğer alternatif risk primi hesaplama 

yöntemleri (Daengdej, vd., 1999) ile bu tezde önerilen model mukayese edilebilir. 

“Olay bazlı sonuç çıkarma” yöntemini kullanan Daengdej, vd, 1999‟da yayınladıkları 

makalede firmanın kullandıklarını puanlama yönteminin çok gerisinde kaldıklarını 

açıklamıĢlardır. Bunun sebebini ellerindeki verinin %90‟ının sıfır hasarlı olmasını 

göstermiĢlerdir. Bu tezde kullanılan veri kümesinin de %40‟ı sıfır hasarlıdır ve 

firmanın puanlama yöntemi ile 0,6‟lık bir korelasyon yakalanmıĢtır. Daha kesin bir 

sonuç çıkarabilmek için daha hassas bir analiz yapılması gereklidir. Ancak yine de 

eldeki sonuçlar, bu tez de önerilen modelin alternatif risk hesaplama yöntemlerine 

göre güçlü yönleri olduğu konusunda güçlü ip uçları içermektedir.  
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